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Grzegorz Bancerek!

EXPLORING MizAR LIBRARY WITH MML Query

Abstract: MIZAR, a proof-checking system, is used to build the M1ZAR Mathematical Li-
brary (MML). MML Query is a semantics-based tool for managing the mathematical knowl-
edge in MIZAR including searching, browsing and presentation of the evolving MML content.
The tool is becoming widely used as an aid for MIZAR authors and plays an essential role in
the ongoing reorganization of MML.

In the paper, we briefly present MIZAR system including language, tools for logical verifi-
cation and publishing, foundations of MML, its content and maintenance, and the problems
raising when using the MML (information retrieval and rendering). We also present the pos-
sibilities offered by MML Query to solve these problems.

Keywords: MIZAR, sematic searching, repositories of formalized mathematics

1. Overview of the Mizar project

The MIZAR language is a language used for such a formalization of mathematics
that is close to the vernacular used in mathematical publications. An implemented
MIZAR verifier is available for checking correctness of MIZAR texts according to
Jaskowski natural deduction. The perpetual development of the MIZAR system (see
[17]) has resulted in the MIZAR Mathematical Library (MML)—a centrally main-
tained library of formalized mathematics based on Tarski-Grothendieck set theory.
Contributions to MML have been the main activity of the MIZAR project since the
late 1980s. MML is organized as an interrelated collection of MIZAR articles. At this
moment—December 2006—there are 959 articles in MML, occupying 70 MB, con-
taining 43149 theorems and 8185 definitions. The most important facts included in
MML are

Jordan Curve Theorem (JCT), [16],

Godel Completeness Theorem (GCT), [12],
Fundamental Theorem of Algebra (FTA), [18]
Reflection Theorem, [6]

! Faculty of Computer Science, Biatystok Technical University, Biatystok
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JCT is a substantial achievement of the project and is the result of a long-lasting
cooperation between Shinshu University and the University of Bialystok which was
initiated by Yatsuka Nakamura in 1992 and has involved 16 people. About 70 arti-
cles? from the MML are devoted, directly or indirectly, to the JCT project.

Another large project within MML, called the CCL project [3,9], is aimed at
formalization of the theory of continuous lattices as presented in A Compendium of
Continuous Lattices, [14]. 58 MIZAR articles written by 16 authors cover about 65%
of the main course of the book at the moment.

MML is commonly considered the biggest library of computer proof-checked
mathematics. The scale of the development of MML could be measured by the number
formalized theorems from the list The Hundred Greatest Theorems>. Currently, MML
contains 35 of 100 theorems. It place the MIZAR system in fourth position in the
ranking* maintained by Freek Wiedijk.

Notwithstanding the above, MML’s coverage of mathematical knowledge is still
minuscule. Even so, information retrieval in MML became a burning issue a long time
ago. The lack of searching tools, which would be more advanced than some grep-
based utilities, had delayed work in the CCL project when several authors formalized
interrelated parts of the theory using various and barely compatible formalizations
from the MML. This prompted in 2000 efforts aiming at development of a semantics-
based searching tool for MML [3] and it was the origin of the MML Query system
[10].

2. MML Query semantic searcher

The first release of MML Query was completed in 2001 and included basic queries
enabling semantic searching of library items only. The second release completed in
2002 is described in [10]. It introduced a number of searchable resources and a variety
of queries enabling more advanced searching. Additionally, beginnings of semantic
presentation of MML were available in this release. The third release developed in
2004-2005 was inspired by the works aimed at presentation of the content of MML
for different purposes:

— an application of MML Query in the Trial-Solution project [13] to generate se-
mantically linked slicing of MIZAR articles,

2 These articles are not devoted only to JCT but also to Brouwer Theorem, Urysohn Theorem, Tietze
Theorem, etc.

3 http://personal.stevens.edu/-nkahl/Topl00Theorems.html

4 Formalizing 100 Theorems, http: //www.cs.ru.nl/-freek/100/
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— translation of MML into the OMDOC format [15],
— semantic browsing in Emacs [11].

These investigations as well as continual development of the web interface to the
MML Query system resulted in a text transformation processor MMLQT? which is
able to interpret the MML Query language. The language in the third release was
improved to satisfy requirements of MMLQT (ordered queries, version queries, and
metadata queries) and to make searching with MML Query somewhat easier (non-
expert searching, rough queries).

Currently, MML Query provides the following functionalities: semantic search-
ing, semantic browsing, semantic presentation, collection of MML statistics,® and as-
sistance for authoring MIZAR articles with Josef Urban’s Mizar mode for Emacs
[21,11]. In consequence, the tool facilitates individual authoring as well as collab-
orative work in larger projects by enabling adequate searching and uniform and un-
ambiguous presentation. In particular, MML Query provides the possibility to create
monographs—the uniform ordered semantic presentation of a specified piece of a the-
ory which may be spread over the MML. These features of MML Query are also used in
the ongoing reorganization of MML into the Encyclopedia of Mathematics in MIZAR.

3. MML Query language and its processing

The description of the syntax and semantics of the MML Query language is available
on the web’. It was also presented in [10] and [4].

The parser of the MML Query language realize the idea of non-expert queries
(see [4]). It means that first it tries to parse the query according to the syntax. If it
is impossible, the parser tries to recognize the input as a part of a MIZAR formula.
This is done by recognition of MIZAR symbols and their contexts. For each symbol
and for each context the parser generates appropriate queries and composes them in
a correct way. Finally, two versions are presented: a strict query and a rough query.
Both queries are completed by ordering part which orders the result according to the
number of concepts used. The strict query is executed first and if the result is empty,
then the rough query is also executed. Such realization helps less experienced users
to get better querying results. It also can save time for experts and gives a good base
for editing more precise queries.

For example, parsing for the input theorem 0 = 1 which is not a query according
to the syntax of MML Query language generates the following strict query Q;:

5 MML Query Templates or MML Query Transformation
6 Accessible on WWW at http://mmlquery.mizar.org/
7 http://mmlquery.mizar.org/
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1 number 0 occur and

2 (symbol ’=" [[[notation | constructor] or vocabulary] | occur]) and
3 number 1 occur

4 | filter th

5

ordered by number of ref

and the following rough query Q5:

1 rough max-max (

2 number 0 occur,

3 (symbol ’=" [[[notation | constructor] or vocabulary] | occur]),
4 number 1 occur

5 )

6 | filter th ordered by number of ref

The strict query Q; results in 1544 elements and then the rough query Q» is not
executed (if it was executed the result would be the same). The elements are ordered
by the number of constructors referred to (ordering part in line 5 in Q; above). It
means that at the beginning we can find the elements using the smallest number of
concepts. All elements are theorems (filtering query in line 4) which include number
0 (line 1), number 1 (line 3) and the equality (line 2). Actually, they might not include
the equality but any other concept denotated with the symbol ’=". But because all 23
notations from MML?® using the symbol *=" concern the original equality’ there is
no such possibility. The first 4 theorems returned as a result of the query Q; are the
following

CARD_1:87 1 = {0};
COMPTRIG:57 Arg 1 = 0;
NEWTON:18 0! = 1;
NEWTON:27 0 choose 0 = 1;

and concern, respectively, the von Neumann form of number 1, the angle of complex
number 1, the factorial of number 0, and the Newton binomial coefficient (g). The
first column gives MML Query names of theorems which are also MML names used
in MIZAR articles for referring (justifying reasoning steps).

8 the query: symbol ’=' notation returns 23 elements
9thequerysymbol "=' notation | constructor | originresultsinoneelement HIDDEN:pred
1 which is MML Query name for the original equality.
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Execution of the rough query Q, starts from executing each partial query (lines
2-4). Each element from obtained results gets the number of partial queries it comes
from. E.g., theorems carp_1:87 is the answer of each partial query and then it gets
the number 3. The biggest number is set as max (for O, it is 3) and all elements
with numbers between max and max are returned as the result (all elements satisfying
the conjunction of three partial queries). Rough query allows also to provide the

limiting numbers directly, e.g., rough 1-3 (...),and to use the word count which
stands for the number of partial queries. The query rough count (gl, ..., gn)
is an abbreviation of rough count-count (gl, ..., gn) and is equivalent to the
conjunction g1 and ... and gn

Queries Q1 and @, above include proper parts and ordering parts. The proper
part is obligatory in correct queries and ordering parts are optional. A correct query
may also include selection or presentation parts. The ordering and selection parts
may be nested inside the proper part if necessary but the presentation part may occur
only at the end of whole query. For example, in the correct query

1 at least minus 3 * (
2 {TOPGEN_3:17, TOPGEN_3:30,CARD_2:44} | ref
3 ordered by number of occur reversed
4 select 0-6
5 )

6 ordered by number of ref

7  presented with version 4.66.942

an ordering part occurs twice (lines 3 and 6). The first ordering part and a selection
part (line 4) are included in the main proper part (lines 1-5). A presentation part
appears at the end (line 7). The proper part of the subquery from lines 2-4 is included
in line 2. The theorems in line 2 are theorems from the list of 100 Greatest Theorems:

— The Denumerability of the Rational Numbers, [5]
— The Non-Denumerability of the Continuum, [5]
— The Number of Subsets of a Set (PS!?), [2]

The sub-subquery in line 2 selects all constructors (concepts) referred to by these
theorems. Next, the ordering rule number of occur reversed in line 3 orders them ac-
cording to descending number of all occurrences in whole MML. So, the most popular
constructors are at the beginning. The selection in line 4 takes first 7 of them. The
rough variant of group query at least minus 3 * ... finds all elements from MML
which refer to at least 4 = 7 — 3 chosen constructors. Finally, the result is ordered

10 power Set
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by the number of constructors referred to and presented according to the version
4.66.942 of MML.
Examples of less complicated (basic) queries are given below.

CARD.2:44 ref (1)

{TOPGEN_3:17, TOPGEN_3:30, CARD_2: 44} 2)

list of th from TOPGEN_3 (3)

(CARD_2:44 ref) butnot (list of constr from CARD_2) (4)
(list of th from TOPGEN_3) | ref 5)
(TOPGEN_3:def 4 ref) & occur (6)

list of th where [ref | filter struct] (7)

list of constr where notation > 1 (8)

list of th where positive ref <= negative ref 9)

The queries listed above may be read as follows: (1) all constructors appearing in
PS, (2) list of three theorems mentioned above, (3) all theorems from article ToPGEN_3,
(4) all constructors from PS defined in articles other than carp_2, (5) all construc-
tors appearing in any theorem from article TOPGEN_3, (6) all items which refer to
all constructors appearing in the definitional theorem of ¢ (continuum), (7) all the-
orems concerning structures, (8) all constructors with more than one notation, (9)
all theorems that refer positively to a bigger number of constructors than they refer
negatively. Other examples of queries can be found in [10] and [4].

4. MML Query Transformation

The presentation of the results of querying as well as the presentation of the content
of MML for other purposes prompted the development of MML Query Transforma-
tion (MMLQT). At the moment, MMLQT is a text processor used for rendering MML
content when browsing MML Query results, making MML statistics, or generating
semantically linked abstracts [11] and OMDOC repository [15].

The transformation processor is based on a bunch of templates which include
directives to the processor. Each purpose above has its own bunch of templates. MM-
LQT templates are text files which could be written in different styles, e.g., XML or
IXTEX. The key role in XML style is played by the XML element <mm1g> which holds
the directives. The transformation processor parses only the occurrences of <mmlg>
and does not count any other XML elements—the text outside <mmlg> elements is
simply rewritten. The directives are specified with the XML attribute type of <mmlg>

10
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element. Namely, the value of the attribute determines the task to be performed by
the processor. The performance depends on changing environment of the MMLQT
processor which includes inter alia the current argument and the version of MML.
Directives may change the environment directly (e.g., directive change for argument
and changever for version) or indirectly (directive foreach for argument).

The base directive is explain. The role of this directive is presenting the mean-
ing of an appropriate MML Query element according to the current presentation style
which may differ in different purposes. The directive may have, for example, the
following forms

<mmlg type="explain"/>

<mmlqg type="explain" argument="CARD_2:44"/>

<mmlqg type="explain" operation="ref"/>

<mmlg type="explain" query="list of notat from TOPGEN_3"/>

The first directive explains simply the meaning of argument and the second explains
the meaning of theorem PS (carp_2:44). The third explains the first element from the
list of elements referred to by argument. The last explains the first notation from
article Torcen_3. To explain all notations from TopGEN_3 we must use a little bit more
complicated directive

<mmlg type="foreach" query="list of notat from TOPGEN_3">
<mmlg type="explain"/>
</mmlg>

MMLQT templates could be created with the web interface Template Maker
available at

http://mmlquery.mizar.org/template-maker.php

It has some support for editing directives in XML style and allows to render templates
with the presentation style prepared for MML semantic browsing and statistics. It
means that all symbols in rendered MIZAR formulae are linked to their definitions
with suggestions for further browsing.

We may use Template Maker to render the meaning of 3 theorems mentioned in
the previous section. It can be done by writing the following template

<mmlqg type="foreach" query="{TOPGEN_3:17,TOPGEN_3:30,CARD_2:44}">
<center><mmlq type="value"/></center>
<mmlg type="explain"/>
<hr>

</mmlg>

11
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The template includes query (2) and the directive value which renders the MML
Query name of argument. Moreover, two HTML elements, <center> and <hr>, are
added to beautify the rendering:

CARD_2:44
theorem
for bl being set holds
exp(2,Card bl) = Card bool bl;

TOPGEN_3:17
theorem
Card RAT = alef 0;

TOPGEN_3:30
theorem
alef 0 in continuum;

The body of <mmlg> element with foreach directive is a subtemplate which is pro-
cessed by MMLQT processor for each MML Query item retrieved with the query from
XML attribute query.

MML Query statistics are generated by processing MMLQT templates. The main
role in these templates is played by the directive count which renders the quantity of
the result of appropriate query. For example, the main statistic page shows quantities
of different resources in MML.

Version 4.76.959:

189 authors,

960 articles,

43149 theorems,

8185 definitions,

739 schemes,

9791 constructors: 106 aggregates, 1846 attributes, 6330
functors, 410 modes, 851 predicates, 142 selectors, and 106
structures

It is rendered from the following template:

12
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Version <mmlg type="version" part="MML"/>:

<ul>

<li><mmlqg type="link" template="authors.mgt">
<mmlqg type="count" query="list
</mmlg>,

<li><mmlqg
<li><mmlg
<li><mmlqg
<li><mmlqg
<li><mmlg
<mmlqg
<mmlg
<mmlqg
<mmlqg
<mmlg
<mmlqg
<mmlg

</ul>

type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"
type="count"

query="list
query="list
query="list
query="list
query="list
query="list
query="list
query="list
query="list
query="list
query="1list
query="list

of
of
of
of
of
of
of
of
of
of
of
of

of articlelauthor"/> authors

article"/> articles,
th"/> theorems,
def"/> definitions,
sch"/> schemes,
constr"/> constructors:
aggr"/> aggregates,
attr"/> attributes,
func"/> functors,
mode"/> modes,
pred"/> predicates,
sel"/> selectors, and
struct"/> structures

The other important role in statistics plays an ordering part together with a se-

lection part of queries. They allow to choose top n MML Query items according to
an appropriate criterion and to render them in an appropriate order. For example, the
statistic page “The most popular theorems” uses the following query

list of thdef’ordered by number of in by ref reversed‘ select 0-29

It shows top 30 (select 0-29) theorems and definitional theorems (thdef) and the
choosing criterion is the number of items which refer to the theorem in their proofs.
The relation in by ref is the inverse of the basic relation by ref which connect a MML
Query item { with a theorem ¢ if in the proof of i there is a reference to ¢. The most
popular theorem is TarskI:def 1 which is definitional theorem of singleton set. It is
referred in the proof by 3134 items.

Some statistics require a complicated ordering. For example, the page “The
Longest Type Widening” requires the calculation of iteration degree for the following
compound relation W:

[not = HIDDEN:mode 1
| [ mothertype ref or prefix ref ]
| [ mode or struct ]

13
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The widening of MIZAR types is described in [7]. It is a transitive-reflexive closure
of mother type and prefix relations. MML Query relations mothertype ref and prefix
ref include mother type and prefix relations, respectively, but they concern also other
constructors occurring in widening. Therefore, the relation W filters type constructors
by [ mode or struct ] filter. The type HIDDEN:mode 1 (sef) is the widest type. There-
fore, the relation W uses not = HIDDEN:mode 1 relation as the type set is a mother type
of itself. Summarizing, two types 77 and 75 are in the relation W if 77 is different from
the type set and 7> occurs in the mother type or prefix of 77 and 75 is type constructor.
The query resulting in top 20 types with longest widening is the following:

list of mode ordered by iteration of W reversed select 0-19

One of the longest widening starts from type Leaf of T where T is a Tree. It widens
to Element of Leaves T Which is Element of T.In further widening there occur a finite
sequence of natural numbers, a partial function from the set N of natural numbers
into N, a subset of Cartesian product N x N, and, finally, a set.

5. MML Query interfaces

The basic interface for MML Query is the program mmlquery written in the Perl lan-
guage. It is a base for every other MML Query interface. It can be downloaded from
MML Query home page together with zipped database files'!. The full installation
(see README file) requires 5.2GB of free disk space and is ready to use after un-
packing and customizing a few variables. The program allows to call queries from
the command line and to input them with or without support. The support requires
Perl module TermReadKey which is a part of some Linux distributions!? (e.g., Fedora
Core 5) and is also available from CPAN Perl library'?.
To call a query from command line one has, for example, to type:

mmlquery --single --present=decode --query="list of th from CARD_2"
or simply
mmlg decode list of th from CARD_2

The first argument of mm1q determines a presentation style and others form a query.
The program called in a terminal window for inputting queries with the command

1 http://mmlquery.mizar.org/mmlquery/downloads/

121t may be installed with command: yum install perl-TermReadKey
13 http://www.perl.com/CPAN/

14
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mmlquery --input --present

shows the following message:

MML Query, version 1.4.01

Copyright (c) 2001-2007 Association of Mizar Users

Report bugs to Grzegorz Bancerek, bancerek@mizar.org

For help type \h or point your web browser to http://mmlquery.mizar.org/

Different presentation - see option \op present

Current presentation style = all_fields

Presentation styles: standard, all_fields, paths, decoded_exp, decoded,
mxa, html, emacs

mmlquery> _

The option --input turns on the input support of the interface. The input queries
are interpreted and executed by the program and the result is presented with one
of presentation styles. The simplest style standard gives only MML Query names. A
more advanced style, decoded, gives reconstructed MIZAR formulae. The style html
is used by the web interface!# [10,4] and equips MML Query names with links for
explanation and further browsing. The explanations and further browsing is rendered
with MMLQT transformation. The style emacs is used by M1ZAR mode for Emacs [21]
when browsing GABs (Generated MIZAR abstracts, see [11]). GABs are produced
with MMLQT transformation and offer integrated semantic browsing and demonstrate
the information hidden in MI1ZAR articles. They offer also possibilities for querying
with adequate constructors in provided interface.

MML Query interface is called in one of three modes: --plain, --command, and
--admin. The plain mode is used only for querying. The command mode allows addi-
tionally

to make abbreviations for MML Query items (e.g., set Set = HIDDEN:mode 1),

to make abbreviations for MML Query relations and results,

to set resource relations which are used in non-expert queries as default relations,
to set explanation functions which are used in the result window of the web in-
terface.

The command mode is set as default for the web interface. The interface in MIZAR
mode for Emacs maintained by Josef Urban keeps also a running process of the
mmlquery program in command mode and with emacs presentation style. The MIZAR
mode takes over the results of queries and presents them integrated with other fea-
tures.

4 http://mmlquery.mizar.org/mmlquery/three.html

15
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The admin mode is used to make indexing of all resources. It provides the means
to change the MML Query database and to process additional MIZAR resources such
as bibliographic files and translation patterns of the journal Formalized Mathematics.
Translation patterns include English phrases or 2M S TX symbols for each MIZAR
symbol which can be used in searching. E.g., the MIZAR symbol vectsp which cor-
responds to MML Query item VECTSP_1:modenot 6 is translated in Formalized Mathe-
matics as vector space. The last form is probably the best for beginners. (More about
automatic translation in Formalized Mathematics could be found in [1])

6. Further work

Further work concerns the development of non-expert queries and the improvement
of the functionality of MML Query interfaces. These tasks require better integration
of MML Query with the MIZAR system. To strengthen the integration, MML Query
tools must use the internal XML format of MIZAR articles which is newer than MML
Querys$ own format. Successful porting to MIZAR XML format requires an extension
of this format used for the first stage of MIZAR text processing, since some informa-
tion important for searching is lost with current implementation.

Another direction in further work concerns investigations on data mining and
theorem prover techniques to extract from MML new basic relations which could im-
prove searching.
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EKSPLORACJA BIBLIOTEKI MIZARA Z UZYCIEM

MML QUERY

Streszczenie: MIZAR(komputerowy system weryfikacji dowodéw) jest uzywany do bu-
dowania MIZAR Mathematical Library (MML). MML Query jest narzedziem opartym o se-
mantyke tekstu mizarowego stuzacym do zarzadzania wiedza w systemie MIZAR wtlaczajac
w to wyszukiwanie, przegladanie i prezentacj¢ ewolujacej zawarto§ci MML. Narzedzie to
stato si¢ szeroko uzywane jako pomoc dla autoréw mizarowych oraz odgrywa istotna role
w nieustajacych reorganizacjach MML.

W artykule zaprezentowane sa elementy systemu MIZAR i MML Query jak jezyk, narzedzia
logicznej weryfikacji i automatycznej publikacji, podstawy biblioteki MML, jej zawartos¢ i
konserwacja oraz problemy pojawiajace si¢ przy uzywaniu MML (odzyskiwanie informacji
oraz jej przedstawianie). Ponadto, sa przedstawione mozliwo$ci MML Query w rozwiazywaniu
tych probleméw.

Stowa kluczowe: MIZAR, wyszukiwanie semantyczne, repozytoria sformalizowanej mate-
matyki

Artykut zrealizowano w ramach pracy badawczej W/W1/1/06
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SEPARABLE DATA AGGREGATION BY LAYERS
OF ELEMENTARY CLASSIFIERS

Abstract: Data exploration or data mining goals can be reached by using variety of
methods such as the fuzzy set theory or the rough sets theory. An interesting group of data
exploration methods is based on minimization of convex and piecewise linear (CPL)
criterion functions. This method originated from the theory of neural networks (multilayer
Perceptrons). Powerful methods of data mining based on the support vector machines
(SVM) can be also linked to this concept.

Hierarchical networks of formal neurons or multivariate decision trees can be induced
from learning sets through minimization CPL criterion functions specified for
classification problem. Another type of the CPL criterion functions can be used for
designing visualizing data transformations. Separability of the transformed learning sets is
a fundamental concept in the CPL approach to designing data mining tools.

Keywords: data transformations, data aggregation, separable data sets, elementary
classifiers, convex and piecewise linear (CPL) criterion function

1. Introduction

Data exploration is aimed at discovering regularities (patterns) in data sets and at
designing such data models which take into account these patterns. Many data
exploration goals can be reached through the process of pattern recognition [1], [2],
[3]. In this approach each object or event is represented as a feature vector or as a
point in a multidimensional feature space. The pattern recognition process includes
three basic stages: feature selection, feature extraction and classification. The
primary goal of classification is proper allocation of each object or event into one
of the classes (categories). This goal is often achieved by using variety of tools
originating, among others, from case based reasoning techniques, neural networks
models, decision trees approach. Feature selection stage is aimed at reducing
dimensionality of the feature space through neglecting such features which are not

! Faculty of Computer Science, Bialystok Technical University
? Institute of Biocybernetics and Biomedical Engineering, PAS, Warsaw, Poland
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important in the classification process. The dimensionality reduction can be
achieved also during feature extraction stage in result of feature space
transformations.

Many concepts in the theory and applications of artificial neural networks and
pattern recognition has his beginning in the model of the Perceptron [4].
Hierarchical layers of formal neurons (multilayer perceptrons) still belong to the
most fundamental models of neural networks [1]. Designing a neural network
relates to the choice of a neural network structure (e.g. the number of layers and
the number of elements in particular layers) and the weights of connections
between elements of successive layers. The above designing tasks can be
performed through minimization of the convex and piecewise linear (CPL)
criterion functions deriving from the Perceptron model [4]. Linear separability of
learning sets in a selected feature space is a big issue of the perceptron theory and
plays a central role in applications the perceptron CPL criterion function. Similar
CPL criterion functions can be used, for example, in designing decision trees,
designing data transformation for feature extraction, feature selection, or data
visualization. These topics are discussed more closely in the presented paper.
Particular attention is paid to problems of designing separable layers of elementary
classifiers.

2. Separable learning sets

Let us assume that each of the m analysed objects O; (j =1,...,m) is represented
as the feature vector X, =[x e X jn]T or as a point in the 7 -dimensional feature
space F[n](x ;€ F[n]). The components (features) x; of the vector X; are

supposed to be numerical results of a variety of examinations of the given object
O, . The feature vectors X; can be of mixed, qualitative-quantitative type with n

binary or real components x; (x; € {0,1} or x; € R).

We assume that the database contains descriptions X;(k) of m objects
oF (k) (j=1,...,m) labelled according to their category (class) @, (k =1,...,K).
The learning sets C, can be created on this basis. One learning set C, contains

m, feature vectors X (k) assigned to the k -th category @),

C={x;()} (jel) (1)
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where [, is the set of indices j of such feature vectors X, (k) from the class @,

which belong to the set C, .

Definition 1: The learning sets C, (1) are separable in the feature space F[n], if
they are disjunctive in this space (C, NC,. =@ for k # k'). It means that feature
vectors X (k) and X, (k') from different learning sets C, and C;. cannot be

equal:
(k#k')= (Vjel,) and (Vj'el,) x;(k)#x,(k') (2)

We are also considering the separation of the sets C, (1) by the hyperplanes
H(w,,6,) in the feature space F[n]

H(w,,0)={x:w,'x=60,} 3)
where W, =[w,,,....,w,, " € R" is the weight vector, 8, € R' is the threshold,

T . .
and W, X is the inner product.

Definition 2: The learning sets (1) are linearly separable in the n-dimensional
feature space F[n] if each of these sets C, can be fully separated by some

hyperplane H(w,,8,) (3) from the sum UC, (i # k) of the remaining sets C,:

Gke{l,...KH@Ew,.6,) (Vx,(k)eC) w/'x,(k)>6,

@)
and (Vx,(k')e Co.k'#k) w,.x, (k') <8,

In accordance with relation (4), all the vectors X ;(k) belonging to the learning set

C, are situated on the positive side (W kTXj(k) >6,) of the hyperplane

H(w,,6,) (3) and all the feature vectors X ; (k") from the remaining sets C; are

situated on the negative side (W kTXj, (k') < 8,) of this hyperplane.

The separation of data sets C, by the hyperplanes H(w,,6,) (3) can by
linked to data transformation by a layer of K formal neurons FN(w,,8,). The
formal neuron FN(w,,8,) is defined by the threshold decision rule g(w,,8,;X):
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1 if w,/x26,

q=q(W,,0,:x)=
e if w,/x<8,

()
where ¢ is the output, W, =[w,,,....,w,,]" € R" is the weight vector, 8, € R' is
the threshold and X =[x,,..., xn]T is the input feature vector.

The feature vector X activates (7 =1) the formal neuron FN(w,,6,) if and
only if X is situated on the positive side of the hyperplane H(w,,8,)
(w,'x>80,).

Layer of K formal neurons FN(w,,6,) transforms the feature vectors X
into the binary vectors q=q(x), where q =[q,,....qx], q, =q(W,,0;;X)(5).
Such a layer can be used as the classifier with the allocation rule given below

if (gw,,0;x)=1) and (NVi#k)q(w,0:;X) then (xe®,) (6)

A vector X is allocated to the class @, if only one neuron FN(w,,6,) in
this layer is activated. We can remark that if the learning sets C, (1) are linearly
separable (4), then the layer of K formal neurons FN(w,,6,) with the rule (6)

can allocate properly all the feature vectors x (k) (1).

3. Elementary classifiers

Let us take into account a layer of L elementary classifiers Q,=Q,(V,)
(i =1,...,L) with the binary outputs g, (g, € {0,1}). Each classifier Q, is defined

on the feature vectors X by an individual decision rule g, = g,(v,;X):
4 =¢,(v;;x) (i=L..,L) (7)

where v, = [vil,...,vm,]T is n'- dimensional vector of parameters.
The classifier Q, is activated by the feature vectors X if and only if
q;(v;;x)=1. Formal neurons FN(w,,0, ) (5) can be used as the elementary

classifiers Q..
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Definition 3: The activation field S, of the elementary classifier Q, = Q,(v,) is
defined as the set of such feature vectors X, which activates (g,(v,;;X) =1) this
classifier.

S ={x:q,(v;;x)=1} (3)

The layer of L elementary classifiers Q, transforms each feature vector

1

X, (k) from the sets C; (1) into the vector q;(k) with L binary components
q; = q;(v;3x;(k)).

q; (k) =[q,(v;;X;(k))seer g, (V3% (k)] ©)

— T .
where v; =[v,,...,v,.]" is a vector of parameters.

Vectors q (k) form new data representation which can be useful in designing

valuable decision rules for classification purpose [2]. The decision rules could be
designed more efficiently on the basis of the transformed vectors ( j(k) than on

the basis of the feature vectors Xj(k) . An example of the decision rule is given by

(6). The transformed vectors q (k) form the sets D, :

D, ={q;(k)} (jely) (10)

One of the fundamental goals in designing layers of elementary classifiers Q,

could be the separability (2) or the linear separability (4) of the transformed sets
D, . Additionally, we could demand the separable aggregation of the learning sets

C, ().

Definition 4: The transformation (9) results in the separable aggregation of the
learning sets C, (1) if and only if the transformed sets D, (10) are separable (2),
each feature vector xj(k) (1) activates at least one elementary classifiers Q, (7) of
the layer, and the number m' of different vectors ¢ ;(k) (9) in the sets D, is less

than m .

Classification postulate I: The transformation (9) defined by the layer of L'
elementary classifiers Q. should result in the separable (2) sets D, (10) with a low
number m' of different vectors q;(k) (9) and a low dimensionality L' of these

vectors.
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Few examples of the elementary classifiers Q

. are given below:
Example 1: Formal neurons FN(w,,6,) (5) can be treated as the elementary
classifiers O, (8). In this case, the decision rule g, = g;(v;;X;(k)) (7) is based on

the vector of parameters Vv, given below:

v, =[w..671 (11)

l

The activation field S, (8) of the formal neuron FN(w,,8.) (5) is the positive
half-space defined by the hyperplane H(w,,8.) (3).

Example 2: The number n of inputs X to formal neuron FN(W;,6;) (5) can be
reduced to one. Such reduced neuron will be called as logical element LE(w,,6.) .
The elementary classifiers (), are determined in this case by the vector of
parameters v, = [wi,Qi]T (11) with only two components w; and .. The decision

rule g; = ¢;(v;;X;(k)) (8) can be reduced to the below form:
if (Wi'xji(k) 20,) then (qi(vi;xj(k)) =1) else (qi(vi;xj(k)) =0)
(12)
The activation field S, (8) of the logical element LE(w,,8.) is the positive half-
space defined by such hyperplanes H(w,,8,) H(w,0¢) (3), which are parallel to

all but one axis of the feature space F[n].

Example 3: The elementary classifier Q, (7) can be based on the Euclidean ball

K (w,,p,) centered in the point W, and with the radius p, in the feature space
Fln]:

KE(Wi,,Oi)Z{Xi(X—Wi)T(X_Wi)SPi} (13)
The vector of parameters V,=[W iT ,p,]"  defines the decision rule
q; = q;(v;;X;(k)) (7) in the below manner

if ((x;(k)=w)" (x;(k)=w,)<p) then (q,(v;x,;(k)=1)

(14)
else (q,(v;;x;(k))=0)
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The activation field S, (8) of such elementary classifier Q. (7) is the ball
K (w,.p,) (13).

Example 4: The Ll ball K, ,(w,,p,) centered in the point W, and with the radius

p; in the feature space F'[n] also can serve as an elementary classifier O, (8).

KLl(wi,pl.)z{x:|x1—w1|+...+|xn—wn <p) (15)

The decision rule g; = ¢,(v;;X;(k)) (7) has now the following form:

if (|)cl - w1|+...+ <p;) then (q,(v;x;(k))=1)
else  (q,(v;;x;(k))=0)

‘xn - WVl

(16)
The activation field S, (8) of this elementary classifier Q. (7) is the ball

K, (w;,p) (15).

Example 5: The L1 ball K, (w,,p,) (15) can be generalized to the ball

KP (wi’ pt)

<p} (17)

'xn _Wn

K, (W, a,p)=(x:a,lx, —w|+..+a,

where o, =[¢,,....C, 1" is the vector of features costs «, .

in'

The decision rule g, = g;(v;;x;(k)) (16) is generalised with the parameters

R N A
v =[w; .o ,p] to:

if (@, () —w|+ v, () -w| < p)
then (q,(v;;x;(k))=1) else (q;(v;x;(k))=0)

(18)

Let us remark that the number of parameters in the above rule has been
increased to (2n+1) in comparison to (7 +1) parameters used in the rule (16).

4. Dipolar strategy of separable layers designing

Lets us take into consideration the problem of designing separable layers of
elementary classifiers Q, (i =1,...,L) (7). “Separable layer”is such a layer of L
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elementary classifiers @, (7) which results in the separability (2) of the

transformed sets D, (10). The dipolar and the ranked strategies of designing

separable layers of formal neurons were proposed earlier [6], [7]. Now, we will
generalize these strategies to the layers of elementary classifiers Q, (7). We will

start with the description of the dipolar strategy. This strategy is based on the
concept of clear and mixed dipoles [5].

Definition 5: A pair of different feature vectors (X;(k),Xx (k")) (X;(k) #x (k"))
constitutes a mixed dipole if and only if these vectors belong to different classes
@, (k #k"). Similarly, a pair of different feature vectors from the same class @,

constitutes the clear dipole (X ;(k),X ;. (k")).

Definition 6: The elementary classifier Q. (7) separates (divides) the dipole
(x;(k),x (k') if only one feature vector X;(k) or X (k') from this pair
activates  this element (g, (v;Xx;(k))=1 and ¢, (v;x,(k")=0 or
q;(v;;x;(k)) =0 and q,(v;;x (k")) =1).

Lemma I: The necessary and sufficient condition for the separability (Def. I) of the
sets D, (10) transformed by the layer (9) is the separation of each mixed dipole
(x;(k),x (k') by at least one elementary classifier O, (7) of the layer.

The proof of similar result for layer of formal neurons FN(w,8) (4) has been
given in [5], [8]. In accordance with the Lemma 1, a layer which divides all mixed
dipoles transforms separable sets C, (1) into separable sets D, (10). In order to

preserve the chance for correct classification of all feature vectors X j (k) (1), an

additional postulate is introduced:

Classification postulate II: Each feature vector X;(k) (1) should activate

(q,(v;x j(k)) =1) at least one elementary classifier Q, (7) of a given layer (9) .

5. Ranked strategy of separable layers designing

Let us take into consideration the ranked strategy of designing separable layers of
elementary classifiers Q, (i =1,...,L) (7). This strategy uses a fixed order between
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elementary classifiers O, of the layer which is based on the indexing of these

classifiers. The relation “prior to” is defined between any two elementary
classifiers O, and Q, of the layer on the base of the indices / and i in the below

manner.

Definition 7: The classifier Q, (7) is prior to the classifier Q, if and only if i </.

Definition 8: The [-th ranked field R, (I =1,...,L) of the layer of L elementary
Q; classifiers is a set of such feature vectors X;(k) (1) which activate the /-th

classifier Q, and do not activate any of the prior classifiers Q..

R ={x,(k):q,(v;x,(k)=1 and (Vi<Dq,(v;:x,(k)=0}  (19)

Definition 9: The ranked field R, (19) is deterministically admissible if and only if

it contains feature vectors X j (k) from only one learning set C, (1).

Definition 10: The ranked field R, (19) is statistically admissible at the level &
(0<a<0.5) if and only if it contains feature vectors X (k) not only from the
dominant set C, but also from other sets C; (1) in a fraction f, less than &

(f <a).

The fraction f; of elements x (/) from non-dominant sets C, is defined by
the expression below:
m,' (k)

= o+ m ()

(20)

where m, (k) is the number of elements X j(k) from the dominant set C; in the
ranked field R, (19) and m,'(k) is the number of elements X j(l ) in this field from
all non-dominant sets C, (1) (m, (k) > m,'(k) .

The layer of L elementary classifiers Q, (7) with admissible ranked fields R,

(19) will be called an admissible one (deterministically or statistically admissible).
It can be seen that the number L of classifiers R, in an admissible layer fulfills

below condition.
K<L<m 21
27



Leon Bobrowski

where K is the number of the learning sets C, (1), and m is the number of
feature vectors X (k) in these sets.

The lowest possible number L = K appears when the ranked fields R, (19)
are extremely large and contains whole learning sets C, (Vke {l,...,K}
R, = C, (1). The highest possible number [ =m appears when each ranked field
R; (19) contains only one feature vector X; (I). Tt can be expected that layer of
classifiers Q, with large ranked fields R; (19) should have greater generalizing
power than the layer with small active fields.
Definition 11: The layer of elementary classifiers Q, (7) with deterministically
admissible (Def. 7) ranked fields R, (19) forms the ranked layer if and only if

each feature vector X ;(k) from the sets C, (1) belongs to one of this fields.

The ranked layer of L elementary classifiers Q, transforms each feature
vector  X; (k) into the vector q j (k) (9) with L binary components
q; = q,(v;;X;(k)) . The separability (2) of the sets C; (1) is preserved during the
transformation by the ranked layer as it is proven below.

Lemma 2: If the sets C, (1) are separable (2), then the sets D, (10) at the output of

the ranked layers are also separable.

Proof: The sufficient condition for the sets D, (10) separability has the form (2).
(k#k'y=(Vjel,) and (Vj'e Ik,)qj(k) # qj,(k') (22)

The above condition results directly from the definition of the ranked fields
R; (19). Two vectors q ; (k) and q; (k') related to the ranked fields R; and R

are linked to different classes @, and @, . So, these vectors cannot be equal
(q;(k)#q;(k")).

Theorem I: The ranked layer (Def. 9) of L elementary classifiers (), with the

decision rules gq;(v,;X) (7) transforms the separable sets C, (1) into linearly
separable (4) sets D, (10).
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Proof: Let us assign the following parameter ; to each ranked field R, (19).

1
Viell,..,.L}) ¢« =? (23)
The hyperplane H(z,,6,) (3) used for separation of the set D, (10) from the
sum U D, of the remaining sets D, (i # k) can be defined by the weight vector

z, =[2,,.2,, ] with the following components z,,

Vie{l,...,L}) if ReC, then z,=q,

. (24)
and if R & C, then z,=-«,
By direct computations we can verify the inequalities below.
(Fke{L,...K})(Vq;(k)e D,) szqj(k) >0 25)

and (Vq,(k)e D.,i#k) z,'q;i)<0
where z, is the weight vector with the components z,; (24). The inequalities (25)
mean that the sets D, (10) are linearly separable (4).

The considerations above are similar to the proof given in the paper [7]. The
notions used in Theorem [ are illustrated by the below Figure.

@) q: Z3
g1ivi;

9z
qAv,x) —»

gr(ve; X) >

Fig. 1. Linearization (25) of three data sets Cy by the ranked layer of L elementary classifiers Q; (7)
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Linearization (26) of data sets C, (1) by the ranked layer of L elementary
classifiers ), has such consequence, that the second layer of K formal neurons
FN(w,,0,) defined on the vectors q j(k) (9) can separate exactly the sets

D, (10). As a consequence, each feature vector X j(k) (1) can be correctly

classified by the hierarchical network formed by such two layers.

6. Optimization of separable layers

A layer of L elementary classifiers O, (7) transforms each feature vector
Xj(k) (1) into the output vector q, = [ql,...,qL]T (9) with L binary components
g; (q;€{0,1}). Many feature vectors X ; (k) can be transformed into the same

vector q, ((I #1')= q,(k) #q,(k'))) in this manner. The set of such feature
vectors X (k) is called as the /-th activation field S, of the layer of elementary

classifiers.

S, ={x;(k) :[q,(v).X;(k))s..nq, (v, X (kD] = q, ) (26)
where (VI #1') q,(k) #q,(k).

Definition 12: The set S, (26) will be called the clear activation field if all feature
vectors X ; (k) (1) from this set (X;(k)€ S,) belong to the same class @,.
Similarly, the set Sz is the mixed activation field if it contains feature vectors

X ; (k) (1) from different classes @), .

The field S,(k) and the output vector q,(k) will be linked to the k -th class
@, if and only if the most of the labeled feature vectors X, (k) from the set
S, (26) is labeled to the class @), .

All feature vectors X ; (k) from the /-th activation field S, are aggregated by
the layer of elementary classifiers into one vector (, . In other words, the vector (,
generalizes all feature vectors X;(k) from the field S, (26). It can be expected

that the layer of elementary classifiers with large and clear activation fields S, (26)
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will have a great generalization power. Such layer could be used also as a classifier
with the following decision rule

if x,€8,(k) then X,e€ o, (27)

where §,(k) is such activation field (26) that most of the labeled feature vectors

(1) from this field belong to the class @), .

A quality of the decision rule can be evaluated by the error rate er [9]. The
classification error rate er is often evaluated as

A

m
er =—= (28)
m

where m, is the number of such feature vector X ;(k) from the sets C; (1) which

are wrongly allocated by the decision rule (27). The error rate evaluation (28) is
positively biased (optimistic bias). The unbiased error rate er evaluations are based
on such technique as cross-validation or on using testing sets [1].

Optimization problem I: To design such a layer of L of elementary classifiers
Q. (7) which will produce the decision rule (27) with the minimal error rate er.

Definition 13: A layer L of elementary classifiers Q, (7) will be called separable
if each feature vector X j(k) from the sets C, (1) belongs to some clear activation
field S, (26).

Optimization problem II: To design a separable layer of L of elementary
classifiers Q. (7) with minimal number L' of activation fields S,(k) or the output

vectors (, (26).

The minimal number L' of the activation fields §, (26) can not be less than
the number K of the classes @), (L'2 K).

One can see, that a separable layer of elementary classifiers Q, (7) with the
decision rule (27) allocates correctly all feature vectors X j(k) from the learning
sets C, (1). In this case, the estimator (28) of the error rate er is equal to zero. The

classifiers which have error rate evaluation (28) on the sets C, (1) equal to zero

are often overfittning to these sets. As a consequence, such classifier can have a
low generalisation power and the classification of new objects X might often be
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wrong. So, the classification (27) based only on the clear activation fields S, (26)

could be far from optimal. In order to improve the classification rule (26), the clear
activation fields §, (26) should be replaced by such fields S, (26) which can be

“slightly” mixed.

Definition 14: A layer of L elementary classifiers Q, (7) will be called the
€ - separable, if and only if the ratio m, /m (28) of the wrongly classified feature
vectors X (k) by the rule is no greater than & (m,/m<Eg), where € is a
positive parameter (€ >0).

Optimization problem III: Design a & -separable layer of L of elementary
classifiers Q, (7) with minimal number L' of activation fields S, (k) (26).

A separable layer of L elementary classifiers O, (Def. 9) can serve also in
data aggregation. Let us define the aggregation coefficient 17, f such layer a in the

following manner
m-—m'

n.= m (29)
where m is the number of the feature vectors X (k) from the sets C, (1), m'is
the number of different output vectors q, (26) from a separable layer, and K is
the number of the classes @), or the learning sets C, (1).

The minimal number m' of the output vectors q, (26) from a separable layer
is equal to K (m'= K ). The aggregation coefficient 77, (29) takes the maximal
value equal to one (77, =1) in this ideal situation. The aggregation coefficient 77,
(29) of a layer of formal neurons FN(w,,6) (5) can take the maximal value
n, =1 if and only if the learning sets C, (1) are linearly separable. The maximal

value of the number m' is equal to m . There is no aggregation in this case and the
aggregation coefficient 77, (29) takes the minimal value equal to 0 (77, =0). As a

result.
0<py, <1 (30)

It can be noted that a solution of the Optimization problem II leads to the
maximisation of the aggregation coefficient 77, (29).
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In some cases, the above optimization problems can be solved through
minimisation of the convex and piecewise linear (CPL) criterion functions [7]. We
will pay particular attention to the perceptron criterion function (CPL). This
function is linked to the beginning of the theory of neural networks.

7. Convex and piecewise linear criterion function (CPL)

Let us consider designing a separable layer of the formal neurons FN(w,,6.) (5)

or the logical elements LE(w,,8,) (12). In this case, the designing procedure can

be based on a sequence of minimisation of the convex and piecewise linear (CPL)
criterion functions “¥,(w,8) ([3], [4]). The perceptron criterion function

W, (w,8) belongs to the CPL family. It is easy to define the functions ¥,(w, &)

by using the positive G, and the negative G, sets of the feature vectors

X; =[x;m0x,1 (D).
G ={x;} jeJ, and G/ ={x;} jelJS (31)

Each element X; of the set G, defines the positive penalty function
@ (w.0).

T . T
l-w'x;+60 if wx,-6<1

32
0 if w'x;,—6>1 G2

@ (w,0)=

Similarly, each element X; of the set G, defines the negative penalty
function @; (w,6) .

l+w'x, -0 if w'x,—02-1

33
0 if w'x,—6<-1 53

07 (W,0) =

The penalty function qJ; (w,0) is aimed at positioning the vector X i
(x; € G,") on the positive side of the hyperplane H(w,,6,) (3). Similarly, the

function qp}f (w,8) should set the vector X; (x ;€ G, ) on the negative side of this

hyperplane.
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Fig. 2. The penalty functions ¢;*(w) (32) and ¢;"(w) (33).

The criterion function ¥,(w, @) is the positively weighted sum of the penalty
functions @ (w,6) and @, (W,6).

P(w,0)=> alp;(w.0)+ > a9, (w,60) (34)

Jjedr Jedr
where @} (& >0)and & (& >0) are the positive parameters (prices).

The criterion function W¥,(w,68) belongs to the family of the convex and
piecewise linear (CPL) criterion functions. Minimization of the function ¥,(w,6)
allows to find optimal parameters (W,,6, ).

¥ =¥, (w,,6)=min¥,(w,0) >0 (35)

The basis exchange algorithms which are similar to linear programming allow
to find the minimum of the criterion function W¥,(w,8) efficiently, even in the
case of large, multidimensional data sets G, and G, (29) [5].

It has been proved that the minimal value ‘P,* of the peceptron criterion
function W¥,(w,8) (32) is equal to zero (‘P,* =0) if and only if the positive G,
and the negative G, sets (29) are linearly separable (4). In this case, all elements
X; of the set G, (29) are located on the positive side of the hyperplane

H (W}k, 6’;) (3) and all elements X of the set G, are located on the negative side:

(Vx,€G/) (w)'x,>6

_ £\ T R (36)
and (Vx,e€G;) (wW,) x,<6
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If the sets G, and G, (22) are not linearly separable (4), then ‘P,* >0 and
the inequalities (34) are fulfilled only partly, not by all, but by the majority of the
elements X; of the sets (22).

Minimization of the function W,(w,8) (32) allows one to find optimal
parameters (W,,6,) which define such hyperplane H(w,,6,) (3), which
separates relatively well two sets G, and G, (22). The parameters (W;,Ql*) can
be also used in defining the [-th element FN(W,,8,) (5) of a neural layer.

The perceptron criterion function W,(w,8) (32) can be used in designing

separable layers of formal neurons FN(w,,68,) (5) both in accordance with the

dipolar strategy described in Paragraph 4 as well as in accordance with the ranked
strategy described in Paragraph 5. Specification of the criterion function ¥, (w,8)
(32) to particular strategy is achieved through an adequate choice of the sets G,
and G, (22) and the prices a'j or &; of the feature vectors Xj(k) .

Designing separable layers of the formal neurons FN(w,,6) (5) or the
logical elements LE(w,,8,) (12) can be done in a sequential manner. During the
[ -th stage the [-th element FN(W?,@Z*) (5) or LE(w,,0,) (12) of the layer is
designed through minimization of the criterion function ¥,(w,8) (32).

Both the dipolar and the ranked strategy of separable layer designing can be
optimised in accordance with the postulates described in Paragraph 6. In order to
obtain a layer with large activation fields S, (26) (Optimization problem II) the
following postulate has been formulated in the framework of the sequential dipolar
strategy:

“... First neuron should be designed in such a manner that its hyperplane divides
the greatest number possible of mixed dipoles and a possibly low number of the
clear dipoles. Second neuron should divide the greatest number possible of mixed
dipoles undivided by the first neuron, and so on. The procedure is stopped after all

mixed dipoles are divided....” [ 5]
Similar goal in the framework of the ranked strategy is realized through the

postulate of large ranked fields R, (19). These postulates are aimed at achieving a

separable layer with a large generalization power. Such layer should allow for
considerable data aggregation (29) or for classification rules (27) with a low error
rate.

35



Leon Bobrowski

8. Concluding remarks

Designing separable layers from different types of elementary classifiers Q, (7)
was discussed in this paper. The dipolar and the ranked strategy of separable layers
designing was described. The dipolar strategy allows for preserving separability (2)
of the learning sets C, (1) by the design layer of elementary classifiers O, Ranked
layers have a fundamental property of linearization of learning sets. This means
that the separable data sets C, (1) are transformed by the ranked layer into linearly

separable (4) sets D, (12). A simplified representation of a classification problem

can be reached as a result of such transformation. Linearization of data sets by the
ranked layers could find important applications also in the methods originating
from Support Vector Machines (SVM) [3]. Both the dipolar, as well as the ranked
layers, can be used as a tool for separable data aggregation.

The deterministic version of the dipolar and the ranked strategies was
discussed in this paper. The deterministic approach has a constraint in the form of
data overfitting. It can be expected that the statistical approach towards designing
ranked layers (e.g. Def. 8) combined with feature selection techniques will increase
the chance of obtaining accurate classifiers with a large discriminative power.

The dipolar and the ranked strategies of designing separable layers of the

formal neurons FN(w,,8,) (5) or the logical elements LE(W,,6,) (12) can be
done in a sequential manner. The optimisation of the parameters (w,,8,) (5) or
(w,,6)) (12) during the [-th stage of designing can be done through minimisation

of the convex and piecewise linear (CPL) criterion functions ¥,(w,8) (32). The
basis exchange algorithms which are similar to linear programming allow to find
the minimum of the criterion functions W,(w,8) [5]. Designing separable layers
from such elementary classifiers Q, (7) which are based on the Euclidean balls

K.(w,,p;) (13) demand other types of algorithms. For example, the genetic
algorithms can be used in the designing process.
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SEPAROWALNA AGREGACJA DANYCH W WARSTWACH
KLASYFIKATOROW ELEMENTARNYCH

Streszczenie: Cele eksploracji danych moga by¢ osiagnigte przy uzyciu réznorodnych
metod, takich jak teoria zbioréw rozmytych lub teoria zbioréw przyblizonych. Interesuja-
ca grupa metod eksploracji danych bazuje na minimalizacji wypuktych i odcinkowo-
liniowych (CPL) funkcji kryterialnych. Metody te wywodza sig z teorii sieci neuropodob-
nych (wielowarstwowy perceptron). Do tej grupy moga by¢ takze zaliczone silne oblicze-
niowo metody eksploracji danych bazujace na maszynach wektoréw podpierajacych
(SVM).

Hierarchiczne sieci neuronéw formalnych lub wielowymiarowe drzewa decyzyjne moga
by¢ zbudowane na podstawie zbioréw uczacych poprzez minimalizacj¢ funkcji kryterial-
nych typu CPL dostosowanych do problemu klasyfikacji. Inny typ funkcji kryterialnych
CPL moze by¢ uzyty do projektowania wizualizacyjnych transformacji danych. Podstawa
w omawianym podejsciu CPL do projektowania narzedzi eksploracji danych jest separo-
walnos¢ transformowanych zbioréw uczacych.

Stowa kluczowe: transformacje danych, agregacja danych, separowalne zbiory danych,
klasyfikatory elementarne, wypukta i odcinkowo-liniowa (CPL) funkcja kryterialna

Artykut zrealizowano w ramach projektu badawczego ,,Temporalna reprezentacja wiedzy i jej im-
plementacja w informatycznych systemach wspomagania postgpowania medycznego”,
nr 3 T11F 011 30.
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ON THE DISTANCE NORMS FOR DETECTING
ANOMALIES IN
MULTIDIMENSIONAL DATASETS

Abstract: One of the key parameters of algorithms for anomaly detection is the metric
(norm) applied to calculate the distance between every two samples which reflect its
proximity. It is especially important when we operate on real-valued high dimensional
datasets, i.e. when we deal with the problem of intruders detection in computer networks.
As observed, the most popular Euclidean norm becomes meaningless in higher than 15-
dimensional space. This means that other norms should be investigated to improve the
effectiveness of real-valued negative selection algorithms. In this paper we present results
for the following norms: Minkowski, fractional distance and cosine.

Keywords: negative selection, anomaly detection, Minkowski norm, fractional distance
metric

1. Introduction

In recent years, the problem of calculating distance between two vectors (samples)
in highly dimensional space was studied in great detail, for example in [14].
Nearest neighbor search, clustering and indexing are the examples of applications
(issues) where behavior of some norms in high dimensions is the major obstacle
to implement effective algorithms, and choice of the distance metric is not obvious.
As it was shown in [1], some metrics, like i.e. Euclidean norm, loose its
meaningfulness of proximity with increasing dimensionality. Thus, they can not be
applied to highly dimensional datasets.

This problem was also observed, e.g. in [3] and [11], during the process
of anomaly detection in datasets containing descriptions of network connections
(e.g. the well-known KDD Cup 1999 dataset with 41 attributes [8]). Even after
reduction of dimension for selected subsets to about 20, the average efficiency

! Faculty of Computer Science, Technical University of Bialystok, Poland
% Institute of Computer Science, Polish Academy of Science, Warsaw, Poland
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of applied negative selection V-Detector algorithm never exceed 70%. We showed
in [3]-[5] that after some modifications, this algorithm can produce quite good
results, comparable with results generated by Support Vector Machine - a very
strong classification tool. However, we are convincing that the choice of
appropriate metric, especially for high dimensional datasets, is crucial. Therefore,
in this paper, we present some experiments with selected norms which, should
make possible to gain better results, in comparison to Euclidean distance.

2. Selected distance norms and its behavior in high dimensional
spaces

In this section we present metrics (norms) used in the experiments described
in Section 5. Below, there are good-known expressions to calculate the distance

between two points: X = [xl,xz,...,xn] and y= [yl,yz,...,yn] in the space R".

We also discuss their behavior in high dimensional space.

2.1. Minkowski norm and fractional distance metric

Minkowski norm of order m (L, -norm distance) in space NR" is defined as:

1
Lm(x,y>=(z|x,.—y,.|"’j’” "

i=1

This is the generalized metric distance for m=>1. When m =1, it becomes
Manhattan distance and when m = 2, it becomes Euclidean distance.

Based on Minkowski norm, Aggarwal et al. [1] introduced fractional distance
metric with m <1 which is more appropriate in high dimensional spaces. They
proved that for the uniform distribution of k points

C _ 1 <limE Dmax" — Dmim,, < C-(k-1) ' 1
1/m . - 111} 1/m-1/2 - 1/m
(m+1) 2-m+1 n (m+1) 2-m+1
2

where E [X ] is expected value of the random variable X , Dmax] and Dmin'

are farthest and nearest distance to the origin (measured by the distance metric
L, ), and C is some constant. Eqn. (2) means that in a high-dimensional space
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the absolute difference between Dmax!" and Dmin' increases at the rate

of n"’" % when m decrease, independently of data distribution. Thus, fractional

distance metric should provide better contrast between farthest and nearest
neighbor than Manhattan and Euclidean norms. Moreover, the Euclidean norm
should not be used for n>S5and it completely loose its meaningfulness
of proximity distance for n >15 (distance is always very close to 0) — see e.g. [2]
for a deeper discussion.

The similar proof, but only for Euclidean distance, was presented by Stibor
in [10] to explain the very poor results obtained for the V-Detector algorithm (see
Section 4) for the already mentioned KDD Cup 1999 dataset.

2.2. Cosine norm

Cosine norm for non-zero vectors X andy is defined as

(x.y)

D s (X’Y):l_— (3)
Il

where <X, y> is the inner product of vectors X andy.

This norm is a popular distance measure for comparing (classifying)
documents in the information retrieval applications. Thus, it seems to be good
metric even for high dimensional spaces — see e.g. [2].

3. Negative selection

One of the major algorithms developed within emerging field of artificial immune
systems (AIS) is Negative Selection Algorithm, proposed by Forrest et al. in [6]. It
is based on the principles of self/nonself discrimination in the immune system.
More formally, let U stands for the problem space, e.g. a set of all possible bit
strings of fixed length, and S stands for the set of strings representing typical
behavior. Then the set of strings characterizing anomalous behavior, N can be
viewed as the set-theoretical complement of S :

N=U\S “4)

The elements of S are called self, and those of N are termed as non-self.
To apply the negative selection algorithm it is necessary to generate a set
D c N of detectors, such that each d € D recognizes at least one element ne N,
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and does not recognize any self element. Thus, we must designate a rule,
match(d,u), specifying when d recognizes an element u, consult [12] for
details. This approach, although intuitive and simple, admits at least two serious
drawbacks. First, it is hard to specify the full set S ; typically we observe only
asubset S S . Second, majority of detection rules induce so-called holes, i.e.
regions of N which are not covered by any detector.

Instead of the binary representation of the space U we can use real-valued

representation, originally proposed in [7]. This paper is focused only on real-
valued detectors, described in Section 4.

4. V-Detector algorithm

[] L) S m=2
=L .‘. : -= me1
= [ ] - m=07

— = — m=0.5

... — m=03
o —
s .:
= =
— '. '.
[ )
—0
P T R el ot AT BB

; T
1 08 06 04 02 0 02 04 06 08 I

(a) b)

Fig. 1. (a) Examples of performance V-Detector algorithm in 2D. Self samples and detectors are
represented as circles. Grey circles denotes self samples, dashed circles denotes v-detectors. (b) Unit

spheres for selected Lm norms in 2D.

The V-Detector algorithm was formally proposed by Ji and Dasgupta [9]. It
operates on (normalized) vectors of real-values attributes being points in the n-

dimensional unit hypercube, U = [0,1]" . Each self sample, s, € S, is represented

as a hypersphere with the center at ¢, € U and constant radius r,,i.e. s, = (c. T, ),

i%7s

i=1,...,|S |, where |S | is the number of self samples. Every point ue U
belonging to any hypersphere is considered as a self element. Also, detectors d i

are represented as hyperspheres: d; = (cj Ng ), i=1...,

D| where |D| is a number
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of detectors. In contrast to self elements, the radius r; is not fixed but is computed

as the Euclidean distance from a randomly chosen center ¢; to the nearest self

element (this distance must be greater than r,, otherwise detector is nor created).

Formally, we definer; as

r, = maxb,mindist(cj,ci)—r i

s

I<i<i
Input: S = set of self samples
r. = self radius

Tuax = max. number of V-detectors
co = estimated coverage
Output: D = set of generated V-detectors

begin
D €O
repeat
find € false
t €0
repeat
x € random point from [0,1]"
foreach d;eD do
//calculate the distance between cy; (center of detector d;)

//if distance is lesser than ry; (radius of detector d;)
if dist(cg:, x) < rg; then

// point x is covered by detector

t € t+l

//check, if the estimated coverage (co) was achieved
if t 2 1/(1-co) then
return D;

else
//point x is not covered by detector
find € true;
break;

endif

endfor
until find = true

//now, x is the candidate for detector

//calculate the distance to the nearest self sample (ry)
ry € o«
foreach s;eS do

1 € dist(cg, x)

if 1 - r, < ry then

rg =1 - rg

endif

endfor

//radius of detector (r4) should be equal or grater then rg
if ry 2 r, then

//add new detector d to set D

D € D U {d=(x,r4)}
endif

until |D|=Tyuy
end

and x

Fig.2. Pseudocode of V-Detector algorithm.

&)
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The algorithm terminates if predefined number 7, _ of detectors is generated

or the space U \ § is sufficiently well covered by these detectors (parameter co ).
The pseudocode of V-Detector algorithm is presented in Fig. 2.

As mentioned above, in original version, V-Detector utilizes Euclidean
distance to calculate similarity between samples, thus both: v-detectors and self
samples are represented as hyperspheres (circles in 2D, see Fig. 1(a)). However,
this shape will change, when we choose another metric. Fig. 1 (b) presents unit

spheres for selected values of m for L, norm in 2D.

5. Experiments

To evaluate the performance of the original V-Detector algorithm two indices were
used: Detection Rate (DR) and False Alarm Rate (FAR), computed as follow:

oo TP
TP+ FN
FP ©
R=——
FP+TN

where TP (true positive) is the number of correctly classified anomalous (nonself)
samples, FN (false negative) is the number of self samples recognized as nonself,
FP (false positive) is the number of nonself samples recognized as self and TN
(true negative) is the number of correctly classified self samples.

It is worth to notice that for V-Detector algorithm FAR is always equal O when
the same dataset is used at learning and classification process.

Experiments were performed for the following metrics: L,;,L,,, Lys, Ly,
L, (Manhattan), L, (Euclidean) and cosine with following values of radius of self

samples (7, ): 0.01, 0.001, 0001. As a test dataset we take some parts of KDD Cup
1999, namely, K,,, and K,,, containing description of ICMP and UDP

protocols, respectively. Moreover, these sets were divided into several subsets
containing connections specific for particular services (consult [3] for details and
reasons of such a decomposition):

KICMP = KICMPec{)_[ % KICMPecr_[ % KICMPred_[ % KICMPt[m_[ %
UK

ICMP yrh _i % KICMP urp _i

KUDP = KUDPdomain?u Y KUDP ntp _u Y KUDPother v KUDP private v KUDP[ﬁ‘p?u :
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All experiments were repeated 20 times.

6. Results

Results presented in Fig. 3 and Fig. 4 shows that the highest values of DR were
obtained for L, _,. norm (with some exceptions). It is worth to notice than for

m<0.5, the V-Detetcor algorithm generated much worse results than for
m=0.5, in despite of tendered theoretical proofs mentioned in Section 2. And for
m < 0.2 none of nonself samples was detected (DR=0) in despite of maximal
number of detectors was generated (7" =100000 ) — this suggest the existence of

optimal value of m in the interval [0, 1].

One of the disadvantages of the fractional distance metric is that the duration
of learning and classification stages rapidly increase with lower values of m (see
Fig. 5). For example, duration of learning and classification for m =1 is 2-3 times
shorter than form =0.5. It is related with higher number of generated detectors
(see Fig. 6) and complexity of calculation of the distances.

100 |
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Fig. 3. Detection Rate values for ICMP protocol for different norms. “Parts” denotes that overall rate
for protocol was calculated from rates obtained for its all subsets.
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Fig. 4. Detection Rate values for UDP protocol for different norms. “Parts” denotes that overall rate
for protocol was calculated from rates obtained for its all subsets.
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Fig. 5. Duration of learning and classification processes for different values of m for

Lm -norm.

Cosine metric results in two extreme different values: good results for K,.,,»

dataset (DR over 80%), and poor for K, . It seems that this metric can be used

only for special type of datasets, after experiment verifying its usability. As cosine
metric is usually used to compare documents, it could be very effective in finding
anomalies among their.

It worth to notice that, independently on metric, in all cases the DR was much
grater when testing dataset was divided on subsets (about 2 times).
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03 04 05 07 1
m

Fig. 6. Number of v-detectors generated for

different values of m for of m for Lm -norm.

7. Conclusions

The results of experiments affirm that non-Euclidean metrics are more appropriate
to calculate distance (proximity) between samples in highly dimensional spaces.

Decreasing the value m for L, -norms causes improvement of the DR ratio.

However, for low values of m (m<0.5) the efficiency of the algorithm
decreases, what implies that the optimal value of m locates somewhere in the
interval [0.5, 1.0]; hence, for all the datasets, this value should be properly tuned.
Performed experiments showed also a trade-off between efficiency and time
complexity for L

'm>0.
of intrusion detection in computer networks, where the efficiency understood
as the time of reaction (to a potential intruder) is of primary interest.

s-norms. This is very important information in the case
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O METRYKACH ODLEGLOSCI DLA WIELOWYMIAROWYCH
ZBIOROW DANYCH WYKORZYSTYWANYCH W ALGORYTMIE
SELEKCJI NEGATYWNE]J O WARTOSCIACH RZECZYWISTYCH

Streszczenie: Jednym z kluczowych parametréw algorytméw wykrywania anomalii jest
metryka (norma) stuzaca do obliczania odleglosci pomigdzy dwiema prébkami, ktéra od-
zwierciedla ich podobienistwo. Jest ona szczegdlnie istotna w przypadkach operowania na
zbiorach o wielu wymiarach takich, z jakimi mamy do czynienia w przypadku wykrywa-
nia intruzéw w sieciach komputerowych. Zaobserwowano, ze najcz¢sciej stosowana nor-
ma euklidesowa staje si¢ bezuzyteczna w przestrzeniach o wymiarach wigkszych niz 15.
Oznacza to koniecznos$¢ stosowania innych norm, ktére pozwolityby na zwigkszenie sku-
tecznosci algorytmu selekcji negatywnej o warto$ciach rzeczywistych. W artykule prezen-
tujemy wyniki uzyskane dla normy Minkowskiego, L,,, przy zmianach parametru m w za-
kresie (0, 2] oraz dla odlegtosci kosinusowe;j.

Stowa Kkluczowe: selekcja negatywna, wykrywanie anomalii, norma Minkowskiego
z utamkowym wyktadnikiem, odlegtos¢ kosinusowa
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EKSTRAKCJA CECH TEKSTURALNYCH
W KLASYFIKACJI OBRAZOW
TOMOGRAFICZNYCH WATROBY

Streszczenie: W pracy przedstawiono nowa metodg opisu tekstur, przystosowana
do analizy grupy obrazéw, przedstawiajacych na rézne sposoby ten sam fragment organu.
Charakteryzujac obszary zainteresowania, uwzgledniono nie tylko cechy teksturalne wy-
liczone na ich podstawie, ale réwniez ich zalezno$¢ od warunkéw pozyskiwania obrazéw.
Zaproponowano kilka sposobéw konstrukcji przestrzeni parametréw odzwierciedlajacych
zmiang tekstury, ktéra zachodzi pod wptywem zmian warunkéw akwizycji. Proponowana
metodg zweryfikowano do$wiadczalnie w klasyfikacji obrazéw tomograficznych watroby.
Rozpoznawano cztery typy tkanki, dla kazdego przypadku rozwazono trzy momenty
akwizycji, zwiazane z obecnoscia i propagacja $rodka kontrastujacego. Wyniki uzyskane
przy uzyciu réznych zestawéw cech teksturalnych i klasyfikatora w postaci dipolowych
drzew decyzyjnych pokazuja, ze uwzglednienie zmian tekstury pod wptywem propagacji
srodka kontrastujacego znacznie poprawia diagnozg.

Stowa kluczowe: klasyfikacja obrazéw medycznych, analiza tekstur, tomografie kompu-
terowe watroby

1. Wprowadzenie

Tomografia komputerowa jest narz¢dziem szeroko stosowanym w diagnostyce
choréb narzadéw brzusznych. Przy rozpoznawaniu patologii watroby, standardem
statlo si¢ wykonywanie trzech serii obrazéw: pierwszej — przed podaniem pacjen-
towi §rodka kontrastujacego oraz kolejnych dwéch — po podaniu kontrastu, w wy-
réznionych przez lekarzy radiologéw fazach jego propagacji (t¢tniczej i zylnej).
Wizualna analiza réznic w wygladzie okreSlonego fragmentu watroby na trzech
obrazach odpowiadajacych trzem kolejnym fazom akwizycji pozwala lekarzowi
zlokalizowaé i wstgpnie rozpozna¢ typ patologii. W wielu przypadkach nie jest

' Wydziat Informatyki, Politechnika Bialostocka, ul. Wiejska 45A, 15-351 Biatystok
% Laboratoire Traitement du Signal et de I’Image, INSERM, Université de Rennes 1, Cam-
pus de Beaulieu, Batiment 22, 35042 Rennes CEDEX, France
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jednak wystarczajaca do postawienia definitywnej diagnozy i musi by¢ uzupetnio-
na badaniem histopatologicznym (biopsja cienkoiglowa). Zastosowanie kompute-
rowych metod analizy obraz6w moze znacznie podwyzszy¢ jakos¢ diagnozy, ogra-
niczajac tym samym konieczno$¢ stosowania szkodliwych dla organizmu cztowie-
ka metod inwazyjnych [5].

Kluczowym zagadnieniem w procesie komputerowego przetwarzania obra-
z6w jest jednoznaczny i obiektywny opis obszaréw na nich wystgpujacych — tak
zwanych obszar6w zainteresowania (ang. Regions of Interests, ROIs). Cennym
zrédtem informacji o analizowanych obszarach obrazéw moze by¢ ich tekstura
[16]. Analiza tekstur ma na celu znalezienie zbioru parametréw (nazywanych ce-
chami teksturalnymi), z ktérych kazdy jest liczbowa miara okreslonej wiasciwosci
tekstury. Rozpatrywana wilasciwo$cia moze by¢, na przyklad, ziarnisto$¢, kierunek
utozenia wzoru, jednorodnos¢, lokalny kontrast, czy tez $redni poziom jasnosci
pikseli danego obszaru obrazu. Do tej pory zaproponowano bardzo wiele sposo-
béw ekstrakcji cech teksturalnych, stale pojawiaja si¢ nowe propozycje. Sposréd
nich najwigksza popularno$¢ zdobyly metody statystyczne, polegajace na analizie
histogramu pozioméw szarosci, macierzy gradientdw, macierzy wspotwy-
stgpowania (ang. co-occurrence matrices, COM) [15] lub macierzy jednorodnych
ciagdw pikseli (ang. run-length matrices, RLM) [12]. Powszechnie stosowane sa
tez metody oparte na przeksztalceniach obrazu (transformacje Fouriera, Gabora [§]
lub falkowe [23]), wykorzystujace modele (pola fraktalne [6] i Markowa [9]),
lub operacje matematycznej morfologii [17]. Wymienione metody (w polaczeniu
z odpowiednimi algorytmami klasyfikacji) znalazty szerokie zastosowanie w dia-
gnostyce choréb narzadéw wewngtrznych zobrazowanych réznymi metodami.
Przyktadem takiego zastosowania moze by¢ rozpoznawanie tagodnych i ztosli-
wych mikrozwapnien na obrazach mammograficznych piersi (promienie X) [30],
klasyfikacja blaszek miazdzycowych w te¢tnicach wiencowych (ultrasonografia
wewnatrznaczyniowa) [26], identyfikacja odmian zlosliwego nowotworu moézgu
(rezonans magnetyczny) [4], wykrywanie zmian ogniskowych w watrobie (tomo-
grafia komputerowa) [25], ocena struktury kostnej w diagnostyce osteoporozy
(mikrotomografia komputerowa) [1], czy tez wykrywanie niedokrwienia mig$nia
sercowego na obrazach echokardiografii kontrastowej (ultradzwigki) [2].

Pierwsze badania nad mozliwoSciami wykorzystania analizy tekstur
W procesie rozpoznawania patologii watroby przedstawionej na obrazach tomogra-
ficznych opisano w pracy [24]. Jej autorzy charakteryzowali dwa typy tkanki wa-
trobowej (chora i zdrowa) przy pomocy cech teksturalnych policzonych na pod-
stawie macierzy wspotwystepowania, macierzy jednorodnych ciagdw pikseli oraz
macierzy réznic poziomow szaro$ci (ang. gray level difference matrices, GLDF)
[31]. Uzycie zbioru wybranych parametréw, w sklad ktérego wchodzity: entropia
(ang. entropy) 1 lokalna jednorodno$¢ (ang. local homogeneity), policzone na pod-
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stawie macierzy wspolwystgpowania, oraz rozklad pozioméw szarosci (ang. grey
level distribution), policzony na bazie macierzy jednorodnych ciagéw pikseli, po-
zwolilo trafnie rozpozna¢ niemal 99% analizowanych przypadkéw. W kolejnej
pracy [7] zaproponowano system komputerowego wspomagania diagnostyki, ktory
byt zdolny do samodzielnego znajdowania konturéw watroby oraz rozpoznawania
jej dwoch najczesciej wystgpujacych nowotworéw. W systemie tym klasyfikacja
tekstur, opisanych wymiarem fraktalnym oraz cechami policzonymi na bazie ma-
cierzy wspdtwystgpowania, odbywata si¢ przy uzyciu probabilistycznych sieci
neuronowych. Podobng aplikacje¢ (wykorzystujaca cechy policzone na podstawie
macierzy wspolwystgpowania oraz sieci neuronowe z propagacja wsteczna), przy-
stosowang do rozrdzniania zdrowej i patologicznie zmienionej watroby, opisano
w pracy [19]. Sariyanni et al. [27] prébowali rozpoznawaé tkanke odpowiadajaca
watrobie zdrowej oraz rakowi watrobowokomérkowemu (carcinoma hepato-
cellulare). W tym przypadku analizowane tekstury charakteryzowat wymiar frak-
talny policzony z zastosowaniem czterech ré6znych metod. W pracy [13] zaprezen-
towano system, ktory, wykorzystujac parametry teksturalne policzone na podsta-
wie macierzy wspolwystepowania oraz trzy sekwencyjnie utozone jednokierunko-
we sieci neuronowe, byt zdolny okresli¢ wystgpowanie schorzen watroby. Kolejny
system przedstawiono w pracy [29]. Jej autorzy badali przydatno$¢ systemu do
wykrywania zmian ogniskowych w watrobie. Do opisu wlasciwos$ci czterech ty-
poéw tkanki (cysty, naczyniak krwiono$ny (haemangioma), rak watrobowo-
komoérkowy, watroba zdrowa), wykorzystali macierze wspétwystgpowania, macie-
rze roéznic poziomOw szaroSci pikseli, filtracje obrazu z zastosowaniem masek
Lawsa [21] oraz wymiar fraktalny. Klasyfikacji natomiast dokonywano stosujac
sieci neuronowe oraz klasyfikatory statystyczne. Bardo podobny system opisano
w pracy [28]. Mala et al. [22] zaproponowali system, ktéry pozwalal rozréznic¢
stluszczenie watroby (steatosis) od marsko$ci. Opisujac tekstury, autorzy wykorzy-
stali ortogonalna transformacj¢ falkowa oraz cechy statystyczne drugiego rzgdu;
w procesie klasyfikacji uzyto dwuwarstwowej probabilistycznej sieci neuronowe;.

Sposrdd systeméw zaprezentowanych w ostatnim roku, na uwage zashuguje
DIAGNOSIS [25] - zintegrowany system umozliwiajacy zarzadzanie baza obrazéw
medycznych, zdalny dostgp do bazy, pétautomatyczna segmentacje obrazéw, eks-
trakcje cech teksturalnych oraz klasyfikacje. W aplikacji zastosowano wiele roz-
wigzan przedstawionych w pracach [29], [28]. Kolejny przyktad systemu mozna
znalez¢ w pracy [18]. Charakteryzowanie obszar6w zainteresowania odbywa sig tu
przy uzyciu znormalizowanych wspétczynnikéw autokowariancji (ang. normalized
autocovariance coefficients) [14] pozioméw szarosci pikseli. W procesie poszuki-
wania klasyfikatora wykorzystano maszyny wektoréw wspierajacych (ang. Support
Vector Machines, SVM). System testowano na danych odpowiadajacych ztosliwym
1 fagodnym zmianom nowotworowym w watrobie.
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Cecha wspdlna opisanych aplikacji jest analiza tomografii komputerowych
watroby, wykonanych bez wykorzystania $rodka kontrastujacego. W prowadzo-
nych przez nas badaniach [20], do rozpoznawania przerzutéw nowotworowych
w watrobie, postuzono si¢ takze obrazami tomograficznymi, uzyskanymi w dwéch
fazach (tgtniczej i zylnej) po podaniu pacjentom kontrastu. Kazda z trzech serii
obrazéw, odpowiadajacych trzem fazom akwizycji, rozpatrywano oddzielnie. Wy-
niki przeprowadzonych wdéwczas do$wiadczen okazaty si¢ lepsze w przypadku
analizy obrazéw wykonanych po podaniu pacjentom $rodka kontrastujacego,
przy czym najwyzszej jako$ci diagnozg uzyskano rozpatrujac grupg obrazéw wy-
konanych w fazie tgtniczej. W kolejnej pracy [11] po raz pierwszy zaproponowali-
smy jednoczesna analiz¢ tréjek obrazéw przedstawiajacych ten sam fragment wa-
troby w trzech kolejnych momentach akwizycji. Wektory parametréw opisujace
trojke obszaréw zainteresowania sktadaty sie¢ z trzech takich samych zestawéw
cech teksturalnych, policzonych kolejno dla fazy bez kontrastu, fazy tgtniczej
1 fazy zylnej. W ten sposéb uwzgledniono zmiany tekstury pod wpltywem propaga-
cji Srodka kontrastujacego. Wyniki uzyskane w pracach [11] oraz [10] pokazuja,
ze jednoczesna analiza obrazéw w trzech nastgpujacych po sobie fazach akwizycji
pozwala lepiej rozpoznawaé patologie. Nierozwiazanym problemem pozostaje
jednak wybdr przestrzeni parametréw, odzwierciedlajacych ewolucje tekstury
w czasie.

Dalsza czgs$¢ pracy zorganizowana jest w nastgpujacy sposob. W kolejnym pa-
ragrafie opisano proces projektowania klasyfikator6w na podstawie danych obra-
zowych oraz zaproponowano kilka metod konstrukcji wektora cech teksturalnych
na podstawie trzech obrazéw tego samego fragmentu watroby (w kolejnych trzech
fazach akwizycji). W punkcie 3 opisano przeprowadzone eksperymenty z wyko-
rzystaniem proponowanych zestawow parametrow oraz poréwnano i przedyskuto-
wano wyniki. Ostatni — czwarty paragraf jest podsumowaniem pracy oraz przed-
stawia planowane na przysztos$¢ kierunki prac badawczych.

2. Klasyfikacja tekstur

W praktyce klinicznej diagnoza jest czgsto stawiana na podstawie jednoczesnej
analizy grupy obrazéw, ktére w rézny sposéb przedstawiaja ten sam fragment or-
ganu. Liczbg wykonywanych serii obrazéw dyktuje rodzaj badanego organu, spo-
sOb propagacji srodka kontrastujacego (jesli go zaaplikowano), technika obrazo-
wania, czy tez potrzeba poréwnania obrazéw w réznych profilach. Wykonujac
tomografie komputerowe watroby rozpatruje si¢ zwykle trzy serie obrazéw, zwia-
zane z obecnoscia i propagacja srodka kontrastujacego. Pojawienie si¢ nowotworu
lub innych patologii pociaga za soba zmiany ukrwienia chorych tkanek oraz wpty-
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wa na sposéb dostarczania krwi do watroby. Ogladajac obrazy wykonane w kolej-
nych fazach propagacji kontrastu mozna zlokalizowa¢ miejsca o nadmiernym
lub zbyt ubogim ukrwieniu, §wiadczace o obecnosci choroby. W zaleznosci od jej
rodzaju, tekstura rozpatrywanych fragmentéw obrazéw ulega charakterystycznym
zmianom, ktére mozna zaobserwowacé poréwnujac obrazy wykonane przed poda-
niem pacjentowi ptynu kontrastujacego oraz po jego podaniu. Na podstawie anali-
zy wizualnej zmian tekstury na obrazach przedstawiajacych ten sam fragment or-
ganu, lecz w innych fazach akwizycji, lekarz prébuje postawi¢ diagnoze.

Projektujac system komputerowego wspomagania diagnostyki postgpiono
w spos6b analogiczny do stosowanego przez lekarzy. Przedmiotem badan byto nie
tylko znalezienie zestawu cech teksturalnych, odzwierciedlajacych wilasciwosci
analizowanych obszaréw zainteresowania, ale réwniez opis ich zmian pod wpty-
wem zmiany warunkOéw pozyskiwania obrazéw (w przypadku watroby -
pod wptywem propagacji $rodka kontrastujacego). Analizie poddawano zatem nie
pojedyncze obrazy, lecz uporzadkowane tréjki obrazéw, sposrod ktérych kazdy
pochodzit z innej serii.

2.1. System komputerowego wspomagania diagnostyki

Wstepnym etapem pracy z komputerowym systemem wspomagania diagnostyki
jest przygotowanie tego systemu do rozpoznawania ustalonej grupy patologii.
W przypadku systeméw bazujacych na uzyciu klasyfikatoréw, przygotowanie to
polega na stworzeniu zbioru uczacego, w sklad ktérego wchodza obserwacje
o znanej etykiecie (przynalezno$ci do klas), a nastgpnie wykorzystaniu go do wy-
generowania klasyfikatora. Po nauczeniu klasyfikatora system mozna wykorzystaé
W procesie rozpoznawania nowych, niezdiagnozowanych jeszcze przypadkéw.
Proces budowy klasyfikatoréw na podstawie opisanego przez lekarza specjali-
ste zbioru tomografii komputerowych watroby przedstawiono na rysunku 1. Pierw-
szym etapem procesu jest zgromadzenie mozliwie jak najwigkszej bazy danych
sktadajacej si¢ z trzech grup obrazéw. Kazda z wyréznionych grup odpowiada
innej fazie pozyskiwania obrazéw: pierwsza ( B) — fazie przed podaniem pacjen-
towi $rodka kontrastujacego, druga (7 ) — fazie tgtniczej propagacji srodka, ostat-
nia (Z) — fazie zylnej propagacji. Obrazy przedstawiajace ten sam fragment orga-
nu w trzech kolejnych fazach akwizycji sa grupowane i powstate tréjki obrazéw sa
analizowane jednoczesnie. Na kazdym z obrazéw tworzacych tréjke wyznacza si¢
taki sam obszar zainteresowania (potozenie i rozmiary obszaru sa jednakowe
dla wszystkich obrazéw) i nadaje si¢ mu etykietg. Proces ten przebiega przy udzia-
le lekarza, ktéry bazujac na analizie wizualnej i histopatologicznej jest w stanie
trafnie okresli¢ typ schorzenia. Kolejnym etapem jest policzenie zestawu cech tek-
sturalnych, oddzielnie dla kazdego z trzech rozpatrywanych obszaréw. Powstaja
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w ten sposob trzy wektory cech (ktére bedziemy nazywaé pierwotnymi wektorami
cech), wy =[b1,b2,...,bn], Wy =[t1,t2,...,tn], wy =[z1,z2,...,zn], przy czym kazde
trzy cechy b,, t;, z; (i=1,...n) liczone sa taka sama metoda. Grupy wektoréw
cech pierwotnych, odpowiadajacych kazdej z trzech faz moga by¢ analizowane

oddzielnie [20] — mozna poszukiwaé klasyfikatora na podstawie wektoréw cech
odpowiadajacych jedynie fazie bez kontrastu (klasyfikator Kj), jedynie fazie tet-

niczej (klasyfikator K;) lub jedynie zylnej (klasyfikator K, ). Tréjka wektoréw
(wB,wT,wZ) moze postuzy¢ do konstrukcji nowego zestawu parametrow (nazy-
wanego zestawem parametrow ztozonych) x:[xl,xz,...,xm], ktére wyrazaja

zmiany wlasciwos$ci tekstury na trzech obszarach zainteresowania. Na podstawie
zbioru obserwacji opisanych zestawem parametréw ztozonych powstaje klasyfika-
tor Ky, .

Po utworzeniu klasyfikatora (lub grupy klasyfikatoréw, wykorzystujacych
rézne algorytmy klasyfikacji), system jest gotowy do wspomagania diagnostyki
znanych mu choréb (takich, jakie stwierdzono u pacjentéw, ktérych obrazy wyko-
rzystano przy konstrukcji zbioru uczacego).

Rysunek 2 przedstawia schematyczny proces wykorzystania klasyfikatora
w rozpoznawaniu typu patologii watroby. Sposréd obrazéw wchodzacych w sktad
trzech serii nalezy wybra¢ takie (trzy), ktére przedstawiaja ten sam fragment wa-
troby (kazdy obraz ma odpowiadac¢ innej serii). Kolejnym etapem jest wyznaczenie
trzech obszaréw zainteresowania (po jednym na kazdym obrazie) o takich samych
wymiarach 1 wspétrzednych. Obszary zainteresowania zakreslone sa w obrgbie
tego fragmentu tkanki, dla ktérego chcemy postawi¢ diagnoze. Nastepnie liczy si¢
cechy teksturalne, osobno dla kazdego z trzech obszar6w zainteresowania. Zesta-
wy cech pierwotnych wyznacza si¢ przy zastosowaniu metod identycznych jakich
uzyto w procesie indukcji klasyfikatora. Na podstawie trzech zestawdw cech jest
konstruowany wektor cech ztozonych, opisujacy tréjke obszaréw zainteresowania.
Ostatnim etapem jest wykorzystanie zbudowanego klasyfikatora, ktéry przypo-
rzadkuje obserwacje¢ do jednej z klas. Na tej podstawie mozna postawi¢ diagnozg.
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Obszary zainteresowania wyznaczone na tréjkach
obrazow przedstawiajqcych ten sam fragment
organu w trzech fazach akwizycji: B, T, Z

Bazy obrazéw odpowiadajqcych
trzem fazom akwizycji

bez kontrastu faza tgtnicza faza zylna
B T V4
Pierwotne wektory parametrow teksturalnych Wektory ztozonych parametrow
B T VA teksturalnych
biby .. b, tity .. L ZZ .. Z
— M: OO ¢ CTTTTT —_
e I I I O
| 1
indukcja * * ‘ *
klasyfikatora ®
O O OO ) O o °
SN ° 3 @\ .OO °
o [ J (@) O
e o O o LIPS
klasyfikator Ky klasyfikator Ky klasyfikator K, klasyfikator Kgrz

Rys. 1. Tworzenie klasyfikatora na podstawie zbioru uczacego, zbudowanego z pierwotnych wekto-
réw cech (klasyfikator Kp, klasyfikator K, klasyfikator K ), oraz na podstawie zbioru wektoréw

cech ztozonych (klasyfikator Kpz7 ). Na kazdym z obrazéw wyznaczono dwa obszary zainteresowa-

nia, odpowiadajace marskosci watroby ( M ) oraz rakowi watrobowokomérkowemu (R ). Dolne
indeksy w oznaczeniach obszaré6w ( B, T , Z ) odpowiadaja kolejnym fazom akwizycji

Trzy obrazy odpowiadajqce réznym fazom Fragmenty trzech obrazow z wyznaczonym
akwizycji przedstawiajq ten sam fragment organu  obszarem zainteresowania (nieznanej klasy)

—>
bez kontrastu  faza tgtnicza faza zylna B T z
B T z
Wek tos " wykorzystanie
Pierwotne wektory parametréw teksturalnych arar:ettfory je(]i;):f;ln h klasyfikatora Kgry
B T Z p W Ieks 4 (decyzja: R)

biby .. b, 4ty .. L, ZjZp .. %, X1X; Xn )
(EEEEEE] OTTTT] — EEEEEEEEEEEr —
Rys. 2. Wykorzystanie klasyfikatora Kp7, W rozpoznawaniu patologii watroby na podstawie trzech

obrazéw tego samego fragmentu watroby, wykonanych w réznych fazach propagacji srodka kontra-
stujacego. Decyzja R odpowiada przyporzadkowaniu badanego obszaru zainteresowania do klasy
,-rak watrobowokomérkowy”
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3. Przeprowadzone eksperymenty

Zaproponowana metoda analizy tekstur byta wykorzystana w procesie klasyfikacji
obrazéw tomograficznych watroby, wykonanych w trzech fazach zwigzanych
z propagacja $rodka kontrastujacego. Rozpoznawano cztery typy tkanki watrobo-
wej. Dwa pierwsze odpowiadaly najczgéciej wystepujacym nowotworom pierwot-
nym watroby: rakowi watrobowokomérkowemu (carcinoma hepatocellulare) oraz
rakowi przewodoéw zbélciowych wewnatrzwatrobowych (cholangiocarcinoma).
Kolejny typ stanowita tkanka dotknigta marskos$cia. Ostatnia, czwarta klasa odpo-
wiadata tkance watroby zdrowe;.

3.1. Baza danych obrazowych

Analizowane obrazy pochodzily z dwéch o$rodkéw w Rennes (Francja): Centrum
Leczenia Nowotworéw Eugeéne Marquis (tomograf HiSpeed CT firmy GE Medical
Systems) oraz Szpitala Uniwersyteckiego Pontchaillou (tomograf LightSpeed16
firmy GE Medical Systems). W obu szpitalach wykorzystywane byty zblizone
protokoty akwizycji: stosowany byt tryb skanowania spiralnego, grubo$¢ warstwy
wynosita 5 lub 7 mm. Ptyn kontrastujacy (z reguty 100 ml) podawany byt pacjen-
tom przez zylg przedtokciowa, z szybkoscia 4 ml/s. Pozyskiwanie obrazéw odpo-
wiadajacych fazie tgtniczej propagacji srodka kontrastujacego rozpoczynato sig
okoto 20 sekund po rozpoczgciu jego wstrzykiwania. Obrazy odpowiadajace fazie
zylnej wykonano z op6znieniem 50-60 sekund. Wszystkie obrazy zapisano w for-
macie DICOM i miaty rozmiar 512x512 pikseli.

W doswiadczeniach wykorzystano obrazy pochodzace od 76 pacjentow.
Utworzona z nich baza danych zawierata 2961 obrazéw, po 987 obrazéw uzyska-
nych w kazdej z trzech faz akwizycji. Obrazy pogrupowano w trojki, na ktérych
byt przedstawiony ten sam fragment watroby w kolejnych fazach. Na obrazach
wykreslono w sumie 1511 tréjek obszaréw zainteresowania: 537 odpowiadajacych
watrobie zdrowej, 433 — marskosci watroby, 319 — rakowi watrobowo-
komérkowemu oraz 222 — rakowi przewodéw zéiciowych wewnatrzwatrobowych.

Na potrzeby programu do analizy tekstur (TextureAnalyser) obrazy przekon-
wertowano do formatu BMP, nie tracac przy tym pelnej informacji o zmiennosci
poziomOw szarosci pikseli w obregbie zakreslonych obszaréw zainteresowania.
Przyktadowe wycinki analizowanych obrazéw przedstawia rysunek 3.
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tkanka zdrowa marskos¢ carcinoma cholangio-
watroby hepatocellulare carcinoma

Rys. 3. Przyktadowe wycinki (100x100) obszar6w zainteresowania, reprezentujace 4 klasy analizo-
wanych tkanek watroby. Obrazy znajdujace si¢ w gérnym wierszu uzyskane byly bez podawania
pacjentowi $rodka kontrastujacego, kolejne dwa wiersze odpowiadaja fazie tgtniczej (wiersz srodko-
wy) i zylnej (wiersz dolny) propagacji kontrastu

3.2. Ekstrakcja cech teksturalnych

Obszary zainteresowania (wykreslone na kazdym z trzech obrazéw) scharaktery-

zZowano przy uzyciu nastgpujacych zestawdw (pierwotnych) cech teksturalnych:

- 4 parametry wyznaczone na podstawie histogramu pozioméw szarosci,

- 11 cech wyznaczonych na podstawie macierzy wspotwystgpowania,

- 8 cech wyznaczonych na podstawie macierzy jednorodnych ciagéw pikseli,

- entropie obrazu przefiltrowanego przy uzyciu masek Lawsa (14 parametréw),

- wszystkie cztery wyzej wymienione grupy parametréw jednoczesnie (37
cech).
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Macierze wspétwystgpowania oraz macierze jednorodnych ciagéw pikseli
utworzono dla czterech standardowych kierunkéw ufozenia par (ciagdw) pikseli:
0°, 45°, 90°, 135°. W przypadku obu metod zredukowano liczbg pozioméw szarosci
(z 256 poczatkowo uzywanych do 64). Podczas tworzenia macierzy wspotwy-
stgpowania wzigto pod uwage odlegtosci par pikseli od 1 do 5. Cechy liczone
dla r6znych kierunkéw oraz réznych odlegtosci pikseli usredniono. W przypadku
filtracji obrazéw zastosowano 24 maski Lawsa o wymiarach 5x5. Suma elementéw
kazdej macierzy konwolucji wynosita zero. Po wykonaniu filtracji obrazy odpo-
wiadajace poszczegdlnym maskom oraz ich transpozycjom dodano. Obrazy odpo-
wiadajace maskom symetrycznym zostaly pomnozone przez dwa.

Kazdy z pigciu wymienionych wcze$niej zestawdw cech byt liczony oddziel-
nie dla kazdego z trzech obszaréw zainteresowania. Nastgpnie, na podstawie para-
metrow teksturalnych odpowiadajacych trzem obszarom zainteresowania, wyzna-
czono zestawy parametréw zlozonych majace postac:

- Wy = [tl -b,t,=b,,....t,=b,,z,—b,,z, —b,,...,2, —bn] (2n parametrow),

- owe=[t /bty /byt by 2y B2y by 02, /b, ] (20 parametréw),

- oW, :[wl,...,wn] (n parametrow),

gdzie w;, (i=1,...n) jest klasycznym wspodtczynnikiem zmienno$ci i-tej cechy,
liczonym na podstawie jej trzech wartosci (b,, t;, z;), opowiadajacych rozpatry-
wanym fazom akwizycji.

Ponadto wykonano do§wiadczenia, w ktérych analizowano:

- grupy wektoréw opisujacych obserwacje w kazdej z trzech faz pozyskiwania
obrazéw: wy, wy, w, (oddzielna grupa dla kazdej z faz),

- zbidr obserwacji opisanych wektorami parametréw odpowiadajacych jedno-
cze$nie trzem fazom akwizycji: wy;, =[bl,bz,...,bn,tl,tz,...,tn,zl,zz,...,zn]
(3n parametréw) [11],

- zbidr obserwacji opisanych przez 2n pierwszych (spo$réd 3n) sktadowych
gtéwnych (wektory wpe,,, ), ktére policzono na podstawie zbioru, o ktérym
mowa w poprzednim punkcie,

- zbidr obserwacji opisanych przez n pierwszych sktadowych gtéwnych (wek-
tory wpcy, )> 0 ktérych mowa powyze;j.

We wszystkich eksperymentach wykorzystano klasyfikator w postaci Dipo-
lowych Drzew Decyzyjnych (ang. Dipolar Decision Trees) [3] z wbudowang se-
lekcja cech. W kazdym doswiadczeniu jako$¢ klasyfikacji oceniano z wykorzysta-
niem 10-krotnie powtérzonej kroswalidacji 10-przedziatowej. Tabela 1 zawiera
zestawienie uzyskanych wynikow.
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Tabela 1
Jako$¢ klasyfikacji (%) uzyskana dla r6znych zestawdw pierwotnych cech teksturalnych oraz ré6znych
metod konstrukcji wektora parametréw zlozonych, opisujacych tréjke obszaréw zainteresowania.
Kolejne wiersze tabeli odpowiadaja réznym metodom ekstrakcji cech, zastosowanym do policzenia
parametréw pierwotnych (oddzielnie dla kazdej z trzech faz). Przy kazdej metodzie podano liczbg
wyznaczonych parametréw ( n ). Kolumny tabeli odpowiadaja zas réznym metodom liczenia ztozo-
nych wektoréw cech. W nawiasie podano liczby otrzymywanych cech (wykorzystujac w kazdym
przypadku liczbg cech liczonych oddzielnie dla kazdej z faz)

Cechy pierwotne Wektory cech zlozonych

Zestaw | Liczba | Wprz | Wpca2n | Wod | Waz | WpcAn | Wom | WB | Wr | Wz
cech cech,n | 3n) | (2n) | ) [ @n) | (n) | (n) | (n) | (n) | (n)

FO n=4 78,2 78,0 71,5 | 64,7 69,1 64,0 | 66,2 | 52,2 | 62,7
RLM n=8 774 79,7 75,7 | 749 78,6 72,6 | 704 | 69,5 | 714
COM n=11 76,4 76,5 74,0 | 72,0 78,5 70,6 | 69,9 | 66,1 | 69,9
Laws n=14 69,1 70,9 56,4 | 559 74,0 70,1 | 64,3 | 66,9 | 66,0

wszystkie n=37 78,3 774 72,8 | 684 77,8 745 | 71,8 | 70,6 | 72,5

3.3. Dyskusja

Na podstawie wynikéw przeprowadzonych doswiadczen mozna stwierdzic,
ze analiza zmian charakterystyk teksturalnych, towarzyszacych propagacji srodka
kontrastujacego, moze prowadzi¢ do poprawy jakosci diagnozy. Niemal
we wszystkich przypadkach wyniki uzyskane przy zastosowaniu zestawdw zlozo-
nych cech teksturalnych okazatly si¢ lepsze od rezultatéw otrzymanych
przy oddzielnej analizie trzech grup wektoréw, odpowiadajacych trzem fazom
pozyskiwania obrazu (w,, wy, lub w, ). Najwigksze iloSci poprawnie rozpozna-
wanych tkanek watroby (do 80% analizowanych) odnotowywano przy opisie ob-
serwacji z jednoczesnym zastosowaniem trzech grup nieprzeksztatlconych parame-
trow (wektory wpr, o rozmiarze 3n) lub czg$ci sktadowych gléwnych (2n lub n

pierwszych sktadowych), otrzymanych na podstawie zbioru obserwacji opisanych
3n-wymiarowymi wektorami wg.,. W przypadku zastosowania zestawow pier-

wotnych cech teksturalnych, policzonych na podstawie macierzy wspotwystepo-
wania, macierzy jednorodnych ciagéw pikseli lub wszystkich czterech metod, po-
dobne wyniki uzyskano przy réznych liczbach sktadowych gtéwnych (n lub 2n)
oraz przy wszystkich nieprzeksztalconych cechach pierwotnych (w liczbie 3n).
W przypadku zestawéw cech pierwotnych, otrzymanych z uzyciem masek Lawsa,
uzycie n pierwszych skladowych gtéwnych prowadzito do najlepszego rozpozna-
wania tkanek. Mozna zatem wnioskowa¢, ze wykorzystanie wigkszej liczby skta-
dowych giéwnych (w naszym przypadku powyzej n) nie prowadzi do podwyzsze-
nia jakosci klasyfikacji, jedynie moze wydluzy¢ czas indukcji klasyfikatora.
Co prawda w przypadku parametréw pierwotnych, liczonych na podstawie histo-
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gramu poziomow szarosci, stosowanie jedynie n sktadowych gléwnych prowadzi-
o do znacznego zmniejszenia liczby trafnie rozpoznawanych obiektéw (9,1%
w stosunku do wynikéw uzyskanych z zastosowaniem 3n nieprzetworzonych pa-
rametrow). Jednak w tym przypadku liczba cech pierwotnych wynosita zaledwie 4,
co mogto nie wystarczy¢ do petnego opisu zobrazowanych tkanek.

Wyniki uzyskane przy zastosowaniu pozostatych wektoréw o 2n parametrach
(w,q» W, ) pokazuja, ze lepszym rozwigzaniem jest rozpatrywanie réznic wartosci
parametréw pierwotnych, odpowiadajacych fazie tetniczej i bez kontrastu
oraz zylnej i bez kontrastu (wektory w,,). Takie rozwigzanie prowadzi jednak

do gorszego rozpoznawania obserwacji (od 2,5% dla zestawu parametréw pierwot-
nych policzonych na podstawie macierzy wspotwystepowania do 14,5% dla para-
metréw pierwotnych policzonych z zastosowaniem masek Lawsa), niz w przy sto-
sowaniu wektoréw wpc,,, » 0 ktérych mowa w poprzednim akapicie. W przypadku

rozpatrywania ilorazow wartoSci parametrow (wektory w, ) jakos$¢ klasyfikacji

okazywala si¢ gorsza nawet od uzyskanej w sytuacji, gdy analizowano cechy od-
powiadajace jedynie fazie bez kontrastu (wj), jedynie fazie tetniczej (wy)

lub jedynie fazie zylnej (w, ). Tak byto przy zastosowaniu zestawu parametrow

pierwotnych, policzonych na podstawie histogramu poziomoéw szarosci (1,5% réz-
nicy), obrazéw przefiltrowanych z zastosowaniem masek Lawsa (do 11,0% rézni-
cy) oraz przy zastosowaniu kombinacji wszystkich parametréw (do 4,1% réznicy).

Najgorszym rozwiazaniem wydaje si¢ opisywanie zobrazowanych tkanek przy
uzyciu n wspotczynnikéw zmiennos$ci parametréw pierwotnych. Dla trzech metod
ekstrakcji parametréw pierwotnych (wykorzystujacych histogram poziomoéw sza-
ro$ci, macierze jednorodnych ciagéw pikseli lub macierze wspoétwystgpowania)
wspomniana metoda konstrukcji ztozonych wektoréw cech okazala si¢ najgorsza
sposréd wszystkich proponowanych. Wzglednie dobre wyniki uzyskano dla zesta-
wu wspotczynnikéw zmiennosci parametréw policzonych na podstawie obrazéw
przefiltrowanych z zastosowaniem masek Lawsa oraz dla kombinacji wspétczyn-
nikéw zmiennosci parametréw policzonych z wykorzystaniem wszystkich czterech
metod ekstrakcji cech pierwotnych. Rozpoznawalno$¢ tkanek watroby okreslono:
w pierwszym przypadku ponad 70%, (poréwnywalny wynik otrzymano wykorzy-
stujac wektory zawierajace 3n nieprzeksztalconych parametréw, wg;,), w dru-
gim — 74,5%.

Na koniec warto zauwazy¢, ze, na otrzymywane wyniki, wptyw ma takze spe-
cyfika uzytego klasyfikatora. Dzigki selekcji cech, dokonujacej si¢ w trakcie bu-
dowy drzewa decyzyjnego, w kazdym wezle drzewa, wybierane sa cechy, ktére
uznano za najistotniejsze w rozréznianiu obiektéw w wezle. Tym samym moze si¢
okazad, ze sposrdd 3n parametréw, poczatkowo opisujacych obserwacje w zbiorze
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uczacym, tylko czg$¢ jest wykorzystywana do podejmowania decyzji o przynalez-
nosci obiektéw do klas

4. Podsumowanie

W pracy skupiono si¢ na poszukiwaniu metod mozliwie jak najlepszego opisu
obszaréw zainteresowania na dynamicznych tomografiach komputerowych watro-
by. Analizowane obrazy byty wykonane w trzech fazach akwizycji, wyréznionych
ze wzgledu na obecnos$¢ srodka kontrastujacego: pierwszej — przed podaniem pa-
cjentowi kontrastu, kolejnych dwdch (tgtniczej i zylnej) — po jego podaniu. Tréjki
obrazéw (odpowiadajacych trzem nastgpujacym po sobie fazom akwizycji),
na ktérych przedstawiony byt ten sam fragment watroby, byty analizowane jedno-
cze$nie. Uwzgledniono w ten sposob nie tylko wiasciwosci tekstury rozpatrywa-
nych obszar6éw zainteresowania, ale rowniez ich zmiany w czasie, dokonujace si¢
pod wplywem propagacji plynu kontrastujacego. Zaproponowano kilka metod
opisu ewolucji tekstury w czasie, opierajacych si¢ na wykorzystaniu réznych funk-
cji trzech argumentéw, ktérymi byty wartosci tego samego parametru, odpowiada-
jace trzem fazom pozyskiwania obrazéw. Wykorzystano réwniez sktadowe gléwne
policzone na podstawie zbioru obserwacji opisanych jednocze$nie parametrami
odpowiadajacymi trzem wymienionym fazom. Do§wiadczenia przeprowadzone na
zbiorze danych opisujacych cztery typy tkanki watrobowej pokazaty, ze znacznie
lepsza diagnoz¢ mozna uzyska¢, gdy si¢ uwzglednia informacje o zmianach tekstu-
ry w czasie pod wptywem propagacji kontrastu. Najlepszym z proponowanych
rozwiazan okazato si¢ zastosowanie zestawOw cech zawierajacych wszystkie nie-
przeksztatcone parametry (odpowiadajace fazie bez kontrastu, fazie tgtniczej i fazie
zylnej). Nalezy jednak podkresli¢, ze wybdr przestrzeni parametréw opisujacych
tréjki obszaréw zainteresowania nie jest definitywny i pozostanie nadal przedmio-
tem badan.

W przysziosci kontynuowane beda prace nad rozpoznawaniem typdw tkanki
watrobowej na dynamicznych tomografiach komputerowych. Baza danych obra-
zowych bedzie rozszerzona o przypadki nowych pacjentéw, pojawi si¢ réwniez
mozliwo$¢ klasyfikacji innych, niz dotychczas analizowane, patologii watroby
(na przyktad nowotworéw wtérnych). Planowane sa dalsze poszukiwania prze-
strzeni parametréw ztozonych, charakteryzujacych zmiany wtasciwosci tekstury
podczas propagacji $Srodka kontrastujacego. Przeprowadzone beda réwniez badania
nad mozliwo$cia zastosowania w systemie klasyfikatoréw ztozonych. W dalszej
perspektywie autorzy rozwazaja wykorzystanie analogicznych rozwigzan w rozpo-
znawaniu obrazéw innych organéw, ktére wykonano réznymi technikami (na
przyktad w klasyfikacji glejakéw mézgu na obrazach rezonansu magnetycznego).
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TEXTURE FEATURE EXTRACTION IN LIVER CT IMAGE
ANALYSIS

Abstract: In the work, a new method of texture characterization from multiple scan series
is presented. Images with the same slice position, acquired at different conditions, are
analyzed simultaneously. Thereby not only texture characteristics of the considered region
of interest are taken into account, but also their variations over the different acquisition
moments. A few approaches to description of these variations were proposed. They were
applied in recognition of four types of hepatic tissue. Liver CT images were acquired
during the three typical phases related to presence and propagation of contrast material.
Experiments with various sets of texture parameters and dipolar decision tree as a
classifier showed that simultaneous analysis of texture features derived from three
subsequent acquisition moments could considerably improve the classification accuracy.

Keywords: computer-aided diagnosis, texture analysis, liver CT images

Artykut zrealizowano w ramach prac badawczych W/WI/1/05 oraz W/W1/5/05.
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LASY LOSOWE -
OCENA JAKOSCI PROGNOSTYCZNEJ CECH

Streszczenie: W pracy bezwzgledny btad predykcji jest wykorzystywany do oceny jako-
$ci prognostycznej poszczegdlnych cech. Narzedzie prognostyczne — lasy losowe — jest
konstruowane w celu uzyskania estymatora funkcji przezycia. Jest on nastgpnie poréw-
nywany z estymatorem funkcji przezycia Kaplana-Meiera, utworzonym przy zatozeniu
jednorodnosci populacji. Elementem sktadowym laséw sa dipolowe drzewa przezycia.
Zastosowanie dipolowej funkcji kryterialnej pozwala wykorzysta¢ niepelna informacj¢ o
czasie zajscia porazki, pochodzaca z obserwacji obcigtych.

Stowa kluczowe: lasy losowe, analiza przezy¢, bezwzglgdny btad predykcji

1. Wstep

Ocena stanu zdrowia pacjenta oparta jest z reguly na weryfikacji pewnych cech
(np. testéw laboratoryjnych), odpowiedzialnych za wystgpowanie okreslonego
schorzenia. Dzisiejszy stan wiedzy o wielu chorobach pozwala dosy¢ precyzyjnie
oceni¢ obecnos¢ czy tez nasilenie choroby. Mamy jednak bardzo wiele powaznych
schorzen, ktérych zrédta nie znamy. W takich sytuacjach postawienie wlasciwej
diagnozy jest zadaniem bardzo trudnym. Pojawia si¢ wowczas potrzeba weryfika-
cji posiadanej wiedzy i ocena poszczegdlnych cech pacjenta pod katem ich wpty-
wu na analizowana chorobg.

W analizie przezy¢ chcemy zbada¢ wplyw cech na przezycie pacjentow.
Przez pojgcie przezycie rozumiemy tu czas do zaj$cia porazki. Mianem porazki
okreslamy zgon pacjenta, czy tez nawrdt choroby, przy czym zdarzeniem poczat-
kowym, od ktérego rozpoczynamy odliczanie czasu, jest z reguly rozpoznanie
choroby lub operacja. Analizg¢ tego typu danych utrudnia specyfika tych danych.
Nie posiadamy doktadnych informacji o czasie wystapienia porazki u wszystkich
pacjentéw. Sa to tzw. obserwacje obcigte. Zmienna czasowa t wystgpujaca w opi-
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sie pacjenta oznacza tutaj jedynie czas, do ktérego porazka nie miala miejsca.
W przypadku obserwacji pelnej zmienna ¢ okresla doktadny czas porazki.

Wystgpowanie obserwacji obcigtych uniemozliwia w praktyce stosowanie
standardowych modeli regresyjnych, jak tez oceng¢ dopasowania modeli do danych
empirycznych poprzez analiz¢ np. wspétczynnika determinacji. Modelem, kto-
ry najczesciej jest wykorzystywany do analizy tego typu danych, jest model pro-
porcjonalnych hazardéw Cox’a [8]. Dosy¢ restrykcyjne zalozenia tego modelu
wymuszaja rozw6j nowych, alternatywnych metod analizy danych przezycia. Wy-
korzystywane sa tutaj zaréwno sieci neuronowe [1, 9], jak tez drzewa regresyjne
[7] czy modele ztozone, takie jak np. lasy losowe [6, 12]. Rozw§j tych ostatnich
ma na celu stabilizacj¢ wynikéw uzyskanych przy uzyciu drzew regresyjnych.
Algorytmy indukcji drzew sa czgsto algorytmami heurystycznymi, co determinuje
mozliwos$¢ uzyskania réznych drzew dla tych samych danych. Stabilno$¢ otrzyma-
nych w ten sposéb wynikow jest czesto dyskusyjna, stad potrzeba stworzenia mo-
deli, ktére umozliwityby uzyskanie rozwigzan powtarzalnych. Pozwoli to réwniez
wyodrebni¢ cechy, ktére maja rzeczywisty wpltyw na przezycie.

Wybdér metody oceny jakos$ci otrzymanego modelu jest zdeterminowany
w duzym stopniu sposobem prezentacji wynikéw: doktadny czas porazki, funkcja
przezycia czy tez hazardu. Metodami bezposrednimi poréwnuje si¢ warto$ci empi-
ryczne z teoretycznymi, uzyskanymi jako wynik dzialania okre$lonego narzedzia
prognostycznego. Wsréd tych metod mozemy wyrézni¢ wspolczynniki korelacji
rangowe] Kendall’a i Somer’a [15], jak tez wspétczynnik zaproponowany przez
Schemper’a i Hendersona [19]. W przypadku po$rednim poréwnuje si¢ nie warto-
$ci wystegpujace w zbiorze, ale pewne funkcje, np. funkcje przezycia, otrzymana
na bazie wartos$ci ze zbioru uczacego, z funkcja przezycia — rezultatem dziatania
analizowanej metody. Przyktadem tego typu rozwiazania jest wspétczynnik Briera
zaproponowany przez Graf i in. [11], czy tez miary doktadnosci predykcji rozwija-
ne przez Schempera [18].

W pracy doktadno$¢ predykcji mierzona bezwzglednym btedem predykcji
[18] jest wykorzystywana do oceny jako$ci prognostycznej poszczegdlnych cech.
Dodatkowo weryfikacji podlega stworzone narzedzie — lasy losowe [12], budowa-
ne na bazie dipolowych drzew przezycia [16]. Zastosowanie dipolowej funkcji
kryterialnej pozwala wykorzystywa¢ informacje niepetne, pochodzace z danych
obcigtych. Wynikiem dziatania laséw losowych jest sumaryczna funkcja przezycia
Kaplana-Meiera, budowana dla nowego pacjenta opisanego pewnym wektorem
cech x.

Praca sktada sig jest z sze$ciu rozdzialéw. W rozdziale drugim przedstawiono
og6lng charakterystyke danych analizy przezy¢, jak réwniez opisano metodg esty-
macji funkcji przezycia. Rozdzial trzeci przedstawia schemat budowy laséw loso-
wych wraz z algorytmem indukcji pojedynczego drzewa przezycia. Opis metod
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oceny jakos$ci predykcji zawarty jest w rozdziale czwartym. Rozdziat piaty zawiera
wyniki eksperymentéw, wykonanych na bazie dwodch zbioréw danych: Primary
Biliary Cirrhosis, zawierajacy informacje o pacjentach z pierwotna marskoscia
z0lciowa watroby, oraz zbiér ,,VA lung cancer” z opisem pacjentéow chorych na
raka. Rozdziat sz6sty to podsumowanie uzyskanych rezultatow.

2. Dane analizy przezy¢

Niech T oznacza nieujemna zmienng losowa reprezentujaca czas przezycia pacjen-
téw, natomiast C - zmienng losowa reprezentujaca czas obcigcia. Dane analizy
przezy¢ sa reprezentowane przez zmienng O=(X, T, A), gdzie X =X, X; ..., Xy)
jest zbiorem N zmiennych z pewnej przestrzeni cech, natomiast A=I(7< C) jest
wskaznikiem przezycia, gdzie I(wyrazenie) przyjmuje warto$¢ 1, jezeli wyrazenie
jest prawdziwe i 0, gdy nie jest prawdziwe. Zat6zmy, ze mamy dany n elementowy
zbidr uczacy L=[x; t;, J], i=1,2,...,n, gdzie x; jest N-wymiarowym wektorem cech,
f; jest czasem przezycia, natomiast O, — oznacza wskaznik przezycia, kto-
ry w przypadku danych obcietych przyjmuje warto§¢ réwna 0, a dla danych pet-
nych jego warto$¢ wynosi 1.

Rozklad zmiennej losowej T moze by¢ opisany m. in. przy uzyciu funkcji
przezycia, okreSlonej dla danego czasu ¢ jako prawdopodobienstwo tego,
ze porazka nie miala miejsca wczesniej: S(t)=P(T>t). Najczgsciej wykorzystywa-
nym estymatorem funkcji przezycia jest estymator Kaplana-Meiera [14], ktéry

oznaczamy jako S(7):

n m;—d;
S(t)=H[ ’m"] (1)

Jit st j

gdzie t)<tp)<...<tp) sa uporzadkowanymi rosnaco czasami porazki pacjentéw
ze zbioru uczacego L, d; jest liczba porazek, ktére miaty miejsce w czasie #;), m;
jest liczba obserwacji, dla ktorych czas porazki jest nie mniejszy niz f;. Funkcje
przezycia (warunkowa) wyliczona dla nowego pacjenta opisanego wektorem cech

x bedziemy oznacza¢ symbolem §(t [ x).

3. Modele ztozone w analizie przezy¢

Wykorzystywane w pracy lasy losowe sa zbiorem drzew regresyjnych indukowa-
nych na podstawie danych przezycia. W odréznieniu od klasycznych drzew regre-
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syjnych [15] poszczegdlne liscie reprezentuja krzywe przezycia Kaplana-Meiera
wyznaczone na podstawie obserwacji ze zbioru uczacego, ktére dany li$¢ osiagng-
ly.

3.1. Indukcja dipolowego drzewa przezycia

Wigkszo$¢ algorytméw indukcji drzew rozpoczyna swoje dzialanie od korzenia
drzewa. W kazdym wezle wyliczany jest test optymalizujacy zadane kryterium.
Test ten w drzewach wielowymiarowych przyjmuje posta¢ hiperptaszczyzny
H(w, 6) = {x: <w, x>=6}. Odpowiednio dobrana funkcja decyzyjna dzieli zbior
uczacy na dwa rozlaczne podzbiory (drzewo binarne). W przypadku danych anali-
zy przezy¢ powinny powstaé podzbiory rézniace si¢ dlugo$cia czasu przezycia.
Proces podzialu jest powtarzany dla kazdego nowo utworzonego wezla-potomka
do momentu, az zostanie spetnione kryterium stopu i wezel zostanie uznany za li§¢,
czyli powstate podzbiory sa jednorodne z punktu widzenia czasu przezycia.

Celem algorytmu indukcji drzewa jest wyznaczenie odpowiedniej liczby we-
ztéw wewnetrznych drzewa, jak tez potozenia hiperptaszczyzn H(w, 6) w kazdym
wezle [4]. Proponowana w pracy metoda podziatu (budowy testow w weztach
drzewa regresyjnego) bazuje na wykorzystaniu dipolowej funkcji kryterialnej [3],
ktérej budowa opiera si¢ na pojeciu dipola. Dipolem nazywany par¢ wektoréw
cech {x;, x;}. Wyr6zniamy dwa rodzaje dipoli - mieszane i czyste. Dipol mieszany
tworzymy pomigdzy para wektoréw cech, ktére powinny zosta¢ rozdzielone, dipol
czysty pomigdzy wektorami cech jednorodnymi w punktu widzenia analizowanego
kryterium. W przypadku analizy przezy¢ dipole czyste tworzymy pomigdzy parami
wektoréw cech, dla ktérych réznica czasu przezycia jest odpowiednio mata, dipole
mieszane pomigdzy tymi parami, dla ktérych réznica czasu przezycia jest odpo-
wiednio duza. Uwzgledniajac zr6znicowanie obserwacji (pelne, obcig¢te) mozna
sformutowac¢ nastgpujace reguty konstrukcji dipoli [17]:

Para wektorow cech {x;, x;} tworzy dipol czysty, gdy
e O=0=1Alt;-1tl<n

Para wektoréw cech {x;, x;} tworzy dipol mieszany, gdy
e O0=0=1Alt;,-14;1>¢
L4 é}:O,@:l/\ti—tj>§lub é;=175j=0/\tj_ti>§
Parametry 7 oraz ¢ przyjmuja warto$ci rowne kwantylom wartosci bezwzglednych
réznic czasu porazki obserwacji pelnych. Parametr 77 ustalany jest jako kwantyl
rzedu 0.1-0.3, {jako kwantyl rzedu 0.6-0.9.

Z kazdym dipolem zwiazana jest odcinkowo-liniowa funkcja kary. Z dipolami
mieszanymi wigzemy funkcje, ktérych minimalizacja pozwoli znalez¢ hiperptasz-
czyzng H(w, 6), przecinajacej te dipole. Z dipolami czystymi natomiast wigzemy
takie funkcje, aby hiperptaszczyzna H(w, 6) ich nie przecigta. Suma funkcji kary
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po wszystkich dipolach tworzy dipolowa funkcje kryterialna. W wyniku jej mini-
malizacji, przeprowadzanej przy uzyciu algorytméw wymiany rozwigzan bazo-
wych [2], otrzymujemy warto$ci wspotczynnikéw w i @ hiperptaszczyzny H(w, 6)
w kolejnych weztach drzewa.

3.2. Algorytm budowy laséw losowych

Metoda laséw losowych [12] pozwala na estymacj¢ warunkowej funkcji przezycia
S(rl x,) . Jest ona budowana na bazie k zbioréw uczacych (L,, Ly, ..., L;) losowa-

nych ze zwracaniem ze zbioru uczacego L. Dla kazdego zbioru uczacego
L; (i=1,2,.., k) wyznaczany jest zbidr obserwacji L(x,) bliskich wektorowi x,,-.

Ay ’
\ ’
N
v
A
A —>

Zbiory uczqce Dipolowe drzewa
L,L,.. L przezycia

Rys. 1. Konstrukcja lasu losowego

Dipolowe drzewo przezycia jest indukowane dla kazdego zbioru L;, i=1,2,.., k
(rys. 1). Wektor cech x; jest wiaczany do zbioru Li(x,), jezeli nalezy do tego same-
go liscia co wektor x,. Majac dane k zbioréw Lx,), tworzy si¢ rodzing zbioréw
La(x,): La(x,)=[Li(x,); Ly(x,); ... ; Li(x,)]. Sumaryczna, warunkowa funkcja
przezycia Kaplana-Meiera, wyznaczana na bazie otrzymanego zbioru L(x,) be-
dzie okreslana mianem S, (11x,.).
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Rys. 2. Wykorzystanie lasu losowego

Algorytm budowy laséw losowych mozemy zatem przedstawi¢ w nastgpuja-

cych punktach:

e Wylosowanie ze zwracaniem k n-elementowych zbioréw (L;, Ly, ..., L) ze
zbioru uczacego L

¢ Indukcja dipolowych drzew przezycia T(L;) na bazie kolejnych zbioréw L,
i=1,2,., k

e Tworzenie rodziny zbioréw danych La(x,)=[L,(x,); Lx(x,); ... ; Lu(x,)]
(dla nowego pacjenta, opisanego wektorem cech x,,").

e Estymacja sumarycznej funkcji przezycia Kaplana-Meiera § A(t1x,) dla nowej
obserwacji x,- (rys. 2).

4. Ocena jakosci predykcji

Ocena jakoS$ci prognostycznej danego narzgdzia, a przez to poszczegdlnych cech
tworzacych to narzedzie, wykonana jest przy uzyciu miary zaproponowanej przez
Schempera [18]. Bezwzgledny btad predykcji jest wyliczany na bazie wartosci
funkcji przezycia Kaplana-Meiera S(r), wyliczanej przy zatozeniu jednorodnosci
populacji (bez uwzgledniania warto$ci zmiennych) i warunkowej funkcji przezycia
otrzymanej w wyniku dziatania analizowanego narzedzia S(r1x).

Estymator bezwzglednego btedu predykcji, wyliczany dla dowolnego czasu
1), jest zdefiniowany jako:
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M (15)) =28 (1()1=8t())) 2)
oraz
Mgy 10 =207 S(y 1) =Sty 1x) 3)

Poniewaz z reguly zainteresowani jeste§my przezyciem przez okreslony czas (0, 7),
uogdlnione estymatory bezwzglednego bledu predykcji wylicza sig¢ jako wazona
$rednig estymatoréw (2) i (3) po wszystkich czasach porazki ze zbioru uczacego.
Wyliczanie warto$ci wag pozwala na uwzglednienie wystgpowania obserwacji
obcigtych w zbiorze. Otrzymujemy nastgpujace estymatory:

D, =w Zjé(t(j) )7 M) @

D, =w" Z?Uuﬂ‘ldﬁ(m) 1x) (5)

gdzie W=Z j(;‘(t( j))‘ldj, d; jest liczba porazek, ktére mialy miejsce w czasie ¢,

natomiast G oznacza estymator Kaplana-Meiera, przy czym jako porazke traktuje
si¢ obcigcie obserwacji.
Wariancja wyjasniona modelem jest zdefiniowana jako:

Vy=——— (6)

5. Wyniki eksperymentow

Analiz¢ wykonano na bazie dwéch zbioréw danych. Pierwszy zbiér, Primary Bi-
liary Cirrhosis — PBC, zawiera dane z kliniki w Mayo [10]. Obserwacji poddani
byli pacjenci z pierwotna marsko$cia zélciowa watroby. 312 pacjentéw brato
udziat w randomizowanym badaniu klinicznym, majacym na celu oceng leczenia z
wykorzystaniem D-penicillaminy. Okres obserwacji trwat 10 lat: od 1974 do 1984
roku. Czas przezycia liczony byl od momentu rejestracji do zgonu, transplantacji
watroby lub zakonczenia okresu obserwacji. Do analizy wzigto nastgpujace cechy:
wiek (w latach) - WIEK, wystgpowanie obrzgku (tak, nie), stgzenie albuminy we
krwi [g/dl] - ALBUMINA, log(poziom bilirubiny we krwi [mg/dl]) -LOGBIL oraz
log(czas protrombinowy [sek]) -LOGPRO. Zbiér zawiera 60% obserwacji obcig-
tych.
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Stosujac model regresji wielokrotnej Cox’a uzyskano nastgpujace zmienne
znaczace: LOGBIL (p<0.00001), ALBUMINA (p<0.0001), WIEK (p=0.0001),
LOGPRO (p=0.001) [18].

Tabela 1

Bezwzgledny blad predykcji i wariancja wyjasniona modelem dla zbioru PBC

Model Bezwzgledny blad predykcji | Wariancja wyjasniona
(Srednia * odch. std.) (Srednia * odch. std.)

Estymator KM 0,37 -
Model regresji Cox’a 0,23 0,40
Lasy losowe
wszystkie zmienne 0,233 £ 0,005 0,37 £0,013
LOGBIL 0,244 £ 0,005 0,34 £0,014
ALBUMINA 0,289 + 0,007 0,22 £ 0,02
WIEK 0,335+ 0,013 0,095 + 0,035
LOGPRO 0,3+ 0,003 0,189 + 0,009

W skitad wykorzystywanych w analizie laséw losowych wchodzi 100 drzew
dipolowych. Dla kazdego zestawu danych analiza byta powtérzona 20 razy. Uzy-
skane warto$ci $rednie bezwzglednego btedu predykcji oraz wariancji wyjasnionej
modelem wraz z odchyleniem standardowym przedstawione sa w tabeli 1. Moze-
my zauwazy¢, ze bezwzgledny btad predykcji jest poréwnywalny z bledem uzy-
skanym przy modelu regresji Cox’a (0,23), tym samym procent wariancji wyja-
$nionej jest podobny (40% i 37%, odpowiednio dla modelu Cox’a i laséw loso-
wych). Analizowano réwniez wptyw poszczegdlnych pojedynczych cech. Najlep-
sze wtasnosSci predykcji dla pacjentéw z pierwotna marskoscia z6lciowa watroby
ma poziom bilirubiny we krwi (logarytm). Wprowadzenie tej zmiennej redukuje
btad predykcji $rednio o 12,6. Wariancja wyjasniona modelem wynosi 34%.
Zmiennymi majacymi mniejszy wpltyw sa wiek i czas protrombinowy, dla ktérych
bezwzgledny biad predykcji jest réwny odpowiednio 0,335 1 0,3.

Drugi zbiér ,,VA lung cancer” (ang. Veteran’s Administration lung cancer)
[13] zawiera informacje o 137 pacjentach (9 obserwacji obcigtych), u ktérych wy-
kryto raka ptuc. Pacjenci, mgzczyzni, zostali poddani terapii standardowej (69
przypadkéw) oraz chemoterapii (68). Dodatkowo sa oni opisani nast¢pujacymi
zmiennymi: indeks KPS (stan pacjenta w trakcie randomizacji: 10-30 — w trakcie
pobytu w szpitalu, 40-60 — okresowo hospitalizowany i okresowo pod opieka po-
radni ambulatoryjnej, 70-90 — pod opieka ambulatoryjna), czas trwania choroby
w miesiacach, wiek, wczesniejsza terapia (tak, nie) oraz typ komorek rakowych
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(0 — rak ptaskonablonkowy, 1 — rak drobnokomédrkowy, 2 — gruczolakorak, 3 — rak
wielkokomdrkowy).

Tabela 2

Bezwzgledny btad predykceji i wariancja wyjasniona modelem dla zbioru ,,VA lung cancer”
Model Bezwzgledny blad predykcji | Wariancja wyjasniona

(Srednia * odch. std.) (Srednia * odch. std.)
Estymator KM 0,335 -
Lasy losowe
wszystkie zmienne 0,214 + 0,008 0,357 £ 0,03
WIEK 0,314+ 0,012 0,061 + 0,037
CZAS_CHOROBY 0,315+ 0,008 0,061 £ 0,023
KPS ) 0,253 £ 0,008 0,245 £ 0,023
TYP_KOMOREK 0,297 £ 0,006 0,115+0,018

Wyniki uzyskane dla zbioru ,,VA lung cancer” zawiera tabela 2. Bezwzgledny
btad predykcji dla estymatora funkcji przezycia Kaplana-Meiera wynosi 0,335. W
przypadku laséw losowych, brano pod uwage model wykorzystujacy wszystkie
wymienione wyzej cechy oraz modele budowane na podstawie pojedynczych cech:
wiek pacjentéw (WIEK), indeks KPS (KPS), czas trwania choroby w miesigcach
(CZAS_CHOROBY) oraz typ komérek rakowych (TYP_KOM()REK). Mozna
zaobserwowac, ze najlepsza jakos¢ predykcji ma zmienna KPS ($redni btad wynosi
0,253, co daje nam 24,5% wariancji wyja$nionej modelem), nastgpnie typ komdrek
rakowych (0,297 i 11,5%, odpowiednio btad i wariancja wyja$niona modelem).
Wplyw wieku i czasu choroby na przezycie jest podobny. Dla tych zmiennych btad
predykcji wynosi odpowiednio 0,314 1 0,315, co wyjasnia tylko 6,1% wariancji.

6. Podsumowanie

W pracy przedstawiono mozliwos¢ wykorzystania bezwzglednego biedu predykcji
oraz wariancji wyjasnionej modelem do oceny jakoS$ci prognostycznej cech. Miary
doktadnos$ci predykcji budowane byly przez poréwnanie, uzyskanych na bazie
laséw losowych, sumarycznych estymatoréw funkcji przezycia Kaplana-Meiera
z funkcja przezycia, utworzona przy zalozeniu jednorodnosci populacji. Dodatko-
wo jako$¢ narzedzia prognostycznego — laséw losowych — zostata zweryfikowana
przez poréwnanie z modelem Cox’a. Uzyskane wyniki potwierdzaja przydatno$¢
laséw losowych do analizy danych przezycia, a tym samym do oceny jakoS$ci pro-
gnostycznej poszczegbdlnych zmiennych.
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RANDOM FORESTS -
EVALUATION OF PREDICTIVE ACCURACY

Abstract: In the paper, predictive accuracy measured as the absolute predictive error is
used to evaluate the quality of covariates. The prognostic tool — random forests — is built
to receive the aggregated survival function. The function is compared to Kaplan-Meier
estimator of survival function with assumption that the population is homogenous.
The induction of individual dipolar survival tree is based on minimization of a piece-wise
linear function — dipolar criterion. The algorithm allows using the information from

censored observations for which the exact survival time is unknown.

Keywords: random forest, survival analysis, predictive accuracy, explained variation
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TEMPORALNOSC W MODELACH RANGOWYCH

Streszczenie: W zbiorze danych okres$lony jest pewien porzadek czasowy dla wybranych
obiektéw. Poprzez model rangowy rozumiemy taka liniowa transformacjg, ktéra zacho-
wuje w najlepszym mozliwym stopniu wiedzg a priori o uporzadkowaniu obiektéw. W
artykule przedstawiono koncepcje¢ budowy modelu rangowego opierajac  si¢
na minimalizacji wypuktej i odcinkowo-liniowej (CPL) funkcji kryterialnej. Zagadnienie
zostato sprowadzone do problemu znalezienia optymalnej hiperptaszczyzny rozdzielajacej
zbiory zbudowane z elementéw powstatych z réznic arytmetycznych wektoréw cech two-
rzacych pary, dla ktérych okre$lony jest porzadek czasowy.

Stowa kluczowe: model rangowy, wypukla i odcinkowo-liniowa funkcja kryterialna
(CPL), liniowa separowalno$¢ zbioréw danych

1. Wprowadzenie

W zwiazku z ogromnym wzrostem w ostatnich latach liczby gromadzonych da-
nych, wzrosto takze zainteresowanie wydobywaniem ukrytych w tych danych in-
formacji. To wydobywanie informacji polega gléwnie na klasyfikowaniu, grupo-
waniu i odnajdywaniu zalezno$ci w danych [8], [9]. Jednym z wazniejszych pro-
blemoéw analizy jest postgpowanie z danymi zawierajacymi zaleznos$ci czasowe.

Zaleznosci czasowe moga by¢ okreslone w postaci pewnego porzadku czaso-
wego pomigdzy wybranymi obiektami ze zbioru danych. Na przykiad, mozemy
posiada¢ informacjg, ze pewne obiekty sa starsze (bardziej zaawansowane
w rozpatrywanym procesie) niz obiekty z jednego zbioru, natomiast te same obiek-
ty sa mlodsze (mniej zaawansowane w procesie) niz obiekty z drugiego zbioru.
Tego typu wiedza a priori na temat relacji wybranych obiektéw moze by¢ podsta-
wa do utworzenia modelu rangowego.

Poprzez model rangowy rozumiemy tutaj taka liniowa transformacje, kto-
ra zachowuje w najlepszym mozliwym stopniu wiedzg a priori o uporzadkowaniu
obiektow. Proces budowy modelu rangowego polega na znalezieniu parametréw

! Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka, Biatystok
* Instytut Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej, PAN, Warszawa
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przeksztatcenia liniowego na podstawie wiedzy a priori o porzadku istniejacym
w danych.

Celem autoréw artykulu jest przedstawienie procedury budowy modelu ran-
gowego, bazujacej na minimalizacji wypuklej i odcinkowo-liniowej (CPL) funkcji
kryterialnej. Funkcja kryterialna tego typu jest suma dodatnich i ujemnych funkcji
kary typu CPL, ktére sa zdefiniowane na podstawie réznic arytmetycznych pomig-
dzy wektorami cech tworzacymi dipole (pary obiektéw, co do ktérych posiadamy
wiedzg a priori o relacji czasowej pomigdzy nimi) [2]. W ten sposdb zadanie bu-
dowy modelu rangowego moze by¢ sprowadzone do problemu zapewnienia linio-
wej separowalnosci dwdch zbioréw danych w zadanej przestrzeni cech.

2. Liniowa transformacja rangowa

Niech badane obiekty (np. pacjenci, samochody, obrazy graficzne) OJ.
(j=1,...,m) beda reprezentowane przez n-wymiarowe wektory cech
X; = [x e X jn]T . Cecha (atrybut) x; opisuje wartos¢ liczbowa okreslonego
i —tego parametru lub wynik okre§lonego badania obiektu Oj . Cechy moga by¢
binarne (x; € {0,1}) lub ciagle (x, € RY.

W zbiorze O; obiekty sa w pewien sposéb uporzadkowanie. Uporzadkowanie

to ma (moze mie€) charakter jako$ciowy i wskazuje, ze np. pewne obiekty sa star-
sze lub lepsze pod okreSlonym wzgledem niz inne obiekty. Zaktadamy, ze wiedza
a priori o uporzadkowaniu obiektéw dana jest w postaci relacji nastgpstwa ,,<”
wybranych par wektoréw cech.

X; <X, & X, nastepuje_po X, (1)

Jezeli wektory cech X, i X, pozostaja w relacji nastgpstwa (1), oznacza to,
ze obiekt O, reprezentowany przez wektor X jest bardziej zaawansowany ze

wzgledu na rozwazany czynnik niz obiekt Oj , reprezentowany przez wektor X ;.

Rozwazamy odwzorowanie liniowe postaci

y; = WTX]. (j=1,...,m) )
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gdzie W=[w1,...,wN]T e R" jest wektorem parametrow. Odwzorowanie (2)
przyporzadkowuje poszczegélnym wektorom cech X; punkty y; na prostej. Punk-

ty y; moga by¢ uporzadkowane na prostej zgodnie z relacja wigkszosciowa

Yiay < Vi@ << Yim )

Jestedmy zainteresowani wyborem takiego wektora parametrow W, kto-
ry daje najwigksza mozliwa zgodnos¢ uporzadkowania punktow y; na prostej (2)
z relacja nastepstwa ,, <" wektorow cech X ;. Wyznaczenie wektora W o tej wia-

sciwosci nazywamy zagadnieniem regresji rangowej.

X, < X ,
y;(W)=Ww'X,

X3 < Xs |
X, <X,

X, < Xs

y;(w)

Rys. 1. Przyktad relacji nastgpstwa oraz uporzadkowania punktéw na prostej zgodnie z ta
relacja

3. Dodatnio i ujemnie zorientowane dipole

Relacja nastgpstwa ,,<” moze by¢ uzyta w okreSlaniu orientacji dipoli {X;,X}

(J < j") utworzonych z wektoréw cech, dla ktérych relacja jest dana.

Definicja 1: Para (X;,X;)(j<j') wektoréw cech X; i X,

j tworzy dipol

z orientacja dodatnia {X;,X .} ((j,J)€ I") wtedy i tylko wtedy, gdy X; <X
V(j,jhel") x;=<x; 4

gdzie [T jest zbiorem indekséw (j,j') dipoli z orientacja dodatnig
(x;, %) (j<J.
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Definicja 2: Para (X;,X;)(j<j') wektorébw cech X; i X, tworzy dipol
z orientacja ujemna {X;,X .} ((j,j')€ ") wtedy i tylko wtedy gdy X, <X;.
VG, jhel) X, <X, S
gdzie [~ jest zbiorem indekséw (j,j') dipoli z orientacja ujemna
(x;,x;) (j<J.
Zgodnie z relacja (4) drugi wektor X, w parze (X;,X;) nastgpuje po X;.

W przypadku relacji (5) pierwszy wektor X; nastgpuje po X ..

Definicja 3: Uporzadkowanie punktow y; na prostej (2) jest zgodne z relacjq
»=" (1) pomigdzy wektorami cech X; wtedy i tylko wtedy gdy spetnione sa po-

nizsze relacje.

V(. jVeI) y;<y;

o (6)
NV, jhel) y,>y;
4. Zbiory C+i C-iich liniowa separowalnos¢
Relacje (6) moga by¢ przedstawione w rOwnowaznej ponizszej postaci.
V(o je I w(x;=x,)>0
(7

VG, el w(x,-x,)<0

Zdefiniujmy dwa zbiory C* i C~ skladajace si¢ z wektoréw I, utworzo-

nych z réznic arytmetycznych wektorow cech X; 1 X, tworzacych dipole
{x;.x;}.
+ _ _ ) +
C —{I’]f _(X]"_Xj)'(]’] )E I }

- .. - ®)
C :{rjj':(xj'_xj):(]’.]')el}
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Liniowa separowalno$¢ zbioréw C* i C~ przez hiperptaszczyzne H (W)
przechodzaca przez poczatek uktadu wspdirzednych zapewnia spetnienie relacji

.
Hw)={x:w'x=0} ©)

Uwzgledniajac definicje (8) zbioréw C* i C~, relacje (7) mozna przedstawié
W nastgpujacy sposob [5]:
(Y, jhel™) (wH'r, >1
(Iw*) i 7 ) ot (10)
JJVel) (wH)r, <-1

Zagadnienie regresji rangowej sprowadza si¢ do wyznaczenia parametréw Ww *
optymalnej hiperptaszczyzny H (W*) separujacej zbiory C* i C~. Optymalnos¢
hiperptaszczyzny H (W*) rozumie¢ nalezy w ten sposdb, ze jest to hiperptaszczy-
zna zapewniajaca najwigkszy mozliwy margines pomigdzy nia sama a elementami
zbioréw C* i C~ [2]. Tak wyznaczona hiperplaszczyzna nie powinna nadmiernie
dopasowywac si¢ do danych uczacych i mie¢ duza zdolno$¢ generalizacji.

| &
> <
w* \\

\ X1

Rys. 2. Zbiory C* i C w przestrzeni dwuwymiarowej i hiperplaszczyzna separujaca
H(w*)

5. Funkcja kryterialna CPL

Hiperplaszczyzne H (W*) optymalnie rozdzielajaca zbiory C* i C~ mozna wy-
znaczy¢ minimalizujac regresyjno-rangowa funkcje kryterialng @, (w) [2].
P, (W)= D 0, (W)+ > 0, (W) (11)
GJel” (el
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Funkcja @, (w) jest suma dodatnich ¢;j,(w) i ujemnych @ (W) funkcji kary.

V(. jhel")

T . . T
l-w'r, jezeli wr,<l (12)

(W) =
7y (W) { 0 jezeli w'r.. >1

J]

~V(j,jhel)
W)= 1-w'r, jezeli w'r,>-1 (13)
& 0 jezeli w'r, <-1

Funkcja kryterialna @ (w) jest funkcja wypukia i odcinkowo-liniowa (CPL).

Algorytm wymiany rozwiazan bazowych, technika zblizona do programowania
liniowego, pozwala znalez¢ minimum tego typu funkcji w sposéb efektywny, na-

wet przy duzych, wysokowymiarowych zbiorach danych C* i C~ [2].
d*=P(w*)=mind(w) >0 (14)

Wektor parametréow Ww* definiuje prosta y i = (w*)' x ;(2), bedaca najlepsza
z punktu widzenia zagadnienia regresji rangowej. Jezeli warto$¢ funkcji kryterial-
nej ®* jest rowna 0, to model prawidtowo zachowuje wszystkie relacje (1) wek-
toréw X i X ze zbioru danych [4]. Gdy wartos¢ funkeji @ * jest wigksza od 0,
model uwzglednia najwigksza mozliwa liczbe relacji (1). Taka sytuacja oznacza, ze
niemozliwe jest uwzglednienie wszystkich relacji w przestrzeni cech o zadanym
wymiarze.

6. Wyniki eksperymentow

Przy zastosowaniu opisanych wczesniej metod wykonane byty eksperymenty
na dwéch zbiorach danych. W pierwszym eksperymencie uzyto czesci zbioru Pri-
mary Biliary Cirrhosis (PBC) z repozytorium UCI [1], w drugim danych z systemu
komputerowego wspierania diagnostyki choréb watroby ,,Hepar” [7].

6.1. Eksperyment 1
Zbiér PBC zawiera informacje opisujace pacjentéw cierpiacych na pierwotna z61-

ciowa marsko$¢ watroby. Dane byly zbierane w klinice Mayo w USA w latach
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1974-1984. Kazdy pacjent O; w tym zbiorze opisany jest przez 17 atrybutow
(Xy,Xy,....X;;). Ponadto dla kazdego pacjenta przypisano czas przezycia t;
i wskaznik niepowodzenia §j(§j ={0,1}). Czas przezycia jest to liczba dni

od momentu stwierdzenia choroby i rozpoczgcia obserwacji do momentu $mierci
pacjenta, transplantacji watroby lub zakonczenia badan w lipcu 1986 roku. Wskaz-

nik niepowodzenia & ; =1 oznacza, ze obserwacja pacjenta byla przerwana z po-

wodu jego $mierci, & ; =0 oznacza, ze obserwacjg przerwano przed $miercia pa-

cjenta ze wzgledu na transplantacje lub zakonczenie badan. Sytuacje drugiego typu
nazywamy cenzorowaniem lub ucinaniem [10].

Dane uzyte do eksperymentu zawieraly obserwacje (Xj,l I 5 ;) 30 pacjentow
O; . Wsrdd nich 18 obserwacji bylo ucigtych (0 ; =0). Zbiory C "i C” wekto-
réw réznicowych r; = (X, —X;) zostaly utworzone na podstawie 30 wektoréw
cech X;. Bazuja one na wszystkich dipolach {x;,x;}(j < j') zorientowanych
zgodnie z nastgpujaca zasada

X, <x,&0,=11i t,<t, (15)

Model rangowy otrzymany w wyniku minimalizacji funkcji @, (w) (11) ma for-
me

y; =-0,0016x,, -34,5864x , +1,0555x,, —0,0424x ;, —8,5786x , +

(16)

+0.0915x;,, —0,0005x,, —0,1322x ), —4,2516x
Warto$¢ funkcji kryterialnej ®(w*) =0, wigc model (16) zachowuje wszystkie
informacje o uporzadkowaniu obiektéw w zbiorze danych.

Otrzymany model ma zastosowanie do prognozowania czasu przezycia

dla obserwacji ucigtych. Aby méc bezposrednio wykorzystywaé generowane
przez niego wyniki zastosowane zostalo dodatkowe przeksztatcenie skalujace:

=y +p (17)
gdzie @ i [ sa parametrami skalujacymi wyznaczonymi poprzez minimalizacje
sumy rdznic ‘t JToy; — ,[J" dla wszystkich nieucigtych obserwacji. W wyniku tej
operacji otrzymano przeksztalcenie o nastgpujacych parametrach:

y;'=2442y,+26617,75 (18)
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Wyznaczanie parametréw przeksztalcenia (17) opiera si¢ na metryce L,. Wy-

bér metryki jest arbitralny i wynika z mozliwo$ci zastosowania w przypadku tej
metryki minimalizacji zmodyfikowanej funkcji kryterialnej typu CPL (11), podob-
nie jak przy wyznaczaniu parametréw modelu (16).

Rysunki 3 i 4 obrazuja wyniki eksperymentu. W gérnej czgsci tabeli na ry-
sunku 3, nad kreska, umieszczono dane dotyczace obserwacji nieucigtych. Warto-
$ci otrzymane na podstawie modelu y j' powinny by¢ zblizone do danych a priori

rzeczywistych czasow przezycia t;. W dolnej czgsci umieszczono dane dotyczace

obserwacji ucigtych. W tym przypadku warto$ci otrzymane na podstawie modelu
y;' saprognoza czasu przezycia. W ten spos6b w momencie przerwania badania z
innego powodu niz $mier¢ pacjenta mozemy okresli¢ przypuszczalng dtugosé jego
zycia. Wykres na rysunku 4 przedstawia zalezno$¢ rzeczywistego czasu przezycia
do czasu przezycia wygenerowanego przez model (17), (18) dla obserwacji nie-

ucigtych. Im bardziej zalezno$¢ ta zblizona jest do funkeji liniowej y;'=t;, tym
lepszy jest model (17), (18).

4 vyi | i
198| -108,188| 198 2751
400| -107,188| 442 4751
789 -106, 188 6866751
930, -105,188 9308751
1012| -104,188| 1175,075)
1360 -103,372 1374,248
1434| -101,914 1730,452
16890 -100,914 1974 652
1825| -100,914  1874,652
2386 -999136| 2218,852
2503| -98 9136 2463,052|
3358| -90 1398 4605,608
2272 -54,9121| 3440,207|
1615| -893 7519 3723548
2255| -92 2662 4086,336
3099| -728111| B83727
15982| -98 9656 2450 354
2318| -74,7733| B358.118
2294 -89 8265| 4682117
3ps9| -959002| 319882
3297 -98,0101| 2683,689
1701| -B24123 6492 676
3255| -80,4258 4535769
2944 -96 5152 3048734
2468| -98 6327 2531,644
1614| -829708| 3914, 269
1702 -8595368| 5827 88
2033 -525628| 137819
737| -77,7601| 7628,724
1735| -7B,7314| 7879937

Rys. 3. Wyniki eksperymen-
tu na zbiorze danych PBC

86



Temporalnos¢ w modelach rangowych

5000
4500 *
4000
3500
3000

y 2500 *
2000 * *

1800
1000 -
500 =

1] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

t

Rys. 4. Wyniki eksperymentu na zbiorze danych PBC, wykres zalez-
nosci rzeczywistego czasu przezycia do czasu przezycia
wygenerowanego przez model

6.2. Eksperyment 2

W drugim eksperymencie uzyto danych zgromadzonych w systemie ,,Hepar”. Sys-
tem ten zbudowano w Instytucie Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej PAN.
Baza danych systemu zawiera opisy pacjentow z przewlektymi chorobami watro-
by, leczonych w Klinice Gastroenterologii Instytutu Zywnosci i Zywienia
w Warszawie. Opis kazdego pacjenta sktada si¢ z okoto 200 atrybutéw. Sa to od-
powiedzi uzyskane od pacjenta podczas wywiadu lekarskiego, symptomy
z badania przedmiotowego oraz rezultaty diagnostycznych testéw laboratoryjnych.
Z powodu brakéw w danych do eksperymentu wybrano 62 atrybuty, ktérych war-
tosci sa ustalone dla wszystkich pacjentéw. Czynnikiem czasowym jest stopien
zaawansowania choroby 7). Uporzadkowanie stopni zaawansowania choroby

przedstawia rysunek 5 (Norma hepatologiczna 77 =1, Ostre zapalenie watroby
1 =2, Przetrwale zapalenie watroby 77 = 3, Przewlekte aktywne zapalenie watro-
by 17 =4, Marsko$¢ watroby wyréwnana 7) =5, Marsko$¢ watroby niewyréwna-
na 1) = 6, Rak watroby 77 =7) [6].
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Przetrwate Przewlekle
Norma Ostre zapalenie i zapalenie aktywne
hepatologiczna watroby watroby zapalenie
watroby
Marskos$¢ Marskos$¢
Rak watroby <: watroby /— watroby
niewyréwnana \l_ wyréwnana

Rys. 5. Kolejne etapy choréb watroby wedtug systemu ,,Hepar”

Dane uzyte w eksperymencie zawieralty opisy 272 pacjentow O ;- Zbiory Cc*
i C* wektoréw réznicowych r; =(X; —X;) zbudowano na podstawie wszyst-
kich mozliwych 28769 dipoli {x;,x,}(j < j'). Dipol tworza dwa wektory X; i
X, opisujace pacjentow z réznym stopniem zaawansowania choroby. Otrzymany
w wyniku minimalizacji funkcji kryterialnej ®, (w) (11) model rangowy ma na-
stepujaca postac.

y; =10,721-0,186-0,16 0,89 0,249 -0,0810,051-0,274-0,511

-0,30,3580,627 0,038 - 0,406 0,393 0,55 - 0,09 0,297 - 0,367 0,064

-0,338-0,156 0,048 0,147 0,566 0,602 - 0,354 - 2,553-0,10,42

-0,9730,968-0,727-0,4120,115 0,09 - 0,697 0,196 0,638 -2,468 (19)

0,895-0,275-0,580,11-0,041,125-0,064 0,082 - 0,196 0,259

-0,504 0,292 0,68-0,109 0,767 0,333-0,0421,048 0,374 - 0,448]" -

X s X515 X jsgeees X |
Podobnie jak w opisanym wcze$niej eksperymencie 1 zastosowano przeksztatcenie
skalujace. Parametry @ i [ wyznaczono poprzez minimalizacje sumy réznic
‘7] —ay; - ﬁ‘ dla wszystkich obiektéw ze zbioru danych.

y;'=0,58539y, +3,50484 (20)
Warto$¢ funkcji kryterialnej ®(w*) > 0. Model (19) nie zachowuje wszystkich

informacji o uporzadkowaniu obiektéw O;. Niedoskonalos¢ modelu wynika

z duzej liczby obiektéw w stosunku do liczby opisujacych je atrybutéw. W zadane;j
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przestrzeni atrybutéw nie ma mozliwo$ci znalezienia hiperptaszczyzny liniowo
separujacej zbiory C* i C~. Jednak, jak wida¢ na rysunku 6, w ujeciu $rednich
wartoSci y;' tendencja jest zachowana.

7 Licznoge Py
klasy Vi 16 4
1 16 [ 1413581 14 5
2 B | 1528993 .
3 44 | 2751939
4 95 | 3,649423 10 1 N >
5 38 |50814%4 | | 6 .
B 60 |6143924 | | = o é
7 11 | 7030914 | b
4 4
L]
2] i g 8
2 3 4 5 ] Fi ]
2 _
LR}

stopief zaawansowania choroby | s
# sredniazyy’

Rys. 6. Wyniki eksperymentu na zbiorze danych ,Hepar”

Na podstawie otrzymanego modelu (19), (20) mozliwe jest okreslenie
z pewnym prawdopodobienistwem stopnia zaawansowania choroby w przypadku
nowego pacjenta.

7. Podsumowanie

W artykule przedstawiono metod¢ budowy modelu rangowego, opierajac sig
na minimalizacji wypuklej 1 odcinkowo linowej (CPL) funkcji kryterialnej (11).
Zagadnienie regresji rangowej zostalo sprowadzone do problemu znalezienia hi-
perptaszczyzny (9) optymalnie rozdzielajacej zbiory C* i C~, zbudowane
na podstawie dipoli utworzonych z wektoréw cech, dla ktorych okreslony jest
a priori porzadek czasowy. Minimalizacja funkcji kryterialnej (11) moze by¢ efek-
tywnie przeprowadzona poprzez zastosowanie algorytmu wymiany rozwigzan ba-
zowych [2], techniki zblizonej do programowania liniowego.

Transformacj¢ rangowa stosuje si¢ migdzy innymi w celu uzyskania poprawy
procesu wspomagania podejmowania decyzji klasyfikacyjnych. Model rangowy
zbudowany na podstawie zbioru uczacego pozwala na pézniejsze klasyfikowanie
obiektow niebioracych udzialu w procesie uczenia. Takie zastosowanie modelu
rangowego moze by¢ rozszerzeniem opisanego eksperymentu 2.
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Model rangowy moze by¢ takze uzywany przy prognozowaniu nieznanych

warto$ci okreslonych parametréw, np. czasu zycia dla obserwacji ucigtych
w analizie przezy¢. To zastosowanie jest przedmiotem zaprezentowanego ekspe-
rymentu 1.
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TEMPORALITY IN RANKED MODELS

Abstract: A known temporal order between selected objects in a data set is given. We
assume the ranked model is such a linear transformation, which preserve in the most
possible manner the a priori knowledge of the order between objects. The procedure
of the ranked models design which is based on the minimisation of the convex and
piecewise linear (CPL) criterion functions is presented in the paper. The task
of the ranked model design is boiled down to the problem of searching an optimal
hyperplane separated the sets constructed on the basis of the elements created from
the arithmetic substractions of the vectors — the pairs with the given temporal order.

Keywords: ranked model, convex and piecewise linear (CPL) criterion functions, linear

separability of data sets

Artykul zrealizowano w ramach projektu badawczego ,,Temporalna reprezentacja wiedzy i jej im-
plementacja w informatycznych systemach wspomagania postgpowania medycznego”,
nr 3 T11F 011 30.
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SIEC BAYESOWSKA JAKO NARZEDZIE
POZYSKIWANIA WIEDZY Z EKONOMICZNE]
BAZY DANYCH

Streszczenie: Proces decyzyjny w inwestowaniu rozpoczyna si¢ od percepcji i przetwarzania
naptywajacych informacji. Podloze decyzji stanowia przekonania dotyczace prawdopodobien-
stwa zaj$cia okre$lonego zdarzenia. Jednostki racjonalne postuguja si¢ narzedziami teorii praw-
dopodobienstwa i statystyki, rozumujac zgodnie z prawem Bayesa, czyli aktualizujac wyobra-
zenia o prawdopodobienstwie zdarzenia wraz z ujawnianiem wszelkich nowych informacji, za-
réwno ilosciowych, jak i jakosciowych. Wydaje si¢ zatem, ze bardzo dobrym narzedziem
wspomagajacym decyzje inwestycyjne moze by¢ odpowiednio skonstruowany model sieci bay-
esowskiej (Bayesian Network). W artykule postawiono za cel gléwny prezentacj¢ mozliwosci
zastosowania modelu sieci bayesowskiej do pozyskiwania wiedzy z ekonomicznej bazy danych,
z uwzglednieniem informacji jako$ciowych oraz preferencji i subiektywnych ocen analityka fi-

nansowego, podejmujacego decyzje w warunkach niepewnosci.

Stowa kluczowe: sie¢ bayesowska, system wspomagajacy decyzje inwestycyjne, diagram
wplywu

1. Wstep

Proces decyzyjny w inwestowaniu rozpoczyna si¢ od percepcji i przetwarzania
naptywajacych informacji. Podloze decyzji stanowia przekonania dotyczace praw-
dopodobienstwa zajscia okreslonego zdarzenia. Przekonania za$ to rezultat procesu
wnioskowania o nieznanym, ktérego przestankami sa naptywajace informacje [5].
W ekonomii i finansach przyjmuje si¢, ze jednostka racjonalna (inwestor):

e przetwarza wszelkie mozliwe informacje, odpowiednio uaktualniajac swo-
je przekonania,

! Wydziat Informatyki, Politechnika Bialostocka, Biatystok
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e na podstawie przekonan formutuje preferencje i podejmuje decyzje w taki

sposdb, aby maksymalizowaé swoja oczekiwang uzyteczno$¢.

Podej$cie to zaktada, ze jednostki racjonalne postuguja si¢ narz¢dziami teorii
prawdopodobienstwa 1 statystyki, rozumujac zgodnie z prawem Bayesa, czyli ak-
tualizujac wyobrazenia o prawdopodobiefstwie zdarzenia wraz z ujawnianiem
wszelkich nowych informacji, zaréwno ilo$ciowych, jak i jakosciowych. Zalozenie
bayesowskiego myslenia nie oznacza, ze kazdy osad poprzedzony jest mozolnymi
obliczeniami. Chodzi raczej o przecigtny rezultat wnioskowania, ktory jest zgodny
z zasadami prawdopodobienstwa [5].

Biorac pod uwagg powyzsze rozwazania mozna mniemac, ze bardzo dobrym
narzg¢dziem wspomagajacym decyzje inwestycyjne moze by¢ odpowiednio skon-
struowana sie¢ bayesowska, ktéra umozliwia uwzglednienie w procesie decyzyj-
nym informacji o zrdznicowanym charakterze. Pozwala réwniez na wprowadzanie
nowych informacji w postaci obserwacji (evidence) oraz na modyfikacje modelu
zgodnie z preferencjami i subiektywnymi ocenami inwestora w warunkach nie-
pewnosci.

Sieci bayesowskie (Bayesian Networks) [19], nazywane réwniez probabili-
stycznymi modelami graficznymi, sieciami przekonan lub sieciami przyczynowo —
skutkowymi, staly si¢ ostatnio popularnym narz¢dziem do reprezentacji wiedzy
w warunkach niepewnosci. Sie¢ bayesowska jest acyklicznym grafem skierowa-
nym i zawiera czgs¢ jakoSciowa, ktdra stanowi zbior zmiennych — weztéw grafu
wraz z probabilistycznymi zalezno$ciami pomigdzy nimi oraz czgs¢ iloSciowa,
reprezentujaca rozktad prawdopodobienstwa tacznego dla tych zmiennych.
Z punktu widzenia inzynierii wiedzy, sie¢ bayesowska moze odzwierciedla¢ struk-
turg przyczynowo — skutkowa, ktdra pozwala pelniej zrozumie¢ modelowany pro-
blem, zaréwno ekspertom jak i uzytkownikom systemu [6]. Giéwnym etapem w
budowaniu sieci bayesowskiej jest okreSlenie jej struktury oraz parametryzacja.
Podstawowa zaleta sieci bayesowskich jest to, ze pozwalaja one na zintegrowanie
wiedzy eksperta z danymi statystycznymi. Jezeli odpowiednia liczba danych jest
dostepna, sieci bayesowskie, zaréwno ich struktura jak i parametry, moga by¢ na-
uczone z wykorzystaniem danych.

Whioskowanie w sieci bayesowskiej sprowadza si¢ do wyznaczenia rozktadu
prawdopodobienstwa a posteriori, pod warunkiem zaobserwowania warto$ci
zmiennych modelu. Rozklad tego prawdopodobiefistwa moze by¢ bezposrednio
wykorzystany we wspomaganiu decyzji inwestycyjnych.

Gtéwnym celem, jaki w artykule stawia sobie autor, jest prezentacja mozliwo-
$ci zastosowania modelu sieci bayesowskiej do pozyskiwania wiedzy z ekono-
micznej bazy danych, przy uwzglednieniu informacji jako$ciowych oraz preferen-
cji i subiektywnych ocen analityka finansowego, podejmujacego decyzje w warun-
kach niepewnosci. Dane ekonomiczne wykazuja duza zmienno$¢, zatem ekono-
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miczna baza danych powinna by¢ czgsto aktualizowana, aby jak najpelniej od-
zwierciedlata biezaca sytuacje rynkowa.

2. Sie¢ bayesowska jako narzedzie pozyskiwania wiedzy z eko-
nomicznej bazy danych

W ekonomii i finansach definicja jednostki racjonalnej (homo oeconomicus) obej-
muje dwie cechy tej jednostki: konsekwencj¢ dziatania oraz dazenie do podnosze-
nia poziomu osobistego dobrobytu [5]. Prawie wszystkie decyzje inwestycyjne
podejmowane sa na podstawie oszacowanych wartosci prawdopodobienstwa reali-
zacji okreslonego scenariusza zdarzen [10]. Prawdopodobienstwo jest miara stop-
nia przekonania podmiotu co do prawdziwosci zajScia okreslonego zdarzenia. Z
formalnego punktu widzenia podejscie bayesowskie polega na traktowaniu
wszystkich wielkosci, ktérych warto$ci nie sa znane przed dokonaniem obserwacji,
jako zmiennych losowych i na konsekwentnym stosowaniu we wnioskowaniu pro-
stych regut rachunku prawdopodobienstwa [18]. W szczegdlnosci stosuje si¢ dwie
zasady probabilistyki: warunkowanie (wzgledem danych statystycznych) oraz wy-
znaczanie rozktadéw brzegowych. Dane historyczne stuza do uzyskania rozktadu a
priori. Przyjecie rozktadu a priori jest cecha wyrdzniajaca podejscie bayesowskie.
W problemach decyzyjnych rozktad a priori ma mozliwie najpetniej odzwiercie-
dla¢ cata wstepna wiedze o zmiennej [18]. Nowe informacje ilo$ciowe, jakoscio-
we, opinie ekspertdw sa odpowiednie do rozwinigcia rozktadu a posteriori. Proces
aktualizacji informacji przebiega zgodnie z reguta Bayesa:

P(A)- P(1|A)

P(I) )

P(Alr)=

gdzie:

P(A\ I ) - prawdopodobienstwo a posteriori zdarzenia A po uzyskaniu infor-
macji I,

P(A) - prawdopodobienstwo a priori (bazowe) zdarzenia A przed pojawie-

niem si¢ informacji I,

P(I ‘A) - prawdopodobienstwo pojawienia si¢ informacji I, jesli A jest praw-
da,

P(I) - prawdopodobienstwo catkowite zdarzenia I.

Sieci bayesowskie sa szczegdlnym przypadkiem graficznych modeli probabi-
listycznych. Zwykle sa one wykorzystywane do modelowania ztozonych systeméw
o niepewnych lub niekompletnych danych. Sie¢ bayesowska jest skierowanym,
acyklicznym grafem, ktérego topologia opisuje zalezno$ci (lub ich brak) migdzy
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zmiennymi modelu. Pojawienie si¢ tuku taczacego dwa wezly jest interpretowane
jako dowdd istnienia bezposredniego zwiazku przyczynowo—skutkowego migdzy
weztami. Zgodnie z definicjq sieci bayesowskiej wedlug Jensena [14] graf sieci
zawiera zaréwno wezly z rodzicami, jak i takie, ktre nie maja rodzicow.

Rys. 1. Acykliczny graf skierowany. Prawdo-
podobienstwa, ktére nalezy wyznaczy¢ to:

P(A).P(B), P(c|a, B). P(E|C), P(D|C). P(F|D). P(G|D, E. F)

Na rys.1 wezty, ktére nie maja rodzicéw, to sa wezty A i B. Z nimi zwiazane
sa brzegowe rozktady prawdopodobienstwa. Pozostate wezty C, D, E, F oraz G
posiadaja rodzicéw i odpowiadajq im warunkowe rozktady prawdopodobienstwa.

Bayesowska sie¢ zaleznosci sklada si¢ z dwdéch podstawowych czesci: jako-
sciowej, czyli graficznej struktury zaleznosci w modelu, oraz iloSciowej, reprezen-
towanej przez rozktady prawdopodobienstwa zwiazane z grafem.

Trzy najwazniejsze etapy tworzenia sieci bayesowskiej to:

e graficzna prezentacja zalezno$ci w modelu;
e specyfikacja numerycznych zaleznos$ci migdzy zmiennymi;

Rezultaty uzyskane w wyniku dzialania sieci w wysokim stopniu zaleza
od postaci graficznej modelu. Mozna stwierdzi¢, ze najlepsze efekty uzyskujemy
na ogét z bardzo dobrej reprezentacji graficznej problemu decyzyjnego, podczas
gdy rozktady prawdopodobienstwa zwiazane z wierzchotkami grafu moga by¢
oszacowane w przyblizeniu [6]. Struktura sieci moze mie¢ posta¢ drzewa, poli-
drzewa lub grafu. Na przyktad, algorytm Chow-Liu [4] nie buduje sieci przyczy-
nowo-skutkowej, a jedynie niezorientowane drzewo zaleznos$ci. Jezeli sie¢ Bayesa
okreslonego rozktadu ma posta¢ drzewa, to ten algorytm powinien poprawnie od-
tworzy¢ jego ksztatt. Z kolei algorytm Pearla [19] jest rozszerzeniem algorytmu
Chow-Liu. Otrzymana struktura nie jest drzewem skierowanym, ale ma postaé
polidrzewa. Najbardziej kosztowne natomiast jest uczenie grafu o duzej liczbie
wierzchotkéw. Strukturg sieci mozna zbudowaé z wykorzystaniem wiedzy eksper-
ta lub na podstawie danych statystycznych, w sposdb automatyczny. Jest to zada-
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nie ztozone obliczeniowo, lecz wykonalne za pomoca szerokiej gamy skutecznych
algorytméw (m.in. [3], [7], [8], [9], [11], [14]).

Tym, co odréznia sieci bayesowskie od innych metod reprezentowania wie-
dzy, jest wielos¢ mozliwosci wnioskowania. Skupiajac si¢ na opisie jakosciowym
(czyli graficznej strukturze modelu), mozemy identyfikowa¢ warunkowe zalezno-
$ci migdzy zmiennymi. Uwzgledniajac opisy ilosciowe (parametryczne modele
przypisane weztom) mozemy, po wprowadzeniu do modelu nowej obserwacji (evi-
dence), uzyska¢ rozktady prawdopodobienstwa a posteriori pojedynczych zmien-
nych modelu lub rozkiad taczny zbioru zmiennych. Mozemy aktualizowac,
na podstawie opinii ekspertéw, prawdopodobiefistwa stanéw zmiennych lub warto-
sci zmiennych. Mozemy tez znalez¢ najbardziej prawdopodobna (w $wietle do-
stgpnych obserwacji) konfiguracje¢ zmiennych nieobserwowalnych, jak réwniez
oszacowa¢ prawdopodobienstwo hipotezy, biorac pod uwage konkretne obserwa-
cje. W pracy [15] podano nastgpujace rodzaje wnioskowania w sieciach bayesow-
skich:

= O wiarygodnosci poszczegdlnych hipotez dla zadanych obserwacji.

= Poszukiwanie uzasadnienia dla zadanej hipotezy i obserwacji.

= Znalezienie prawdopodobienstwa prawdziwosci wyrazenia logicznego
przedstawionego ~w  postaci  koniunkcji =~ wyrazen  elementar-
nych atrybut=wartos$¢.

= Znalezienie odpowiedzi na kwerend¢ ztozona.

= O brzegowej i warunkowej niezaleznosci zmiennych.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze sie¢ bayesowska wydaje si¢ bardzo uzy-
tecznym narze¢dziem wspomagajacym zarzadzanie portfelem papieréw wartoscio-
wych ([6], [20]). Kombinacja czynnikdw makroekonomicznych i mikroekono-
micznych, tworzacych odpowiednie wezly sieci, pozwala oszacowa¢ wartosci oraz
ryzyko portfela. Umozliwia tez aktualizacj¢ wyceny portfela poprzez uwzglednie-
nie informacji jakoSciowych, naptywajacych z rynku oraz preferencji
1 subiektywnych ocen analityka finansowego - eksperta, podejmujacego decyzje
w warunkach niepewnosci.

3. Model diagnostyczny wspomagajacy decyzje inwestycyjne
w warunkach niepewnosci — etap wstepny

Tradycyjne modele wyceny débr kapitalowych, takie jak model CAPM (Capital
Asset Pricing Model), czy tez model APT (Arbitrage Pricing Theory) opisuja rela-
cje miedzy zmiennymi makroekonomicznymi, mikroekonomicznymi oraz stopami
zwrotu z papierow wartosciowych i moga by¢ wykorzystane do modelowania rela-
cji migdzy zmiennymi w sieci bayesowskiej ([6], [20]).
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Przyktadowy model sieci bayesowskiej, zaprezentowany w dalszej czg$ci pra-
cy, zbudowany zostat na podstawie ekonomicznej bazy danych z rynku polskiego
1w zalozeniu ma by¢ czgscia wigkszego modelu wspomagajacego proces wyceny
oraz szacowania wartosci zagrozonej Value-at-Risk portfeli akcji na Gieldzie Pa-
pieréw Wartosciowych w Warszawie. W modelu zaproponowano nastgpujace
zmienne makroekonomiczne (na podstawie [1], [2], [6]): inflacja, stopa bezrobo-
cia, deficyt budzetowy, produkcja przemystowa sprzedana, saldo handlu zagra-
nicznego, $rednia rentowno$¢ bonéw skarbowych 52-tygodniowych. Substytutem
portfela rynkowego jest Warszawski Indeks Gietdowy (WIG). Sektory na gietdzie
reprezentuja indeksy branzowe: WIG-BANKI, WIG-BUDOW (Budownictwo),
WIG-INFO (Informatyka), WIG-SPOZYW (Przemyst Spozywczy), WIG-
TELKOM (Telekomunikacja). Pozostate indeksy branzowe, czyli WIG-MEDIA
oraz WIG-PALIWA nie byly uwzglednione w modelu z powodu zbyt krétkiego
okresu funkcjonowania na gietdzie (WIG-MEDIA od 2004r., natomiast WIG-
PALIWA od 2005r.). Préba statystyczna obejmuje dane miesigczne z okresu ma-
rzec 1998 — czerwiec 2006 (po 100 obserwacji dla kazdej zmiennej). Szeregi cza-
sowe zmiennych makroekonomicznych pochodza z Biuletynéw Statystycznych
wydawanych przez Gtéwny Urzad Statystyczny (www.stat.gov.pl) oraz Biulety-
néw Informacyjnych publikowanych przez Narodowy Bank Polski (www.nbp.pl).
Zrédtem danych dotyczacych indekséw gietdowych byly portale finansowe, m.in.
http://bossa.pl, www.bankier.pl, www.wp.pl, www.gpw.com.pl.

Tabela 1
Symbole i definicje zmiennych makroekonomicznych oraz indekséw
Lp | Symbol zmien- . . . . .
. Nazwa zmiennej Opis zmiennej
nej
7Pl Zmiana poziomu | Indeks cen towaréw i ustug konsumpeyjnych r/r ( PI),
1 . ..
! inflacjir/r? pomniejszony o 100
Miesigczna stopa wzrostu poziomu bezrobocia ( PB,)
Zmiana poziomu
2. ZPB PB, - PB,_
! bezrobocia * ZPB, =———"1.100
-1
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu deficytu budzetowego ( DB, )
3. ZDB, deficytu bu4dzet0- ZDB, = DB, - DB, 100
wego DB, ,

? Analogiczny miesiac poprzedniego roku = 100

3 Stopa bezrobocia jako zarejestrowani bezrobotni w stosunku do cywilnej ludnosci aktyw-
nej zawodowo (w Polsce: 16-60 lat dla kobiet oraz 16-65 lat dla mgzczyzn)

* Deficyt budzetowy = dochody budzetu panstwa — wydatki budzetu panstwa
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Zmiana poziomu
produkcji przemy-

Indeks tancuchowy produkcji przemystowej sprzedanej

ZPP ..
4. 1 stowe] sprzedane] m/m ( PP, ), pomniejszony o 100
5
Miesigczna stopa wzrostu salda handlu zagranicznego
Zmiana deficytu (SH )
t
5. ZSH, bilansu handlu SH —SH
zagranicznego ° ZSH, =——"1.100
-1
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu éredn.iej rentownos$ci bonéw
] 7BS rentownosci bo- skarbowych 52- tygodniowych ( BS, )
’ ! n6w skarbowych 7BS. — BS, - BS,_, 100
52-tygodniowych ! .
Zmiana poziomu | Miesieczna stopa wzrostu indeksu gietdowego (WIG,)
Warszawskiego
7. ZWIG, WIG, -WIG
! Indeksu Gietdo- ZWIG, = —-——"1.100
wego =
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
g ZWBANKI indeksu branzo- bankowego (WBAN. Klz )
’ ! WBANKI, —WBANKI
eso ZWBANKI, = : 1,100
WIG — BANKI WBANKI,_,
Zmiana poziomu | Miesieczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
indeksu branzo- budownictwo (WB UDOW)
0. | ZWBUDOW wego WBUDOW, —WBUDOW,
WIG - BUDOW | ZWBUDOW, = - =L.100
WBUDOW,_,
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
" JWINFO indeksu branzo- informatyka (WINFQ)
’ ! WINFO —WINFO,
weeo ZWINFO, = : =1.100
WIG - INFO WINFO,_,
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
11 ZWSPOZYW indeksu branzo- przemysl Spozywczy ( WSPOZYW)
. 1

wego

WIG—-SPOZYW

WSPOZYW -~ WSPOZYW., |
WSPOZYW,,

ZWSPOZYW =

> Dynamika produkcji sprzedanej jest indeksem mierzacym comiesieczne zmiany warto$ci
produkcji sprzedanej w cenach bazowych
® Saldo handlu zagranicznego = eksport - import
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Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora

IWIELKOM indeksu branzo- telekomunikacja (WTELKOM, )
12. ! wego WTELKOM, ~WTELKOM,
ZWTELKOM, = ! !
WIG-TELKOM ! WTELKOM,

Zmiana poziomu

-1.100

Zrédto: opracowanie wiasne

Tabele 3 oraz 4 (Dodatek) zawieraja wartosci podstawowych statystyk zmien-
nych makroekonomicznych oraz indekséw gietdowych, natomiast tabela 5 —
wspolczynniki korelacji miesigcznych stép zwrotu indekséw branzowych z indek-
sem WIG. Nalezy zauwazy¢, ze stopy zwrotu z indeksu WIG sa dos¢ silnie skore-
lowane dodatnio ze stopami zwrotu wszystkich indekséw branzowych.

Po uporzadkowaniu wartosci zmiennych w postaci bazy danych zostaly one
poddane procesowi dyskretyzacji’. Utworzono dla kazdej zmiennej przedzialy
o jednakowej liczebno$ci, tworzac trzy stany reprezentujace niskie (Low), §rednie
(Medium) oraz wysokie (High) wartosci, z prawdopodobienstwami odpowiednio:
34%, 33%, 33%. Jedynie dla zmiennej ZPB odpowiednie prawdopodobienstwa
wynosza: 35%, 32%, 33%. Powstate w ten sposob rozktady brzegowe przedstawia
tabela 2.

Tabela 2
Brzegowe rozktady prawdopodobienstwa zmiennych makroekonomicznych [%]

Stan ZP1 7PB ZDB ZPP ZSH ZBS

Low [0,30; 1,75] | [-4,07;-0,52] | [-96,50;6,89] | [-19;-1,80] |[-1480;-35,72] | [-14,76; -3,46]

Medium | [1,75;6,45] | [-0,52;0,94] | [6,89;22,24] | [-1,80;2,75] | [-35,72; 14,60] | [-3.46;0,70]

High |[6,45;13,90] | [0,94; 14,86] | [22,24; 550,10] | [2,75;21,80] | [14,60;3000] | [0,70; 14,57]

Zrédto: opracowanie wiasne

Zaktadamy, ze w budowanym modelu zmienne makroekonomiczne, tworzace
rozktady brzegowe, sa wzajemnie niezalezne [6], natomiast warto$¢ zmiennej
ZWIG, reprezentujacej indeks gietdowy (substytut portfela rynkowego) zalezy
od wszystkich zmiennych makroekonomicznych. Jest to zgodne z przyjetymi
w teorii portfela zalozeniami, Ze poziom wazonego warto$ciami rynkowymi indek-
su gieldowego odzwierciedla juz efekt oddziatywania zmiennych makroekono-
micznych. Oznacza to, ze wezly sieci bayesowskiej, odpowiadajace zmiennym
makroekonomicznym ZPI, ZPB, ZDB, ZPP, ZSH i ZBS sa rodzicami we¢zta

7 Z wykorzystaniem narzedzia GeNIe (http:/genie.sis.pitt.edu)
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ZWIG, natomiast same nie maja rodzicéw. Z weztem ZWIG zwiazany jest warun-
kowy rozklad prawdopodobienstwa P(ZWIG /ZPI,ZPB,ZDB,ZPP,ZSH ,ZBS)

w 729 =3° mozliwych stanach. Z kolei warto$ci indekséw branzowych sa uzalez-
nione od gtéwnego indeksu gieldowego WIG (Tabela 5), na ktéry maja wptyw,
zdyskontowane przez inwestoréw, informacje ptynace z makroekonomicznego
otoczenia rynku papieréw warto§ciowych. Zatem w tworzonej sieci bayesowskiej
weztom ZWBANKI, ZWBUDOW, ZWINFO, ZWSPOZYW oraz ZWTELKOM
powinny odpowiada¢ warunkowe rozktady prawdopodobienstwa:
P(ZWBANKI | ZWIG), P(ZWBUDOW | ZWIG), P(ZWINFO | ZWIG),
P(ZWSPOZYW | ZWIG), P(ZWTELKOM | ZWIG)

Pierwsza czg¢$¢ modelu sieci bayesowskiej, zawierajaca zmienne makro-
ekonomiczne oraz indeksy gietdowe (rys. 2), byta utworzona z wykorzystaniem
modutu uczacego narzedzia GeNIe. Metoda Greedy Trick Thinning, kryterium
oceny modeli BDeu (Bayesian marginal likelihood with uniform Dirichlet prior)
[3] umozliwita automatyczne zbudowanie grafu zgodnego z oczekiwaniami odno-
$nie do zwiazkéw przyczynowo - skutkowych pomigdzy zmiennymi wchodzacymi
w sktad modelu (uczenie z wykorzystaniem wiedzy wstepnej). Wybrane tablice

warunkowych rozktadéw prawdopodobienstwa zmiennych reprezentujacych in-
deksy branzowe WIG-BANKI oraz WIG-INFO przedstawiaja rysunki 3 oraz 4.

Rys. 2. Graficzny model zaleznosci migdzy zmiennymi makro-
ekonomicznymi oraz zmiennymi reprezentujacymi indeks gtow-
ny i indeksy branzowe (opis zmiennych w Tabeli 1)
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2wG Low | Medum |  High |

B (Lo 0.214103 0184818 0.006E00ERE
Medium 0.1739487 0.481348 0.333333
High 0.00641026 0.333333 0.660066

Rys. 3. Tablica warunkowego rozktadu prawdo-
podobiefistwa P(ZWBANKI | ZWIG)

2WIG Low | Medium | High |

P [Law 0. 785256 0184818  0.0363036
Medium 0179487 0.6303E63 0184818
High 0.0352564 0184818 0.778878

Rys. 4. Tablica warunkowego rozkladu prawdo-
podobiefistwa P(ZWINFO | ZWIG)

Kolejnym etapem tworzenia systemu wspomagajacego decyzje inwestycyjne
na polskim rynku bedzie rozbudowanie sieci z rys. 2 poprzez wtaczenie do modelu
zmiennych mikroekonomicznych, specyfikujacych spétki wchodzace w sktad po-
szczegb6lnych indekséw branzowych. W przysztosci gtéwnym celem wykorzysta-
nia sieci bedzie wycena portfeli akcyjnych oraz szacowanie wartosci zagrozonej
Value-at-Risk portfeli [16]. Ze wzgledu na ograniczona objeto$¢ artykutu bedzie
to tematem kolejnego opracowania.

Réwnie istotnym zagadnieniem, z punktu widzenia inwestora, jest mozliwo$¢
rozbudowania sieci i stworzenie diagramu wptywu (Influence Diagram [13]),
wspomagajacego proces podejmowania optymalnych decyzji, z uwzglednieniem
informacji jako$ciowych oraz subiektywnych ocen uzytkownika modelu. Uprosz-
czony schemat przykladowego diagramu wptywu przedstawiono na rys. 5. Infor-
macja (evidence) o zmianie prezesa Narodowego Banku Polskiego moze mie¢, w
ocenie inwestora, bezposredni wptyw na warto$¢ indekséw gietdowych oraz po-
sredni na stopg zwrotu (zysk lub stratg) z portfela akcyjnego, ztozonego z akcji
bankéw.
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Zmiana
prezesa MEP 77 - B .
- - Decyzja inwestora

=

Rys. 5. Diagram wplywu (rozbudowana sie¢ bayesowska z rys. 2)

Zmienna Decyzja inwestora jest reprezentowana przez wezel typu Decision
node. Tablicg warto$ci zmiennej Zysk/Strata, reprezentowanej przez wezet typu
Value node, przedstawia rys. 6.

Decyzja inwest. . Invest Daonatlnvest
ZWEANEI Low | Medium | High Low | Medum | High
ﬂ\ialue 100 200 500 50 50 50

Rys. 6. Tablica wartosci zmiennej Zysk/Strata (Rys. 5.)

Na rys. 7 przedstawiono diagramu wplywu z rys. 5 po uwzglednieniu nowych
obserwacji oraz aktualizacji modelu. Po zaobserwowaniu $rednich warto$ci zmien-
nych makroekonomicznych ZPI, ZPP, ZBS oraz niskiej warto$ci zmiennej ZPB
(tabela 1), jak réwniez pozytywnej oceny (w opinii eksperta - analityka finansowe-
go) wpltywu zmiany prezesa Narodowego Banku Polskiego na sytuacje rynkowa,
otrzymujemy rozklady prawdopodobienstwa a posteriori interesujacych nas
zmiennych ZWIG oraz ZWBANKI. Tablica wezta Zysk/Strata przedstawia ocze-
kiwang wartos¢ zysku z podjetej inwestycji.
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o ZPl > Zmiana prezesa NBP

Lo 0%

Medium 100% Success 100% e S . —

High 0% = Failure 0% = SeeeallL - O Decyzja inwestora

Irivest 263572 ([l

-] irg &) TYWEIANK Donatinvest 50
Low 100% [ Low  35% (I
Mecium 0% Ileddium 31 %
High 0% = High  33% [T — ¥

L IyskiStrata

O DG [v— Irrvest 263872 [0
o ) Lowve  37% ] Donctinvest 50

Loy 0% d__ﬂ—————"M.edium 264
Me dium 100% High  37% [T
Hicth 0% = @

] IBS

Lo 0%

Medium 100%

High 0% =

Rys. 7. Diagram wptywu po uwzglednieniu obserwacji dotyczacych wybranych weziéw sieci.

Zastosowania diagraméw wpltywu na rynku finansowym wymagaja oddziel-
nego opracowania ze wzgledu na bardzo istotna rolg preferencji i subiektywnych
ocen analitykéw finansowych w procesie podejmowania decyzji w warunkach
niepewnosci [5].

Zaprezentowany model diagnostyczny z rys. 2 byt zmodyfikowany i rozbu-
dowany w pracy [17] oraz wykorzystany do wspomagania wyceny akcji na Giet-
dzie Papieréw WartoSciowych w Warszawie, na przyktadzie akcji Banku BPH.
Wiaczenie do modelu kolejnych papieréw warto§ciowych pozwoli w przysziosci
stworzy¢ wigkszy system wspomagajacy decyzje inwestycyjne.

4. Dodatek
Tabela 3
Podstawowe statystyki zmiennych makroekonomicznych [%]

Lp. Statystyka ZPl | ZPB | ZDB | ZPP | ZSH | ZBS

1. Srednia 4941044 1269 | 08 | 11,23 | -1,55

2. | Odchylenie standardowe | 3,86 | 2,59 | 86,58 | 6,82 [399,71 | 5,3

3. Mediana 4,151 0 |11,76]-0,25|-16,97 | -1,08
4 Min 0,3 | -4,07 | -96,5 | -19 | -1480 | -14,76
5. Max 13,9 14,86 | 550,1 | 21,8 | 3000 | 14,57

Zrédto: opracowanie wlasne
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Tabela 4
Podstawowe statystyki indekséw gietdowych [%]
Lp. statystyka ZWIG | ZWBANKI | ZWBUDOW | ZWINFO | ZWSPOZYW | ZWTELKOM
1. Srednia 0,75 1,14 1,02 0,27 0,74 0,16
Odchylenie
2. 7,36 7,49 8,42 12,34 7,22 12,01
standardowe
3. Mediana 1,92 2,14 0,98 -0,98 -0,04 -0,09
4. Min -27,09 -26,25 -32,63 -25,89 -20,27 -25,88
5. Max 18,67 19,05 24,01 46,01 28,31 46,01
Zrédlo: opracowanie whasne
Tabela 5
Wspétczynniki korelacji miesigcznych stép zwrotu indekséw branzowych z indeksem WIG
ZWBANKI ZWBUDOW ZWINFO ZWSPOZYW | ZWTELKOM
ZWIG 0,882 0,784 0,796 0,685 0,821

Zrédlo: opracowanie wiasne

Podzi¢gkowania

Model przedstawiony w pracy zostal utworzony i przetestowany przy uzyciu bi-

blioteki klas C++:SMILE® i narzedzia GeNIe, stuzacego do tworzenia i wnio-
skowania w graficznych modelach probabilistycznych. Narzedzia powstaty w La-
boratorium Systeméw Decyzyjnych (Decision Systems Laboratory) Uniwersytetu
Pittsburgh’skiego i sa dostgpne na stronie http://genie.sis.pitt.edu.

Szczegblne podzigkowanie za pomoc w przygotowaniu artykutu oraz cenne
wskazéwki sktadam dr Agnieszce Onisko z Wydzialu Informatyki Politechniki
Biatostockiej.
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BAYESIAN NETWORK AS A TOOL OF EXTRACTING
KNOWLEDGE FROM AN ECONOMIC DATABASE

Abstract: Making a decision in investment starts from perception and analysis of
incoming information. Rational investors reason according to Bayes formula and try to
develop posterior probabilities after new evidence has been added. Virtually all decisions
that investors make are exercises in probability. Bayesian networks have been used in
different decision support system contexts that combine qualitative and quantitative
information. Main goal of this paper is to present Bayesian network as a tool of extracting
knowledge from an economic database, with respect to historical quantitative information,
uncertain qualitative information, incomplete knowledge and evidence.

Keywords: bayesian networks, investment decision support system, influence diagram
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KNOWLEDGE ACQUISITION FROM HUMAN EXPERTS
FOR BUILDING BAYESIAN NETWORK MODELS

Abstract: Knowledge acquisition from experts is a costly and time-consuming task.
While domain experts have the necessary knowledge and expertise, they rarely have
the experience needed to translate this knowledge into the model. This paper describes
typical problems that are encountered by knowledge engineers when building Bayesian
network models and illustrates some practical techniques to overcome them. The
presented examples capture the problems that occurred during elicitation the numerical
parameters of the model for diagnosis of liver disorders.

key words: knowledge acquisition, Bayesian network, parameter elicitation

1. Introduction

Elicitation of probabilities is often pointed out as the major obstacle in building
Bayesian networks [1,2]. In addition to tediousness of elicitation, the resulting
numbers are not always reliable because of various factors that can skew them.
The problems related to biases and poor calibration during elicitation of
judgemental probabilities from human experts are well known [7]. There are
several techniques that facilitate the process of the elicitation of numerical
parameters from human experts.

Probability elicitation essentially involves posing a set of questions that
require an expert to either provide direct probability estimates, or to choose
between simple alternatives or bets. In case of direct response methods, experts
give their estimates either numerically as cumulative probabilities, graphically by
plotting density functions, or verbally by expressing their estimates by terms fifty-
fifty, certain, improbable, etc. Quantitative interpretation of these different kinds
of descriptors are then encoded numerically. Indirect response methods are more
sophisticated. Experts are asked here to make choices between simple alternatives
in gambles related to the events in question. The subjective probabilities

! Wydziat Informatyki, Politechnika Bialostocka, Biatystok
109



Agnieszka Onisko

are inferred from these choices. Two classical approaches to indirect probability
elicitation are betting and reference lottery [5,14]. However, it is known that in
laboratory setting experts tend bet and take a risk more easily than in a real-world
setting [8]. Additionally, these methods tend to be infeasible for models that
include thousands of probabilities. Other alternatives include a use of ranking,
relative likelihood, and interval techniques [10].

Spiegelhalter et al. [15] introduced several techniques for assessment,
refinement, and improvement of imprecise probabilities that were elicited
from human experts. The method involved measuring quality of assessments by
scoring rules. The authors observed that reliable probability assessments can be
obtained from experts, although the experts tended to be too extreme in their
judgements. The method presented by van der Gaag et al. [4] allowed to elicit
from a domain expert around 150-200 probabilities per hour. The approach was
based on the assessment of both verbal probability expressions and numbers.

This paper presents several knowledge acquisition techniques for building
Bayesian network models, particularly, for elicitation of numerical parameters
from human experts. The paper is structured as follows: Section 2 describes
briefly HEPAR 1I, a Bayesian network model for diagnosis of liver disorders,
Section 3 summarizes the interactions between knowledge engineer and human
expert, Sections 4 and 5 present the techniques for elicitation of numerical
parameters from human experts. Finally, section 6 concludes the paper.

Obesity History of History of
alcehol abuse viral hepatitis
Hepatic _
steatosis Ch ronic
hepatitis
Total trighycerides

Total bilirukin

Jaundice

Fig 1. A simplified fragment of the HEPAR II network

110



Knowledge acquisition from human experts for building Bayesian network models

2. HEPARII

HEPAR 1II is a Bayesian network model for diagnosis of liver disorders [11].
The model consists of 70 variables and covers 11 different liver diseases and 61
medical findings, such as patient self-reported data, signs, symptoms, and
laboratory tests results. The structure of the model, (i.e., the nodes of the graph
along with arcs among them) was built based on medical literature and
conversations with our domain expert, a hepatologist Dr. Hanna Wasyluk and two
American experts, a pathologist, Dr. Daniel Schwartz, and a specialist in infectious
diseases, Dr. John N. Dowling. The elicitation of the structure took approximately
50 hours of interviews with the experts, of which roughly 40 hours were spent
with Dr. Wasyluk and roughly 10 hours spent with Drs. Schwartz and Dowling.
This includes model refinement sessions, where previously elicited structure was
reevaluated in a group setting. The structure of the model consists of 121 arcs
and the average number of parents per node is equal to 1.73. There are on the
average 2.24 states per variable. Figure 1 shows a simplified fragment of the
HEPAR II network.

There are two versions of HEPAR II: (1) the data model and (2) the expert
model. In the former version of the model conditional probability distributions
were learned from the HEPAR database.” In the latter version, the parameters
of HEPAR II were elicited from human expert.

3. Interactions with experts

Building the structure of a Bayesian network typically involves interaction
of the knowledge engineer with domain experts. In case of the HEPAR II model,
regular, short sessions with the expert worked well. In between these sessions,
the knowledge engineer focused on refining the model and preparing questions
for the expert. The refinement consisted of analyzing positive and negative
influences in the model when the model was fully quantified, i.e., when the
numerical parameters of the network were already specified. There are several
tools that can be useful in debugging a Bayesian network (e.g., Elvira [16], GeNle
[17]). It helps when the knowledge engineer understands the domain at least at a
basic level. It is a good idea to read at least a relevant section of a medical textbook
on the topic of the meeting with the expert, so the knowledge engineer is familiar

? The HEPAR database was created in 1990 and is thoroughly maintained at the Gastroentorogical
Clinic of the Institute of Food and Feeding in Warsaw. Each hepatological case is described by over
160 different medical findings and by a histopathologically verified diagnosis. The version of the
HEPAR data set used in HEPAR 1I consisted of 699 patient records.
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with the terminology, the variables, and interaction among them. It is also
recommended to record the sessions with the expert because it is often hard to
process all the medical knowledge that is provided by a domain expert during a
meeting. It is also recommended to organize brainstorming sessions with a
participation of knowledge engineers and medical experts who are not directly
involved in building the model. With respect to HEPAR 1I, there were a few such
sessions, and they addressed important issues and raised questions about the
model.

4. Elicitation of conditional probability distributions

This section presents a set of techniques that were applied during the elicitation
of conditional probability distributions of HEPAR II from the domain expert.
The expert participating in parameter elicitation was familiar with elementary
probability theory, e.g., the expert knew that probability ranges between 0 and 1,
and that for a set of mutually exclusive and exhaustive set of events,
the probabilities should sum exactly to 1. With respect to probability elicitation for
HEPAR II, direct approach was applied.

There were 70 nodes to quantify and 370 independent probabilities to elicit.
The elicitation of numerical parameters took around 10 hours, composed of five
sessions of roughly two hours each.

4.1 What probability?

Before the process of elicitation begins, it is important to make sure that a common
framework between the expert and the knowledge engineer has been established.
First of all, the expert should know for which population the probabilities are
provided. It is natural that medical experts think in terms of the setting that they
work in. Therefore, they often give numerical parameters that reflect their
experience ina particular clinic. Since probabilities must refer to a general
population, an expert may argue:

If I am going to use a model at a hospital, why should I use
general population frequencies?

Hence, it is crucial to agree for which population the probabilities are elicited.
Otherwise, the parameters and the entire model can be very wrong [3]. Figure 5
captures risk factors of Functional hyperbilirubinemia that were considered
in the HEPAR II model. During the elicitation of parameters for the node
Functional hyperbilirubinemia, one of the values provided by the expert was
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initially equal to 0.8. This value was supposed to indicate the probability of
suffering from Functional hyperbilirubinemia by men below 30. However, it
appeared that this values represented a hospital population instead of a general
population. After clarifying this issue, the value was changed to 0.1.

Functional
hyperbilirubinemia

Fig 2. Modeling risk factors of Functional
hyperbilirubinemia

An example that has been often applied during the quantification of HEPAR 11
was related to a tram population (we assumed here that a tram population is
representative of a general population in Poland), i.e., when the knowledge
engineer asked the expert about a particular probability, for example, a prevalence
of the variable Alcohol abuse, the following question was posed:

Imagine a tram with 100 people. How many of them would suffer
Jfrom alcohol abuse?

The expert found such framing of the question helpful and easy to follow.
4.2 How to get it?

The following section provides the examples of elicitation of numerical parameters
for HEPAR 1II from a human expert. It introduces several types of questions that
were posed to the expert during the elicitation sessions for HEPAR II. It was
challenging to quantify some of the nodes that were modeled as binary variables.
For example, it was hard to estimate the conditional probability distribution
for Steatosis given Alcohol abuse, since the latter was modeled in HEPAR 1I
as a binary variable. It would be easier to quantify this node if alcoholism was
represented in the model by several states indicating different degrees of
alcoholism. So, during the elicitation of the probability that Steatosis occurs given
that a patient abuses alcohol, the expert had to average over several groups of
patients representing different stages of alcoholism.  Similar situation was
observed during the quantification of nodes that represented children of the
variable Gallstones (modeled as a binary variable). It happens that gallstones
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present with different stages, hence, the expert again needed to average over
several groups of patients representing different stages of the disease.

An advisable practice in probability elicitation is verification of the elicited
numbers. Monti ef al. [9] noticed that confronting the expert with inconsistencies
in the assessments, after the expert had already gone through the whole elicitation
process, is ineffective. With respect to HEPAR II, the expert was asked to confirm
a particular probability in terms of a percentage rather than a probability value.
For example, when the expert provided a value equal to 0.3, representing
a probability that Amylase is elevated in patients with Gallstones, the following
question was posed:

Does it mean that 30% of the patients presenting with gallstones
have elevated amylase?

The expert often re-thought the situation and refined the value. It appears that
in some cases, it is easier to specify the probabilities for a node that is conditioned
on another node. For example, the expert found it difficult to provide
the prevalence for the node Reactive hepatitis (representing a rare liver disease).
However, she found it much easier to quantify this node when it had Hepatotoxic
medications as a direct predecessor (Hepatotoxic medications is a risk factor
of Reactive hepatitis).

It is challenging to quantify a node with several parents, especially when they
consist of several states. For binary nodes with two parents, it is helpful to draw
a table that simplifies the process of elicitation. Table 1 captures the table that was
introduced to the expert in order to quantify the node Bleeding. Each value in this
table represents independent probabilities that Bleeding occurs given a
combination of values of Platelet and INR. In my experience, experts prefer to
start the elicitation from situations that are extreme: either from a normal state
or the most abnormal. For example, with respect to elicitation of parameters
for the node Bleeding, the expert specified the values in bold font first (see
Table 1). Similar tables were created for the variables PBC and Functional
hyperbilirubinemia. The expert found these tables useful.

Table 1
Elicitation of probabilities for the node Bleeding

Platelet/INR | normal | low | very low
normal 0.0 |0.01 0.01
low 0.01 0.1 0.2
very low 0.01 0.2 0.5
extremely low | 0.01 0.4 0.9
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Bayesian networks allow to combine different sources of knowledge. For
example, they allow to combine expert knowledge with existing clinical data.
However, the constructors of Bayesian network models should be aware of biases
that can occur during combining different sources of knowledge [3].

5. Assessment of Noisy-OR parameters

Some types of conditional probability distributions can be approximated by
canonical interaction models that require fewer parameters. Very often such
canonical interactions approximate the true distribution sufficiently well and can
reduce the model building effort significantly. One type of canonical interaction,
widely used in Bayesian networks, is known as Noisy-OR gate [6,12]. Noisy-OR
gates are usually used to describe the interaction between n causes X;, X, ...., X,
and their common effect Y. The causes X; are each assumed to be sufficient to
cause Y in absence of other causes and their ability to cause Y is assumed
independent of the presence of other causes.

Elicitation of numerical parameters for HEPAR 1II involved
also the assessment of parameters for Noisy-OR gates. This section describes
details related to obtaining Noisy-OR parameters. There were 25 nodes identified
by the expert that could be approximated by Noisy-OR gates. To obtain the
numerical parameters for these nodes, direct approach for elicitation was applied.
There was a total of 189 parameters and the assessment took a total of about four
hours of expert time.

There were several types of questions posed to the expert to investigate
whether a node can be approximated by a parametric distribution. Figure 3 captures
the causes of Cirrhosis that were modeled in HEPAR II. To check whether
Cirrhosis can be approximated by a Noisy-OR gate, the following question was
posed:

Is Cirrhosis the effect of combination of both causes Fibrosis and
Steatosis?

If the expert answered that Cirrhosis is the effect of the two modeled causes,

the interaction between the node and its parents cannot be modeled by a Noisy-OR
gate.
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Fig 3. HEPAR II: Modeling the node Cirrhosis

Another question that was posed by the knowledge engineer was related
to the interaction of mechanisms. Figure 4 captures two causes of the node
Carcinoma modeled in HEPAR II. There were two mechanisms considered here.
The first mechanism represented PBC leading to Carcinoma. The second
mechanism was related to Cirrhosis causing Carcinoma. In such cases the
following question was posed:

Do mechanism-1 and mechanism-2 interact with each other in
causing carcinoma?

If the expert is not aware of any interaction between the mechanisms, it is
reasonable to assume that such interactions do not exist or are not too strong
and the interaction among Cirrhosis, PBC, and Carcinoma can be modeled by a

Noisy-OR gate.

Fig 4. HEPAR II: Modeling the node Carcinoma

Another example involved modeling the causes of the variable Nausea (see Figure
5). In this case the following question was posed:

Imagine that there are two patients: one is abusing alcohol and
the other is not. Both of them receive hepatotoxic medications.
Will the patient who drinks alcohol have a significantly different
probability of being affected by these medications?
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If this probability is reported by the experts as significantly higher or lower, then
there is a significant synergy between the causes and Nausea should not be
modeled as a Noisy-OR gate.

Hepatotoxic Alcohol
medications abuze

Fig 5. HEPAR II: Modeling the node Nausea

Table 2
Noisy-OR parameters for the node Total cholesterol

Cholesterol/parent Steatosis ACH | PCH | PBC Leak
very high 0.02 0.02 0 0 0

high 0.6 0.4 0.25 0.1 0.01

normal 0.38 0.58 | 0.75 0.9 0.99

Similarly to the CPT (conditional probability table) elicitation, the expert
preferred to provide first the values for either normal or the most abnormal states.
Table 2 captures the Noisy-OR parameters for the node Total cholesterol.’
With respect to this node, the expert indicated first the probabilities for the states
normal and very high. Then, she specified the values for intermediate range
of cholesterol level. The expert often provided the initial values and then adjusted
them until reasonably satisfied with them (this behavior is known as “anchoring
and adjustment heuristic” [6]). The expert preferred providing a Noisy-OR
probability within a particular state, i.e., for a normal state the parameters for each
of the auses were specified first (the values in the fourth row of Table 2). The
expert often found it difficult to provide a value of the leak probability, i.e., the
expert tended to provide this value for a hospital population instead of referring to
the general population. I have also observed that the expert preferred giving a leak
probability at the very end of the elicitation.

? The abbreviations used in Table 2: ACH and PCH, stand for Active Chronic Hepatitis and Persistent
Chronic Hepatitis respectively.
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6.

Conclusions

This paper presented typical problems that are encountered by the knowledge
engineers during building Bayesian network models. The author provided
examples of problems that have been occured during elicitation of numerical
parameters from human experts and then illustrated practical techniques to
overcome these problems.

I would like to acknowledge funding from the MNil grant number 3T10C03529. Contents of this
paper is based in part on one of the chapters of my PhD dissertation [11].
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POZYSKIWANIE WIEDZY OD EKSPERTOW
W BUDOWANIU MODELI SIECI BAYESOWSKICH

Streszczenie: Pozyskiwanie wiedzy od ekspertéw jest kosztownym i czasochtonnym za-
daniem. Pomimo ogromnej wiedzy i do$wiadczenia, jakie posiadaja eksperci, niejedno-
krotnie nie potrafia ich przenie$¢ na tworzony model. Ponizszy artykutl opisuje przyktady
probleméw, z jakimi moze si¢ zetkna¢ inzynier wiedzy w trakcie budowania modeli sieci
bayesowskich, jak rdwniez proponuje rozwiazania tych probleméw. Prezentowane przy-
ktady dotycza probleméw, jakie pojawily sig¢ w trakcie pozyskiwania od eksperta parame-
tréw numerycznych modelu sieci bayesowskiej do diagnozowania choréb watroby.

Keywords: pozyskiwanie wiedzy, inzynieria wiedzy, sieci bayesowskie
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PROBLEMS WITH STORING TEMPORAL DATA

Abstract: Article shows problems with storing temporal data. It describes tree structures
used to store it, and problems with them. Then it describes using relational databases for
storing temporal data, and how features provided in relational databases can be used to over-
come problems present when trees are used to store temporal data.

Keywords: temporal data, relational databases, data structures, B-Tree

1. Introduction

Thanks to advances in computer technology each user can store more data each year.
As Adelstein noted in [2], in last fifteen years disk space available to single person
increased over 1000 times. So we store more and more data using enormous disk
spaces. But storing large amounts of data makes it harder to retrieve necessary files
when needed. We may either remember where each file is located, what is impossible
as soon as number of files is more than few dozens, or we may search for them. As
noted by Cutrell et al. in [6], users use search programs when they are easy to use
yet provide users with enough functionality. When searching, over 60% of searches
results were sorted by date. Authors noticed, that we remember files by associating
them with time of activities we were doing when creating those files. So being able
to access temporal data is more and more necessary to be able to cope with enormous
amounts of stored data.

Also, we store not only personal data but also data associated with observed
processes, which we try to understand. We want to be able to make assumptions on
data, to get information and then knowledge from it. To do it, we must be able to
observe it’s values, both currently and in the past and on those premises discover
what are dependencies in data and predict future values or make theory explaining
values present in set. To be able to do it we must store facts together with time it held
its values.

Some of problems of storing temporal data are described by Snodgrass in [17]
and partially by Gray in [10]. Gray mentioned that introduction of magnetic tapes and

! Faculty of Computer Science, Bialystok Technical University, Bialystok
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disks as computer memory make storing history of data more difficult. Previous types
of persistent memory were able to be written once and then couldn’t be changed, so
it was natural to store all previous values of data. It was true both in computers, and
in human crafts, like accounting, medical records, and so on. But magnetic memory
was expensive and there was temptation to use it again by overwriting old values with
new ones.

So now we need to return to storing old values. It puts much request on comput-
ers, algorithms, memory and computing power. We need to discover efficient ways
of processing large and larger amounts of data.

This article present some of the ways of dealing with problems with storing and
accessing temporal data. Section 2 describes data structures used to store temporal
data. Section 3 discusses using relational databases to store temporal data. Section 4
describes ways of solving performance problems in databases.

2. Data types

Adelstein noted in [2] that we store so many data, that it is impossible to load it at
once into memory, or manually search. Even automatic operation on files which size
is measured in terabytes takes time. So we need to use data structures and algorithms
that are efficiently operating on data.

Salzberg and Zhang in [15] shown four properties that must be met for a system
to be able to efficiently operate on data. They called them properties of good access
methods, 1 will call them principles. They describe both operations and way of storing
data:

1. Data should be clustered on disk according to anticipated queries. Usually data is
stored in order governed by their domain. This property is called clustering

2. Additional data (i.e. auxiliary data, used to describe stored values) should use the
least possible space on disk.

3. During operations we should minimize number of accessed disk pages with data
not relevant to performed operation.

4. Operations performed on local tuples should not change many pages, i.e. oper-
ation on small amount of tuples should never require accessing large amount of
disk pages.

In other words, principles require that amount of stored data and number of
operations should be minimal. Also, algorithms should minimize number of accessed
pages during any operation.
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Of course these rules, especially 1st principle connected with 4th, assume that
there is difference in cost of accessing local and non-local disk pages. It is true when
data is stored on magnetic tapes and magnetic and optical disk drives. However when
using Solid State Memory disks cost of accessing any disk page is constant and does
not depend on previously read page. However magnetic memory offers more capacity
and is cheaper than disks produced in different technology so they will remain main
storage for data for long time.

2.1 Storing changes of state

Whether we try to store state of entire system or we use data structures to store state,
we need a way of saving values and changes that occurred in time. Gray proposed
([10]) two solutions for that problem. Both of them are being used today.

First is to store values together with time of their validity. It allows for easy
access to each value at any given time, as it requires accessing appropriate memory
fragment representing requested time. This solution is used in temporal databases.

The second one is to store initial values, and then save all changes with time of
their occurrence. As this solution stores only changes, usually it requires less memory
than first solution. But if one wants to get value at one particular moment he or she
has to redo all changes up to this moment.

Implementation of second solution is described in [9], and it’s approach for stor-
ing data in databases in [14].

In some situations these two solutions are used together. In regular intervals full
state is stored, and between them only differences are saved. It joins advantages of
both solutions; data takes less space, and fast forwarding in time is possible without
computational overhead. It is mostly used in multimedia; in the movie every few
seconds there is so called primary frame, which contains information about all pixels,
and then there are differential frames, containing only information about differences
to the next/previous one. This solution shows most benefits when there is not too
many differences between frames.

2.2 B-Tree

B-trees are described in Chapter 19 of [5]. It stores structures (sometimes called tu-
ples), where attributes are used to name it’s parts. One or more attributes are grouped
together to serve as key. Key can be used to distinguish two tuples. Tuples are stored
in order given by their keys, so function able to compare two keys and tell which
of two keys is greater is necessary, especially if key is made from more than one
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attribute. Sometimes all keys must be unique, but it is not required by algorithms
operating on B-tree.

We try to minimize number of operations according to principles. Number of
operations is measured as function of number of tuples stored in tree, noted as N.
Ways of calculating and describing cost is described in Chapter 2 of [5]. The most
common operations are:

inserting tuple into tree

removing tuple from tree

finding tuple in the tree

finding elements whose key holds some property (related to previous one)

Each node in B-tree contains between B/2 — 1 and B — 1 objects stored in order
according to key values. Each node except leafs has from B/2 to B child nodes. Each
child node contains tuples with key values between greater than key before this child,
and less than following key in parent node.

In B-tree all operations for only one element are proportional to height of the
tree. It’s height is O(loggN ), where base of logarithm B depends on number of keys
stored in each node. So the more keys are stored in the node, the less tall is tree, and
the less is the cost of operation. To make sure that tree has regular size, i.e. all leafs
have the same distance from the root, operations on nodes that will ensure this are
performed during inserting and removing values. But changes in tree are done only
on one path from root to leaf, so their cost is O(loggN). If inserting values results in
node having more than B — 1 children, it has to be split into two nodes. After split
each of nodes has B/2 — 1 objects, so they are divided between new and old node.
If, as result of removing object, node has less than B/2 — 1 objects, it is merged with
other node.

Because all values are ordered, searching for keys in range may be implemented
by finding first and last key in range and then traversing through all tuples between
them. It requires less operations than accessing all keys. However it is not always
possible to use such optimization. In many cases there is need to find some tuples
when exact key value is not known, but only conditions to be met by key will require
going through all tuples.

B-tree is used to store large amounts of data, usually so large that it cannot be
put in main memory and must be stored on disk. As each node to be processed must
be read from disk and each disk operation is much slower than CPU operation, we
try to minimize number of disk pages read. Because reading entire disk block takes
the same amount of time as reading fragment of page, in B-tree node size is equal
to disk block size. As noted earlier, time of most operations is logarithmic with base
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equal to the number of tuples is node. As size of node is constant, number of tuples
depends only on size of tuple. So there is tendency to have more tuple stored in one
node.

B+-tree allows for storing more values in node. It stores full tuples only in leafs;
inner nodes store only keys. It allows for even bigger values of B, so tree has less
height, hence less reads from disk. But such tree uses more disk space, as keys are
repeated. They are stored in inner nodes, and also in child nodes, together with the
rest of object. When keys have the same length it is possible use binary search instead
of linear search to make searching for particular key faster. It is the more efficient the
more keys are in one node. Sometimes, to be able to put as many keys in one node,
keys with the same prefix are compressed, and only their different part is stored,
and common prefix is stored once for node. But this attitude makes algorithms more
complicated and resulting tree are not so regular. Those changes are described in [15]

In some cases hashing structure, described in details in Chapter 12 of [5] and
partially in [15] is used for storing data. It is, however, not used as frequently as B-
tree. It uses special functions, called hashing functions and because of way of using it,
is extremely slow when there is too many tuples stored. To be faster it would require
another hash function, and it would require rebuilding entire hash. But main reason
why it is not so frequently used is because it stores data in unordered fashion. It can be
used for searching only for equal values, not for ranges. Also, because of properties
of hash functions, similar values are stored in different disk fragments, so principle 1
is not met. More detailed description of reasons that hashes are less popular is in [15].

2.3 R-Tree

Adding time to data set adds one or more attributes to stored structure. This additional
attributes are used to search data (e.g. find values of all tuples from given moment)
so it can be seen as key. In result we have two keys: a main key, previously present
in data, and a temporal key, being time in which tuple had those particular values. So
we have got a multidimensional key, and using B-tree is not enough as it is able to
deal only with one-dimensional key. It will be shown, that meeting four Principles is
very hard when having data that cannot be ordered according to only one key.

R-Tree, described in [15], can be used to store tuples that can be accessed by
using many keys; it doesn’t prefer any of keys and treat each of them in the same way.
Because of that it is mainly used to store multidimensional, spatial data. But even
though R-trees are not used to store temporal data, they present interesting problems
similar to those present in storing time-oriented data.
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By 41

Fig. 1. Sample R-Tree

R-tree assumes that key is point or rectangle (box in higher dimensions) in M-
dimensional space, and each point can be described by M numbers. Each node of
R-tree contains multi-dimensional rectangle (hypercube) in which all tuples, both
belonging to this node and it’s all descendant nodes, can be put. If one of keys is
non-numerical, it must be made possible to perform the same operations as for nu-
merical values, in particular defining range of values, sum and product of two sets
and determining if value lies in particular range. Nodes located higher in a tree has
their bounding boxes computed basing on their child nodes. Bounding boxes of child
nodes can overlap, which means that some fragments of space are described by more
than one node. It makes searching not so efficient as it was in B-trees. Sample 2-
dimensional R-Tree with overlapping bounding boxes is shown in Figure 1.

During inserting tuple bounding boxes of all nodes up to root must be updated,
so 4th principle (locality of changes) is violated. During removing tuple hypercubes
should also be updated, but this is often omitted for performance reasons. It makes
removing faster, but later searching is slower, especially when searched keys values
are not found, as more nodes has to be inspected. As in B-trees, inserting into full
node requires splitting. But unlike B-tree, there is more than one way of dividing
keys to nodes.

One of algorithms is described in [15]. There are two seed tuples chosen. One
remains in old node, one is moved to new node. Each of the remaining tuples is
tested to two nodes, and is places in this, in which it requires less increase of volume
of bounding box. If one of nodes reached minimal number of elements, remaining
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elements are put into the other one. This algorithm’s main disadvantage is that when
tuple is added to one node, it’s part may belong to bounding box of another node.
This complicates searching, as many nodes must be visited during search.

R*-trees try to solve this problem. They choose nodes and seed points in a way
ensuring that nodes will share minimal volume of space. However, this requires visit-
ing more nodes in a tree, so locality principle is violated again. It is price for speeding
searching, but even in this case there can be necessity to search many nodes when tu-
ple is not found.

Another genre of R-tree are hR"-trees, very complicated in implementation.
They ensure that bounding boxes do not share common points. Inserting is done
in three steps, and there can be return from inserting function after first phase. Two
other, tiding steps can be made later, which can be faster if they are done for more
that one inserted tuple. But even in those trees searching for element not existing in
a tree is slow, as more than O(loggN) nodes must be searched to be sure that tuple is
not in tree.

All R-trees store the more additional information the more dimensions space
have. Because each node must store a bounding box, and each object must store its
space coordinates, memory requirements are O(N™), where M is the dimension of
space. Additional memory usage means that each of nodes can store less objects, so
a tree has more height.

Different way of storing spatial data is presented by structure called z-order,
similar to hash. It takes bits from binary representation of key attributes, and from
this bits a integer number is created. This number is used as a new key to store object
in ordinary B-Tree. Advantage of this solution is that the key size does not depend on
number of dimensions. But there are many disadvantages. In many cases, especially
when tuples are located near each other, many of bits will be the same, so many keys
will be very similar. As z-ordering uses attitude similar to hashing, tuples located
near in space may be located in different places on a tree, and one node can hold
tuples located in different places in space. This depends on bits used for creation of
key, and they cannot be changed after creating a tree. Such change would require
rebuilding the entire tree and during this operation no other operations on data can
be performed. Searching for ranges of values is inefficient, as is in hashes. However,
authors of [15] noted that there is one algorithm allowing for searching for range, but
it requires reading more disk pages that is necessary, thus violating 3rd principle. But,
as z-order uses B-tree, there is only one order. So z-order is not popular and none of
popular databases uses it.
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2.4 Temporal structures

There are many structures created to efficiently store temporal data, described in [15].
They are created under an assumption that time is another key, but it is very special
key. Some of temporal operations that require using this special key are:

find all tuples from time T

find a record with particular key at time T

find records with keys in range at time T

find all values of tuple at any time in past (searching for history).

One of temporal structures is WOBT, Write-Once B-Tree. This B-Tree contains
additional temporal key, so operations can be performed both on main and tempo-
ral key. It assumes that any given disk block can be written only once, and then is
accessed in read-only mode. So it can be used for reliable logging, if it is required
by law. Even on ordinary magnetic drives each disk block will be written only once,
so historical data will be always available. Of course rewriting unused pages would
lessen disk space requirements, but ability of accessing all nodes as they were in the
past has more advantages than less memory usage.

In WOBT each page stores range of keys from some time slice. Searching is
done as in an ordinary B-tree but taking time value into consideration.

Inserting key (and also changing it, as changing a value is equivalent to removing
the old value and inserting a new one) requires writing at least one new page. When
split is needed, only one key is used to split at any given time. If splitting is required
for both key and time, first key-split is performed before time-split. Splitting is done
in a way requiring upgrading only one parent node, storing information from last time
period. This means that only youngest parent is upgraded, and older parent nodes are
not updated. They still can point to active data, so they cannot be moved to archive;
all pages must be treated in the same way, because without traversing through the
entire tree there is no way of knowing if each of nodes points to current data.

As result of splitting there can exist many nodes pointing to the same tuples,
and each node can have many parents. So it is not a tree, but rather a directed acyclic
graph (DAG).

This problem is not present in Time-Split B-tree (TSB). This tree is split by using
only keys. Unlike in WOBT, time chosen for a new and an old node can be any time,
not only the current one like in case of WOBT. But it must be the moment before
any of currently active transactions has started. Splitting according to any time, not
only current moment is unique for TSB. TSB allows for creating disk pages (and
nodes) with only inactive data (data from the past, changed or deleted afterwards). It
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allows for moving such pages to an archive, for example to other drive, which makes
management of disk space easier.

Another structure for storing temporal data is Partially Persistent R-tree (PPR).
It is an R-Tree with time as an additional key. It has the same performance as R-Tree
during searching, but inserting and deleting nodes is much more complicated. It is
a directed acyclic graph (DAG) storing differences between trees that have been done
in time. There are many trees, where each stores data at each moment. Some of trees
share nodes, so there can even be many roots. Both during inserting and deleting there
can be a split, always according to the current time. The most recent root points to
the tree with active (“alive”) data.

3. Databases

Temporal data can be stored in relational databases (described by Codd in [4], an
article introducing relational databases); one can manage them using all features that
can be used when dealing with non-temporal data, like access through Structured
Query Language, transactions (introduced by Jim Gray in [10]), database constraints,
etc.

There are three types of temporal values, as described by Snodgrass in [17].

instant something happened at a particular moment
interval length of time
period length of time, but the anchored one, with a starting moment defined

Similarly to data structures described in Section 2., adding time to relational
database requires extending primary key. Usually we add two additional columns,
the one with start of period of validity and the second with end of such a period.

This means that there can exist many rows with the same values of columns
of the old primary key. So now we must add time to a primary key, to be able to
distinguish rows. This approach will allow for easy retrieving all historical values.
Simply we ask for all rows with a given value of the primary key, without using time,
and DBMS returns all values, the current and the historical ones.

3.1 Standards

As relational databases was becoming more and more populer, different communi-
ties tried to extend SQL by adding custom types and keywords to better serve them.
To prevent from creating many incompatible SQL variants, International Standards
Organization (ISO) created SQL Multimedia and Applications Packages (SQL/MM),
standard extending SQL with types usefull in different fields. It consists of six parts:
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Currently different databases implement different parts of SQL/MM. Most com-
monly supported is full-text part, whether by native types (Microsoft SQL Server,
Oracle), or by extensions (contrib/tsearch2, full-text search suite in PostgreSQL).
Spatial standards are managed by OpenGIS consortium, and extensions for differ-
ent DBMS are available: MsSqlSpatial for Microsoft SQL Server, Oracle Spatial for
Oracle, PostGIS for PostgreSQL. Data mining solutions are available by using exten-
sions.

Description of SQL/MM and it’s purposes, and more detailed description of
different parts can be found in [13]. Here only “Part 7: History” ([1]), describing
temporal data, is discussed.

Part 7 describes recommended way of creating history tables. It presents types,
functions, and stored procedures for working with temporal data. Its idea and pre-
sented solutions are very similar to described by Snodgrass ([17]), but more formal-
ized and presenting more details of used functions. Snodgrass focused of ideas and
theory, ISO on implementation.

Names of all objects described in standard start with letters HS and underscore
(HS_). As SQL/MM is using object-oriented SQL as base, used types can contain
attributes.

For each table additional table storing historical data is created. Histori-
cal table contains all columns that originaln table contains, plus additional col-
umn with type HS_Hist, consisting of two attributes, HS_HistoryBeginTime and
HS_HistoryEndTime. Those attributes desribe start and end time of period when row
was valid. History and original tables have also triggers that are used to update his-
tory table whenever original is changed. Additional triggers preventing any changes
in history table other than inserting new rows and changing HS_HistoryEndTime
attribute from NULL to other value are created. However those triggers disallow
correcting any mistakes, so wrong values remain in history tables forever. System
similar to this, but without triggers disallowing changes in history tables, was created
and desribed ([14]) by Author.

Three main parts of standards are Chapter 5, describing contcepts and present-
ing examples, Chapter 6 describing procedures used to implement it, and Chapter 7
describing neccessary types. Described procedures are used to create all objects, like
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tables and triggers, neccessary to manage historical data. Functions are able to cast
temporal types to other types supported by database, and provide input and out-
put methods. Also, functions for checking temporal predicates (described by Snod-
grass, e.g. checking if moment is in particular period) are described, for example
HS_Intersects for checking whether two periods have common subperiod.

SQL/MM Part 7 is yet to be fully implemented by any commercially available
database.

3.2 Implementation

As all operations are executed inside transactions, their implementation is crucial to
assuring validity of data. The most important property from point of view of data
consistency is Isolation. It requires that each transaction sees version of row that
existed at its beginning and all changes made by itself even if there is many trans-
actions accessing this row. If it is not, many problems with consistency of data (like
non-repeatable and phantom reads, described in [12]) may occur.

The easiest implementation of transactions can be, that each row (or table, or any
other object) has its own lock. When transaction wants to read data, it gets read-lock;
when it wants to write data it gets write-lock. There can be many read-locks for any
object, but only one write-lock. So many transactions can concurrently read data, but
only one can write. This solution is easy, but very slow. In this solution there is only
one state of each row at any given moment.

The other possible solution, called Multi Version Concurrency Control (MVCC),
is present in namy different databases. PostgreSQL stores data in this form nativelly
since it’s beginning, Microsoft SQL Server uses MVCC as primary way of storing
data since version 2005, other databases (like Berkeley DB, Firebird, ZODB) offer
this technique as option. DBMS has monotonic counter of transactions. Each trans-
action is given different number and counter is increased. So transactions that started
later has bigger number identifying them. Each row has two additional columns, one
with number of transaction before which row isn’t valid, and one with number of
transaction after which row isn’t valid. Each transaction only sees rows with appro-
priate values of these columns.

MVCC allows for coexistence of many versions of each row; there is as many
versions as many transactions changed it. But each transaction sees only one row, one
with the largest number of transaction in first column; of course this number must be
less than number of this transaction. Example is shown in Figure 2.

MVCC allows for fast read access, as there is no need for locks. Also when
one transaction wants to write and other ones want to read, there is no conflict. Only
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xmin |xmax| id value

Transaction
15

Transaction
2687

Fig. 2. Multiversion Concurrency Control table

if there are two transactions wanting to change the same row, DBMS uses locks to
resolve conflict on write. One of transactions (the later one) is locked until the other
finishes, either by commit or by rollback.

However there is cost associated with using MVCC. Each operation changing
data creates new, active rows and leaves old, inactive and invisible for all new trans-
actions rows. This is similar to WOBT, where number of taken disk pages also was
growing during performing operations on data. But databases using MVCC allow
for removing old rows by using vacuum command. This operation takes number of
the oldest transaction (it is the lowest number of active transaction) and removes all
rows that are not visible by this transaction. These rows can be deleted, because if
they aren’t visible by oldest transaction (with lowest transaction number) they aren’t
visible by younger ones (because new transactions have bigger transaction numbers).
Vacuuming frees space taken by dead rows, but requires time, because it must check
all rows on disk drive. Also it works better when there is no long-lasting transac-
tions. If there are such ones, not every row that should be freed can be. But long-
lasting transactions are also problem in lock-based DBMS, because they take many
resources, especially locks.

To implement temporal database, we need to take care about managing two ad-
ditional time columns. When we add new row, we must insert current time as value
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of column describing start of validity period. When removing row, it is not removed,
but only current time is inserted into column with end of validity period. Changing
value of row is really removing old row and inserting new one.

As shown in [14], this changes can be done in existing database schema, with-
out making changes to any of programs using database. Old programs will function
without using temporal features, and new ones will be able to use them.

Snodgrass suggested ([17]) that second time column should not be empty in
active rows, but should contain moment from distant future. It is consistent with sug-
gestion of Date [7] that no column should contain NULL value. But choosing distant
moment is very hard, so in most implementations rows with current data has NULL
in their second time column, even though queries that must deal with this must con-
tain additional conditions and aren’t so nice-looking as those which are in systems
implemented according to Snodgrass’ suggestion. Choosing too early end moment
means that in some time in future this “future” moment will be in the past, and en-
tire database will be useless as source of temporal data. Also, different databases has
different ranges of possible date values, so there is no one maximum date that can be
used in many system similar to INT_MAX in C language. So, ISO standard regarding
tempral and historical data ([1]) uses NULL as value indicating that particular row is
still active.

Sample implementation of temporal database, called timetravel, is distributed
together with PostgreSQL in module contrib/spi. Contrib part contains additional
functions and modules that can be used together with database, but that are not as
popular or has not yet been enough tested to be included into main server.

Timetravel requires adding two columns, date_on and date_off, both with type
abstime, for storing period of validity. Default value for column date_on is currab-
stime(), and for date_off is infinity (PostgreSQL has infinite time, which is moment
very far away). This module adds triggers which are fired when current (active, one
with infinity in date_off) row is changed or deleted.

For managing time-enabled tables there exist functions set_timetravel and
get_timetravel. It enables and disables trigger responsible for operations on data in
tables.

3.3 Alternate data values

Most of the commercially available databases (IBM DB2, Oracle, Microsoft SQL
Server) allow for creating hot-swap solutions by using master server as souce of
events and one or more slave servers as recipients of these ovents. This way each of
slaves has the same state as master, so in case of master’s failure it can be promoted to
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be new master. This technique is using the same mechanisms that are used to recov-
ery after failure in case of single server ([8]). But according to author’s knowledge,
only PostgreSQL and Oracle 10g allow for database administrator to go back to any
moment in the past. Oracle calls this ability Oracle Flashback Query, PostgreSQL
calls this very interesting way of creating backup is called Point In Time Recovery
(PITR).

To create backup it is required to save initial state of database by simply copying
entire data directory. Then all changes in database will be saved in the backup. Instead
of saving new values commands that made those changes will be saved, in order they
were executed by the database. PITR is done by using provided by user command
for dealing with files saved by backup subsystem. This can be any command, such as
compressing, copying files, transferring them using network, as long as it is possible
to check if command succeeded. Command cannot require any data from user entered
using keyboard.

This approach is very interesting. During creating initial backup state database
needn’t be in consistent state. All changes, and transactions that are active during
creating initial state will be saved later.

This implementation allows using PITR as simple replication system (system
for storing data in more than one DBMS, described in [8]), even though it’s main
function is creating backup. But it is very simple system, and requires manual apply-
ing changes; for each changeset an operator must “recover” system as there was an
eITor.

If there is need to restore data, all data files must be removed, old files must be
copied back to data directory and then all files saved by PITR must be played again.
To use those files, user must provide system with a command to recover them. This
command is reverse of the command used to backup files. All saved files are played
in chronological order, i.e. in order they were saved.

The most interesting feature is ability to stop recovering at any moment between
initial backup and last issued command. As PostgreSQL uses transaction numbers
to identify time, and PITR uses time, it is possible to identify time to which replay
commands either as number of last transaction or as time.

Ability to stop recovery at any given moment is very interesting, but PostgreSQL
uses it to provide user with more interesting functionality. If recovery files were not
played to the end and then in the database were done changes, PostgreSQL creates
a new “timeline”. Each timeline has it’s own identifier, so it is possible to choose
a timeline during recovery. It means that during PITR activity it is possible to change
data in the database, than go to earlier point in time, and make other changes. It is
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even possible to switch from one timeline to an other. Even though it requires restart
of the server, it is a very interesting possibility.

Using both PITR and temporal databases can be problematic. When we stop
recovering at any point earlier that current, and then resume operations in data there
will be a gap in time. Time values will look like there was the end of some period,
and then from some time there is activity again. It will look like there is a “silent
period”. It may or may not be problem, but analyzing such data may lead to wrong
assumptions or results.

4. Performance

There are two types of usage of databases mentioned in [18], called OLTP and OLAP.

OLTP OnLine Transactional Processing
OLAP OnLine Analytical Processing

OLTP is a normal relational database, where there is equilibrium between read-
ing and writing operations. It usually contains current data, without many historic
records, to be able to process data very fast. It is normalized, so there is no redun-
dancy, and is tuned to serve as many queries per second as possible, and to be respon-
sive even if it is serving many clients.

OLAP is a database used for analysis of data. Data warehouse contains historical
records, used in data mining processes to allow for quick answers for questions asked
during analysis of business trends.

OLAP database is used differently than OLTP one. It is used by one or few
clients, who run long-lasting jobs to calculate report about trends in data; mostly
requiring long and complicated computations.

Trend analysis requires analysing large amounts of data, usually from different
periods, for different clients or regions, and comparing those disparate fragments of
database. Each variable that can be used to distinguish fragment of database impor-
tant for business analysis (usually relating to some real world concept, like region or
client) is called dimension. So set of all those variables (dimensions) creates multidi-
mensional space. When we imagine that all dimensions are located on perpendicular
axis, and values coming from database are distributed along them, we will get multi-
dimensional cube. Main usage of OLAP is to divide this cube into fragments and to
compare one fragment to another in search for trends and differences important from
business standpoint.

As we do not know what is the scale of needed fragments, database must be
able to cope with the largest (entire company) and smallest (single customer or shop)
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fragments. And on each of those levels we must be able to get all data from all other
dimensions appropriate for this level.

But relational databases are normalized and contain minimal amount of indexes
to be able to respond fast to usual OLTP needs. This means that queries required
by data mining system will be executed very slowly, especially when switching be-
tween different variables and levels of detail, because it would require calculating all
aggregates for another distribution of variables.

So usually OLAP databases store denormalized, precomputed values for all di-
mensions and all possible levels of detail. Such denormalized database contains many
repeated records, columns and attributes. Usually its data comes from OLTP database
(for example every Sunday data from previous week is imported) and during import-
ing there are many changes in structure of database, records, and many values are pre-
computed to allow faster queries later. However it makes non-read access very hard,
if not impossible, as to change anything would require changing values of variables
in many places of cube. Such precomputed cube may take much more disk space than
ordinary relational database, as data is repeated for each level and each variable. As
data size may grow exponentially, it is possible that there will be phenomenon called
database explosion. It occurs when there is many dimensions containing sparse data.
In such case precomputing creates many empty cubes (but each such record takes
portion if disk to write) filling disk with information that there is no information.
Moreover, creating such cube will take long time, as all calculations must be done
during importing data into OLAP database.

OLAP cubes store higly-dimentional data, so they can be implemented by using
previously described data structures, for example R-Trees. But this would require
changing algorithms operating on those structures. On each level of tree we would
have stored data being aggregation of data stored on lower levels of the tree. Each
level of tree would be particuler level of detail for variable. Also algorithms changing
trees would not be used, as OLAP database is used only as source of data, and no
operations changing data are executed. Even importing new fragment of data only
adds few new nodes, without changing shape of the tree.

Temporal databases try to join OLTP and OLAP approach. They contain both
current and historical data. The longer temporal database exists, the more historical
rows it contains, so current rows become lesser fraction of entire table. So if a query
requires accessing all rows, it becomes less and less efficient in time.

This problem can be solved by moving historical data to other place, but it must
remain in the database. In current RDBMS it is possible by moving data to an other
table or by partitioning existing table. Problem with moving to other table is that
analysis will be harder as it will require accessing more tables. PostgreSQL solves it
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by allowing for table inheritance. One table may be used as a template for an other.
When both of them contain data, reading data from the original table will also read
from other tables. This way data can be divided into many tables which may reside
on different disk drives, and use the same queries for accessing data.

4.1 Indexing

Shasha and Bonet point in [16] that using indexes makes read operations on data in
DBMS faster. Usually for indexes are used B-trees and hashes. As noted in Section 2.
and in [15], hashes allow only for eqality comparisons, and B-trees can be used in
operations on ranges, so B-trees are used more frequently, as they can be used to
optimize more queries.

All available databases use some way of indexing. But different databases of-
fer different levels when trying to index custom types. The most advanced solution
is offered by PostgreSQL. This DBMS allows for creating custom indexing struc-
tures. User can create two types of indexes, either Generalized Search Tree (GiST)
described in [3] and in Chapter 50 of PostgreSQL documentation ([11]), and Gener-
alized Inverted Index (GIN), described in Chapter 51 of [11]. PostgreSQL’s contrib
module contains sample implementation of an R-tree done using GiST. Implementing
GiST index requires providing library with six functions; GIN requires implementing
four functions.

GiST allows for creating indexes similar in structure to B-Tree indexes. But it
can be used to implement custom comparison functions or additional conditions that
should be met by a row to be chosen by a query ([11]):

This extensibility should not be confused with the extensibility of the other
standard search trees in terms of the data they can handle. For example, Post-
greSQL supports extensible B-trees and hash indexes. That means that you
can use PostgreSQL to build a B-tree or hash over any data type you want.
But B-trees only support range predicates (<, =, >), and hash indexes only
support equality queries.

So if you index, say, an image collection with a PostgreSQL B-tree, you can
only issue queries such as "is imagex equal to imagey", "is imagex less than
imagey" and "is imagex greater than imagey"? Depending on how you define
"equals", "less than" and "greater than" in this context, this could be use-
ful. However, by using a GiST based index, you could create ways to ask
domain-specific questions, perhaps "find all images of horses" or "find all
over-exposed images".
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On the other hand, GIN stores keys together with lists of rows where the key
value appears, so it allows for speeding up queries searching for rows with particular
value of column. It also can allow for building statistics of data stored in a database,
as it stores list of all values of column.

A code can be built together with a domain specialist. It is next step on a way
proposed by Codd ([4]). He proposed to split responsibility for storing and operating
on a data between a database and a program. Now we can let database experts to
build storage engine, and domain experts to build functions operating on data and put
those functions into database, to make queries more efficient ([11]):

One advantage of GIN is that it allows the development of custom data types
with the appropriate access methods, by an expert in the domain of the data
type, rather than a database expert. This is much the same advantage as using
GiST.

As shown in [15] and [12], relational databases can use many indexes concur-
rently to optimize query. These indexes can be of different types (B-trees, hashes,
own types); also they can involve one or many columns. Moreover, one column can
be taken into consideration in many indexes. DBMS cas then build partial results us-
ing those indexes and then use so called bitmap index to join them to receive a final
result.

But having many indexes can worsen performance during changing data, as all
of them must be updated. Also, they require space. But it is often good trade-off to
sacrify some space for efficient data operation.

DBMS is free to choose a way of performing query (inter alia choose one of
indexes) because SQL is a declarative language, To do this, it creates many equivalent
queries using the relational algebra, and then checks what will be the most efficient
one. Entire process of optimizing queries is described in [12].

To be able to choose the best plan, DBMS needs information about data and
system. The database either computes different performance estimators, or allows for
administrator to set them. For example, PostgreSQL allows for tuning a database
to hardware it is located on by using different configuration variables, described
in Chapter 17 of [11]. Some of them (enable_bitmapscan, enable_hashjoin, en-
able_nestloop, enable_seqscan) allow turning on and off usage of particular types
of indexes (hash index, B-Tree index etc.). Other allow for setting cost of different
operations in the system (seq_page_cost and random_page_cost allow for setting cost
of reading one disk page id different modes, cpu_tuple_cost is cost of processing one
row, cpu_operator_cost is cost of applying one operator, effective_cache_size is size
of memory used by operating system to cache disk pages).
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As it can be seen, system administrator can tune database to be as optimal as
possible.

5. Summary

Temporal data must be stored in special structures, which are complicated in descrip-
tion and implementation. These structures, however they are enriched b-trees, present
less performance during operations on temporal data, and require more disk space to
store it. Data structures like trees offer only one way of performing operations on
data stored in them.

On the other hand database optimization allows changes of “query plans” (ways
of performing operation on data in database), based on available indexes, number of
rows, even values of columns. Thanks to that DBMS can choose optimal plan, which
helps with solving problems with efficient operations on temporal data.

So it is preferable to use relational databases instead of own data structures to
store temporal data.
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PROBLEMY ZE SKIADOWANIEM DANYCH TEMPORALNYCH

Streszczenie: Artykut przedstawia problemy implementacyjne zwiazane z przechowywaniem
danych temporalnych. Opisuje struktury drzewiaste, ktére moga by¢ uzyte do przechowywa-
nia temporalnych danych oraz problemy z nimi zwigzane. Przedstawia sposéb uzycia rela-
cyjnych baz danych do przechowywania danych temporalnych, jakie wiaza si¢ z tym prob-
lemy, jak mozna wykorzysta¢ mozliwosci oferowane przez bazy danych do utatwienia imple-
menacji. Opisuje problemy z wydajnos$cia oraz sposéb ich rozwigzania w relacyjnych bazach
danych.

Stowa kluczowe: struktury danych, drzewa, dane temporalne, bazy danych, relacyjne bazy
danych
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PODSUMOWANIA LINGWISTYCZNE
Z GRUPOWANIEM ROZMYTYM

Streszczenie: W pracy przedstawiono zastosowanie podsumowania lingwistycznego jako
predykatu rozmytego do wyznaczania obiektéw z typowa warto$cia atrybutu lub zbioru
atrybutéw. W rozmytym algorytmie grupujacym wykorzystana jest populacja
z wyznaczona ze wzgledu na dany atrybut typowoscia obiektéw. Wyniki dziatania tego
algorytmu oraz jego zmodyfikowanej postaci zostaly przedstawione na przyktadzie popu-
lacji, ktorej obiektami sg piksele obrazu.

Stowa kluczowe: podsumowania lingwistyczne, grupowanie rozmyte

1. Wstep

W [1] zostat opisany jezyk SummarySQL, ktéry umozliwia definiowanie zapytan
z podsumowaniami lingwistycznymi. Tam tez, miedzy innymi, opisano algorytm
wyznaczania typowych wartosci (ang. Typical Values) oraz typowych klastréw
(ang. Typical Clusters). W [2] przedstawiono algorytm znajdowania przyblizonych
wartos$ci typowych.

W niniejszej pracy analizowana baza obiektow byt obraz. Obraz potraktowany
jako zbiér obiektow, z ktérych kazdy reprezentowany jest przez potozenie
oraz kolor, jest baza rzeczywistych danych, przy czym efekt klasteryzacji jest wi-
doczny i tatwy w ocenie przez cztowieka. Poza tym atrybut kolor moze by¢ trak-
towany jako pojedyncza warto$¢ lub jako obiekt sktadajacy sig z trzech atrybutéw
sktadowych RGB, co daje mozliwos¢ zastosowania réznych funkcji podobienstwa.

W rozdziale drugim opisaliSmy podsumowanie lingwistyczne, a w rozdziale
trzecim algorytm znajdowania typowych wartosci. W rozdziale czwartym przed-
stawiono algorytm grupowania typowych klastréw oraz jego modyfikacji dajacej
lepsze efekty grupujace w zastosowaniu do obrazéw. W rozdziale piatym opisano

' Wydziat Informatyki, Politechnika Bialostocka, Biatystok
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algorytm znajdowania przyblizonych wartosci typowych oraz jego posta¢ zmody-
fikowana w zastosowaniu do kilku atrybutow.

2. Podsumowania lingwistyczne

Podsumowanie lingwistyczne jest zkwantyfikowanym rozmytym wyrazeniem po-
staci ,, wiekszos¢ ludzi jest wysoka” lub ,,niewielu wysokich ludzi jest lekkich”,
gdzie (wysocy) ludzie sa zwiazani ze specyficzng populacja obiektow.

W zapisie og6lnym:

0 (obiektow) w (populacji) C s Jjest S (1)

C, jest populacja rozmyta, czyli rozmytym zbiorem obiektéw (kazdemu
obiektowi przypisany jest stopien przynaleznos$ci do zbioru).

S jest rozmytym wyrazeniem lingwistycznym, zwanym sumatorem.

Q jest kwantyfikatorem lingwistycznym, np. wigkszos¢, niewiele, okoto po-
towa.

Z podsumowaniem lingwistycznym zwiazana jest warto§¢ prawdy 7€ [0;1]
nazywana miarg istotnosci podsumowania. Jest ona stopniem przynaleznosci pro-
porcji obiektéw nalezacych do populacji C,, ktére spelniaja S (re [0:1]),
do zbioru rozmytego Q. Informuje ona, w jakim stopniu podsumowanie lingwi-

styczne zgodne jest z populacja C I
7=, (r) (2)
gdzie
3 cardf(Sme)

r= 3)
cardf in )

a card s Jest moca zbioru rozmytego, zdefiniowana jako:

card ,(B) = ZoieBﬂB (0,) 4)

Natomiast przecigcie M jest zdefiniowane jako agregacja minimum lub inna
dowolna t-norma.
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Zlozono$¢ obliczenia stopnia prawdy 7 podsumowania lingwistycznego
w wypadku prostego zbioru rozmytego jest ztozonoscia rz¢du O(ICr 1), gdzie ICy |
jest liczba obiektéw w Cr.

Formalnie podsumowanie lingwistyczne zapisywane bedzie jako predykat
rozmyty:

>, e, (0, o,) 5)

lub krécej
> e ) (©)

gdzie ZQ reprezentuje podsumowanie z kwantyfikatorem rozmytym Q.
Predykat He, jest funkcja przynaleznosci klasy rozmytej C , kt6ra chcemy pod-

sumowac, a i jest funkcja przynalezno$ci sumatora S .

3. Typowe wartosci

Podsumowanie lingwistyczne, tak jak predykat rozmyty, zwiazane jest z wartoscia
prawdy z przedziatu jednostkowego [0;1]. Na podstawie tej obserwacji mozemy
uzywaé podsumowan lingwistycznych jako predykatéw rozmytych, co mozemy
wykorzysta¢ w wyznaczaniu typowej wartosci.

Jesli chcemy zapytaC o ,,0s0by z typowq wagq”, to myslimy o osobach z po-
pulacji C, z waga podobna do wagi u wigkszosci os6b. Musimy, wigc zdefiniowaé

funkcje =, podobienstwa wagi, np.: x =y = max(l —@,O), gdzie O jest stala
definiowana przez uzytkownika (np. 10% dziedziny atrybutu). Nowa populacje
C wpical ZAWICTajaca osoby z typowa waga wraz ze stopniem przynaleznosci moze-
my opisac jako:

(0,)= u.(0,) A zmwr cuc (oj Xoj.Weight = 0, .Weight) (7)

Warto$¢ prawdy podsumowania met (/lc (oj 101‘ Weight zwoi.Weight) de-

Hc

typical

finiuje rozmyty predykat dla typowej wagi w populacji C, a predykat z. (0;)
zapewnia, ze typowy obiekt o, nie moze by¢ bardziej typowy niz jego stopien

przynaleznosci do C .
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3.1. Algorytm znajdowania typowych wartoSci

Kazdy obiekt o, z populacji C staje si¢ prototypem obiektu, z typowa wartoscig

rozpatrywanego atrybutu a . Dla kazdego z tych prototypdw obliczane jest podsu-
mowanie ,,wigkszo$¢ obiektéw w populacji ma warto§¢ atrybutu a podobna do

wartosci tego atrybutu w obiekcie o, 7. Wynikiem jest populacja C, ., » zawiera-

jaca obiekty wraz ze stopniem przynaleznosci. Algorytm moze znajdowac typowe
obiekty ze wzgledu na kilka atrybutéw, wtedy stosujemy iloczyn stopnia podo-
biefstwa poszczegdlnych atrybutéw. W [1] wynikiem tego algorytmu jest popula-
cja zawierajaca wartoSci atrybutéw wraz z ich stopniem typowosci.
W obiektowych bazach danych [3] danymi wejsciowymi algorytmu sa: rozmyta
populacja C oraz funkcja sim — podobienstwa migdzy obiektami, ze wzgledu
na atrybut a (lub zbidr atrybutéw). Jako wynik natomiast otrzymujemy populacj¢

C

typical °
rytmu przedstawiono na rysunku 1.

zawierajaca obiekty wraz z ich stopniem typowosci. Pseudokod tego algo-

1) znajdowanie_typowych_obiektow
2) foreach (object 0,€ C)

3) sum= zmw(,u lsmz 0..4,0; a))
4) C,q-Add ( )wzth M, .. (oi): mln(sum, y7n (oi ))

5) end

6) return C_,

Rys. 1. Algorytm znajdowania typowych obiektéw ze wzgledu na atrybut a.

4. Typowe Kklastry

Rysunek 2 przedstawia algorytm grupowania rozmytego przy uzyciu typowej war-
tosci. Przy zastosowaniu tego algorytmu w obrazie nie dawat on zbyt dobrych re-
zultatéw, gdyz do kazdego kolejnego klastra trafiaty obiekty mniej do siebie po-
dobne.

Lepsze efekty klasteryzacji uzyskaliSmy po zmodyfikowaniu punktu 4 do po-
staci przedstawionej na rysunku 3.

Tak zmodyfikowany algorytm umieszcza w klastrach elementy bardziej po-
dobne niz algorytm oryginalny, ma jednak bardzo duza wadg — jego ztozonos$é
obliczeniowa jest bardzo duza.
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1. Znajdujemy typowe obiekty w populacji C ze wzgledu na kryteria klastra.
W wyniku tej operacji otrzymujemy populacje Crypical .
w wypadku obrazu to podobienstwo migdzy dwoma kolorami.

2. Znajdujemy najbardziej typowy obiekt o'. Jest to obiekt z najwyzszym stop-

Kryteria klastra

niem typowosci (najwyzszy stopien przynaleznosciw C, .., )-

Vo€ C iy 10 20U
Zapisujemy ten obiekt w nowej populacji bedacej i-tym klastrem U,

iusuwamy goz C_, ;-
3. Poszukiwanie typowego klastra:

Wsréd obiektéow, z C

wpical » KUOTYCh stopien typowosci jest wigkszy niz &,

znajdujemy obiekt podobny do przynajmniej jednego obiektu w klastrze U,,

dodajemy go do tego klastra i usuwamy z Crypical‘

ujemy do momentu, w ktérym zaden obiekt nie zostanie dodany do klastra.
Obiekty traktujemy jako podobne, jes$li podobienstwo migdzy nimi jest wigk-
sze niz @ , ktora jest statg ustalona przez uzytkownika. Na przyktad:

a - 75% z najbardziej typowej wartosci (& =o' 1L - 75% ).

Znajdowanie to kontynu-

Uzycie parametru & powoduje, ze klaster zawiera obiekty z & — przekroju .
Dzigki temu do klastra nie trafiajq obiekty ze zbyt matym stopniem typowosci
(mniejszym niz & ) lub zbyt mocno oddalone od elementéw klastra.

4. Powtarza¢ od punktu 2 do osiagnigcia kryterium stopu, np. dopdki najbardziej
typowy obiekt z C

wpical D®AZie miat stopiefi typowosci wigkszy lub rowny S
(0> ). B jest stata definiowana przez uzytkownika, np. 50% typowosci
najbardziej typowej warto$ci znalezionej w pierwszej iteracji.

Kryterium stopu mozna tez zdefiniowa¢ jako osiagnigcie zadanej liczby kla-

strow lub opréznienie catej populacji C, ., -

Rys. 2. Algorytm grupowania rozmytego przy uzyciu typowych warto$ci — typowe klastry.
Przyklad 4.1.

W celu dokonania prezentacji zostala utworzona syntetyczna populacja prostych
obiektéw skladajacych si¢ z nazwy (indeksu) oraz warto$ci catkowitej

z zakresu[0;250] . Kazdy z obiektéw nalezy do populacji ze stopniem przynalez-
no$ci 1. Tabela 1 przedstawia populacje oraz efekt klasteryzacji algorytmem ,,ty-
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powe klastry” z rysunku 2 oraz wersja zmodyfikowana (rys. 3). W eksperymencie
tym warto$¢ @ =75% -o0'. i , przy czym o' jest najwyzszym stopniem przyna-

lezno$ci w populacji C,

wpica - Natomiast relacja podobienstwa migdzy dwoma

obiektami zostata zdefiniowana jako podobienstwo migdzy wartosciami catkowi-
tymi (warto$ciami drugiego atrybutu), opisane wzorem 8.

=y j
,y)= 1- ,0 8
s(x,y) max( ” ®)

x, y € [0;250]

4. Zmodyfikowa¢ populacje C

wpical W SPOSOb nastgpujacy: stopiefi przyna-

leznosci kazdego elementu bedacego w Clyp
naleznosci, jaki ten obiekt miat w oryginalnej populacji, i ponownie obli-

czy¢ typowos¢ dla wszystkich elementéw w zmodyfikowanej C, ., -

. Zamieni¢ na stopien przy-

Powtarza¢ od punktu 2 do osiagnigcia kryterium stopu.

Rys. 3. Modyfikacja punktu czwartego w algorytmie grupujacym.

Przy takich parametrach oba algorytmy znalazty 6 klastréow, z tym
ze pierwszy algorytm umiescit w drugim klastrze wigcej obiektow, ktére sa mniej
do siebie podobne. Klastry uzyskane przy uzyciu drugiego algorytmu wydaja si¢
bardziej spdjne, tzn. bardziej zwarte pod wzgledem wartosci atrybutu, na ktérego
dziedzinie okreslona jest funkcja podobienstwa. Elementy do klastra dodawane sa
ze stopniem przynaleznosci réwnym stopniowi typowosci obiektu w populacji

Copicat -
Tabela 1
Przyktadowa populacja oraz klastry uzyskane algorytmem typowe klastry i wersja zmodyfikowana
Populacja Klastry Klastry uzyskane algorytmem
zmodyfikowanym

1 200 1 1 200 0,26 1 200 0,26

2 220 1 2 220 0,24 2 220 0,24

3 10 1 5 190 0,24 5 190 0,24

4 20 1 8 210 0,26 8 210 0,26

5 190 1 9 200 0,26 9 200 0,26

6 100 1 19 190 0,24 19 190 0,24
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150 1 14 30 0,21 11 70 0,55
210 1 3 10 0,18 10 50 0,48
200 1 4 20 0,2 12 50 0,48
50 1 10 50 0,19 14 30 054
70 1 11 70 0,17 3 10 047
50 1 12 50 0,19 4 20 0,47
250 1 16 110 0,18
30 1 20 100 0,18
240 1 6 100 0,18
110 1 15 240 0,16 16 110 0,75
130 1 13 250 0,12 6 100 0,67
0 1 17 130 0,6
190 1 20 100 0,67
100 1 17 130 0,15 7 150 048
18 0 0,14 13 250 0,75
15 240 0,75
7 150 0,11 18 0 1

Na rysunku 5 przedstawiono efekt dziatania obu algorytméw na obrazie. Ry-

sunek 5.b przestawia obraz po grupowaniu bez wyznaczania typowosci po znale-
zieniu kazdego klastra. Przy zastosowaniu miary podobiefnstwa migdzy kolorami,
opartej na odleglodci euklidesowej, zdefiniowanej wzorem 9, z reprezentacja gra-
ficzna przedstawiong na rysunku 4.

1, odl <=5
s(cl,cz): — odllS—S +1, 5<odl <=20 9)
0, odl > 20
odl(c,,c,) = \/(c1 R—c, R) + (c,G-c, G) + (¢,.B—c, B)’ (10)
sler,e,)
1
5 20 44=12 odl(c,,c,)

Rys. 4. Funkcja podobienstwa migdzy dwoma kolorami, zalezna od odlegto$ci
migdzy tymi kolorami
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Algorytm  znalazt 30 klastréow z 247 oryginalnych  koloréw,
i 340%x449 =152660 obiektéw (pikseli). Na rysunku klaster to jeden kolor.
Do reprezentacji klastra wybierany jest kolor, z najwyzszym stopniem przynalez-
no$ci w klastrze

Zmodyfikowany algorytm znalazt 56 klastréw, przy czym obraz wynikowy
jest bardziej podobny do oryginatu (rys. 5.c).

24

;1 —

o ‘\\ ~ 1 % W\
g N -

Rys. 5. Wynik dziatania algorytmu typowego grupowania a) obraz oryginal-
ny, b) algorytm typowej klasteryzacji, ¢) zmodyfikowany algorytm typowego
grupowania.

5. Algorytm znajdowania przyblizonych wartosci typowych

Algorytm typowej klasteryzacji ma bardzo duza ztozonos$¢, bo sam algorytm znaj-

dowania typowych warto$ci ma ztozonos¢ 0QC|2), gdzie |C | jest liczba obiektéw
w populacji C. W [2] autorzy przedstawili algorytm znajdowania przyblizonych
warto$ci typowych. Pseudokod tego algorytmu przedstawiliémy na rysunku 6.

Danymi wejsciowymi dla tego algorytmu sa: rozmyty zbiér obiektow O,
A — atrybut, dla ktérego poszukiwana jest typowa warto$¢ oraz zbidr roztacz-
nych przedziatéw L = {L1 yeuns Ln} zdefiniowanych w dziedzinie atrybutu A, takich
ze

LNL, = jedli j#k

i suma przedziatléw definiuje cata dziedzing atrybutu A, a wigc

Lu.UL = range(A)
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1) proc findTypicalValapprox

2) cardArray[n] = [0,...,0]

3) forall object 0, € O do

4) j = findIntervallndex(o,.A, L)

5) cardArray[j] = cardArray[j]+ 4, (ai)

6) end

7) forall intervals Lj e L do

8) r = zk (mean(Lj ) ~ mean(L, ))* cardArray[k], ke [l,n]
__ 5

Hi feard(0)

10) extend typical, with i i/ mean(L ; )}

11) end

12) return typical
13) end

9)

Rys. 6. Algorytm znajdowania przyblizonych warto$ci typowych

Funkcja mean(L j) zwraca mediang (element, ktéry w uporzadkowanej prob-
ce znajduje si¢ na jej srodku) przedziatu o indeksie j.

Ztozono$¢ tego algorytmu jest ztozonoscia rzedu 0(]0| + nz) |0| - liczba
obiektéw w O, n — liczba przedziatéw.

Ztozono$¢ t¢ mozna zmniejszy¢ do, O(JO| +n-max; (K i )), jesli r; obliczamy
tylko dla indeksu k € K ;, gdzie mean(ij)e lmean(Lj)— 0, mean(Lj)+ 5lis
jest odlegtoscia, dla ktorej relacja podobienstwa jest r6zna od 0.

Algorytm ten zmodyfikowany na nasz uzytek przedstawiono na rysunku 7.
Danymi wejsciowymi sa: populacja C zawierajaca piksele opisane przez potoze-
nie w obrazie (p.x, p.y) oraz kolor sktadajacy sie z 3 sktadowych (R,G,B). Kaz-
da ze sktadowych ma wartosé z zakresu [0;255]. Jako zbi6r przedziatéw bedziemy

traktowac zbidr szesciandw wyodrgbnionych z szeScianu RGB, poprzez podziat
kazdego z bokéw na x réwnych czgsci. Liczba powstatych w ten sposdb przedzia-

16w to y’(y =255/x). W wyniku otrzymujemy populacje C zawiera-

typicallntervals

jaca przedziaty wraz z ich stopniem typowosci.
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TypicalValue_Approximated
cardArrayly,y,y] = {0...0; 0...0; 0...0}
foreach (object 0, € C)
i=0.R/x;j=0.G/x;k=0.B/x;
cardArray[i, j, k] += .(0,);

if ( Li,j,k & Ctypicallntervals )

C Add(L, )

typicallntervals

L . ..Add(o,);

T, 7.k

S A T R S

end

. foreach (interval L, ; , € C, . umervais )

—_ =
—_ O

L =0

H
N

foreach(interval L; ik € Ctypicallntervals)
L

+= sim(L i i ) cardArrayli, j, k|

i j.k>

_
e

Lik

14. L,.J.,k.,u =

15. end
16.end

17.return C

typicallntervals

Rys. 7. Algorytmu znajdowania przyblizonych wartosci koloréw w obrazie

Grupowanie przebiega tak samo jak przy algorytmie z rysunku 2 lub 3, z tym
ze w tym wypadku grupowane sa przedziatly. Grupowaniu poddajemy tylko te
przedziaty, do ktérych trafity jakie§ obiekty, bo zalezy nam na znalezieniu grup
obiektéw. Kolor w obrazie wynikowym jest kolorem przedzialu z najwyzszym
stopniem przynalezno$ci w klastrze, do ktérego nalezy przedzial zawierajacy
obiekt. W przedstawionych obrazach dlugo$¢ przedziatu wynosita 1. Maksymalna
liczba niepustych przedzialéw dla obrazéw w odcieniach szaro$ci wynosi 256.
Jednak w wypadku obrazéw kolorowych diugos$¢ przedziatu musi by¢ wigksza,

gdyz przy przedziale jednostkowym ich liczba moze wynies¢ 256° =16777216.
Bardzo dobre rezultaty uzyskaliSmy przy dlugosci boku réwnej 8 1 16.
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a) b) ©)

Rys. 8. Wynik dziatania algorytméw grupujacych z przyblizonym wyznaczaniem typowosci i funkcja
podobienstwa oparta na euklidesowej odlegtosci migdzy kolorami a) obraz oryginalny (213 koloréw)
b) algorytm grupujacy (34 klastry) ¢) zmodyfikowany algorytm grupujacy (18 klastréw)>

Wykonane zostaly eksperymenty z zastosowaniem dwoéch réznych relacji po-
dobienstwa. Podobienstwo okreslane dla koloréw bedacych $rodkami przedzialéw
wedtug wzoru 9 (rysunek 8) oraz funkcja podobiefistwa oparta na reprezentacji
wartoS$ci atrybutu jako liczby rozmyte;j.

5.1. Miara podobienstwa oparta na liczbach rozmytych

Jesli kazda ze sktadowych koloru potraktujemy jako trdjkatng liczbg rozmyta, re-
prezentowang jako A = (m,,a,, ;)

0 x<m, -,
—(m, —
M mA_aA<xSmA
— aA
m)=1 L h (11)

m,<x<m,+p,

B,
0

xzm,+f,

to  podobienstwo  migdzy  liczbami  rozmytymi A = (ml N ,31)
i A, =(m,,a,,8,) mozemy okresli¢ wzorem (12). Graficzna reprezentacje tego
podobienstwa ilustruje rysunek 9.

% Obrazy przestawione na rysunku 8 i 11 pochodza z bazy [4]
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L ml :m2
B+m—m,+a
! 6!12+,5j 2, (m1<mz)/\(m2_m1£,31+a2)
S(Al’Az): ﬁ2+m2_ml+al, (m2<m1)/\(m1_mzsﬁz+a1) (12)
o+ b,
0 ((ml <m2)/\(m2—m1 >,51+a’2))v
’ \/((m2<m1)/\(m1—m2>,32+a(1))
s(c,,c,)=s(c,.R,c,.R) s(c,.G,c,.G) s(c,.B,c,.B) (13)

x - warto$¢ jednej
ze skladowych
koloru

Rys. 9. Podobienstwo migdzy dwiema liczbami rozmytymi

Dla tak zdefiniowanej miary podobiefistwa z warto$ciami @ = ff =8 algo-

rytm grupowania z przyblizonym znajdowaniem typowej warto$ci dal rezultaty
przedstawione na rysunku 10 i 11. W obrazie na rysunku 10 kolor zostat potrakto-
wany jako trzy oddzielne atrybuty, a miara podobienstwa obiektéw byt iloczyn
podobienstwa trzech sktadowych R, G i B, obliczonych wg wzoru 13. Takie po-
traktowanie koloru zdaje si¢ bardziej zasadne przy obrazach kolorowych (ktérych
ze wzgledu na czarno-biaty druk nie mozemy zaprezentowac). Przy odcieniach
szaro$ci mozna sprawdzac tylko jedng ze sktadowych i oblicza¢ podobienstwo dla
tej jednej sktadowej, bo wszystkie maja taka sama warto$¢ dla danego obiektu.
Wyniki z uwzglednieniem takiego podobienstwa prezentuje rys. 11.

6. Podsumowanie

We wszystkich przedstawionych eksperymentach kryterium stopu algorytmu gru-
pujacego bylo opréznienie populacji C, ;. »

obiekty. Algorytm zmodyfikowany daje lepsze efekty grupowania. W obrazach

tak aby pogrupowane byly wszystkie
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czarno-biatych tworzy mniej klastréw, przy czym obraz jest bardziej podobny do
oryginatu. W eksperymentach prowadzonych na obrazach kolorowych algorytm
zmodyfikowany przewaznie tworzyl wigksza liczbg klastréw, caly czas jednak
lepiej odwzorowujac oryginat. Oczywista wada tej modyfikacji jest ztozonos¢,
ktéra przy duzych populacjach lub tez (w przypadku algorytmu wyznaczajacego
przyblizone warto$ci typowe) szerokich dziedzinach atrybutéw, ktérych podziat na
przedziaty nie daje wcale mniejszej ich liczby niz liczebnos$¢ populacji, jest nie do
przyjecia. W przeciwnym wypadku uzycie algorytmu wydaje si¢ zasadne w celu
uzyskania lepszych efektow.

a)
Rys. 10. Wynik dziatania algorytmu grupujacego z przyblizonym znajdowa-
niem typowosci a) obraz oryginalny (247 koloréw), b)algorytm grupujacy 30
klastréw, c¢) zmodyfikowany algorytm grupujacy 21 klastrow.

b)
Rys. 11. Wynik grupowania z przyblizonym wyznaczaniem typowosci z funkcja podobienstwa oparta
na liczbach rozmytych. a) obraz oryginalny koloréw 218, b) algorytm grupowania (34 klastry), c)
zmodyfikowany algorytm grupowania (16 klastréw)
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LINGUISTIC SUMMARIES WITH FUZZY CLUSTERING

Abstract: This paper presents linguistic summary as a fuzzy predicate, which is used to
find, objects with typical values of an attribute or a set of attributes. In the fuzzy cluster-
ing algorithm we use population with given typicality of objects for selected attribute. We
present the results of this algorithm and its modification basing on an example with
population of pixels in image.

Keywords: linguistic summaries, fuzzy clustering
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ADDITIONAL DATA PREPROCESSING
AND FEATURE EXTRACTION
IN AUTOMATIC CLASSIFICATION
OF HEARTBEATS

Abstract: The paper presents the classification performance of an automatic classifier of
the electrocardiogram (ECG) for the detection abnormal beats with new concept of feature
extraction stage. Feature sets were based on ECG morphology and RR-intervals. This
paper compares two strategies for classification of annotated QRS complexes: based on
original ECG morphology features and proposed new approach - based on preprocessed
ECG morphology features. The mathematical morphology filtering and wavelet trans-
form is used for the preprocessing of ECG signal. Within this framework, the problem of
choosing an appropriate structuring element in mathematical morphology filtering in
signal processing was studied. Configuration adopted a Kohonen self-organizing maps
(SOM) and Support Vector Machine (SVM) for analysis of signal features and clustering.
In this study, a classifiers was developed with LVQ and SVM algorithms using the data
from the records recommended by ANSI/AAMI EC57 standard. The performance of the
algorithm is evaluated on the MIT-BIH Arrhythmia Database following the AAMI
recommendations. Using this method the results of identify beats either as normal or
arrhythmias was improved.

Key words: ECG, preprocessing, mathematical morphology, ECG filtering, wavelet
approximation, feature extraction, heartbeat classification

1. Introduction

The analysis of heart beat cycles in ECG signal is very important for long-term
monitoring of heart patients. Automatic classification of cardiac rhythms remains a
vital problem in clinical cardiology, especially when it is performed in real time.
Several researchers have addressed the problem of automatic classification of
cardiac arrhythmias [1-7]. Annotation of ECG recording requires the detection of
various types of heartbeats. This is a pattern recognition task. Very often, a

! Technical University of Bialystok, Faculty of Computer Science, Bialystok
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classifier is to be trained to recognize different types of beats. The training set of
the classifier is usually a large database, which consists of the ECG beats from a
large pool of patients. However, these classifiers suffer from the problem of poor
generalization because there are usually some variations in the “normal” range
among human beings. Even doctors may experience difficulty in assessing
abnormal ECG beats if only considering the reference values based on the general
patient population.

There are two general approaches to the training process: building general
heartbeat classifier [3-7] and patient-adapting classifier [1,2]. However, most of the
approaches proposed in the literature deal with a limited number of arrhythmic
types and process the entire ECG signal extracting several features from it, such as
the P wave, which is an extremely time-consuming process and sometimes difficult
due to the presence of noise. Other researches suggested that there is a need to
incorporate local information of a specific patient to improve the recognition of
abnormal ECG beats and thus help to improve the generalization.

This work proposes a method for the unification of variations in ECG beats,
based on mathematical morphology and resampling model, which can be easily
applied to the ECG signal.

2. Mathematical morphology

By “morphological signal processing” we mean a broad and coherent collection of
theoretical concepts, mathematical tools for signal analysis [12]. Originally
mathematical morphology (MM) was applied to analyzing images from geological or
biological specimens. However, its rich theoretical framework, algorithmic
efficiency, easy implementability on special hardware, and suitability for many
shape-oriented problems have propelled its widespread diffusion and adoption by
many academic and industry groups in many countries as one among the dominant
image analysis methodologies [8-11].

As a result, MM nowadays offers many theoretical and algorithmic tools to and
inspires new directions in many research areas from the fields of signal processing,
image processing and machine vision, and pattern recognition.

2.1. Mathematical morphology transformations

Morphological filters are nonlinear signal transformations that locally modify
geometric features of signals. They stem from the basic operations of a set-
theoretical method for signal analysis, called mathematical morphology, which was
introduced by Serra [12].
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In morphological filtering [8-11], each signal is viewed as a set, and its
geometrical features are modified by morphologically convolving the signal with a
structuring element (SE), which is another set of simple shape and size. By varying
the structuring element we can extract different types of information from the
signal.

A structuring element is characterized by its shape, width, and height. Its width,
or length, is largely determined by the duration of the major waves and the
sampling rate. The values of the structuring element determine the shape of the
output waveform.

2.2. Elementary mathematical morphology operators

In the sequel we use definitions of grey-level morphology basic operators in the
same form as in [12]. Let us recall that erosion ® of a function f:R — R by a
structuring element »: R — R can be defined as

(f@)b)(s)=m}n{f(s+x)—b(x):(s+x)e D, Axe D,} )
where D, =supp f, D, =supp b.In a similar way, dilation @ is an operator given

by
(f ®b)(s)=max{f(s—x)+b(x):(s—x)€ D; Axe D,} 3)

Two other operators: closing ® and opening o are defined with help of (2) and (3),
i.e.

feb=(f®b)OD, fob=(fODL)Db “)

3. SOM and LVQ

3.1. Self-Organization Map

The Self-organizing Map (SOM) is an artificial neural network architecture based
on unsupervised, competitive learning [14]. It provides a topology preserving,
smooth mapping from a high-dimensional input space to the map units usually
arranged as a two-dimensional lattice of neurons (nodes). Thus, the SOM can serve
as a tool for cluster analysis of complex, high-dimensional data.

A parametric reference vector m, is associated with every node. A data vector
x is compared to all reference vectors in any metric and the best matching node is
defined, e.g., by the smallest Euclidean distance between the data vector and any of
the reference vectors. During learning, those nodes that are topographically close
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in the array up to a certain distance will activate each other to learn from the same
input:

mt+1)=m(t)+h (t)x(t)—m/(t)] 5

where ¢ is an integer representing time, and & () is the so-called neighbourhood
kernel describing the neighbourhood that is updated around the best-matching
node. Several suitable kernels can be used, e.g. a so-called bubble kernel or a
gaussian kernel, relating to different ways of determining the activating cells. The
kernel also includes the learning rate parameter ¢(t). With time, the size of the
neighbourhood and the learning rate are diminished. The described learning
process leads to a smoothing effect on the weight vectors in the neighbourhood and
by continued learning to global ordering of the nodes [14,15].

The SOM consists of a two-dimensional lattice that contains a number of
neurons. These neurons are usually arranged in a rectangular or hexagonal way.
The position of the units in the grid, especially the distances between them and the
neighborhood relations, are very important for the learning algorithm. A prototype
vector (also "model" or "codebook" vector) is associated with each neuron, which
is a vector of the same dimension as the input data set. This prototype vector
approximates a subset of the sample vectors. The dimension of the sample is called
input dimension, and is usually larger than 2, the dimension of the lattice, which is
called output dimension. For training and visualization purposes, the sample
vectors are assigned to the most similar prototype vector, or best-matching unit
(BMU), formally

c(x):argmin{lx—mi(t)l} (6)

The learning process itself gradually adapts the model vectors to match the samples
and to reflect their internal properties as faithfully as possible, which means that
input vectors which are relatively close in input space should be mapped to units
that are relatively close on the lattice.

3.2. Learning Vector Quantization

Learning Vector Quantization (LVQ) [14, 22] is a supervised, clustering-based
classification technique which classifies a feature vector according to the label of
the cluster prototype (code word) into which is clustered. Classification error
occurs when the feature vectors within the same cluster (hence, assigned to the
same class label) are actually drawn from different classes. To minimize
classification error, the LVQ algorithm fine tunes the clustering boundary between
clusters of different class labels by modifying the position of the clustering center
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(prototype or code word). This method is called “learning vector quantization”
because this clustering based classification method is similar to the “vector
quantization” method used for signal compression in the areas of communication
and signal processing.

Assume that a number of 'codebook vectors' m,(¢) (free parameter vectors)
are placed into the input space to approximate various domains of the input vector
x by their quantized values. Usually several codebook vectors are assigned to each
class of x values, and x is then decided to belong to the same class to which the
nearest mi belongs. According to (6) we defined the nearest m,(¢) to x, denoted by
mc. Values for the m,(t) that approximately minimize the misclassification errors
in the above nearest-neighbor classification can be found as asymptotic values in
the following learning process. Starting with properly defined initial values, the
following equations define the basic LVQI1 process:

mc(t+1)=mc (t)+a(t)[x()—mc (1)], (7
if x and mc belong to the same class,

mc(t+1)=mc (t)*a(t)[x(t)—mc ()], (8)
if x and mc belong to different classes,

m(t+1)=m(t) )

for i not in c,

Here 0 <a(t) <1, and a(t) may be constant or decrease monotonically with time.
In the above basic LVQI it is recommended that alpha should initially be smaller
than 0.1

4. Support Vector Machine

Support Vector Machine is a method for finding a hyperplane in a high
dimensional space that separates training samples of each class while maximizes
the minimum distance between the hyperplane and any training samples [26]. SVM
approach can apply any kind of network architecture and optimization function.

We are given a set of N data points {x.,y,}",, where x, € R" is the i-th input
data, and y, € {-1,+1} is the label of the data. The SVM approach aims at finding a
classifier of form:

i=1

y(x)=sign{20!iyil((xi,x)+b} (10)
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Where «; are positive real constants and b is a real constant, in general,
K(x,x)= <¢(x,.),¢(x)>, (++) is inner product, and @(x) is the nonlinear map from
original space to the high dimensional space.

In the high dimensional space, we assume the data can be separated by a linear
hyperplane, this will cause:

y[w'(x)+b]21, i=1...N (11)

In case of such separating hyperplane does not exist, we introduce a so called slack
variable & such that

YW o) +b|21-&, i=1..,N a2
£ >0, i=1...N

According to the structural risk minimization principle, the risk bound is
minimized by the following minimization problem:

N
mién Jl(w,f):%wTw+cZ§i (13)
Y i=1
subject to (12). One constructs the Lagrangian function as
N N
Lwb.EaB)=1,wé)- D al{n[wex)+b|-1+&}-Y BE (14)
i=l =1

where ¢, 20, 20 (i=1,...,N) are the Lagrangian multipliers. The optimal point

will in the saddle point of the Lagrangian function, i.e.

max m[}rél L(w,b,¢.a,p) (15)

Substitute (10), we will get the following quadratic programming problem:

1 N N
max Ql(a):—EZa'ia'jyiyjK(xi,xj)+Z_1:ai. (16)

i,j=1 i

where K (x,.,xj)=<¢(x,.),¢(xj)> is called the kernel function. Solving this QP
problem subject to constrains in (13), we will get the hyperplane in the high
dimensional space and the classifier in the original space as in (10).
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5. Evaluation method

The proposed method consists of four steps: (a) preprocessing (denoising, baseline
drift removal and feature extraction), (b) additional data filtering and wave form
transformation (feature extraction), (c) building feature vector (feature selection)
(d) arrhythmic episode classification. The MIT-BIH arrhythmia database [17] is
used for evaluation of the method.

QRS

Annotations
Feature extraction Feature*selection
max
[ =3 [
WAL= (=] | |l | (]
coo
sig
MM Denoising MM Preprocessin: i i i
ECG P 9 Windowing and Episode
- and background Filter Block f i i
Signal normalization Resampllng classification

Fig. 1. Block diagram of the proposed morphological filtering based transformation.

We evaluate various combinations of morphological filters and conduct
experiments for different structuring elements [18,19] in feature extraction steps. It
turns out that in results are strong depends on shape and size of structuring
element. Since the opening and closing operations are intended to remove
impulses, the structuring element must be designed so that the waves in the ECG
signal are not removed by the process.

5.1. Datasets

To evaluate the performance of our approaches, we used the 48 tapes of the MIT-
BIH arrhythmia database, which comes along with a very detailed annotation for
each beat. The Association for the Advancement of Medical Instrumentation
(AAMI) has summarized those detailed classes to four classes of clinical relevance,
as shown in table 1 [20]. Four records (102, 104, 107, and 217), including paced
beats, are excluded from the study in compliance with the standards recommended
for reporting performance results of cardiac rhythms by the AAML

The original signals in the MIT-BIH arrhythmia database are two-leads,
sampled at 360 Hz. The ECG signal of Lead 1 is used in this study. Accompanying

161



Pawet Tadejko

each record in the database is an annotation file in which each ECG beat has been
identified by expert cardiologists. These labels are referred to as ‘truth’ annotations
and are used in developing the classifiers and also to evaluate the performance of
the classifiers in the testing phase.

Table 1
Beat classes according to MIT-BIH arrhythmia database and AAMI recommended practice
Notation
MIT-BIH heartbeat types AAMI heartbeat class used in
this work
normal beat (NOR), NL
left bundle branch btock beat (LBBB), LB
NORMAL (N)
rignt bundle branch block beat (RBBB), Any heartbeat not in the | RB
atrial escape beats (AE), other classes AE
nodal (junctional) escape beat (NE) NE
atrial premature beat (AP), AP
aberrated atrial premature beat (aAP), S SVEB I(S) . AA
d t F: 1
nodal (junctional) premature beat (NP), upraven E;l:t ar ectopic NP
supraventricular premature beat (SP) SP
premature ventricular contraction (PVC), VEB (V) PV
ventricular escape beat (VE) Ventricular ectopic beat VE
fusion of ventricular and normal beat (fVN) FUSION (F) Fusion beat FS
paced beat (P), PB
fusion of paced and normal beat (fPN), NOTQRS (Q) PF
Unknown beat
unclassified beat (U) NQ

5.2. Feature extractions

Many experiments have been done to test the performance of morphological filters
used in ECG signal preprocessing [18,19]. The experiments show that nonstandard
filter block construction, especially combination of elementary morphology
operators (as sequence operations), has very big impact for characteristic of output
signal. The morphological filter preprocessing stage was implemented using the
MATLAB programming languages.

We propose a feature-preserved transformation for signal processing of ECG
data, based on mathematical morphology (MM) filtering. Despite the fact that
MIT-BIH [17] database consist of wide spectrum of ECG signals we obtained
similar results for all data. For extraction and unification of the ECG features, the
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length of the SE should be less than QRS interval. Therefore, we chose 70 ms as
the length of the SE. Here, we take the flat SE to illustrate preprocessing effect.
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700 : 300 -300
0 100 160 50 100 180 0 100 160

Fig. 2. Feature extraction stages combination: A — column 1) without preprocessing, B —
column 2) only with MM denoising, baseline drift removal, C — column 3) MM
denoising, baseline drift removal (1-st stage) and additional MM filtering block (2-nd
stage). Record e.g. 111, 113, 123, 210 (top-down) from MIT-BIH Arrhythmia Database.

Also we evaluate various wavelets (WT) in feature extraction steps. Wavelets
are well suited to approximate such signals when nonlinear approximation is
allowed [25]. The compression features of a given wavelet basis are primarily
linked to the relative scarceness of the wavelet domain representation for the
signal. The notion behind compression is based on the concept that the regular
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signal component can be accurately approximated using the following elements: a
small number of approximation coefficients (at a suitably chosen level) and some
of the detail coefficients.

To study compression behavior we done many experiments to test the
performance of wavelet approximation used in ECG signal preprocessing. Here,
we take the two wavelets: daubechies and symlet to illustrate preprocessing effect.
For our experiments, we choose the decomposition of the signals at level n (where
n=>5..7) and forced to zero detail coefficients for level I..n-2.

5.3. Feature selection

Here we investigate the use of raw amplitude of the time domain ECG signals after
noise suppression, baseline drift removal and additional preprocessing as feature
vectors to represent the ECG beats. After the R-peak is found (using MIT-BIT
database annotations), the ECG signal in a window of 550 ms is taken as an ECG
beat. The lengths of the signal before and after the R-peak in each beat are 140 ms
and 410 ms, respectively, such that the window covers most of the characterization
of the ECG beat. The signal in each window is then resampled to form a feature
vector of 20-dimensions. The R-R interval (the interval between two consecutive
R-peaks) is also used in this study by appending it to the 20-dimensional feature
vector.

5.4. Feature classification
In this study, a classifiers was developed with SOM/LVQ and SVM algorithms.
5.4.1. Clustering by SOM

The issue of SOM quality is a complicated one [16]. Typically two evaluation
criterias are used: resolution and topology preservation. There are many ways to
measure them. The ones used here were chosen for their simplicity:
® (e (quantization error) - Average distance between each data vector and its
BMUs (best matching units). Measures map resolution,
The average quantization error is measure used for this purpose. In order to study
the behaviour of these factors we chose hexagonal topology map with automatic
determine map size.
We used the method to allocate manually detected heartbeats to one of the five
or fifteen beat classes (Table 1) recommended by ANSI/AAMI EC57:1998
standard, i.e., normal beat (NORMAL), ventricular ectopic beat (VEB),
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supraventricular ectopic beat (SVEB), fusion of a normal and a VEB (FUSION), or
unknown beat type (NOTQRS) and second group with notation used in this work.

2,5 1
2 |
1,5 1

0,5 -

Fig. 3. Quantization error for each recording of the test set.

Figure 2 shows the quantization error for all MIT/BIH datasets. Average distance
between each data vector and its BMUs is smaller for almost all records.

U-matrix
512

0.227

Fig. 4. Distance matrix U-matrix and labes for clustering
of record 200 (MIT/BIH) without preprocessing; i.e.
NORMAL (N), VEB (V), SVEB (S), FUSION (F),
NOTQRS (Q)
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U-matrix

st

415

023

Fig. 5. Distance matrix U-matrix and labes for clustering
of record 200 (MIT/BIH) with preprocessing; i.e.
NORMAL (N), VEB (V), SVEB (S), FUSION (F),
NOTQRS (Q)

Clusters on the map are typically visualized using the unified distance matrix
(U-Mmatrix) method. The U-matrix of the example system is shown in Fig. 3
(without preprocessing) and Fig 4 (with additional preprocessing). The lighter the
color of a unit, the, the closer it is to its neighbors.

It is demonstrated that the map direction is changing smoothly on the SOM.
Moreover, the fully trained SOM did not include any meaningless or random maps.
Of all teaching runs, the SOM that resulted in the lowest quantization error of the
test set was chosen for further classification.

5.4.1. LVQ training and classification

According to Kohonen, there are three different LVQ algorithms, called LVQI,
LVQ2, and LVQ3 developed at subsequent stages to handle classification
problems with different natures. In this study, the learning-rate LVQ1 algorithm
was used for the training and fine-tuning of the code book respectively. This stage
is based on applying the training and accuracy classification using the MATLAB
SOM Toolbox [21] and LVQ_PAK [22].

5.4.2. Support Vector Machine (SVM)

We have performed many experiments to determine best -classification
performance. We have used Gaussian radial kernels with y =1 . The parameter C
used in experiments was set to /000. Our experiments confirmed that classification
ratio strongly depends on this parameters.

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) [29] workbench was
used for the experiments. We ran experiments with SVM algorithm that is
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available as Weka's implementation with SMO approach. Sequential Minimal
Optimization (SMO) is a fast method to train SVM. SMO breaks this large QP
problem into a series of smallest possible QP problems. These small QP problems
are solved analytically, which avoids using a time-consuming numerical QP
optimization as an inner loop. The amount of memory required for SMO is linear
in the training set size, which allows SMO to handle very large training sets.

6. Results and discussion

The method allocates manually detected heartbeats (using MIT/BIT database
annotations) to one of the classes showed in Table 1 (MIT-BIH heartbeat types).
The labels in the annotation files of MIT-BIH database made by cardiologists are
used as the ground truth in evaluating the classifier.

Classifier performance has been estimated using MIT-BIH heartbeat types
showed in Table 1. Because SMO algorithm and memory limitations all recordings
were divided into two datasets with each dataset containing ECG data from 22
recordings with the same approximate proportion of beat types. Both datasets
contain a mixture of the routine and complex arrhythmia.

Dataset in this study comprises data from recordings 100, 103, 105, 111, 113,
117, 121, 123, 200, 202, 210, 212, 213, 214, 219, 221, 222, 228, 231, 232, 233,
234. The available data was used as training and testing data. Training stage
containing the data from 22 records and then we test classifier for each record. To
determine the classification performance of our method, on next step each record
(LVQ) and ten test sets (SVM) was processed as testing data.

6.1. Evaluation of results

Table 2 shows classification performance using LVQ and SVM classifier
respectively. Some interesting trends emerge from these results. The results shows
that the classification performance for PV (premature ventricular contraction -
PVC) preprocessed by hybrid wavelet-MM filter are notably higher than the same
resulting without wavelet compression stage. Specifically, accurate detection of
premature ventricular contractions (PVCs) is imperative to prepare for the possible
onset of lifethreatening arrhythmias.

According to AAMI recommendations classes, we see that also aggregate
classification performance for normal beats (NL, LB, RB, AE, NE) from any
others heartbeat may be very high performance with this method for both classifier
(LVQ and SVM).
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Table 2
Classification performance of MIT-BIH heartbeat type each recording using the LVQ and SVM
algorithms on MM preprocessed and MM+WT preprocessed ECG data, (better results in gray).

Performance [%] MIT-BIH Arrhythmia Database heartbeat types
NL AP NQ PV _PB LB AA FES VE RB AE NE NP
total beats | 9175 432 306 788 3 1021 8 106 1 881 35 43 12

w/o preproc. | 95,99 86,34 92,81 80,71 0,00 49,56 0,00 56,60 0,00 87,63 97,14 58,14 16,67
only 1st MM (LVQ) | 96,70 85,90 97,70 92,80 0,00 97,40 0,00 78,30 0,00 95,00 94,30 44,20 16,70
and 2nd MM (LVQ) | 93,65 82,87 90,85 81,47 0,00 51,32 0,00 70,75 0,00 94,10 97,14 39,53 0,00
and 2nd WT' (LVQ) | 97.20 79.86 42.16 85.41 0,00 92.65 0,00 69.81 0,00 87.74 91.43 41.86 0,00
and 2nd WT? (LVQ) | 94.87 85.88 93.46 88.32 0,00 51.03 0,00 70,75 0,00 85.81 97,14 69.77 0,00
only 1st MM (SVM) | 96,70 85,90 97,70 92,80 0,00 97,40 0,00 78,30 0,00 95,00 94,30 44,20 16,70
and 2nd MM (SVM) | 94.87 85.88 93.46 88.32 0,00 51.03 0,00 70,75 0,00 85.81 97,14 69.77 0,00
and 2nd WT (SVM) | 89.17 85.65 90.20 82.11 0,00 51,22 12.50 66.04 0,00 86.04 97,14 37.21 0,00

For our experiments, we choose Deubechies wavelets (Table 2, db2 as WT!'and
db6 as WT?). The meaning of the labels in Table 2 are as follow:
® w/o preproc - without preprocessing,
e only 1st (MM) - only with MM denoising, baseline drift removal,
e and 2nd (MM) - MM denoising, baseline drift removal (1st stage) and
additional MM filtering block (2nd stage),
e and 2nd (WT) - MM denoising, baseline drift removal (Ist stage) and
additional wavelet transformation (2nd stage).

6.2. Comparison with other works

Reporting performance results of cardiac rhythm algorithms has been standardized
by the Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) [20].
However, despite the existence of this standard very few studies have reported
performance results in own format.

Due to memory limitation of SMO implementation of SVM algorithm we have
used dataset containing 12811 ECG beats from MIT-BIH Arrhythmia Database for
learning and testing. In the numerical experiments we have used ECG data of 13
heart rhythm types corresponding to the normal sinus rhythm (N) and 12 types of
arrhythmias.

Chazal et al. [2] achieved a 97.4% accuracy in separating VEBs from non-
VEBs (Table I) and 94.6% accuracy in separating SVEBs from non-SVEBs, used
the same 22 records but the heartbeat P-QRS-T points times (e.g. QRS onset and
offset and T-wave offset times; a boolean value indicating the presence/absence of
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a P-wave and, if present, the P-wave onset and offset) provided with the MIT-BIH
were manually verified.

Lagerholm e al. [23] described a method for clustering ECG heartbeats from a
recording into 25 clusters and determined that on average 98.5% of the heartbeats
in any one cluster were from the same heartbeat class. However Lagerholm’s
system used 25 clusters, and need annotating of the dominant beat of a cluster by
an expert before the classification of a cluster can be made to one of 16 types of
MIT-BIH beat types.

Osowski et al. [28] achieved a 95.9% sensitivity in separating the same 13
heart thythm types like ours. Despite that beats come from 52 patients of the
database as a result of such strategy for data selection, we don’t know how the
records were subdivide. The total number of data used in learning neural networks
was equal 6690 and 6095 data points have been left for testing. According to [28]
12785 beats used in learning and testing.

Table 3
Classification performance of MIT-BIH heartbeat type each recording using the LVQ and SVM
algorithms on MM preprocessed and MM+WT preprocessed ECG data, (better results in gray).

Perf. No. of
Method Descriptions
[%] classes

Present work (only MM) 95,53 13 used the same 22 from MIT-BIH, 12811 ECG beats for
Present work (MM / WT) 97,82 13 training and cross-testing

Chazal et al. [1] V-nV 97,40 2 used the same 22 records but the heartbeat P-QRS-T
Chazal et al. [1] SV-nSV 94,60 2 points times provided with the MIT-BIH were manually
verified
Lagerholm et al. [2] 98,50 25 used 25 clusters, but need annotating of the dominant

beat of a cluster by an expert before the classification of
a cluster can be made to one of 16 types of MIT-BIH
beat types

Osowski et al. [3] 95,90 13 12785 beats used in learning and testing, come from

52 patients — but don’t know strategy for data selection

Additionally feature vectors for all these approaches was totally different:
characteristic P-QRS-T points times, Hermite functions coefficients and resampled
P-QRS-T ECG morphology window.
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7. Conclusions

Results showed that the proposed hybrid algorithm leads to an improvement in the
heartbeat classification using MIT-BIH arrhythmia database, especially good
recognition rates have been achieved for those beats, for which the large number of
cases were available in the database. The efforts to improve the performance of the
algorithm and to investigate its effects on the subject are currently continuing.

The experiment results show that using mathematical morphology and wavelet
model together can result in high accuracy of classification. This confirms that a
highly reliable classifier can be obtained by combining a number of classifiers.

A more comprehensive study is necessary to assess the utility of this method. This
is our preliminary work for applying hybrid wavelet-MM filtering to ECG data for
normalization patient-specific features.

The future research will be oriented on the improvement of the performance of
the presented algorithm, e.g. build more suitable feature vector containing RR-
interval features, heartbeat interval features and ECG morphology features and
training and testing on all records from MIT-BIH database.

Research for this paper was supported in part by grant from Technical University
of Bialystok, no. W/WI/13/07.
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DODATKOWE PRZETWARZANIE WSTEPNE I EKSTRAKCJA
CECH W PROCESIE AUTOMATYCZNE]J KLASYFIKACJI
RYTMU SERCA

Streszczenie: Artykul prezentuje nowe podejscie do problemu klasyfikacji zapiséw ECG
w celu detekcji zachowan chorobowych. Podstawa koncepcji fazy ekstrakcji cech jest
proces przetwarzania wstgpnego sygnalu ECG z wykorzystaniem morfologii matema-
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tycznej oraz innych transformacji. Morfologia matematyczna bazujac na teorii zbioréw,
pozwala zmieni¢ charakterystyczne elementy sygnatu. Dwie podstawowe operacje: dyla-
tacja i erozja pozwalaja na uwydatnienie lub redukcj¢ wielkosci i ksztattu okreslonych
elementéw w danych. Parametry charakterystyki zapisow ECG stanowia bazg dla wektora
cech. Do klasyfikacji przebiegéw ECG w pracy wykorzystano samoorganizujace si¢ ma-
py (SOM) Kohonena z klasyfikatorem LVQ oraz algorytm Support Vector Machines
(SVM). Eksperymenty przeprowadzono klasyfikujac sygnaty pomigdzy trzynascie kate-
gorii rekomendowanych przez standard ANSI/AAMI EC57, to jest: prawidlowy rytm ser-
cai 12 arytmii. Zaproponowany w artykule algorytm opiera si¢ na wykorzystaniu elemen-
tarnych operacji morfologii matematycznej i ich kombinacji. Oceng wynikéw ekspery-
mentéw przeprowadzono na sygnatach z bazy MIT/BIH. Na tej podstawie zaproponowa-
no wyjsciowa architekturg bloku filtréw morfologicznych dla celéw ekstrakcji cech oraz
unifikacji wejsciowego sygnatu ECG jako danych wejsciowych do budowy wektora cech.

Stowa kluczowe: ECG, przetwarzanie wstgpne, morfologia matematyczna, filtrowanie
ECG, ekstrakcja cech, klasyfikacja rytmu serca

Artykul zrealizowano w ramach pracy badawczej Wydzialu Informatyki Politechniki Biatostockiej
o numerze W/WI1/13/07.
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