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1. Bevezetés és motivacio

Napjainkban az adatok mennyisége robbanasszeriien novekszik. A kelet-
kez6 adatok azonban gyakran hidnyosak esetleg inkonzisztensek. A hié-
nyossagnak szdmos oka lehet. Példaul nem ismert az adott érték vagy
éppen nem értelmezhetd. Inkonzisztenciarél akkor beszéliink, ha az ada-
tok kozt valamilyen ellentmondas mutatkozik. Ezen problémak szémos
nemkivanatos eseményt idézhetnek el§ (rossz eldrejelzés, nem megfele-
16 dontéshozatal stb.). Az informatikai tudoményokban az ilyen jellegi
pontatlansigok elkeriilésére szdmos moédszert alkottak.

Az életlen halmazok elmélete egy viszonylag uj elmélet, melynek alap-
jait Pawlak professzor a 80-as években fektette le [3, 4, 5]. A rendelkezés-
re all6 informéaciok alapjén szamos esetben eléfordul, hogy két objektu-
mot nem tudunk megkiilénboztetni egyméstol. Két objektum megkiilon-
boztethetetlennek tekinthetd, ha minden ismert relevans tulajdonsaguk
megegyezik. A pawlaki terek a rendelkezésre all6 adatok alapjan fellepd
megkiilonboztethetetlenségbdl szirmazoé bizonytalansagot teszik kezelhe-
t6vé: a megkiilonboztethetetlen objektumokrol ugyanazt kell mondani, s
ez kétségessé/bizonytalanna tesz bizonyos allitdsokat. A megkiilonboz-
tethetetlenség egy ekvivalencia relaciéval reprezentélhaté, mely a hattér-
tudéasunkat, illetve annak korlatozottsagat reprezentalja. Az igy kapott
ekvivalencia osztalyok azokat az objektumokat tartalmazzak, melyek meg-
kiilonboztethetetlenek egymastol. Ezeket az osztalyokat alaphalmazoknak
nevezziik. A megkiilonboztethetetlenség hatéssal van az eleme relacié
hasznalatara kovetkezésképpen a tartalmazas relaciéra is, hiszen bizonyos
esetekben bizonytalanna teszi a relacié6 megitélését, életlenné teszi a hal-
mazt azaltal, hogy egy adott objektumra vonatkozé dontés kihat a t6-
le megkiilonboztethetetlen objektumokra vonatkozé hasonlé dontésekre.
Tulajdonképpen kénytelenek vagyunk bizonyos objektumokat ugyanugy
kezelni. Ezt a bizonytalansagot halmaz-approximéciés eszkozokkel rep-
rezentaljuk. Egy halmaz alsé kozelitése azon objektumokat tartalmazza,
melyek biztosan benne vannak a halmazban, mig a fels§ kozelitése pedig
azokat, melyek lehetséges, hogy elemei az adott halmaznak. Tehat egy



életlen halmaz két méasik halmazzal definidlhatjuk. Ha nagy méreti in-
formacios rendszerekbdl szeretnénk minél t6bb hasznosithaté informaciot
kinyerni, akkor elkeriilhetetlen a megkiilonboztethetetlenség kezelése. Az
életlen halmazok elméletében arra szeretnénk valaszt kapni, hogy hogyan
jellemezhetGek bizonyos halmazok, illetve, hogy egyes tulajdonsidgok altal
generalt halmazba beletartozik-e egy bizonyos objektum vagy sem.

Az adatbanyaszat az adatok hihetetlen mértékii névekedése miatt az
informatikanak egy rendkiviil fontos és folyamatosan fejl6ds agava valt.
Az adatbanyaszat egy olyan technika, mellyel hasznos informécié nyerhe-
t6 ki automatikus médon nagy mennyiségi adatokboél. Célja az adattarak
atkutatésa annak érdekében, hogy olyan 4j és hasznos mintazatokat ta-
laljanak, amelyek egyébként ismeretlenek maradnénak. Az élet szdmos
teriiletén alkalmazhatéak az adatbanyészati modszerek. Az életlen hal-
mazok elmélete kulcsfontossagu lehet az adattudomanyokban [1], hiszen
nagy mennyiségl adatok esetén a bizonytalansidg megfelels kezelése elen-
gedhetetlen. Az adatbanyéaszat teriiletén kivdloan alkalmazhaté az életlen
halmazok elmélete. Az adatok el6feldolgozésa esetén szamos esetben hasz-
nalnak ra épiil6 médszereket. ElGszeretettel alkalmazzak a szabaly alapt
osztalyozasnal, tarsitasi (asszociacios) szabalyok generalasanal vagy akar
klaszterezésnél is.



2. Eredmények

A gyakorlati alkalmazasok soran gyakran eléfordul, hogy nemcsak a meg-
kiilonboztethetetlen objektumokat kell ugyantugy kezelniink, hanem azo-
kat az objektumokat is, amelyek egy meghatarozott szempontbol hason-
loak egyméshoz. (Az adott vizsgalat szempontjabol érdektelen kiilonbsé-
geket nem kell figyelembe venni.) Az évek soran szamos altaldnositasat
dolgoztak ki az eredeti pawlaki tereknek [2]. A hattértudast (illetve ennek
korlatozottsagat) egy halmazrendszerrel jelenitik meg az életlen halmazok
elméletében. A halmazrendszer elemeit alaphalmazoknak nevezziik. Az
alaphalmazok rendszerében rejlé kiilonbségek kiilonb6z6 approximéciés
tereket hoznak létre. A lefedd (covering) tipust approximacios terek alap-
halmazainak uni6ja lefedi a vizsgalat hatterében megjelend teljes objek-
tumkort. Egyes lefed6 approximécios terek tolerancia relaciot hasznalnak,
melyek hasonlésagot reprezetalnak, az ekvivalencia relacié helyett, azon-
ban ezeknek a relacidknak az alkalmazdsa nagyon speciélis. A hangsulyt
az egy objektumhoz val6é hasonlosigra fektetik, nem pedig a hasonlosag-
ra ‘altaldban’. Ez azt jelenti, hogy az alaphalmazok azokat az elemeket
tartalmazzak, melyek egy bizonyos objektumhoz hasonlatosak. Ezekben
a terekben minden objektum general egy alaphalmazt.

Legyen U objektumoknak egy univerzuma, 8 az alaphalmazrendszer
és L,u az also és felsG kozelitések. Ha arra vagyunk kivancsiak, hogy x € S
(ahol S a kozelitends halmaz), akkor 3 lehetséges eset lép fel (lasd 2.1.
abra):

e ha z € I(S) (azaz x biztosan elem S-nek), akkor y € S minden
y,y € [2'] ahol 2’ € [z] és [2'] € {B| B € B és BC S};

ehazeJ{B|BeBeéesBNS#A2}\{B|Be®Bés BCS}) (azaz
x lehetséges, hogy eleme S-nek), akkor van legalabb egy olyan z’ és
egy alaphalmaz [2'] hogy z € [2/], [¢/] NS # &, [2'] € S és y lehet,
hogy eleme S-nek minden y € [z'];

e ha z € I(S)(= U \ u(9)) (azaz = biztosan nem eleme S-nek), akkor
y ¢ S barmely y, zRy.
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2.1. abra. A tolerancia relacion alapul6 lefed terek lehetséges esetei

Néhany gyakorlati probléma is megjelenik ezekben a terekben:

1. Az el6z6 lehetGségek alapjan azt mondhatjuk, hogy az also és felss
kozelitések nem zartak az aldbbi értelemben (lasd 2.2. abra):

(a) Ha x € 1(9), akkor nem mondhatjuk azt, hogy [z] C S.

(b) Ha = € u(S), akkor nem mondhatjuk azt, hogy [y] NS # @
minden y € [z].

2. Elé6fordulhat, hogy az alaphalmazok szama megegyezik az objektu-
mok szamaéaval, azaz a gyakorlati alkalmazéasokhoz til sok alaphal-
maz jelenik meg.

A korrelacios klaszterezés egy olyan klaszterezd eljaras, mely egy to-
lerancia relacidra tdmaszkodik. Az eredménye egy particio és az egyes
klaszterek azokat az objektumokat tartalmazzak, melyek a leginkdbb ha-
sonlitanak. Természetes kérdésként meriil fel, hogy nem értelmezhetG-e
az eredményiil kapott particié az alaphalmazok rendszereként. Kutata-
sunk soran arra kovetkeztettiink, hogy érdemes az alaphalmazrendszert a
korrelacids klaszterezéssel generalni.
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2.2. abra. A tolerancia relacion alapuld lefedd terekben az also és felsG
kozelitések nem zartak

Sikeresen kifejlesztettem egy olyan szoftvert mely segitségével kiilon-
b6z6 halmazok kozelithetSek a bemutatott térben. A szoftver letolthetd
az alabbi link segitségével:
https://github.com/Nagy-David/Similarity-Based-Rough-Sets.

1. Tézis. A korreldcids klaszterezés eredményeként kapott
particio értelmezeté alaphalmazrendszerként. Ezzel egy ij
approximadcios tér generdlhaté, mely az objektumok kézot-
ti hasonlosdgon alapszik €s kiilonbézik a mdr létezd terek-
tol, melyek szintén hasonlésdgot reprezentdlé tolerancia
reldcion alapszanak. Az approximdcios tér neve hasonlo-
sdg alapi életlen halmazok '.

A bemutatott tér a kovetkezs tulajdonsdgokkal rendelkezik:

e Az objektumok hasonlosiga a tulajdonsagaikon alapszik (nem pedig
egy bizonyos objektumhoz val6 hasonlésagon), mely fontos szerepet

e Az alaphalmazok paronként diszjunk halmazok, igy az alsé és fels6
kozelitések zartak.

LA tézisben bemutatott eredmények a 8-as szam referalt kozleményben olvashato-
ak.



e Megfelel§ szamu alaphalmaz jelenik meg (az alkalmazasok soran el-
fogadhat6 szamu alaphalmazzal tudunk dolgozni).

e Az alaphalmazok mérete nem tul kicsi és nem is tal nagy.

Az alaphalmazrendszer a kovetkezSképpen definidlhato:

2.1. Definicié.
B={B|BCU, ész,y€ B hap(r)=py)}

ahol p a korreldcids klaszterezés dltal generdlt particio.

Keres6 algoritmusok

A korrelacios klaszterezés problémaja belathato idén beliil kizarolag keress-
és optimalizalé algoritmusok alkalmazaséaval oldhato meg. A kiilonbozd
algoritmusok azonban kiilénb6z6 particiokat generadlhatnak, igy az alap-
halmazunk rendszere is valtozhat. Természetes kérdés tehat, hogy az egyes
keres6k milyen hatéassal lehetnek az alaphalmazok szerkezetére. Mivel a
korrelaciés klaszterezésen alapulé halmazkozelités egy teljen 4j moédszer,
igy kulcsfontossagu megtalalni a legmegfelelébb algoritmust. Kutatasunk
soran a kovetkezs, az irodalomban is j6l ismert algoritmusokat hasznaltuk:

o Hegymaszo6 algoritmus

e Sztochasztikus hegymészé algoritmus
e Tabu keres6

e Szimulélt hiités

e Parhuzamos szimulalt hités

e Genetikus algoritmus

e Méhek algoritmusa

e Rovarraj implementacié

e Szentjanosbogar algoritmus

Az algoritmusok Osszehasonlitasara a kovetkezé mutatoszamokat szamol-
tuk ki:



Szingleton klaszterek szdma

Az alaphalmazok méretének szorasa

Az alaphalmazok méretének terjedelme

Az algoritmusok futasi ideje

Az alaphalmazok méretén a halmazok szamossagat értjiikk. Ahogy az
el6z6 fejezetben is olvashato, a szingleton klaszterek rendkiviil kevés in-
formaciot jelentenek. Minél nagyobb a szamuk, annal pontatlanabb in-
formaciét kapunk a tudésunkrol. Minden algoritmus esetén az optimalis
eset az ha a lehetd legkevesebb szdmu szingletont generélja. Az alaphal-
mazok méretét is érdemes vizsgalni. A kozelitések soran az a megfeleld,
ha a méretek nem mutatnak tul nagy eltérést, tehat a szérasuk és a terje-
delmiik minimalis. Egy fontos paraméter az algoritmusok futési ideje is.
Kulcsfontossagi azokban az esetekben, mikor az objektumok szdma nagy,
mely a gyakorlati alkalmazasok soran szinte tovényszert. Az algoritmusok
Osszehasonlitdsainél véletlen grafok segitségével generaltuk a hasonlésagot
reprezentald tolerancia relacidkat.

2. Tézis. Az el6z6 kritériumok alapjdn a szimuldlt hités
algoritmus produkdlta a legelfogadhatobb eredményeket vé-
letlen grdfok esetén®.

Hasonlésag alapt életlen halmazok annotaciéval

A szingleton klaszterek rendkiviil kevés informéaciét hordoznak, hiszen az
elemiik kizarolag onmagaval tekinthetd hasonlatosnak. Ezek az elemek
tehat minden esetben egyéni dontéseket igényelnek. A szingletonok elha-
gyaséaval egy parcidlis approximécios tér generalhat6. ElGfordulhat azon-
ban, hogy egy objektum azért nem tartozik egyetlen klaszterhez sem, mert
az adott hattértudas alapjan a rendszer nem talalta hasonlénak egyetlen
objektumhoz sem. Ez nem jelenti minden esetben azt, hogy az objektum
kizarélag énmagahoz hasonlit, hanem a megfelel§ informéciéhiany miatt
(pl. zaj) a rendszer képtelen volt egyetlen klaszterhez is besorolni 6t.
A felhasznalok altalaban rendelkeznek valamilyen hattértudassal az adott
adatrol, melyet hasznalhatnanak arra, hogy az egyes szingleton klaszterek

2A tézisben bemutatott eredmények az l-es szama referalt kézleményben olvasha-
toak.



elemét besoroljak valamely alaphalmazba (nem szingleton klaszter). Ezt
a folyamatot annotaciénak nevezziik.

Legyen S a kozelitends halmaz, {x} egy szingleton és B egy alaphal-
maz. A B alaphalmazzal a kovetkezs esetek torténhetnek az annotatacié
utan, ha B C I(S):

e Hax € S, akkor B’ = {x} UB és B’ C I(S) Igy az S halmaz
kozelitése pontosabbé valik.

e Haz ¢ S, akkor B’ = {2} UB ¢s B’ C u(S) de B’ € I(S) Igy az
S-hez val6 bizonytalansag novekszik.

A B alaphalmazzal a kovetkezs esetek torténhetnek az annotatacié utan,
ha B C u(S):

e Haz €S, akkor B’ = {x} UB és B’ C u(S)
e Hax ¢ S, akkor B’ = {z} U B és B’ C u(S)

A B alaphalmazzal a kovetkezs esetek torténhetnek az annotataciod
utan, ha B C u(S) \ I(S):

e Haz € S, akkor B’ = {z} UB és B’ C u(S)\ I(9)
e Hax ¢ S, akkor B’ = {z} U B és B’ Cu(S)\ 1(S)

Mindenkét esetben a fels6 kozelités és a hatarteriilet nagyobb lesz.
Elmondhaté, hogy az annotéacié fiigg a kozelitends halmaztol. Hasznos
lehet tehat a kovetkezd:

e x € S, akkor a felhasznld csak azokbodl a B alaphalmazokbol va-
laszthasson, melyekre I(.S).

e x ¢ S, akkor a felhasznl6 csak azokbol a B alaphalmazokbol valaszt-
hasson, melyekre 1(u(S)), ahol u(S) a felss kozelités komplementere.

Az annotéacié sorrendjét is érdemes vizsgalni. Ha az x1, zo két kiilon-
b6zé szingletonhoz tartozé elem, melyeket ugyanabba a B alaphalmazba
szeretnénk besorolni, akkor a kovetkezs kérdést kell megvélaszolni. Az xo
objektumot az x1 utan is relevans lehet besorolni B-be?

e Ha a valasz igen, akkor a két objektum felcserélhetd. Ezt azt jelenti,
hogy az 1,22 objektumok kozott valamilyen hasonlosag van, mely
a hasonlésagot reprezentélo tolerancia relaciéban van elrejtve.

e Ha a vilasz nem, akkor a két objektum nem felcserélhets. Ez azt
jelenti, hogy x; irrelevansé teszi x5 besorolasat B-be.



Az annotacié tamogatasa

Szamos esetben elfordulhat, hogy egy felhasznalé rendelkezik olyan saja-
tos tudassal/informécioval, melyet az adatok nem jelenitenek meg, igy a
rendszer nem ismeri ezeket. Emiatt igen hasznos lehet, ha lehet&sége van a
felhasznalonak feliilvizsgélnia a rendszer altal hozott dontést azaltal, hogy
egyes szingleton klaszterek elemeit valamely alaphalmazba beilleszti. Az
annotacio egy ilyen folyamat, hiszen egy lehetséges kommunikécios csa-
tornat biztosit a felhasznald és a rendszer kozott. Természetesen az egész
folyamat a felhasznél6 szaktudasan alapszik. Ez nem azt jelenti azonban,
hogy ne lehetne valamilyen segitséget biztositania a rendszernek. Mun-
kéank soréan két technikdt mutattunk be. Az elsé egy grafikus modszer,
mely a hasonlésagon alapulé tolerancia relacidk egy vizudlis reprezentaci-
6jat probalja megadni. Ha ebben a rendszerben két objektum kozel van,
akkor ez azt jelenti, hogy Sket akar hasonloként is lehet kezelni. Ha egy
szingleton klaszter eleme kozel van egy maésik klaszterhez, akkor elképzel-
hetd, hogy Gssze kellene vonni 6ket. A maésik technika egy matematikai
eljaras, mely minden klaszter esetén azokat az elemeket kivanja megta-
lalni, mely az adott klaszter egészét reprezentilja. A szamitdsok soran
kizarolag a reprezentativ elemekket érdemes figyelembe venni. Igy renge-
teg id6 és erdforrds megtakarithatd. Egyes esetekben el6fordulhat, hogy
egy szingleton eleme tobb alaphalmazba is beleilleszthetd lenne. Ilyenkor
érdemes lehet abba az alaphalmazba besorolni az objektumot, melynek
reprezentansa a leginkdbb hasonlit az adott elemhez. Igy nem sziikséges
minden alaphalmazbeli elemmel 6sszehasonlitast végezni.

Approximaciés parok a hasonlésag alapi életlen hal-
mazokon

A hasonlésag alapu életlen halmazok egy olyan approximécios tér, mely a
korrelaciés klaszterezés altal generalt particion alapszik. Egy tetszéleges
halmaz alsé kozelitése azon alaphalmazok uniéja, melyek részhalmazai
a kozelitend6 halmaznak. Ezen alaphalmazok meghatarozasanal minden
elemiiket figyelembe kell venni, mely egy idGigényes folyamat lehet nagy
elemszam esetén. Az reprezentativ elemek hasznossidga azokban esetekben
rejlik, mikor az objektumok szdma nagyon nagy. Hasznosnak tiinhet a
reprezentansok jé tulajdonsigait a halmazkozelitések esetén is hasznalni.
Legyen B € B egy alaphalmaz és REP(B) a reprezentésainak halmaza.
A reprezentativ elemeken alapulo approximécios parok a kovetkezSképpen
definidlhatoak:



e L(S)=U{B|Be®BésVee€ REP(B):z€S};
o u(S)=U{B|B€e®BésIxe REP(B):z €S}

Igy egy halmaz alsé kozelitése azon alaphalmazok uni6ja lesz, melynek
minden reprezentdnsa eleme a kozelitend6 halmaznak. Egy alaphalmaz a
felsG kozelitésbe tartozik, ha legalabb egy reprezentativ eleme benne van a
kozelitendd halmazban. Természetesen az alsd kozelités bizonyossdgabol
veszitiink, de az objektumok szamanak novekedésével rendkiviil sok erd-
forrast takarithatunk meg, mely egy olyan fontos tulajdonsag, ami miatt
érdemes lehet a bizonyossigot feladni.

3. Tézis. Az annotdcids folyamat segitségével a felhasz-
ndlok a sajdt tuddsokat implementdlhatjdik a rendszerbe
interaktivvd téve azt. Az annotdcié eredménye egy 1ij app-
rorimdcios tér, melyben csokkentett a parcialitds mértéke
a kevesebb, alaphalmazba nem tartozo objektum maiatt. A
bemutatott reprezentativ elemkre tamaszkodo approximd-
cios pdr pedig csokkentheti a futdst idejét €s az erdfor-
rdsigényét az approxrimdcios folyamatnak kiilénosen nagy
mennyiségd adatok esetén *.

Halmaz kézpontii approximéacids parok

Ebben az alfejezetben tovabbi két, a reprezentativ elemekre épiilé appro-
ximécios par keriil bemutatasra.
A két approximécios par (l,uq) és (I, uz) a kovetkezdképpen definidlha-

to:
sy = U A=)}

z€REP(S)
[z]CS

u(s) = U Az}

uz(S) = U Akl

z€REP(S)
Hz]nS > [=]\S ]

Ebben a térben egy alaphalmaz azon objektumokat tartalmazza, mely
az adott reprezentativhoz hasonlatos, teha4t minden reprezentativ egy

3A tézisben bemutatott eredmények a 4-es és 7-es szamt referalt kozleményekben
olvashato6ak.

10



alaphalmazt fog generalni. Mivel a reprezentativok a kozelitendd halmaz-
tol fiiggnek, ezért az alaphalmazok rendszere is fiiggni fog téle. Igy ha a
kozelitendd halmaz valtozik, akkor az alaphalmazok is vele egyiitt fognak
valtozni (az alaphalmazok relativak a kozelitendd halmazhoz képest).

Az approximéciés paroknak szdmos érdekes tulajdonsaga létezik, me-
lyeket érdemes megvizsgalni. Kutatasunk soran a kdvetkezSket tanulmé-
nyoztuk:

2.2. Definicié.

e Monotonitds: | és u monotonok ha S C S’, akkor 1(S) C 1(S’) és
u(S) € u(s’)

Gyenge approximdcids tulajdonsdg: VS € 2V :1(S) C u(9)

e Erds approzimdcids tulajdonsdg: ¥S € 2V 1 1(S) C S C u(S)

| normalitisa: (&) = @

u normalitisa: u(@) = @

4, Tézis. Az also és felsé kozelitések normalitdsa valamint
a gyenge approximdcios tulajdonsdg mindkét approrimd-
cios pdr esetén teljesiilnek. A monotonitds pedig egyik
pdrra sem teljesiil. Az erds approximdcios tulajdonsdg ki-
zdrdlag (l,u)-re érvényest.

4A tézisben bemutatott eredmények a 3-as szamu referalt kézleményben olvashato-
ak.
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3. Osszefoglalas

A dolgozat legfontosabb eredménye egy olyan teljesen Gj approximacios tér
kifejlesztése volt, mely egy tolerancia relacién alapul és az alaphalmazok
a korrelacios klaszterezés eredményeként jonnek létre. A bemutatott tér
(hasonldsag alapu életlen halmazok) szamos jo tulajdonsaggal rendelkezik
és kiilonbozik a tolerancia relacion alapul6 lefedd terektél. A legfontosabb
kiilonbség a kifejlesztett tér és ezen lefedd terek kozott az, hogy az altalunk
bevezetett tér az objektumok kozotti valdédi hasonlésdgon alapszik, mig az
emlitett lefedd terek csak egy bizonyos objektumhoz valé hasonlésigon.
A szingleton klaszterek rendkiviil kevés informaciot hordoznak, hiszen az
eleme csak 6onmagahoz tekintheté hasonlatosnak. Ha a szingleton klasz-
tereket nem tekintjiik alaphalmaznak, akkor egy parciélis approximécios
teret generalhatunk. A térnek egy hasznos tovabbfejlesztése lehet, ha meg-
engediink egy lehetséges interakciot a felhasznélo és a rendszer kozott. Ezt
a folyamatot annotaciénak neveztiik. Tulajdonképpen a felhasznalo a sa-
jat tudasat implementalhatja a rendszerbe azaltal, hogy egyes szingleton
klaszterek elemét valamely alaphalmazba illeszti be. Ezéltalan csékken a
parcialitds mértéke is. Bemutattunk két olyan médszert is, mely segitsé-
get nyujt az annotacids folyamatban. Az elsé egy vizualizacios technika,
mellyel kdnnyedén lehet hasonlosagot reprezentalé tolerancia relacidkat
abrézolni. A reprezentacidoban két objektum kozelsége a két objektum
hasonlésagara utal, azaz ha egy szingleton klaszter elem kdzel van vala-
mely alaphalmazhoz, akkor érdemes lehet abba az alaphalmazba beillesz-
teni az objektumot. Elkészitettiink tovabba olyan algoritmusokat, mellyel
minden klaszterbdl ki lehet valasztani azon elemeket, melyek a leginkabb
hasonlitanak a tobbihez. Az ilyen objektumokat reprezentativ elemeknek
neveztikk. A modszer jo tulajdonsiga, hogy megfelel§ szamu (nem tul
sok és nem tul kevés) reprezentanst valogat ki, igy csokkentve a szdmolas
sorédn figyelembe veened$ objektumok szamat. A reprezentativ eleme-
ket az annotéicio tdmogatasara is alkalmaztuk. A reprezentativ elemekre
tamaszkodva t6bb 4j approximacids-part is definidltunk. A hasonlosag
alapu életlen halmazokra tamaszkodd graf-approximacios folyamattal pe-
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dig egy olyan algoritmus keriilt bemutatasra, mellyel egy adathalmaz két
attributumhalmaza kozti szorossagot lehet vizsgélni, és az adatok eldfel-
dolgozéasaban hasznalatos un. jellemzd kinyerésben is alkalmazhato.
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1 Introduction and Motivation

Nowadays the amount of data is growing exponentially. In some cases,
data are often incomplete or inconsistent. Incompleteness can happen if
some value is unknown, unassigned or even inapplicable. Inconsistency
occurs when the data are contradictory. These issues can cause some
undesirable events (bad prediction, inappropriate decision making, etc).
In computer science, there are numerous ways to handle these kinds of
inaccuracies.

Rough set theory can be considered as a rather new field in computer
science. Its fundamentals were proposed by professor Pawlak in the 80’s
[3, 4, 5]. In many cases, based on the available knowledge, two objects
cannot be distinguished from each other because all of their known prop-
erties are the same. The Pawlakian spaces handle the uncertainty arising
from indiscernibility based on the available data. The same statement
must be stated for the objects that are indiscernible from each other and
this makes some statements uncertain /doubtful. This indiscernibility can
be modeled by an equivalence relation which represents our background
knowledge or its limits. The equivalence classes gained this way contain
objects that are indiscernible from each other. These classes are called
base sets. The relation can affect the membership relation by making the
judgment on this relation uncertain. It also makes a set vague because a
decision about a certain object has an effect on the decisions about all the
objects that are indiscernible from the given object. This uncertainty can
be represented by set-approximation tools. The lower approximation of a
set contains objects that surely belong to the set, and the upper approx-
imation contains objects that possibly belong to the set. So a rough set
can be defined by two sets. If we want to extract as much useful informa-
tion as possible from large-scale information systems, then it is inevitable
to handle indiscernibility. Rough set theory tries to answer how certain
sets can be characterized or if a given object belongs to a set generated
by some property.

Data mining became a very important and popular field in computer
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science due to the incredible increase in data. With its help, useful infor-
mation can be extracted automatically from a large amount of data. Its
goal is to search for new and useful patterns, which could otherwise re-
main unknown, in data repositories. Data mining methods can be applied
in many areas of life. Rough set theory can be crucial in data sciences [1],
because handling the uncertainty is necessary in case of a large amount
of data. There numerous fields in data mining in which rough set theory
can be successfully applied. There are many existing data pre-processing
techniques based on rough set theory. In many data mining techniques,
it also proved to be very useful. For example in decision rule induction,
association rule mining, clustering, etc.
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2 Results

In practical applications not only the indiscernible objects must be han-
dled in the same way but also those that are similar to each other based
on some property. (Irrelevant differences for the purpose of the given ap-
plications should not be taken into account.) Over the years, many new
approximation spaces have been created as the generalization of the orig-
inal Pawlakian space [2]. In rough set theory, the background knowledge
(or its limit) is represented by a family of sets. The members of this fam-
ily are called base sets. The differences between the various systems of
base sets generate different approximation spaces. The union of the base
sets of the covering type approximation spaces covers every object of the
investigated system. Some covering approximation spaces use tolerance
relations, which represent similarity, instead of equivalence relations, but
the usage of these relations is very special. It emphasizes the similarity to
a given object and not the similarity of objects ‘in general’. This means
that a base set contains objects which are similar to a distinguished object.
In these spaces, each object generates a base set. In these spaces, if one
is interested in whether = € S (where S is the set to be approximated),
then there are three possible answers (see Fig. 2.1):

o if x € I(S) (i.e. z is surely a member of S), then y € S for all
y,y € [2'] where 2’ € [z] and [2'] € {B | B € B and B C S};

eifreJ{B|BeBand BNS#@}\{B|Be€®Band BC S})
(i.e. x is possibly a member of S), then there is an 2’ and a base
set [¢] such that z € [2], [z']N S # @, [¢/] € S and y may be a
member of S for all y € [2'];

o if z € 1(S)(= U\ u(S)) (i.e. = is surely not a member of S), then
y ¢ S for all y, zRy.

where U is the universe of objects, % is the system of base sets and
l,u are the lower and upper approximation respectively.
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Figure 2.1. Some base sets in covering (based on a tolerance relation) cases

Some practical problems of covering approximation spaces based on a
tolerance relation:

1. The former answers show that generally the lower and upper ap-
proximations are not closed in the following sense (see Fig. 2.2):

(a) If € 1(S), then it cannot be said that [z] C S.

(b) If © € u(9), then it cannot be said, that [y] NS # @ for all
y € [2].

2. It can happen that the number of base sets equals the number of
objects, so there can be too many base sets for practical applications.

Correlation clustering is a clustering technique that is based on a tol-
erance relation. Its result is a partition and the clusters contain objects
that are mostly similar to each other. So a natural question arises: can
the partition represent the system of base sets? In our research, we found
that it is worth to generate the system of base sets by the correlation
clustering.
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Figure 2.2. In covering (based on a tolerance relation) the lower and upper
approximations are not closed

I developed a program that helps us approximate different types of
sets using the proposed new approximation space. The software can be
downloaded from
https://github.com/Nagy-David/Similarity-Based-Rough-Sets.

Thesis 1. The partition gained from the correlation clus-
tering can be understood as a system of base sets. As a
result, a new approximation space appears which is based
on the similarity of objects and it is different from the
existing approxrimation spaces that are based on a toler-
ance relation representing similarity. This approrimation
space is called similarity based rough sets'.

The proposed approximation space has the following features:

e The similarity of objects relying on their properties (and not the
similarity to a distinguished object) plays a crucial role in the defi-
nition of base sets.

e The system of base sets consists of disjoint sets, so the lower and
upper approximations are closed.

e Only the necessary number of base sets appears (in applications we
have to use an acceptable number of base sets).

IThe results described in this thesis was based on publication no. 8.
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e The size of base sets is not too small, or too big.
The definition of the system of base sets is the following:
Definition 2.1.
B={B|BCU, andz,y € B if p(x) =p(y)},

where p is the partition gained from the correlation clustering.

Search algorithms

In a reasonable time, correlation clustering can only be solved by using
search algorithms. However, each algorithm can provide different parti-
tions. So the system of base sets can also be different. It is a natural
question to ask how the search algorithms can affect the structure of the
base sets. As the approximation based on correlation clustering is a com-
pletely new way of approximating sets, so it is crucial to use the best
possible search algorithm. The following list shows the used algorithms
in the experiments.

¢ Hill Climbing Algorithm
e Stochastic Hill Climbing Algorithm
e Tabu Search
e Simulated Annealing
e Parallel Tempering
e Genetic Algorithm
e Bees Algorithm
e Particle Swarm Optimization
e Firefly Algorithm
To compare the algorithms, the following values were computed:
e Number of singleton clusters
e Standard deviation of the base set sizes

e The range of the base set sizes
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e Execution time of the algorithm

Here, the cardinality of a base set is referred to as its size. As previ-
ously mentioned, singleton clusters mean little information. The greater
their number is, the more unclear the information based on our knowl-
edge becomes. For a search algorithm, the most optimal is if it provides
the least number of these clusters in order to have a precise result of the
system. The sizes of the base sets are also worth to be checked. For set
approximations, it is more suitable if the sizes do not vary much. So the
standard deviation of the base set sizes should be minimized as well as
the range of the base set sizes. An important parameter is the execution
time of the search algorithms. It is especially crucial when there are a
huge number of objects.

In the comparisons, we used random graphs to generate the tolerance
relations (representing similarity).

Thesis 2. Based on the aforementioned criteria, the sim-
ulated annealing algorithm provided the most acceptable
result in the case of random graphs?.

Similarity based rough sets with annotation

Singleton clusters represent very little information because its member is
only considered to be similar to itself. So they always require an individual
decision. By discarding the singletons, a partial system of base sets is
generated. However, it can sometimes happen that an object does not
belong to any cluster because the system could not consider it similar
to any other objects based on the background information. This does
not mean that this object is only similar to itself, but without proper
information (e.g. due to noise) the system could not insert it into any
cluster. The users usually possess some background knowledge of the
given data. They can use this knowledge to help the system by inserting
the members of some singletons into base sets (non-singleton clusters).
This process is called annotation.

Let S be the set to be approximated, {z} be a singleton gained from
the correlation clustering and B be a base set. The following cases can
happen with the base set B after the annotation if B C I(.S):

2The results described in this thesis was based on publication no. 1.
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o If x € S, then B = {z} UB and B’ C I(S) This way the approxi-
mation of the set S becomes more precise.

o If x ¢ S, then B' = {z} UB and B’ C u(S) but B" € I(S) This
increases the uncertainty relative to the set S.

The following cases can happen with the base set B after the annota-
tion if B C u(S):

e If x €S, then B’ = {2} U B and B’ C u(95)
e Ifx ¢S, then B’ = {2} U B and B’ C u(95)

The following cases can happen with the base set B after the annota-
tion if B C u(S) \ I(S):

o If x €S, then B’ = {z} U B and B’ C u(S)\ I(S)
o If ¢ 5, then B’ = {z} U B and B’ C u(S)\ I(S)

In both cases, the upper approximation and the boundary region be-
come larger. It can be said that the annotation depends on the set to be
approximated. It could be useful if:

e z € 5, then the user could only choose from those B base sets which
are in I(.5).

e r ¢ S, then the user could only choose from those B base sets
which are in I(u(S)), where u(S) denotes the complement of the
upper approximation.

The order of the annotation is also worth to be checked. If the members
1,22 of 2 different singletons were to be inserted into the same base set
B, then the following question needs to be answered. Is it still relevant
to insert xo into B after putting z; into B?

e If the answer is yes, then the two members are interchangeable. This
means that x1, xo has some sort of similarity that was hidden in the
tolerance relation (based on similarity) .

e If the answer is no, then the two members are not interchangeable.
This means that annotating x; makes it irrelevant to insert zo into
B.
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Tools of the annotation

In many cases, a user may possess some knowledge/information which
cannot be extracted from the data making the system unable to recog-
nize them. So it can sometimes be useful if the users have an option to
reconsider the decision made by the system by inserting the member of
a singleton into a base set. The annotation is such a process as it pro-
vides a possible communication channel between the user and the system.
Naturally, the entire process is based on the user’s expertise. However,
this does not mean that there should not be any help or suggestions pro-
vided by the system itself. We introduced two techniques. The first one
is a graphical method which tries to give a visual representation of the
tolerance relation based on similarity. If two objects are close in this rep-
resentation, then this indicates that those two objects should be treated
as similar. If a member of a singleton is close to another cluster, then
maybe they should be merged. The second method is a mathematical
way that aims to find those members in each cluster that can represent
the entire cluster. During the computations, only the representative mem-
bers should be considered. This way a lot of time and resources can be
saved. It is sometimes possible that there are more than one suitable base
sets into which the user should insert the member of a singleton. In this
case, the recommended base set should be the one whose representative
member is the most similar to the member of the given singleton. In this
way, there is no need to compare it to each member of each base set.

Approximation pairs based on similarity based rough
sets

Similarity based rough sets is an approximation space which is based on
the partition generated by correlation clustering. The lower approxima-
tion of a set S is the union of those base sets that are subsets of S. In
order to get these base sets, every point in each base set must be consid-
ered. It can be a time-consuming task if the number of points is high.
The effectiveness of the representatives lies in situations when the number
of objects is very large. It can be practical to use the power of represen-
tatives in the approximation process. For each base set, let us consider
only its representatives. Let B € B be a base set, and REP(B) be the
set of its representatives. The approximation functions are defined as the
following:

o I,(S)=U{B|B€®Band Ve e REP(B):z €S}
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e u(S)=U{B|BeBand Iz € REP(B):x € S}.

This way, the lower approximation of a set S becomes the union of
those base sets for which every representative is a member of S. A base
set belongs to the upper approximation if at least one of its representatives
is in the set S. Naturally, the certainty of the lower approximation might
be lost, but as the number of points is increasing a lot of resources can be
saved. This a very important feature for which it can be worth giving up
the certainty property.

Thesis 3. With the help of the annotation process, the
user can put their own knowledge into the system making
it interactive. The result of the annotation is a new ap-
proximation space in which the partiality is decreased due
to the fewer number of objects that do not belong to any
base sets. The proposed approximation pair can decrease
the execution time and resource need of the approximation
process especially if the number of objects huge 3.

Set-based approximation pairs

In this subsection, two other new possible approximation pairs are pro-
posed based on the representatives.
The two proposed approximation pairs can be given as (l,u;) and

(I, uz), where
Its) = U A}

u(S) = U Al
TEREP(S)
ux(S) = U {[=]}

zEREP(S)
[z]NS|I> [ {=]\ S|

In this space, a base set contains objects that are similar to a given
representative, so each generates a base set. The representatives depend
on the set to be approximated and so does the system of base sets. As
a result, the base sets change as the set changes (they are relative to the
set).

3The results described in this thesis was based on publication no. 4 and 7.
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There are many interesting properties that can be checked on approx-
imation pairs. In our research, the following properties are examined:

Definition 2.2.

e Monotonicity: | and u are said to be monotone if S C S then 1(S) C
[(S”) and u(S) C u(S’)

Weak approximation property: ¥S € 2V : 1(S) C u(S)

Strong approzimation property: ¥S € 2V : 1(S) C S C u(9)

Normality of |: (@) = @

Normality of u: u(g@) = o

Thesis 4. The normality of the lower and upper approxi-
mation and the weak approximation property hold for both
approzrimation pairs. The monotonicity does not hold for
either pair. The strong approximation property holds only

for (luy) *

4The results described in this thesis was based on publication no. 3.
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3 Summary

The main result of my research was developing a completely new approx-
imation space which was based on a tolerance relation representing simi-
larity. In this space, the system of base sets is generated by the correlation
clustering. Correlation is a clustering technique that is also based on a
tolerance relation. The proposed space has many good qualities and it is
different from the existing covering spaces induced by a tolerance relation
(based on similarity). The main difference between our space and these
covering spaces is that ours considers the real similarity among the objects
while the covering spaces generated by a tolerance relation only consider
similarity to a distinguished member. Singleton clusters represent very
little information because their members could not be considered as sim-
ilar to any other objects. If the singleton clusters are removed from the
system of base sets, then a partial approximation space appears. A useful
improvement can be if we allow a possible interaction between the system
and the user. We call this process annotation. The user can use their
background knowledge to help the system by inserting the members of
some singletons into base sets (non-singleton clusters). With the help of
the annotation, the users can put their own knowledge into the system. It
also decreases the partiality by decreasing the number of singletons. We
proposed two techniques which offer some assistance in the annotation
process. The first one is a graphical method which tries to give a visual
representation of the tolerance relation based on similarity. The close-
ness of two objects indicates similarity between them. If a member of a
singleton is close to a base set, then maybe they should be merged. We
introduced algorithms which select those objects from each cluster that
are similar to most of the elements in the cluster. These objects are called
representatives. The feature of the method is that it selects the appropri-
ate number (not too few or too many) of representatives and thus decrease
the number of objects to be considered in the computations. We used the
representatives in the annotation process as well. We developed several
new approximation pairs based on the representatives. We also used the
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similarity based rough set technique in graph-approximation. The pro-
posed method is good for determining the correlation between two sets of
attributes and it can be used in feature selection process as well.
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