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Streszczenie

Praca podejmuje problemy odkrywania wiedzy w bazach danych. Koncentru-
je sie na rozwigzywaniu zagadnien klasyfikacji obiektéw, poprzez tworzenie (za
pomoca adaptacji parametréw) modeli, ktére pozwalaja jednoczesnie na uzyski-
wanie wysokiej poprawnosci klasyfikacji oraz na przedstawienie zrozumiatego
opisu modelu. Uwaga skupiona zostata na modelach, ktére mozna jednoznacznie
opisat w jezyku logiki klasycznej.

Rozprawa szczegOtowo przedstawia opracowane przez jej autora Kryterium
separowalnosci, poddaje wnikliwej analizie jego wkasnosci oraz prezentuje szereg
zastosowan. Pokazuje jak tworzy¢ drzewa decyzji i opisywac ich dziatanie regu-
tami logicznymi, jak budowacC heterogeniczne drzewa decyzji, a takze zestawy
alternatywnych drzew homo- i heterogenicznych (lasy).

Praca omawia oparte na kryterium separowalnosci metody pozwalajgce na
dyskretyzacje danych numerycznych, ucigglanie danych symbolicznych, oraz wy-
korzystanie kryterium separowalnosci do selekcji cech. Metody te moga wspoma-
gac inne systemy klasyfikacji, stajgc sie w ten sposéb czeSciami ztozonych modeli
heterogenicznych o duzej wszechstronnosci.

Oprdcz technik opartych na kryterium separowalnosci, znalazty tu miejsce
rowniez metody generowania regut logicznych wykorzystujace zalety sztucznych
sieci neuronowych.

Wiele prezentowanych idei zostato zapisanych w postaci algorytmow. Wszyst-
kie te algorytmy zostaty zaimplementowane i przetestowane. Praca przedstawia i
komentuje rezultaty wykonanych testow. Wyniki zostaty przedstawione na tle ak-
tualnych osiggnie¢ nauki w tej dziedzinie, poréwnane z rezultatami otrzymanymi
innymi metodami, znanymi z literatury.

Rozprawa dyskutuje takze metody poréwnywania wynikow, sposoby poste-
powania w przypadku niepetnoéci danych, podejscia do szacowania prawdopodo-
bienstw przynaleznosci do klas, wynikajacych z drzew decyzji i regut klasyfikacji
I inne zagadnienia zwigzane z wydobywaniem wiedzy z baz danych.
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Rozdziat 1

Wstep

Rozwoj elektroniki i coraz szersze zastosowania komputeréw powodujg, ze na no-
Snikach magnetycznych, optycznych i magnetooptycznych gromadzone sg ogrom-
ne ilosci réznego rodzaju danych. Dane nie maja zadnej wartosci, dopéki nie ma-
my mozliwoSci wydobycia z nich informacji. W przypadku olbrzymich baz da-
nych, badz takiej ich postaci, ktéra nie jest dla cztowieka w naturalny sposéb czy-
telna, skorzystanie z wiedzy, ktora sie tam kryje, wymaga zastosowania narzedzi
potrafigcych dokonac stosownej selekcji — oddzielenia tego co wazne (z pewnego
punktu widzenia) od tego co jest tylko szumem.

W ostatnich dziesiecioleciach znacznie rozwingta sie dziedzina nauki, kto-
ra nazywa sie Inteligencja Obliczeniowa (ang. Computational Intelligence — ClI).
Pewna jej czeS¢ zajmuje sie systemami klasyfikacji obiektow, ktore znajduja za-
stosowania nie tylko w diagnostyce medycznej, ale takze w bankowo5ci, finan-
sach, bioinformatyce i wielu innych dziedzinach.

Problem odkrywania wiedzy w réznego rodzaju bazach danych, nazywany
rowniez dogtebng analizg, eksploracja lub drgzeniem danych (ang. data mining),
podejmowany byt na wiele roznych sposobéw i przez liczne oSrodki naukowe zaj-
mujace si¢ sztuczna inteligencja. Czesto spotyka sig podejscia na tyle oryginalne
(np. bardzo wasko specjalizowane), ze bardzo trudno jest rzetelnie oceni¢ ich rze-
czywiste mozliwosci, gdyz nie mozna poréwnac otrzymanych za pomoca tych
metod wynikdéw z innymi.

Inaczej jest jednak w dziedzinie klasyfikacji obiektow, ktéra oferuje sprawne
metody weryfikacji jakoSci systemdw. Nie oznacza to, ze mozna wskazac jeden
uniwersalny sposéb oceny klasyfikatorow — istnieje wiele roznych celéw jakim
maja one stuzyc¢, a wiec i kryteria ich oceny musza by¢ rézne. Podstawowym wy-
mogiem jest przypisywanie klas nieznanym obiektom z jak najwieksza popraw-
noscig, ale czesto w cenie jest rowniez umiejetnoS¢ uzasadnienia podejmowanej
decyzji.

Przedstawianie zdobytej informacji w sposéb przystepny dla cztowieka nie



tylko zwigksza zaufanie do diagnoz systemu (poprzez umozliwianie weryfikacji
ich podstaw), ale takze pozwala na odkrycie tej czesci wiedzy ekspertow, ktéra
miata najwigkszy wptyw na podejmowane decyzje pomimo tego, ze czesto sami
eksperci nie sg w stanie przedstawi¢ podobnego uzasadnienia swojej diagnozy.

Odkrywanie wiedzy w danych dla probleméw klasyfikacji moze tez polegac
na wyszukiwaniu tych cech, ktore najlepiej odrozniaja od siebie rozne klasy. Na
przyktad w medycynie bardzo istotnym jest (zaréwno z punktu widzenia czasu
dochodzenia do wtasciwej diagnozy jak i koniecznych do poniesienia naktadow
finansowych) kierowanie pacjentéw na te badania, ktore potrafig jak najszybciej,
najtrafniej, najtaniej i mozliwie bezinwazyjnie doprowadzi¢ do wkasciwej diagno-
zy.

Wspomaganie decyzji ekspertow przez systemy inteligencji obliczeniowej jest
nieuniknionym kierunkiem rozwoju, bo przez odpowiednie stosowanie, pomoze
unikna¢ wielu kosztéw zawodnosci ludzkiej ekspertyzy.

Praca przedstawia szereg metod, ktére stuza dogtebnej analizie danych. Za-
sadnicza cze5€ rozprawy zostata poSwiecona kryterium separowalnosci (ktore jest
skuteczng miarg jakosci oddzielania obiektéw nalezacych do r6znych klas), oraz
jego zastosowaniom. Podstawowym zastosowaniem jest generowanie@ drzew de-
cyzji, ktére moga by¢ przedstawiane w postaci regut logiki klasycznej pierwszego
rzedu. Innym interesujacym zastosowaniem jest przetwarzanie danych celem uzy-
cia ich w roznych systemach klasyfikacji, ktore nie sa gotowe do analizy danych
w takiej postaci, w jakiej sg one przechowywane w bazie: mozna przy jego pomo-
cy dokonywat dyskretyzacji atrybutow opisujacych dane (konwersji z wartoSci
rzeczywistych do symbolicznych) a takze ucigglania atrybutow (czyli konwersji
w przeciwng strong). Algorytm tworzenia drzew decyzyjnych pozwala rowniez
generowac zestawy alternatywnych drzew (zamiast pojedynczego drzewa), czyli
dostarczac kilka réznych opiséw danych tak, by ekspert mogt ostatecznie zdecy-
dowac, ktory z zestawdw regut najlepiej opisuje badany problem i z porad ktore-
go z nich skorzystac. Przedstawiane kryterium separowalnosci pozwala tez budo-
wac heterogeniczne drzewa decyzji, ktore wykorzystuja nie tylko zrédtowe cechy
obiektdw, ale np. odlegtosci od pewnych punktdéw w przestrzeni klasyfikowanych
obiektdw. Wszystkie z tych metod stuza lepszemu poznaniu regularnoéci, ktore
kryja w sobie analizowane dane. Celem nie jest wigc system, ktory bytby uni-
wersalnym aproksymatorem, lecz narzedzie pozwalajace efektywnie i doktadnie
opisywac zadania klasyfikacji. A zatem teoretyczna analiza kryterium separowal-
noSci ograniczona zostata do niezbednego minimum — prezentowane twierdzenia
potwierdzaja jego podstawowe wiasnosci, ktore cho€ sa doS¢ intuicyjne, to jednak
wymagaja formalnego uzasadnienia. SkutecznoS¢ kryterium zostata potwierdzona

LW dalszej czgsci pracy, tworzenie opisow danych w postaci drzew decyzji (lub regut klasyfi-
kacji) jest okre$lane rwnowaznymi terminami generowanie oraz indukcja drzew (reguf).
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empirycznie dla wielu problemow klasyfikacji. Zaprezentowane wyniki potwier-
dzaja, ze w praktyce systemy heurystyczne, ktore nie daja gwarancji optymalnosci
moga by¢ skuteczniejsze niz metody dysponujace teoretycznymi dowodami uni-
wersalnoéci. Jest to konsekwencja faktu, ze spetnienie warunkéw niezbednych do
uzyskania optymalnego rozwigzania jest zazwyczaj niemozliwe, co nie pozwala
wykorzystac teoretycznie udowodnionych wasnosci.

Samo kryterium separowalnosci jak i opracowane w oparciu o nie algorytmy
sa wynikami badah prowadzonych przez autora.

Rozprawa przedstawia takze pewne metody indukcji regut logicznych, wyko-
rzystujace sieci neuronowe. Powszechnie znana sie€ MLP (ang. Multi-Layer Per-
ceptron) zostata zmodyfikowana tak, by po procesie adaptacji parametrow mogta
by¢ interpretowana logicznie. Algorytm ten powstat w wyniku wspélnej pracy au-
tora oraz Wihodzistawa Ducha i Rafata Adamczaka. Inny algorytm wykorzystuje
metody szukania, by stworzy¢ sie€ MLP o odpowiedniej strukturze i parametrach
tak, by w efekcie uzyskac reguty logiczne opisujace problem klasyfikacji.

Praca podejmuje réwniez kilka innych problemoéw, ktdre pojawiaja sie w pro-
cesach odkrywania wiedzy z danych. Wszystkie zalety opracowanych algoryt-
mow zilustrowane sg wynikami jakie metody te daja w zastosowaniu nie tylko do
sztucznie postawionych zadan testowych, ale takze do realnych problemow.

Czgsc z przedstawianych metod zostata w ostatnich latach opublikowana w
czasopismach badz zaprezentowana na konferencjach naukowych i opublikowana
w materiatach konferencyjnych (lista publikacji i opracowah autora zatgczona jest
w dodatku na str. [168).

Struktura rozprawy jest nastepujaca: Rozdziat [2] przedstawia r6zne aspekty
problemoéw Klasyfikacji i indukcji regut logicznych, oraz prezentuje najpopular-
niejsze i najczesciej stosowane metody znane z literatury, ktére wykonuja podob-
ne zadania do przedstawianych w pracy nowych rozwiazan, a ktérych wyniki sg
przedstawiane w poréwnaniach. Rozdziat[3 prezentuje kryterium separowalnosci
i jego wihasnosci, a takze przedstawia jego zastosowania wraz z licznymi wyni-
kami, ktére poréwnuje z wynikami innych systeméw. Rozdziat [4] opisuje metody
wykorzystujace sieci neuronowe do indukcji regut z danych, a rozdziat B pewne
dodatkowe algorytmy uzupetniajgce podstawowe zadania.



Rozdziat 2

Metody klasyfikacji

Pojecie analiza danych obejmuje bardzo szerokg game zadah. Jednym z nich jest
zadanie klasyfikacji obiektow, ktore najczesciej polega na tym, ze ekspert na pod-
stawie dostepnych mu danych podejmuje decyzje do jakiej grupy nalezy zaliczy¢
dany obiekt. Tak postawione zadanie moze by¢ bardzo skutecznie rozwigzywa-
ne przez dostgpne dzisiaj coraz powszechniej metody inteligencji obliczeniowe;j.
Role eksperta petnig wowczas pewne sparametryzowane modele, ktére w proce-
sie adaptacji parametrow na podstawie dostepnych danych, stajg sie noSnikiem
wiedzy, ktora pozwala wykonywac postawione zadanie klasyfikacji.

Skuteczne modele klasyfikujace to takie, ktore potrafig udziela¢ poprawnych
odpowiedzi takze dla danych, ktore nie byty dostepne w czasie uczenia, a pocho-
dza z tej samej dziedziny. Taka wiasnoS¢ nazywana jest zdolnoscia generalizacji
czyli umiejetnoScia uogolniania tresci zawartych w analizowanych danych.

2.1 Problem klasyfikacji
Dla Scistosci dalszych rozwazah przyjmijmy kilka podstawowych definicji.

Definicja 2.1 Przestrzenia klasyfikacji (lub przestrzeniag obiektow klasyfikacji)
nazywamy iloczyn kartezjanski X = X; x X, x - -- x X, skonczonej liczby zbiorow,
z ktdérych kazdy jest albo zbiorem liczb rzeczywistych albo pewnym skohczonym
zbiorem obiektow. Zbiory X; nazywamy cechami lub atrybutamit tej przestrzeni.
Cechy bedace zbiorem liczb rzeczywistych nazywamy cechami ciggtymi, nato-
miast cechy bedace skohczonymi zbiorami cechami dyskretnymi lub symbolicz-
nymi.

IStowa cecha i atrybut (ang. feature i attribute) sg przez niektorych badaczy systemoéw kla-
syfikacji rozrozniane, jednak w zwiazku z tym, ze intuicje stojgce za takim rozrdznianiem nie sg
oczywiste sg one tutaj utozsamiane. Dla klarownosci opiséw wsp6trzedna wektora nalezacego do
przestrzeni klasyfikacji nazywana bedzie wartoécia danej cechy lub wartoécia atrybutu.

11



2.1. PROBLEM KLASYFIKACJI 12

Uwaga : Kazda przestrzen klasyfikacji mozna tatwo przeksztatci¢ w przestrzen
cech ciagtych: wystarczy kazda z cech dyskretnych zastapic cecha ciagta i re-
prezentowaC elementy tej przestrzeni poprzez wzajemnie jednoznaczne odwzo-
rowania cech dyskretnych w podzbiory zbioru liczb rzeczywistych. Technika ta
znajduje zastosowanie w sytuacji, kiedy chcemy stosowac systemy inteligencji
obliczeniowej, ktérych adaptacja wymaga ciagtych wartosci wejsciowych danych
(p. rozdziat B.7). Oczywiscie réznych wzajemnie jednoznacznych odwzorowan
cechy dyskretnej w podzbidr liczb rzeczywistych jest nieskonczenie wiele, wigc
dla réznych odwzorowah otrzymamy rozne reprezentacje tego samego wektora
oryginalnej przestrzeni.

Definicja 2.2 Problemem (lub zagadnieniem) klasyfikacji nazywamy dowolny
skohczony podzbidr zbioru X x C, gdzie X jest przestrzenig klasyfikacji, a C jest
pewnym skohczonym zbiorem obiektow zwanym zbiorem etykiet klas (lub krocej
zbiorem klas) tego problemu klasyfikacji. Dla kazdego obiektu 0 = (x,¢) € X xC,
wartoS¢ ¢ nazywamy klasa obiektu o i oznaczamy C(0).

Uwaga : Podobnie jak w przypadku przestrzeni klasyfikacji tak i w przypadku
zbioru klas, niektore systemy wymagaja liczbowego przedstawienia poszczegol-
nych klas. Zwykle w takich sytuacjach klasy sa kodowane kolejnymi liczbami
naturalnymi.

Przykfad 2.1 Niech X =R?iC = {f,t}. Zbior

{((0,0), 1), ((0,1),1), ((1,0),1), ((1,1), )}

jest problemem klasyfikacji znanym powszechnie pod nazwa problemu XOR (jako,
ze odpowiada on logicznej funkcji albo — ang. exclusive or — w skrécie XOR).

Definicja 2.3 Klasyfikatorem dyskretnym (krotko klasyfikatorem) nazywamy kaz-
da funkcje f : X — CU{C,}, gdzie X jest przestrzenig klasyfikacji, C zbiorem klas
orazC, ¢ C.

Uwaga: Warto$¢ C, wprowadzona zostaje po to, by klasyfikator mogt przyjmo-
wac wartosci interpretowane jako odpowiedz ,,nie wiem”.

Definicja 2.4 Klasyfikatorem probabilistycznym nazywamy kazda funkcje f : X —
0,1]%, gdzie X jest przestrzenia klasyfikacji, a zbior klas C jest k-elementowy.



2.1. PROBLEM KLASYFIKACJI 13

Uwagi : Wspotrzedne wektora f(x) mozna interpretowac jako prawdopodo-
biehstwa przynaleznosci do poszczeg6lnych klas.

Kazdemu klasyfikatorowi probabilistycznemu w naturalny sposéb odpowiada
klasyfikator dyskretny, ktory jako wartoS¢ przyjmuje najbardziej prawdopodob-
na klase. W sytuacjach, kiedy wigcej niz jednej klasie odpowiada maksymalna
wartos¢, nie optaca sie (z punktu widzenia oceny klasyfikacji) udziela¢ odpowie-
dzi ,,nie wiem” — lepiej wybierac losowo docelowa klase (spoSréd maksymalnie
prawdopodobnych).

Kazdemu klasyfikatorowi dyskretnemu w naturalny sposéb odpowiada klasy-
fikator probabilistyczny, ktéry jako wynik daje stosowny wektor binarny.

Definicja 2.5 Systemy klasyfikacji to algorytmy, ktore dla danego problemu kla-
syfikacji znajduja stosowny klasyfikator.

Oznaczenia : Przebieg systemu klasyfikacji dla danego problemu nazywa sig
procesem uczenia. Problem klasyfikacji zadany systemowi klasyfikacji nazywa
sie najczesciej zbiorem treningowym. Problemy klasyfikacji wykorzystywane dla
sprawdzenia dziatania klasyfikatora znalezionego przez system nazywa sig zbio-
rami testowymi. Niektore systemy klasyfikacji stosuja techniki polegajace na wy-
odrebnianiu ze zbioru treningowego podzbioru wykorzystywanego w procesie
szukania optymalnego klasyfikatora oraz podzbioru uzywanego do wewnetrzne-
go sprawdzania wikasnosci znalezionego modelu. Wéwczas ten ostatni podzbidr
nazywa sie zbiorem walidacyjnym.

Przyktad 2.2 Jednym z najprostszych systemow klasyfikacji jest algorytm, ktéry
znajduje klasyfikator, ktory jest funkcjg statg, przyjmujaca zawsze wartos¢ kla-
sy dominujacej w zbiorze treningowym (badz jedna z dominujacych, jesli wig-
cej niz jedna klasa ma maksymalng liczbe reprezentantéw w zbiorze treningo-
wym). Bardziej formalnie, jest to system, ktory dla danego problemu klasyfika-
cji T ={(x,¢) :i=1,...,n} C X xC gdzie X jest przestrzenig klasyfikacji,
neN,C={C....C,},k € N, daje w wyniku klasyfikator f : X — C taki, ze
dla dowolnego x € X

f(x) = argmax|{(z,c) € T : ¢ =C;}| (2.1)
ieN

Uwaga : System klasyfikacji przedstawiony w przykfadzie 2.2] jest systemem,
ktory definiuje dolng granice doktadnosci klasyfikacji sensownych klasyfikato-
row. Nazywamy go klasyfikatorem wiekszosciowym badz podstawowym, a jego
doktadnos$¢ — doktadnoScig podstawowa badz wartoScig bazowa (ang. baseline
rate). Kazdy klasyfikator, ktérego doktadnos¢ klasyfikacji jest nizsza niz podsta-
wowa powinien by¢ traktowany jako nie kryjacy w sobie zadnej wiedzy na temat
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zadanego problemu klasyfikacji.

W praktyce zwykle chcemy, aby systemy klasyfikacji dawaty w wyniku Kkla-
syfikator, ktory jest w jak najwigkszym stopniu zgodny z rozktadem danych, z
ktorego zostat wygenerowany analizowany problem klasyfikacji. Nie chodzi wiec
o klasyfikacje maksymalnie zgodna z oryginalnym problemem, ale o to by znalez¢
klasyfikator, ktory bedzie poprawnie klasyfikowat dane z kazdego innego proble-
mu Klasyfikacji, za ktérym stoi ten sam rozktad. Zatem chodzi o to, by systemy
klasyfikacji posiadaty zdolnoS¢ generalizacji problemu. Dlatego tez, stosowane
algorytmy wykorzystuja pewne techniki majace na celu zabezpieczenie sig przed
nadmiernym dopasowaniem do problemu, ktérego system sig uczy (p. rozdziat
2.2.2).

Najskuteczniejszy bytby taki system klasyfikacji, ktéry zdotatby wybrac z ca-
tej przestrzeni klasyfikatorow taki, ktéry najlepiej spetniatby pewne zatozenia.
Jednak w praktyce przeszukanie catej przestrzeni ani analityczne wyznaczenie
optymalnego klasyfikatora nie sa mozliwe. Trzeba wigc w pewien sposob zredu-
kowact ztozonos¢ problemu — np. ograniczajac przeszukiwang przestrzeh i szuka-
jac optymalnego klasyfikatora w pewnej jej podprzestrzeni. Innym sposobem jest
skonstruowanie catkowicie innej przestrzeni, ktdrej przeszukiwanie jest tatwiej-
sze, a istnieja podstawy by twierdzi¢ (albo wrecz dowody na to), ze optymalne
punkty w tej przestrzeni odpowiadajg optymalnym rozwigzaniom oryginalnego
zadania. Sztucznie skonstruowana przestrzeh moze stwarzac duzo wigksze szan-
se znalezienia atrakcyjnego rozwigzania nawet jesli te same klasyfikatory moga
miec w niej wiele roznych reprezentacji, co w pierwszej ocenie wydaje sie utrud-
niac a nie utatwia€ zadanie. Systemy klasyfikacji najczesciej definiuja przestrzen
mozliwych rozwigzah poprzez zatozenie pewnej sparametryzowanej postaci kla-
syfikatora. W procesie adaptacji dostrajaja parametry modelu tak, by uzyskac jak
najlepszy (w rozumieniu zatozonej funkcji celu) klasyfikator. Adaptacja parame-
trow moze przyjmowac bardzo r6zne postaci, z ktérych najczeSciej stosowane
opisane sg w podrozdziale 2.4

2.2 Wyniki klasyfikacji

Celem systemow klasyfikacji jest dokonywanie jak najlepszej klasyfikacji danych.
Stowo ,,najlepszej” nie jest jednak w tym kontekscie jednoznaczne. Rdzne sg wy-
magania co do wynikéw klasyfikacji — czasami interesuje nas po prostu jak naj-
wyzsza doktadnoSc (tj. liczba poprawnie klasyfikowanych obiektdéw), ale czesto
istotne jest dla jakich danych popetniane sg btedy, bo np. wazniejszym jest nie
pomylic sie, kiedy pacjent rzeczywiscie jest chory (i wykry€ u niego chorobe),
niz kiedy jest zdrowy (wowczas pomytka oznacza w najgorszym wypadku niepo-
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trzebny koszt dodatkowych badan). Tak czy inaczej, zawsze jest bardzo istotne,
aby model, ktéry znajdziemy, uogolniat analizowany problem i nadawat sie do
klasyfikacji danych, ktére nie bylty mu dostepne w trakcie uczenia. Dlatego tez
kazdy system klasyfikacji powinien by¢ wyposazony w mechanizmy zapewnia-
jace, ze w trakcie uczenia nie ,,przeuczy” sig¢ (tzn. nie dopasuje nadmiernie do
danych treningowych), ale wyciggnie z nich rzeczywiscie istotne informacje, kté-
re dadzg mu zdolnos¢ generalizacji.

2.2.1 Wartosci oceniajace dziatanie klasyfikatora

Podstawowym kryterium oceny klasyfikatorow jest doktadnoS¢ klasyfikacji (po-
prawnosc). Definiuje sie jednak wiele innych wielkoéci, ktére sa niezwykle cenne
z punktu widzenia eksperta probujacego zrozumiec sposob dziatania klasyfikatora
i ocenic jego przydatnos¢ w konkretnych zastosowaniach.

Definicja 2.6 Niech X bedzie przestrzenia klasyfikacji, C = {C,,...,C, } zbiorem
klas,Cy ZC, T = {(t;,¢;) :i=1,...,n} C X xC problemem klasyfikacji (k,n € N),
oraz f : X — CU{C,} klasyfikatorem.

Doktadnoscia (poprawnoscia) klasyfikacji (ang. accuracy) klasyfikatora f dla
zbioru T nazywamy

Acc(f,T) ¥ P(f(t)=c|(t,c) e T).
Btedem klasyfikacji klasyfikatora f dla zbioru T nazywamy
Err(f,T) ¥ P(f(t) £c|(t,c) eT).

Dla danej klasy C; definiujemy ponadto nastgpujace wartoSci:

TP(C,f,T) ¥ |{(t,c)eT: f(t)=corazc=C,}|
FP(C,, f,T) ¥ [{(t,c)eT: f(t)=corazc#C}|
TN, f,T) ¥ [{(t,c)eT: f(t)#corazc#C}|
FN(C, f,T) & |{(t,c)eT:f(t)#corazc=C}|
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Wrazliwoscia (ang. sensitivity) klasyfikatora f naklasg C, dla zbioru T nazywamy

Se(C, 1.T) ¥ P(f(0) =Clc(H) =€) = )

Znamiennoscia (ang. specificity) klasyfikatora f dla klasy C; i zbioru T nazywa-
my
TN(Ci, f7T>

Sp(Cy, 1.T) & P(F(1) #CIC(N) #C)) = i

Whniosek 2.1 Wprost z definicji wynikaja nastepujace rownosci:

Acc(f,T)=1—Err(f,T)

Acc(f,T):%‘;’T)
Err(f,T) = %‘[»T)

Uwagi : Wrazliwosc okreSla na ile klasyfikator jest zdolny do wykrywania przy-
padkéw z danej klasy (jest to prawdopodobienstwo warunkowe klasyfikacji do
wybranej klasy pod warunkiem, ze obiekt rzeczywiscie do niej nalezy).
Znamienno&¢ okre$la na ile decyzja klasyfikatora o przynaleznosci do wybranej
klasy jest charakterystyczna wytgcznie dla tej klasy (jest to uzupetnienie prawdo-
podobienstwa warunkowego klasyfikacji do wybranej klasy pod warunkiem, ze
obiekt do tej klasy nie nalezy).

Bez utraty og6lnosci mozna ograniczy¢ analize wrazliwosci i znamiennoSci do
problemow dwuklasowych.

Krzywe ROC. W niektérych zastosowaniach (szczegdlnie w medycynie) bar-
dzo czesto dla wizualnej oceny dziatania klasyfikatora (a doktadniej rodziny kla-
syfikatorow) kresli sig tzw. krzywe ROC (ang. Receiver Operation Characteristic
curve) [59,[127]. WykreSlenie takiej krzywej polega na umieszczeniu na wykresie
dla kazdego klasyfikatora punktu o odcietej rownej wrazliwosci klasyfikatora dla
danej klasy oraz rzednej réwnej uzupetnieniu znamiennosci do 1 (badz znamien-
nosci z odwréconym porzadkiem) i przeprowadzeniu krzywej przez naniesione
punkty.
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Rysunek 2.1: Dwie klasy o nakfadajacych sie rozktadach normalnych

Przyktad 2.3 Niech X = R? oraz C = {1,2}. Niech T, € X bedzie zbiorem 200
punktow wygenerowanych z rozktadem N((4,0),1) (normalnym o wartosci ocze-
kiwanej (4,0) i odchyleniu standardowym 1) oraz T, € X zbiorem 200 punktow z
rozktadu N((6,0),1)oraz T = {(t,1):t € T, }U{(t,2) :t € T, }. Tak skonstruowa-
ny zbior T przedstawiony zostat na rysunku [2.1] (punktom z klasy 1 odpowiadaja
niebieskie kdtka, a tym z klasy 2 czerwone tréjkaty).

Dla dowolnej wartosci rzeczywistej S mozna stworzy¢ klasyfikator

|1 jezelix; <S
fs() = { 2w przeciwnym przypadku (2.2)

Krzywag ROC dla takiej rodziny klasyfikatoréw przedstawia rysunek 2.2 Punkt

1

.
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1-Znamiennos¢

Rysunek 2.2: Krzywa ROC dla klasyfikatorow [Z.2]

(0,1) reprezentuje klasyfikator dla S = 0. Taki klasyfikator przyporzadkowuje kaz-
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demu z wektordw zbioru T klase 2. Klasyfikator staty o wartosci klasy 1 dostajemy
np.dla S =10 jest on reprezentowany przez punkt (1,0).

Oprocz zilustrowanych w powyzszym przyktadzie punktéw (0,1) i (1,0) na
szczeg0lna uwage zastuguja takze punkty lezace w blisko przekatnej (oznaczonej
na rysunku 2.2 niebieska, przerywana linig), oraz punkt (1,1). Okolice przekatnej
reprezentuja klasyfikatory, ktorych jakoSc dziatania jest zblizona do klasyfikato-
row dziatajacych losowo. Ponizej tej przekatnej reprezentowane sg klasyfikatory
mniej doktadne niz losowe, a wigc nie zastugujgce na jakiekolwiek zastosowania.
Najwyzsza (stuprocentowa) poprawnos¢ umieszcza klasyfikator w punkcie (0,1).
Najlepszym klasyfikatorom beda wiec odpowiadaty okolice tego wiasnie punktu.

W interpretacji krzywych ROC zwraca sig¢ uwage przede wszystkim na pole
powierzchni obszaru pod krzywa (ang. Area Under Curve — AUC). Im wigksze
pole, tym ,lepsza” rodzina klasyfikatorow. W praktyce najczesciej jako rodzine
klasyfikatorow wybiera sig wszystkie klasyfikatory uzyskane z danego klasyfika-
tora probabilistycznego przez zadanie pewnego progu decyzji tzn. dla klasyfikato-
ra f, zbioru klas C = {prawda, fatsz} oraz progu S € [0,1]U{1+ ¢} (dla pewnego
€ > 0) mamy klasyfikator dyskretny:

rawda jezeli f(x); > S
o(x) :{ p ] (X)i

fatsz w przeciwnym przypadku (2.3)

W ten spos6b mozna dany klasyfikator probabilistyczny poddac analizie wiary-
godnoésci na podstawie krzywej ROC. Czesto poréwnuje sie w ten sposéb réz-
ne klasyfikatory by wyznaczy¢ najbardziej interesujacy, czyli ten, ktéry daje naj-
wigksze pole pod krzywa.

Istotnie maksymalizacja AUC jest mocno skorelowana z doktadnoscia klasy-
fikacji, a rownoczesnie z bezbtednoscia tych odpowiedzi klasyfikatora, ktére sa
bliskie zeru badz jedynce. Je§li mamy do czynienia z klasyfikatorem dyskretnym,
to rodzina klasyfikatordw, ktdrg stworzymy dla odpowiadajacego mu klasyfikato-
ra probabilistycznego da krzywa ROC ztozong z dwdch odcinkéw jak na rysunku
2.3 Kazdy klasyfikator, dla ktérego punkt (1-znamienno$¢,wrazliwosc) lezy na
odcinku zaznaczonym zielong przerywana linig ma doktadnie takie samo pole pod
krzywa jak przedstawiony klasyfikator. Innymi stowy dla klasyfikatora dyskretne-
go maksymalizacja AUC to maksymalizacja sumy znamiennosci i wrazliwosci, a
wigc jest to prawie to samo, co po prostu maksymalizacja poprawnosci klasyfika-
cji (dla zbiorow z dwiema rownolicznymi klasami jest to doktadnie to samo).

Dla klasyfikatoréw probabilistycznych, ktore w wektorze wynikowym daja
wartosci rézne od zera i jedynki zwiazki pomiedzy polem pod krzywa ROC a po-
prawnosciag klasyfikacji nie sg tak proste. Niech T bedzie zadanym problemem
klasyfikacji. Dla m klasyfikatorow f,,..., f, takich, ze 0 = Se(prawda, f;, T) <
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1 - Znamiennos$¢

Rysunek 2.3: Krzywa ROC dla klasyfikatora dyskretnego

--- < Se(prawda, fm, T) =1o0raz 1= Sp(prawda, f;,T) > --- > Sp(prawda, fn,T) =
0 mamy

l m
AUC = - jZZ(Sp,-Sej_l—Spj_lsej% (2.4)

gdzie

Spj = Sp(prawda, fj,T) oraz Se; = Se(prawda, fj,T).

Analize AUC stosuje sie do poszukiwania optymalnego progu dla rozrdznienia
dwach klas [38], dla poréwnywania klasyfikatorow [83] 84, 134], a takze dla two-
rzenia systemow hybrydowych zdolnych dopasowywac klasyfikacje do preferen-
cji uzytkownika w sytuacjach, kiedy trudno a priori oceni¢ koszty odpowiednich
btedéw klasyfikacji [60, [161]. Poza nielicznymi wyjatkami trudno doszu-
kac sie w literaturze systemow, ktore uzywatyby takiego kryterium bezpoSrednio
w procesach optymalizacyjnych szukajacych klasyfikatorow.

CzytelnoSt rozwigzah. W niektorych zastosowaniach jednym z podstawowych
wymogow stawianych systemom inteligencji obliczeniowej podejmujacym pro-
blemy klasyfikacji obiektdw jest czytelnoS¢ funkcji decyzyjnych. W ocenie przy-
datnosci klasyfikatora bierze sie wowczas pod uwage mozliwoS¢ interpretacji dzia-
tania klasyfikatora, ktdra moze by¢ bardziej istotna niz osigganie wysokiej po-
prawnosci klasyfikacji. Wiele systemow klasyfikacji (zwtaszcza sieci neuronowe)
buduje modele, ktore sa opisywalne funkcjami matematycznymi, ktérych poziom
ztozonosci przekracza mozliwosci interpretacyjne cztowieka. Przybieraja wigc
one postac czarnych skrzynek, ktore po uzyskaniu na wejsciu wektora danych daja
na wyjsciu wartos¢ klasy bez zadnych wyjasnien dlaczego taka a nie inna decyzja
zostata w danym przypadku podjeta.
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Szczegdlnie w zastosowaniach medycznych, ale takze ekonomicznych czy
marketingowych, cenne jest uzyskanie od systemu klasyfikacji wyja$nienia pod-
jetej decyzji.

Lekarz, ktory chce skorzystat z pomocy metod inteligencji obliczeniowej przy
wystawianiu diagnozy, chciatby mie¢ mozliwos¢ weryfikacji poprawnosci uzyski-
wanych podpowiedzi. Jesli wyjasnienie przedstawione jest w czytelnej dla niego
formie, moze z fatwoscia poréwnac sposob wnioskowania systemu z wiasng wie-
dza i doSwiadczeniem, a wiec bedzie chetnie z takiej pomocy korzystat. Zaden le-
karz nie chciatby brac na siebie odpowiedzialnosci za diagnoze wystawiong przez
czarng skrzynke, wiec zastosowania medyczne powinny skupiac sie na wspoma-
ganiu decyzji lekarzy przez tatwo interpretowalne podpowiedzi.

W bankowosci, gdzie celem jest np. rozpoznawanie podejrzanych transakcji,
czy w marketingu, gdzie wartoSciowe jest rozpoznanie pewnych profili klientow
tak, by lepiej trafiac ze sktadanymi ofertami i redukowac w ten sposob koszty,
rowniez bardzo istotne jest, by odkrywana z baz danych wiedza przybierata forme
czytelna dla eksperta z danej dziedziny.

Najtatwiej interpretowalna przez cztowieka forma wiedzy wydaja sie byc re-
guly wnioskowania zdefiniowane w logice klasycznej. Systemy, ktorych funkcja
decyzyjna moze przybieraC postac takich regut maja wiec tutaj do spetnienia ol-
brzymia role. Istotne jest oczywiscie nie tylko to czy daje sie dang wiedze zapisac
w postaci regut, ale rowniez na ile te reguty sg czytelne. Bardzo liczne zestawy
regut klasyfikacji nie spetnia zadania wyja$niania podejmowanych decyzji.

Alternatywa dla regut logiki klasycznej sa reguty rozmyte. Systemy oparte na
logice rozmytej produkujg najczesciej dos¢ duze zestawy regut. Ich interpretacia,
mimo to, nie jest trudna, kiedy rozpatrujemy klasyfikacje pojedynczego wektora
— woéwczas mozemy sie skupic tylko na tych regutach, ktére dla jego klasyfika-
cji maja istotne znaczenie. W pewnych zastosowaniach reguty rozmyte moga by¢
bardziej naturalne niz reguty logiki dwuwartoSciowej, w innych preferowanym
rozwigzaniem sg reguty w klasycznej postaci. Tak czy inaczej, zestawy nielicz-
nych regut klasyfikacji pozwalajg dodatkowo na globalng interpretacje sposobu
rozrozniania obiektéw przez system.

2.2.2 Generalizacja

Niezaleznie od szczegotow sposobu oceny jakosci klasyfikatorow nadrzednym ce-
lem jest zdolnoS¢ generalizacji, czyli umiejetnos¢ formutowania ogdlnych twier-
dzeh na podstawie analizowanych przyktadéw. Jednym ze sposobéw uczenia mo-
ze byt uczenie sig ,,na pamie€” — wystarczy zapamietac catoS¢ zbioru treningo-
wego, by klasyfikowat go z maksymalna doktadnoscig, jednak klasyfikacja przy-
padkdow nie zawartych w zbiorze treningowym (nie ogladanych w trakcie uczenia)
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bedzie wowczas niemozliwa. Jesli model nadmiernie dopasuje sie do danych tre-
ningowych, to poprawnos¢ dla nowych danych bedzie bardzo niska.

Rozwazmy zadania klasyfikacji danych w R? przedstawione na rysunku
Trzy wykresy umieszczone w kolumnie przedstawiajg trzy rézne granice decyzji
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Rysunek 2.4: Dwa zadania klasyfikacji w R?

klasyfikatorow dla tego samego zadania klasyfikacji.
W przypadku zadania przedstawionego wykresami umieszczonymi z lewej
strony, klasyfikator z liniowa granicg decyzji popetnia na tym zbiorze 7 biedow,
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z owalng granicg — 3, a z granicg przedstawiong na najnizszym rysunku rozdziela
klasy bezbtednie. Fakt ten nie upowaznia nas jednak do twierdzenia, ze ten trzeci
klasyfikator jest obiektywnie najlepszy — wsrdd nowych punktow wygenerowa-
nych z tego samego rozktadu odsetek popetnianych btedéw bedzie prawdopodob-
nie wyzszy niz w przypadku klasyfikatora o owalnej granicy decyzji.

Drugie zadanie (przedstawione wykresami z prawej strony) jest dla zbioru
treningowego rozwigzywane bezbtednie przez wszystkie trzy przedstawione kla-
syfikatory. Gorny wykres przedstawia bardzo prostg granice decyzyjng, dolny —
granice klasyfikatora, ktory dla zbioru treningowego daje mozliwie duze margi-
nesy.

Juz od czaséw Sredniowiecza znana jest maksyma zwana brzytwa Ockhama,
wedtug ktorej ,,nie nalezy mnozy¢ bytéw ponad koniecznoS¢”. Znajduje ona za-
stosowanie i tutaj przektadajgc sie na wybor tak prostych rozwigzan jak to tylko
mozliwe. Zbyt ztozone modele majg tendencje do nadmiernego dopasowywania
sie do danych treningowych, co odpowiada uczeniu sig ,,na pamiec” i jest czesto
okreSlane jako przeuczenie sie systemu. Jest to sytuacja analogiczna do rozwigzy-
wania probleméw aproksymacji: np. aproksymujac wielomianem mozna bardzo
dobrze dopasowac sie do dostepnych danych kiedy uzyjemy wielomianu wyso-
kiego stopnia, jednak taki wielomian moze bardzo nietrafnie przybliza¢ funkcje
w innych punktach niz reprezentowane probka danych.

Nie istnieje jednoznaczna miara, ktora pozwolitaby dla danego zbioru trenin-
gowego oraz modelu klasyfikacyjnego efektywnie twierdzi¢, czy model jest opty-
malny z punktu widzenia generalizaciji.

Zaktadajac jako podstawe analizy pewien zbidr hipotez H, mozna rozwazac
teoretycznie, ktora z hipotez daje maksymalne prawdopodobiefnstwo stusznosci
dla danego zbioru treningowego D. Prowadzi to do wyznaczenia hipotezy maksy-
malizujacej prawdopodobienstwo a posteriori:

hyap = argmaxP(h|D) = argmaxP(D|h)P(h) (2.5)
heH heH

Mozna réwniez uzy¢ rownowaznego zapisu:

huap = argmax [log, P(D|h) + log, P(h)] = argmin [ log, P(D|h) — log, P(h)] .
heH

heH 2.6)
A zatem korzystajac z jezyka teorii informacji mozna powiedzie¢, ze optymalna
hipoteza jest ta, ktora minimalizuje sume dtugoSci opisow teorii h (przy optymal-
nym kodowaniu hipotez w H) oraz danych D przy zatozeniu hipotezy h (réwniez
dla optymalnego kodowania). W ogo6lnym przypadku oznaczajgc przez L (X) diu-
goS¢ opisu obiektu X przy kodowaniu C, dla danych kodowan hipotez C,, oraz da-
nych C, (przy zatozeniu hipotezy h) mozna okre$li¢ zasade minimalnej dtugosci
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opisu (ang. Minimum Description Length — MDL) [[155]:
hyp, = argmin [LCH(h)+LCh(D) . 2.7)
heH

Zasada ta jest teoretycznym uzasadnieniem faktu, ze krotsze opisy klasyfikacji
daja wigksze prawdopodobienstwo dobrej generalizacji. Dokfadniejsze studium
tematu mozna znalez¢ np. w [131].

Na bazie tej samej teorii mozna réwniez zdefiniowac Optymalny Klasyfikator
Bayesowski (ang. Bayes Optimal Classifier), ktéry maksymalizuje prawdopodo-
biehstwo poprawnej klasyfikacji nowych danych przy zadanych: zbiorze trenin-
gowym D, przestrzeni hipotez H oraz prawdopodobiehstwach a priori poszcze-
golnych hipotez:

OKB(x) = argmax »_ P(c|h,x)P(h|D). (2.8)
ccC  heH

W praktyce konstrukcja takiego klasyfikatora jest niemozliwa miedzy innymi z
powodu zbyt duzej liczby hipotez (byc moze nieskonczonej), ktére nalezatoby
rozwazy¢ w celu klasyfikacji kazdego przypadku, czy tez z powodu nieznajomosci
»probabilistycznej struktury” problemu.

Techniki poprawiajace generalizacje

Z podobnych powodow, dla ktorych w praktyce niemozliwe jest zbudowanie opty-
malnego klasyfikatora Bayesowskiego, rowniez zastosowanie kryterium MDL do
szukania optymalnych modeli czesto jest nierealne. Podejmowane byty rézne proé-
by wykorzystania MDL do kontroli ztozonosci modeli, miedzy innymi takze drzew
decyzji [154] 125]. Wykonane eksperymenty pokazuja, ze mozna w ten sposéb
osiggnac podobne wyniki jak stosujac podejscia heurystyczne.

W metodach sieci neuronowych korzysta sie z r6znych form regularyzacji [9],
ktorych cel jest zblizony do celu kryteriow takich jak MDL.

W systemach generujacych modele metodami szukania, kontrola ztozonoéci
modelu odbywac sie moze poprzez analize generalizacji modeli budowanych na
pewnych podzbiorach zbioru treningowego i testowanych na wydzielonej z tego
zbioru czesci nie uzywanej do uczenia. Zastosowanie znajduja tutaj takie metody
jak kroswalidacja (p. rozdziat [Z.Z.3) czy algorytmy oparte na technice o angiel-
skiej nazwie bootstrap (p. rozdziat 2.13).

2.2.3 Techniki oceny klasyfikatoréw

W literaturze mozna znalezE mnéstwo publikacji na temat algorytmow klasyfi-
kacji. Prezentowane sa w nich wyniki klasyfikacji, a czasami takze poréwnania
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z innymi metodami. Niestety, bardzo rzadko mozna spotkac rzetelne poréwnania
wynikow uzyskanych réznymi systemami.

Sprawiedliwym poréwnaniem jakosci systemow mogtoby by¢ poréwnanie war-
tosci oczekiwanych poprawnosci budowanych przez nie modeli. Na ogét nie jest
to mozliwe, a jednym z gtéwnych powoddw jest niedostepnos¢ informacji na te-
mat rzeczywistego rozktadu danych, ktora uniemozliwia analityczne wyliczenia.
Dobre oszacowanie rozktadu wynikéw mozna by uzyska¢, gdyby mozliwe byto
generowanie dowolnie duzych ilosci danych i wykonanie odpowiednio duzej licz-
by procesoéw trenowania oraz testowania modeli. Jednak w praktyce, dysponuje-
my zwykle skohczonym zbiorem wektordw, ktory znacznie ogranicza mozliwosci
testowania.

Wcigz trwa dyskusja na temat sposobow poréwnywania réznych systemow.
Jak dotad nie wypracowano metod poréwnawczych, ktdre znalaztyby powszechne
uznanie. Kazda z metod ma swoich zwolennikow i przeciwnikéw, zalety i wady,
przykiady trafnych spostrzezen i przypadkdéw rozstrzyganych w sposéb kontro-
wersyjny.

Stosunkowo najtatwiejsze dla poréwnan sa dane, w ktérych wydzielono czesci
treningowa i testowa. Wowczas zwykle jako wynik podaje sie pojedyncza liczbe
okreslajaca doktadnosc klasyfikacji na danych testowych, nie widzianych (od ang.
unseen) przez system w czasie procesu adaptacji parametréw. Poniewaz systemy
klasyfikacji rzadko sg deterministyczne, petniejsza informacje niosa ze soba dwie
wartosci — Srednia doktadnos¢ klasyfikacji dla zbioru testowego oraz jej wariancja.
Wariancja ta nie jest jednak dobrym oszacowaniem rzeczywistej wariancji, bo jest
wynikiem niestabilnosci systemu a ignoruje wptyw réznic w zestawach danych na
ksztatt uzyskiwanych modeli.

Niestety nawet w przypadku wyraznie wydzielonej czesci testowej fatwo o nie
catkiem rzetelne wyniki. Jesli dobér parametréw systemu nie jest w petni zauto-
matyzowany, bywa tak, ze publikuje sie wyniki przedstawiajgc dla jakich war-
toSci parametrow uzyskano prezentowang jakos¢ klasyfikacji. Moze to oznaczac
wykorzystanie zbioru testowego na poziomie meta, czyli na poziomie szukania
odpowiedniego modelu (najczesciej wykonywanego recznie przez badacza), a to
oczywiscie jest powazne naduzycie. Najrzetelniejsze wydaja sig by¢ takie porow-
nania, w ktorych stosuje sie systemy z domySInymi parametrami tak jak np. w
przypadku wynikéw zebranych w ramach projektu STATLOG [130]. Takie wyni-
ki moga jednak by¢ dalekie od optymalnych dla danego klasyfikatora. Niestety,
bardzo wiele publikacji na temat systeméw klasyfikacji nosi znamiona pewnych
drobnych lub powazniejszych btedéw, wiec mozna mie¢ powazne watpliwosci co
do rzetelnosci prezentowanych w nich wynikow.

Bardzo trafnym podejSciem do problemu poréwnania réznych systeméw sg
zawody organizowane pod nazwg Unlabeled Data Supervised Learning Competi-
tion w ramach konferencji NIPS (Neural Information Processing Systems) [[116].
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Organizatorzy nie daja mozliwosci wykorzystania etykiet klas przypisanych wek-
torom zbiorow testowych, poniewaz etyKkiety te nie sg udostepniane razem ze zbio-
rami testowymi — pozostaja jedynie do dyspozycji organizatoréw.

Wyniki pokazujg jednak, ze i tutaj mozna znalez¢ sposob do naduzy¢. Niekto-
rzy z zawodnikdw przesytali organizatorom do oceny wyniki swoich systemow
ponad 100 razy (p. tabela 3. 12 na stronie [L11)). Wielokrotne wysytanie rezultatow
i otrzymywanie informacji o jakosci klasyfikacji poszczegélnych modeli daje nam
rowniez pewne informacje o klasyfikacji zbioru testowego. £atwo skonstruowac
algorytm, ktory poprzez wielokrotne budowanie modeli i analizg uzyskanych re-
zultatéw pozwoli wiernie odtworzy¢ przypisane poszczeg6lnym wektorom ety-
Kiety.

Cross Validation. Kiedy dane dostepne sa w jednym zbiorze, bez wyraznego
podziatu na zbiory treningowy i testowy, czesto stosuje sie technike o angiel-
skiej nazwie cross validation. Polscy statystycy nazywaja ja czasami testowaniem
lub sprawdzaniem krzyzowym albo walidacja krzyzowa, jednak najczesciej uzy-
wanym terminem jest kalka z angielskiego — kroswalidacja. n-krotne testowanie
krzyzowe polega na losowym podziale zbioru danych D na n roztagcznych i (w
miarg mozliwosci) rownolicznych czeSci D,,...,Dp, oraz uczeniu systemu Kla-
syfikacji n razy, uzywajac w i-tym przebiegu zbioru D\ D; jako zbioru treningo-
wego, a zbioru D; jako testowego. Gtownym wynikiem kroswalidacji jest Srednia
(dla wszystkich n przebiegéw) doktadnos¢ klasyfikacji zbioru testowego. Oczywi-
Scie wariancja jakosci klasyfikacji zbioru testowego jest rowniez bardzo cennym
wynikiem charakteryzujacym dziatanie danego systemu.

Dla zwigkszenia wiarygodnosci wynikow kroswalidacji wykonuje sig wielo-
krotnie (dla r6znych podziatéw zbioru D) komplet n przebiegéw i podaje Sred-
nia wartoS¢ Sredniej doktadnosci na zbiorze testowym. W przypadku podawania
rowniez wariancji wynikow testu nalezy dla unikniecia nieporozumieh wyraznie
wskazywac czy jest to wariancja Sredniego wyniku testowego kroswalidacji, czy
moze Srednia wariancja wynikéw testowych (oczywiscie ta pierwsza jest zwy-
kle zdecydowanie mniejsza wartoscig, jednak ta druga jest bardziej wartoSciowa
z punktu widzenia oceny systemow).

Kroswalidacja warstwowa lub stratyfikowana (ang. stratified cross validation)
to rodzaj kroswalidacji, w ktérym losowy podziat jest wykonywany w taki spo-
sob, aby w poszczeg6lnych podzbiorach zachowane byty proporcje liczebnosci
klas z oryginalnego zbioru. Jest to wiec rbwnowazne dokonaniu catkowicie lo-
sowego podziatu dla kazdej z klas (zbioru wektoréw reprezentujgcych te klase) i
stosownemu potgczeniu otrzymanych zbiorow.

Inna technika z tej samej grupy nosi nazwe kroswalidacji Monte Carlo i polega
na losowym wybieraniu zadanej parametrem (najczesciej ok. 70%) czesci danych
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do zbioru treningowego, podczas gdy pozostata czes¢ stuzy jako zbior testowy.
Wielokrotne powtarzanie tego testu odbywa sig przy niezaleznych losowaniach w
kazdym przebiegu (w przeciwienstwie do klasycznej wersji kroswalidacji). Zaleca
sie powtarzanie tego testu przynajmniej 30 razy, co pozwala zaktadac stusznos¢
przyblizenia wynikow rozktadem normalnym.

Leave-one-out (w skrocie L10), to test walidacji krzyzowej z liczba przebie-
gow rownag liczbie wektoréw danych. W kazdym przebiegu trenujemy system na
zbiorze powstatym z catego zbioru danych przez usunigcie jednego z wektorow,
ktory z kolei stanowi jednoelementowy zbidr testowy. Cho¢ wydawatoby sig, ze
tak drobne zaburzenie rozktadu jakim jest usunigcie jednego z wektoréw nie moze
mie€ istotnego wptywu na ostateczny wynik czyli, ze oszacowany przez L10 btad
bedzie dobrze okreslat zdolnosci generalizacyjne systemu, to jednak mozna zna-
lez¢ przyktady pokazujgce btednosc tej tezy. Kohavi [[110] pokazuje jako przyktad
zbior danych Iris, ktory zawiera po 50 wektordw z trzech r6znych klas. Dla klasy-
fikatora wigkszosciowego (przyktad 2.2) oczekiwalibySmy oceny poprawnosci w
okolicach 33%, jednak test L10 na skutek zubozenia w zbiorze treningowym o 1
wektor klasy wektora testowego nigdy nie daje poprawnej odpowiedzi dajac 0%
poprawnosci z wariancjg 0. W przypadku mniejszej wartosci liczby przebiegow
kroswalidacji wynik jest zdecydowanie lepszy, aczkolwiek rowniez nieco odbiega
od oczekiwanej doktadnosci. Oczywiscie zastosowanie kroswalidacji stratyfiko-
wanej daje w tym przypadku wynik doskonale zgodny z oczekiwaniami.

Poréwnywanie wynikéw dla réznych systeméw - test t Studenta. Najcze-
Sciej poréwnanie réznych systemOw ogranicza sie do poréwnania $redniej po-
prawnosci Klasyfikacji — za lepszy uznaje sig ten system, ktory da wyzszg wartoSc.
Jednakze poréwnanie pojedynczych wartosci jest mato wiarygodne. Aby rzetel-
niej poréwnac wyniki nalezatoby oceni¢ prawdopodobienstwo tego, ze jeden z
systemoOw zadziata lepiej niz drugi. W naturalny sposob znajduja tutaj zastoso-
wanie metody weryfikacji hipotez statystycznych [122] (18, 131]. Przy zatozeniu
rozktadu normalnego wynikow klasyfikacji kazdego z systeméw oraz niezalez-
noS¢ zmiennych odpowiadajacych tym systemom, wystarczytoby uwzglednic ich
wartoSci oczekiwane i odchylenia standardowe by wyliczy¢ stosowne prawdopo-
dobiehstwo. W zwiazku z na og6t makg liczebnoscia prébek szacujacych biedy
(brakiem mozliwosci rzetelnej oceny wariancji rozktadu roznic), bardziej zasadne
jest uzycie testu t Studenta dla zweryfikowania hipotezy o statystycznej istotnosci
(badz nie) réznic w wynikach badanych dwaoch systemow.

Algorytm 2.1 (Test t Studenta istotnosci roznic wynikéw klasyfikacji)

» Dane: Wyniki A,,...,An,B;,...,Bn €[0,1], n,m € N, dla systemow klasy-
fikacji A i B, poziom pewnosci odpowiedzi p.
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<« Wynik: Odpowiedz na pytanie, czy system A daje z prawdopodobienstwem
co najmniej p lepsza jakos¢ klasyfikacji niz system B.

1. Szacujemy Srednie i wariancje rozktadéw wynikéw dla systeméw A i B:

n

1 A 1
o1 _ 2 1 2 1 N2
_l m 2 1 m , 1 m 2
Me = aéBi %= m_l(ilei _E(EBO )

2. Szacujemy wariancje dla catej populacji jako Srednig wazona dla populacji
AiB:
52 (N=1oR+(m—1)0F
(n—=1)+(m-1)

3. Szacujemy wariancje zmiennej M, — Mg:

2 2

M7 n Tm
4. Wyznaczamy wartos¢
t— Ma—Mg
Om
5 Jeslit>t, . , gdziet, . . , jestkwantylem dla prawdopodobienstwa

p rozktadu t Studenta o n-+m — 2 stopniach swobody, to kohczymy odpowia-
dajac, ze prawdopodobienstwo, ze system A daje srednio lepsza klasyfikacje
niz system B jest nie mniejsze niz p. W przeciwnym przypadku udzielamy
odpowiedzi negatywnej.

Uwagi :

1. Algorytm stosowac mozna tylko wowczas, kiedy uzasadnione jest zatoze-
nie, ze analizowane wyniki majg rozktad normalny.

2. Algorytm zaktada ze kazdy z wynikow zostat wygenerowany niezaleznie
ze stosownego rozkadu. W rzeczywistych zastosowaniach to zatozenie jest
zwykile nie do spetnienia, bo dysponujemy skohczonym zbiorem danych, z
ktorego generujemy zestawy zbiorow treningowych i testowych. W przy-
padku 10-krotnej kroswalidacji dla kazdej pary przebiegéw czgs¢ wspolna
zbioréw treningowych to % kazdego z tych zbioréw, wigc nie mozna ocze-
kiwaC catkowitej niezaleznoSci wynikow.
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3. Najczesciej stosuje sie parametr p o wartoSci 0.95, czyli dajacy spore praw-
dopodobiehstwo istotnosci réznicy.

4. W praktycznej realizacji algorytm mozna nieco uprosci¢ numerycznie, by
np. uniknac dzielenia i zaraz potem mnozenia przez te sama wartos¢. W
przedstawionej formie jest jednak bardziej zrozumiaty niz w zoptymalizo-
wanej.

5. Kiedy poréwnujemy systemy majac do dyspozycji Srednie i wariancje (bez
petnych oryginalnych wynikéw), wowczas zaczynamy algorytm od punktu
2.

6. Punkt[2 ma na celu naniesienie stosownej poprawki do szacowanej warian-
cji. Zaktada, ze oba zestawy danych pochodza z tego samego rozktadu, co
nie zawsze jest prawda. Aby pozby¢ sig tego zatozenia mozna pominac ten
punkt algorytmu, a w kolejnym zamiast o2 uzy¢ odpowiednio 2 oraz o3.

7. Jesli poréwnywane systemy moga by¢ uruchomione duzg liczbe razy, bo
dziataja wystarczajgco szybko, to zamiast szacowac wariancje Srednich réz-
nic tak jak to przedstawia punkt [ algorytmu, mozna oszacowac ja tak jak
dla zmiennych A oraz B w punkcie 1l

Algorytm 2.1 stosuje sie wowczas, gdy rozktady wynikéw dla systeméw A
i B sa niezalezne. Takie zatozenie nalezy przyjmowac, kiedy chcemy poréwnac
systemy majac tylko Srednie i odchylenia standardowe wynikow. PodejScie to ma
jednak te wade, ze moze znacznie przeszacowywac wariancje roznicy Srednich,
poniewaz nie uwzglednia faktu, ze na podobnych danych systemy beda dawaty
dos¢ skorelowane rezultaty, co mimo sporej wariancji dla kazdego z systemow
moze skutkowat stosunkowo matg wariancjg réznicy. Nadmiernie pesymistyczna
ocena wariancji prowadzi do bardzo szerokich przedziatéw ufnoSci, co sprawia,
ze r6znice miedzy wynikami réznych systemow beda zbyt rzadko uznawane za
statystycznie istotne. Zdecydowanie rzetelniejszym poréwnaniem metod jest za-
stosowanie ich do dokfadnie tych samych zbioréw danych i uzycie algorytmu
dla okre$lenia statystycznej istotnoSci roznic.

Algorytm 2.2 (Test t Studenta dla zmiennych skorelowanych)

» Dane: Wyniki A;,...,An,B,...,By € [0,1], n € N dla systemow klasyfikacji
A oraz B (uzyskane odpowiednio dla tych samych zbioréw danych treningo-
wych i testowych), poziom pewnosci odpowiedzi p.

<« Wynik: Odpowiedz na pytanie czy system A daje z prawdopodobiehstwem
co najmniej p lepsza jakos¢ klasyfikacji niz system B.
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1. Dla zmiennej losowej D = A — B, na podstawie probki {D; =A;—B;:i=
1,...,N} szacujemy Srednia i wariancje rozktadu:

n

Mo= 30 oB= Ty (X0F-(30)

i=1
2. Szacujemy wariancje zmiennej Mp:

2
]
M~ n

3. Wyznaczamy warto$¢
Mp
=Y
Om
4. Jeslit > thn 1 gdzie thn1 jest kwantylem dla prawdopodobienstwa p roz-
ktadu t Studenta o n — 1 stopniach swobody, to kohczymy odpowiadajac,
ze prawdopodobiehstwo, ze system A daje Srednio lepsza klasyfikacje niz
system B jest nie mniejsze niz p. W przeciwnym przypadku udzielamy odpo-
wiedzi negatywnej.

Niestety, wymdg zebrania wynikdéw poprzez zastosowanie poréwnywanych
systemow do tych samych danych treningowych i testowych bardzo utrudnia uzy-
cie algorytmu 2.21 W szczegdlnosci nie mozna w ten sposéb poréwnac wiasnych
wynikéw z wynikami znalezionymi w publikacjach, jesli nie dysponuje sie pro-
gramem, ktéry mozna samemu uzy¢, a tylko otrzymanymi przez innych rezulta-
tami.

Zatozenie, ze rozktad wynikéw, ktorych Srednie liczymy, jest normalny oraz,
ze kolejne z usrednianych wartosci sa niezaleznymi losowaniami z tego rozkta-
du sprawia, ze w zasadzie nie powinno sie w ten sposéb poréwnywac wynikow
testow, kiedy uzywamy jednoznacznego podziatu na zbiory treningowy i testo-
wy, ani kiedy wykonujemy test L10. W przypadku L10O pojedynczy wynik testu
jest wartoscig oczekiwang rozktadu dwupunktowego a nie normalnego. W obu
przypadkach wyniki uzyskane sg na skutek trenowania systemu na takich samych
prébkach danych, co w przypadku metod deterministycznych da jednopunkto-
wy rozktad wynikdw, natomiast rozktad normalny tylko wowczas, gdy trenowany
model jest losowy w taki sposob, ze wielokrotnie trenowany na tym samym zbio-
rze danych wygeneruje wyniki o rozktadzie normalnym. Jesli wigc zbiér danych
jest ograniczony (co w rzeczywistych zastosowaniach zawsze jest prawda, bo tyl-
ko w sztucznie zdefiniowanych problemach moze istnie¢c mozliwo$¢ generowania
dowolnej liczby niezaleznych zestawdw danych), to najbardziej wiarygodne wy-
niki poréwnania mozna uzyskac stosujac test kroswalidacyjny.
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Istnieja takze alternatywne metody oceny statystycznej istotnoSci réznic (np.
test McNemar’a). Prébe poréwnania roznych metod, podjeta przez Dietterich’a,
mozna znalez¢ w [39,40].

2.3 Indukcja regut logicznych

Jedna z najbardziej zrozumiatych dla cztowieka form opisow dziatania klasyfika-
torow sg reguty logiczne. Ten termin nie jest jednak bardzo precyzyjny — zawiera
w sobie catg game r6znych postaci regut, bo reguty moga by¢ definiowane w réz-
nych jezykach logiki. R6zne tez moga by¢ podejscia do generowania regutowych
opiséw danych — niektére metody prdébujg opisywac wiedze zgromadzong przez
systemy klasyfikacji, ktore nie sg wyposazone w mozliwo$¢ opisu swego dziata-
nia, inne korzystaja bezpoSrednio z danych.

2.3.1 Rézne formy reprezentacji wiedzy

Wiedze odkryta w danych mozna przedstawi¢ na wiele réznych sposobow. Od
tego, jakiej formy reprezentacji wiedzy potrzebujemy, bedzie w duzym stopniu
zalezato jakiego typu systemow uzyjemy. Najbardziej celowym wydaje sig szu-
kanie regut logicznych opisujacych dane. Istniejg rozne typy regut logicznych,
a najbardziej zrozumiate dla cztowieka wydaja sie byc reguty logiki klasycznej
pierwszego rzedu. Reguty rozmyte [82] 85, [105, 139, 179] sg rzadziej stosowane
w zadaniach wydobywania wiedzy z danych, cho€ w pewnych sytuacjach uzycie
rozmytych zmiennych lingwistycznych moze by¢ nawet bardziej intuicyjne.

W niektorych przypadkach warto jest uzy¢ regut w formie M-z-N [177] tzn.
takich, ktérych przestanki zawieraja zdania typu ,,M spo$rod N podanych warun-
kow jest spetnionych”. Tego typu sformutowania, podobnie jak miary odlegtosci,
pozwalaja wyrazac koncepcje dotyczace jednoczesnie wielu warunkéw (na przy-
ktad w opisie wynikow gtosowania mozna w zwarty sposéb wyrazi¢ stwierdzenie
Wiekszo5€ jest za”), ktore trudno wyrazi€ prostymi regutami logiki klasycznej.
Reguty typu M-z-N potrafig znacznie uproscic zapis, przy czym pozostaja dos¢
fatwe w interpretacji.

Postac klasycznych regut logicznych jest jedng z najprostszych form repre-
zentacji wiedzy. Jednak, w bardziej ztozonych przypadkach, dobra klasyfikacja
opierajaca sie wykacznie na cechach opisujacych obiekty w bazie danych mo-
ze nie by¢ mozliwa — nalezy wowczas podejmowac préby szukania przydatnych
cech (np. przez liniowe lub nieliniowe transformacje dostepnych cech). Niektore
systemy moga tatwiej znalez¢ interesujace rozwiazania, kiedy zredukuje sig licz-
be cech stosujac np. analize czynnikéw gtownych lub niezaleznych. Zaktadamy
tutaj, ze problem opisany jest w wektorowej przestrzeni cech (np. zgodnie z defi-
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nicjami wprowadzonymi w rozdziale 2) w taki sposéb, ze poddaje sig klasyfikacji
za pomoca sieci neuronowych lub innych systemow.

Problem generowania regut logicznych z danych lub z sieci neuronowych roz-
wigzat mozna na wiele sposobow. Wiekszos¢ z nich nie daje mozliwosci kontro-
lowania zbioru regut pod wzgledem doktadnosci i czytelnosci. Uzytecznym mo-
ze by¢ dysponowanie kilkoma zbiorami regut: od najprostszych w formie i naj-
bardziej ogélnych do bardziej szczegétowych i doktadnych. DoS¢ istotng sprawa
(zwkaszcza w zastosowaniach medycznych) jest rowniez kwestia wiarygodnoSci
regut, ktora zwykle moze by¢ osiggnieta kosztem ich doktadnosci.

Reguty logiczne sg bardzo atrakcyjna forma reprezentacji wiedzy takze z punk-
tu widzenia zastosowah do wspomagania decyzji. Systemy ekspertowe [[132, [140]
buduja swoje bazy wiedzy wiasnie w oparciu o reguty wnioskowania.

2.3.2 Generowanie regut na podstawie danych

Podstawowym narzedziem do indukcji regut z danych sa algorytmy drzew decy-
zji. Hierarchiczna struktura drzewa najczeSciej pozwala na to by w sprawny spo-
sOb przeksztatci€ ja do postaci regut klasyfikacji, ktore doktadnie odzwierciedlaja
decyzje drzewa. Szereg najbardziej znanych metod z tej dziedziny przedstawia
rozdziat 2.9l

Istnieja takze metody indukcji regut bezposrednio z danych. Rozdziat
prezentuje pewne powszechnie znane i uzywane systemy indukcji regut.

2.3.3 Generowanie regut z nauczonych modeli

Bardzo szeroko rozwineta sie gataz Inteligencji Obliczeniowej, ktora zajmuje sie
generowaniem regut na podstawie gotowych (nauczonych) modeli. Uzyskane w
ten sposdb reguty nie opisuja bezposrednio danych, ale sposéb podejmowania de-
cyzji przez niezalezne modele (zwykle sieci neuronowe). Rozwigzanie to posiada
kilka zalet. Przede wszystkim uniezaleznia od zbioru treningowego (ktéry czesto
jest dos€ ubogi), bowiem majac do dyspozycji klasyfikator mozna w kazdej chwili
wygenerowac odpowiedni zestaw danych i nadac im etykiety klas (stad uzywany
klasyfikator nazywa sig czesto ,,wyrocznig”). Inng zaleta jest fakt, ze mozna w ten
sposob wykorzystat mozliwosci przeréznych metod (np. opartych na podobien-
stwie czy statystycznych), ktére same nie generujg regul, ale sg w stanie dobrze
nauczyc¢ sie danego problemu, wiec w pewnych przypadkach takie dwuetapowe
podejscie do indukcji regut moze tatwiej przynieS¢ owoce. Powazng wada takich
rozwigzanh jest mozliwos¢ natozenia sie dwdch bteddéw — modelu uczacego sie z
danych i modelu tworzacego reguty, wiec uzyskanie duzej doktadnosci regut na
surowych danych jest znacznie utrudnione. Z tego powodu bardziej uzasadnio-
nym podejSciem do celu generowania regut logicznych na podstawie baz danych
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wydaje sie by¢ modyfikowanie algorytméw uczenia systemow inteligencji obli-
czeniowej w taki sposob, by bezposrednio po nauczeniu systemu mac z fatwoscia
opisac jego dziatanie przez zbior regut logicznych.

Tickle i in. podjeli prébe opracowania taksonomii neuronowych algorytméw
generowania regut [175]. Zaproponowali charakteryzowanie metod ze wzgledu na
rodzaj generowanych regut, ich jakos¢ (doktadnosc klasyfikacji, liczbe, zwartosc),
czytelnoS¢ regut, ztozonos€ algorytmu, czy sposéb analizy sieci neuronowej. Do
tej taksonomii warto jeszcze dodac sposob uzycia zmiennych lingwistycznych,
koniecznych do sformutowania regut.

Jednym z dos¢ efektywnych systemow generujacych reguty logiczne opisuja-
ce wyrocznie jest TREPAN stworzony przez Cravena i Shavlika [35], ktory gene-
ruje drzewo decyzji w oparciu o analize odpowiedzi sieci neuronowej dla przed-
stawionych jej prébek danych.

VIA (ang. Validity Interval Analysis) jest systemem opracowanym przez Thru-
na [[L74] operujacym na przedziatach walidacyjnych, ktore przedstawiaja zakresy
maksymalnych wzbudzef neuronéw. Mozna ich szuka¢ standardowymi metoda-
mi programowania liniowego, a takze poprzez sieci neuronowe, konstruowane na
wz0r sieci uczonych algorytmem propagacji wstecznej btedu.

Towell i Shavlik [177] przedstawili algorytm uczacy sie¢ neuronowa tak, by
fatwo byto wygenerowac z niej zestaw regut typu M-z-N. Zbierajg oni w grupy po-
taczenia ze zblizonymi do siebie wagami i zastepuja te wagi srednimi wartoSciami
dla catej grupy, eliminujac przy tym niepotrzebne wagi. Kazda z grup moze by¢
opisana przez jedna przestanke typu M-z-N. Do tego typu metody doda¢ mozna
stosowna modyfikacje wag po poréwnaniu wektora wag z wektorami wzorcowy-
mi (odpowiadajacymi wzorcowym regutom) [124]. Metoda RuleNet [2] rowniez
wykorzystuje podobne wzorce i potrafi wyszukiwac najlepsze reguty typu M-z-N
w O(n?) krok6w i najlepsze zbiory zagniezdzonych regut w O(n®) krokéw. Ta
metoda operuje jednak tylko na danych dyskretnych, a wiec cechy o wartoSciach
ciggtych musza by¢ najpierw zdyskretyzowane.

Rule Extraction As Learning (REAL) jest ogdlng technika stopniowego bu-
dowania zestawu regut zaprezentowana przez Cravena i Shavlika [36]. Dla no-
wego przypadku, ktory jest btednie klasyfikowany przez dotychczasowy zestaw
regut tworzy sie nowa regute i sprawdza wiernoS¢ powigkszonego zestawu z od-
powiedziami z sieci neuronowej. Na podobnej zasadzie dziata system RULENEG
[3, (147, [88].

W metodzie BRAINNE [162] sie¢ o m wejsciach i n wyjsciach jest przeksztat-
cana w sie¢c 0 m+ n wejsciach i n wyjSciach i ponownie trenowana. Wejscia dla
ktorych wagi nieco sie zmieniajg po restrukturyzacji sieci sa najbardziej istotnymi
I sg wykorzystywane do budowania regut.

Powyzsze metody sg przyktadami metod globalnych tzn. analizujacych jed-
noczesnie wyjscia dla catej sieci i dla wszystkich prébek danych. Istnieja takze



2.3. INDUKCJA REGUE LOGICZNYCH 33

metody lokalne tzn. takie, ktdre analizuja fragmenty sieci (czesto pojedyncze neu-
rony ukryte) w poszukiwaniu regut opisujacych ich zachowanie. Wykorzystywane
tutaj sieci uzywayjq sigmoidalnych albo zlokalizowanych funkcji transferu. Reguty
opisujace dziatanie catej sieci sg tworzone jako stosowne kombinacje regut odpo-
wiadajacych poszczegolnym weztom.

Lokalne metody indukcji regut byty przedstawiane m.in. przez Lin Min Fu
[66,167, 68, 69] oraz Gallanta [70]. Podobnie jak w przypadku metod globalnych
mozna tutaj ogranicza¢ gtebokoS¢ szukania (Sethi i Yoo [163]). Towell i Sha-
vlik w algorytmie Subset uzywaja heurystyki polegajacej na analizowaniu wag w
porzadku malejacym, przez co najpierw znajduje sie najbardziej ogdlne reguty,
a potem coraz bardziej szczegdtowe. Hayashi [85] opracowat wersje tej metody
generujaca reguty rozmyte.

Podejmowano takze proby indukcji regut logicznych poprzez samoorganizujg-
ce sie modele typu ART i rozmyte ARTMAP [172]. Te ostatnie daja dodatko-
wo wspdtczynniki pewnosci dla regut. Prostsze architektury samoorganizujace sig
byty takze uzywane do celéw geneowania regut [178], ale dawaty raczej mierne
wyniki w problemach klasyfikacyjnych.

Algorytm DEDEC [3] [176] generuje reguty szukajac minimalnego zestawu
cech wystarczajgcego z punktu widzenia sieci neuronowej do rozréznienia zada-
nego wzorca od innych. Nowy zbior danych treningowych jest generowany przez
zastepowanie oryginalnych przypadkéw catymi grupami, a wejscia sa uporzadko-
wane wg ich wptywu na klasyfikacje. Tylko najwazniejsze wejscia biorg udziat w
tworzeniu regut, znajdowanych metodami sprawdzania réznych kombinacji wej-
Sciowych.

2.3.4 Sieci neuronowe dla indukgcji regut

Rodzina systemow, ktore polegaja na modyfikacji algorytmow uczenia w sposob
utatwiajgcy generowanie regut, jest rowniez dos¢ liczna.

Najprostszy przypadek sieci neuronowych interpretowalnych logicznie to sie-
ci, w ktorych sygnaty wejSciowe i wyjsciowe wszystkich neuronéw w sieci sg
binarne. Woéwczas po wytrenowaniu sieci mozna z niej z tatwoscia ,,wyczytac”
zestaw regut: wystarczy sprawdzi¢ wyjscie dla wszystkich mozliwych kombina-
cji wejsc tworzac dla kazdej z nich po jednej regule. Przy zatozeniu, ze dana cecha
moze sie pojawiac w regule wprost, pojawiac sie zanegowana albo nie pojawiac
sig, dla n binarnych cech mamy do sprawdzenia 3" r6znych regut. Ze wzrostem
n to zadanie szybko moze sig okaza¢ zbyt kosztowne obliczeniowo, wiec czesto
szuka sie metod ograniczania przestrzeni poszukiwah. Mozna na przyktad ogra-
niczy¢ liczbe przestanek, ktére moga sie pojawiac w regule. Saito i Nakano [158]
ograniczaja gtebokos¢ drzewa przeszukiwan i pozwalaja tylko na takie kombina-
cje literatow, ktére wystepowaty w danych treningowych. Wade takiego rozwigza-
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nia, polegajaca na akceptowaniu zbyt ogolnych regut, wyeliminowat Gallant [[70],
zawezajac reguty przez doktadanie cech w nich nie wystepujacych i sprawdzanie
ich wszystkich mozliwych wartoSci.

Setiono i Liu [164] uzywajg cztonu regularyzacyjnego w funkcji kosztow dla
eliminowania matych wag. Podobna idea przySwieca metodzie Successive Regu-
larization opracowanej przez Ishikawe [94], gdzie ktadzie sig¢ nacisk na to, by
neurony ukryte byty w petni wzbudzone albo catkowicie nieaktywne, przy czym
stosowny czton regularyzacyjny dba o eliminacje wag mniejszych od pewnego
progu (metode nazwano mianem ,,selektywnego zapominania” — ang. selective
forgetting).

Inng metode nalezacg do tej grupy zastosowali Geczy i Usui [[71]: wagi sieci
typu MLP sa tutaj po zakohczeniu procesu uczenia przeksztatcane w 0, +1 lub
—1 w celu utatwienia szukania regut.

Andrews i Geva stworzyli metode RULEX [4] wykorzystujaca sieci neurono-
we typu MLP z liniowymi kombinacjami par funkcji sigmoidalnych, o niezero-
wych wartoSciach w przedziatach, z ktoérych potem mozna wprost wyczytac regu-

ty.

2.4 Metody optymalizacji

Zawezenie poszukiwan z przestrzeni wszystkich mozliwych klasyfikatoréw do
przestrzeni modeli o okre$lonej strukturze ma na celu usprawnienie szukania opty-
malnego modelu. Nie oznacza to jednak, ze mozliwe jest petne przeszukanie prze-
strzeni modeli. Wybor optymalnego zestawu parametrow pozostaje najczesciej
bardzo ztozonym problemem, a sposob jego rozwigzywania dla danego proble-
mu klasyfikacji jest obok definicji samej struktury modelu kluczowym elementem
systemu klasyfikacji.

Kiedy funkcja okreSlajaca btad popetniany przez model jest rozniczkowalna,
wowczas najczesciej stosuje sie gradientowe metody minimalizacji, ktére stosun-
kowo szybko potrafig zlokalizowa¢ minimum funkcji btedu, jednak czesto jest to
minimum lokalne. W niektérych metodach stosuje sie pewne techniki majace na
celu zwigkszenie prawdopodobiehstwa znalezienia globalnego minimum. Istnie-
ja nawet dowody na to, ze przy pewnych zatozeniach dana metoda minimalizacji
na pewno znajdzie globalne minimum, jednak w praktyce jest to na ogét nieosig-
galne, poniewaz zatozenia dowodu przetozone na praktyke najczeSciej wigza sie
z bardzo dtugim (uwzgledniajac mozliwosci obliczeniowe mozna powiedziec, ze
nieskohczonym) czasem dziatania procesu minimalizacji.

Modele, ktére nie maja rézniczkowalnej funkcji btedu nie moga by¢ odnaj-
dywane w procesach gradientowej minimalizacji. W takich przypadkach stosuje
sie najczesSciej metody szukania. Mozna w tym celu stosowac metody globalne
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tzn. takie, ktore przy pewnych zatozeniach daja gwarancje znalezienia globalnego
optimum, jednak w praktyce potrzeba metod uproszczonych, ktére dadzg wyniki
w zdecydowanie krétszym czasie. W praktyce zastosowanie metod globalnych nie
daje gwarancji znalezienia globalnego optimum jako, ze parametry sterujgce prze-
biegiem procesu ustawia sig tak, by algorytm dziatat w sensownie krotkim czasie,
a to oznacza rezygnacje z gwarancji globalnosci znajdywanych rozwigzan.

Dla przyspieszenia proceséw szukania mozna wiec z rownie dobrym skut-
kiem stosowac heurystyki zawegzajgce obszary poszukiwan. Metody heurystyczne
zwykle zdecydowanie przyspieszajg proces, ale nie dajg gwarancji optymalno-
Sci rozwigzania. Jednakze cel globalnej optymalnoSci najczesciej schodzi na plan
dalszy z powodu nierealnosci jego osiggnigcia w akceptowalnym czasie. Bardzo
czesto godzimy sie rowniez z tym, ze proces minimalizacji uzywa funkcji btedu
zdecydowanie réznej od tej, ktora jest rzeczywistym celem. Na przyktad meto-
dy gradientowe, ktére wymagajg m.in. ciggtosci funkcji btedu minimalizuja btad
Sredniokwadratowy, ktéry jest bardziej odpowiedni dla probleméw aproksyma-
cji niz klasyfikacji, w zwigzku z czym znalezione minimum nie gwarantuje nam
minimalnosci btedu w ocenie klasyfikacji.

Zaréwno metody gradientowe, jak i metody szukania pozwalaja osiggac bar-
dzo interesujgce rezultaty. Nie istnieje metoda, ktérg mozna by byto obiektywnie
uzna€ za najlepsza, dlatego najstuszniejszym podejéciem do rozwigzywania pro-
blemow klasyfikacji jest zastosowanie do danego zadania kilku r6znych metod i
ocena, ktory z systemow daje najbardziej atrakcyjne rozwiazania.

Interesujace zestawienie roznych metod globalnej optymalizacji przedstawio-
nych w zwarty spos6b mozna znalez¢ w [56]. Szczegdtowe opisy kilku gradiento-
wych metod przedstawione zostaty m.in. w [9, 57]. Ponizsze podrozdziaty przed-
stawiaja tylko pobiezny przeglad r6znych metod.

2.4.1 Metody gradientowe

Metody gradientowe polegaja na wykorzystaniu wektora pochodnych czgstko-
wych funkcji btedu w celu zmniejszania wartosci tej funkcji poprzez odpowiednia
modyfikacje parametréw.

Najprostsza metoda gradientowej minimalizacji jest metoda najbardziej stro-
mego (najwiekszego) spadku (ang. steepest descent) funkcji btedu. Polega ona na
zmianie parametrow w kierunku ujemnego gradientu (bardziej poprawnie: wek-
tora przeciwnego do gradientu) w punkcie wyznaczonym przez aktualne wartosci
parametrow adaptacyjnych. A zatem jesli w jest wektorem parametrow modelu to
przyrost wartosci parametrow w kroku t jest okreSlony przez:

Aw® = —nVE| (2.9)
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gdzie n jest tzw. parametrem uczenia. Poniewaz ujemny gradient wskazuje kie-
runek najwigkszego spadku funkcji btedu, a nie kierunek do minimum tej funk-
cji, wiec przebieg takiej minimalizacji moze charakteryzowac sie duzymi oscy-
lacjami, ktére powoli bedg zblizaty wektor parametréw do optymalnej wartoSci.
Dla uniknigcia tych oscylacji (a co za tym idzie przyspieszenia procesu) stosuje
sie tzw. uczenie z momentem, ktore polega na zmianie parametréw uzwglednia-
jacej nie tylko aktualng warto$¢ gradientu, ale réwniez przyrost wyznaczony w
poprzedniej iteracji:

AW = —nVE[ o +pAw!Y, (2.10)

Parametry n oraz u maja istotny wptyw na przebieg procesu minimalizacji.
Ich optymalne wartosci sg r6zne dla roznych probleméw a nawet dla r6znych
etapOw uczenia tego samego problemu. Istniejg metody usitujgce automatycznie
dobierac te wartosci odpowiednio do aktualnej sytuacji.

Optymalne wartosci parametrow uczenia to takie, ktére powoduja taka zmia-
ne wartoSci parametréw, ze wartoS¢ funkcji bledu jest najnizsza z mozliwych.
Innymi stowy chodzi o to, by odnalez¢ minimum funkcji btedu dla kierunku wy-
znaczonego gradientem. Mozna to wykona¢ na wiele sposobdw — jeden z bardzo
efektywnych jest oparty na wyznaczaniu minimum paraboli interpolujacej funkcje
btedu wzdtuz tego kierunku.

Znalezienie minimum wzdtuz kierunku wskazanego gradientem powoduje, ze
w nastepnym kroku gradient bedzie prostopadty do poprzedniego, co oznacza, ze
do lokalnego minimum zmierzamy nie wprost, a oscylacjami podobnie jak przy
zastosowaniu najprostszej metody najwiekszego spadku.

Rozwigzaniem tego problemu jest zastosowanie metody tzw. sprzezonych gra-
dientow. Gradient jest sprzezony z poprzednim, o ile jego komponent rownolegty
do poprzedniego pozostaje zerowy (jak najblizszy zeru), czyli przenosi nas do
miejsc, Ktore pozostaja minimami wzdtuz poprzedniego kierunku. W kazdym ko-
lejnym kroku szukamy gradientu sprzezonego z kazdym z dotychczasowych. Dla
kwadratowych funkcji btedu strategia ta zapewnia dotarcie do minimum w n kro-
kach, gdzie n to wymiar przestrzeni (liczba parametrow).

Inng interesujaca metoda jest metoda Levenberga-Marquardta, ktora zostata
opracowana specjalnie dla funkcji btedu liczonych jako sumy kwadratéw ,,mniej-
szych” bteddw (w praktyce: r6znic pomiedzy wartoSciami oryginalnymi a wyni-
kami aproksymacji).

Bardzo popularng metoda gradientowa jest (stosowana w sieciach neurono-
wych) metoda propagacji wstecznej btedu opisana w rozdziale 2.8.11
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2.4.2 Algorytmy szukania

Przeszukiwanie przestrzeni modeli metodg generowania po kolei wszystkich moz-
liwych rozwigzanh i testowania ich jakoSci, zazwyczaj nie daje sig zastosowat w
praktyce, ze wzgledu na duza ztozonoS¢ obliczeniowa. Kiedy przestrzeh rozwig-
zah daje sie uporzadkowac w strukture drzewa, mozna w celu szukania modeli
stosowat metody przeszukiwania drzew i grafow. Najprostsze metody takie jak
szukanie w giab i wszerz podobnie jak metoda generowania i sprawdzania mo-
ga by¢ uzyte tylko w przypadku takich definicji modeli, ktére wyznaczajg bardzo
malq przestrzef. Duzo praktyczniejsze sa metody heurystycznego szukania, kto-
re pozwalaja szybko dochodzi¢ do interesujacych rozwigzan, rowniez wtedy, gdy
peine przeszukanie catej przestrzeni nie jest mozliwe.

Czesto stosowana metoda jest metoda wspinaczki (ang. hill climbing), ktéra
rozni sig od przeszukiwania w gigb tylko tym, ze przeszukuje kolejne poddrzewa
w kolejnosci malejacej wartosci zadanej heurystycznej oceny jakosci. Podobnie
dziata réwniez metoda ,,najpierw najlepszy”, ktora zapamigtuje wszystkie stany
odwiedzone do danej chwili i przeszukuje kandydujace poddrzewa (nie tylko pod-
drzewa aktualnego stanu, ale wszystkie odwiedzone) w kolejnosci malejacej war-
tosci heurystyki. W szczegdlnych przypadkach, kiedy kazdy nowy stan zapewnia
wartos¢ heurystyki wyzsza niz jego rodzic, obie metody sa tozsame.

Doktadniejsza (wigc bardziej wymagajaca obliczeniowo) jest metoda szukania
wigzka (ang. beam search). Polega ona na przeszukiwaniu z zapamigtywaniem po
kazdym kroku w najlepszych rozwigzan (w € N nazywamy szerokoscig wigzki).
Kazdy kolejny krok polega na wygenerowaniu dla wszystkich stanow nalezacych
do wiazki wszystkich stanéw potomnych i wyborze spoérdd nich kolejnej wiazki
sktadajacej sie z w najlepszych. Dos¢ doktadne studium r6znych metod szukania
prezentuje Winston w [184].

Bardzo skuteczng metodg szukania, ktdra nie wymaga drzewiastej struktury
przestrzeni modeli, a tylko umiejetnosci losowego generowania nowych mode-
li jest metoda symulowanego wyzarzania (ang. simulated annealing) zwana tez
stopniowym schtadzaniem, ktora po raz pierwszy przedstawili w 1983 roku Kirk-
patrick, Gellat i Vecchi [[108]. Jest to metoda inspirowana zjawiskami fizycznymi,
ktora jest sterowana parametrem zwanym (na skutek fizycznych korzeni) tempe-
ratura. Polega na generowaniu kolejnych rozwigzah w okolicy biezacego stanu
(dla wysokiej temperatury okolica jest bardzo duzy obszar — nawet obejmujacy
calg przestrzen) i ocenianiu ich funkcja btedu — to czy zostana zaakceptowane
zalezy od wielkosci btedu oraz temperatury (dla wysokich temperatur zaakcepto-
wane moze byt réwniez rozwigzanie dajgce wyzszy btad od dotychczasowego).
Algorytm jest wigc okreSlony przez trzy funkcje:
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e okreslajaca wartoS¢ temperatury w kolejnych krokach, np.:

To

Tk)=— 2.11
() =0, (2.11)
gdzie T, to odpowiednio duza wartoS¢ poczgtkowa.
e gestoS¢ prawdopodobienstwa zmian wartoSci parametrow X, , ..., Xp:
A2
g(AX) = (2nT)P/2e 21, (2.12)

e dystrybuante rozktadu zmiennej losowej decydujacej o akceptacji nowych
stanow: 1

— (2.13)
l+eT

h(AE) =

Algorytm stopniowego schtadzania doczekat sie wielu modyfikacji, z kto-

rych najwigkszy sukces osiggneta metoda adaptacyjnego symulowanego wyza-

rzania opracowana przez Ingbera (ang. Adaptive Simulated Annealing — ASA)

[91], 92, [93], ktéra poczatkowo nosita nazwe Very Fast Simulated Re-annealing —

VFSR. Modyfikacje wprowadzone do oryginalnej wersji algorytmu stopniowego
schtadzania to:

e stosowanie niezaleznych rozktadoéw zmian dla réznych parametrow,

e inna (sparametryzowana dla zwigkszenia mozliwosci dopasowania do r6z-
nych problemoéw) funkcja okre$lajaca wartoSci temperatury. Szybkie i po-
wolne schematy studzenia.

2.4.3 Programowanie matematyczne

Systemy klasyfikacji wykorzystuja takze metody programowania matematyczne-
go (zaréwno liniowego jak i nieliniowego).

W problemach, ktére dadza sie zdefiniowac jako zadania minimalizacji badz
maksymalizacji liniowej kombinacji zmiennych przy ograniczeniach w postaci
liniowych réwnah badz nieréwnosci, mozna skorzysta¢ z najpopularniejszego al-
gorytmu programowania liniowego, czyli metody ,,sympleks”. Wykorzystuje ona
fakt, ze wystarczy ograniczy¢ szukanie optymalnych rozwigzah do tzw. dopusz-
czalnych rozwiazah bazowych, by iteracyjnie generujac szereg rozwigzah bazo-
wych doprowadzi¢ do okreslenia optymalnego wektora badz stwierdzenia nieroz-
wigzywalnosci zadania. Szczegoty na temat algorytmu ,,sympleks” mozna znalez¢
np. w [156, [146], a szczegdtowa analize algorytmu w [170]. Algorytm jest bardzo
popularny i szeroko stosowany pomimo niewielomianowej ztozonoSci. Istnieja
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rowniez metody o ztozonoSci wielomianowej (np. metoda Chacziana), jednak mi-
mo to sg one mato uzyteczne w praktyce.

Réwniez metody programowania nieliniowego znajdujg zastosowania
w systemach klasyfikacji. Spektakularnym przyktadem sg modele Support Vec-
tor Machines (SVM - p. rozdziat[2.7), w ktérych zadanie minimalizacji wartosci
funkcji btedu jest sformutowane jako zadanie programowania kwadratowego.

2.5 Naiwny Klasyfikator Bayesowski

Chot¢ twierdzenie Bayesa pozwala sformutowac optymalny klasyfikator (p. roz-
dziat[2Z.Z.2), to zastosowania w praktyce moga znalez¢ jedynie znacznie uprosz-
czone metody. Jednym z takich uproszczen jest klasyfikator Bayesowski zwany
naiwnym [131]. Jego naiwnos¢ polega na zatozeniu, ze zmienne losowe odpowia-
dajace poszczegdlnym wymiarom przestrzeni sg niezalezne, co znacznie ufatwia
wyliczenie prawdopodobienstw przynaleznosci do poszczeg6lnych klas, wigc i
wyznaczenie klasy maksymalizujacej prawdopodobienstwo a posteriori:

_ _ P(x|c)P(c)
NKB(x) = argengaxP(C|X) = argen(w:ax P
= argmaxP(c) [JP(xlc) (2.14)
ceC i

W przypadku przestrzeni cech dyskretnych prawdopodobienstwa P(x;|c) mo-
ga by¢ z tatwoscig wyliczone na podstawie danych treningowych.

NajczeSciej Naiwny Klasyfikator Bayesowski jest stosowany wiasnie dla da-
nych dyskretnych (jeSli pewne wymiary przestrzeni sa ciagte, to poddaje sie je
dyskretyzacji). Mozna jednak szacowa¢ prawdopodobiefstwa a priori dla cech
ciggtych zaktadajac normalnosc rozktadu kazdej z cech dla kazdej z klas. Wow-
czas bez uszczerbku dla procesu maksymalizacji wystarczy przyjac

P(Xi|c) - G(Xaufaoic>’ (2.15)

gdzie G jest gestoScig rozktadu normalnego, a yf° oraz o to odpowiednio wartos¢
Srednia i odchylenie standardowe i-tej cechy dla klasy c, obserwowane w zbiorze
treningowym [[159].

W praktyce zatozenia co do niezaleznoSci rozktaddéw poszczeg6lnych cech
oraz normalnosci stosownych rozktadéw moga by¢ doS¢ dalekie od prawdy, a
woweczas Naiwny Klasyfikator Bayesowski jest rowniez daleki od optymalnego.

Istniejg rowniez inne podejscia do problemu oszacowania prawdopodobiehstw
warunkowych dla cech ciggtych, ktdre nie sg obcigzone zatozeniami normalnosci
rozktadéw [99].
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2.6 Liniowa dyskryminacja

Zadanie liniowej dyskryminacji klas C, i C, polega na znalezieniu hiperptaszczy-
zny, ktoéra w jak najlepszy sposob rozdziela dane nalezace do tych dwdch klas.
W literaturze mozna znalezc wiele opiséw tego zagadnienia i roznych do niego
podejsc¢ [159] 37].

Jedna z popularniejszych metod zaproponowat Fisher w [62]]. Polega ona na
szukaniu projekcji przestrzeni na prostg (bez utraty ogdlnoSci mozna rozwazac
tylko proste przechodzgce przez poczatek uktadu wspotrzednych), ktéra pozwoli
separowaC klasy. Dla danego zbioru treningowego T = {(X;,C;),...,(Xn,Cn)} C
X xC, gdzie C = {C,,C, } celem jest wiec znalezienie wektora w wyznaczajgcego
projekcje

yi=wix, =<wx > i=1...,n (2.16)

separujacag wartosci dla wektorow réznych klas. Miarg separowalnoéci, ktora przy-
jat Fisher jest
(ky, — by )
Jw) = ——2 (2.17)
oy + oy,

gdzie iy i uy towartosci oczekiwane, a oy i oy, to odchylenia standardowe rzu-
tow wektorow z klas (odpowiednio) C, i C, (zbiory tych rzutow zostaty oznaczone
symbolami Y, oraz Y,). Szacowanie tych wartoSci na podstawie zbioru treningo-
wego T oraz uproszczenie pewnych statych prowadza do oceny:

(my —m,)?
Jw)= 1" 720 (2.18)
$2 452
dla
1
m = Yxoos= Y (y—m)Z (2.19)

Istniejg r6zne metody wyznaczania wektora w,
J(w). Jedna z nich prowadzi do okreSlenia:

opt Maksymalizujacego wartosc

1 _
Wopt = 5K(Zy +25) (g — 1p), (2.20)
gdzie
2 2
oy + O
'qu _‘uYZ

a u; oraz X; s odpowiednio wartoScig oczekiwang oraz macierzg kowariancji dla
wektorow z klasy C;. Czynnik skalarny %k nie ma wptywu na rozwigzanie, bo

zmienia tylko dtugoSc wektora w,,, ktory wyznacza kierunek prostej.
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2.7 Support Vector Machines

System przedstawiony przez Vapnika pod nazwa Support Vector Machines (SVM)
[181] szuka hiperptaszczyzny, ktéra rozdziela wektory z dwoch klas, a dodatkowo
zachowuje jak najwiekszy margines, czyli odlegtoS¢ od tej hiperptaszczyzny do
najblizszych wektorow zbioru treningowego. Jest wiec pod tym wzgledem bardzo
zblizony do metod liniowej dyskryminacji, jednakze SVM separuje liniowo nie
oryginalne wektory, a ich obrazy w catkowicie innej przestrzeni, dzigki czemu
jego granice decyzyjne moga przybierac rozne (nieliniowe) ksztatty.

Dla danego zbioru treningowego T = {(X,¢;), ..., (Xn,Cn)} € R¥x {C;,C, 1,
poprzez (zazwyczaj nieliniowa) transformacje

®:RK— 7 (2.22)

do przestrzeni .% (zwykle duzej wymiarowo5ci) otrzymujemy nowe zadanie kla-
syfikacji

T = {(@(x)).y1), -, (@(xn).yn)} € F x {~1,1}, (2.23)
gdzie
_ 1 oilec;=C,
= { -1 w przéciwnym przypadku. (2.24)

Przy zatozeniu separowalnosci klas, celem jest znalezienie takiego wektora w, dla
ktorego
Yi(w-®(x;)+b)>1, i=1,...,n (2.25)

Poniewaz rozwigzania rézniace sig tylko skalowaniem sg z punktu widzenia sepa-
rowania klas hiperptaszczyzng tozsame, mozna narzucic ograniczenie

tljwl| =1, (2.26)

gdzie 7 jest marginesem. Wéwczas maksymalizacje marginesu mozna uzyskac
poprzez minimalizacje normy wektora w.

Aby metoda mogta by¢ stosowana réwniez dla nieseparowalnych danych wa-
runki zastepujemy nastepujacymi:

Viw-®(x)+b) >1-&, &3>0, i=1...n (2.27)

Liczba niezerowych &; jest wowczas liczbg btedéw popetnianych w klasyfika-
cji wektoroéw zbioru treningowego. Zatem minimalizacje liczby btedéw mozemy
uzyskac np. minimalizujac 3 ; &;.

Szukanie optymalnego modelu SVM mozna wiec zdefiniowac jako problem
minimalizacji

.11 L
min [§||w||2+c i_Eléi] (2.28)
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przy ograniczeniach[ZZ7] C jest stata — parametrem metody pozwalajacym regu-
lowac pomigdzy doktadnosciag modelu a jego ztozonoécia.

Odpowiednie przeksztatcenia prowadza do dualnego problemu maksymaliza-
cji

n
max Zai 2 o500 ny ) (2.29)
i=1 | ,j=1
przy ograniczeniach
0< o5 <C, i=1,...,n
n
i=1

gdzie K(xi,xj) = <1)(xi)TCI>(xk) sg tzw. funkcjami jadrowymi (ang. kernel func-
tions) systemu. W praktyce nie stosuje si¢ jawnej transformacji @, tylko wylicza
wprost wartosci funkcji K(x,y) (co okresla sige nazwa kernel trick). Najbardziej
popularna i najsprawniej dziatajgcg postacig tych funkcji sa funkcje gaussowskie:

K(x,y) = exp(—b|jx —y||?), (2.30)

cho€ mozliwe jest rowniez stosowanie funkcji sigmoidalnych, wielomianowych i
wielu innych.

Problem maksymalizacji[2.29 jest poprawnie zdefiniowanym problemem pro-
gramowania kwadratowego. Jego rozwigzanie jest zadaniem bardzo ztozonym,
wiec opracowano wiele usprawnien, z ktérych jednym z ciekawszych jest algo-
rytm Sequential Minimal Optimization (SMO) zdefiniowany przez Platta [[145],
ktory zamiast jednego skomplikowanego problemu rozwigzuje sekwencyjnie wie-
le problemow maksymalizacji dla odpowiednio wybranych par zmiennych.

2.8 Sieci neuronowe

Sieci neuronowe sg systemami, ktore zrodzity sie z inspiracji biologicznych. Ich
podstawowa ideg jest budowanie struktur ztozonych z elementéw zwanych neu-
ronami, ktére moga przesytac miedzy sobga sygnaty. Kazdy neuron jest jednostka
przetwarzajgcg sume sygnatow wejsciowych (uwzgledniajaca wagi zwigzane z
potaczeniami migdzyneuronowymi) poprzez tzw. funkcje aktywacji, ktorej war-
toS¢ okre$la stopieh wzbudzenia neuronu.

Istnieje wiele réznych architektur sieci neuronowych (rézne liczby neurondw,
rozne schematy potgczen miedzy neuronami), wiele réznych funkcji aktywacji
(bogate zestawienie roznych funkcji mozna znalez¢ w [55]), a takze wiele roznych
metod adaptacji parametréw, ktére majg na celu osiagniecie jak najlepszej sieci
dla danego problemu.
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Sieci neuronowe znajduja zastosowanie w problemach klasyfikacji, ale takze
w zadaniach aproksymacji funkcji.

Jednym z popularniejszych typow sieci neuronowych jest sie¢ zwana wielo-
warstwowym perceptronem (ang. Multi-Layer Perceptron — MLP). Jest to sie€
sktadajgca sie z pewnej liczby warstw neuronow (w kazdej warstwie znajduje
sie pewna liczba neurondw), w ktdrej potaczenia miedzy neuronami majg miejsce
tylko pomigdzy neuronami sasiednich warstw i tylko w jedna strong (ang. feed-
forward network). Ostatnig z warstw nazywa sie warstwa wyjsciowa a wszystkie
wewnetrzne warstwami ukrytymi. W pewnych analizach wygodnie jest przyjac
istnienie warstwy neuronéw wejsciowych, realizujacych identycznoSciowa funk-
cje aktywacji. Dla kazdego neuronu (nadajmy mu indeks j) warstw ukrytych i
wyjsciowej jego wzbudzenie wyraza sig wzorem

z;=9(a), (2.31)
gdzie g jest funkcjg aktywacji tego neuronu, oraz
I

Wazona suma z réwnania uwzglednia wzbudzenie z; kazdego neuronu (o
indeksie i), ktorego sygnat jest wysytany do neuronu o indeksie j. Czesto suma
ta jest wzbogacona o dodatkowy sktadnik b o angielskiej nazwie bias, jednak w
zwiazku z tym, ze ten sam efekt mozna osiggna¢ dodajac neuron o staty wzbu-
dzeniu rownym 1 i fgczac go z neuronami wazonymi potagczeniami, mozna go
pomina€ bez utraty ogdlnosci rozwazan.

Btad popetniany przez siec jest liczony jako suma btedow dla kolejnych wek-
torOw zbioru testujacego:

E=)E" (2.33)

gdzie E" jest funkcja oceniajaca btad dla danego wektora na podstawie wartosci
wzbudzeh neurondw warstwy wyjsciowe;j:

E" = E"(Yy- . Yo). (2.34)

2.8.1 Algorytm propagacji wstecznej btedu

Proces adaptacji parametrow sieci MLP bardzo czesto przebiega wedtug algoryt-
mu propagacji wstecznej btedu. Jest to ogdlny schemat uczenia sieci, ktory nie
zaktada zadnej konkretnej postaci funkcji aktywacji 23T ani funkcji btedu 234 a
tylko ich rézniczkowalnos¢.



2.9. DRZEWA DECYZJI 44

Algorytm propagacji wstecznej btedu jest metoda gradientowa — kazda waga
wj; dla danego btedu E" bedzie podlega¢ modyfikacji o

JE"
IW;i

gdzie n jest parametrem uczenia. Poniewaz Wj; nie jest bezposrednim parametrem
funkcji btedu, korzystamy z reguty tahcuchowej dla pochodnych czastkowych i
otrzymujemy:

JE"  QEM da;
gdzie
JEN

Dla neuronéw warstwy wyjsciowej (dla uwidocznienia wyjsc sieci zastepujemy
z; przez yj) otrzymujemy wigc:

JE" JE"
§=—=d(a)=. (2.38)
I da; 179y,
Dla neuronéw warstw ukrytych korzystamy z reguty tahcuchowej otrzymujac:

_9E" - 9E"da,
da; Z da, da;’

(2.39)

gdzie indeks k przebiega po wszystkich indeksach neuronéw, ktérym neuron j
przekazuje swoje wyjscie. Otrzymujemy wiec:

5, =d'(a Zwkjék (2.40)

A zatem wyliczanie wartosci wspotczynnikow 6 odbywa sig od warstwy wyj-
Sciowej (réwnanie 2.38) poprzez warstwy ukryte (rowname 2.40) propagujac wy-
liczone wartoSci wstecz do poprzednich warstw (stad nazwa algorytmu, jako ze
6j sg nazywane btedami).

2.9 Drzewa decyzji
W problemach klasyfikacyjnych, w ktorych wazna jest nie tylko poprawnos¢ kla-

syfikacji, ale rowniez mozliwos¢ logicznej oceny proponowanych przez system
rozwigzan, bardzo przydatne sg tzw. drzewa decyzji (drzewa klasyfikacji).
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Definicja 2.7 Weztem drzewa klasyfikacji dla przestrzeni klasyfikacji X i zbioru
klas C nazywamy dowolna pare W = (f,c), gdzie f : X — {0,1} oraz ¢ € C.
Funkcje f nazywamy wowczas funkcjg przynaleznosci do wezta W, a klase ¢
etykietg wezta W.

Uwaga : Poniewaz f jest funkcja logiczng, czesto jej przeciwdziedzing okresla
sie rownowaznie jako {falsz, prawda}.

Definicja 2.8 Drzewem klasyfikacji dla przestrzeni klasyfikacji X i zbioru klas C
nazywamy pare D spetniajaca jeden z ponizszych warunkow:

1° D =(W,()), gdzie W jest weztem a () jest pusta lista drzew.

2° D= (W,(Dy,...,Dn)), gdzie W = (f,c) jest weztem, n € N, dla kazdego i €
{1,...n}, D; = ((f;,c;),L;) jest drzewem (ktore nazywamy poddrzewem bez-
posrednim drzewa D) oraz dla kazdego x € X, ¥ ; fi(x) <1 (tzn., ze kazdy
wektor wpada co najwyzej do jednego podwezia).

Wezet W nazywamy wowczas weztem gtownym lub korzeniem drzewa D. Wezty
gtowne drzew D,, ..., Dy nazywamy podweztami albo dzieCmi wezta W, a wezet
W ich nadweztem lub rodzicem.

Definicja 2.9 (Terminy pomocnicze)

Wezty majgce wspolnego rodzica nazywamy rodzehstwem (kazdy wezet jest
dla pozostatych bratem).

Poddrzewem drzewa W jest jego kazde poddrzewo bezpoSrednie, a takze kazde
poddrzewo dowolnego poddrzewa bezposredniego.

Weztem drzewa klasyfikacji D nazywamy wezet gtdwny drzewa, a takze kazdy
wezet dowolnego poddrzewa bezpoSredniego D.

Lisciem drzewa D nazywamy kazdy wezet drzewa W, ktory jest weztem gtow-
nym poddrzewa z pusta lista poddrzew wtasciwych.

Gatezig drzewa D nazywamy dowolny cigg weztow (W,,...Wy) taki, ze n € N,
W, jest weztem gtownym drzewa D, Wy, jego liSciem oraz dla kazdegoi € {2,...,n}
W, jest podweztem wezta W;_; .

Dtugoscia gatezi nazywamy liczbe weztow jg stanowigcych.

Glebokoscig drzewa nazywamy maksymalna dtugosc gatezi tego drzewa.

Drzewem binarnym nazywamy drzewo, w ktorym kazdy wezet nie bedacy li-
Sciem posiada doktadnie dwa podwezty.

Mowimy, ze x € X nalezy (badz wpada) do wezta W = (f,c) drzewa D o ile
f(x) =1 oraz albo W jest weztem gtéwnym D, albo x nalezy do nadwezta wezta
W w drzewie D.
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Funkcja klasyfikujaca odpowiadajaca drzewu D, to klasyfikator, ktory kazde-
mu wektorowi x € X przyporzadkowuje klase, ktora jest etykieta licia, do ktorego
wpada X.

Uwaga : W praktyce interesuja nas tylko drzewa, w ktorych funkcja wezia
gtownego jest stata o wartoSci 1, czyli drzewa dzielgce calg przestrzen klasyfi-
kacji.

Przykiad 2.4 Niech X = R x {a,b,c,d} oraz C = {zdrowy, chory}. Diagram z
rysunku przedstawia przykiad binarnego drzewa klasyfikacji (strzatki repre-
zentuja relacje bycia podweziem).

(prawda, zdrowy)

A

(X, < 2.35, zdrowy) (x, > 2.35, chory)

RN

(x, <125, chory) | [(x; > 12.5, zdrowy)

Rysunek 2.5: Przykiad drzewa klasyfikacji

Drzewa decyzyjne moga by¢ tworzone na podstawie wiedzy ekspertdw, jesli
tylko ich wiedza przektada si¢ w prosty sposob na warunki logiczne okreSlajgce
poszczegolne klasy. W praktyce jednak eksperci do podjecia decyzji wykorzy-
stuja bardzo rdzne przestanki (czasem nawet kierowani sg intuicja zawodowa) i
czesto nie sg w stanie zwerbalizowac kryteridw, ktore zawazyty o ich decyzji.
Algorytmy automatycznego tworzenia drzew decyzyjnych na podstawie sklasy-
fikowanych danych sg czesto w stanie odtworzy¢ sposob myslenia eksperta albo
tez wykry¢ konsekwencje nieodpowiedniego przetwarzania danych@. Budowanie

2Nasz zesp6t spotkat sie kilka lat temu z przypadkiem danych medycznych, przetworzonych
recznie w sposob, ktéry bardzo mocno wptywat na wyniki réznych systeméw klasyfikacji. Dzig-
ki zastosowaniu systemu, ktérego struktura byta interpretowalna dla cztowieka [50], udato sig te
nieprawidtowos¢ wykry¢ (dane byty niekompletne i brakujace wartosci zastapiono Srednimi war-
tosciami dla poszczegdlnych cech, a jako, ze braki te nie byty przypadkowe mocno korelowaty sig
z jedng z klas, co byto wykorzystywane przez wszystkie systemy).
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drzew decyzji polega zwykle na tym, ze rozpoczynamy od drzewa ztozonego z
jednego liscia, w ktory wpadaja wszystkie wektory przestrzeni, a w kolejnych eta-
pach zamieniamy liscie na poddrzewa, ktore lepiej rozdzielajg rézne klasy. R6zne
algorytmy budowania drzew decyzji r6znig sie miedzy soba sposobem szukania
podziatdw przestrzeni dajacych optymalne drzewa decyzji.

Klasyfikacja nowego wektora danych polega na znalezieniu takiej gatezi drze-
wa, ze wektor ten wpada do kazdego z jej weztow. Wowczas klasa przypisywana
temu wektorowi, to klasa bedaca etykietg liScia znajdujacego sie na tej gatezi. Sle-
dzac krok po kroku takag gataz mozna analizowac problem klasyfikacji stopniowo
— od bardzo ogdlnych decyzji (w okolicach korzenia) do bardzo szczeg6towych
(blizej lisci). Cecha ta sprawia, ze kazde drzewo klasyfikacji moze by¢ traktowa-
ne jako system wieloetapowy [[117]. Jesli problem jest wieloklasowy i eksperci sg
w stanie wskazac pewne grupy klas podobnych do siebie i rozgraniczac klasy na
réznych poziomach (od bardzo ogdlnego podziatu do bardzo szczegétowego), to
informacje takie moga by¢ rowniez odpowiednio wykorzystane przy budowaniu
stosownego drzewa.

Wazna zaletg drzew decyzji jest fakt, ze ich tworzenie przebiega rekurencyjnie
I w kazdym kolejnym etapie zawezamy analizowany obszar przestrzeni, dzigki
czemu istnieje mozliwoS¢ wychwycenia tych cech, ktore sg istotne lokalnie, cho¢
niewiele sg w stanie powiedzie¢ na temat klasyfikacji catej przestrzeni.

Specyfika konstrukcji drzew decyzji sprawia, ze budowanie optymalnych struk-
tur jest bardzo trudne. Jak pokazuje de Sa [38] maksymalizacja prawdopodobieh-
stwa poprawnosci klasyfikacji dla danego wezta jest czym$ innym niz maksyma-
lizacja prawdopodobienstwa poprawnosci klasyfikacji catego drzewa. Dowod de
Sa dotyczy drzew o specyficznej strukturze — takich, ktére maja po jednym lisciu
dla kazdej klasy. W takim przypadku mozna kazdemu z weztéw drzewa przypisac
jako etykiete pewien podzbiér zbioru klas tak, by korzeh drzewa miat w etykiecie
peiny zbidr klas, a kolejne podziaty dzielity zbior klas danego wezta na roztgczne
podzbiory. Przy zalozeniu niezaleznoSci cech wykorzystanych w drzewie moz-
na stwierdzi¢, ze prawdopodobienstwo poprawnosci klasyfikacji do danej klasy
wyraza sie wowczas wzorem

Pa(k) — T Peli,), @a1)
i=1

gdzie (Wy,...,Wy) jest gatezig drzewa D o liSciu z etykietg klasy k oraz Pc(k|W,)
jest prawdopodobienstwem poprawnej decyzji na poziomie wezta W;. Wowczas
prawdopodobiehstwo poprawnoéci klasyfikacji catego drzewa okresla wzor

n—1
P(D) = Y, P(k) [T Pe(kW,). (2.42)
=1

keC i



2.9. DRZEWA DECYZJI 48

Z drugiej strony, prawdopodobiehstwo poprawnosci klasyfikacji danego wezta W
jest kombinacja liniowa prawdopodobiehstw poprawnej klasyfikacji przez badany
wezet obiektéw dla poszczegolnych klas:

' Syccun PRPLKW)
- Pl

P(W) (2.43)

Diecw)

gdzie C(W) jest zbiorem etykiet klas przypisanych weztowi W.

Optymalizacja dla danego wezta nie moze wigc by¢ tym samym co opty-
malizacja dla catego drzewa, poniewaz to zalezy nieliniowo od poszczegolnych
Pe(k|W).

W przypadku ogolniejszej definicji drzewa (2.8) prawdopodobienstwa dla we-
zkéw nie bedacych lisEmi majg jeszcze mniejszy zwigzek z prawdopodobien-
stwem poprawnosci klasyfikacji drzewa, bo dotyczg tylko klasy dominujacej w
wezle ignorujac pozostate klasy, ktére moga mie€ znaczny wptyw na klasyfikacje
catego drzewa.

Nie ma zatem jednoznacznego przetozenia optymalizacji ha poziomie wezia
na optymalizacje catego drzewa. Sprawia to, ze rozwigzanie problemu optyma-
lizacyjnego dla drzew wymaga uzycia wyczerpujacego szukania w przestrzeni
drzew, co w praktyce jest niemozliwe ze wzgledu na bardzo duza ztozonoS¢ obli-
czeniowa i dlatego, w realnych zastosowaniach, stosuje sig¢ r6zne metody szukania
heurystycznego. Problemy z przektadaniem sie poprawnoéci klasyfikacji weztow
na poprawnoSc drzewa sg przyczyna, ze wiekszos¢ systemow budowania drzew
klasyfikacji uzywa catkiem innych kryteriow oceny podziatu weztéw na podwe-
zty niz po prostu jakosc klasyfikacji (najczesciej sa to kryteria wywodzace sig z
teorii informaciji).

Czystos¢ weztéw. NajczeSciej stosowane kryteria oceniajace jakoSC podziatu
wyliczaja pewne miary czystoSci (jednorodnosci) weztéw, a wiaSciwie ich nieczy-
stosci (niejednorodnosci). Dla wezta W, w ktdry wpadaja wektory nalezace do tej
samej klasy, wartos¢ takiego kryterium I (W) jest rowna zeru. Miary te przyjmuja
maksymalne wartosci dla weztéw zawierajgcych réwnoliczne Kklasy.

Dla danego kryterium | za najkorzystniejszy podziat wezta W uznawany jest
ten podziat S, ktory maksymalizuje wartoS¢ przyrostu czystosci dodawanych we-
zkéw w stosunku do W, czyli

AL(S,W) = T(W) =3 p;l (W) (2.44)
i
gdzie WiS sg podweztami wezta W wynikajacymi z podziatu S oraz p; jest stosun-

kiem liczby wektorow zbioru treningowego wpadajacych do wezta W; do liczby
wektoréw wpadajgcych do wezta W.
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Binaryzacja. Systemy budowania drzew binarnych, aby pozby¢ sie problemu
niemoznoSci uwzgledniania mniej licznych klas w problemach wieloklasowych,
stosuja technike podobna do tej, ktora de Sa przyjat juz w definicji drzew decyzji.
Technika ta to binaryzacja (ang. twoing) , ktora polega na tym, ze kryterium oce-
niajace podziat na klasy uzywa w wieloklasowych problemach nie oryginalnego
zestawu klas, a dwoch meta-klas wynikajacych z potgczenia roznych klas w dwie
grupy tak, ze kazda z klas przypisana jest do grupy odpowiadajacej podweztowi,
do ktérego wpada wigkszoS¢ wektordw z tej klasy.

Generalizacja. Poniewaz dla danego zbioru treningowego maksymalne drzewa
(tzn. zbudowane tak, by uzyskac dla zbioru treningowego maksymalna popraw-
nos¢ klasyfikacji) prawie zawsze sg nadmiernie dopasowane do danych treningo-
wych, stosowane sg rozne metody majace na celu uzyskanie drzewa o zdolno-
Sciach generalizacyjnych.

Jedng z mozliwosci zapobiegania nadmiernej szczegdtowosci drzew jest sto-
sowanie tzw. kryteridw stopu, czyli funkcji oceniajgcych, czy dany wezet nalezy
dzieli¢ czy nie. Sa to rozwigzania bardzo szybkie, bo nie wymagaja zbudowania
nawet jednego petnego drzewa, jednak w zwiazku z trudnoScia globalnego okre-
Slenia skutecznych kryteriéw, trudno jest w ten sposéb osiagnac stawiany cel.

Jednym z najprostszych kryteriow stopu jest okreslenie minimalnej liczby
wektordw, ktdre moga stanowic lis€. Liczba ta moze sig jednak znaczgco roznic
dla r6znych zbioréw danych. Co wigcej, charakter tych samych danych moze by¢
rozny w roznych miejscach przestrzeni i zbudowanie optymalnego drzewa moze
wymagac lisci o réznych licznosciach.

Bardziej skutecznym Srodkiem moze by¢ dodawanie do oceny nieczystosci
drzewa cztonu zaleznego od rozmiaru drzewa (liczby weztéw). Jest to rozwigza-
nie zgodne z zasadg MDL. Wymaga ono jednak dodatkowego parametru kontro-
lujacego na ile czyste ma by¢ kohcowe drzewo, a na ile mato ztozone.

Inna metoda jest wykonanie testu (np. x2) dla sprawdzenia istotnoci poprawy
czystosci drzewa.

Wszystkie te kryteria maja sktonnos¢ do decydowania o zakohczeniu rozwija-
nia drzewa w sytuacjach, w ktoérych dalsze podziaty mogtyby by¢ zrodtem istot-
nych informacji. Z tego powodu lepszym rozwigzaniem wydaje sie by ¢ budowanie
maksymalnego drzewa dla danego zbioru treningowego i obcigcie (ang. pruning)
pewnych jego lisci tak, by uzyskac dobrze generalizujace drzewo.

Ocena ksztattu drzewa dajgcego najwieksze prawdopodobienstwo uogélnia-
nia problemu jest zwykle wykonywana poprzez uczenie kroswalidacyjne. Polega
ono na stosowaniu testu kroswalidacji wewnatrz zbioru treningowego tak, by w
kazdym przebiegu oceniat ztozonos¢ modelu dajaca optymalne wyniki na danych
nie uzywanych do uczenia. Do wewnetrznego testu mozna réwniez uzy¢ kroswa-



2.9. DRZEWA DECYZJI 50

lidacji Monte Carlo, baggingu (p. rozdziat Z.13.2) itp.

Parametrycznosé. Wiele algorytmow drzew decyzji to algorytmy nieparame-
tryczne tzn. nie bazujace na zadnych zatozeniach dotyczacych rozktadu danych.
Podobnie jak metody minimalnoodlegtoSciowe, tak i drzewa, ktore dzielg prze-
strzen na roztgczne zbiory nie wymagaja zadnych zatozeh co do rozktadu danych,
jesli tylko nie korzystaja poSrednio z metod parametrycznych (np. pewnych testow
statystycznych).

2.9.1 CART

Classification and Regression Trees (CART), to jedna z najpopularniejszych i naj-
skuteczniejszych metod drzew decyzji [23,130, 30].

Jest to nieparametryczny algorytm, ktéry tworzy drzewa binarne wykorzystu-
jac w podziatach zaréwno cechy ciggte jak i dyskretne. Dla cech ciagtych roz-
patrywane sa wszystkie mozliwe podziaty na dwa zbiory (—e,a] oraz (a,<), a
dla cech dyskretnych wszystkie mozliwe podziaty zbioru wartoSci cechy na dwa
roztaczne i uzupetniajace sie podzbiory.

Kazdemu weztowi przypisuje sie etykiete klasy dominujacej w wezle, badz
wynikajaca z oceny kosztow pomytek.

Jako kryterium oceniajace jakoS¢ podziatow CART stosuje przyrost czystosci
weztow. Sugerowang przez autoréw miarg nieczystosci jest tzw. Gini index:

W) =1- P(clw)% (2.45)

ceC

Mozliwe jest takze uzycie miary entropii:

le(W) ==Y P(c/W)log, P(c|W). (2.46)

ceC

Niezaleznie od zastosowanej miary nieczystosci mozna stosowac technike bi-
naryzacji. CART dokonuje wéwczas podziatu danych na dwie superklasy (grupy
oryginalnych klas), by dla nich ocenia¢ jakosci podziatow. System usituje tak po-
taczy€ klasy w grupy, by powstate superklasy byty w miare mozliwosci réwno-
liczne.

W przypadku niepetnosci danych, dane dla ktérych brakuje wartosci wykorzy-
stywanej w danym wezle sa analizowane poprzez tzw. podziaty zastepcze (ang.
surrogate splits). Dla dokonanego podziatu wezta wyznacza sie dodatkowo po-
dziaty uzywajgce innych cech, ktore s maksymalnie zblizone do wybranego i
one (w odpowiedniej kolejnosci) sa wykorzystywane w przypadku braku warto-
Sci cechy uzywanej w gtéwnym warunku podziatu.



2.9. DRZEWA DECYZJI 51

System CART moze wykorzystywac kryterium stopu (z zadang minimalna
liczba wektordw w wezle), chot sugerowanym rozwigzaniem jest budowanie mak-
symalnego drzewa i ocena generalizacji w procesie kroswalidacji. W wewnetrz-
nym teScie wyznacza si¢ optymalng wartoS¢ A minimalizujaca Err(D) + A1,
gdzie I jest liczbg lisci drzewa D. CART stosuje dwa warianty tej metody: 0-
SE oraz 1-SE. Pierwszy z nich wybiera rzeczywiscie drzewo o minimalnej war-
tosci powyzszego wyrazenia, drugi obcina drzewo maksymalnie pozwalajac na
wigkszg warto$¢ wyrazenia, ale nie wigksza od minimalnej o wigcej niz wartos¢
standardowego odchylenia wyznaczonego w procesie kroswalidacji.

W systemie CART mozliwe jest rowniez budowanie drzew dla problemow
regresji.

2.9.2 1ID3

Algorytm 1D3 [150] [131] zostat oparty na teorii informacji. Jego powazng wa-
da, ktdra bardzo ogranicza zastosowanie metody w praktyce, jest wymog dys-
kretnosci wszystkich cech przestrzeni klasyfikacji. Je§li chcemy uzy¢ metody do
problemow zdefiniowanych w przestrzeniach o cechach ciagtych, to trzeba naj-
pierw zdyskretyzowa¢ wszystkie cechy. Etap dyskretyzacji jest wowczas etapem
kluczowym dla ostatecznej klasyfikacji, wiec ta sama metoda ID3 moze dawac
bardzo rozne rezultaty dla roznych metod dyskretyzacji.

Kryterium oceniajagcym podziaty jest kryterium przyrostu czystosci (2.44).
Miara niejednorodnosci wezta jest miara entropii Przyrost czystoSci jest na-
zywany wowczas zyskiem informacyjnym (ang. information gain).

Metoda polega na rekurencyjnym dzieleniu weztow na podwezty az do uzy-
skania maksymalnego drzewa. W kazdym kroku metoda dzieli dany wezet na
tyle podweztéw ile wartosci ma najbardziej informatywna cecha (cecha oferujgca
maksymalna redukcje entropii). Niekorzystng konsekwencja takiej strategii jest
tendencja do czestszego wykorzystywania cech, ktére maja duza (w stosunku do
innych) liczbe mozliwych wartoSci.

29.3 C45

System budowania drzew decyzji 0 nazwie C4.5, jest obok systemu CART jed-
nym z dwdéch najpopularniejszych i najczeSciej stosowanych. Quinlan stworzyt
go na bazie metody ID3. W istotnej czesci algorytmy te sg identyczne. ROz-
nice wprowadzone w C4.5 to:

e modyfikacja miary nieczystosci weztow,

e mozliwoS¢ wykorzystania ciggtych atrybutdw,
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e metoda oczyszczania drzewa,
e mozliwos¢ klasyfikacji niepetnych danych.

Modyfikacja miary niejednorodnosci weztéw ma na celu uniknigcie niepoza-
danego efektu preferowania atrybutow o duzej liczbie mozliwych wartoéci. Za-
miast zysku informacyjnego (2.44) stosuje sie wzgledny zysk (ang. gain ratio)
okreSlony wzorem
Alg

AI(S,W) = SI(S,W)’

(2.47)

gdzie
SI(S,W) = —Z p;log, p;. (2.48)
1

Tak jak w rownaniu [2.44], p; okre$la stosunek liczby wektoréw wpadajacych do
i-tego podwezta do liczby wektoréw w wezle W, a zatem SI(S,W) (ang. Split
Information) jest entropig rozktadu wynikajacego z podziatu S.

Dla atrybutow ciaggtych algorytm C4.5 rozpatruje podobnie jak CART wszyst-
kie mozliwe podziaty na dwa podzbiory zdeterminowane punktem podziatu a. W
przeciwienstwie do atrybutéw dyskretnych, ciggte moga pojawiac sie na wielu
poziomach tej samej gatezi drzewa. Dla kazdego z mozliwych podziatdw ocenia
sie jego jakoS¢ mierzac wartoS¢ wzglednego zysku informacyjnego i wybiera ten,
ktory maksymalizuje zysk.

Oczyszczanie (przycinanie) drzewa stosowane w C4.5 opiera si¢ na statystycz-
nej ocenie istotnosci réznicy btedu klasyfikacji dla danego wezta i jego podwe-
zkoéw. Zaktadajac dwumianowy rozkiad liczby btedéw szacuje sie prawdopodo-
bienstwo zmniejszenia btedu i obcina podziaty, dla ktérych to prawdopodobien-
stwo nie przekracza zadanego progu, ewentualnie zamienia poddrzewo o korzeniu
w danym wezle jego najlepszym poddrzewem.

C4.5 potrafi operowa¢ na danych, w ktorych brakuje pewnych wartosci. W
przypadku budowania drzewa ocena zysku nie uwzglednia danych, dla ktérych
brakuje wartoSci badanej cechy, a wyliczony zysk skaluje sie mnozac przez cze-
stoS¢ wystepowania wartoSci tej cechy w probie treningowej. Podziat danych na
podwezty wprowadza wowczas wagi dla wektorow treningowych, ktore dla wek-
tora z brakujaca wartosciag atrybutu decyzyjnego odpowiadaja rozktadowi pozo-
statych danych w podweztach. Stosownej modyfikacji podlegaja wéwczas wspot-
czynniki p; ze wzoru [2.47] - zamiast mocy zbioréw liczy sie sumy wag elemen-
tow tych zbiorow. Wspotczynniki p; sa uwzgledniane rowniez przy podejmowa-
niu decyzji na podstawie drzewa, by wyliczy¢ prawdopodobienstwa wpadania do
poszczegolnych weztow oraz przynalezenia do poszczegélnych klas.

System C4.5 oprdcz metody indukcji drzewa decyzji oferuje klasyfikator be-
dacy zbiorem regut logiki klasycznej. Reguty traktowane sg tutaj jako rézny od
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drzewa model klasyfikacji, poniewaz nie sg one wierng reprezentacja drzewa. Re-
guty wiernie opisujgce drzewo sg poddawane procesowi oczyszczania: w kazdej
regule usuwane sa przestanki, ktorych pominigcie nie powoduje spadku jakosci
klasyfikacji zbioru treningowego. Poniewaz oczyszczanie wykonywane jest dla
kazdej reguty z osobna, mozna w ten sposob otrzymac klasyfikator istotnie rézny
od drzewa (zwykle dajacy w testach nizsze wartoSci poprawnosci).

Zmodyfikowana wersja algorytmu C4.5 nazywana C5.0 badZ See5 jest pro-
duktem komercyjnym, ktérego popularnos¢ jest zdecydowanie mniejsza niz C4.5,
w zwigzku z czym jej rezultaty nie sg tak powszechnie dostepne jak rezultaty
zastosowan jej poprzednika.

2.9.4 FACT i QUEST

FACT (Fast Algorithm for Classification Trees) [121]] oraz QUEST (Quick, Unbia-
sed, Efficient, Statistical Tree) [[120] to drzewa decyzji bazujgce na metodach sta-
tystycznych.

Sa to metody parametryczne — wykorzystywane statystyki bazujg na pewnych
zatozeniach co do rozktadéw danych.

Obydwa algorytmy dokonuja podziatow dla cech ciggtych. Cechy dyskret-
ne sa konwertowane do ciggtych specjalnymi metodami. Wykonuja one najpierw
projekcje danego wymiaru do przestrzeni o wymiarowosci rownej liczbie sym-
boli przetwarzanej cechy (symbolom odpowiadaja stosowne wektory sktadajace
sie z wielu zer i jednej jedynki), a nastepnie rzutowanie na odpowiednio wybra-
ng prosta. Metoda QUEST stosuje tutaj nieco rozbudowang w stosunku do FACT
strategie.

Wybor cechy podziatu jest w tych algorytmach wyraznie oddzielony od sa-
mego podziatu. W pierwszym etapie wybierana jest cecha podziatu. FACT wy-
biera jg na podstawie analizy kazdej cechy (dyskretnych po przekonwertowaniu
do ciagtych) statystyka F znang z metody analizy wariancji (ANOVA) [171],[18] -
wybierana jest ta cecha, dla ktorej wartos¢ statystyki F jest maksymalna. QUEST
rowniez uzywa statystyki F do oceny cech ciggtych, jednak ocena cech dyskret-
nych wykonywana jest poprzez test 2 niezaleznosci klasy i danej cechy. Celem
jest uniknigcie faworyzowania zmiennych dyskretnych przy wyborze cechy po-
dziatu.

Dla danej cechy FACT dokonuje podziatu na podstawie wynikdw liniowej
dyskryminacji (LDA). Wezet dzielony jest na tyle podweztow, ile klas jest w nim
reprezentowanych. QUEST jest drzewem binarnym — przed dokonaniem podziatu
taczy klasy w dwie grupy wyznaczone metoda klasteryzacji two-means zastoso-
wang do zbioru Srednich wyliczonych dla poszczeg6lnych klas (jesli Srednie sg
jednakowe, to wyznacza sig grupy tak, ze klasa dominujaca stanowi jedng z nich,
a reszta klas drugg). Dodatkowo zamiast LDA, do wyznaczania podziatu QUEST
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wykorzystuje dyskryminacje kwadratowa (QDA). W wyniku QDA otrzymuje sig
dwa potencjalne punkty podziatu, z ktérych wybiera sig ten, ktory jest blizszy
Sredniej wartosci jakg przyjmuje analizowana cecha w populacji wektorow nale-
zacych do jednego z klastrow.

W obydwu algorytmach, kontrola ztozonosci drzew moze sig odbywac z wy-
korzystaniem kryterium stopu. QUEST potrafi takze stosowa¢ w tym celu kro-
swalidacje na wzor systemu CART.

2.9.5 Cals

System indukcji drzew decyzji Cal5 [133] [L34] przeznaczony jest dla przestrzeni
cech ciggtych. Podstawowym elementem tej metody jest algorytm podziatu cech
ciggtych na przedziaty wykorzystujacy metody statystyczne do oceny jednorod-
nosci weztow.

Istnieje jednak mozliwos¢ odpowiedniej adaptacji metody na uzytek prze-
strzeni z cechami symbolicznymi — nalezy wéwczas skorzysta¢ z tych samych
mechanizmdw, ktére w przypadku cech ciggtych (w potagczonym procesie dyskre-
tyzacji i oceny przedziatow z niej wynikajacych) odpowiadaja za ocene wyzna-
czanych zbioréw i podejmowanie decyzji o zakohczeniu (badz nie) gatezi drzewa.

Kazdy wezet drzewa Cal5 moze miec inna liczbe podweztow — jest ona wy-
znaczana automatycznie w procesie podziatu zakresu danej cechy na przedziaty i
taczenia powstatych przedziatdw.

Sposob dziatania metody jest uzalezniony od dwdch parametrow: progu decy-
zyjnego S (okreslajacego minimalne prawdopodobiehstwo poprawnej klasyfikacji
danego wezta, ktore pozwala uznac go za lis¢) oraz poziomu « dla statystycznych
testow wykorzystywanych w procesie dyskretyzacji.

Drzewo budowane jest rekurencyjnie poprzez dokonywanie podziatdw we-
ztbw na podwezty. Analiza kazdego wezta, ktory nie jest lisciem sktada sige z
trzech krokow:

1. wyboru najlepszego atrybutu,
2. dyskretyzaciji,
3. taczenia przedziatdw wynikajacych z dyskretyzacji.

Wybdr najlepszego atrybutu. Decyzja o wyborze cechy, ktorej dotyczy¢ beda
warunki dzielagce wezet moze by¢ podejmowana w Cal5 na bazie oceny staty-
stycznej badz opartej na entropii.

Metoda statystyczna polega na ocenie kazdej z cech ilorazem

A2

Q = AZ—FDZ’ (249)
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gdzie D jest érednig kwadratéw wariancji oszacowanej na podstawie wektorow
treningowych poszczeg6lnych klas, oraz A jest srednig kwadratow odlegtosci po-
miedzy Srednimi wartoSciami cechy dla r6znych klas.

Metoda oparta na entropii ocenia cechy wyliczajgc Srednig entropie podwe-
ztbw wazona proporcjonalnie do licznoéci przedziatéw, czyli odpowiednia entro-
pie warunkowg, a zatem jest to ta sama metoda, ktdra jest uzywana np. w drzewie
ID3, czyli uwzgledniajgca zysk informacyjny. Zastosowanie tej metody wyma-
ga uprzedniej dyskretyzacji ocenianych cech, a zatem niejako odwraca kolejnos¢
tych dwaoch etapow.

Dyskretyzacja. Pierwszym krokiem do dyskretyzacji cech jest posortowanie
wektoréw treningowych wedtug rosnacych wartosci badanej cechy. Nastgpnie
analizowane sa przedziaty odpowiednio rozszerzane, by obejmowaty kolejne (od
lewej do prawej) wektory. Analiza przedziatu x polega na sprawdzaniu dwdch
hipotez:

H1 — istnieje klasa c, dla ktorej p(c|x) > S,
H2 - dla wszystkich klas ¢ € C, p(c|x) < S.

Weryfikacja hipotez odbywa sie poprzez wyznaczenie przedziatu ufnosci dla
zadanego poziomu o (z wykorzystaniem nieréwnosci Czebyszewa, oraz przy za-
tozeniu rozktadu Bernoulliego dla kazdej z klas) i sprawdzenie, czy przedziat ten
w catoSci lezy po odpowiedniej stronie progu S. Moze zaj$¢ jedna z trzech sytu-
acji:

1. Hipoteza H1 jest prawdziwa. Wowczas przedziat jest uznawany za wyzna-
czony — bedzie wyznaczat lis¢ drzewa decyzji o etykiecie klasy, dla ktorej
spetniony jest warunek hipotezy. Wyznaczane sa nastepne przedziaty dla
kolejnych danych w uporzgdkowanej liscie.

2. Hipoteza H2 jest prawdziwa. Wowczas przedziat jest rowniez uznawany za
wyznaczony, ale bedzie wyznaczat wezet przeznaczony do dalszego podzia-
tu, bo zadna z klas nie dominuje w wystarczajacy sposob.

3. Ani H1, ani H2 nie sa prawdziwe. Rozszerzamy przedziat o nastepny przy-
padek z uporzadkowane;j listy. Jesli na liscie nie ma wigecej wektordw, to
dany przedziat wyznacza iS¢ o etykiecie klasy dominujacej.

taczenie przedziatléw. Po dyskretyzacji sasiednie przedziaty sg taczone jesli
oba sg lis¢mi o tej samej klasie dominujacej. Rdwniez kiedy przedziaty nie sg
li5¢mi (sg przeznaczone do dalszego podziatu), mozna je potaczyc¢ jesli zawierajg
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ten sam zestaw Kklas (po eliminacji tych istotnie mniej reprezentowanych niz w
przypadku rownego podziatu — eliminacja ta opiera sig¢ rowniez na wyniku testu
statystycznego).

2.9.6 Inne algorytmy drzew decyzji

Istnieje rowniez wiele innych (niz opisane wyzej) algorytmow indukcji drzew
decyzji proponowanych przez réznych autorow.

Czg5¢€ z nich, to rézne modyfikacje podstawowych algorytmow takich jak 1D3.
Na przyktad system NewlID stosuje podobnie jak ID3 miarg zysku informacyjne-
go do wyboru cech uzywanych do kolejnych podziatéw, przy czym pozwala na
uzywanie takze ciggtych atrybutdéw (technika jest taka sama jak w C4.5).

TDDT (Top-Down Decision Trees) to algorytm generowania drzew decyzji
dostepny w bibliotece MLC++ [I13]. Jest to metoda bardzo podobna do C4.5 -
najistotniejsza réznicy jest uzywanie miary zysku informacyjnego podzielonego
przez logarytm z liczby generowanych podziatem podweztow drzewa (taka mo-
dyfikacja ma na celu unikanie nadmiernego ,,rozdrabniania” weztéw poprzez pre-
ferowanie cech, ktore oferuja duzy zysk informacyjny jako skutek duzej licznosci
zbioru mozliwych symboli).

W literaturze spotka¢ mozna takze szereg algorytmow indukcji drzew decyzji,
w ktorych funkcje przynaleznosci do weztéw wykorzystuja wiecej niz jedna ce-
che. Takie systemy oferowac moga atrakcyjne wyniki klasyfikacji, cho€ ich inter-
pretacja jest na ogot zdecydowanie trudniejsza niz w przypadku drzew o granicach
decyzji prostopadtych do osi przestrzeni klasyfikacji.

Jednym z takich rozwigzah sa drzewa wykorzystujace w funkcjach przynalez-
nosci weztdw kombinacje liniowe znajdowane z uzyciem kryteriéw dipolowych
[16], ktére w swoich zatozeniach sa bliskie prezentowanemu w rozdziale [3 kryte-
rium separowalnosci.

Innym podejsciem wykorzystujacym liniowe kombinacje cech sg Drzewa Ma-
szyn Liniowych (ang. Linear Machine Decision Trees — LMDT) [180, 24} [25].
Wykorzystujg one w kazdym wezle drzewa tzw. maszyny liniowe, czyli metody
wyznaczania liniowych funkcji dyskryminujacych (po jednej dla kazdej z klas).
Dodatkowo zabiegajg 0 prostote opisu poprzez eliminacje zmiennych — kiedy li-
niowa funkcja dyskryminujaca jest bliska finalnej, rozwigzanie jest zapamigetywa-
ne, a nastepnie usuwana jest najmniej istotna cecha i szukanie atrakcyjnej funkcji
dyskryminujacej jest kontynuowane w tak zredukowanej przestrzeni (jeSli bez po-
wodzenia, to powraca si¢ do zapamigtanego rozwigzania).

Kolejnym ze znanych rozwigzah sg ,,ukosne” drzewa OC1 (ang. Oblique Clas-
sifier) [136} [135]. System ten szuka drzew metoda wspinaczki (ang. hill climbing),
a kombinacje liniowe wykorzystywane w weztach wyznacza procesem szukania
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taczacym metody heurystyczne i niedeterministyczne (dla wychodzenia z mini-
mow lokalnych).

Drzewami decyzji o bardziej ztozonej postaci sa rowniez drzewa z opcjami
(ang. Option decision trees) [28| [112]. Pozwalaja one na wyprowadzanie z tego
samego wezta kilku alternatywnych gatezi, by potem decydowac o klasyfikacji
przez zastosowanie odpowiedniego rachunku prawdopodobienstw. Jest to metoda
na reprezentacje wielu drzew w jednym — reprezentacja jest prostsza niz dla wielu
osobnych drzew, bowiem drzewa moga zawiera¢ wspdlne fragmenty.

2.10 Metody indukcji regut

Reguty klasyfikacji moga by¢ generowane bezpoSrednio z danych (nie poprzez
drzewa decyzji).

Bardzo skutecznym dla wielu danych jest system PVM (Predictive Value Ma-
ximization), ktéry opracowali Weiss i Kapouleas [[182]. Poniewaz system ten wy-
konuje petne przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan, bardzo dobrze radzi sobie z
matymi zbiorami danych, jednak uzycie go dla wigkszych zadah moze stwarzac
problemy kombinatoryczne.

Jak bardzo skuteczne potrafig by¢ pojedyncze proste reguty, dowodzi algo-
rytm 1R, ktory zaproponowat Holte [90]. Jest to bardzo prosta metoda polegajaca
na tworzeniu regut klasyfikacji uzywajacych tylko jednego atrybutu. Pozwala ona
odkrywac proste zaleznosci pomigdzy cechami a klasami, cho¢ w testach genera-
lizacji zwykle systemy bardziej ztozone niz 1R sg istotnie dokfadniejsze.

Zadanie generowania regutowych opiséw danych jest réwniez podejmowane
poprzez definiowanie bardzo ogdlnych i ztozonych systeméw logicznych, ktore
dysponuja przeréznymi formami opisu. Jeden z takich systeméw zostat zapro-
ponowany w [17]. Jest to ogdlny schemat konstruowania predykatow, ktérymi
mozna wyraza¢ najrézniejsze wtasnosci obiektow o skomplikowanej strukturze
(wykraczajacej poza definicje P Il przestrzeni klasyfikacji). Niestety bogaty jezyk
wigze sie z duzg ztozonoscig algorytmow szukania trafnych opisow. Sg to wiec
systemy o teoretycznie bardzo duzych mozliwosciach, ale w praktyce ze wzgledu
na bardzo duzg ztozonoS¢ obliczeniowa, moga by¢ efektywnie stosowane tylko
dla matych zadan.

Kolejne podrozdziaty opisuja trzy r6zne metody indukcji regut z danych (AQ,
CN2 oraz ITRULE), ktdre nalezg do najpopularniejszych algorytmow tej grupy.

2.10.1 AQ

System AQ [128| rozwijany od 1969 roku doczekat sie wielu réznych wersji
algorytmu, jednak ogdélny schemat dziatania systemu pozostaje bez wigkszych
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zmian.

Jezyk uzywany przez autoréw do opisu systemu postuguje sie pojeciami taki-
mi jak selektory, kompleksy czy gwiazdy, ktére sg kluczowe dla rozumienia algo-
rytmu. Bez wprowadzania specjalnego formalizmu mozna okresli¢ selektory jako
alternatywy warunkéw dotyczacych tej samej cechy, kompleksy jako koniunk-
cje selektorow (dodatkowo kompleks pusty jest warunkiem, ktory jest spetniony
przez kazdy wektor), natomiast gwiazdy jako zbiory kompleksow. Poniewaz se-
lektory i kompleksy sa pewnymi warunkami logicznymi, wigc mozna méwi¢ o ich
spetnianiu przez wektory — czeSciej mowi sig jednak rdwnowaznie o pokrywaniu
wektorow przez selektory i kompleksy.

Szukanie regut polega na wyborze wektora (zwanego ziarnem) i budowaniu na
jego podstawie alternatywnych regut pokrywajacych jak najwiecej przypadkow z
danej klasy (stad strategie tg nazywa sie czesto metoda rozrostu ziarna).

AQ jest algorytmem szukajgcym zestawdw regut klasyfikacji danych zdefinio-
wanych w przestrzeni cech dyskretnych. W podstawowej wersji generuje reguty
opisujace jedna z klas (wektory treningowe z tej klasy nazywa sie przyktadami po-
zytywnymi, a pozostate negatywnymi). Dla probleméw wieloklasowych wystarczy
powtdrzy¢ algorytm odpowiednig liczbe razy dla roznych klas. Schemat metody
przedstawia algorytm[2.3]

Algorytm 2.3 (Indukcja regut metodg AQ)

» Dane: Przestrzeh cech dyskretnych X, zbiér klas C, zbidr treningowy T C
X x C, szerokoS¢ wigzki w € N.

<« Wynik: Zestaw regut klasyfikacji .
1. R0

2. Tak dtugo jak istnieja przyktady pozytywne nie pokryte przez zadng z regut
W R powtarzamy:

(@) Wybieramy ziarno sposréd przyktaddw pozytywnych.

(b) Generujemy (algorytmem (2.4 z szerokoScig wigzki w) gwiazde pokry-
wajgcag wybrane ziarno i nie pokrywajaca zadnego przyktadu nega-
tywnego.

(c) Dodajemy do R regute, ktdrej poprzednikiem jest najlepszy (wedtug

pewnych kryteridw) kompleks gwiazdy, a nastepnikiem stwierdzenie
przynaleznosci do analizowanej klasy.

3. Wynikiem algorytmu jest zbior g regut klasyfikacji.
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Kryteria uzywane do oceny kompleksow w punkcie [2d algorytmu moga
by¢ formutowane na r6zne sposoby — podstawowym jest porzadek antyleksyko-
graficzny par okreSlajacych liczby przyktadéw pozytywnych pokrywanych przez
kompleks oraz przyktadéw pokrywanych przez kompleks ale nie pokrywanych
przez zadng z dotychczas wybranych regut.

Te same kryteria stuza do okre$lania, ktore kompleksy gwiazdy zostang za-
kwalifikowane do wigzki w procesie szukania przedstawionym algorytmem 2.4

Algorytm 2.4 (Szukanie gwiazdy dla metody AQ)

» Dane: Przestrzeh cech dyskretnych X, zbiér klas C, zbidr treningowy T C
X x C, szeroko§¢ wigzkiw € N, ziarnoz € T.

<« Wynik: Gwiazda G.
1. G «+ {kompleks pusty}

2. Tak dtugo jak dowolny przyktad negatywny jest pokryty przez dowolny kom-
pleks gwiazdy G powtarzamy:

(a) Wybieramy przyktad negatywny n spetniajacy powyzszy warunek.

(b) Generujemy zbior M maksymalnie ogolnych (pokrywajgcych maksy-
malne obszary przestrzeni) kompleksow, ktore pokrywaja z ale nie po-
krywaja n.

(c) Tworzymy zbior P kompleksow bedgcych przecieciami kompleksu gwiaz-
dy G oraz kompleksu ze zbioru M.

(d) G «+ wiazka w najlepszych kompleksow z .

3. Wynikiem algorytmu jest gwiazda G.

2.10.2 CN2

Algorytm CN2 [33] zostat opracowany by potaczy¢ zalety metody AQ oraz tech-
nik stosowanych w budowaniu drzew ID3. Jest to metoda indukcji regut bardzo
podobna do AQ, ale wprowadzajaca szereg zmian (uogoélnien, z ktérych najwaz-
niejsze sg nastepujace:

e Zrezygnowano z wymogu stuprocentowej znamiennosci regut. W ten spo-
sob algorytm jest mniej wrazliwy na zaszumienie danych.
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e Generowanie kolejnej reguty uwzglednia tylko te wektory zbioru trenin-
gowego, ktdre nie sg pokrywane dotychczas wybranymi regutami. Dzigki
temu reguty jednego zestawu moga opisywac rézne klasy. Taka technika
sprawia, ze istotng staje sie kolejnoS¢ regut w zestawie (choc istnieje wersja
z nieistotnym porzadkiem regut — wolwczas sposob ich generowania
jest taki sam jak w AQ).

e Funkcja oceniajgca jakoS¢ komplekséw liczy dla nich entropig rozktadu da-
nych (w ten sposéb mozna akceptowac kompleksy o nizszej znamiennosci
niz 100%).

e W procesie szukania gwiazdy rozwaza sie wszystkie mozliwe specjalizacje
kompleksdw, ktore polegaja na dodaniu warunku do koniunkcji lub usunig-
ciu warunku z jednego z selektorow. Jest to sposob szukania, ktéry znacznie
zwigksza ztozonoS¢ obliczeniowa w stosunku do metody AQ.

e Na wzor metod drzew decyzji stosuje sie oczyszczanie (pruning) regut na
podstawie testu statystycznej istotnoSci opartego na statystyce entropii:

k f.
2- f.log -, 2.50
i:Zi ! gei (2:50)

gdzie f,,..., f, to rozktad czgstosci wystgpowania przypadkow z poszcze-
golnych klas w zbiorze wektorow treningowych pokrywanych komplek-
sem, ae,...,e, to oczekiwane czestoSci dla rownie licznej probki o takim
samym rozktadzie klas jak w catym zbiorze treningowym.

e Dla przypadkdéw nie pokrytych zadng reguta wprowadza sie warunek ,,w
przeciwnym przypadku” przypisujacy wektor do klasy dominujacej w zbio-
rze treningowym.

e Zmodyfikowana wersja algorytmu [32] korzysta z oszacowania Laplace’a
(p. rozdziat[3.10) prawdopodobienstw uzywanych w mierze entropii, co po-
zwala uzyskac istotnie lepsze wyniki.

Mimo stosowania metod oczyszczania zbioru regut algorytm CN2 podobnie
jak AQ na tendencje do nadmiernego dopasowywania si¢ do danych treningo-
wych, przez co zdarza sig, ze uzyskuje w testach generalizacji gorsze wyniki [32]
niz klasyfikator podstawowy.

2.10.3 ITRULE

ITRULE (Information-Theoretic Rule Induction) [72, (74, [73, 166] jest algoryt-
mem indukcji regut, ktory bazuje na teorii informacji. Kryteriami teorii informacji
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ocenia reguty postaci:
Y, =Y, A...AYy =yn — X = x z prawdopodobienstwem p. (2.51)

Poniewaz system operuje w przestrzeni cech dyskretnych, to mozna generowac
reguty, ktére w nastepniku majg wtasnosci dotyczace ktdrejkolwiek z cech (kazda
z cech mozemy traktowac jako zbidr klas), cho¢ w systemach klasyfikacji szuka-
nie bedzie ograniczone do tych regut, ktére wnioskuja na temat klas obiektow.

Reguty oceniane sg tzw. miarg J, ktorej wiele szczegétowych wiasnosci przed-
stawiono w [167]. Bez utraty og6lnosci mozna rozpatrywac te miare i algorytm
dla regut z jedng przestanka Y =y. Woweczas miara J dla takiej reguty okreSlona
jest wzorem

X=x|Y =y)
P(X =x)

Suma wartosci tej miary, dla wszystkich mozliwych wartosci y zmiennej Y, jest
rowna informacji wzajemnej pomiedzy zmiennymi X oraz Y, ktdra jest zdefinio-
wana jako réznica stosownych entropii:

L(X;Y) €5 HX) —H(X]Y). (2.53)

Algorytm ITRULE polega na przeszukiwaniu przestrzeni regut w celu znale-
zienia zadanej liczby regut o stosunkowo najwyzszych wartoSciach miary J. Do
tego celu uzywana jest metoda szukania w gigb, ktora jest wzbogacona o pewne
kryteria majgce na celu uproszczenie procesu.

W danym problemie klasyfikacji maksymalna liczba regut do oszacowania
wynosi m((2m+ 1)"~1 — 1), gdzie n jest liczba cech, a m liczbg wartosci kazdej
z cech (dla uproszczenia zaktada sie jednakowa dla wszystkich cech). W prak-
tyce przeszukanie catej przestrzeni nie jest mozliwe, wigec konieczne sg pewne
ograniczenia.

Korzystajac z whasnosci miary J (udowodnionych na bazie teorii informacji)
mozna definiowaC ograniczenia, ktére moga stwierdzac, czy dalsza specyfikacja
danej reguty moze przynie$¢ pozadany wzrost miary J, a co za tym idzie, czy
nalezy proces szukania kontynuowac w gtab, czy tez mozna dang gataz drzewa
poszukiwah poming€. Innym z mozliwych ograniczeh moze by¢ réwniez zadana
maksymalna liczba przestanek reguty.

Do szacowania prawdopodobienstw, ktére definiujg miare J uzywa sie metody
m-oszacowania (p. rozdziat3.10).

GY =y) € P =y) T PX =x]Y =y)log 252

2.11 Systemy logiki rozmytej

Logika rozmyta jest terminem bardzo szerokim, bo obejmuje wiele réznych za-
gadnien, w ktorych rozpatruje sie mozliwosci wnioskowania na podstawie nie-
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jednoznacznych i nieprecyzyjnych pojec, albo uzywa sie wartosci logicznych z
przedziatu [0,1], kt6re sg interpretowane jako stopieh prawdziwosci stwierdzen.
Mozna wigc patrze¢ na logike rozmyta jak na teorig uzupetniajaca rachunek praw-
dopodobienstwa w opisywaniu nieprecyzyjnych pojec.

U podstaw rozumowania rozmytego stoi teoria zbioréw rozmytych [[186,[100],
ktora wprowadza pojecie stopnia przynaleznosci do zbioru i definiuje zbiory po-
przez funkcje przynaleznosci o przeciwdziedzinie bedacej przedziatem [0,1]. Teo-
ria ta znalazta szerokie zastosowanie do podejmowania decyzji w warunkach nie-
pewnosci [7]. Udowodniono [115], ze systemy rozmyte sg uniwersalnymi aprok-
symatorami, wiec moga by¢ bardzo skuteczne w rozwigzywaniu problemoéw aprok-
symacji i klasyfikacji.

Najszersze zastosowanie teoria zbioréw rozmytych znalazta jednak w syste-
mach sterowania. Wiele jest roznych podejs¢ do zadania sterowania w warunkach
rozmytosci. WigekszoS¢ z nich polega na wykorzystaniu wiedzy niezbednej do ste-
rowania procesem by tworzy¢ sterowniki z powodzeniem wykonujace to zadanie,
mimo nieznajomoSci modelu sterowanego procesu (jako funkcji wiazacej wejscie
z wyjsciem). Baza wiedzy bedaca podstawa sterowania definiuje wéwczas wszel-
kie funkcje przynaleznosci oraz rozmyte reguty, na podstawie ktérych odbywa sige
sterowanie.

Podejscie takie nazywa sie deskryptywnym w przeciwienstwie do preskryp-
tywnego [101], w ktérym zadaniem jest wyznaczanie optymalnych metod stero-
wania, gdy znane sa: model procesu okreslajacy wyjscie jako funkcje wejScia oraz
funkcja celu.

Jednak takze przy podejsciu deskryptywnym mozna spotkac nietrywialne pro-
blemy. Na przykfad, w pewnych sytuacjach umiejetno$¢ sterowania wynika z do-
Swiadczenia operatora i nietatwo jest opisac ja w postaci regut. Wowczas mozna
okreSlac reguty sterujace w procesach adaptacji na podstawie dostepnych danych
empirycznych, a wiec problem ten jest w zasadzie rownowazny problemowi kla-
syfikacji.

Wiele metod wyznaczania regut rozmytych bazuje na sieciach neuronowych.
Stosunkowo tatwo jest opisac takimi regutami dziatanie sieci neuronowej typu
MLP. Niestety, zwykle liczba otrzymanych w ten sposob regut jest duza, a wiec
ich zrozumienie do&¢ trudne.

Sieci neuronowe oparte o separowalne zlokalizowane funkcje transferu sa row-
nowazne systemom logiki rozmytej [96] jako, ze funkcja transferu kazdego wezta
moze byC wprost zapisana w jezyku logiki rozmytej. Og6lng propozycje syste-
mu neurorozmytego opartego na separowalnych funkcjach przedstawiono w pra-
cach [41, 50]. Ogo6lna dyskusje na temat indukcji regut przy uzyciu zlokalizowa-
nych funkcji transferu przeprowadzili w swojej pracy [5] Andrews i Geva. Ta-
kie systemy neurorozmyte powinny mie¢ zdecydowang przewage w zastosowa-
niach do indukcji regut, poniewaz uzywaja bogatszej reprezentacji (reguty logi-
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ki klasycznej sa podzbiorem regut rozmytych). Znanych jest wiele takich metod
[50, 137, [82,[179], jednak w praktyce rzadko wykorzystuje si¢ je do indukcji
klasycznych regut. Gtéwna przyczyng sg trudnosci ze znalezieniem optymalnego
rozwigzania dla licznych parametréw adaptacyjnych [[104] [105]. Funkcja btedu
dla klasycznych regut logicznych wydaje sie mie¢ wiele miniméw lokalnych, w
ktorych metody gradientowe tatwo grzezna.

Znane sg takze metody tworzace reguty rozmyte bezposrednio z danych. Do
wyznaczania zmiennych lingwistycznych mozna zastosowac na przyktad meto-
dy klasteryzacji [31]. Mozna tez wykorzystat metody dyskretyzacji (uzywane w
systemach indukcji regut logiki klasycznej) a nastepnie dokona¢ rozmycia wyzna-
czonych przedziatow [27]. Inne podejscie stosuje technike hierarchicznego gene-
rowania rozmytych zmiennych lingwistycznych [106]. Istnieja rowniez systemy
hybrydowe takie jak rozmyte drzewa decyzji generowane z uzyciem algorytmow
ewolucyjnych [97].

2.12 Systemy zbioréw przyblizonych

Teoria zbiordw przyblizonych [142, (143, [144] 114] zostata przedstawiona przez
Pawlaka w 1982 roku. Jest jednym ze sposobéw uwzgledniania sprzecznosci, ktd-
re moga pojawiac sie w danych.

Punktem wyjscia dla rozwazan jest tzw. przestrzeh przyblizen zdefiniowana
jako para A = (U,R), gdzie U jest zbiorem zwanym uniwersum, a R CU x U
jest relacja rbwnowaznosci nazywana tutaj relacja nierozréznialnoéci. Klasy abs-
trakcji [x]g relacji R dla x € U sa nazywane zbiorami elementarnymi w A, a ich
skonczone sumy zbiorami definiowalnymi w A.

Dla kazdego zbioru X C U definiuje sig jego dwa przyblizenia: dolne przybli-
zenie X w A to zbior

{xeX:[x]g € X}, (2.54)

natomiast gorne przyblizenie X w A to zbior
{xeX:[x]gnX #0}. (2.55)

Innymi stowy dolne przyblizenie zbioru X, to maksymalny zbior definiowalny,
ktory sie w nim zawiera, a gorne, to minimalny zbior definiowalny zawierajacy X.
Zbiorem przyblizonym w A jest kazda rodzina podzbioréw zbioru U o tych
samych dolnych i gérnych przyblizeniach. Zbior przyblizony, dla ktérego te dwa
przyblizenia sg rowne nazywany jest zbiorem doktadnym.
Na podstawie teorii zbioréw przyblizonych stworzono wiele réznych syste-
mow analizy danych, na przyktad LERS (jego idea zostata przedstawiona poni-

zej), Rosetta [141] czy Grobian [58].
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Systemy wykorzystujace te teorig, prowadza z natury do zbioru regut, jednak
zwykle potrzebuja one dodatkowych procedur dyskretyzacji ciggtych atrybutow
oraz dajg duza liczbe regut.

LERS. Jednym z systemoOw tworzacych reguty klasyfikacji z wykorzystaniem
teorii zbiorow przyblizonych jest LERS (ang. Learning from Examples based on
Rough Sets) [80} [81]. Podobnie jak i dla innych systemdw opartych na tej teorii,
naturalnymi dla tej metody przestrzeniami klasyfikacji sg przestrzenie cech dys-
kretnych.

Dziatanie systemu LERS polega na szukaniu minimalnego opisu dla kazdej z
klas reprezentowanych w zbiorze treningowym.

Dla danej przestrzeni cech dyskretnych X = X; x - -- x X;, parg atrybut-wartosc
jest kazda para f = (i,v), taka, ze i € {1,...,n} oraz v € X;. Symbol [f] oznacza
zbior wektorow przestrzeni X, dla ktorych cecha i przyjmuje wartosc v:

[f] & {xeX:x =V} (2.56)

Minimalnym kompleksem dla zbioru T € X nazywa si¢ minimalny zbior F par
atrybut—wartoSc¢ taki, ze [F] # 0 oraz [F] C T, gdzie

[F] = ([f]. (2.57)

feF

Rodzina .% niepustych zbioréw par atrybut-warto§¢ nazywana jest lokalnym
pokryciem zbioru T € X o ile spetnione sa warunki:

1. v F jest minimalnym kompleksemdlaT.
Fes

2. |JIF]I=T.

FeZ

3. Z jest minimalny (w sensie | 7).

Algorytm LEM2 (podstawowy algorytm systemu LERS), dla kazdej z klas
danego zbioru treningowego T, produkuje dwa zestawy regut — pewny i mozliwy
(ang. certain i possible), odpowiednio dla dolnego i gérnego przyblizenia zbioru
T. Dla kazdego z przyblizehn zbioru wektoréw z T nalezacych do danej klasy, me-
toda LEM2 szuka lokalnego pokrycia, co daje w efekcie zbidr regut klasyfikacji.

Aby zastosowac algorytm LEM2 w zadaniach klasyfikacji zdefiniowanych w
przestrzeniach z cechami ciggtymi, mozna przed uzyciem metody poddac cechy
ciggte dyskretyzacji. Atrakcyjniejszym rozwigzaniem jest jednak wyznaczanie
podziatow dla cech ciggtych w trakcie dziatania algorytmu — taka strategie sto-
suje na przyktad metoda MODLEM [168].
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2.13 Homogeniczne i heterogeniczne systemy zto-
zone

Rosngce mozliwosci sprzetu komputerowego pozwalajg na stosowanie coraz bar-
dziej ztozonych metod réwniez w problemach klasyfikacji. Pojedyncze modele
ustepuja coraz czesciej miejsca systemom ztozonym.

W przypadku niedeterministycznych systemow klasyfikacji mozliwos¢ wie-
lokrotnego uruchomienia algorytmu tworzgcego model jest bardzo cenna, bo po-
zwala na tworzenie wzajemnie alternatywnych modeli, ktére moga by¢ uzyte jako
komponenty wigkszego systemu.

Takze systemy, ktore sg deterministyczne, ale niestabilne tzn. przy matych
zmianach zbioru treningowego potrafig generowac istotnie rézniace si¢ rozwigza-
nia, moga by¢ uzyte do wielokrotnego trenowania na réznych probkach danych w
celu uzyskania alternatywnych rozwigzan.

Techniki wielokrotnego uzywania i wybierania danych treningowych w celu
uzyskania lepszych modeli klasyfikujacych nosza w jezyku angielskim wspdling
nazwe arcingﬁ (adaptive reweighting and combining).

Juz na bazie jednego systemu poprzez wielokrotne uczenie mozna uzyskac
znaczny przyrost doktadnosci klasyfikacji. Ztozone systemy heterogeniczne ma-
ja jeszcze wigkszg szanse na uzyskiwanie dobrych wynikéw w bardzo réznych
zadaniach. Nalezy jednak mie€ na wzgledzie, ze systemy ztozone znacznie utrud-
niaja (jesli nie catkowicie uniemozliwiajg) uzyskiwanie zrozumiatych wyjasnieh
podejmowanych decyzji.

Opisy réznych techniki stuzacych tworzeniu skutecznych klasyfikatorow zto-
zonych mozna znalez¢ m.in. w [57,[37].

R&zne metody z tej rodziny moga tez by¢ bardzo przydatne w tworzeniu sys-
temOw uczacych sie na poziomie meta (ang. meta learning), czyli szukajacych pa-
rametrow modeli odpowiednich dla danego zadania. Jest to dzisiaj bardzo szybko
rozwijajgca sie dziedzina, ktéra ma szanse zrodzi¢ wiele bardzo interesujacych
systemow.

2.13.1 Bootstrap

Bootstrap to technika polegajaca na generowaniu na podstawie pewnego zbioru
danych innych zbioréw o tej samej mocy poprzez losowanie oryginalnych wek-
toréw z powtorzeniami. Technika ta, poprzez jej wielokrotne powtérzenie, moze
by¢ wykorzystana do szacowania wartosci réznych parametréw (réwniez Sredniej
doktadnosci systemu klasyfikacji — p. rozdziat 2.2.3).

3Bardzo trudno znalez¢ w literaturze polskie odpowiedniki przedstawianych tutaj terminow.
Angielskie wyrazenia sa najczesciej wstawiane wprost do zdah wyrazanych w jezyku polskim.
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2.13.2 Bagging

Stowo bagging pochodzi od wyrazenia bootstrap aggregation. Metoda ta polega
na wielokrotnym zastosowaniu techniki bootstrap do wygenerowania odpowied-
niej liczby zbiorow treningowych i wielokrotnym uczeniu danego systemu po to
by ostateczng decyzje podejmowac na podstawie gtosowania wszystkich stwo-
rzonych modeli. Metoda ta jest szczegélnie skuteczna w przypadku systemow
niestabilnych (do ktérych nalezg réwniez drzewa decyzji) 22].

2.13.3 Boosting

Strategia boostingu polega na wielokrotnym tworzeniu probek treningowych w ta-
ki sposob, by kazdy nastepny zbidr (a co za tym idzie i budowany model) uwzgled-
niat przede wszystkim te obszary przestrzeni, w ktérych dotychczas zbudowane
modele nie dziatajg dobrze.

Jedna z najpopularniejszych metod nalezgcych do tej grupy jest AdaBoost (od

Adaptive Boosting) [65, [64]:
Algorytm 2.5 (AdaBoost)
» Dane: Przestrzeh klasyfikacji X, zbior klas C, system klasyfikacji S, zbiér

treningowy T = {(X{,C;),...,(Xn,Cn)} € X x C, liczba modeli sktadowych
Kmax € N.

<« Wynik: Klasyfikator.
1. k<1

2. W, (i)=%dai=1,....n
3. Tak dtugo jak k < kimax powtarzamy:

e Tworzymy zbior T, poprzez wylosowanie ze zbioru T n elementow
zgodnie z rozktadem W,

e Trenujemy system S na danych T, uzyskujac model M,
o Ek — ZP:OWk<I) : 1Mk(xi)7éci
e Jezeli E, > 0.5, to przerywamy wykonywanie petli.
Ey
* Bk 1t
e Dlakazdegoi=1,...,n
W, (i) { B, oile M, (x;) =c (2.58)

Wy (1) Z, 11 w przeciwnym przypadku,

gdzie Z, jest statg renormalizujgca dobrana tak, aby Zin:oWkH(i) =1.
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o k—k+1

4. Wynikiem jest klasyfikator

k—1
fix——argmax » log— -1 . 2.59
%ec .; J Bk M(x)=c ( )

R&zne warianty boostingu znalazty wiele skutecznych zastosowan do popra-
wiania doktadnosci klasyfikatorow (zwkaszcza drzew decyzji) [152, 20, 21].

2.13.4 Komitety

Klasyfikator ztozony z kilku innych klasyfikatorow i podejmujacy decyzje na pod-
stawie gtosowania swoich sktadowych nazywa sig komitetem. Komitety, z ktorymi
mamy do czynienia w przypadku baggingu czy boostingu sg komitetami homoge-
nicznymi. Komitety heterogeniczne, ktérych cztonkami sa klasyfikatory wygene-
rowane przez odlegte od siebie ideowo systemy, zastuguja na szczegdélne zainte-
resowanie, bo pozwalajg eksplorowac dany problem na wiele réznych sposobow
jednocze$nie, wigc moga by¢ skutecznym narzedziem wydobywania wiedzy z da-
nych.

W najprostszej wersji komitetu wyznaczanie rezultatu gtosowania polega na
zliczaniu gtoséw i wybieraniu klasy na ktdra zagtosowato najwiecej klasyfikato-
row (a jesli takiej nie ma to jednej z klas o0 maksymalnej liczbie gtosow).

Bardziej naturalnym dla komitetéw jest traktowanie ich jako klasyfikatory
probabilistyczne — tatwo wyznaczy¢ prawdopodobienstwa przynaleznosci do po-
szczegolnych klas. Jesli cztonkowie komitetu sg klasyfikatorami probabilistycz-
nymi, to réwniez fatwo mozna wyliczy¢ prawdopodobiehstwa wynikajace z gto-
sowania jako odpowiednie wartoSci srednie.

Mozna takze prébowac przypisywac poszczegolnym cztonkom komitetu kom-
petencje — nie globalnie, jak to ma miejsce w boostingu, ale lokalnie, przez okre-
Slanie obszaréw kompetencji (czy tez niekompetencji) dla kazdego z klasyfikato-
row. Na og6t wymaga to jednak dodatkowego procesu adaptacyjnego.

2.13.5 Stacking

Poprawienie rezultatow klasyfikacji mozna uzyskac takze tworzac dla danej gru-
py nauczonych modeli dodatkowy Kklasyfikator, dla ktérego danymi treningowymi
bytyby odpowiedzi pobrane od kazdego z klasyfikatoréw z tej grupy. Tworzymy
w ten sposéb pewnego rodzaju komitet, ktory zamiast prostego podliczania wy-
nikdw glosowania stosuje dodatkowy model adaptacyjny. Podejscie to uzyskato
dobrze obrazujaca je nazwe stacking.
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2.14 Problem niepetnosci danych

Czestym problemem w analizie danych jest niepetnos¢ dostepnych opiséw. Sys-
temy klasyfikacji najskuteczniej sa w stanie uczy¢ sie na danych, ktére sg petne,
tj. kazdy wektor ma okreSlong warto$¢ w kazdym wymiarze. W praktyce jednak
nie jest to mozliwe.

Powdd niepetnosci opisu wektora moze by¢ rézny. W najogdlniejszym spoj-
rzeniu mozna przyczyny podzielic na dwie grupy: brakéw catkowicie losowych
oraz nieprzypadkowych. Catkowicie losowe braki moga wynikac np. z zagubie-
nia danych czy niedopatrzenia osoby zbierajacej dane, ktora byta w posiadaniu
odpowiedniej informacji, ale nie dopetnita formalnosci wpisania jej w odpowied-
nie miejsce. Nieprzypadkowe braki w danych moga by¢ spowodowane tym, ze
z jakiej$ przyczyny dany pomiar nie zostat dokonany. Na przyktad w medycynie
mozna nie wykonac¢ pacjentowi pewnych badan, bo z innych wykonanych badah
wynika, ze nie jest to konieczne. Innym przyktadem jest baza danych z wynikami
W nauce osigganymi przez studentéw — wynikéw moze brakowac, bo dany student
zrezygnowat z dalszej nauki itp.

Te dwie grupy brakéw w danych powinny by¢ catkiem inaczej traktowane
przez uczace sig systemy. Nieprzypadkowe braki niosg ze sobg pewng informacje
i ta informacja moze by¢ wykorzystywana w procesie uczenia. Jesli jednak braki
sa catkowicie przypadkowe, to ich korelacja z etykietami klas moze by¢ réwniez
przypadkowa i z takiej informacji nie nalezy korzystac.

Nie wszystkie modele adaptacyjne maja mozliwosci uwzgledniania brakéw
w danych. Kiedy systemy wymagajg petnych opiséw wektoréw, wéwczas naj-
czestszym podejSciem jest wpisanie w miejsce brakéw pewnych wyrdzniajgcych
je wartosci — np. takich, ktdre nie nalezg do dziedziny danej cechy. To w jakich
sytuacjach i w jaki spos6b mozna te braki wypetniac jest kwestig bardzo deli-
katna. Nie mozna, na przyktad, wypetnia¢ brakéw pewna unikalng wartoscia, by
proces adaptacji z niej korzystat, kiedy brak ten jest nieprzypadkowy, bo ta uni-
kalna warto$¢ moze si¢ doskonale korelowac z klasg i wowczas uwzglednienie
tego w budowanym modelu powoduje, ze dostaniemy model bardzo doktadny, ale
bezuzyteczny.

Bardzo czesto w miejsca brakujacych wartosci wpisywane sa Srednie warto-
Sci wystepujace w zbiorze danych dla poszczeg6lnych cech. Mozna tez spotkac
rozwigzania polegajace na wypetnianiu brakow Srednimi wartoSciami dla danej
cechy wsrod wektorow z tej samej klasy co uzupetniany wektor. Jest to oczywi-
Scie metoda, ktéra moze wprowadzi¢ w biad system uczacy sie na tak przygoto-
wanych danych. Najlepiej, jesli braki sg traktowane w ten sam sposob dla zbioru
treningowego i testowego (by zachowat¢ modelowi podobne warunki testu jak te,
ktore miat podczas uczenia), natomiast w tym przypadku nie ma mozliwosci wy-
petnienia braku w ten sam sposob dla wektora, ktorego klasy nie znamy (a jesli
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ja znamy, to nie potrzebujemy do jego klasyfikacji zadnego modelu inteligenciji
obliczeniowe)).

Systemy klasyfikacji, ktore bazuja na liczeniu odlegtosci pomiedzy wektora-
mi, czasami mierza odlegtoSci w przestrzeni zredukowanej do tych wymiardw,
ktore sa znane dla obu argumentéw funkcji odlegtoSci. Nie jest to réwniez metoda
doskonata, poniewaz mnogos¢ brakéw powoduje traktowanie danych wektoréw
jak bardzo bliskie sobie, co czesto jest sprzeczne z prawda.

Najrozsadniejszym rozwigzaniem wydaje sie by¢ uzywanie zamiast odlegtosci
wartosci oczekiwanych odlegtosci. Odlegtost pomigdzy dwoma wektorami jest w
istocie zmienna losowa. W sytuacji, kiedy obydwa wektory sa w petni okreSlone,
rozktad wartoSci odlegtosci mozna uznac za jednopunktowy. Jesli pewne warto-
Sci nie sg znane, to rozktad ten zalezy od rozktadéw poszczegdlnych brakujacych
wartoSci. Przy zatozeniu reprezentatywnosci probki danych treningowych (bez
ktorego proby rozwiazania zadania klasyfikacji sa niezasadne), rozktady brakuja-
cych wartoSci mozna uznac za tozsame z rozktadem znanych wartoéci dla danej
cechy w zbiorze treningowym. Skoro odlegtos¢ jest zmienna losowa, to tam, gdzie
oczekujemy konkretnej wartosci najtrafniejszym jest uzycie wartosci oczekiwanej
tej zmiennej.

Przykfad 2.5 Zat6zmy, ze dysponujemy zbiorem treningowym T = {(t',c') : i =
1,....,n} C X x C i chcemy zmierzy¢ odlegtoS¢ pomiedzy wektorami x i y prze-
strzeni X. Niech K; bedzie zbiorem tych indekséw 1,...,n, dla ktorych wartoSc
t; jest znana. JeSli nie znamy wartosci i-tej cechy wektora x, ale znamy i-tg ce-
che wektorayy, to i-ty sktadnik sumy liczonej dla zmierzenia wartoSci oczekiwanej
odlegtosci euklidesowej powinien by¢ rowny

L >t —y)2 (2.60)

|Ki| jeK;

Jesli nie znamy réwniez i-tej wspotrzednej wektora y, to wéwczas

E(x —Y;)?

1 .
E(x—Y)? = K2 > —tf)2. (2.61)
(jk)ek?

i
Warto zauwazyc, ze jesli x; oraz y; s znane, to

EOG—Y)? = (% —¥)* (2.62)

Oczywiscie takie naliczanie odlegtosci ma skutek catkowicie inny niz liczenie

odlegtosci po wpisaniu Srednich w miejsce brakéw, bo np. jesli szacujemy od-
legtosc od kompletnie znanego wektora do catkowicie nieznanego, to zamiast 0
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mamy wartoS¢ oczekiwana odlegtosci od znanego wektora (Srednig po wektorach
zbioru treningowego), co jest najstuszniejszym oszacowaniem tej odlegtosci.

Jesli na temat danego wektora, w ktérym brakuje pewnych opiséw, mamy
pewna dodatkowa wiedzg, to mozna jg oczywiscie wykorzystat w oszacowaniu
wartosci oczekiwanej. W szczeg6lnosci mozna, na przykitad, liczy¢ Srednie nie
dla odlegtosci od wszystkich wektoréw zbioru treningowego, a tylko od pewnej
liczby najblizszych (w odpowiednio zredukowanej przestrzeni) sasiadow. Mozna
tez ograniczaC uSrednianie do danych z tej samej klasy co analizowany wektor,
ale trzeba mie¢ na wzgledzie, ze nie mozna tego samego oszacowania uzy¢ dla
danych testowych.



Rozdziat 3

Kryterium separowalnosci i jego
zastosowania

Metody klasyfikacji takie jak drzewa decyzji dazg do osiggnigcia swego celu przez
stopniowe oddzielanie od siebie prébek z réznych klas. Jakos¢ oddzielania oce-
niana jest w roznych systemach na r6zne sposoby (najczesciej z wykorzystaniem
teorii informaciji).

Algorytmy prezentowane w tym rozdziale opieraja sig¢ na prostym kryterium,
ktore probuje w bardziej naturalny sposéb (niz metody teorii informacji) oceniac
separowalnosc obiektéw z réznych klas. W uproszczeniu separowalno$¢ moze by¢
zdefiniowana jako liczba par obiektéw nalezgcych do réznych klas, ktore zostaty
odseparowane wskutek danego podziatu.

3.1 Kryterium i jego whasnosci

Poniewaz cechy opisujace obiekty moga by¢ ciagte badz dyskretne, a te dwa ro-
dzaje maja rézna ,,nature”, nalezy w systemach klasyfikacji traktowac rézne ro-
dzaje cech w rézny sposob. Aby zdefiniowac separowalnos¢ dla danego podziatu
musimy najpierw zdefiniowac wartosci podziatu (ang. split value). W literatu-
rze dotyczacej drzew decyzji najczeSciej mowi sig o punkcie podziatu (ang. split
point) lub punkcie odcigcia (ang. cut-off point), jednak pojecie ,,warto§¢” jest bar-
dziej ogdlne i lepiej obejmuje takze przypadki cech dyskretnych.

Definicja 3.1 Wartoscia podziatu dla cechy ciagtej jest dowolna liczba rzeczywi-
sta. WartoScia podziatu dla cechy dyskretnej jest dowolny podzbior zbioru mozli-
wych wartoSci danej cechy. Wartos¢ podziatu nazywa sie réwniez krétko podzia-
tem.

Dla utatwienia definicji separowalnoéci warto wprowadzic pojecia lewej i pra-
wej strony podziatu.

71
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Definicja 3.2 Lewa strong podziatu s dla cechy F i danego zbioru obiektow D
nazywamy

B {xeD:F(x) <s} jesliF jestciagta
LS(FD) = { {xeD:F(x)es} w przeciwnym wypadku (3.1)
gdzie F(x) jest wartoScia cechy F dla wektora x.
Prawa strong podziatu s dla cechy F i danego zbioru obiektow D nazywamy

RS(s,F,D) = D\LS(s,F,D) (3.2)

A zatem lewa strona podziatu danego zbioru dla cechy ciagtej, to podzbior
tych elementow tego zbioru, ktére majg wartoS¢ cechy f mniejszg niz wartos¢
podziatu. Nazwa lewa strona ma tutaj naturalng interpretacje graficzng. Dla cech
dyskretnych pojecie to jest wprowadzone sztucznie jako podzbidr tych obiektow,
ktore dla cechy f przyjmuja warto$¢ nalezaca do zbioru bedacego wartoscia po-
dziatu. W tym przypadku nazwa nie ma juz naturalnych skojarzen, ale taka defi-
nicja znacznie upraszcza ostateczna definicje separowalnosci.

Definicja 3.3 Separowalnoscia podziatu s dla cechy F i zbioru obiektow D (ang.
Separability of Split Value — SSV) nazywamy

SSV(s,F,D) = 2. [LS(s,F,Dc)|-|RS(s,F,D\ Dc)|
ceC
— Y min(|LS(s,F, Dc)|, |RS(s,F, Dc) ) (3.3)

ceC

gdzie C jest zbiorem klas a D jest zbiorem wektoréw z D, ktére naleza do klasy c.

Za optymalny podziat dla danej cechy uznajemy taki, ktéry maksymalizu-
je separowalnos¢. W praktyce najczesciej nie ma przeszkod, by przeanalizowac
wszystkie mozliwe wartosci podziatu. Dla cech dyskretnych wymaga to spraw-
dzenia wszystkich podzbiorow zbioru symboli danej cechy, wiec jest to wykonal-
ne pod warunkiem, ze wartoSci cechy nie jest zbyt wiele. JeSli cecha ma wiecej
niz kilkanaScie mozliwych wartosci, wowczas warto ograniczy¢ analizowane pod-
zbiory np. do podzbioréw o0 mocy nie wigkszej niz pewna warto$¢ dobrana tak,
aby analizie poddawac stosowna liczbe podzbioréw. System SSV ogranicza liczbe
sprawdzanych podzbiorow tak, by nie byta ona duzo wigksza niz liczba wektoréw
—z jednej strony ogranicza to ztozonos¢, a z drugiej zabezpiecza przed nieuzasad-
nionym faworyzowaniem cech dyskretnych nad ciggte (problem ten jest mocno
akcentowany w [[120])). W przypadku cech ciggtych istotnie rézne separowalnosci
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mozemy uzyskac tylko dla podziatéw pomiedzy ktérymi lezy przynajmniej jeden
wektor z separowanych danych. Oznacza to, ze wystarczy oceni¢ separowalnos¢
punktow lezgcych w potowie odlegtosci pomiedzy sgsiednimi wartoSciami cech
wystepujacymi w danych (twierdzenie[3.3 na stronie[78 pozwala na dalsza reduk-
cje zbioru sprawdzanych podziatéw). JeSli mimo to otrzymamy kilka sasiednich
punktow podziatu o tej samej separowalnoéci, to za optymalny najlepiej uznac
ich Srednig arytmetyczna, bo to maksymalizuje prawdopodobiehstwo, ze podziat
jest dobry nie tylko dla separowanych witasnie danych, ale i dla innych danych
wygenerowanych z tego samego rozktadu.

Pierwszy czton wyrazenia definiujacego separowalno$¢ ma tutaj zasadnicze
znaczenie i wydaje sig by€¢ dos¢ naturalnym sformalizowaniem potocznego rozu-
mienia pojecia separowalnosci. Drugi czton jest dodatkiem, ktéry ma znaczenie
wtedy, gdy istnieje wiele podziatéw o tej samej wartoSci pierwszego cztonu i pro-
muje te podziaty, ktére jak najmniej separuja pary wektorow reprezentujacych te
sama klase. W praktyce sytuacja, w ktorej wiele punktéw podziatu daje te sama
separowalno$¢ ma miejsce zwykle w problemach wieloklasowych (dla wigcej niz
dwach klas). Podobne zadanie w innych systemach klasyfikacji petni binaryzacja
(p. rozdziat[3). W przypadku kryterium separowalno$ci mozna réwniez rozpatry-
wac nieco inng jego postac, a mianowicie:

SSV/(s,F.D) = (X ILS(s,F. Do)l |RS(s,F.D\ Do)l
ceC
~ 3 ILS(s,F.Dc)-[RS(s,F,Dc) (3.4)
ceC
Przy takiej definicji separowalnosc to para liczb, a poréwnywanie separowalnosci
to sprawdzanie porzadku leksykograficznego (druga wspotrzedna ma znaczenie
dopiero wowczas, gdy pierwsze wspotrzedne sa rowne).

Uwaga: Zaprezentowane dwie definicje separowalnosci nie sg rGwnowazne. W
zastosowaniach daja rézne wyniki, jednak rdznice sg na tyle nieznaczne, ze w
praktyce wystarczy stosowac dowolnie wybrang z nich.

Lemat 3.1 Niech X bedzie przestrzenig klasyfikacji, F jedng z cech tej prze-
strzeni, C pewnym zbiorem klas oraz D C X x C skohczonym zbiorem takim, ze

vceC D¢ 7£ D.

1. Jezeli s jest podziatem cechy F takim, ze LS(s,F,D) # 0 oraz RS(s,F,D) #
0, to SSV(s,F,D) > 0.

2. Jezeli s jest podziatem cechy F to SSV(s,F,D) = 0 wtedy i tylko wtedy, gdy
LS(s,F,D) =0 lub RS(s,F,D) = 0.
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Dowod :  Wiasnosc [I] fatwo udowodni¢ indukcyjnie ze wzgledu na moc zbio-
ruD.

1. ID|=2
Z zatozehn wynika, ze D sktada sie z dwdch elementoéw, z ktorych kazdy na-
lezy do innej klasy, i ktore sa rozdzielone podziatem s. Stad SSV(s,F,D) =
2>0.

2. ID|>2
Z zatozeh wynika, ze

3 X, € LS(s,F,D) Ax, € RS(s,F,D) AC(x,) # C(x,) (3.5)

X1, % €D

oraz, ze przynajmniej jeden ze zbioréw D\ {x;} i D\ {x,} spetnia warunki
Lematu dla zbioru D. Bez utraty og6lnosci mozemy zatozy¢, ze pierwszy
z tych zbiorow spetnia te warunki. Z zatozenia indukcyjnego mamy wiec
SSV(s,F,D\ {x;}) > 0. Zauwazmy, ze

SSV(s,F,D) =SSV(s,F,D\ {x;})+2- >  |RS(s,F,D¢)|—a (3.6)
ceC\{C(x,)}

gdzie w przypadku gdy |LS(s,F,D\ {x;})| < |RS(s,F,D\ {x;})| mamy
a=1, aw przeciwnym przypadku a = 0. Stad oraz w zwigzku z tym, ze
Zcec\{c(xl)} |IRS(s,F,D¢)| > 1 mamy teze.

Dostatecznos¢ warunku z punktu [2] Lematu wynika wprost z definicji, koniecz-
nosc¢ jest konsekwencja punktu Il O

Twierdzenie 3.2 Przy zatozeniach Lematu 3.1
Jezeli
{F(x):xeD}| >1 (3.7)

(cecha F wérdd elementdw zbioru D przyjmuje przynajmniej dwie rézne warto-
Sci), to dla podziatu s, cechy F takiego, ze s, = argmaxg SSV(s, F,D) mamy

LS(sy,F,D) #0, RS(sy,F,D)#0 oraz SSV(s,F,D)>0 (3.8)

Dowod :  Wynika wprost z lematu 311 O

Powyzsze twierdzenie opisuje bardzo korzystng z praktycznego punktu wi-
dzenia whasnoS¢ kryterium, jaka jest gwarancja istnienia podziatu poprawiajace-
go separowalnosc réznych klas, jesli tylko zbidr, ktéry chcemy rozdzieli¢, zawiera
dane z przynajmniej dwoch klas oraz cecha wedtug ktérej chcemy zbior podzielic
przyjmuje w danym zbiorze przynajmniej dwie r6zne wartoSci.
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Iris - petal length Appendicitis - F (HNEA)
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Rysunek 3.1: Przyktad wykresow wartosci kryterium SSV dla wybranych cech
zbioréw Iris i Appendicitis. Wykres gorny przedstawia poprawnos¢ klasyfikacji
przy danym podziale, srodkowy — gtéwng czes¢ kryterium SSV, dolny — dodat-
kowa czgs¢ kryterium. Wykres petnej wartosci kryterium SSV bytby optycznie
nierozréznialny od jego gtdwnej czesci (drugi czton ma inny rzad wielkoSci).

Wykres obrazujgcy wartoS¢ kryterium separowalnosci dla réznych wartosci
podziatu dla cechy cigglej charakteryzuje sig tym, ze poza zakresem wartoSci re-
prezentowanych przez dzielony zbioér przyjmuje wartos¢ 0, a wewnatrz tego zakre-
su wartoSci dodatnie. Przyktad takiego wykresu przedstawia rysunek[3.1l. Oznacza
to, ze kryterium SSV pozwala dzieli¢ kazdy zbidr danych rekurencyjnie tak dtugo,
az otrzymamy podzbiory, w ktérych albo wszystkie wektory beda nalezaty do tej
samej klasy, albo beda nierozroznialne.

Kryterium SSV nadaje sig do oceny separowalnosci zaréwno dla cech ciggtych
jak i dyskretnych. Co wigcej oceny dla roznych cech mozna migdzy sobg porow-
nywac otrzymujac w ten sposob informacje, ktéra z cech daje lepsze rozroznienie
klas.

Mozliwych wartosci podziatow dla cechy ciggtej jest oczywiscie nieskoncze-
nie wiele. W praktycznych przypadkach wystarczy jednak analiza znacznie ogra-
niczonego ich zbioru. Przede wszystkim trzeba zauwazy¢, ze dla danego zbioru
treningowego aby rozpatrzy¢ wszystkie wartosci podziatu, dla ktérych kryterium
SSV moze dac rézne oceny, wystarczy wzigc punkty dzielace (najlepiej w poto-
wie przedziatu) sgsiednie wartoSci reprezentowane w tym zbiorze treningowym.
Wystarczy zatem posortowac wektory treningowe wedtug danej cechy, a potem
analizowat podziaty algorytmem o ztozonoéci liniowej wzgledem liczby wekto-
row — gornym ograniczeniem liczby podziatéw do przeanalizowania jest liczba
wektoréw zbioru treningowego. Twierdzenie pozwala jeszcze bardziej zredu-
kowac zbior wartoSci podziatow niezbednych do oceny — méwi o tym, ze mozna
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L R

Rysunek 3.2: lustracja dowodu twierdzenia 3.3]

pomina¢ wartosci podziatu umiejscowione pomiedzy wektorami reprezentujacy-
mi te sama klase.

Twierdzenie 3.3 Niech X bedzie przestrzenia klasyfikacji, F — jedng z cech tej
przestrzeni, C — pewnym zbiorem klas, c € C, T C X x C — zbiorem treningowym.
Jesli (x,c) €T, (y,¢) € T, Xg <Yg oraz v, 1z¢ € [Xg,Yg] — C(z) = c, to zadna
wartoS¢ podziatu z przedziatu (X, yg ) nie maksymalizuje wartoSci kryterium SSV.

Dowod :  Przyjmijmy nastepujace oznaczenia:
A ={teT: tr <xgAC(t)=c}
Ag={teT: tr >y AC(t) =c}
B ={teT tg <xzAC(t) #c}
Br={teT :tg >y AC(t) #c}

Niech s, oraz s; bgda wartoSciami podziatu takimi, ze s; < xg i LS(s,F,T) =
A UB, oraz sy < xg i RS(sg,F, T) = Ag UBg. Rozpatrujemy wszystkie podziaty
s € [s,,sg] i 0znaczamy:

L={teT te €[%e,9)}

rR={teT it €[s,ye]}
A = A UAR

Opisang sytuacje przedstawia rysunek [3.21 Oznaczmy moce zhioréw odpowiada-
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jacymi im matymi literami (tj. |A | = &, itp.). Poniewaz

SSV(s,F,T) = 2-((a_+a[)bg+b (ag+aR))
—min(a_+a,ag+ag) — Y, min(d,,dg), (3.9)
deC

gdzie d, i dg to stosowne liczebnoSci pozostatych klas (state przy zadanej zmien-
nosci s), wiec maksymalizacja kryterium, to maksymalizacja wyrazenia

przy ograniczeniach a; >0, ag > 0 oraz a| +ag = a’ czyli wyrazenia
2-a; (bg—b, ) —min(a_+aj,ag+a —ay) (3.11)

przy ograniczeniu a; € [0,a'].
Wystarczy pokazac, ze SSV osiaga maksimum wtedy i tylko wtedy, gdy a; =0
albo a| = a’. Rozpatrzmy nastepujace przypadki:

b = b, Wowczas SSV osigga maksimum jesli min(a, +aj ,agz +a’ —a() jest
minimalne, czyli w zaleznosci od relacji pomiedzy a; a ag w punkcie 0 lub
a'.

br > b, Wowczas SSV osigga maksimum dla aj = &', bo ze wzrostem a] o 1
pierwszy skfadnik wzrasta o 2 a drugi maleje o 1.

br < b, Wobwczas SSV osigga maksimum dla a; = 0 z analogicznych powodéw
jak w poprzednim przypadku.

Zatem w kazdym z przypadkdéw SSV osigga maksimum wtedy i tylko wtedy, gdy
a| =0alboa] =4’ O

Analogiczna wlasnosc do okreSlonej twierdzeniem 3.3 posiada réwniez kryte-
rium SSV'.

SSV a krzywe ROC. Mozna zauwazy¢ pewne podobienstwa aczace kryterium
separowalnosci SSV z ideg krzywych ROC. Maksymalizacja pola pod krzywa dla
klasyfikatora dyskretnego jest rownowazna maksymalizacji sumy wrazliwosci i
znamiennoéci, ktérg mozna przedstawi¢ jako:

TP(Ci, f,T) . Neg(Ci,T) —I—TN(Ci, f,T) . Pos(Ci,T)
Pos(C;, T) - Neg(C;,T)

Poniewaz mianownik jest wartoScig statg, maksymalizacji podlega sam licznik,
ktory mozna réwniez przedstawic (upraszczajac nieco zapisy) jako

. (3.12)

2.TP-TN+TP-FN+TN-FP. (3.13)
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Pierwszy sktadnik jest doktadnie taki sam jak pierwszy czton kryterium SSV dla
przypadku zadania dwuklasowego. Pozostate sktadniki istotnie roznia te dwa wy-
razenia, a wiec moga prowadzi¢ do r6znych ekstremdw obu funkcji (cho€ oczywi-
Scie sg zbiezne w przypadku petnej doktadnosci klasyfikacji, ktdra jest nadrzed-
nym celem).

SSV a inne rozwiazania. Podobne spojrzenie na problem separowalnosci da-
nych lezy u podstaw prac grupy prof. Bobrowskiego, ktéra uzywa kryterium di-
polowego do konstruowania sieci neuropodobnych [[12,, 13, 15]. Idea ta polega na
konstruowaniu sieci poprzez dodawanie kolejnych warstw ukrytych. Kazda war-
stwa tworzona jest przez sekwencyjne dodawanie kolejnych neuronéw i optyma-
lizacje wag potaczen wejSciowych poprzez minimalizacje jednego z dwdéch pro-
ponowanych kryteriow, ktére podobnie jak SSV bazujg na okreslaniu liczb roz-
separowanych i nie rozseparowanych par wektoréw nalezacych do roznych klas
(dipole mieszane) oraz do tej samej klasy (dipole czyste). Minimalizacji warto&ci
kryteriow dokonuje sie z pomoca algorytméw genetycznych badz metod wymiany
rozwigzah bazowych [11),[14], ktore sa bliskie metodom programowania liniowe-
go.

Inne podobne kryterium jest uzywane w systemie CART — Gini index. Nie-
czystoSC weztdw jest tutaj takze zalezna wprost od liczby nie rozseparowanych
par wektorow. Jest jednak wyrazona w jezyku rachunku prawdopodobienstwa, a
maksymalizacji poddawana jest miara przyrostu czystosci [2.44] ktéra wprowadza
dodatkowe wazenie stosownymi wartosciami prawdopodobienstw, co moze pro-
wadzi¢ do rozwigzan istotnie roznych niz uzyskiwane z uzyciem kryterium SSV.

3.2 Drzewa decyz;ji

Kryterium okre$lone definicja[3.3i jego whasnosci sprawiaja, ze jego naturalnym
zastosowaniem jest budowanie drzew klasyfikacji. Pozwala ono poréwnac ze soba
rozne podziaty dla tej samej cechy, a nawet dla réznych cech, wiec daje mozliwos¢
wyboru maksymalnie dobrego (w sensie tego kryterium) podziatu. Wystarczy w
sposob hierarchiczny wybiera¢ kolejne maksymalnie dobre podziaty, aby w ten
spos6b otrzymac drzewo decyzji, ktore z maksymalng doktadnoscig separuje od
siebie elementy nalezace do roznych klas (jesli tylko w danym problemie kla-
syfikacji, dla ktérego budowane jest drzewo, nie wystepuja wektory wzajemnie
sprzeczne tj. identyczne wektory przypisane do réznych klas, to mozna zbudowac¢
drzewo Klasyfikujgce zbidr treningowy z dokfadnoscia 100%).

Drzewa decyzji oparte na kryterium SSV to drzewa binarne — kolejne podzia-
ty przestrzeni, realizowane przez podwezty, to podziaty na lewa i prawa strong
stosownej wartosci podziatu. Nie stosuje sie tu binaryzacji, poniewaz kryterium,
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oceniajac zdolnoS¢ separowania obiektéw z réznych klas, jest niezalezne od de-
cyzji zwigzanych z weztami.

Niektdre zastosowane metody szukania drzew wymagaja poréwnywania nie
tylko separowalnoéci podziatow, ale takze catych drzew. Dlatego przydatne jest
wprowadzenie pojecia separowalnosci dla catych drzew klasyfikacji.

Definicja 3.4 Separowalnoécig drzewa D dla danego zbioru T C X nazywamy
sume separowalnosci podziatow odpowiadajgcych wszystkim weztom drzewa, kto-
re nie sa lisémi. Oznaczamy ja przez SSV(D).

Warto zauwazyc, ze maksymalna separowalnos¢ drzewa oznacza nie tylko
maksymalna poprawno$¢ klasyfikacji drzewa, ale zarazem (dzieki drugiemu czto-
nowi definicji [3.3) takze w pewnym sensie najprostsza strukture drzewa.

Aby sprawniej opisywac algorytmy budowania drzew wprowadzmy pojecia
liscia finalnego drzewa i drzewa finalnego:

Definicja 3.5 LiS¢ drzewa jest lisciem finalnym dla zbioru treningowego T jesli
wszystkie wektory zbioru T, ktére wpadaja do tego liscia naleza do tej samej klasy
lub sg nierozroznialne.

Drzewo nazywamy finalnym dla zbioru treningowego T jeSli wszystkie jego
liscie sa finalne.

3.2.1 Metody szukania

Zbiér wszystkich mozliwych drzew stanowi przestrzef, ktéra cho¢ zwykle jest
zdecydowanie mniejsza niz przestrzen wszystkich klasyfikatoréw dla danego pro-
blemu, jest na 0g6t na tyle duza, ze peine jej przeszukanie jest niemozliwe. Ponie-
waz nie jest tez mozliwe analityczne wyznaczenie optymalnego drzewa decyzji,
wiec najskuteczniejszym dla wyznaczenia drzewa klasyfikacji wydaje sie uzy-
cie pewnych metod szukania heurystycznego. Oczywiscie r6zne metody szukania
moga (chot¢ nie muszg) prowadzi¢ do r6znych drzew klasyfikacji.

Jedna z najprostszych metod, ktore nadajg sie do tego zadania jest metoda
szukania o0 nazwie najpierw najlepszy (ang. best first search, w skrécie BFS).

Algorytm 3.1 (Szukanie drzewa metoda ,,najpierw najlepszy”)
» Dane: Przestrzen klasyfikacji X, zbior klas C, zbiér treningowy T C X x C.
<« Wynik: Binarne drzewo klasyfikacji.

1. Budujemy drzewo sktadajace sig z pojedynczego liscia o statej funkcji przy-
naleznosci o wartosci 1 oraz etykiecie klasy dominujacej w zbiorze T (jesli
wiecej niz jedna klasa ma maksymalna liczebnos¢ w T, to wybieramy arbi-
tralnie jedna z nich).
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2. Jesli kazdy z lisci drzewa jest lisciem finalnym, to kohczymy algorytm.
3. Znajdujemy lis¢, ktory nie jest lisciem finalnym. Oznaczmy go symbolem L.

(@) Niech T, bedzie zbiorem tych wektoréw zbioru T, ktore wpadajg do L.

(b) Wyznaczamy wartosci kryterium SSV dla wszystkich podziatow wyni-
kajacych z rozktadu danychw T, :

I. Dla kazdej cechy dyskretnej oceniamy wszystkie mozliwe podziaty
(jesli ich liczba jest wigksza niz 2|T |, to rozpatrujemy tylko pod-
zbiory 0 mocy nie wiekszej niz wartos¢ dobrana tak, by liczba tych
podzbiorow byta jak najblizsza [T |).

ii. Dla kazdej cechy ciggtej oceniamy podziaty, ktére odpowiadaja
Srednim dla sgsiednich wartoSci (reprezentowanych w zbiorze T, )
tej cechy, z pominieciem tych podziatdw, ktére na mocy twierdze-
nia[3.3 nie maksymalizuja wartosci kryterium SSV.

(c) Wybieramy podziat s i ceche F o maksymalnej wartoSci kryterium
SSV dla zbioru T, i dodajemy do drzewa dwa podwezty wezta L o
funkcjach przynaleznosci 1LS(S7F7TL) oraz 1RS(S7F7TL) i etykietach od-
powiadajgcych klasom dominujacym odpowiednio w LS(s,F, T, ) oraz
RS(s,F,T,).

4. Wracamy do punktu

Uwaga : Praktyczna realizacja analizy wszystkich istotnie r6znych podziatow
dla cechy ciggtej polega na posortowaniu danych wedtug wartosci tej cechy, a
nastepnie analizie wszystkich Srednich arytmetycznych dla par sasiadujacych w
uporzadkowanej liscie wektoréw, ktore majg ré6zne wartosci.

Specyfika drzew klasyfikacji sprawia, ze algorytm szukania najpierw najlep-
szy ma nieco prostsza niz klasyczna postac. Nie ma tutaj potrzeby zapamigty-
wania odwiedzonych w procesie szukania stanéw w celu ewentualnego powrotu,
poniewaz w kazdym nastepnym kroku dostajemy drzewo o lepszej separowalno-
Sci niz w kroku poprzednim, stad nowy stan drzewa na pewno bedzie najlepszym
sposréd dotad analizowanych. Mamy wigc tutaj do czynienia z metoda przypomi-
najacq przeszukiwanie w gtab tyle, ze stosujaca heurystyki do okreSlania, ktora
gataz nalezy najpierw rozwinac, czyli metoda wspinaczkowa (ang. hill climbing).

Analiza ztozonosci obliczeniowej algorytmu 3.1 jest przedstawiona w rozdzia-
le32.4

Bardziej kosztowng obliczeniowo metodg szukania rowniez zastosowang do
szukania drzew opartych na kryterium SSV jest metoda szukania wigzka (ang.
beam search — BS).
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Algorytm 3.2 (Szukanie drzewa wigzka)

» Dane: Przestrzen klasyfikacji X, zbior klas C, zbior treningowy T C X xC
oraz szerokoS¢ wigzki w € N.

<« Wynik: Binarne drzewo klasyfikacji, bgdz zestaw wigzek.

1. Niech B, = {D,}, gdzie D, jest drzewem ztozonym z pojedynczego liscia o
statej funkcji przynaleznosci o wartosci 1 oraz etykiecie klasy dominujacej
wT.

2. 10
3. Tak dtugo, jak B; nie zawiera drzewa finalnego:

@ i—i+1
(b) Niech B; =0.
(c) Dlakazdego drzewaDw B;_;:

i. Dla kazdego z lisci L drzewa D:
A. Dla kazdego podziatu s kazdej cechy F wynikajacego z roz-

ktadu zbioru T, wektoréw z T wpadajgcych do L:

e Liczymy separowalnos¢ SSV(Ds) drzewa klasyfikacji Ds
otrzymanego z D przez dodanie podweztdw liscia L o funk-
cjach przynaleznosci lLS(sEX) oraz 1RS(57F7X) i etykietach
odpowiadajacych klasom dominujacym odpowiednio w zbio-
rach LS(s,F, T, ) oraz RS(s,F, T, ).

e Jesli [B;| <wto

B; — B;U {Ds}.
W przeciwnym przypadku:
jesli SSV(Ds) > minD,EBi SSV(D'), to

B; — B;\ {agggin SSV(D’)}u{Ds}

e Jesli Dg jest drzewem finalnym, to przechodzimy do punk-
tu 4l

4. Wynikiem algorytmu jest drzewo finalne nalezgce do B; badz lista wigzek
By, ---,B;.
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Wynikiem szukania wigzka moze by¢ pojedyncze drzewo finalne badz cata
historia procesu szukania w postaci listy wiazek, ktéra moze by¢ poddawana ana-
lizie majacej na celu znalezienie drzewa najlepiej uogolniajacego problem.

Drobna modyfikacja algorytmu szukania najpierw najlepszy pozwala sterowac
doktadnoscia przeszukiwah za pomoca zadanego parametru. Wystarczy zamiast
oceny jakosci podziatu przez prosta ocene jego separowalnosci (jak w punkcie
algorytmu[3.1)) zastosowac oceng separowalnosci drzewa, ktére mozna zbudowac
korzystajac z tego podziatu i rozbudowujac w nim poddrzewo o zadanej gteboko-
sci. Dla gtebokosci réwnej 1 otrzymamy algorytm réwnowazny algorytmowi B.1]
a dla odpowiednio duzego parametru gtebokoSci otrzymamy algorytm petnego
przeszukiwania przestrzeni drzew:

Algorytm 3.3 (Metoda najpierw najlepszy z parametrem gtebokosci)

» Dane: Przestrzen klasyfikacji X, zbior klas C, zbior treningowy T € X xC
oraz maksymalna gtebokos¢ analizowanego poddrzewa g € N.

<« Wynik: Binarne drzewo klasyfikacji.

1. Budujemy drzewo sktadajace sig z pojedynczego liscia o statej funkcji przy-
naleznosci o wartosci 1 oraz etykiecie klasy dominujacej w zbiorze T (jeSli
wiecej niz jedna klasa ma maksymalna liczebnos¢ w T, to wybieramy arbi-
tralnie jedng z nich).

2. Jesli kazdy z lisci drzewa jest lisciem finalnym, to kohczymy algorytm.
3. Znajdujemy lis¢, ktdry nie jest lisciem finalnym. Oznaczmy go symbolem L.

(@) Niech T, bedzie zbiorem tych wektorow zbioru T, ktore wpadajg do L.

(b) Dlakazdej z cech F i dla kazdego z podziatow s cechy F wynikajgcych
z rozktadu danychw T, :

i. Dodajemy do drzewa dwa podwezty wezta L o funkcjach przy-
naleznoéci 1LS(S,F7X) oraz 1RS(57F7X) I etykietach odpowiadajacych
klasom dominujgcym odpowiedniow LS(s,F, T, ) oraz RS(s,F, T, ).

ii. JeSli g > 1 to wykonujemy dwa razy rekurencyjnie algorytm dla
parametrow T = LS(s,F, T, ),g=g—1orazT =RS(s,F,T),g=
g —1, a drzewa bedace rezultatami dotgczamy jako odpowiednie
poddrzewa w weztach dodanych w punkcie [3(D)I]

iii. Zapamietujemy separowalnos¢ poddrzewa zbudowanego w lisciu
L jako oceng jakosci podziatu s.

iv. Usuwamy wszystkie wezty dodane w punktach[3(b)i oraz[3(b)iil
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(c) Wybieramy podziat s i ceche F o maksymalnej jakosci (wyznaczo-
nej w punkcie 3(b)iii) i dodajemy do drzewa dwa podwezty wezta L
o funkcjach przynaleznosci 1LS(57F7X) oraz 1RS(57F7X) I etykietach od-
powiadajgcych klasom dominujacym odpowiednio w LS(s,F, T, ) oraz
RS(s,F,T,).

4. Wracamy do punktu

W praktyce duze wartosci parametru g prowadza do nieakceptowalnie dtugich
czasOéw wykonania. WartoS¢ parametru g = 2 jest czesto maksymalna ktérg daje
sig zastosowac w realnych problemach.

Intuicje kaza przypuszczat, ze wiekszy koszt szukania wigze sie z lepszym
drzewem decyzji. W mysl zasady minimalnej dtugosci opisu nalezy przewidywac,
ze im prostsze bedzie drzewo, tym lepsza uzyskamy generalizacje. Poniewaz szu-
kanie wigzka i zmodyfikowana metoda szukania typu ,,najpierw najlepszy” s nie-
co dokfadniejsze niz szukanie typu najpierw najlepszy, teoretycznie mamy wiek-
szg szansg znalezE mniej ztozone drzewo. Jednak w praktyce nie zawsze wigze
sie to z lepszymi wynikami w testach generalizacji. Efekt ten dostrzegli i dysku-
towali Quinlan i Cameron-Jones w [[153]]. Nie podaja oni formalnego uzasadnienia
takiego stanu rzeczy, a tylko potwierdzaja swoje spostrzezenia doSwiadczeniami
oraz sugeruja, ze przyczyna moze lezet w tym, ze doktadne szukanie pozwala
znalezt rozwiazania, ktore bardzo dobrze pasuja do zbioru treningowego, ale nie
maja zdolno&ci generalizacji. Jednak, jesli znajdowane rozwigzania maja strukture
nie bardziej skomplikowana niz te wykrywane prostszymi metodami, to ich brak
generalizacji bytby w sprzecznosci z zasadg minimalnej dtugosci opisu. Wydaje
sie wiec, ze problem moze wigza€ sig z tym, ze przy doktadniejszym szukaniu
trudniej jest weryfikowac zdolnosci generalizacyjne modeli. Poniewaz przy drob-
nych zmianach w zbiorze treningowym mozna spodziewac sie¢ znaczacych réznic
pomiedzy modelami, trudno jest na podstawie znalezionego dla pewnej probki da-
nych modelu wnioskowac o wtasnosciach innego, zbudowanego dla innego zbioru
danych. Modele znajdowane prostszymi metodami szukania, cho€ rowniez w ta-
kiej sytuacji moga byt rdzne, to jednak maja wigksza szanse dzielenia pewnych
wiasnoéci (z powodu zblizonego sposobu ich uzyskania). Innym powodem niein-
tuicyjnych relacji wynikéw moze byc¢ fakt, ze heurystyki stosowane podczas szu-
kania, sg zbiezne z funkcja celu tylko w skrajnych przypadkach, wigc minimaliza-
cja btedu klasyfikacji i optymalizacja wartoSci danego kryterium nie sg tozsame, a
zatem w sytuacjach wymagajacych skomplikowanych modeli doktadniejsze szu-
kanie znajduje atrakcyjniejsze wartosci kryteriow, ktére moga sie wigzac z mniej
doktadnymi modelami. Procesy doktadniejszego szukania prowadza w inne (bar-
dziej atrakcyjne z punktu widzenia danego kryterium) obszary przestrzeni modeli
niz proste metody, a to nie zawsze oznacza atrakcyjniejsze wartosci poprawnosci
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klasyfikacji. Potwierdzeniem tych spostrzezeh moze byt fakt, ze w przypadkach,
kiedy doktadniejsze metody buduja mniej skuteczne drzewa, to modele te nie sg
mniej ztozone niz modele znajdowane prostymi metodami.

W zastosowaniu do niektérych zadah klasyfikacji metody doktadniejszego
szukania moga przynies¢ interesujace rezultaty nawet dla binarnych drzew w kt6-
rych na kazdym poziomie wybierany jest podziat maksymalizujacy poprawnosc
klasyfikacji zbioru treningowego. Taka strategia daje dobre wyniki tylko wtedy,
gdy w kazdym wezle istnieje podziat poprawiajacy jakoSc klasyfikacji. Spektaku-
larnym przyktadem sa tutaj dane Mushroom (wyniki dla tych danych przedstawio-
ne sg na stronie [I0T]). Jesli dane nie pozwalaja znalez¢ podziatu, ktéry zmniejsza
btad klasyfikacji (tak jest bardzo czesto np. wtedy, gdy jedna z klas zdecydowanie
dominuje w zbiorze treningowym), nalezy oczekiwac bardzo stabych wynikéw
tej prostej metody.

3.2.2 Generalizacja

Drzewo wygenerowane jednym z algorytmdw poprzedniego podrozdziatu klasy-
fikuje zbior treningowy z maksymalng doktadnoscig. Zazwyczaj oznacza to nad-
mierne dopasowanie modelu do danych treningowych, czyli brak generalizaciji.
Struktura drzewa charakteryzuje sie tym, ze gtowny wezet realizuje najbardziej
ogolne rozrdznienie Klas, jego podwezty bardziej szczegotowe, az do najbardziej
szczeg6towych decyzji determinowanych przez liscie, ktére czesto rozdzielaja
miedzy soba nawet pojedyncze wektory z réznych klas. Naturalnym jest wiec,
ze w celu uzyskania z petnego drzewa bardziej uog6lnionej reprezentacji wiedzy
nalezy obcigct te liscied, ktore sg nadmiernie szczeg6towe. Wystarczy wigec zna-
lezE kryterium oceny, ktére z lisci nalezy usunac, by uzyskac drzewo optymalnie
generalizujace.

Przycinanie do zadanego stopnia. Jedng z metod przycinania drzewa zastoso-
wanych do drzew decyzji opartych na kryterium SSV jest przycinanie do zadanego
stopnia. Obcigcie drzewa do stopnia n 0znacza usunigcie wszystkich lisci, ktérych
dodanie do drzewa spowodowato poprawe jakoSci klasyfikacji o nie wigcej niz n
wektorow.

Algorytm 3.4 (Przycinanie drzewa do zadanego stopnia)

» Dane: Drzewo klasyfikacji D, zbidr treningowy T, stopieh przycinania n €
N.

<« Wynik: Zmodyfikowane drzewo D.

Proces ten nazywa sig takze przycinaniem lub oczyszczaniem drzewa (od ang. prune).
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Powtarzamy:
1. liczba usunigtych « 0

2. Dla kazdego wezta W, ktdry jest nadweztem dwdch lisci drzewa D (oznacz-
my te liscie przez W, oraz W,,):

(@) Wyznaczamy wartos¢ G(W) = E(W) — E(W,) — E(W,), gdzie E(X)
oznacza liczbe wektorow ze zbioru T, ktore wpadajg do wezta X, ale
naleza do innej klasy niz etykieta wezta X.

(b) Jesli G(W) < n, to usuwamy wezty W, oraz W, z drzewa D (wezet W
staje sig liSciem) oraz liczba usunigetych < liczba usunigtych + 1.

tak dtugo jak liczba usunigtych = 0.

Przycinanie do zadanej liczby lisci drzewa. Inna metoda zastosowana do
drzew SSV jest przycinanie drzewa do zadanej liczby lisci, ktéra polega na usuwa-
niu najmniej atrakcyjnych (z punktu widzenia poprawnoéci klasyfikacji) podzia-
tow az do uzyskania drzewa o zadanej liczbie lisci.

Algorytm 3.5 (Przycinanie drzewa do zadanej liczby lici)

» Dane: Drzewo klasyfikacji D, zbior treningowy T, docelowa liczba lisci
neN.

<« Wynik: Zmodyfikowane drzewo D.
Tak dtugo jak liczba lisci drzewa D jest wigksza niz n powtarzamy:

1. Dla kazdego wezta W, ktory jest nadweztem dwaoch lisci drzewa D (oznacz-
my te liScie przez W, oraz W, ) wyznaczamy wartos¢ G(W) =E(W) —E(W,) —
E(W,).

2. Sposrod wezkow spetniajacych zatozenia poprzedniego punktu wyznaczamy
wezet WO o minimalnej wartosci G(W©).

3. Usuwamy wezty W, oraz W, z drzewa D (wezet WO staje sig lisciem).

4. Przycinamy drzewo D do stopnia 0.



3.2. DRZEWA DECYZJI 86

Uwaygi :

1. Algorytmy opieraja sie na zatozeniu, ze podziaty, ktére powodujg najmniej-
szg (badz wrecz zadng) poprawe jakosci klasyfikacji zbioru treningowego
sa najmniej wartoSciowe z punktu widzenia generalizacji (zwigkszaja zto-
zonos¢ modelu nie poprawiajac przy tym jakosci klasyfikacji).

2. Przyciecie drzewa do stopnia 0 (p. algorytm B.4) to usunigcie tych lisci,
ktore nie poprawiaja klasyfikacji swego nadwezia.

3. Przycigcie drzewa do liczby lisci rownej n moze powodowac, ze liczba lisci
w drzewie bedzie mniejsza niz n. Dzieje sig¢ tak za sprawa punktu @] kto-
ry usuwa dodatkowo liscie, ktore nie poprawiaja (w stosunku do swojego
nadwezta) klasyfikacji zbioru treningowego.

4. Przycinanie jest oparte na usuwaniu weztow, ktére maja najmniejszy wkiad
do poprawnoéci klasyfikacji, a nie do separowalnoSci mierzonej kryterium
SSV. Jednym z powodow jest fakt, ze kryterium SSV zostato zaprojekto-
wane do poréwnywania réznych podziatdw tego samego zbioru, i nie na-
daje sie do porownywania podziatow zbiorow r6znej mocy. Najwazniej-
szym powodem jest jednak brak koniecznoSci uzywania heurystyk zastepu-
jacych ocene poprawnoéci klasyfikacji, ktéra moze by¢ tutaj wykorzystana
bez zadnych przeszkod.

Optymalizacja przycinania. Stopien przycinania i docelowa liczba lisci drze-
wa sg dodatkowymi parametrami algorytmu tworzenia drzew decyzji. Dobor tych
parametrdw mozna jednak zautomatyzowac tak, by system sam dbat o optymalng
ztozonoS¢t drzewa, a wigc i jego zdolnosci generalizacyjne. Podstawowa metoda
zastosowana dla tego celu jest tzw. uczenie przez kroswalidacje:

Algorytm 3.6 (Szukanie optymalnego drzewa przez kroswalidacje)

» Dane: Zbior treningowy T, liczba przebiegow kroswalidacji n € N, typ kro-
swalidacji, rodzaj przycinania drzewa.

<« Wynik: Binarne drzewo klasyfikacji.

1. Dzielimy zbior treningowy na n czesci doktadnie tak jak w zwyktej kroswa-
lidacji (p. rozdziatZ.Z:3) otrzymujac n par zbioréw (T,;"RN T,7ST) |

2. Dlakazdegoie {1,...,n}:

(a) Budujemy drzewo klasyfikacji D; uzywajac T;' "N jako zbioru trenin-
gowego.
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(b) Dla kazdej wartosci stopnia przycinania (od 0 do |T|) albo docelowej
liczby lisci (od 0 do |T|) liczymy btad walidacyjny, czyli btad klasyfi-
kacji zbioru T;TST.

3. Sumujemy btedy walidacyjne dla danej wartoSci parametru dla poszczegol-
nych przebiegéw kroswalidacji.

Wyznaczamy warto$¢ parametru p o najnizszej sumie btedow.
Budujemy drzewo decyzji D dla zbioru treningowego T.

Przycinamy drzewo D do stopnia albo liczby lisci p.

A -

Drzewo D jest wynikiem algorytmu.

Uwaygi :

1. Za blad walidacyjny mozna wzigt wazong sume Ey = Eqpy+N-Ersr,
gdzie E;gy to btad klasyfikacji naszego modelu dla T,"?N a E;¢; to btad
dla TiTST. Zabezpiecza to przed ekstremalnym obcieciem drzewa na uzytek
mniejszego btedu na czesci testowej, ktére moze mie¢ miejsce zwihaszcza
w przypadku matych zbioréw danych. Jednak dla wigkszych zbioréw taki
btad walidacyjny ma tendencje do pozostawiania nadmiernie rozbudowane-
go drzewa.

2. Zamiast jednego parametru (definiujgcego sposéb przycinania drzewa — po-
ziom lub docelowa liczbe lisci) mamy teraz dwa parametry: liczbe przebie-
gow kroswalidacji oraz typ kroswalidacji. Mimo to taki algorytm jest mniej
zalezny od ustawien uzytkownika, bo parametry kroswalidacji wywieraja
zdecydowanie mniejszy wptyw na kohcowe efekty.

3. W przypadku uczenia przez kroswalidacje czeS¢ zbioru uzywang do we-
wnetrznego testu doktadnosci nazywa sig raczej czeScig walidacyjna a nie
testowa (dla odréznienia od rzeczywistych testow modelu).

3.2.3 Indukcja regut

Drzewa decyzji oparte na kryterium SSV daja sie w bardzo tatwy sposob przed-
stawi¢ w réwnowaznej postaci regut logiki klasycznej pierwszego rzedu. Kazda
gataz drzewa reprezentuje jedng regute, ktorej poprzednik jest koniunkcja prze-
stanek wyznaczonych przez funkcje przynaleznosci do poszczegdlnych weztdw,
a nastepnik stwierdzeniem przynaleznosci wektora do klasy bedacej etykieta li-
Scia tej gatezi. W takim ujeciu reguty wygenerowane z drzewa obejmuja obszary
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przestrzeni, ktore sa roztgczne oraz pokrywaja cata przestrzen. Dla kazdej kla-
sy mozna wiec stworzy¢ pojedyncza regute, ktora bedzie alternatywa koniunkcji
pewnej liczby wyrazeh atomowych (innymi stowy bedzie w postaci normalnej).

W przypadku bardziej ztozonych drzew, czesto okazuje sig, ze dla niektorych
lisci, pewne decyzje podjete w drzewie na poziomie blizszym korzeniowi nie ma-
ja wptywu na klasyfikacje danych ze zbioru treningowego. Mozna wigec uproscic
reguty im odpowiadajgce usuwajac te z przestanek, ktére nie maja pozytywne-
go wptywu na wynik treningowy otrzymujac w ten sposéb prostsze reguty, ktore
sg rownie doktadne jak (a w rzadkich przypadkach moga by¢ nawet bardziej do-
ktadne niz) drzewo, z ktérego zostaty wygenerowane. Jest to podejScie bardziej
uzasadnione niz sposéb generowania regut przyjety w metodzie C4.5 (p. rozdziat
[2.9.3), gdzie niezalezna optymalizacja kazdej z regut czesto powoduje ,,przesu-
wanie” regut w kierunku wigkszych skupisk danych, co owocuje duzg utratg do-
ktadnosci klasyfikacji (nawet 0 10% i wiecej [188]).

3.2.4 Analiza systemu

Algorytm budowania drzew z wykorzystaniem kryterium SSV, podobnie do wigk-
szosci algorytmdw drzew decyzji, a takze do metod minimalnoodlegtoSciowych i
wielu innych metod heurystycznych jest metoda nieparametryczng. Metody heu-
rystyczne takie jak drzewa decyzji oparte na kryterium SSV czy kryteriach wy-
wodzacych sie z teorii informacji, a takze metody minimalnoodlegtoSciowe, nie
opieraja si¢ na jakichkolwiek zatozeniach co do rozktadow danych w przestrzeni
klasyfikacji — nie estymuja one gestosci rozktadow, ale wprost konstruujg sto-
sowng funkcje decyzyjna. W zwigzku z tym drzewo SSV moze dobrze uogo6lnia¢
informacje zawarte w danych, nawet w przypadku rozktadéw o nieskonczonej
wariancji czy niezdefiniowanej wartoSci oczekiwanej. Na przyktad, problem kla-
syfikacji zbioru liczb do dwdch klas: liczb dodatnich i ujemnych, moze by¢ bardzo
skutecznie rozwigzywany juz na podstawie matych probek danych treningowych.

W petni formalne przedstawienie zatozen przy ktérych heurystyczne drzewo
decyzji gwarantuje dobra generalizacjg jest bardzo trudne [131]]. W przypadku do-
wolnego klasyfikatora podstawowym zatozeniem jego skuteczno$ci jest reprezen-
tatywnoS¢ zbioru treningowego dla catej populacji — innymi stowy zapewnienie,
ze w danych treningowych jest zawarta odpowiednia informacja na temat zadania
klasyfikacji. Precyzyjne okreSlenie tej reprezentatywnoSci nie jest mozliwe, po-
niewaz jest to pojecie mocno zalezne od charakteru danego zadania klasyfikaciji.
Dla drzew SSV jest to jedyne zatozenie konieczne, czego uzasadnieniem moze
by€ powyzszy przyktad zadania klasyfikacji liczb dodatnich i ujemnych. Trudno
jest wskazac zatozenia dostateczne, ktore by zasadniczo nie ograniczaty dziedziny
zastosowan.

Pewnym potwierdzeniem stusznosci strategii budowania drzew decyzji moze
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byc fakt, ze algorytmy te dgza do indukc;ji jak najprostszych struktur o jak najwyz-
szej poprawnosci. Jest wiec to droga bardzo bliska zasadzie minimalnej dtugosci
opisu, ktéra ma solidne podstawy teoretyczne (p. rozdziat([2.2.2).

W rzeczywistych problemach klasyfikacji, zwykle mamy mocno ograniczone
mozliwosci tworzenia probek danych, co sprawia, ze na og6t, nie jesteSmy w sta-
nie spetni¢ warunkéw optymalnosci, na ktérych oparte sa dowody uniwersalnosci
systeméw. Dlatego tez, dla potencjalnych zastosowan, cenniejszym jest empirycz-
ne potwierdzenie skutecznosci danej metody.

Ztozonos¢ algorytméw. Dla ponizszych oszacowan ztozonoSci obliczeniowej
algorytmow przyjmijmy nastepujace oznaczenia:

n - liczba wektoroéw zbioru danych,

¢ — wymiar przestrzeni klasyfikacji,

k — liczbaklas,

v — liczba wartoSci symbolicznych danej cechy,
w — liczba weztow drzewa.

Woprawdzie, liczba weztow drzewa w jest wynikiem dziatania algorytmu, a nie
parametrem wejsciowym, jednak jej oszacowanie w zaleznosci od parametréw
wejsciowych jest niemozliwe. Dla bardzo duzych wartoSci n oraz ¢, w moze po-
zostawac bardzo mate. Oszacowaniem pesymistycznym jest w = n, cho¢ tylko w
wyjatkowo trudnych problemach liczba weztéw drzewa moze przekroczy¢ logn.
Szacowanie ztozonosci z wykorzystaniem zmiennej w pozwala uwzgledni€ czyn-
nik interpretowany jako ,,trudnos¢ rozwigzywanego problemu”.

Wybér podziatu maksymalizujacego kryterium SSV dla cechy ciggtej pole-
ga na posortowaniu wektordw wedtug wartosci tej cechy (O(nlogn)) a nastepnie
oszacowaniu wartoSci SSV dla kazdego z mozliwych podziatdw (pesymistycznie
O(nk), chot twierdzenie B3 mowi, ze ta ztozonoS¢ moze byt mniejsza). Ostatecz-
nie mamy wiec oszacowanie O(nlogn + nk).

Dla cechy dyskretnej wybér podziatu maksymalizujacego SSV polega na wy-
liczeniu liczebnoSci poszczegélnych klas (O(n)), nastepnie wartosci SSV dla kaz-
dego z podzbioréw zbioru mozliwych wartoSci cechy (O(2'vk)). W praktyce dla
zmniejszenia ztozonosci obliczeniowej (w wypadku duzych v), oraz dla uniknig-
cia mocno akcentowanego w problemu niestusznego preferowania podzia-
tow cech dyskretnych wzgledem cech ciggtych, mozna ograniczy¢ liczbe roz-
patrywanych podzbioréw do n (cel prostoty opisu dyktuje pomyst analizowa-
nia podzbioréw o mozliwie matej mocy). Otrzymujemy zatem ztozono$¢ O(n +
min(n,2")vk) < O(nvk).

Szukanie drzewa metoda ,,najpierw najlepszy” wymaga wyznaczenia opty-
malnego podziatu dla w weztéw. Im wezet jest dalej od korzenia, tym mniej da-
nych analizuje — wszystkie wezly o tej samej ,,odlegtosci” od korzenia analizujg w
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sumie (maksymalnie) n wektoréw. Pesymistyczne oszacowanie liczby poziomow
wynosi w, cho¢ w praktyce, liczba ta przyjmuje wartoSci zdecydowanie blizsze
logw. Niemniej ztozono$¢ metody szukania maksymalnego drzewa nalezy ocenic
jako O((nlogn + nk +min(n,2¥)vk)cw).

Ocena jakosci odpowiednio przycinanych drzew jest wykonywana przez test
poprawnosci klasyfikacji r6znych obcigt dla danego zbioru walidacyjnego. Za-
tem, pierwszym krokiem oceny jest sprawdzenie liczb btedow popetnianych przez
kazdy z weztow (O(nlogw)).

Ocena jakosci obcigt drzewa do wszystkich mozliwych poziomow czy tez
liczb lisci wymaga odpowiedniego uporzadkowania weztdw oraz liniowego (wzgle-
dem liczby weztéw) wyliczenia poprawnosci. Otrzymujemy wiec O(nlogw +
wlogw), czyli w istocie O(nlogw). Poniewaz jest to mniejsza ztozonoS¢ niz sa-
mego konstruowania drzewa, wigc mozna jg pominac.

Jesli dla uproszczenia przyjmiemy, ze wartosci liczby klas k oraz wartosci
cech symbolicznych v, sa mniejsze niz logn, to otrzymamy proste oszacowanie
catosci algorytmu O(ncwlog?n). W pesymistycznej ocenie otrzymujemy zatem
O(n?clog?n), nalezy jednak uwzgledni¢, ze czesto ,,trudno$t problemu”, ktérg
oznaczyliSmy przez w jest blizsza logn a nawet loglogn.

3.2.5 Rezultaty

Zaprezentowane metody oparte na kryterium separowalnosci SSV zostaty prze-
testowane na wielu dostepnych bazach danych. Wyniki dla r6znych baz danych
zostaty zestawione ponizej. Rzetelne poréwnanie wynikow z dostepnymi w lite-
raturze nie jest fatwe, poniewaz r6zni autorzy uzywajg roznych technik przygo-
towywania danych i zbierania wynikdw, i sposoby te nie zawsze sa precyzyjnie
opisane, wigc trudno dokonac¢ testdw w podobnych warunkach. Czesto publiko-
wane sg uSrednione wyniki, ale bez odchyleh standardowych, albo nie jest jasno
sprecyzowane czego one dotyczg (czy jest to Srednia odchylen standardowych
wynikéw wewnetrznych kroswalidacji, czy odchylenie standardowe Srednich wy-
nikdw kroswalidaciji).

Tabelaryczne zestawienia przedstawiaja Srednie poprawnoéci klasyfikacji. Kie-
dy oceniamy drzewa decyzji albo systemy regutowe, istotnymi sg takze liczebnos¢
i czytelnoS¢ regut opisujgcych dane. Nawet jesli w testach sprawdzajgcych genera-
lizacje wyniki nie sg statystycznie tozsame z najlepszymi, jakie daje sie osiggnac
innymi systemami, to warto przyjrzec si¢ opisom regutowym, poniewaz moga one
zawieraC w sobie sporo cennych informacji na temat danego zbioru danych.

Szczego6lnie bogatym zrédtem informacji, ktére mozna wykorzystac w testach
systeméw klasyfikacji jest repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine
(University of California at Irvine — UCI) [126]. Mozna tam znalez¢ miedzy inny-
mi czeS¢ zbiordw danych, dla ktérych wyniki zostaty zebrane w ramach projektu
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STATLOG i przedstawione w [130].

Sporo wynikéw dla danych z UCI zawierajg réwniez prace Lim i in. [119]
[118]]. Przedstawione tam wyniki niestety nie zawierajg wartosci standardowych
odchylen btedéw. Dla wigkszych zbioréw danych autorzy stworzyli dla testu zbio-
ry treningowy i testowy zawierajace po 1000 wektoréw, co moze miec bardzo
istotny wptyw na uzyskiwane wyniki. Dla niektérych drzew decyzji (np. QUEST
i CART) podane sa wyniki dla dwoch metod przycinania (0-SE i 1-SE - p. roz-
dziatZ.9.1). W og6lnych poréwnaniach systemow nalezatoby rozpatrywac je jako
wyniki dwdch roznych systemow.

Duze ilosci wynikow dla danych z UCI zebrat rowniez Zarndt [188]. Niestety
sposob w jaki otrzymat czeS€ z liczb réwniez nie pozwala na rzetelne poréwna-
nia metod. Na przyktad dla drzew C4.5 wykonywat testy z oczyszczaniem drzew
oraz bez oczyszczania i umiescit w tabelach lepszy z uzyskanych wynikéw. Dla
sieci neuronowych wykonat wielokrotne testy z r6znymi ustawieniami parame-
tréw i umieScit w pracy najlepsze sposrod otrzymanych rezultatow. Nalezy wigc
te wyniki uznac raczej za maksima a nie za wartosci oczekiwane poprawnosci
klasyfikacji.

W przedstawionych ponizej zestawieniach pojawiaja si¢ takze wyniki zaczerp-
niete z pracy Stera i Dobnikara [169], a takze z [165], [137], [8] i kilku innych.
Przedstawiane liczby to wyrazone w procentach Srednie poprawnosci klasyfikacji
uzyskane w 10-krotnym teScie kroswalidacyjnym badz w teScie na wydzielonym
pliku testowym.

W poréwnaniach pojawiaja sie wyniki nastepujacych metod:

AC? — interakcyjny system ekspertowy wykorzystujacy drzewa na wzor NewID
ALLOCS0 - analiza dyskryminacyjna

AQ15 - system indukcji regut (p. rozdziat2.10.1)

ASI — drzewo decyzji [169]

ASR - drzewo decyzji

Bayes Tree — Bayesowskie podejscie do drzew decyzji [28]

Cal5 - drzewo decyzji (p. rozdziat[2.9.5)

CART - drzewo decyzji (p. rozdziat 2.9.7)

CASTLE — Causal Sructures From Inductive Larning

C4.5 — drzewo decyzji (p. rozdziat 2.9.3)

C-MLP2LN - konstruktywistyczna wersja MLP2LN (p. rozdziat 4.1
CN2 - system indukcji regut (p. rozdziat[2.10.2)

DIPOL92 — hybrydowy klasyfikator kawatkami liniowy

FDA — Analiza Dyskryminacyjna Fishera

FOIL — First Order Inductive Learning
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FSM — siet neuronowa Feature Space Mapping [50] 1]

FACT - drzewo decyzji FACT (p. rozdziat2.9.4)

GTO DT - Global Tree Optimization

GTS - General-to-Specific [89,88]

IB — Instance Based Learning - Kilka réznych metod (1-4)

IND - pakiet Kilku roznych metod: bayes, bayes opt, mml, mml opt

INdCART - system CART w implementacji pakietu IND

ID3 — drzewo decyzji (p. rozdziat2.9.2)

IncNet — ontogeniczna sie€ neuronowa

ITRULE - system indukcji regut (p. rozdziat 2.10.3)

kNN — metoda k najblizszych sgsiadow

Kohonen — Sieci Kohonena (uczone bez nadzoru)

LDA — Liniowa Analiza Dyskryminacyjna

LERS - Learning from Examples based on Rough Sets [80, 81]]

LFC — drzewo decyzji [169]

LMDT - Linear Machine Decision Tree (p. rozdziat2.9.6)

LogDA - dyskryminacja liniowa z uzyciem funkcji logistycznych

LVQ - Learning Vector Quantizers (wersja z nadzorem)

MLP BP - sieci MLP z propagacja wsteczng btedu (p. rozdziat 2.8)

MML - Minimum Message Length - drzewo decyzji

Naive Bayes — Naiwny Klasyfikator Bayesowski (p. rozdziat2.5)

NEFCLASS - system regut rozmytych [137] [139]

NewlD — drzewo decyzji (p. rozdziat2.9.6)

OC1 - drzewo decyzji Oblique Classifier

1R - reguty klasyfikacji wykorzystujace jedna ceche (p. rozdziat2.10)

PVM - Predictive Value Maximization [182]

QDA - Kwadratowa Analiza Dyskryminacyjna

QUEST - drzewo decyzji (p. rozdziat2.9.4)

RBF — Radial Basis Functions networks - sieci neuronowe

RIAC — Rule Induction through Approximate Classification - metoda indukcji
regut wykorzystujgca teorig zbioréw przyblizonych

SBM - Similarity Based Methods [[79]

SMART - statystyczny algorytm klasyfikacji i regresji

S-MLP - Search-Based MLP (p. rozdziati4.2)

S-Plus — jedna z implementacji systemu CART

SVM - Support Vector Machines (p. rozdziat[2.7)
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Czg5¢€ z tych metod zostata przedstawiona w [[130]. W tabelach z wynikami przed-
stawione sg zrodia, z ktorych zaczerpnigto wyniki. Napis KISE oznacza, ze wyniki
zostaty uzyskane w naszym zespole. Przy niektorych wynikach moga pojawiac sig
dodatkowe napisy, ktdrych znaczenia sg nastgpujace:

auto k — kNN z automatyczng selekcjg wartosci k

k=1:10 - j.w. z k z zakresu od 1 do 10

komb.lin. — drzewo decyzji z uzyciem przestanek wykorzystujacych kombina-
cje liniowe oryginalnych cech

mix — drzewo decyzji z uzyciem zarowno kombinacji liniowych jak i pojedyn-
czych zmiennych

Manh. — uzyta miarg odlegtoSci byta metryka miast (ang. city block lub Man-
hattan)

0-SE - drzewo obcinane metoda 0-SE (p. rozdziat[2.9.1)
1-SE - drzewo obcinane metoda 1-SE (p. rozdziat[2.9.7)
std — dane poddano standaryzacji przed uzyciem metody
nxCV — wynik pochodzi z testu CV o liczbie przebiegdw rownej n

Wyniki otrzymane przy pomocy systemu SSV w zdecydowanej wigkszoSci zostaty
uzyskane dla domyslnych parametrow metody (tzn. z obcinaniem do optymalnej
liczby lisci wyznaczonej uczeniem wewnetrzna 10-krotna kroswalidacjg). WyniKki
uzyskane z innymi parametrami sg odpowiednio oznaczone.

Iris

Zbior danych Iris stuzy zwykle jako jeden z podstawowych testow systemdw Kla-
syfikacji jako, ze jest jednym z tych, o ktorych strukturze wiadomo juz wszystko.
Zawiera 150 wektordéw opisujacych kwiaty irysa czterema pomiarami (dtugosci i
szerokosci listkdw kielicha i ptatkdéw). Zadanie polega na rozrdznieniu od siebie
trzech Kklas irysow: setosa, virginica, versicolor.

Do uzyskania w petni zadowalajacego wyniku wystarczy uzy¢ cechy trzeciej i
czwartej tj. petal length oraz petal width. Rzut wektoréw na podprzestrzen, ktora
te dwa wymiary wyznaczajg, przedstawia rysunek Oddzielenie klasy setosa
od pozostatych jest zadaniem trywialnym dla kazdego systemu klasyfikacji. Roz-
dzielenie pozostatych dwdch klas, przy zachowaniu zdolnoéci generalizacji, wigze
sig z popetnieniem od 3 do 9 bteddw (poprawno$¢ odpowiednio 98% i 94%).

Drzewo SSV dla zbioru Iris opisuja nastepujace reguty:

R,: petal length < 2.45 — setosa

2Katedra Informatyki Stosowanej Uniwersytetu Mikotaja Kopernika w Toruniu
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petal width

petal length

Rysunek 3.3: Dane Iris w rzucie na dwa z czterech wymiardéw

R, petal length € (2.45,4.95) A petal width < 1.65 — virginica
R, else versicolor

Odtwarzaja one klasyfikacje zbioru z doktadnoscig 98%. Takg sama doktadnosc
oferuje inny zestaw regut (uzyskany dla innych parametrow modelu), ktory w
kontekscie badanego zbioru obiektéw realizuje dokfadnie te sama funkcje klasy-
fikujaca:

R . petal width < 0.8 — setosa

R, petal width € (0.8,1.65) A petal length < 4.95 — virginica
R, else versicolor

Opisy te potwierdzaja skuteczno$¢ metody drzew klasyfikacji SSV, wykazujac
zgodno$¢ wiedzy wydobytej przez drzewa z wiedza uzyskang wieloma innymi
metodami.

Appendicitis

Zbidr danych Appendicitis zostat udostepniony przez Sholoma Weissa [182]. Za-
wiera 106 wektorow opisujacych wyniki testow medycznych réznych pacjentow.
Kazdy przypadek opisany jest przez 7 pomiaréw oznaczonych nazwami: WBC1,
MNEP, MNEA, MBAP, MBAA, HNEP i HNEA, oraz ma przypisang jedng z
dwach klas.

Drzewo decyzji otrzymane dla tego zbioru danych systemem SSV, po kon-
wersji do postaci regut logicznych, przybiera posta¢ czterech regut (po dwie na
klasg). Poniewaz drzewo decyzji nie udziela odpowiedzi nie wiem (tj. dzieli catg
przestrzeh klasyfikacji na dwie czesci i kazdemu wektorowi przypisuje jedng z
etykiet), pary regut odpowiadajace klasom wzajemnie si¢ uzupetniajg, a wiec pet-
nym opisem drzewa jest tutaj zestaw dwaoch regut dla jednej z klas poszerzony o
warunek w przeciwnym przypadku (ang. else).
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R,. HNEA < 7520.5 A MBAP < 12 — class 1
R,. HNEA € (9543.5, 9997.5) — class 1
R, else class 2

Taki zestaw regut opisuje zbior z poprawnoscig klasyfikacji 94.3%. Pomija-
jac druga regute, ktéra obejmuje trzy wektory nie objete pierwszg, uzyskujemy
doktadnost 91.5%.

Jest to najprostszy ze znanych dotad opiséw tego zbioru danych. Biorac pod
uwage wyniki ré6znych systemoéw, mozna z duzym prawdopodobiehstwem stwier-
dzic, ze nie istnieje prostszy i doktadniejszy od tego opis.

Tabela [3.1] przedstawia wyniki réznych systemOw uzyskane uczeniem na ca-
tym zbiorze oraz w tescie leave-one-out.

Metoda Poprawno$¢  Poprawno$¢ L10
PVM [182] 91.5% 89.6%
SSV- wigzka 94.3% 88.7%
SSv 94.3% 87.7%
RIAC - 86.9%
MLP BP 90.2% 85.8%
CART 90.6% 84.9%
Naive Bayes 88.7% 83.0%
KNN - 82.1%
C-MLP2LN, 1 neuron [42] 91.5%

C-MLP2LN, 2 neurony 94.3%

Tabela 3.1: Wyniki dla danych Appendicitis

Oprécz bardzo doktadnego i zwartego opisu jaki dostajemy uczac drzewo SSV
na catosci danych, réwniez w tescie L10 daje jednag z wyzszych (w poréwnaniu
z innymi systemami) poprawnos¢ testowa. Lepszy wynik uzyskuje jedynie algo-
rytm PVM, ktdry opiera sie na petnym przeszukiwaniu (co w przypadku tak ma-
tego zbioru danych jest mozliwe), wigc prawdopodobnie definiuje gérna granice
btedu L10O jaki mozna uzyskac dla tych danych.

Dla metody C-MLP2LN przeprowadzenie testu L10 nie bylo mozliwe ze
wzgledu na niezbednos¢ interakcji uzytkownika w procesie uczenia sieci (proces
ten musiatby by¢ przeprowadzony 106 razy).

Hypothyroid

Zbidr Hypothyroid pochodzi z repozytorium UCI [126]]. Jest rozdzielony na dwie
czeSci dedykowane do uzywania odpowiednio jako zbiory treningowy i testowy.
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W zbiorze treningowym znajduja sie 3772 wektory, a w testowym 3428. Prze-
strzeh klasyfikacji jest 21-wymiarowa, przy czym 15 cech jest binarnych a pozo-
state 6 to cechy ciaggte. Obiekty rozktadaja sie na trzy klasy (primary hypothyroid,
compensated hypothyroid oraz normal), przy czym do ostatniej nalezy 3488 wek-
torow zbioru treningowego (tj. 92.47%).

Reguty odpowiadajace drzewu SSV szukanemu wigzka dla zbioru treningo-
wego przedstawiaja sie nastgpujaco:

R,. TSH > 6.05 A FT1 < 64.72 A thyroid-surgery = 0 — primary hypothyroid

R, TSH > 6.05 A FTI > 64.72 A thyroid-surgery = 0 A on-thyroxine = 0 A
TT4 < 150.5 — compensated hypothyroid

R ;. else normal

Poprawnosci na zbiorach treningowym i testowym, to odpowiednio 99.79% oraz
99.33%. Podobnie jak w przypadku zbioru Appendicitis i na temat tego zbioru
wiadomo juz bardzo duzo i wiedza ta potwierdza bardzo wysoka doktadnos¢ tego
zwartego opisu. Stosujgc adaptacyjny algorytm stopniowego wyzarzania (Adapti-
ve Simulated Annealing — ASA) do optymalizacji zbioru regut (p. rozdziat 5.1),
uzyskalismy [45] jedynie nieco lepsze od powyzszego rozwigzanie.

Najlepszy ze znanych wynikow daje heterogeniczna wersja drzewa SSV (roz-
dziat3.3). Niektore z wynikow dla zbioréw Hypothyroid przedstawia tabela[3.2.

Warto zauwazy¢, ze systemy neuronowe (wtgcznie z MLP optymalizowanym
metodami genetycznymi [160Q]) i korelacja kaskadowa) daja btedy dwukrotnie i
wigcej razy wigksze niz drzewo SSV i inne z najlepszych wynikow (PVM, CART
czy C-MLP2LN). Réznice, ktére mozna obserwowac pomiedzy najskuteczniej-
szymi dla tych danych metodami sg wielokrotnoSciami 0.03%, ktéra to wartos¢
odpowiada roznicy jednego wektora. Oczywiscie rdznica jednego btedu na 3488
przypadkow jest roznicg znikomg, wiec wyniki o takich réznicach nalezy uznac
za rbwnowazne.

Jak widac, dane Hypothyroid daja sig najtrafniej klasyfikowac systemami, kto-
re majga interpretacje regutowa. Oznacza to, ze granice decyzji, z ktorymi mamy w
tym przypadku do czynienia sg utozone prostopadle do osi uktadu wspotrzednych
I sg bardzo ostre, co utrudnia minimalizacje sieciom neuronowym realizujgcym
tagodne przejScia pomiedzy klasami. W takich przypadkach réwniez metody mi-
nimalnoodlegtoSciowe okazuja sie bardzo nieskuteczne.

Poniewaz wyniki sg pomiarami medycznymi, moze to oznaczac, ze reguly,
ktore tutaj odkrywamy, ujawniajg sposob, w jaki decyzje podejmowali eksper-
ci, czyli lekarze — najprawdopodobniej brali pod uwage kilka najistotniejszych
wynikow i postugiwali sie okreSlonymi dla nich normami. By¢ moze w takich sy-
tuacjach sami lekarze nie byliby w stanie precyzyjnie okresli¢ na jakiej zasadzie
podejmowali diagnoze. Tym bardziej wartosciowe sg opisy regutowe, jesli moga
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Metoda Popr. tren.  Popr. test.  Zrddto

Hetero SSV (rozdziatB3)  99.84% 99.39%

C-MLP2LN + ASA 99.89% 99.36% KIS [45]

INdCART 1-SE - 99.36%  Limetal. [119, [118]
INdCART 0-SE - 99.33% Limetal. [119,
PVM 99.79% 99.33%  Weiss & Kapouleas [187]
SSV 99.79% 99.33%

C4.5 - 99.2%  Zarndt [188]
QUEST 0-SE - 99.12%  Limetal. [119,
CART - 99.1%  Zarndt [188]
QUEST 1-SE - 99.1%  Limetal. [119,
C-MLP2LN 99.68% 99.07% KIS

ID3 - 98.7%  Zarndt [188]
Korelacja kaskadowa 100% 98.48% KIS

MLP BP 99.60% 98.45% KIS

Naive Bayes 97.03% 96.06% KIS

KNN - 95.27% KIS

LDA - 93.81% Limetal. [119,
Cal5 - 92.74%  Limetal. [119, [118]

Tabela 3.2: Wyniki treningowe i testowe dla danych Hypothyroid

by¢ pomoca w uzmystowieniu sobie rzeczywistych przyczyn takich a nie innych
decyzji ekspertow.

Wisconsin breast cancer

Dane na temat raka piersi (Wisconsin breast cancer) zawierajg 699 opisoéw przy-
padkdw, sposrdd ktorych 241 (34.5%) sklasyfikowano jako nowotwory ztoSliwe
(malignant) a 458 (65.5%) jako tagodne (benign). Kazda z dziewigciu cech opi-
sujacych przypadki przyjmuje wartosci catkowite od 1 do 10.

Reguty z drzewa SSV (szukanego wigzkg) dla tych danych wygladajg naste-

pujaco:

: F3 <25 AN F5 < 1.5 — benign

: F3 <25 A F <5.5 — benign

: F3>25NF; <25 A K <3.5 — benign
. else malignant

sHass

Ich poprawnos¢ to 97.4%. Jest to bardzo zwarty opis i doktadniejszy niz naj-
lepsze z wynikéw osigganych w kroswalidacji (wyniki te przedstawia tabela 3.3).
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Metoda Poprawnos$¢ Odch.st.  Zrodio

IncNet 97.1 Jankowski [98]

kNN (auto k) 9%.8 03 KIS

FDA 96.8 Ster & Dobnikar
Hetero SSV 96.7 0.2

MLP BP 96.7 Ster & Dobnikar [169]
LVQ 96.6 Ster & Dobnikar [169]
FSM 96.5 KIS

Naive Bayes 96.4 KIS

SSV 96.3 0.2

DB-CART 96.2 Shang

LDA 96.0 Ster & Dobnikar [169]
QUEST 1-SE 95.9 Lim et al. [119,
QUEST 0-SE 95.6 Lim et al. [119, 18]
LFC, ASI, ASR 94.4-95.6 Ster & Dobnikar [169]
MML 948 1.8  Zarndt[189]
C4.5-drzewo 94.7 2 Zarndt [188]

CART 93.5 Shang [165]

QDA 345 Ster & Dobnikar [169]

(@) Wyniki 10-krotnej kroswalidacji

Metods PoprawnoS¢  Liczba regut  Typ regut
C-MLP2LN 99.0 5 klasyczne
C-MLP2LN 97.7 4 klasyczne
SSV 97.4 3 klasyczne
NEFCLASS 96.5 2 rozmyte

NEFCLASS [[137] 96.5 4 rozmyte

C-MLP2LN 94.9 2 klasyczne

(b) Wyniki systeméw regutowych dla catego zbioru

Tabela 3.3: Wyniki dla danych Wisconsin breast cancer



3.2. DRZEWA DECYZJI 99

Jednym ze skuteczniejszych systemdw generujacych zestawy regut rozmytych
jest NEFCLASS [137], kt6ry dane Wisconsin breast cancer opisat czterema regu-
Yami rozmytymi [139], zawierajagcymi przestanki dotyczace wszystkich cech. Po
zastosowaniu pewnych metod oczyszczania [138], otrzymano dwie reguty wyko-
rzystujace piec€ cech, przy zachowaniu doktadnosci wyjsciowego zestawu regut.

Cleveland heart disease

Zbidr danych okreSlany nazwg Cleveland heart disease sktada si¢ z 303 wekto-

row sklasyfikowanych do dwach klas: zdrowych (healthy) i chorych (sick). Kazdy

wektor opisany jest piecioma atrybutami ciaggtymi i oSmioma dyskretnymi.
Drzewo zbudowane dla catosci danych przedstawiaja nastepujace reguty:

R,: ca=0.0 A (thal =0 v exang = 0) — healthy
R, cp # 2 A slope # 2 — healthy
R, elsesick

Ich poprawnos¢ klasyfikacji to 85.8%. A zatem jest to jeden z najbardziej zwar-
tych i zarazem dokfadnych opisow tego problemu.

Klasyfikacja tego zbioru danych jest jednak problemem bardzo trudnym — przy
matych zaburzeniach w zbiorze treningowym powstaja drzewa SSV doS¢ mocno
rozniace sie od podanego. W efekcie w teScie kroswalidacyjnym poprawno$¢ na
zbiorze testowym jest zdecydowanie nizsza niz poprawnos¢ powyzszego zestawu
regut. Poréwnanie wynikdw kroswalidacji roznych systemow przedstawia tabela
[3.4. Wigkszos¢ wynikéw pochodzi z testu 10-krotnej kroswalidacji. Niektore byty
uzyskane w 5-krotnym te&cie, co zostato wyraznie zaznaczone w tabeli.

Ljubljana breast cancer

Dane Ljubljana breast cancer skiadajg sie z 286 wektoréw opisanych przez 9
cech. Czes¢ cech oryginalnie byta ciggta, ale w zbiorze danych dostepne sg war-
tosci po dyskretyzacji. 201 opiséw reprezentuje jedna z klas a pozostate 85 druga.
Jest to bardzo trudny problem klasyfikacyjny, czego dowodzi fakt, ze wiele syste-
mow uzyskuje poprawnosci ponizej wartosci bazowej (70.3%).

Drzewo SSV dla catosci danych znajduje nastepujaca prosta regute:

R, deg-malig > 2.5 A inv-nodes > 2.5 — recurrence-gvents
R, else no-recurrence-events

Ta regufa klasyfikuje caty zbior danych z poprawnoscia 76.2% przy wrazliwosci
31.8% oraz znamiennoSci 95.0%. Parametry te mOwig wyraznie, ze jest to regu-
ta obejmujaca tylko najbardziej charakterystyczne przypadki raka piersi. Jest ona
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Metoda Poprawno$¢ Odch.st.  Zrddto

LDA 84.5% Ster & Dobnikar [169]
FDA 84.2% Ster & Dobnikar [169]
FSM 84.0% KIS

KNN, k=1:10,Manh.(std) 83.8% 5.3 KIS- GM

Naive Bayes 82.5-83.4% KIS, Ster & Dobnikar
LVQ 82.9% Ster & Dobnikar [169]
GTO DT (5xCV) 82.5% Bennett & Blue
SVM (5xCV) 81.5% Bennett & Blue [8]
kNN 81.5% Ster & Dobnikar
MLP BP (std) 81.3% Ster & Dobnikar [169], KIS
CART 80.8% Ster & Dobnikar [169]
SSV 79.7% 1.1

RBF (std) 79.1% KIS (Tooldiag)

ASR 78.4% Ster & Dobnikar
C4.5 (5xCV) 77.8% Bennett & Blue |8]

IB 1c 77.6% KIS (WEKA)

QDA 75.4% Ster & Dobnikar [169]
LFC 75.1% Ster & Dobnikar
ASI 74.4% Ster & Dobnikar [169]
OC1 (5xCV) 71.7% Bennett & Blue [8]

1R 71.0% KIS (WEKA)

FOIL 66.4% KIS (WEKA)
C4.5-reguty 53.8% 5.9 Zarndt [188]

1B 1-4 46.2% KIS (WEKA)

Tabela 3.4: Wyniki 10-krotnej kroswalidacji dla danych Cleveland heart disease
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dos¢ zrozumiata nawet dla laika, bo méwi o wysokim stopniu ztoSliwosci (deg-
malig) oraz duzej liczbie zaatakowanych chorobg weztdéw (inv-nodes). Niestety
niewiele wigcej ciekawych informacji mozna wydoby¢ z tego zestawu danych.
Testy kroswalidacyjne nie dajg tak wysokiej poprawnosci jak ta prosta reguta, dla
zadnego systemu klasyfikacji. Takze samo drzewo SSV przy drobnych zaburze-
niach danych czesto generuje inne zestawy regut, na przykiad:

R . breast = left A inv-nodes > 2.5 — recurrence-events
R,. else no-recurrence-events

Doktadnosc¢ tej reguty na catosci danych, to 75.5% (wrazliwo$¢ 30.5%, znamien-
noS¢ 94.5%). Przestanka ,,breast = left” pozwala przypuszczac, ze jest to jednak
reguta bez wartosci, oraz, ze dane sa bardzo zaszumione i nie niosa w sobie wy-
starczajacej do rozwigzania problemu diagnozowania ilosci informacji. Wyniki
testu 10-krotnej kroswalidacji przedstawia tabela[3.5.

Metoda Poprawno$¢ Odch.st.  Zrddto
MML 753% 7.8  Zarndt
C4.5-drzewo 73.9% 7.1 Zarndt [188]
MLP BP 735% 9.4  Zarndt
SSV 72.7% 14

1B 1 718% 75  Zarndt [188]
CART 714% 50  Zarndt [188]
CN2 70.7% 7.8  Zarndt [188]
C4.5-reguly 69.7% 7.2 Zarndt
Naive Bayes 69.3% 10.0 Zarndt [188]
Weighted networks 68-73.5% Tan & Eshelman
IB3 67.9% 7.7 Zarndt [188]
ID3 66.2% 85  Zarndt
AQ15 66-72% Statlog [129]

Tabela 3.5: Wyniki 10-krotnej kroswalidacji dla danych Ljubljana breast cancer

Konsekwencja trudnosci problemu sg zwykle wysokie wartosci odchyleh stan-
dardowych wynikow. W efekcie prawie wszystkie réznice widoczne w tabeli
nalezy uznac za statystycznie nieistotne.

Mushroom

Zbior Mushroom zawiera 8124 wektory z przestrzeni 22 cech symbolicznych, kté-
re facznie moga przyjmowac 125 wartosci. Dane podzielone sg na dwie klasy
(4208 grzybow jadalnych i 3916 trujacych).
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Drzewo decyzji oparte na kryterium SSV jest jednym z wielu systemow, kto-
re klasyfikuja ten zbiér z doktadnoscig 100% (réwniez w testach kroswalidacyj-
nych).

Opis danych wygenerowany przez SSV jest i w tym przypadku jednym z naj-
prostszych znanych z literatury:

R, odor ¢ {a,l,n} — poisonous

R .. spore-print-color € {rw} A population = v A habitat ¢ {l,p} — poisonous
R . spore-print-color € {r,w} A population # v A gill-size # b — poisonous
R, else edible

Pierwsza reguta oddziela 3796 grzybow trujacych pozostawiajac do dalszego
opisu 120. Oznacza to, ze najwazniejsza cechg pozwalajacg rozpoznawac grzyby
jadalne od trujacych jest zapach.

Poniewaz zadanie klasyfikacji grzybow daje sig bardzo dobrze rozwigzac przez
stopniowe oddzielanie grzybow trujacych od jadalnych, wyjatkowo dobre wyniki
mozna uzyskac tworzac drzewo klasyfikacji poprzez hierarchiczny wybor podzia-
tow maksymalizujacych poprawnos¢ klasyfikacji zbioru treningowego. Algorytm
szukania wigzka pozwala wowczas uzyskac nastepujacy zestaw regut:

R,: odor ¢ {a,l,n} — poisonous

R.,: spore-print-color = r — poisonous

R ;. gill-size = n A stalk-surface-above-ring € {k,y} — poisonous
R gill-size = n A population = ¢ — poisonous

R else edible

Kolejne reguty, dodawane do zestawu, redukujg btad klasyfikacji odpowiednio do
120, 48, 8'i 0. Tak duza skutecznoS¢ tego prostego algorytmu jest jednak w tym
przypadku wyjatkiem — dla innych problemdéw wyniki sa zdecydowanie mniej
atrakcyjne.

Voting

Problem klasyfikacji o nazwie Voting dotyczy rozpoznawania przynaleznosci par-

tyjnej 435 cztonkow Kongresu Stanéw Zjednoczonych (267 demokratéw i 168

republikanow) na podstawie gtosow oddanych przez nich w 16 gtosowaniach.
Bardzo prosta reguta:

R ,: physician-fee-freeze = y — republicans
R,. else democrats

klasyfikuje zbidr z doktadnoscig 95.6%. Nieco bardziej ztozony zestaw regut, zna-
leziony za pomocg drzewa SSV, klasyfikuje poprawnie 96.3% wektorow:
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=n — republicans

. else democrats

. physician-fee-freeze = y A synfuels-corporation-cutback # y — republicans
. physician-fee-freeze = y A synfuels-corporation-cutback = y A mx-missile

Wyniki 10-krotnej kroswalidacji przedstawia tabela[3.6. Zaktadajac, ze odchy-

Metoda PoprawnoS¢ Odch.st. Zrddto

IND mml opt 96.33% Limetal. [119]/118]
IND bayes opt 96.14% Lim et al. [119][118]
S-Plus 1-SE 95.68% Lim et al.
1R 95.65% Lim et al. [119] [118]
FACT 95.65% Lim et al. [119][118]
INdCART 1-SE 95.65% Lim et al.
oC1 95.65% Lim et al. [119}118]
QUEST 0-SE 95.65% Lim et al. [119][118]
QUEST 1-SE 95.65% Lim et al. [119}118]
SSv 95.57% 0.1

Cal5 95.43% Lim et al. [119] [118]
QUEST komb.lin. 1-SE 95.43% Lim et al.
FACT komb.lin. 95.43% Lim et al. [119][118]
INdCART 0-SE 95.20% Lim et al.
C4.5-drzewo 95.20% Lim et al. [119][118]
LMDT 95.17% Lim et al. [119}[118]
S-Plus 0-SE 95.00% Lim et al.
QUEST komb.lin. 0-SE 94.97% Lim et al. [119] 118]
IND mmi 94.97% Lim et al. [119][118]
IND bayes 94.74% Lim et al. [119][118]
C4.5-reguty 94.74% Lim et al.
OC1 komb.lin. 94.26% Lim et al. [119][118]
OC1 mix 94.20% Lim et al.

Tabela 3.6: Wyniki 10-krotnej kroswalidacji dla danych Voting

lenia standardowe rdznic beda bliskie odchyleniu dla metody SSV, mozna wycig-
gnat wniosek, ze wiekszos¢ wynikdéw zajmujgcych miejsca powyzej SSV miesci
sie w granicach statystycznej nieistotnosci réznic. Tylko dwie metody zajmujace
czotowe miejsca w tabeli dajg istotnie wyzsze doktadnosci klasyfikacji.

Bardzo dobry wynik metody 1R wskazuje, ze dla tych danych drzewa aby do-
brze generalizowat muszg by¢ bardzo mocno obcinane. To, ze niektdre algorytmy
drzew uzyskuja gorsze wyniki niz 1R moze Swiadczy¢ o tym, ze strategie doboru
sposobdw obcinania nie zawsze dajg optymalne wyniki.
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Australian Credit

Na dane Australian Credit sktada sie 690 wektorow nalezacych do dwdch klas i
opisanych 14 cechami (6 ciggtymi i 8 symbolicznymi).
Reguty uzyskane z drzewa SSV klasyfikuja dane z doktadnoscig 87.2%:

R, Fg=tAFy=t—class +
R, Fg=tAFy=fAF ¢ {ff,diaam,c}— class+
R, else class -

Niestety z braku opiséw cech i ich wartoSci (nie udostgpnionych z powodu
tajnosci danych) nie mozna przetozy¢ tych prostych regut na zrozumiate terminy.
Zestawienie wynikow 10-krotnej kroswalidacji dla tych danych przedstawia
tabela[3.7. Uwzgledniajac odchylenie standardowe uzyskane dla modelu SSV, bez

Metoda Poprawno$¢ Odch.st. Zrddto

Cal5 86.9% Statlog [130]
ITRULE 86.3% Statlog [130]
LogDA 85.9% Statlog
DIPOL92 85.9% Statlog [130]
LDA 85.9% Statlog
SSv 85.8% 0.7

CART 85.5% Statlog
RBF 85.5% Statlog [130]
CASTLE 85.2% Statlog [130]
Naive Bayes 84.9% Statlog [130]
INdCART 84.8% Statlog [130]
MML 84.8% 4.8  Zarndt [188]
MLP BP 84.6% Statlog [130]
C4.5 84.5% Statlog
SMART 84.2% Statlog [130]
Bayes Tree 82.9% Statlog
kNN 81.9% Statlog [130]
NewID 81.9% Statlog
AC? 81.9% Statlog [130]
LVQ 80.3% Statlog [130]
ALLOC80 79.9% Statlog [130]
CN2 79.6% Statlog [130]
QDA 79.3% Statlog [130]

Tabela 3.7: Wyniki 10-krotnej kroswalidacji dla danych Australian credit

testow sprawdzajgcych roznice pomiedzy doktadnoSciami klasyfikacji roznych
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systemow przy tych samych losowaniach kroswalidacyjnych, nie mozna twier-
dzic o statystycznej istotnosci r6znic wynikéw z poczatku tabeli.

Image segmentation

Zbior Image segmentation liczy 2310 wektorow. Kazdy ma 19 wspotrzednych
rzeczywistych, ktore okreslaja pewne wiasnosci 9-punktowych (3x3) obszarow
wybranych losowo z 7 plenerowych zdjec. Probki zostaty recznie sklasyfikowane,
w zaleznosci od tego co przedstawiaty, do 7 klas (takich jak: trawa, niebo, ceglty
itp.).

Wyniki 10-krotnej kroswalidacji przedstawia tabela B.8. Poniewaz nie znamy

Metoda Poprawno$¢ Odch.st.  Zrddto

ALLOCB80 97.0% Statlog [130]

AC? 96.9% Statlog [130]

Bayes Tree 96.7% Statlog
NewlID 96.6% Statlog [130]
DIPOL92 96.1% Statlog [130]

CART 96.0% Statlog [130]

C4.5 96.0% Statlog

SSv 95.9% 0.3

CN2 95.7% Statlog [130]
INdCART 95.5% Statlog [130]
QUEST 0-SE 95.4% Lim et al. [119] [118]
LVQ 95.4% Statlog
QUEST 1-SE 95.1% Lim et al. [119)118]
SMART 94.8% Statlog

MLP BP 94.6% Statlog [130]

Cal5 93.8% Statlog
Kohonen 93.3% Statlog [130]

RBF 93.1% Statlog [130]

kNN 92.3% Statlog [130]

LDA 91.7% Lim et al. [119][118]
LogDA 89.1% Statlog [130]
CASTLE 88.8% Statlog [130]

LDA 88.4% Statlog

QDA 84.3% Statlog [130]

Naive Bayes 73.5% Statlog
ITRULE 54.5% Statlog [130]

Tabela 3.8: Wyniki 10-krotnej kroswalidacji dla danych Image segmentation
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odchylen standardowych pozostatych wynik6w, trudno wyrokowac o statystycz-
nej istotnosci ich roznic. Zaktadajac, ze wszystkie metody z gornej czesci tabeli
maja to samo odchylenie (0.3), r6znica poprawnosci pozwalajgca z prawdopo-
dobiehstwem 0.95 twierdzi¢ o uzyskiwaniu lepszych wynikéw niz SSV wyno-
si 1.812-+/0.32+0.32 ~ 0.76. Zatem przy takim zatozeniu, metody zajmujace
trzy czotowe pozycje (badz dwie —w zaleznoSci od sposobu zaokraglania) mozna
uznac za istotnie lepsze w klasyfikacji tego zbioru niz SSV.

NASA Shuttle

Dane NASA Shuttle udostepnione zostaty z podziatem na czeS¢ treningowa i testo-
wa. Wektory opisane sg 9 cechami ciggtymi i reprezentuja 7 réznych klas. Zbior
treningowy zawiera 43500 obiektow a testowy 14500. Klasa 1 zdecydowanie do-
minuje w zbiorze treningowym (78.4%) i testowym (79.1%). 10-krotne treno-
wanie drzewa decyzji SSV konczyto sie bez obcigcia jakichkolwiek lisci drzewa
badz z obcigciem jednego rozgatezienia, ktore skutkowato jednym btednie klasy-
fikowanym wektorem zbioru treningowego. Niezaleznie od tego, powstate reguty
popetniaty 1 btad na zbiorze testowym. Pelny zestaw regut opisujacy drzewo (po
usunigciu zbednych przestanek) wyglada nastgpujaco:

- F, <545AFy <3AF, > —-26.5—class 1
- Fg>3AF <395AF, > -30.5— class 1
- Fp <545NF, < -265NFy <1 —class 1
- F,>545/AF >53AF <685AF, > —16 —class 1

- Fg>3AF >395AF <525AF, > -2 — class 2
- iy <583AF >575AF, >65AF, > -35AF, <406.5 — class 2

: Fg>3AF <39.5AF, < -30.5AF, > —547.5 — class 3

Fo >3AF >395AF <525AF, < -2 —class 3

F, >545/AF <53AF <57.5AF >205AF, < —41 — class 3
F, <545AFy <3AF, < —-265AFy>1AF, > —721 — class 3
F; <53AF, >57.5AF >65AF, <—-3.5— class 3

F; >53AF >685AF, <—-21.5— class 3

F, >545NF >53AF <685AF, <—-16 — class 3

- F, <545AF >3AF >525AF, < —47 — class 3

F, >545NF, <53AF <57.5AF, <20.5AF; > 63 — class 4
F, <545AFy >3AF >525AF, > —47 — class 4
F, >545/AF <53AF <575 AF >205AF, > —41A\F, <859.5 — class 4

- F5 <583AF >575AF, <65AF > 46 — class 5
o Fp >685AF, > -215—class 5

R, Fi >545ANF <53AF <575AF, <20.5AF <63AF, <5145 — class 5
R, F5<53AF >575AF >6.5AF, >406.5 — class 6

R,y Fy >545ANF; <53AF <575 AF, <20.5AF; <63AF, >514.5 — class 6
R,; Fs <53AF >575NF <6.5AF; <46 — class 6

R, F, >545AF, <53AF <575AF, >20.5AF, >859.5 — class 6
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R,s Fg>3NF <39.5AF, <-547.5 — class 7
R,e Fy <545NFy <3AFy>1AF, <721 —class7

Poniewaz reguty te facznie wypetniaja catg przestrzen, dla dalszego uprosz-
czenia tego zestawu regut mozna usunac reguty dla klasy 3 (jako najliczniejsze)
i zastgpic je klauzulg w przeciwnym przypadku — w ten sposéb uzyskalibysmy
zestaw 18 regut (+ warunek else).

Tabela[3.9pokazuje wyniki na testowej czeSci danych uzyskiwane przez rozne
systemy.

Metoda Poprawnos¢ Zrodio
SSV 99.99%

NewlID 99.99% Statlog [130]
Bayes Tree 99.98% Statlog
CN2 99.97% Statlog [130]
Cal5 99.97% Statlog
CART 99.92% Statlog [130]
INdCART 99.91%  Statlog [130]
C4.5 99.90%  Statlog [130]
AC? 99.68% Statlog [130]
ITRULE 99.59%  Statlog
MLP BP 99.57% Statlog [130]
LVQ 99.56%  Statlog
kNN 99.56% Statlog [130]
DIPOL92 99.52% Statlog
SMART 99.41% Statlog [130]
ALLOC80 99.17% Statlog [130]
RBF 98.60% Statlog [130]
CASTLE 96.20% Statlog [L30]
LogDA 96.17% Statlog [130]
Naive Bayes 95.50% Statlog [130]
LDA 95.17% Statlog
QDA 93.28% Statlog [130]
MML 78.6%  Zarndt

Tabela 3.9: Wyniki testu dla danych NASA Shuttle

Mimo duzego rozmiaru danych system drzew SSV, uczacy sig przez 10-krotng
kroswalidacje, produkuje wynik w krétkim czasie (dla procesora Pentium 111 z ze-
garem 733 MHz ok. 30 s, wiaczajac w to naktad potrzebny do obstugi srodowiska
graficznego). Jest to (tak samo jak w przypadku danych Hypothyroid) potwierdze-
nie faktu, ze przy matej ztozonosci problemu, drzewa decyzji moga dziata¢ bardzo
szybko nawet dla bardzo duzych zbioréw danych.



3.2. DRZEWA DECYZJI 108

Pima Indians diabetes

Baza danych Pima Indians diabetes to 768 wektorow podzielonych na dwie gru-
py: zdrowych (healthy — 500 obiektoéw) oraz chorych (diabetes — 268 obiektow).
Przestrzeh klasyfikacji ma wymiar 8 i wszystkie jej cechy sg ciggte.

Metoda C-MLP2LN znalazta reguty opisujace zbiér z doktadnoscia 75% [45]:

R, F, <151 AF6 <47 — healthy
R, else diabetes

Drzewo SSV znajduje prostsza regute o takiej samej doktadnosci:

R, F, <143.5 — healthy
R, else diabetes

Poréwnanie wynikéw 12-krotnej kroswalidacji przedstawia tabela .10l Spo-
Srod systemow generujacych reguty tylko QUEST, ITRULE oraz Cal5 osiagnety
lepsze wyniki, aczkolwiek, w zwigzku z dos¢ duzg wariancjg roznice miedzy nimi
nie sg statystycznie istotne.

Melanoma (czerniak)

Dane na temat raka skory zostaty zebrane w Centrum Dermatologii w Rzeszowie
[6]. Kazdy z 250 przypadkdw zbioru treningowego oraz 26 testowego, jest opisa-
ny 14 cechami. 13 z nich okreSla pewne zewnetrzne cechy badanego znamienia.
Dodatkowo podana jest warto$¢ wspotczynnika TDS (Total Dermatoscopy Score),
ktory jest kombinacja liniowa pozostatych 13 wartosci.

Do tego zadania klasyfikacji zastosowane zostaty systemy: GTS (General-to-
Specific) [89, 88], LERS (Learning from Examples based on Rough Sets) [80, 81]],
a takze FSM (Feature Space Mapping) [1], SBM (Similarity Based Methods) [79]
oraz SSV i MLP2LN [52]. Uzyskane poprawnosci na zbiorach treningowym i
testowym przedstawia tabela[3:I1. Uproszczenia GTS sg mozliwe tylko przy in-
terakcji uzytkownika, stad test mogt by¢ wykonany tylko raz. W przypadkach,
w ktorych mozliwe byto 10-krotne powtdrzenie testu, po znaku + podane sg od-
chylenia standardowe poprawnosci. Dla metody SBM w kolumnie Liczba regut
podane sg liczby wektoréw referencyjnych (kandydatow na najblizszych sasia-
dow).

Algorytm budowania drzew w oparciu o kryterium SSV jest dla tych danych
bardzo stabilny: takze w 10-krotnej kroswalidacji (na zbiorze treningowym lub na
sumie obu zbioréw), w kazdym przebiegu, generuje ten sam zestaw regut:

R, TDS < 4.85 A C.BLUE = absent — Benign nevus
R, TDS < 4.85 A C.BLUE = present — Blue nevus



3.2. DRZEWA DECYZJI 109

Metoda Poprawno$¢ Odch.st.  Zrodio
LogDA 77.7% Statlog [130]
DIPOL92 77.6% Statlog [130]
LDA 77.5% Statlog
SMART 76.8% Statlog [130]
QUEST 0-SE 76.7% Limetal.
QUEST 1-SE 75.7% Lim et al. [119]118]
RBF 75.7% Statlog [130]
ITRULE 75.5% Statlog [130]
MML (10xCV) 75.5% 6.3 Zarndt [188]
MLP BP 75.2% Statlog [130]
Cal5 75.0% Statlog [130]
SSV 74.8% 1.2

CART (10xCV) 747% 54  Zarndt [188]
CART 74.5% Statlog
CASTLE 74.2% Statlog [130]
Naive Bayes 73.8% Statlog
QDA 73.8% Statlog [130]
C45 73.0% Statlog [130]
INdCART 72.9% Statlog [130]
Bayes Tree 72.9% Statlog
LVQ 72.8% Statlog [130]
Kohonen 72.7% Statlog [130]
C4.5-drzewo (10xCV) 72.7% 6.6 Zarndt
AC? 72.4% Statlog [130]
NewID 71.1% Statlog
CN2 71.1% Statlog [130]
ALLOCB80 69.9% Statlog
kNN 67.6% Statlog [130]
C4.5-reguty (10xCV) 67.0% 2.9 Zarndt [188]

Tabela 3.10: Wyniki 12-krotnej kroswalidacji dla danych Pima Indians diabetes
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Metoda Liczbaregut  Popr.tren. Popr.test.
SSV 4 100% +0.0 100% + 0.0
MLP2LN 4 98.0% 100%
GTS uproszczony 4 97.6% 100%
SBM 2 cechy 13 97.5% 100%
SBM 2 cechy 250 97.4% + 0.3 100% + 0.0
FSM f.prostokatne 7 955% + 1.0 100% +0.0
LERS 21 — 96.2%
KNN k=1 250 — 96.2
FSM f.gaussowskie 15 93.7% +10 95% + 3.6
GTS podstawowy 198 85% 84.6%

Tabela 3.11: Wyniki treningowe i testowe dla danych Melanoma

R, TDS € (4.85,5.45) — Suspicious
R, TDS > 5.45 — Malignant

i osigga 100% poprawnoSci na czesciach treningowych i testowych.

Zawody NIPS 2000

W ramach wspoétzawodnictwa rozgrywanego pod nazwa Unlabeled Data Super-
vised Learning Competition przygotowywane sg i udostgpniane chetnym do pod-
jecia rywalizacji problemy klasyfikacji oraz regresji. Kazde z zadah zawiera trzy
zbiory: dwa treningowe i jeden testowy. Tylko jeden ze zbioréw treningowych ma
przypisane wektorom etykiety klas. Drugi zbidr treningowy jest zwykle zdecy-
dowanie wiekszy od pierwszego, ale nie ma przydzielonych etykiet (stad nazwa
konkursu). Zbior testowy udostgpniany jest rowniez bez etykiet, cho¢ sg one od-
powiednio przydzielone i dostepne dla juroréw konkursu. Kazdy, kto chce wzigé
udziat w rywalizacji moze pobrac (za poSrednictwem internetu) dla kazdego pro-
blemu wspomniane trzy zbiory i tworzy¢ modele dla tych danych, by p6zniej
odestac zbidr testowy z przydzielonymi etykietami. Zbior ten jest automatycznie
sprawdzany, a uzyskana poprawnosc pokazywana jako wynik transakcji.

System klasyfikacji SSV wzigt udziat w konkursie zorganizowanym w ramach
konferencji NIPS (Neural Information Processing Systems w 2000 roku [116].
Zadania byty udostgpniane w czterech rundach. W sumie przedstawiono 7 pro-
blemow klasyfikacji oraz 4 problemy regresji.

W jednym z probleméw klasyfikacji drzewo SSV wykryto ceche, ktéra byta
doskonale skorelowana z etykieta klasy. Efektem byta niemal 100% doktadnos¢
rowniez na zbiorze testowym. Zapewne wiele réznych systemow dostrzegto te
zaleznosc€ i problem ten wycofano z konkursu.
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Drzewa SSV wziety udziat w rywalizacji dotyczacej 5 problemow klasyfikacji.
W jednym z problemow drzewo SSV okazato sie najskuteczniejsze (taki sam wy-
nik uzyskata rowniez metoda oparta na SVM uzyta przez Thorsten’a Joachims’a).

Za pierwsze miejsce przyznawano 5 punktow, za drugie 4, trzecie — 3, czwar-
te — 2, pigte — 1. W klasyfikacji tacznej system SSV zajat pigte miejsce na 31
sklasyfikowanych (jeden z systemow, ktore zajety ex aequo pierwsze miejsce, byt
reprezentowany przez osobe wspotpracujaca z organizatorami konkursu i nie brat
udziatu w naliczaniu punktow). Zestawienie systeméw, ktore zdobyty punkty w
konkursie przedstawia tabela[3.12. Dla kazdego z systeméw kolumna préby méwi

punkty system proby prsk. podium pr.sk./podium  punkty/pr.sk.
15 MPLs 416 416 6 69.33 0.04
14 MISC 86 72 5 14.40 0.19
13 Stoch.Discr. 29 10 3 3.33 1.30
10 Bez nazwy 26 20 2 10.00 0.50
6 SSV 10 3 2 1.50 2.00
5 ILLM 2 1 1 1.00 5.00
5 TSVM 1 1 1 1.00 5.00
4 CROMRSel 52 52 1 52.00 0.08
4  Dec.Tree 2 2 1 2.00 2.00
4  MultiDT 111 85 1 85.00 0.05
3 VRM 5 2 1 2.00 1.50
3 MLP 16 2 1 2.00 1.50
2 HONG 6 1 1 1.00 2.00
1 FSM 4 1 1 1.00 1.00
1 MET 3 1 1 1.00 1.00
1 ILLMSG 1 1 1 1.00 1.00

Tabela 3.12: Wyniki konkursu UDSLC NIPS 2000

ile razy tacznie przesytano wyniki dla wszystkich szeSciu probleméw, kolumna
pr.sk. (préby skuteczne) podaje podobng sume z ograniczeniem do tych proble-
mow, w ktdrych uzyskano punkty, kolumna podium moéwi ile razy wynik byt w
pierwszej piagtce, a pozostate dwie kolumny to odpowiednie proporcje.

Jak widac z tabeli i w tym przypadku wyniki poréwnania systemow nie sg cat-
kiem wiarygodne. W tak zorganizowanym konkursie rowniez jest miejsce do nad-
uzyc — wielokrotne przesytanie wynikow jest metoda na pobieranie informacji o
zbiorze testowym, wiec najlepiej bytoby, gdyby dla kazdego systemu, mozna byto
tylko jednokrotnie przesta¢ rozwigzania znalezione dla danego problemu. Ocena
klasyfikatorow uwzgledniajaca dwie ostatnie kolumny tabeli, bytaby z pewnoscia
jeszcze korzystniejsza dla drzew SSV.
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Wyniki SSV: lepsze/takie same/gorsze
Testy jednokrotne CV - bezwzglednie CV - stat. znaczaco

C4.5 2/0/0 5/0/2 2/5/0
Cal5 2/0/0 2/0/2 1/3/0
CART 3/0/0 6/0/1 1/6/0
QUEST 1/0/0 2/0/2 1/3/0

Tabela 3.13: Porownanie wynikow SSV i innych systemow (trojki liczb mowig
ile razy drzewa SSV uzyskaty wyniki lepsze/takie same/gorsze niz odpowiedni
system)

Podsumowanie wynikéw

Drzewa decyzji budowane z wykorzystaniem kryterium separowalnosci SSV wy-
kazaty wysoka jakoS¢ klasyfikacji w testach generalizacji. W kazdym z przedsta-
wionych przypadkow otrzymano dodatkowo zwarty opis problemu klasyfikacji w
jezyku logiki klasycznej pierwszego rzedu.

Parametry definiujgce sposob generowania drzew SSV takie jak metoda obci-
nania (do stopnia czy do liczby lisci) oraz liczba przebiegéw kroswalidacji wyko-
nywanej wewnetrznie w procesie uczenia, zwykle wptywaja na ostateczny wynik
w matym (zaniedbywalnym) stopniu. Doktadniejsza analiza wptywu tych parame-
trow na uzyskiwane wyniki oraz opracowanie metod ich automatycznego doboru,
prowadza do zagadnienia uczenia na poziomie meta i moga by¢ przedmiotem dal-
szych badan (p. rozdziat[Z.17)).

Rzetelne poréwnanie otrzymanych wynikéw z rezultatami innych systemow
jest zadaniem bardzo trudnym ze wzgledu na réznorodno$¢ podejsc, w wyniku
ktorych uzyskano rezultaty dostepne w literaturze. Prace prezentujgce wyniki,
czasami pomijaja pewne istotne szczegoty.

Jedng z préb poréwnania wynikow moze by¢ ocena (na podstawie zebranych
w tabelkach wynikdw) ile razy dana metoda byta lepsza od innej z uwzglednie-
niem, badZ nie, statystycznej istotnosci roznic. Tabela [3.13] prezentuje takie ze-
stawienie, poréwnujace wyniki uzyskane metoda drzew SSV oraz najpopularniej-
szymi metodami drzew decyzji.

Dla danej metody pokazane sg liczby rozpatrywanych zadah klasyfikacji, w
ktorych drzewa SSV uzyskaly lepsze, jednakowe i gorsze rezultaty. Pierwsza ko-
lumna liczb przedstawia poréwnanie wynikow dla danych, na ktérych wykony-
wane byty jednokrotne testy, tj. danych z wydzielonym zbiorem testowym (Hy-
pothyroid i Shuttle) oraz danych, dla ktérych wykonywany byt test leave-one-out
(Appendicitis). Kolumny druga i trzecia poréwnuja wyniki testow kroswalidacji
(druga poréwnuje Srednie wyniki bezwzglednie, a trzecia z uwzglednieniem sta-
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tystycznej istotnosci roznic).

Dla wielu Srednich poprawnosci klasyfikacji, zaczerpnietych z literatury, nie
znamy ich odchylen standardowych. W takich sytuacjach ocena statystycznej istot-
nosci roéznic wynikow (testem t Studenta z progiem istotnosci 0.95 — p. rozdziat
zostata wykonana z zatozeniem ze odchylenia te sg takie same jak dla syste-
mu SSV. Odchylenia standardowe podawane przez Zarndta [188] sa duzo wyzsze
niz dostepne z innych zrodet (takze niz te wyliczone dla SSV), co pozwala sa-
dzic, ze sg to odchylenia wewnetrznych wynikéw kroswalidacji, a nie $rednich
tych wynikow. Dlatego tez, dla oszacowania odchylenia standardowego $rednich
wynikow, zostaty one podzielone przez /n, gdzie n jest liczbg przebiegéw kro-
swalidacji.

W przypadku, kiedy dla danego systemu dostepnych byto kilka ré6znych wy-
nikdw (np. dla CART i QUEST wyniki dla metod przycinania 0-SE i 1-SE), do
0szacowania statystycznej istotnosci réznic zostaty uzyte ich wartosci Srednie.

Zestawienie wynikéw przedstawione w tabeli potwierdza bardzo wysoka
skutecznost systemu drzew decyzji SSV. We wszystkich testach wykonywanych
jednokrotnie drzewa SSV uzyskaty lepsze wyniki niz inne metody indukcji drzew
(réznice sa czesto bardzo mate, jednak charakter testow nie pozwala zaktadac
rozktadu normalnego wynikow, a wigc nie ma sensu badac statystycznej istotnosci
roznic testem t Studenta — p. rozdziat 2Z.2.3).

W testach kroswalidacyjnych, cho¢ kilkakrotnie system SSV uzyskat wyniki
nizsze niz inne systemy, to ani razu réznice te nie byly statystycznie znaczace.
Zdarzato sig, natomiast (przynajmniej raz dla kazdej z alternatywnych metod), ze
wynik systemu SSV byt istotnie wyzszy.

3.3 Drzewa heterogeniczne

Drzewa decyzji, ktore sie spotyka w zastosowaniach, najczesciej opieraja sie wy-
tacznie na decyzjach dotyczacych pojedynczych cech, co sprawia, ze granice de-
cyzji takich klasyfikatorow sg zawsze prostopadte do osi definiujgcych przestrzeh
klasyfikacji. Nie jest to jednak ograniczenie podejscia wykorzystujacego drzewa
decyzji, bo tatwo mozna skonstruowac drzewa, ktore beda zawieraty przestanki
catkiem innego typu. W literaturze mozna spotka¢ rozwigzania, w ktérych wa-
runki podziatu weztéw dotycza kombinacji liniowych cech [[16]. Ten sam efekt
ukosnych granic decyzji mozna uzyskac korzystajgc na poziomie kazdego wezta
z metod liniowej dyskryminacji [124, 37]. Sa tez takie podejscia, w ktdérych kaz-
dy wezet drzewa jest generowany przy uzyciu osobnego systemu klasyfikacji (np.
modelu SVM [8]). Buduje sie réwniez drzewa sieci neuronowych (w rzeczywi-
stosci sg to duze sieci o hierarchicznej strukturze) [63], natomiast nie widac w
literaturze takich drzew klasyfikacji, ktore do wyznaczania przynaleznosci do we-
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ztbw wykorzystuja odlegtosci w przestrzeni.

Nic nie stoi na przeszkodzie, aby dowolny system drzew decyzji mogt wyko-
rzystac w podziatach miary odlegtosci, ktdre znacznie wzbogacaja systemy two-
rzenia drzew dodajgc mozliwoS¢ generowania roznorodnych granic decyzji. Je-
§li do oryginalnej przestrzeni klasyfikacji dodamy wymiar, ktéry bedzie okreslat
odlegtosc danego wektora od pewnego punktu w przestrzeni, to kazdy algorytm
drzew decyzji bedzie mogt wykorzystac ten wymiar tak jak kazdy inny wymiar
przestrzeni, jednak prostopadta do jego osi granica decyzji moze mie€ najroz-
niejsze ksztatty w oryginalnej przestrzeni klasyfikacji (podobne wiasnosci wy-
korzystuje sie w modelach SVM). Rozwigzanie to jest bardzo ogélne — mozna
w ten sposob tworzy¢ przestanki realizujagce dowolne funkcje (kombinacje linio-
we, funkcje wyzszych stopni itd.). Otrzymujemy wiec w ten sposéb heterogenicz-
ne drzewa, ktére maja wigksze mozliwosci dopasowania sie¢ do réznych danych
treningowych, ale oczywiscie proces ich szukania istotnie sie wydtuza. Liczba
mozliwych do stworzenia cech jest oczywiscie nieskonczona, nalezy si¢ wigec w
praktyce ograniczy¢ do pewnej niezbyt licznej rodziny funkcji. Uzycie w

Praktyczna realizacja heterogenicznych drzew SSV, oprocz oryginalnych cech
przestrzeni klasyfikacji, analizuje odlegtosci (mierzone metryka euklidesowg) od
wektoréw znajdujacych sie¢ w zbiorze danych treningowych. Dla dodatkowego
ograniczenia ztozonosci problemu mozna w kazdym z weztow rozpatrywac jedy-
nie odlegtosci od wektoréw wpadajacych do tego wezta. Ograniczenie to ma sens
wtedy, kiedy mamy bardzo duzo danych treningowych i nie mozna trzymac w pa-
migeci roboczej petnej macierzy odlegtosci. Inaczej macierz taka mozna wyliczy¢
raz na poczatku, ograniczajac w ten sposéb naktad czasu potrzebny na wyliczenie
odlegtosci w kazdym z weztdw.

Dzieki stosunkowo matej ztozonoSci algorytmow drzew decyzji (a wiec i drzew
SSV) w efekcie uzyskujemy systemy klasyfikacji, ktérych ztozonos¢ jest akcep-
towalna dla realnych zastosowan.

Chot w oryginalnym ujeciu drzewo SSV jest catkowicie niezalezne od skalo-
wania poszczegolnych cech, to jednak w przypadku uzycia przestanek testujacych
odlegtosci nalezy mie€ na wzgledzie, ze faza przygotowan danych (standaryzacja
itp.) moze mie€ kluczowy wptyw na wyniki systemu. Podobnie, duze znacze-
nie dla uzyskiwanych wynikow moze mie¢ dobo6r metryki, selekcja cech wyzna-
czajacych przestrzen, w ktorej liczone sg odlegtoSci czy tez przypisywanie wag
poszczegdlnym cechom. Oczywiscie stosujac takie rozszerzenia nalezy bardzo
uwazac, by nie spowodowato to nadmiernego wzrostu ztozonosci obliczeniowej
metody.
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Oznaczenie: W prezentowanych ponizej regutowych opisach heterogenicznych
drzew SSV wyrazenie d(-,vNNN) oznacza kwadr\;vé odlegtosci euklidesowej od
wektora, ktory jest elementem zbioru treningowego i ma w nim indeks NNN.

Systemy heterogeniczne maja wiele zalet nie tylko wtedy, gdy sa drzewami
decyzji. R6znorodnoS¢ wewnetrznej reprezentacji zwigksza mozliwosci kazdego
systemu klasyfikacji [53], ale tez zawsze wigze sig z koniecznoscig szukania ,,zto-
tego Srodka” pomiedzy bogactwem reprezentacji a atrakcyjnym czasem dziatania
systemu.

3.3.1 Przyklady

Zalety heterogenicznych drzew decyzji pokazuja wyraznie ponizsze dwa przykta-
dy sztucznie wygenerowanych danych klasyfikacyjnych.

Przykiad 3.1 W przestrzeni R? generujemy 2000 punktéw mieszczacych sie w
kwadracie o bokach na odcinkach [0,5]. Wektory klasyfikujemy do dwoch klas
odpowiadajacych prawdziwosci badz nie wyrazenia x > 2.5V (x — 2.5)% 4+ (y —
2.5)? < 0.55. Wygenerowane dane przedstawia wykres [3.4]

Rysunek 3.4: Sztucznie wygenerowane dane dwuklasowe

Tak postawiony problem klasyfikacji jest dla klasycznych systeméw drzew de-
cyzji problemem bardzo trudnym. Drzewo SSV w procesie szukania wigzkg w 5-
krotnej kroswalidacji znajduje opis danych sktadajacy sie z 9 regut, ktore tgcznie
zawieraja 34 przestanki i klasyfikujg zbior treningowy z dwoma btedami. Uzy-
cie heterogenicznej wersji SSV prowadzi do prostego drzewa przedstawionego na
rysunku 5 nawet w przypadku szukania metoda ,,najpierw najlepszy” (zbior tre-
ningowy jest tutaj rowniez klasyfikowany z dwoma btedami). Reguty opisujace te
dane przedstawiaja si¢ wigec nastepujgco:

3Wygodniej jest poréwnywaé kwadraty odlegto$ci zamiast odlegtosci, bo unikamy kosztowne-
go pierwiastkowania. Oczywiscie zmiana ta nie ma wptywu na uzyskiwane wyniki.
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Rysunek 3.5: Heterogeniczne drzewo SSV

R,. F#1 < 250372 A d(-,v744) < 0.476899 — class 1
R, F#1 > 250372 — class 1
R, F#1 < 250372 A d(-,v744) > 0.476899 — class 0

gdzie wektor v744 = (2.42049, 2.54793) i jest elementem klasy 1.

Przykiad 3.2 W przestrzeni R? generujemy cztery grupy po 300 punktéw. Kazda z
grup ma dwuwymiarowy rozktad normalny o odchyleniach standardowych o = 1
w kazdym z wymiarow oraz wartoSci oczekiwanej odpowiednio w punkcie (2,2),
(3,4), (4,6) i (5,8). Dane przedstawia rysunek [3.6(a)}

Drzewa homogeniczne produkuja stosunkowo skomplikowane rozwigzania, a
prostopadte do osi podziaty sa tatwo dostrzegalne na rysunku [3.6(b)} Uzycie drzew
heterogenicznych wykorzystujgace euklidesowe odlegtosci od wektoréw treningo-
wych pozwala przy nieco lepszej doktadnosci klasyfikacji podzieli¢ przestrzen na
4 czeSci trzema tukami, ktore rowniez tatwo dostrzec na rysunku [3.6(C)} Reguty
klasyfikacji wygladaja w tym przypadku nastepujaco:

: d(-,v117) < 13.2839 — class 1

: d(-,v904) > 14.8451 A d(-,v117) > 13.2839 — class 2
: d(-,v904) < 14.8451 A d(-,v1179) > 13.2464 — class 3
: d(-,v1179) < 13.2464 — class 4

SIS

3.3.2 Rezultaty

Sztucznie wygenerowane dane ilustruja zwykle do$¢ stronniczo wyniki, jakie moz-
na otrzymac stosujac dany algorytm. Aby rzetelnie oceni¢ metode trzeba réwniez
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F#2

(b) Granice decyzji homogenicz- (c) Granice decyzji heterogenicz-
nego drzewa SSV nego drzewa SSV

Rysunek 3.6: Cztery klasy o rozktadach normalnych (na rys. (a) kolory odpo-
wiadajg oryginalnym klasom, na rys. (b) i (c) — klasyfikacji drzew, przy czym
kwadraty oznaczajg btednie klasyfikowane wektory)
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pokazact jej sprawnos¢ dla rzeczywistych problemoéw. Szukanie heterogenicznych
drzew daje ciekawe rezultaty takze dla realnych zadah klasyfikacji.

Iris. W przypadku iryséw mozliwie najprostsze reguty w klasycznej postaci opi-
sujace te dane (otrzymane podstawowym algorytmem SSV) sa nastgpujace:

R,. petal length < 2.45 — setosa
R,. petal length > 2.45 A petal width < 1.65 — virginica
R . petal length > 2.45 A petal width > 1.65 — versicolor

Ich poprawnost klasyfikacji dla petnego zbioru treningowego to 96% (6 btedow).

Heterogeniczne drzewo znalezione dla tego zbioru ma bardzo podobna postac,
chot dzigki uzyciu przestanki dotyczacej odlegtosci od pewnego punktu otrzymu-
jemy dokfadnos¢ 96.7% (5 bteddw — oczywiscie poprawa ta nie jest statystycznie
znaczaca):

R,: petal length < 2.45 — setosa
R, petal length > 2.45 A d(_,v15) < 16.185 — versicolor
R, petal length > 2.45 A d(_,v15) > 16.185 — virginica

Wisconsin breast cancer. Duza niespodzianka sg heterogeniczne drzewa de-
cyzji jakie znajdujg algorytmy oparte na SSV dla danych z UCI na temat raka
piersi. Jednopodziatowe drzewa wykorzystujace odlegtosc euklidesowa dajg bar-
dzo dobra jakoS¢ klasyfikacji. Proces automatycznego doboru stopnia przycinania
drzewa podaje jako wynik konhcowy nastepujaca regute:

R,: d(-,v303) > 411 — benign
R,. else malignant

Na zbiorze treningowym reguta ta popetnia 18 bteddw, co daje 97.4% doktadno-
Sci.

Podgladajac proces uczenia przez kroswalidacje mozemy zaobserwowac takze
inne bardzo podobne reguty. Na przykiad:

R,: d(-,v279) > 383 — benign
R,. else malignant

albo

R,: d(-,v612) > 404 — benign
R, else malignant.
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Hypothyroid. Poniewaz w tym przypadku najlepiej spisuja sie systemy, ktore
maja granice decyzji prostopadte do osi przestrzeni, heterogeniczne drzewa nie sg
w stanie wnieS¢ zbyt duzo do tego co juz na temat tych danych wiadomo. Niemniej
jednak mozna uzyskac o tyle interesujacy zestaw heterogenicznych regut, ze jest
on najdoktadniejszy z opublikowanych dotad rozwiazan. Reguty:

R, TSH>6.05 ANFTI1<64.72 A (T3<11.5Vv d(-,v2917) < 1.10531) — primary
hypothyroid

R, TSH>6.05 A FTI>64.72 A on thyroxine = 0 A thyroid surgery =0 A TT4
< 150.5 — compensated hypothyroid

R, else healthy

klasyfikuja zbior treningowy z doktadnoscia 99.84% (6 btedéw) oraz zbior testo-
wy z 99.39% (21 btedéw). Jak widac przestanka odlegtoSciowa wystepuje tutaj
na samym kohcu gatezi, co oznacza, ze jest ona brana pod uwage tylko w matym
lokalnym obszarze. Moze to Swiadczyc o tym, ze diagnozujacy lekarze oceniaja
podobienstwa do poprzednich przypadkdéw tylko w pewnych, szczeg6lnych przy-
padkach.

Najlepsze systemy rdznig sie tutaj o pojedyncze btedy. W przypadku tak du-
zych zbioréw danych rdznice te nie sg statystycznie istotne, niemniej uzyskany
opis regutowy wart jest uwagi.

3.4 Lasy

Zdarza sie czesto (zwihaszcza w przypadku matych zbiorow danych, co z Kkolei
jest bardzo powszechne w medycynie), ze mozna stworzy¢ wiele r6znych modeli
0 zblizonej jakosci klasyfikacji i podobnej ztozonosci. Szczeg6lnie w przypad-
ku systemdw generujgcych zrozumiate dla cztowieka opisy klasyfikacji warto, by
potrafity podac nie jedno rozwigzanie, a caty ich szereg tak, by ekspert mogt otrzy-
mac kilka alternatywnych wyjasnien i korzystac z kilku z nich, badz wybrac to,
ktore jest najbardziej zgodne z jego wiedza na dany temat.

Jedng z metod generowania zestawow réznych rozwigzan moze by¢ boosting
(p. rozdziat 2.13.3). Wykorzystat mozna w ten sposob fakt, ze przy drobnych
zaburzeniach rozktadow réznych klas w danych mozna uzyskac rézne rozwigza-
nia [22]. Jednakze czasami drobne zaburzenia rozktadu danych nie prowadza do
roznych rozwigzah i wéwczas ta metoda moze generowac wielokrotnie to samo
rozwigzanie.

Bardzo podobne wyniki do tych uzyskanych z boostingu, mozna otrzymac
analizujac poszczegolne przebiegi kroswalidacji.
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Obie te metody wykorzystuja wariancje systemu klasyfikacji zwigzang z roz-
nicami w probkach danych treningowych. Do tego samego celu mozna tez wyko-
rzysta¢ mozliwosci wewnetrzne systemu generujacego model.

Poniewaz w przypadku drzew klasyfikacji stosuje sie metody szukania, wigc
system w procesie uczenia zwykle analizuje wiele alternatywnych rozwiazan, by
ostatecznie zdecydowac sie na wybér jednego z nich. Aby zapewni€ sobie uzyska-
nie wigkszej liczby drzew decyzji SSV, mozna wykorzysta¢ algorytm szukania
wigzka. Analizujac jego przebieg mozna ocenic, ktore z drzew dajg najwigksze
prawdopodobienstwo dobrej doktadnosci klasyfikacji oraz generalizacji, i w ten
sposob wygenerowac zestaw rozwigzan, ktory, jako sktadajacy sie z drzew, nazy-
wamy lasem.

Przedstawiona tutaj koncepcja lasu nie jest spotykana w literaturze. Co praw-
da, termin ,las” (ang. decision forest) jest uzywany w systemie PolyAnalyst [109],
jednak w catkowicie innym znaczeniu. OkreSla on tutaj zestawy drzew specjalizu-
jacych sie w klasyfikacji poszczegélnych klas — w przypadku danych n-klasowych
lasem jest wiec n drzew rozstrzygajacych problemy dwuklasowe, polegajace na
rozroznianiu jednej z klas od pozostatych (taka technika stosowana jest w wie-
lu innych systemach i jest okreSlana zwykle nazwami ,,one-per-class” lub ,,one-
against-rest”).

Algorytm zastosowany do tworzenia lasow SSV jest nastepujacy:

Algorytm 3.7 (Szukanie lasu drzew)

» Dane: Zbior treningowy T, liczba przebiegow kroswalidacji n € N, typ kro-
swalidacji.

<« Wynik: Lista drzew klasyfikacji.

1. Wykonujemy n-krotna kroswalidacje dla zbioru treningowego. Dla kazdego
przebiegu:

e Szukamy wigzka drzewa modyfikujac punkt B] algorytmu B2 tak, by
zatrzymac proces dopiero wtedy, gdy wszystkie drzewa wiazki beda
finalne.

o dla kazdej pary (s, p) gdzies € {1,...,m}, m jest numerem etapu pro-
cesu szukania wigzka (liczbg wygenerowanych do danego etapu wig-
zek), p€{1,...,ks}, ks jest liczbag elementow s-tej wigzki, liczymy btad
walidacyjny p-tego drzewa s-tej wiazki E\y 5, = Eygy +N-Eqg7, gdzie
Ergn | Ergr sa btedami klasyfikacji odpowiednio dla zbioréw trenin-
gowego i walidacyjnego.

2. Szukamy wigzka drzewa dla catego zbioru treningowego.
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3. Przypisujemy p-temu drzewu s-tej wigzki Sredni btad walidacyjny dla pary
(s,p), przy czym:

e Pomijamy pary, ktérym przynajmniej w jednym z przebiegow kroswa-
lidacji nie odpowiada zaden stan (opieramy sige tutaj na zatozeniu, ze
stan procesu szukania, ktory nie wystgpit we wszystkich etapach kro-
swalidacji daje niskie prawdopodobienstwo dobrej generalizacji.

e Przy wyliczaniu Sredniej pomijamy dwie skrajne wartoSci.

4. Porzadkujemy drzewa, ktore pojawity sie we wigzkach réznych poziomow
procesu szukania pod wzgledem btedu walidacyjnego.

5. Uporzadkowana lista drzew jest wynikiem dziatania algorytmu.

W gestii uzytkownika lezy dobdr takiej liczby drzew, ktére uzna za interesu-
jace i podda dodatkowej analizie.

Warto zwr6cic tez uwage na fakt, ze jesli rozne zestawy regut daja bardzo
podobna poprawnost klasyfikacji, to moga roznic sie wrazliwoéscia lub znamien-
noscia, i z tego powodu réwniez moga stanowi¢ rézna wartoS¢ dla eksperta i po-
dejmowanej przez niego konkretnej diagnozy.

3.4.1 Rezultaty

Algorytm generowania laséw SSV zostat zastosowany do kilku medycznych pro-
bleméw klasyfikacji zawartych w repozytorium UCI [126]. Zazwyczaj zestawy
regut opisujace drzewa z poczatku wygenerowanej listy sa bardzo zblizone do naj-
bardziej zwigztych i doktadnych opiséw dostepnych w literaturze. Dla kazdego z
opisanych nizej problemdéw, drzewa sa przedstawiane w kolejnosci odpowiadaja-
cej ich porzadkowi w wygenerowanym lesie.

Hypothyroid. Dla zbioru chordb tarczycy na samym poczatku lasu przedsta-
wiony zostat nastepujacy zestaw regut (wartosci ciggtych cech zostaty przemno-
zone przez 1000):

R, TSH>6.05 A FTI < 64.72 A thyroid surgery = no — primary hypothyroid

R, TSH > 6.05 A FTI > 64.72 A thyroid surgery = no A on thyroxine = no A
TT4 < 150.5 — compensated hypothyroid

R, else healthy

Reguty te sg poprawne w 99.79% (8 btedow) dla zbioru treningowego oraz w
99.33% (23 btedy) dla zbioru testowego.
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Druga pozycje w lesie zajmuje nastgpujace drzewo o doktadnosci 99.76% (9
bteddw) na zbiorze treningowym i 99.36% (22 biedy) na zbiorze testowym:

R, TSH > 6.05 A FTI < 64.72 — primary hypothyroid

R, TSH > 6.05 A FTI > 64.72 A thyroid surgery = no A on thyroxine = no A
TT4 < 150.5 — compensated hypothyroid

R, else healthy

Te same merytorycznie reguty pojawiajg sie po kilka razy w lesie, poniewaz po-
wstaja z rownowaznych drzew o nieco réznych postaciach. Na piatej pozycji listy
znajdujemy nieco inne drzewo (troszke mniej ztozone) o dokfadnosciach odpo-
wiednio 99.52% oraz 98.89%:

R,: TSH > 6.05 A FTI < 64.72 A thyroid surgery = no — primary hypothyroid

R, TSH > 6.05 A FTI > 64.72 A thyroid surgery = no A on thyroxine = no —
compensated hypothyroid

R, else healthy

Na dalszych pozycjach listy spotykamy jeszcze prostsze drzewa. Na przyktad
na pozycji 13-tej drzewo o doktadnoéci treningowej 99.50% i testowej 98.92%:

R,: TSH > 6.05 A FTI < 64.72 — primary hypothyroid

R, TSH > 6.05 A FTI > 64.72 A thyroid surgery = no A on thyroxine = no —
compensated hypothyroid

R,: else healthy

Wisconsin breast cancer. Niektdre z zestawdw regut reprezentujacych drzewa
z wygenerowanego lasu przedstawiaja sie nastepujaco (obok poprawnosci, w na-
wiasach, widnieja liczby bteddw oraz wektorow niesklasyfikowanych):

R,: F3 < 2.5 — benign 95.6% poprawnoéci (25 + 6)
R, Fg < 2.5 A F; <3.5— benign 95.0% wrazliwosci

R else malignant 95.9% znamiennosci

R, F3 < 2.5 — benign 95.0% poprawnoéci (35 + 0)
R, F5 < 2.5 A Fy < 2.5 — benign 93.8% wrazliwosci

R else malignant 95.6% znamiennosci

R,: F3 < 2.5 — benign 95.1% poprawnoéci (34 + 0)
R, Fy<2.5AF,<2.5— benign 95.9% wrazliwosci

R else malignant 94.8% znamiennosci
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R,: F3 < 2.5 — benign 95.1% poprawnoéci (34 + 0)
R, Fy < 2.5 A Fg<2.5— benign 95.0% wrazliwosci

R else malignant 95.2% znamiennosci

R, F, <2.5— benign 95.0% poprawnoéci (33 + 2)
R, F, <4.5 N Fy<3.5— benign 90.5% wrazliwosci

R else malignant 97.4% znamiennosci

R, F3 < 2.5 — benign 95.1% poprawnosci (34 + 0)
R, Fg < 2.5 F; <4.5— benign 94.2% wrazliwosci

R else malignant 95.6% znamiennosci

Ljubljana breast cancer. Prawdopodobnie z powodu bardzo matolicznej probki
danych otrzymujemy tutaj na pierwszej pozycji listy drzewo, ktére ma doktadnosc
75.5% (70 btedoéw), wrazliwos¢ 30.5% oraz znamienno$c 94.5%:

R,. breast = left A inv nodes > 2.5 — recurrence-gvents
R, else no-recurrence-events

Trudno jednak przypisywac temu zestawowi regut powazny bagaz niesionej infor-
macji (ze wzgledu na przestanke ,,breast = left” mozna wnioskowac, ze stosunko-
wo duza reprezentatywnoS¢ tych regut wigze sie z ubogoscia zbioru treningowe-
go).

Inne drzewo daje reguty klasyfikacji, ktdrych zrozumienie nie wymaga nawet
znajomoéci wiedzy medycznej:

R, deg-malig > 2.5 A inv-nodes > 2.5 — recurrence-gvents
R, else no-recurrence-events

Jest to ten sam zestaw, ktory zostat uzyskany klasycznym algorytmem (strona
[6). Reguty te klasyfikuja btednie 68 przypadkéw, maja wrazliwos¢ 31.8% oraz
znamiennoS¢ 95.0%.

Las proponuje nam takze inne zestawy regut (nieco doktadniejsze i bardziej
ztozone), jednak nie nalezy spodziewac sig po nich dobrego uog6lnienia proble-
mu. Jednym z takich zestawOw jest nastepujacy (66 btedow, 47.1% wrazliwosc,
89.6% znamiennosc):

R, deg-malig > 2.5 A inv-nodes > 2.5 — recurrence-events

R,. deg-malig > 2.5 A inv-nodes < 2.5 A (tumor-size = 25-34 \V tumor-size =
50-54) — recurrence-events

Kji else no-recurrence-events
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Reguty Doktadnos¢ /
Wrazliwos¢ / Znamienno$c
R, d(-,v73)<12.0798 v MBAA > 11745 — 92.5% / 98.8% / 66.7%

class 1

R, else class 2

R, d(-,v22) < 16.4115 Vv MBAP > 12 — 92.5% / 98.8% / 66.7%
class 1

R, else class 2

R, d(-,v22) <16.4115v MBAA > 11745 — 92.5% / 98.8% / 66.7%
class 1

R, elseclass 2

R,: d(-,v8) < 13.385 V MBAA > 11745 — 92.5% / 98.8% / 66.7%
class 1

R, else class 2

R,: d(-,v8) <13.385 A HNEA ¢ (9543,9997) 96.2% / 98.8% / 85.7%
— class 1

R, d(-,v8) > 13.385 A MBAA > 11745 A
MNEP > 51 — class 1

R ;. elseclass 2

Tabela 3.14: Heterogeniczny las dla danych Appendicitis

3.5 Lasy heterogeniczne

Uzycie algorytmu tworzenia laséw jednocze$nie z technika heterogenicznych prze-
stanek prowadzi do heterogenicznych laséw. Nalezy jednak mie¢ na wzgledzie,

ze w ten sposdb otrzymamy algorytm o bardzo duzej (w poréwnaniu z oryginalng

metoda szukania drzew) ztozono5ci.

3.5.1 Rezultaty

Podobnie jak w przypadku zwyk¥ych lasow tak i tutaj zestawy regut prezentowane
sa w kolejnosci, ktéra odpowiada ich porzadkowi w lesie.

Appendicitis. Heterogeniczne lasy odkryty kilka nowych opisow dla tego zbio-
ru danych, ktore sg proste, doktadne i bardzo wrazliwe. Kilka zestawow regut
przedstawia tabela Przestanki dotyczgce odlegtosci uwzgledniaja standary-
zacje danych.
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Reguty Doktadnos¢ /
Werazliwos€¢ / Znamiennos¢
R,: d(-,v303) < 62.7239 — malignant 97.3% /97.9% / 96.9%
R,. else benign
R, d(-,v681) <51.9701 — malignant 97.4% / 98.8% / 96.8%
R, else benign
R, d(-,v613) < 65.3062 — malignant 97.1%/97.9% / 96.7%
R, else benign
R,: d(-,v160) < 36.4661 — malignant 97.1% / 98.8% / 96.3%
R, else benign
R - d(-,v150) < 39.5778 — malignant 97.1% / 98.8% / 96.3%
R, else benign
R, d(-,v613) < 65.3062 — malignant 97.1%/97.9% / 96.7%
R, else benign

Tabela 3.15: Heterogeniczny las dla danych Wisconsin

Wisconsin breast cancer. Poniewaz dla tych danych jednoprzestankowe reguty
wykorzystujace odlegtosci sa zdecydowanie prostsze niz reguty klasycznej posta-
ci, wiec przstanki odlegtoSciowe catkowicie wyparty te klasyczne i otrzymujemy
las przedstawiony w tabeli

3.6 Dyskretyzacja

Niektére metody klasyfikacji (jak np. te oparte na teorii zbiorow przyblizonych
[142, [143]) sa zaprojektowane tak, ze dziataja tylko dla danych dyskretnych. W
takich sytuacjach petne systemy klasyfikacji zawierajg w sobie moduty, odpowia-
dajace za przetworzenie danych o charakterze ciggtlym w dane symboliczne (taka
konwersje nazywamy dyskretyzacja). Rowniez do tego celu mozna zastosowac
kryterium separowalnosci SSV.

Celem dyskretyzacji jest dokonanie podziatu cechy ciagtej na roztgczne i po-
krywajace jej zakres odcinki tak, by przynalezno$¢ do poszczegdlnych odcinkéw
zawierata w sobie jak najwiecej informacji o klasach obiektdéw. Punkty, ktore dzie-
la zbidr liczb rzeczywistych na odcinki powinny by¢ wiec tak dobrane, zeby jak
najlepiej oddzielaty od siebie wektory z r6znych klas. Zatem zadanie to jest zbiez-
ne z zadaniem realizowanym przez kryterium separowalnosci SSV.

Poza zastosowaniami do przygotowywania danych dla systemdw klasyfikacji
dziatajgcych w przestrzeniach cech symbolicznych, dyskretyzacja moze by¢ takze
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skutecznie wykorzystana jako czes¢ metody selekcji cech (p. rozdziat3:8).
Algorytm przedstawia sposob wykorzystania kryterium SSV oraz drzew
decyzji dla celu dyskretyzacji.

Algorytm 3.8 (Dyskretyzacja cechy ciggtej)

» Dane: Przestrzen klasyfikacji X, zbior klas C, zbidr treningowy T C X x C,
cecha ciagta F przestrzeni X, maksymalna liczba podziatdbw n € N, para-
metry metody szukania drzewa.

<« Wynik: Zbior punktéw podziatu.

1. Budujemy drzewo decyzji D dla zbioru treningowego T = {(Xz,C) € F xC:
(x,c) € T gdzie xg jest wartoScig cechy F dla wektora x. Korzystamy z
algorytmu badz 3.3]zgodnie z zadanymi parametrami.

2. Przycinamy drzewo D podobnie jak w algorytmie 3.5, ale z ta roznicg, ze
zamiast liczby lisci kontrolujemy liczbe weztow drzewa nie bedacych lis¢mi.

3. Wynikiem jest zbidr ztozony ze wszystkich punktéw podziatu wystepujacych
w przycietym drzewie D.

Powyzsza metoda dyskretyzuje pojedyncza ceche przestrzeni klasyfikacji. Moz-
na ja zastosowac niezaleznie dla kazdej ciggtej cechy przestrzeni i w ten sposob
stworzy¢ odpowiednig przestrzeh cech dyskretnych. Niezalezno$¢ podziatow roz-
nych cech moze sprawiac, ze powstata w ten sposob przestrzef dyskretna nie po-
zwala na klasyfikacje danych z podobna poprawnoscia jak oryginalna przestrzen.
Taka sytuacja moze mie¢ miejsce wtedy, gdy separowalno$¢ klas mozna osiagnac
jedynie dobierajac jednoczeSnie odpowiednie podziaty dla r6znych cech, bo kaz-
dy z wymiar6w z osobna nie daje mozliwoSci rozseparowania klas (np. dla danych
utozonych w R? w sposéb przypominajacy szachownice). Mozna stworzy¢ algo-
rytm dyskretyzacji, ktory uwzgledni takze punkty podziatu korzystne z punktu wi-
dzenia klasyfikacji w podprzestrzeniach dwuwymiarowych (czy nawet wigekszej
wymiarowosci). Rozwigzanie takie moze jednak doprowadzi¢ do sytuacji, w kto-
rej dyskretyzacja niejako sugeruje rozwigzanie ostatecznemu modelowi. Nie by-
toby na przyktad sensowne, zeby dyskretyzacja odzwierciedlata podziaty drzewa
zbudowanego dla peinej przestrzeni cech, bo wowczas liczba podziatow bytaby
zwykle na tyle mata, ze w powstatej przestrzeni mozliwe bytoby petne przeszu-
kanie zbioru mozliwych rozwigzan, a to najczeSciej prowadzitoby do odtworzenia
klasyfikatora reprezentowanego przez drzewo.
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Uwaga : Kiedy jednym z etapow dziatania systemu klasyfikacji jest dyskrety-
zacja, nalezy zwraca uwage na to, by byta ona wykonywana w sposéb nie znie-
ksztatcajacy wynikdéw badan. Nie mozna na przyktad wykonywac dyskretyzacji
na etapie przygotowywania danych do testu kroswalidacyjnego, a nalezy wyko-
nywac ja niezaleznie w kazdym z przebiegéw testu. Jak powaznie moga w ten
sposob zostat wypaczone wyniki moze Swiadczy¢ przypadek dyskretyzacji zbio-
ru Appendicitis, w ktorym po dyskretyzacji kroswalidacja drzewa SSV daje wynik
0 ok. 5% lepszy niz na oryginalnych danych (a dla tego zbioru danych jest to roz-
nica kolosalna). Jest to jednak ewidentne wykorzystywanie zbioru testowego na
etapie trenowania modelu, co oczywiscie jest powaznym naduzyciem.

3.6.1 Rezultaty

Jednym ze sposobdw oceny jakosci dyskretyzacji jest ocena iloSci informacji o
klasach, jakg majg w sobie powstate przedziaty. Podstawowym kryterium przydat-
nosci metody dyskretyzacji jest wiekszy bagaz informacji niz ma w sobie podziat
zakresu danych na réwne czgsci.

Hypothyroid. Dyskretyzacja szeSciu cech ciagtych, ktdre obok pigtnastu binar-
nych opisuja dane Hypothyroid, wykonana poprzez drzewo SSV pokazuje, ze po-
dziaty dokonane przez drzewo sa bardzo trafne. Poréwnanie wartosci informacji
wzajemnej [61] pomigedzy zdyskretyzowanymi cechami a klasg dla podziatow na
przedziaty rownej dtugosci (ang. equiwidth partitioning — EP) oraz uzyskanych
metoda oparta na SSV przedstawia rysunek 3.7l Z rysunku wida¢, ze juz przy po-
dziale na 4 czeSci dyskretyzacja SSV moze dac zdecydowanie lepsze wyniki niz
podziat nawet na 32 rdwne czesci (dla cechy TSH podziat na 4 czeSci przy uzyciu
SSV daje wartos¢ informacji wzajemnej réwna 0.767 podczas gdy podziat na 32
rowne czesci daje tylko 0.322).

3.7 Uciaglanie

W przypadku wielu systemow klasyfikacji (zwtaszcza tych opartych na odlegto-
Sciach miedzy wektorami) dane wejsciowe musza miec postac numeryczna. Aby
takie systemy stosowac do danych symbolicznych potrzeba wigc metody o dzia-
taniu odwrotnym do dyskretyzacji, czyli konwersji cech dyskretnych w nume-
ryczne. Taka operacje mozna nazwac uciggleniem cechy dyskretnej. Polega ona
na przypisaniu liczb rzeczywistych poszczegélnym symbolom ze zbioru wartoéci
cechy.

Najprostszym sposobem (i chyba najczeSciej stosowanym w r6znych meto-
dach) jest przypisanie symbolom kolejnych liczb naturalnych w sposob arbitralny.
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Rysunek 3.7: Poréwnanie ilosci informacji dla dyskretyzacji dzielagcej na réwne
przedziaty (EP) oraz opartej na SSV (liczby obok nazw metod to liczby przedzia-
tow powstatych w wyniku dyskretyzacji)

Jednak w takiej sytuacji uporzadkowanie symboli jest zupetnie przypadkowe, co
najczesciej skutkuje tym, ze z tak przetworzonych danych, zaden system ClI nie
jest w stanie wyciagnac maksymalnej ilosci informacji.

Niektore systemy klasyfikacji stosuja technike zastepowania cech symbolicz-
nych kilkoma cechami binarnymi. Jesli cecha moze przyjmowac n réznych sym-
boli, to zastgpuje sig ja zestawem n cech binarnych (ang. n binary features — NBF)
takich, ze dlai=1,...,n, i-ta z nowych cech wskazuje czy dla danego wektora
wartos¢ wyjsciowej cechy jest i-tym symbolem, czy nie. Taka konwersja jest na
0g6t zdecydowanie skuteczniejsza niz arbitralne przypisywanie liczb naturalnych,
ale moze powaznie zwigkszat wymiar przestrzeni klasyfikacji.

W systemach minimalnoodlegtoSciowych, do liczenia odlegtosci pomigdzy
danymi dyskretnymi, stosuje sie pewne specjalne miary, takie jak Value Differen-
ce Metric (VDM), Heterogeneous Euclidean-Overlap Metric czy Minimum
Risk Metric [10].

VDM jest miarg, ktéra z powodzeniem moze by¢ wykorzystana do zastagpienia
cech dyskretnych ciggtymi [54]. W przestrzeni cech dyskretnych X = X, x ---, X
dla zbioru klas C = {c,,...,c, } definiuje sig dlax,y € X xC

n k
DS/DM(X’y) = Zigilp(c]lxl = Xi) o P(CJ|X| = yi)lq (314)
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gdzie P(c;|X; = z;) jest skrotem zapisu P(C(u) = cj[u; =z; AU € X X C).
[[511] autorzy przedstawili pomyst zastqplenla dla kazdego wektora x warto-
Sci x; cechy dyskretnej X; przez k wartosci ciagtych P(c,[X; = X;),...,P(c |X; =
X;). W problemach dwuklasowych wystarczy dodac wartoSc dla jednej z klas i w
ten sposob nie zwigksza sie wymiarowosci danych. W przypadkach wieloklaso-
wych niestety wymiar przestrzeni klasyfikacji moze znacznie wzrosnac.

Naturalng alternatywa dla metody VDM jest odwrocenie warunkow w wyko-
rzystywanym tam prawdopodobienstwie warunkowym [[76]. Zastgpujac P(c i IX; =

X;) przez P(X; =x;|c;) otrzymujemy odwzorowanie podobne w idei do VDM (dla-
tego ta metoda otrzyma+a nazwe MDV), aczkolwiek pod pewnymi wzgledami
znacznie sig roznigce.

Gtowna rdznica jest fakt, ze VDM porzadkuje symbole wedtug ich specyficz-
nosci dla danej klasy, natomiast MDV wedtug czestoSci wystepowania w zbiorze
wektoréw z danej klasy.

Natura VDM powoduje, ze w problemach dwuklasowych wystarczy uzy¢ jed-
nego z prawdopodobienstw, natomiast dla MDV prawdopodobiehstwa wyliczone
dla klas nie s od siebie tak zalezne, cho¢ w szczegélnych przypadkach mozna po-
dobng zaleznos¢ zaobserwowac (np. wtedy, gdy wystepowanie kazdego z symboli
w catym zbiorze danych jest jednakowo czeste, bo wowczas kolejnosci wynika-
jace z czestosci wystepowania symboli dla dwoch klas sg wzajemnie odwrotne).
Dla zredukowania wymiarowoSci przestrzeni mozna, mimo to, ograniczy¢ liczbe
cech uwzgledniajac prawdopodobienstwa tylko dla jednej z klas.

W problemach wieloklasowych (wigcej niz dwu) zdefiniowanych w przestrze-
niach cech dyskretnych, metody VDM oraz MDV stworzg w wyniku konwersji
dane w przestrzeni o wymiarowosci rownej iloczynowi wymiaru przestrzeni zré-
dtowej i liczby klas, natomiast metoda NBF w przestrzeni o wymiarowosci rownej
sumie liczby mozliwych wartosci wszystkich cech. We wszystkich tych przypad-
kach wymiarowo$¢ moze bardzo znacznie wzrosna¢, co zwykle ma niekorzystny
wplyw na czas trwania procesow adaptacji modeli Cl, oraz nie sprzyja skuteczno-
Sci wiekszosci metod.

Na bazie kryterium SSV mozna stworzy¢ metode zamiany wartosci symbo-
licznych na rzeczywiste pozbawiona tej wady. Przedstawia jg algorytm[3.91

Algorytm 3.9 (Uciaglenie cechy dyskretnej)

» Dane: Przestrzen klasyfikacji X, zbior klas C, zbiér treningowy T C X x C,
cecha dyskretna F przestrzeni X, parametry metody szukania drzewa.

<« Wynik: Odwzorowanie F — R.

1. Budujemy drzewo decyzji D dla zbioru treningowego T = {(Xz,C) € F xC:
(x,c) € T} gdzie xg jest wartoScig cechy F dla wektora x. Korzystamy z
algorytmu B.21badz [3.3 zgodnie z zadanymi parametrami.
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2. Dla kazdego wezta W drzewa D, ktdre nie jest korzeniem ani podweztem
korzenia wyznaczamy wartoS¢ SSV,,, jako wartoSc kryterium SSV dla po-
dziatu pomiedzy weztem W a bratem jego rodzica (rozpatrujemy podziat
zbioru wektoréw treningowych wpadajacych do tych weztéw na dwa pod-
biory zdeterminowane wiasnie tymi weztami).

3. Dla kazdego wezta W drzewa D, ktore nie jest korzeniem ani lisciem (za-
czynajac od bezpoSrednich podweztow korzenia, poprzez ich podwezly az
do nadweztow lisci) porzgdkujemy jego dzieci W;:

e \Wedtug malejacych od lewej do prawej wartosci SSVWi jesli W jest
lewym dzieckiem swojego rodzica.

e \Wedtug rosnacych od lewej do prawej wartosci SSVWi jesliW jest pra-
wym dzieckiem swojego rodzica.

4. Tworzymy listg L,, ..., L, liSci drzewa ustawiajgc je w kolejnoSci odwiedza-
nia metoda szukania w gtab (przy kolejnoSci wchodzenia w podwezty od
lewej do prawej).

5. Liczymy wartoS¢ kryterium SSV“H
stworzonej liscie (i=1,...,n—1).

dla par lisci sasiadujacych ze sobg w

6. Dlakazdegoi=1,...,n przypisujemy liSciowi L; wartoSC rzeczywistg

i—1
zlJ':l SSVLHl ‘ (3.15)
Z?;i SSVLHl
7. Wynikiem algorytmu jest odwzorowanie, ktére kazdej wartosci cechy F przy-
porzadkowuje liczbe rzeczywista wyznaczong w poprzednim punkcie dla li-
Scia, do ktérego wpadaja wektory z tg wartoscig.

Uwagi :

1. Algorytm wykorzystuje wiasnos¢, ze drzewo SSV skonstruowane dla cechy
dyskretnej umiesci zazwyczaj kazdg warto$¢ dyskretng w osobnym lisciu.
Inaczej moze byc¢ tylko wtedy, gdy wszystkie wektory majace jedna z Kil-
ku wartoSci nalezg do tej samej klasy — wowczas z punktu widzenia kla-
syfikacji te wartoSci cechy moga zostac ze soba utozsamione, co zostanie
dokonane przez powyzszy algorytm wyznaczonym odwzorowaniem.

2. Algorytm jest bardzo efektywny, bowiem maksymalna liczba weztéw drze-
wa zbudowanego dla pojedynczej cechy jest 0 1 mniejsza niz liczba wartoSci
danej cechy.
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3. Podobnie jak w przypadku dyskretyzacji, tak i przy ucigglaniu nalezy pa-
mietaC o tym, ze zastosowane jako metoda przygotowania danych dla p6z-
niejszych testow takich jak kroswalidacja prowadzi do nadmiernie optymi-
stycznych rezultatow.

3.7.1 Rezultaty

Testowanie metod ucigglania danych moze by¢ wykonywane tylko na takich ba-
zach, gdzie jest stosunkowo duzo cech symbolicznych. Nie ma najmniejszego
sensu uciaglanie cech binarnych, wobec czego dane ktore sa opisane wyfgcznie
cechami ciggtymi badz binarnymi nie nadajg sie do testow tych metod. Wyciagga-
nie wnioskdw na podstawie wynikow uzyskanych dla danych o matej liczbie cech
dyskretnych rowniez nie jest uzasadnione.

Z tego powodu ponizsze poréwnanie metod zostato przeprowadzone dla jed-
nego sztucznie sporzadzonego testu, oraz dla trzech zbioréw danych dostepnych
w UCI, zdefiniowanych w przestrzeniach cech dyskretnych: Promoters, Soybean
oraz DNA.

Whyniki przedstawione dla danych Promoters w tabeli B.16 oraz dla danych
Soybean w tabeli [3.17] uzyskane zostaty przez powtorzenie 10 razy 10-krotnej
kroswalidacji. Dane DNA s3 podzielone na czeSci treningowa i testowg, wigc ta-
bela[3.18]przedstawia usrednione wyniki 10-krotnego testowania modeli na czesci
testowej danych po uprzednim uczeniu na czesci treningowej.

Kazda z tabel sktada sig z trzech czgsci, przedstawiajacych wyniki odpowied-
nio dla trzech modeli adaptacyjnych: sieci neuronowej FSM [50, 1], modelu SVM
(w wersji Platt’a o nazwie Sequential Minimal Optimization (SMO) [[145] z do-
datkami, ktore zaproponowat Keerthi [[L07]) oraz modelu k najblizszych sgsiadéw
(KNN) z automatycznym doborem parametru k na podstawie uczenia przez kro-
swalidacje.

Dla kazdego z modeli poszczeg6lne wiersze przedstawiaja wyniki uzyskane
metoda przygotowania danych okreslong w pierwszej kolumnie. Skrot Arb. ozna-
cza arbitralne kodowanie symboli (brak specjalnej metody ucigglania). Kody k
VDM oraz k MDV oznaczaja odpowiednie metody ucigglania stosowane wewnatrz
komitetu k modeli (gdzie k jest rowne liczbie klas), z ktérych kazdy uczony jest
rozrdzniania jednej z klas od pozostatych.

Druga kolumna przedstawia liczbe cech przestrzeni klasyfikacji stworzonej w
wyniku ucigglania.

Kolumny P;,P,,... pokazuja, dla kazdej z metod, prawdopodobienstwa, ze
jej Srednia poprawnos¢ testowa jest wyzsza niz uzyskana metoda odpowiednio
1,2, itd. Prawdopodobienstwa te zostaty oszacowane przy uzyciu testu t Studenta
dla réznic zmiennych skorelowanych jako, ze réznice poprawnosci byty liczone
dla modeli uczonych i testowanych na tych samych parach zbioréw. Pogrubiong
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czcionka wyrdznione sa prawdopodobienstwa wyzsze niz powszechnie stosowany
prdg statystycznej istotnosci (0.95).

Test odtworzenia poprawnego porzadku

Podstawowym testem jaki powinna przejs¢ kazda metoda ucigglania danych jest
zdolInos¢ odtworzenia poprawnego porzadku symboli w przypadkach oczywistych
dla czlowieka. Generujemy wiec losowo wielowymiarowe dane w przestrzeni
cech symbolicznych, z ktérych kazda jest zbiorem trzech wartosci (a, b oraz c).
W kazdym wymiarze losowanie odbywa sie niezaleznie zgodnie z nastepujacy-
mi rozktadami: dla jednej z klas P(a) = 0.6,P(b) = 0.4,P(c) = 0, a dla drugiej
P(a) = 0,P(b) = 0.4,P(c) = 0.6. Tworzymy tyle wymiardw ile jest permutacji
trzech symboli a, b i ¢ takich, ze porzadek nie odpowiada naturalnemu uktadowi
rozdzielajacymi klasy tj. takiemu, ze b znajduje sie¢ poSrodku. Takich permutacji
jest 3! — 2 = 4, uzyskujemy wiec 4-wymiarowa przestrzen. Arbitralne kodowanie
kazdej cechy przypisuje symbolom liczby 0, 1, 2 odpowiednio do pozycji w danej
permutacji.

Wykonane testy potwierdzajg, ze metody VDM, MDV oraz SSV tworzg po-
prawna kolejnos¢ symboli i w teScie 10-krotnej kroswalidacji, ktéra w kazdym
kroku wykonuje najpierw konwersje danych a potem klasyfikacje metoda k naj-
blizszych sasiadéw z parametrem k = 1 daja 100% poprawnoS¢. Ta sama metoda
klasyfikacji z ucigglaniem NBF uzyskuje 98.3% poprawnosci, natomiast bez ucia-
glania danych (z arbitralnym kodowaniem) — 96.7%.

Promoters

Zbior danych Promoters zawiera 106 wektorow opisanych w przestrzeni 57 sym-
bolicznych atrybutow, z ktérych kazdy przyjmuje wartosci A, C, G i T. Dane re-
prezentuja dwie klasy (dana sekwencja DNA zawiera lub nie zawiera fragmenty
inicjujace gen), po 53 wektory kazda. Wyniki testu porownawczego przedstawia

tabela[3.16]

Soybean

Zbior danych Soybean sktada sie z 307 wektorow reprezentujacych 19 klas. W
zwigzku z tym, ze pewne klasy maja zaledwie kilku reprezentantdéw testy zosta-
ty przeprowadzone na zbiorze sktadajacym sig z 290 wektorow reprezentujacych
15 klas, uzyskanym przez usuniecie wektorow z czterech najmniej licznych klas
(majacych maksymalnie 6 wektordw). Przestrzen klasyfikacji jest iloczynem kar-
tezjahskim 35 symbolicznych cech, sposrod ktérych 17 to cechy binarne, jed-
nak pozostate 18 cech pozwala na zaobserwowanie istotnej poprawy w wynikach
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FSM Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py

1: Arb. 57 0.673 | 0.034 — | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2: S8V 57 0.878 0.029 1.000 — 0.175 | 0.308 | 0.540
3:NBF 228 | 0912 | 0.013 1.000 | 0825 | — | 0.734 | 0.968
4: VDM 57 0.893 0.024 1.000 | 0.692 | 0.266 0.706

5: MDV 57 0.874 0.017 1.000 | 0.460 | 0.032 | 0.294 —

SVM Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py

1: Arb. 57 0.478 0.014 — 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2:SSV 57 0.903 0.015 1.000 — 1.000 | 0.091 | 0.045
3:NBF 228 0.695 0.040 1.000 | 0.000 — 0.000 | 0.000
4: VDM 57 0.930 0.016 1.000 | 0.909 | 1.000 — 0.376
5: MDV 57 0.936 0.006 1.000 | 0.955 | 1.000 | 0.624 —

kNN Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py

1: Arb. 57 0.725 0.026 — 0.001 | 0.069 | 0.000 | 0.000
2:SSV 57 0.860 0.020 0.999 — 0.992 | 0.008 | 0.014
3:NBF 228 0.771 0.022 0.931 | 0.008 — 0.000 | 0.000
4: VDM 57 0.929 0.019 1.000 | 0.992 | 1.000 — 0.587

5: MDV 57 0.924 0.011 1.000 | 0.986 | 1.000 | 0.413 —

Tabela 3.16: Wyniki testu ucigglania danych Promoters

uzyskanej dzigki zastosowaniu metod ucigglania. Wyniki testu poréwnawczego
przedstawia tabela 3171

DNA

Zbiér DNA (zaczerpniety z Genbank 64.1 — ftp://genbank.bio.net) jest podzielo-
ny na czesci treningowa (2000 wektoréw) i testowa (1186 wektoréw). Przestrzeh
klasyfikacji to przestrzen 60 cech symbolicznych, z ktérych kazda przyjmuje war-
tosci A, C, G i T. Dodatkowo w niektdérych cechach pojawiaja si¢ nieliczne in-
ne symbole, ktére odpowiadaja mozliwosci wystapienia jednego z kilku symbo-
li podstawowych. Dane reprezentuja trzy klasy (sekwencje zawierajg przejscia
exon-intron, przejcia intron-exon lub nie zawierajg zadnych z nich). Wyniki te-
stu poréwnawczego przedstawia tabela

Whioski

Wyniki pokazuja, ze w przypadku wielowymiarowych danych opisanych w prze-
strzeniach cech dyskretnych metody uciaglania przynoszg bardzo istotna popra-
we wynikow klasyfikacji niezaleznie od rodzaju uzytego klasyfikatora. Chot¢ w
przypadku danych Soybean i modelu FSM zmiana jest nieznaczna, to jednak we
wszystkich pozostatych z badanych przypadkdw obserwujemy znaczacg poprawe.

Sposob uciaglania oparty na kryterium SSV daje Srednio wyniki nieco gorsze
niz VDM czy MDV, jednak ma on te zalete, ze nie zwigksza wymiarowosci prze-
strzeni klasyfikacji niezaleznie od liczby klas i liczby wartoSci poszczegélnych
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FSM Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py

1: Arb. 35 0.868 | 0.010 — | 0539 | 0.012 | 0.434 | 0.261

2: SSV 35 0.867 0.007 0.461 — 0.000 | 0.407 | 0.198

3: NBF 97 0.894 | 0.006 0988 | 1.000 | — | 0.987 | 0.926

4: VDM 525 0.870 0.010 0.566 | 0.593 | 0.013 — 0.320

5:MDV | 525 | 0.877 | 0.013 0.739 | 0.802 | 0.074 | 0.680 | —
SVM Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py Ps P,
1: Arb. 35 0.664 | 0.007 — | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.845 | 1.000 | 0.000
2: SSV 35 0.762 0.007 1.000 — 0.001 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 0.001
3:NBF 97 0.787 | 0.007 1.000 | 0999 | — | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.134
4: VDM 525 0.729 | 0.007 1.000 | 0.001 | 0000 | — | 1.000 | 1.000 | 0.000
5: MDV 525 0.656 0.005 0.155 | 0.000 | 0.000 | 0.000 — 1.000 | 0.000
6:k VDM | 15x35 | 0.487 | 0.007 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | — | 0.000
7:kMDV | 15x35 | 0.796 0.005 1.000 | 0.999 | 0.866 | 1.000 | 1.000 | 1.000 —
kNN Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py Py P,
1: Arb. 35 0.831 | 0.006 — | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2: SSV 35 0.894 0.005 1.000 — 0.039 | 0.003 | 0.011 | 0.953 | 0.517
3:NBF 97 0.909 | 0.005 1.000 | 0961 | — | 0.059 | 0.415 | 0.992 | 0.942
4. VDM 525 0.923 0.007 1.000 | 0.997 | 0.941 — 0.938 | 0.999 | 0.999
5: MDV 525 0.910 | 0.004 1.000 | 0.989 | 0585 | 0.062 | — | 0.991 | 0.958
6:k VDM | 15x35 | 0.878 | 0.008 1.000 | 0.047 | 0.008 | 0.001 | 0.009 | — | 0.086
7:kMDV | 15x35 | 0.894 0.008 1.000 | 0.483 | 0.058 | 0.001 | 0.042 | 0.914 —

Tabela 3.17: Wyniki testu ucigglania danych Soybean

FSM Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py Py P,
1: Arb. 60 0.906 0.007 — 0.001 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2: SSV 60 0.936 0.004 0.999 — 0.058 | 0.007 | 0.060 | 0.005 | 0.099
3: NBF 240 | 0.948 | 0.005 1.000 | 0942 | — | 0.620 | 0.715 | 0.238 | 0.500
4: VDM 180 0.946 0.002 1.000 | 0.993 | 0.380 — 0.699 | 0.052 | 0.405
5: MDV 180 | 0.944 | 0.003 1.000 | 0.940 | 0.285 | 0.301 | — | 0.032 | 0.282
6: k VDM | 3x60 | 0.953 0.003 1.000 | 0.995 | 0.762 | 0.948 | 0.968 — 0.721
7:kMDV | 3x60 | 0.948 | 0.007 1.000 | 0.901 | 0.500 | 0.595 | 0.718 | 0.279 | —
SVM Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py Ps P,
1: Arb. 60 0.611 0.000 — 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2: SSV 60 0.927 | 0.000 1.000 | — | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000
3: NBF 240 0.633 0.000 1.000 | 0.000 — 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
4: VDM 180 0.948 0.000 1.000 | 1.000 | 1.000 — 1.000 | 1.000 | 1.000
5: MDV 180 | 0.947 | 0.000 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.000 | — | 1.000 | 1.000
6:k VDM | 3x60 | 0.935 0.000 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 — 1.000
7:kMDV | 3x60 | 0.895 | 0.000 1.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | —
kNN Cechy | Popr. | Odch.st. P P, Py P, Py Ps P,
1: Arb. 60 0.676 0.001 — 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2: SSV 60 0.876 | 0.003 1.000 | — | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
3: NBF 240 0.827 0.004 1.000 | 0.000 — 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
4: VDM 180 | 0.949 | 0.001 1.000 | 1.000 | 1.000 | — | 0.883 | 0.000 | 0.889
5: MDV 180 | 0.947 | 0.003 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.117 | — | 0.001 | 0.822
6: k VDM | 3x60 | 0.958 0.001 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.999 — 0.991
7:kMDV | 3x60 | 0.941 | 0.006 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.111 | 0.178 | 0.009 | —

Tabela 3.18: Wyniki testu ucigglania danych DNA
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cech. Dzieki temu metoda ta jest zdecydowanie bardziej efektywna od pozosta-
tych, poniewaz proces uczenia modeli adaptacyjnych na og6t trwa zdecydowanie
krdcej niz w przypadku przestrzeni o kilkakrotnie wigkszych liczbach cech.

Warto zauwazy¢, ze zwykle, rdznice doktadnosci klasyfikacji pomiedzy mo-
delami z r6znymi sposobami ucigglania sg bardzo mate w poréwnaniu z réznicami
liczonymi wzgledem modeli nie stosujacych ucigglania.

3.8 Selekcja cech

W systemach drzew decyzyjnych selekcja istotnych dla klasyfikacji cech jest in-
tegralng czeScig podstawowego algorytmu. Inne systemy (zwiaszcza te postugu-
jace sie odlegtoSciami w przestrzeni) sg bardzo wrazliwe na zmiany przestrzeni
klasyfikacji polegajace na odrzucaniu badz dodawaniu cech. ZdolnoS¢ okreslania
istotnosci cech, jaka posiadaja drzewa decyzji SSV, moze by¢ wykorzystana takze
w innych systemach.

Problem oceny przydatnosci roznych cech dla klasyfikacji rozpatruje sie¢ w
dwoch kategoriach: rankingu oraz selekcji cech. Przedstawienie rankingu cech
polega zwykle na oszacowaniu zdolnosci predykcyjnych kazdej z cech z osobna
i uporzadkowaniu cech w kolejnoSci malejacych wartosci ocen. W praktyce naj-
czeSciej szukamy zestawu cech, ktéry pozwoli systemom wykorzystujacym odle-
gtoSci miedzy wektorami budowac najskuteczniejsze modele w mozliwie kréotkim
czasie. Uporzadkowanie cech, ktérym jest ranking, nie zawsze przynosi tu dobre
wyniki, poniewaz niezalezna ocena kazdej z cech nie musi by¢ zgodna z oceng
grup cech — cecha druga w rankingu moze nies¢ ze soba niemal te sama informa-
cje, co pierwsza, i wowczas przestrzen tych dwoch cech moze nie dawac wigk-
szych mozliwoéci niz pojedyncza cecha, z kolei cecha, ktora jest umieszczona na
dalszej pozycji rankingu moze by¢ zrodtem informacji dobrze uzupetniajacej in-
formacje pierwszej cechy, wiec wybér tych dwoch cech bedzie tu zdecydowanie
trafniejszy.

Ocena réznych kombinacji cech i hierarchiczny wybor cech z uwzglednie-
niem tych, ktdre zostaty wybrane w poprzednich etapach, nazywa sie selekcja
cech. Zwykle jest ona zdecydowanie bardziej ztozona obliczeniowo, jednak drze-
wa decyzji, dzieki swej hierarchicznej strukturze moga udostepnia¢ pozadang in-
formacje bez koniecznoSci wykonywania prawie zadnych dodatkowych obliczen.

Metody selekcji cech dzieli sig na filtry (ang. filters) i nakfadki (ang. wrap-
pers) [110]. Filtry to metody, ktére oceniaja przydatnos¢ poszczegélnych cech
niezaleznie od modelu, ktory docelowo ma by¢ uzywany. Wyznaczajg one grupe

4Stowo naktadka zostato zaproponowane jako zdecydowanie lepiej opisujace logike wykony-
wanego zadania niz polskie ttumaczenia angielskiego wrapper.
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najistotniejszych cech, ktora potem moze by¢ wykorzystana do uczenia systemow
klasyfikacji. Naktadki to metody, ktdre sa stosowane w powiazaniu z konkretnymi
systemami klasyfikacji i wykorzystuja te systemy w celu doboru optymalnego ze-
stawu cech. Taka metodologia wymaga wykonania wielokrotnych proceséw adap-
tacyjnych, co w praktyce moze by¢ bardzo kosztowne. W zwigzku z tym, analiza
wszystkich mozliwych podzbioréw cech jest zwykle niemozliwa (potrzeba selek-
cji cech jest najwieksza w przypadku bardzo duzej ich liczby), co sprawia, ze w
praktycznych zastosowaniach mozliwe jest uzyskanie lepszych wynikéw dzigki
zastosowaniu filtrdw niz z uzyciem naktadek [48].

Wiele filtrow stworzono na bazie teorii informacji. Do oceny ilosci informacji
wzajemnej (ang. mutual information) pomiedzy wartoSciami danej cechy a kla-
sami obiektow, koniecznym jest by badana cecha byfa dyskretna. Zastosowanie
metody opartej na SSV do dyskretyzacji cech ciggtych (rozdziat B.6), pozwala
uzyskac rzetelniejszg ocene informatywnosci cech.

Filtr oparty na SSV opisuje nastepujacy algorytm:

Algorytm 3.10 (Filtr selekcji cech oparty na kryterium SSV)

» Dane: Przestrzeh X, zbidr klas C, zbior treningowy T C X x C, parametry
metody budowania drzew SSV.

<« Wynik: Lista cech uporzadkowana w kolejnoéci malejgcych wartosci oceny
ich przydatnosci.

1. Budujemy drzewo SSV (nazwijmy je D) zgodnie z zadanymi parametrami.

2. Dla kazdego wezta W, ktory nie jest lisciem drzewa wyznaczamy warto$¢
GW)=EW)—-E(W,) —E(W,), gdzie W, oraz W, sg podweztami W, a
E (X) oznacza liczbge wektorow ze zbioru T, ktore wpadaja do wezta X, ale
naleza do innej klasy niz etykieta wezta X.

3. Niech .# bedzie zbiorem wszystkich cech przestrzeni X.
4. 10
5. Powtarzamy:

(a) Przypisujemy kazdej cesze F € .# nie wykorzystanej w drzewie D ran-
ge R(F) = i. Usuwamy te cechy ze zbioru .7.

(b) Usuwamy z drzewa D podwezty wszystkich weztow W bedacych rodzi-
cami lisci dla ktorych G(W) przyjmuje warto$¢ minimalna.

(c) Przycinamy drzewo D do stopnia 0.
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(d) i—i+1
tak dtugo jak .7 #£ 0.

6. Wynikiem algorytmu jest lista cech uporzadkowana wedtug malejacych war-
tosci R(F).

3.8.1 Rezultaty

Duch i in. w [49] podjeli probe poréwnania kilku metod selekcji cech. Miedzy
innymi testowano filtr zdefiniowany algorytmem oraz naktadke na system
kNN, a takze dwie metody oparte na teorii informacji. Analizie poddano zbior
Hypothyroid z repozytorium UCI.

Tabela[B. 19 przedstawia listy cech uporzadkowane wedtug waznosci (od lewej
do prawej) wyznaczonej uzytymi metodami.

| Metoda || Numery cech od najwazniejszej do najmniej waznej |
kNN 17/ 3 181(19|21| 5|15/ 7 {13]20{12| 4| 6| 9|10/ 18|16(14{11] 1| 2
BA b=0.5 |17|21|15|13|7|9|5|12| 8| 6| 4|16/14/10|11| 2| 3| 1|18/20 19
IGR 17/21(19(18| 3| 7 |13|10| 8 |15/ 6|16| 5/20] 4| 1|12 2|11] 9|14
SSV BFS |[17|21|3 19|18/ 8| 1|20({12|13|15/16/14/11{10{ 9| 7| 6| 5| 4| 2
SSV beam |17/ 8 {213 |19| 7| 9(11/10(12|14|15/16/18/20/13| 6| 5| 4| 2| 1

Tabela 3.19: Porzadek cech wynikajacy z roznych metod selekcji

Dla kolejnych zestawow cech wynikajgcych z tej kolejnosci (a wigec najpierw
dla przestrzeni jednowymiarowej bedacej najwazniejsza cechg, potem dwuwy-
miarowej ztozonej z dwoch pierwszych cech z listy itd.), uruchomiono procesy
adaptacji parametrow modelu SVM i sprawdzono poprawnost klasyfikacji na-
uczonego modelu na zbiorze testowym. Wyniki poszczegélnych modeli SVM
przedstawia rysunek 3.8l Linie wykresu odpowiadaja metodom selekcji cech. Wy-
kres ten dowodzi, ze kryterium SSV moze byc bardzo skutecznym narzedziem
selekcji cech. Juz przy selekcji trzech cech pozwala systemowi SVM uzyskac
catkiem wysoka poprawnosc klasyfikacji (zdecydowanie wyzsza niz przy uzyciu
innych metod selekcji), a przy wyborze szeSciu daje maksymalna doktadnosc¢ te-
stowa jaka udato sie uzyskac (naktadka na kNN pozwolita uzyskac identyczna
doktadnosc ale dla naboru siedmiu cech).
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Rysunek 3.8: Porownanie metod selekcji cech na podstawie wynikow klasyfikacji
na zbiorze testowym uzyskanych systemem SVM

3.9 Problem niepetnosci danych

W rozdziale[2.14]przedstawiono sugestig dotyczaca postepowania systemow opar-
tych na odlegtoSciach w obliczu niepetnosci danych. Podobny punkt wyjscia na-
lezy obraC takze w przypadku drzew decyzji — jeSli nie sg znane wartosci danej
cechy dla wszystkich wektoréw treningowych, to warto$¢ SSV jest pewna zmien-
na losowa, ktérej wartos¢ oczekiwang nalezy wyznaczyc.

Zauwazmy, ze moc zbioru T przestrzeni X mozna okresli¢ probabilistycznie
jako

IT|= ) P(xeT). (3.16)
xeX

W zwigzku z tym, okreSlenie[3.3 kryterium SSV moze przybra¢ postac:

SSV(s,F,D)=2-) > P(x€LS(s,F,Dc))-P(y € RS(s,F,D\ D))
ceCx,yeD

— Y min( Y, P(x€ LS(s,F,D¢)), Y, P(x € RS(s,F,Dc))) (3.17)
ceC xeD xeD
Dla wektoréw, dla ktérych nie znamy wartosci cechy F, prawdopodobien-
stwa wystepujace w tym wzorze mozna oszacowac na podstawie rozktadu zna-
nych wartoSci cechy F w zbiorze treningowym.
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W przypadku klasyfikacji wektora przez nauczone drzewo wystarczy anali-
zowat prawdopodobiehstwa wpadania do kolejnych weztow drzewa, a nastepnie
zsumowac dla kazdej z klas prawdopodobienstwa przynalezenia do niej wynika-
jace z przynaleznosci do odpowiednich lisci drzewa. Ostateczna decyzja klasyfi-
katora bedzie odpowiadata maksymalnemu prawdopodobiefstwu

3.10 Drzewa jako klasyfikatory probabilistyczne

Mozliwos¢ opisu klasyfikacji drzewa poprzez reguty logiki klasycznej jest zwy-
kle bardzo pozadana cechg, ktora sprawia, ze drzewo decyzji bywa preferowanym
rozwigzaniem nawet woweczas, gdy istniejg inne systemy, ktore potrafig doktad-
niej klasyfikowac dane. Ta ogromna zaleta drzew jest jednak zarazem przyczyna
najczesciej kierowanych pod ich adresem zarzutow, ktére to dotyczg ,,0strosci”
podejmowanej decyzji. Klasyczne drzewa nie stopniuja decyzji tzn. nie opisuja
klasyfikacji prawdopodobienstwem, ktore by obrazowato tagodne przejscie z jed-
nej klasy do drugiej. Dwa wektory, ktdre leza bardzo blisko siebie moga by¢ kla-
syfikowane do roznych klas. Nie réznicuje sig tez decyzji dla przypadkow bardzo
typowych i tych lezacych blisko granic decyzji. Ostre decyzje sa interpretowane
jako prawdopodobienstwa réwne 0 badz 1, co sprawia, ze np. w analizie btedow
aproksymacji czy krzywych ROC, takie klasyfikatory nie daja satysfakcjonujg-
cych rezultatow.

Najprostszym ze stosowanych rozwigzah majacych na celu ,,ztagodzenie” de-
cyzji drzew klasyfikacji jest przypisywanie wektorowi prawdopodobiehstw przy-
nalezenia do poszczegoélnych klas odpowiadajacych rozktadowi klas w podzbio-
rze wektorow treningowych wpadajacych do tego samego liscia co badany wektor.
Jesli wiec wektor wpada do liscia, do ktérego nalezy n wektorédw treningowych,
sposrod ktorych n; nalezy do klasy C,, ..., n, do C, (zatézmy ze zbidr klas ma
k elementow), to prawdopodobienstwo przynalezenia do klasy C, bedzie oszaco-
wane jako P(C(x) =C,) = r;]—k

Takie rozwigzanie ma jednak szereg powaznych wad, bo np. lisciom, w ktdre
wpada bardzo mato wektoréw treningowych, przypisuje sie prawdopodobienstwa
bliskie 0 badz 1, chot tak naprawde decyzja nie jest az tak bardzo wiarygodna.
Mocno obciete drzewa pozwolg uniknac takich probleméw, ale za to moga dawac
kiepskie doktadnosci klasyfikacji.

Provost i Domingos w zaproponowali, by w powyzszym oszacowaniu
prawdopodobienstw nanies¢ poprawki zwane korektg Laplace’a. Dla danego wek-
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tora, ktory wpada do wezta W szacuja prawdopodobienstwa:
NW 4 4,
k b
NW+?%%

P(C(x) =C;) = (3.18)

gdzie NW jest liczba wektoréw zbioru treningowego nalezacych do W, N}N jest
liczbg wektoréw zbioru treningowego nalezacych do W i reprezentujacych kla-
se C; oraz A; sa statymi ustalonymi dla poszczegdlnych klas. W testach uzywali
wszystkich A; rownych 1, co daje prostszg postac:

NV 41
CONW ok

Celem tej korekty jest wiec zblizenie prawdopodobienstw do % dla matych lisci.

Dodatkowo Provost i Domingos sugeruja uzycie baggingu i uérednienie praw-
dopodobienstw po wszystkich jego przebiegach. Twierdzg takze, ze korzystne jest
budowanie bardzo szczegdtowych drzew, wigc korzystajac z drzew C4.5 wytacza-
ja wszelkie opcje upraszczania, by analizie podda¢ maksymalne drzewo. Dzigki
zr6znicowaniu w ten sposéb prawdopodobiehstw, mozna oceniac ich jakoS¢ na
podstawie krzywych ROC i analizy pola pod krzywa (AUC). Podobnie jak w
przypadku nadmiernie obcinanych drzew tak i tutaj przy nadmiernym ich rozbu-
dowywaniu trzeba mie¢ na wzgledzie, ze chot wptywa to korzystnie na pole pod
krzywag ROC, i zwigksza doktadnoS¢ liczong na zbiorze treningowym, to jednak
zmniejsza przy tym poprawno$¢ na nie widzianych danych.

Innym rozwigzaniem majacym na celu wygtadzenie decyzji drzewa jest sto-
sowana réwniez do klasyfikatorow Bayesowskich [111] korekta Laplace’a z para-
metrem m [29], zwana tez m-oszacowaniem, wg ktorej

NV +b-m
PCX) =C) = w—m o (3.20)
gdzie b jest poprawnoscia podstawowa a m parametrem metody.

Jeszcze inne podejscie proponuja Zadrozny i Elkan [[187]: stosowne prawdo-
podobienstwa liczy sig nie dla finalnego wezta, ale dla ostatniego wezta gatezi, do
ktorego nalezy przynajmniej v wektorow treningowych (v to parametr metody).

Buntine przedstawit [28] podobna ideg, ktora liczy prawdopodobienstwa jako
wazong sume czestosci dla roznych weztdw gatezi.

Margineantu i Dietterich opracowali [123] metode wykorzystujaca drzewa z
opcjami (ang. option trees), ktére w danym wezle moga sprawdzac kilka alterna-
tywnych warunkow, dzieki czemu doktadniej odzwierciedlaja prawdopodobieh-
stwa. Niestety w tym przypadku struktura drzewa nie jest tak czytelna jak dla
drzew w Kklasycznej postaci.

P(C(x) =C)) (3.19)
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Wszystkie powyzsze rozwigzania, mimo lepszej oceny prawdopodobiehstw,
maja te wade, ze oceniaja je dla pewnego obszaru (wynikajacego ze struktury
drzewa), a nie dla konkretnego przypadku. Nie majg one zdolnosci rozrézniania
prawdopodobienstw dla punktdw lezgcych blisko granicy decyzyjnych i punktow
znajdujacych sie z dala od granic, jesli tylko wpadaja do tego samego liscia.

Podobnie jak mozna uzyskac prawdopodobienstwa spetniania regut poprzez
zatozenie pewnego rozmycia danych (rozdziat[5.2), tak i na podstawie nauczo-
nego drzewa mozna generowac klasyfikatory probabilistyczne. Wystarczy odpo-
wiednio dobra¢ parametry rozmy¢ okreSlajagce niepewnos¢ poszczegélnych wy-
miarow. W najprostszej wersji mozna uznac, ze rozmycie (w sensie odchylenia
standardowego rozktadu normalnego) w kazdym wymiarze jest czeScig zakresu
mozliwych wartosci (tg sama czeScig dla kazdego wymiaru) i wowczas wystarczy
dobra¢ jeden parametr, co nie jest obliczeniowo zbyt kosztowne.

Te sama idee mozna zrealizowac oszacowaniami prawdopodobienstw meto-
da catkowania Monte Carlo. Losowanie punktéw w okolicy badanego wektora
z uwzglednieniem odpowiednich rozktadéw pozwala uniknat zatozenia niezalez-
nosci cech przestrzeni, ale dla uzyskania doktadnych oszacowah wymaga genero-
wania duzej liczby punktow w wielowymiarowych przestrzeniach.

Réwniez niezbyt kosztowne powinno by¢ zastgpienie ostrych ciec realizowa-
ny przez warunki logiczne funkcjami sigmoidalnymi o przesunigciach (ang. bias)
odpowiadajacych punktom cigcia oraz odpowiednio dobranych w procesie opty-
malizacji nachylen (ang. slope).

Zadania te nie zostaty jeszcze zrealizowane — moga by¢ przedmiotem dalszych
badan.

3.11 Mozliwosci dalszych badan

Kryterium SSV znalazto zastosowanie w rozwigzywaniu wielu problemow doty-
czacych klasyfikacji danych. Ciggle jednak pozostaje wiele mozliwosci nowych
zastosowac kryterium oraz udoskonalania dotychczas opracowanych na jego bazie
metod.

Wykorzystanie laséw. MozliwoS¢ konstruowania wielu alternatywnych drzew
jest bardzo atrakcyjna, kiedy szukamy akceptowalnego dla eksperta wyjasnienia
klasyfikacji obiektow. Interesujgce moga byc wyniki ztozonych systemow klasy-
fikacji zbudowanych na bazie drzew dostepnych w lesie. Dla uzyskania w petni
automatycznej metody tworzgcej takie komitety, potrzebne sg metody pozwalaja-
ce wybrac z lasu drzewa wartosciowe z punktu widzenia komitetu. Oczekiwane
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rezultaty, to systemy o mozliwoéciach zblizonych do tych, ktére mozna uzyskac
przez zastosowanie metod wielokrotnego prébkowania (p. rozdziat 2.13] jednak
uzyskane duzo mniejszym naktadem mocy obliczeniowych, bo do wygenerowa-
nia lasu wystarczy pojedynczy proces adaptacji.

Klasyfikatory probabilistyczne. Dlawzbogacenia mozliwosci interpretacyjnych
klasyfikatorow opartych na SSV warto przeanalizowac¢ inne (niz najbardziej pod-

stawowe) metody okre$lania prawdopodobienstw przynaleznosci do poszczegol-

nych klas. Szczeg6lnie wartosciowe beda tutaj sygnalizowane w rozdziale 3.10]

metody lokalne tj. okre$lajace prawdopodobienstwa dla zadanego wektora a nie

dla catego obszaru (wynikajacego z granic klasyfikacji drzewa decyzji), w ktory

ten wektor wpada.

Metody szukania drzew. W zwigzku z wnioskami o matej atrakcyjnosci wy-
nikéw uzyskiwanych doktadnymi metodami szukania, warto opracowa¢ metody
mieszane, ktore przy stosunkowo matej ztozonosci beda dawaty ciekawe rezulta-
ty. Jedng z mozliwosci jest wykonanie standardowego procesu szukania metoda
»hajpierw najlepszy”, dla okreslenia ztozonosci optymalnego z punktu widzenia
generalizacji drzewa, a nastepnie zastosowanie metod doktadniejszego szukania w
celu znalezienia modeli o nie mniejszej doktadnosci, a jednocze$nie nie wigkszej
ztozonosci. W mysl zasady minimalnej dtugosci opisu, taka metoda nie powinna
wplywac negatywnie na zdolnoSci generalizacyjne modelu, wigc daje duze szanse
znajdowania jeszcze prostszych opisow o wyzszej doktadnosci klasyfikacji.

Uczenie na poziomie meta. Bardzo szybko rozwijajaca sie gatezia Inteligencji
Obliczeniowej staty sie ostatnio systemy dziatajagce na poziomie meta, tzn. takie,
ktore zajmuja sie doborem optymalnych algorytméw adaptacyjnych oraz ich para-
metréw. Czesto dobor parametrow uczenia jest zadaniem bardzo pracochtonnym.
Mozna przy uzyciu danego systemu zbudowac bardzo dobry model, ale trzeba
,odgadnac” jakich parametréw nalezatoby uzyc.

Réwniez metody indukcji drzew decyzji majg pewne parametry, od ktérych
zalezy otrzymany wynik. Zastosowanie odpowiednich metod analizy i szukania
moze pozwoli¢ w spos6b automatyczny (cho¢ oczywiscie wymagajacy zdecydo-
wanie wigkszego naktadu czasu) odnajdywac modele bliskie optymalnym.

Systemy klasyfikacji nie wymagajace dostrajania zadnych parametréw beda w
przysztoSci na pewno bardzo pozadane, bo pozwola na szerokie zastosowania w
przemysle, bez koniecznosci posiadania wiedzy ekspertéw przez uzytkownikow
korzystajacych z tych metod.
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Ciagte uogdélnienie kryterium. Kryterium SSV jest funkcja kawatkami stata dla
parametréw okre$lajacych punkty podziatu. Jej nieciggto$¢ zmusza do korzystania
z metod szukania w celu znajdowania ekstremow.

Zatozenie nieprecyzyjnosci danych badz punktéw podziatu pozwala zdefinio-
wac kryterium, ktore w granicy rozmy¢ rownej zeru jest tozsame z kryterium SSV,
natomiast jest funkcja ciggta. Wystarczy przyjac nastepujaca definicje:

SSVE(s,F,D) =Y. Y P(xeLS(s,F,Dc))-P(yeRS(s,F,D\D¢)) (3.21)
ceCx,yeD

Drugi czton kryterium SSV moze w tym przypadku zosta¢ pominigty, bo uciagle-
nie funkcji spetnia dodatkowo podobna role. Przy zatozeniu gaussowskich nie-
pewnoéci danych badz punktéw podziatu mozna (podobnie jak w rozdziale 5.2) z
fatwoscig wyznacza¢ wymagane prawdopodobienstwa, a dzigki rozniczkowalno-
Sci funkcji mamy mozliwos¢ korzystania z gradientowych metod minimalizacji.

Interesujacag bytaby takze analiza wynikow gradientowych metod optymaliza-
cji, w ktorych rozmycia danych bytyby rowniez parametrami adaptacyjnymi.

Agregacja cech. Kryterium separowalnosci bedace funkcja rézniczkowalna po-
zwolitoby takze na tatwe tworzenie nowych cech, ktére skupiatyby w sobie infor-
macje rozproszong w wielu oryginalnych cechach. Mozna na przyktad maksy-
malizowac warto$¢ ciaggtej funkcji separowalnosci dla rzutéw wektoréw trenin-
gowych na prostg, wyznaczajagc w ten sposéb wartosciowa kombinacje liniowa
dostepnych w bazie cech obiektéw. Mozna réwniez nieduzym kosztem szukac
interesujacych nieliniowych transformacji cech.



Rozdziat 4

Sieci neuronowe dla indukcji regut

Granice decyzji sieci neuronowych sa zwykle nieliniowe, wigc klasyfikatory te
nie majg prostego opisu logicznego. Mozna jednak przy natozeniu pewnych ogra-
niczeh na sieci typu MLP budowac struktury, ktére maja naturalng interpretacje
logiczna.

Dwa pokrewne algorytmy, przedstawione w tym rozdziale, sg modyfikacja-
mi metody wstecznej propagacji btedu, pozwalajgcymi na przeksztatcenie wielo-
warstwowych perceptronéw (MLP) w sieci, ktérych dziatanie mozna tatwo zin-
terpretowaC w postaci formut logicznych (logical networks — LN). Stad pocho-
dza nazwy tych metod, MLP2LN i w wersji konstruktywistycznej C-MLP2LN
[43, 144} [75, 45]. £3czg one zalety sieci neuronowych (mozliwos¢ uczenia meto-
dami gradientowymi) oraz systemow logicznych (zrozumiata forma budowanych
modeli).

Interesujgce wyniki mozna uzyskac takze stosujac powszechnie znane me-
tody szukania w celu znalezienia optymalnej sieci MLP. Heurystyczne procesy
szukania w odpowiednio ograniczonym obszarze potrafig budowa¢ modele row-
nie szybko jak gradientowe algorytmy minimalizacji, a dodatkowo moga kon-
struowa¢ modele dajgce sig opisac jezykiem logiki. Takim procesem jest metoda
S-MLP (ang. Search-based MLP) [51]].

4.1 MLP2LN i C-MLP2LN

Aby sieC typu MLP mogta zostac przetransformowana do postaci regut logiki
klasycznej, wykorzystywane funkcje aktywacji musza powodowa¢ maksymalne
wzbudzenie neuronoéw albo catkowity brak wzbudzenia. Dlatego neurony, z Kto-
rych zbudowane sg sieci MLP2LN i C-MLP2LN realizuja funkcje sigmoidalne
wzbogacone o parametr s (zwany skosem), ktdrym mozna zmieniaC stromos¢
funkcji tak by w granicy przy s zmierzajgcym do nieskonczonosci funkcje te byty

144
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rownowazne funkcjom progowym:

1

(x) = T e sWxib)° (4.1)

Zatem funkcje te aczg w sobie dwie zalety: dla duzych wartoSci skosu dajg sie
wprost przektadac na jezyk logiki, a mniejsze skosy pozwalaja efektywnie wyko-
rzystywac metody gradientowe do trenowania sieci.

Kontekstowe zmienne lingwistyczne. Lingwistyczne jednostki neuronow (na-
zywane jednostkami L) automatycznie analizuja wejScia i produkuja zmienne lin-
gwistyczne [44]. Pomyst oparty jest na ,,funkcjach okienkowych”, ktére mozna
uzyskac z kombinacji dwoch neurondéw z funkcjami sigmoidalnymi o r6znych
warto$ciach progéw b i b’. Réznice dwdch sigmoid reprezentujg typowa zmien-
na lingwistyczna réwnowazna warunkowi x € [b,b’] lub jego zaprzeczeniu. Sumy
podobnie jak pojedyncze sigmoidy realizuja przedziaty jednostronnie nieskofczo-
ne. WartoSci progow sg parametrami sieci, ktore podlegaja procesowi adaptacji.
Wszystkie sigmoidy w kohcowym etapie uczenia stajg sie bardzo strome, dzigki
czemu wiernie reprezentuja przedziaty.

Rysunek 4.1: Schemat jednostki L

Schemat jednostki L jest pokazany na rysunku [4.1] Sktada sie ona z neuronu
wejsciowego, ktory jest potaczony wagami ustawionymi na 1 i nie podlegajacymi
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uczeniu z dwoma neuronami wewnetrznymi, ktore z kolei potaczone sa z poje-
dynczym neuronem wyjsciowym jednostki. Wagi dochodzace do neuronu wyj-
Sciowego moga przybiera¢ wartosci 0, +1 lub —1, co daje mozliwosc¢ realizacji
przedziatdw skohczonych, a takze lewostronnie i prawostronnie nieskohczonych.

Mozna oczywiscie zamiast jednostek L uzy¢ metod dyskretyzacji danych tak,
by sie€ nie dostawata na wejsciu sygnatdw ciagtych, jednakze rozbudowanie sieci
0 jednostki L daje mozliwos¢ realizacji celu szukania zmiennych lingwistycznych
w kontekScie powstajgcych regut, a co za tym idzie wigksze szanse na zwarte i
skuteczne reguty. Dodatkowo uzycie jednostek L sprowadza etapy wyboru zmien-
nych lingwistycznych i tworzenia regut do jednego zadania.

Kiedy uzywamy zdyskretyzowanych danych pojedyncze wejscie dla cechy o
ciagtych wartosciach musi zosta¢ zamienione na wektor elementéw wejSciowych,
sktadajacych sie z wartoSci 1. Wektor ten ma wymiar réwny liczbie mozliwych
(dyskretnych) wartosci przyjmowanych przez dang ceche wejsciowa. Na przykifad
cecha, ktéra moze przyjmowac trzy wartosci lingwistyczne: maty, Sredni i duzy,
musi zosta¢ wprowadzona do sieci jako trzy niezalezne wejscia odpowiadajace
tym wartoSciom lingwistycznym. Jesli cecha przyjmuje warto§¢ maty, to na pierw-
szym z tych trzech wej$¢ postawimy warto$¢ +1 a na pozostatych —1, co pozwoli
tatwo odnajdywac takze reguty z negacjami. A zatem trzy wartosci lingwistyczne:
maty, Sredni i duzy, zostang jako wektory wejSciowe zakodowane w nastepujacy
sposob: maty=[+1, -1, —1], redni=[—1,+1, —1] oraz duzy=][—1, -1, +1].

Struktura sieci. Sie¢c MLP2LN sktada si¢ z trzech warstw: wejsciowej, ukrytej
i wyjsciowej (kiedy uzywamy jednostek L mamy w rzeczywistoSci wiekszg liczbe
warstw, ale dla uproszczenia opisu traktujemy je jako czeS¢ warstwy wejsciowej).
Liczba weztdw w warstwie wyjsciowej rdwna jest liczbie klas w zbiorze trenin-
gowym, natomiast w warstwie wejSciowej, w zaleznosci od tego, czy korzystamy
z jednostek L czy dyskretyzacji, liczbie cech przestrzeni obiektéw badz liczbie
zmiennych lingwistycznych. Kazdy z neuronéw w warstwie ukrytej jest potgczo-
ny ze wszystkimi weztami z warstwy wejsciowej i z jednym neuronem wyjscio-
wym (bedzie realizowat reguty klasyfikujgce do klasy odpowiadajgcej temu wyj-
Sciu). Schemat czesci sieci odpowiadajacej jednej z klas przedstawia rysunek 4.2
Poczatkowa liczba weztow w warstwie ukrytej jest zalezna od tego czy stosujemy
standardowa wersje algorytmu czy konstruktywistyczna (w podejsciu konstruk-
tywistycznym dodajemy kolejne neurony w tracie uczenia pojedynczo, w miarg
potrzeby, natomiast w podejsciu standardowym od poczatku do kohca uczenia
mamy te sama strukture z okreSlong na poczatku liczbg neuronéw). Podczas pro-
cesu uczenia wymuszane sg wartosci wag réwne 0, +1 lub —1. Analizujac wagi i
prog dla neuronu z warstwy ukrytej otrzymujemy reguty odnoszace sig do klasy, z
ktora ten neuron jest potaczony (potaczenie z okreSlonym weztem wyjSciowym).



4.1. MLP2LN | C-MLP2LN 147

jednostki L jednostki R

Rysunek 4.2: Struktura sieci MLP2LN

JeSli waga potaczenia jest rwna +1 to otrzymujemy reguty dla danej klasy, jesli
natomiast waga jest rowna —1 to wyjatki, czyli reguty opisujace przypadki btednie
klasyfikowane przez istniejace reguty dla tej klasy. Wezty w warstwie wyjSciowej
dokonuja jedynie sumowania aktywacji odpowiednich weztow z warstwy ukry-
tej, wiec w zwigzku z tym, ze na wyjsciu oczekujemy wartosci 0 lub 1, sytuacja,
gdy dwa wezly klasyfikuja ten sam wektor traktowana jest jako btad. Dzigki temu
otrzymujemy z roznych weztow reguty, ktore sg roztaczne, czyli nie klasyfikuja
tych samych wektorow.

Algorytm uczenia. Logiczna interpretacja weztow w sieci MLP jest w ogol-
nosci trudna, dlatego algorytm MLP2LN uzywa funkcji sigmoidalnych, ktérych
nachylenia w czasie uczenia stopniowo wzrastajg. Proces adaptacji wymusza war-
toSci wag rowne 0,4+1,—1. WartoS¢ 0 oznacza ze zmienna wejsciowa potaczona ta
waga jest nieistotna, +1 oznacza, ze dana wartos¢ cechy bedzie sprzyjac aktywa-
cji neuronu, oraz —1, ze wartos¢ ta bedzie zmniejszac aktywacje. To wymuszanie
odpowiednich wartosci wag mozna osiagna¢ poprzez modyfikacje funkcji btedu
stosowanej dla algorytmu wstecznej propagacji:

E(W) =
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A

2 2 2 2
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Mozna zastosowac réwniez cztony kary w innej postaci [45], np. prostszym
cztonem trzeciego stopnia:
Wi WG — 1] (4.3)

Nowa postat przyjmuje rowniez gradient, mamy wiec dodatkowe cztony we
wzorze na zmiange parametrow sieci. Dla funkcji btedu zdefiniowanej wzorem .2]
dodatkowe cztony gradientu to:

MW + 2,W; (wﬁ —1) (3Wﬁ —1). (4.4)

Pierwszy sktadnik wymusza podczas uczenia mate wartosci wag przez co pro-
wadzi do eliminacji cech zbednych, natomiast drugi wymusza dla wag wartosci
—1,0 lub +1, umozliwiajac w ten sposob pozniejsza logiczng interpretacje sieci.
Za pomocg parametrow A,,A, mozemy zwigkszac lub tez zmniejszaC dominacjg
odpowiednich cztondw. Ustalenie dominacji ktérego$ z cztonéw wyznacza gra-
nice miedzy prostotg a doktadnoscig regut otrzymanych z sieci. Jezeli chcemy
uzyskac bardzo prosta sie€, a co za tym idzie proste reguty dajace przyblizony
opis danych, to parametr pierwszego cztonu powinien by¢ tak duzy, jak to tylko
jest mozliwe, przy akceptowalnym jeszcze biedzie.

Na poczgtku procesu uczenia parametr A, jest rowny zero natomiast A, jest
maty (ma np. warto$¢ 0.00001). Z takimi parametrami uczymy siec tak dtugo, jak
dtugo maleje btad. Nastepnie zwigkszamy wartoS¢ parametru A, (np. do 0.10) i
kontynuujemy uczenie. Z reguty po zwigkszeniu parametru A, nastepuje wzrost
btedu SSE (ang. Summed Squared Error — suma kwadratow bteddéw) — mozna go
nieco zmniejszy¢ przez zwigkszenie skosow.

Te procedure uczenia powtarzamy tak dtugo, az zaobserwujemy, ze wiekszos¢
wag ma warto5¢ zero lub tez nastgpit bardzo duzy skok btedu. W tym momen-
cie usuwamy zbedne potaczenia, czton odpowiedzialny za wymuszanie matych
wartoSci wag zostaje wytaczony przez ustawienie A, na 0, natomiast czton dru-
gi uaktywniony. Parametr A, przyjmuje wartoS¢ rowna lub tez trochg wigkszg od
ostatniej wartoSci parametru A, . JednoczeSnie nadal zwigkszamy nachylenie funk-
cji sigmoidalnych, realizowanych przez wezty sieci. W celu dalszego zmniejsze-
nia wartoSci wag mozna jednoczesSnie z niezerowym parametrem A, utrzymywac
niezerowg wartoS¢ parametru A,. Wowczas wartoS¢ parametru A, poczatkowo
istotnie wigksza od A,, w miarg zwigkszania A, stopniowo maleje do zera.

W przypadku trudniejszych danych warto sprébowac kilku strategii zmiany
parametrow po to, by uzyskac jak najprostsze reguty. Kontynuujemy proces ucze-
nia zwigkszajgc wartoS¢ parametru A, oraz nachylenia sigmoid. Wraz ze wzro-
stem wartoSci parametru A, wagi staja sie¢ coraz blizsze docelowych wartosci.
Parametr A4, nie powinien przekraczaC wartoSci 1. Jesli parametr ten osiagnat juz
swoja maksymalng wartoS¢ a parametr uczenia, powoli zmniejszany w procesie
uczenia, nie jest jeszcze bardzo maty, tzn. jest > 0.00001, to zwigkszamy skos
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sigmoid i zmniejszamy parametr uczenia, az osiggnie wartos$¢ minimalna (bliska
badz wrecz rowna 0).

W kohcowym etapie uczenia zwigkszamy nachylenie sigmoid do bardzo du-
zych wartosci (np. 1000), przez co uzyskujemy ostre granice decyzyjne.

Poczatkowe wymuszenie matych wartoSci wag umozliwia w pozniejszym eta-
pie wyzerowanie tych wag zupetnie, natomiast pozostate wagi beda zblizaty swo-
ja wartoS¢ do 41 dzieki drugiemu cztonowi. Moze sig zdarzy¢, ze na skutek zbyt
mocnego wymuszenia wag o matych wartoSciach w pierwszej fazie, w konco-
wym etapie uzyskuje sie wezet, ktory posiada wszystkie wagi zerowe. W takim
przypadku trzeba ponownie wezet zainicjowac i powtdrzy€¢ proces uczenia utrzy-
mujac mniejszg wartoS¢ parametru A,. Nawet jeSli z nauczonego wezta ukrytego
otrzymujemy proste reguty, dobrze jest sprébowac ponownie nauczy¢ siec, jesz-
cze bardziej wymuszajgc, w poczatkowym etapie, zerowe wagi. Taka proba moze
doprowadzic do jeszcze prostszej postaci sieci, a co za tym idzie i regut, ponie-
waz liczba regut, ktora zostanie utworzona z danego wezta bardzo mocno zalezy
od liczby niezerowych wag. Dlatego tez, pierwszy etap uczenia (wymuszanie ma-
tych wag) jest bardzo istotny dla efektu generowania regut. Cata procedura wy-
muszania odpowiednich wartoSci parametréw sieci dotyczy tylko i wytacznie wag
— wszystkie progi moga przyjmowac dowolne wartoSci.

Mimo, ze dodatkowe cztony w funkcji btedu nie zmieniajg MLP doktadnie
w sie€ logiczna, to utatwiajg w znaczny sposéb logiczna interpretacje kohcowej
sieci.

Interpretacja weztéw ukrytych. Na koniec procesu adaptacyjnego, wszystkie
sygnaty wejSciowe oraz wagi pomiedzy warstwa wejsciowa a wyjsciowg maja
wartosci +1,—1 lub 0, dlatego tez sygnat wptywajacy do wezta ukrytego ma war-
tosci catkowite. Poniewaz sigmoidy w weztach maja bardzo duzy skos, to funkcja
aktywacji ma warto$¢ +1 badz 0. Na podstawie analizy aktywacji oraz progu sig-
moidy mozemy okresli¢ reguia logiki klasycznej w jakich przypadkach wezet mo-
ze sie wzbudzi¢. Wzbudzenie moze nastapic tylko wtedy, gdy warto$¢ aktywacji
przekroczy wartoS¢ progu. Poniewaz funkcja aktywacji ma postac4.d] to f(x) =1
gdy eSWx+b) =0, a wiec gdy Wx +b > 0 (przy zatozeniu, ze skos jest bardzo du-
zy). Zeby utworzyt reguty wystarczy analizowac przypadki w ktérych Wx > —b.
Rozpatrzmy nastgpujacy przyktad (dla prostoty analizujemy wezet ukryty, kto-
ry potaczony jest tylko z jednym wejSciem lingwistycznym): W = [+1,0,0,—1],
b = —1, sygnat wejSciowy X € [X;,X,,X3,%,] gdzie x; = [+1,-1,-1,—-1], X, =
[—1,+1,-1, -1}, X = [-1,-1,4+1,-1], x, = [-1,—-1,—1,41], s interpretowa-
ne jako x, =maty, x, =Sredni, X; =duzy i x,=bardzo duzy. Mamy zatem: Wx,; = 2,
Wx, =0, Wx; =0oraz Wx, = —2, czyli tylko w pierwszym przypadku Wx > —b,
a wiec reguta, ktora opisuje dziatanie takiego neuronu ukrytego ma postac:
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X = maty — klasa 1.
GdybySmy natomiast mieli b = —1, to otrzymalibySmy regute
x = maty vV x = Sredni Vv x = duzy — klasa 1,
co mozna zapisat w prostszej formie jako:
— X = bardzo duzy — klasa 1.

Rozpatrywanie wszystkich mozliwych kombinacji sygnatéw wejsciowych do-
chodzacych do neuronéw warstwy ukrytej przy duzej liczbie wejS¢ staje sig¢ pro-
blemem kombinatorycznie ztozonym. Mozna jednak znacznie uproSci¢ proces
analizujac wejscia w odpowiedni sposob. Przede wszystkim nalezy zauwazy¢, ze
kilka wej$¢ neuronu ukrytego moze odpowiadac temu samemu wejSciu sieci (wy-
nika to z dyskretyzacji wejSciowej cechy przez jednostki L), co ogranicza liczbe
mozliwych kombinacji sygnatéw. Z drugiej strony, analiza wejs¢ w kolejnosci
malejacych wptywow do wazonej sumy, pozwala w wielu przypadkach pomina¢
wiele r6znych kombinacji. Na przyktad kiedy jeden sygnat wejsciowy ma wartos¢
5, a dla kazdego z pozostatych szeSciu wejs¢ minimalny udziat w wazonej sumie
jest réwny -1, oraz prog ustalit sie dla analizowanego neuronu na wartos¢ -2, to
mozemy zaniechac dalszej analizy, bo wiemy, ze suma nie moze by¢ mniejsza niz
-2 dla jakiejkolwiek kombinacji sygnatow z pozostatych wejs¢. Podobnie mozna
zaniechac szukania reguty jesli mamy pewnos¢, ze zadna z kombinacji nie pozwo-
li nam uzyska€ sumy wyzszej niz wartoS¢ progu. Taka strategia ,,0dczytywania”
regut z sieci pozwala opisac sie¢ odpowiednio matg liczba regut klasyfikacji.

C-MLP2LN. Poniewaz liczebnoS¢ zbioru regut, ktére powstanag z sieci jest w
duzej mierze zalezna od liczby weztow ukrytych, to problem ustalania tej liczby
(powazny dla sieci typu MLP) nabiera tutaj jeszcze wigkszego znaczenia. Pro-
blem ten mozna skutecznie rozwigzac stosujac konstruktywistyczna wersje me-
tody MLP2LN (stad nazwa C-MLP2LN). Na poczatku tworzy sig sie€, w ktorej
dla danej klasy istnieje tylko jeden neuron ukryty, ktéry trenowany jest na wszyst-
kich wektorach ze zbioru treningowego. Po zakohczeniu uczenia dodawany jest
do warstwy ukrytej nowy neuron, potgczony z ta sama klasga. Poprzedni neuron
zostaje natomiast ,,zamrozony”, tzn. wagi tego neuronu podczas dalszego uczenia
nie beda sige zmieniaty. Dzigki temu wektory wejSciowe, ktdre sg poprawnie klasy-
fikowane przez zamrozony neuron, nie daja juz wktadu do funkcji btedu. Uczymy
sie€ ponownie i w razie koniecznoci dotaczamy nastepny neuron.

Jesli zamrozone neurony popetniajg btedy dodajemy neuron potgczony z jed-
nostka wyjSciowa waga réwng —1. Oznacza to, ze szukamy wyjatkéw od dzia-
tania juz zbudowanego fragmentu sieci, czyli staramy sig znalez¢ regule, ktéra
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opisze wektory dotychczas bednie klasyfikowane. Catg procedure powtarzamy
tak dtugo, az uzyskamy wystarczajgco maty biad, albo az reguty, ktére powsta-
ja podczas analizy kolejnego nauczonego wezta stang sie zbyt szczeg6towe, lub
bedzie ich zbyt duzo. Poniewaz pierwsze wezty w sieci obejmuja caty zbior tre-
ningowy to reguty, ktdre sie z nich otrzymuje sa najbardziej ogolne. Kolejne neu-
rony dajg coraz bardziej szczegotowe reguty, az wreszcie otrzymuje sie reguty
opisujace pojedyncze wektory. W mySl zasady minimalnej dtugoSci opisu, takie
reguty (opisujace niewielka liczbe wektoréw treningowych), powinny by¢ odrzu-
cane, poniewaz psuja generalizacje. A zatem reguty generowane sa w porzadku od
najbardziej ogolnych do coraz bardziej szczegotowych. Proces uczenia jest bardzo
szybki, poniewaz w danej chwili uczony jest tylko jeden wezet sieci.

4.1.1 Rezultaty

Nasze neuronowe metody indukcji regut logicznych zastosowaliSmy do wielu
zbioréw danych, miedzy innymi do powszechnie znanych zbioréw zawartych w
bazie gromadzonej w UCI. Otrzymane wyniki pozwalajg wysoko ocenic efek-
tywnos¢ tych metod. NajczeSciej wyniki plasuja sie w Scistej czotdwcee rankingu
poprawnosci klasyfikacji, a logiczny opis struktury danych daje mozliwos¢ zrozu-
mienia decyzji podejmowanych przez system i w ten sposéb wydobycia z danych
wiedzy, ktéra moze sie okazaC przydatna ekspertom w danej dziedzinie. Szcze-
golnie przydatne moga by¢ regutowe opisy diagnoz medycznych.

Przedstawione tutaj wyniki i poréwnania z osigganymi przez inne systemy
s tylko przyktadami ilustrujacymi dziatanie opisanych metod. Zestawy regut dla
wigkszej liczby baz danych znalezé mozna w pracach 44| oraz pod inter-
netowym adresem http://www.phys.uni.torun.pl/kmk/projects/rules.html.

Iris. Dobrym przyktadem ilustrujacym metodologie jest przypadek danych o
irysach. Poniewaz wszystkie cztery cechy opisujace dane majg charakter ciggty, to
musimy albo dokonac¢ ich dyskretyzacji przed uzyciem metod MLP2LN albo tez
zastosowac wariant sieci z jednostkami L. Najprostsza metoda uzyskania zmien-
nych lingwistycznych jest arbitralny podziat zakreséw cech na kilka réwnych cze-
Sci. Na przyktad dzielgc na trzy czeSci mozemy uzyskac przedziaty reprezentujgce
zmienne lingwistyczne o wartoSciach maty (s), Sredni (m) i duzy (). Oczywiscie
ostateczne wyniki beda mocno uzaleznione od wybranego na poczatku podziatu,
wigc stosujac takg metode dyskretyzacji mamy mate szanse uzyskac dobre reguty.
W przypadku iryséw podziat na trzy réwne czesci daje catkiem dobre wyniki (bo
przypadkowo pasuje do optymalnego podziatu dwdch najwazniejszych cech, co
wyraznie widac na rysunku[4.3)), ale juz podziat na cztery czy piet czesci prowa-
dzi do wigkszej liczby regut i mniejszej poprawnosci klasyfikacji [103].
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Jesli jednak chcemy uzy¢ sieci MLP2LN bez jednostek L, to nalezy doko-
na¢ dyskretyzacji wej$¢ stosujac do tego celu specjalne metody (np. prezentowa-
na w rozdziale [3.6 metode opartg na kryterium separowalnosci) lub histogramy,
ktore pokazuja rozkkad klas w poszczeg6lnych wymiarach. Analiza histogramow
dla danych o irysach (rysunek [4.3) potwierdza, ze podziat na trzy réwne czesci
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Rysunek 4.3: Histogramy dla czterech cech opisujacych irysy — cechy petal length
i petal width (dolne wykresy) pozwalajg lepiej oddzieli¢ r6zne klasy, niz pierwsze
dwie

doS¢ dobrze odzwierciedla rozktad klas. Dzielgc zakresy cech na podstawie spo-
rzadzonych histograméw otrzymujemy zmienne lingwistyczne przedstawione w
tabeli [4.1l Dla takiej dyskretyzacji metoda C-MLP2LN tworzy po jednym neu-
ronie dla kazdej z klas. Struktura nauczonej sieci przedstawiona jest na rysunku
[4:4] Poniewaz mamy po jednym neuronie ukrytym na klase, a warstwa wyjscio-
wa wykonuje proste sumowanie, to mozna powiedziec, ze powstata sie¢ nie ma
warstwy ukrytej, a tylko trzy neurony w warstwie wyjSciowej. Trenowanie sie-
ci zajeto 1000 epok, a wagi potaczen w kohcowej sieci odbiegaja co najwyzej o
0.05 od wartosci 1 lub od 0. OtrzymaliSmy zestaw wag i progow przedstawiony
w tabeli (dla zwigkszenia przejrzystosci podane sg tylko znaki wag). Prosta
analiza tych parametréw prowadzi do nastepujacego zestawu regut:
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| I s [ m [ T |
sepal length || [4.3,5.5] | (5.5,6.1] | (6.1,7.9]
sepal width || [2.0,2,75] | (2.75,3.2] | (3.2,4.4]
petal length || [1.0,2.0] | (2.0,4.93] | (4.93,6.9]
petal width [0.1,0.6] (0.6,1.7] (1.7,2.5]

Tabela 4.1: Zmienne lingwistyczne powstate w wyniku analizy histogramow

zmienne warstwa
wejscie lingwistyczne  ukryta wyjscie
5) Setosa
X, ( ){@ G 9 50 wektoréw,
(D 0 btedéw
X O
20 < % Versicolor,
— Q @ 47 wektoréw,
X, . <§ / 0 bledoéw
X @ : Virginica
*O { % Q 53 wektory
- 3 btedy

Rysunek 4.4: Struktura sieci C-MLP2LN dla danych Iris

R . petal width ='s v petal length = s — setosa
R,. petal width =m A petal length = m — versicolor
R, petal width =1V petal length = | — virginica

Tylko dwie cechy (petal width i petal length) sg uzywane w klasyfikacji — pozosta-
te dwie zostaty wyeliminowane przez sie€. Pierwsza reguta klasyfikuje poprawnie
wszystkie wektory z klasy setosa. Caty zestaw regut klasyfikuje poprawnie 147
przypadkow (98%).

Setosa (0,000 0,00 +,0,0 +,0,0)
Versicolor (0,0,0 0,0,0 0,+,0 0,+,0)
Virginica (0,00 0,00 0,0+ 0,0,+) 6=

Tabela 4.2: Wagi i progi sieci C-MLP2LN dla danych Iris
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Metody dyskretyzacji moga byt takze bardzo przydatne réwniez wtedy, gdy
stosujemy sieci z jednostkami L. Kiedy startujemy od przypadkowych parame-
tréw jednostek L sie¢ wymaga dtugiego okresu uczenia. Znacznie szybciej mozna
znalez€ dobre rozwigzanie, jesli zainicjujemy parametry jednostek L na podstawie
analizy histogramow czy innej metody dyskretyzacji. W takiej sytuacji proces
uczenia sieci poprawi poczatkowe ustawienia tak, zeby uzyskac stabilne i pro-
ste reguty. W zaleznoSci od sposobu uzywania parametrow regularyzacyjnych w
trakcie trenowania sieci mozemy uzyskac rozne zestawy regut. Na przyktad wy-
muszajac jak najprostsze reguty otrzymujemy zestaw, ktory klasyfikuje zbiér z
doktadnoscia 96%:

R,: petal length < 2.56 — setosa
R, petal width > 1.63 — virginica
R, else — versicolor

Stosujac mniejsze wartoSci parametru odpowiedzialnego za zerowanie wag mo-
zemy dostac nieco bardziej ztozone, ale i bardziej doktadne zestawy regut.

Opisy ztozonoéci i doktadnosci zestawow regut stworzonych przez r6zne sys-
temy zostaty zebrane w tabeli[4.3

Metoda Liczba Typ | Dokfadnosc
regut/przestanek/cech
ReFuNN [104] 9/26/4 F 95.7
ReFuNN [104] 14/28/4 F 95.7
ReFUNN 104/368/4 F 95.7
Grobian [26] 118/?/4 R 100
GA+NN 6/6/4 w 100
NEFCLASS[137] 7/28/4 F 96.7
NEFCLASS[137] 3/6/2 F 96.7
FuNe-1[82] 71713 F 96.0
C-MLP2LN 21211 C 95.7
C-MLP2LN 21212 C 96.0
C-MLP2LN 2/3/2 C 98.0
SSV 21312 C 98.0

Tabela 4.3: Reguty logiczne dla danych Iris. Typy regut: F=Fuzzy (rozmyte),
C=Crisp (ostre), R=Rough (przyblizone), W=Weighted (wazone)

Mushroom. W?zorcowym przypadkiem pokazujacym, ze reguty generowane sa
od najbardziej ogdlnych do najbardziej szczegétowych jest przyktad danych o
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grzybach. Kazdy wektor opisany jest 22 symbolicznymi atrybutami, przyjmuja-
cymi w sumie 125 wartosci. Nie trzeba wigc tutaj przeprowadza¢ dyskretyzacji
ani konstruowac sieci z jednostkami L. Wygenerowane reguty i liczby obejmo-
wanych przypadkow prezentuje tabelal4.4l Kolejnos¢ regut odpowiada kolejnosci
ich generowania przez sie¢ — warto zwroci¢ uwage na wzrastajacy poziom szcze-
gotowosci.

odor = —(almond V anise VV none) 8004
spore-print-color = green 72
odor=none A stalk-surface-below-ring=scaly A
stalk-color-above-ring = —brown 40
habitat = leaves A cap-color = white 8

Tabela 4.4: Reguty dla danych o grzybach z liczbami obejmowanych przypadkdw

Ten zestaw regut jest jednym z najprostszych opiséw badanego zbioru danych
i klasyfikuje poprawnie wszystkie przypadki ze zbioru treningowego. Cho¢ zbidr
z danymi o grzybach wydaje sig by¢ dos¢ tatwym do klasyfikacji (takze na losowo
wybranej probce ztozonej z 10% wektorow uzyskaliSmy ten sam zestaw regut),
to jednak nie wszystkie systemy tworzace opisy regutowe tworza tak zwarte i
doktadne reguty. Zestawienie znanych nam wynikow dla tych danych przedstawia
tabela

Hypothyroid. Dla zbioru danych Hypothyroid metoda MLP2LN znalazta ze-
staw 4 regut, ktdre klasyfikuja poprawnie 99.68% wektordw treningowych i 99.07%
testowych. Do opisania pierwszej klasy wystarczyty dwie reguty, druga klasg opi-
suje jedna, natomiast trzecia klasa jest reprezentowana jako uzupetnienie sumy
regut dla pierwszych dwaoch klas:

R, FTI <63 A TSH > 29 — primary hypothyroid

R, FTI <63 ATSH € [6.1,29) A T3 < 20 — primary hypothyroid

R, FTI € [63,180] A TSH > 6.1 A on thyroxine=no A surgery=no — compen-
sated hypothyroid

R

else normal

Poprawnoéci klasyfikacji roznych metod dla zbioru Hypothyroid zostaty przed-
stawione w tabeli B.2]na stronie[@7



4.2. SZUKANIE OPTYMALNEGO MLP 156

Metoda Liczba Doktadnosc
regut/przestanek/cech
RULENEGJ162] 300/8087 91.0
REAL [36] 155/6603 98.0
DEDEC 26/26 99.8
TREX[3] 3/13 100
C4.5 (decision tree) 3/3 99.8
RULEX[4] 1/3/1 98.5
Successive Regulariz.[46] 1/4/2 99.4
Successive Regulariz.[46] 2/22/4 99.9
Successive Regulariz.[46] 3/24/6 100
C-MLP2LN, SSV 1/3/1 98.5
C-MLP2LN, SSV 21412 99.4
C-MLP2LN 3/7/4 99.9
SSvV 3/7/4 99.9
C-MLP2LN 4/9/6 100
SSvV 4/9/5 100

Tabela 4.5: Zestawienie wynikdw systemow regutowych dla danych Mushroom

4.2 Szukanie optymalnego MLP

Metody minimalizacji i metody szukania majg wspélny cel polegajacy na znale-
zieniu minimalnej wartoSci funkcji kosztéw. Dlatego tez mozna zastgpi¢ metody
gradientowe odpowiednimi metodami szukania. W praktyce, aby takie przeszuki-
wanie trwato sensownie krétko, musi ono ograniczac si¢ do stosunkowo matego
podzbioru przestrzeni wszystkich mozliwych rozwigzah. W przypadku szukania
parametrow sieci MLP (zwilaszcza, kiedy jesteSmy zainteresowani uzyskaniem
sieci, ktérg bedzie mozna zinterpretowac logicznie) mozna znacznie przyspieszy¢
szukanie ograniczajac wartoSci wag do zbioru liczb catkowitych. W takim przy-
padku juz proste wyszukiwanie algorytmem ,,najpierw najlepszy” jest czesto w
stanie szybko znalez¢ bardzo dobre rozwigzanie.

Sieci S-MLP (ang. Search-based MLP) wymagaja by dane treningowe by-
ty zdefiniowane wytgcznie cechami symbolicznymi. Jesli przestrzen klasyfika-
cji ma ciagte cechy, to trzeba je poddac dyskretyzacji, co tak jak w wielu in-
nych systemach mocno wptywa na ksztatt ostatecznych wynikow oraz zmniejsza
wszechstronnos¢ algorytmu. Kazdy z wektoréw kodowany jest (tak jak w meto-
dzie MLP2LN opisanej w rozdziale .1 wektorem o wspotrzednych réwnych 1,
badz —1 (ewentualnie 0 dla wskazania, ze wartos¢ nie jest znana). Liczba wejs¢
sieci jest zatem suma liczb mozliwych wartosci symbolicznych dla wszystkich
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cech. Wyjscia sieci wzajemnie jednoznacznie odpowiadajg klasom, a kazdy neu-
ron warstwy ukrytej (realizujacej gtowny cel generowania regut) jest dedykowany
konkretnej klasie, a wiec jest potaczony tylko z jednym wyjSciem. Mozna wigc ta-
ka siet traktowac jak kilka osobnych sieci (po jednej dla kazdej z klas), zwiaszcza,
ze procesy uczenia dla poszczeg6lnych wyjsc sa catkowicie niezalezne. Najsku-
teczniesze jest podejscie konstruktywistyczne, w ktérym zaczynamy od uczenia
pojedynczego neuronu i w miare potrzeb dodajemy nastgpne, cho€ mozna réw-
niez rozwazac architektury statyczne, w ktérych mamy ustalona liczbe wektorow
ukrytych dla kazdego z wejs¢ — jesli dodamy wiecej neurondw niz jest to koniecz-
ne dla stworzenia odpowiedniego opisu regutowego, to algorytm uczenia wyeli-
minuje niepotrzebne neurony.

Algorytm S-MLP [51] rozpoczyna dziatanie od zainicjowania wartosci wszyst-
kich wag W;; =0 i progow 6; = —0.5. Takie ustawienia powodujg, ze neuron wyj-
Sciowy nie wzbudzi sig dla zadnej kombinacji wejS¢. Nastgpnie ustala sige wartos¢
kroku A, o ktdry beda sie zmieniaty wagi i progi. W kazdej iteracji procesu szu-
kania rozpatruje sie wszystkie mozliwe zmiany wag i progow (\Nij +A, 6,£A)
i ocenia wptyw tych zmian na btad klasyfikacji. Mozna tu zastosowac wiele réz-
nych algorytméw np. ,,najpierw najlepszy” albo ,,przeszukiwanie wigzka” [102]
dla pojedynczych zmian wag w kazdym kroku. Nie zawsze jednak tak proste me-
tody szukania sg w stanie znalezC satysfakcjonujace minimum lokalne funkcji
btedu. Dlatego tez mozna zastosowac bardziej ztozone obliczeniowo metody (np.
zmieniajac w pojedynczym kroku dowolna pare parametrow). Aby przyspieszyc
dziatanie metody i jednocze$nie uzyskiwac dobre wyniki stosowaliSmy szuka-
nie dwuetapowe: w pierwszym etapie zmienialiSmy wagi i progi pojedynczo, by
wybrac te z nich, ktore daja najlepsza zmiang btedu klasyfikacji, a w drugim roz-
patrywaliSmy wszystkie mozliwe pary (a nawet podzbiory) ztozone z parametrow
wybranych w pierwszym etapie.

W tej metodzie mozna tez zastosowac dodatkowa technike utatwiajaca docho-
dzenie do optymalnych rozwigzah przez stopniowe zwiekszanie rozdzielczosci,
w ktorej ,,ogladamy” przestrzeh (tzn. startujemy ze stosunkowo duzg wartoscig
A i w trakcie procesu szukania stopniowo jg zmniejszamy). Taki sposob szuka-
nia optymalnej sieci mozna poréwnac do stopniowego zmniejszania parametru
uczenia w metodzie propagacji wstecznej btedu, czy tez do technik ,,stopniowego
schtadzania”.

Naktadajac na metode dodatkowe ograniczenia mozemy tworzy¢ sieci, ktore
z tatwoscig bedzie mozna opisac ostrymi albo rozmytymi regutami logicznymi.
Jesli na przyktad wszystkie wagi w sieci beda liczbami catkowitymi (co otrzyma-
my stosujac A = 1) i funkcje realizowane przez neurony ukryte sg wystarczajaco
stromymi sigmoidami, to stworzona sie¢ moze by¢ opisana przez zbiér regut (wy-
niki prezentowane nizej majg forme regut logiki klasycznej, cho¢ prostsze opisy
mozna uzyskac¢ z wykorzystaniem regut typu M-z-N). Reguty tworzone sg w wy-
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niku analizy wszystkich mozliwych kombinacji sygnatéw wejSciowych (tak sa-
mo jak w przypadku metody MLP2LN). Aby zagwarantowac sobie mata liczbe
regut logicznych mozna dodatkowo ograniczy¢ przeszukiwang przestrzeh przez
wytaczenie ze zmian wartosci progdw i automatyczne ustawianie kazdego z nich
po kazdej zmianie wag tak, by byt réwny sumie wszystkich wag potaczeh do-
chodzgcych do jego neuronu pomniejszonej 0 0.5 (6, = Wi — 0.5). W takim
przypadku kazdy z neuronéw ukrytych bedzie mogt by¢ opisany pojedyncza re-
gula logiki klasycznej jako, ze tylko jedna kombinacja wej$¢ da w sumie wartosc
przewyzszajacg wartoS¢ progu.

4.2.1 Rezultaty

Metoda S-MLP zostata zastosowana do kilku testowych zbiorow danych, a uzy-
skane wyniki potwierdzity, ze catkiem proste metody szukania w ograniczonej
przestrzeni sieci MLP, mimo, ze po natozeniu ograniczen tracg wkasnosci uniwer-
salnych aproksymatordw, to sg w stanie uzyskac bardzo atrakcyjne rezultaty.

Testy klasyfikacji. S-MLP bez ograniczeh majacych na celu tatwe generowanie
prostych regut logicznych, jest takze bardzo skutecznym systemem klasyfikacji.

10-krotny test kroswalidacyjny dla zbioru Iris daje 96% poprawnoSci. Jest to
wynik w petni zadowalajacy, poniewaz wiadomo, ze w tym zbiorze jest kilka wek-
torow nalezacych do klas versicolor oraz virginica, ktore sg bardzo podobne i ich
rozroznianie jest przejawem nadmiernego dopasowania do danych.

Dla danych Ljubljana breast cancer metoda S-MLP znalazta rozwigzanie da-
jace 47 btedéw (doktadnosc 83.6%). W zwiazku z informacjami na temat tego
zbioru danych uzyskanymi innymi metodami (p. rozdziat[6)), trudno oczekiwac po
tym rozwigzaniu dobrej generalizacji.

W przypadku zbioru Appendicitis S-MLP daje rezultaty podobne do najlepiej
spisujacych sie na tych danych systeméw. W teScie leave-one-out, uzyskujemy
poprawnos¢ 89.7%, ktdra jest wyzsza od wynikéw zaprezentowanych przez \We-
iss’a [182]. Wynik ten nie zostat jednak uwzgledniony w tabeli B Zlumieszczonej
na stronie[95], poniewaz dotyczy on zdyskretyzowanych danych, wigc jego poréw-
nywanie z innymi moze nie by¢ sprawiedliwe (komentarze na ten temat znajduja
sie w rozdziale 3.6)).

Indukcja regut. Wersja S-MLP specjalizujaca sie w indukcji regut logicznych
pozwolita znalez¢ interesujgce zestawy regut dla uzytych w testach danych.

Opis danych Iris to trzy proste reguty dajace zaledwie 4 btedy, czyli 97.3%
poprawnosci reklasyfikacji:

R . petal width < 0.9 — setosa
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R, petal length > 4.9 — virginica
R, petal width > 1.7 — virginica
R, else versicolor

Jest to zestaw bardzo podobny do tych otrzymanych metodami SSV i MLP2LN -
wszystkie sg bardzo trafnymi opisami.

Dla danych Ljubljana breast cancer zastosowana zostata dwuetapowa wersja
algorytmu S-MLP. W pierwszym etapie wyznaczanych byto osiem najatrakcyj-
niejszych wag, by potem przetestowac ich wszystkie mozliwe kombinacje. W ten
sposob znalezlismy dwie reguty logiczne dla klasy recurrence-events:

R,: inv-nodes # 0-2 A deg-malig = 3 A tumor-size # 45-49 — recurrence-
events

R, inv-nodes = [9,11] A tumor-size = [35-39] — recurrence-events

R, else no-recurrence-events

Poprawnosc tych regut to 77.6% (64 biedy).
Uproszczona wersja tych regut:

R,: inv-nodes # 0-2 A deg-malig = 3 — recurrence-events
R, else no-recurrence-events

daje doktadnoSc 77%. Jest to ta sama reguta, ktéra zostata znaleziona przy uzy-
ciu drzewa SSV. Ro6znica w ocenie poprawnosci (p. rozdziat[6) wynika z innego
traktowania wartoSci brakujacych — dla sieci S-MLP braki byty traktowane jak
dodatkowa wartoS¢ cechy.

Doktadniejsza metoda szukania (zmiana dwoch wag jednoczes$nie) pozwolita
znalezt inny, bardziej doktadny zestaw regut (78.3% — 62 biedy):

R,: inv-nodes # 0-2 A deg-malig = 3 A tumor-size # 45-49 A age # 10-19 —
recurrence-events

R, inv-nodes = [9,11] A age # 40-49 — recurrence-events

R, tumor-size = [35-39] A age = 30-39 — recurrence-events

R, else no-recurrence-events

Doktadnos¢ i ztozonoS¢ regut zalezy od tego ktdrg klase opisujemy regutami, a
ktora pozostawiamy jako warunek domysiny. Dla klasy ,,no-recurrence-events”
S-MLP znajduje jeszcze doktadniejsze reguty (59 bteddw, 79.4% poprawnosci),
jednak zaréwno ten jak i przedstawiony powyzej zestaw regut sa nadmiernie do-
pasowane do zbioru treningowego.

Zbidr Appendicitis zostat opisany przez metode S-MLP regutg o poprawnosci
92.5%. Dodanie drugiej reguty produkuje nastepujacy zestaw:
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R, MBAP ¢ (12.6,18.9] V MBAP > 25.2) A MNEA < 6650 A WBC1 ¢
(16775,17400] — class 1

®,: MNEP ¢ (71.6,82.4] A MBAP € (1,3]A WBC1 > 9525 — class 1
R, elseclass 2

Jego doktadnos¢ to 94.3%, wiec druga reguta poprawia wynik dzieki poprawnej
klasyfikacji dwdch dodatkowych wektorow, co wobec jej trzech przestanek jest
wyrazem nadmiernej szczeg6towosci.



Rozdziat 5

Dodatkowe algorytmy

5.1 Optymalizacja regut

Poniewaz metody gradientowe odnajduja zwykle lokalne minima funkcji bedu,
zbidr regut ,,wyczytany” ze struktury sieci neuronowej nie musi by¢ optymalnym
opisem danych treningowych. Jednak majac tak stworzony opis regutowy mozna
prébowac go udoskonala¢ modyfikujac granice przedziatéw pojawiajacych sie w
regutach przy uzyciu globalnych metod optymalizacji. Takie modyfikacje moz-
na przeprowadzac na wiele réznych sposobéw [43], np. mozna maksymalizowac
Slad macierzy rozrzutu P(C;,C j|M) aby uzyska¢ maksymalng poprawnosc klasy-
fikacji. Mozna tez minimalizowac liczbg pomyltek klasyfikacji kosztem czesciej
udzielanych przez reguty odpowiedzi ,,nie wiem”, aby w ten sposob zwiekszac
wiarygodnos¢ klasyfikacji dla tych przypadkdw, ktdre spetniaja przestanki otrzy-
manych regut. Dobre wyniki daje kombinacja tych dwoch metod, czyli optymali-
zacja funkcji btedu dla klasyfikatora regutowego:

E(M) =7 P(C;,Cj[M)~TrP(C;,C|M) > —n (5.1)
i#]

gdzie n to liczba klasyfikowanych wektoréw, M to parametry modelu (dla regut
przedziaty zmiennych lingwistycznych), za$ y okre$la balans pomiedzy pozio-
mem zaufania do regut a liczbg wektoréw odrzucanych jako nieznane. Mozna
tez stworzy¢ hierarchiczny system regut tak, aby przy uzyciu pewnych zestawow
regut dawac bardzo wiarygodne (znamienne) odpowiedzi, a przy uzyciu innych
mniej wiarygodne, ale bardziej wrazliwe, czyli obejmujace coraz wigksze czesci

przestrzeni danych 45].
Reguty logiki klasycznej traktowane jako funkcje przynaleznosci sg funkcja-
mi dwuwartoSciowymi, wiec z braku ciggto$ci minimalizacja btedu[5.1 metodami
gradientowymi nie wchodzi w rachube. Z pomoca przychodza wowczas metody
szukania. Stosunkowo szybkim i zarazem doktadnym algorytmem, ktéry Swiet-
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nie nadaje sig do tego celu jest metoda adaptacyjnego symulowanego wyzarzania
(ASA - Adaptive Simulated Annealing — p. rozdziat[Z.4.2).

5.1.1 Rezultaty

Metoda ASA minimalizujac wartos¢ btedu okreSlonego wzorem[G. Il dla regut uzy-
skanych metodg C-MLP2LN dla zbioru Hypothyroid (p. rozdziat 4.1.1)) znalazta
nastepujacy (nieco doktadniejszy) zestaw regut:

R,. TSH > 30.48/\ FTI < 64.27 — primary hypothyroid
R, TSH € [6.02,29.53]A FTI < 64.27A\ T3 < 23.22 — primary hypothyroid

R, TSH > 6.02A FTI € [64.27,186.71]A TT4 € [50,150.5) A on thyroxine=no
A surgery=no — compensated hypothyroid

R, else normal

Tak poprawione reguty klasyfikuja btednie tylko 4 wektory ze zbioru treningowe-
g0 (99.89% poprawnosci) i 22 ze zbioru testowego (99.36% poprawnoéci). Bardzo
podobny zestaw znalezli Weiss i Kapouleas uzywajac heurystycznej wersji meto-
dy PVM [182]]. Podobnej jakosci i ztozonosci sa réwniez reguty uzyskane poprzez
drzewa SSV (p. rozdziatg).

5.2 Rozmywanie regut logiki klasycznej

Stosowanie hierarchicznych systemow regut daje pewne mozliwosci oceny praw-
dopodobienstwa poprawnosci klasyfikacji. Podobnie jak w przypadku wigkszosci
metod okreSlajagcych prawdopodobiehstwa przynaleznosci do klas na podstawie
drzew decyzji (p. rozdziat [3.I0), otrzymamy tu prawdopodobiehnstwa ,,makro-
lokalne” tzn. dla pewnego obszaru a nie dla zadanego punktu w przestrzeni.

Aby stosujac klasyfikacje regutowa mie¢ mozliwoS¢ przypisania podejmowa-
nej decyzji wspotczynnika zaufania, mozna zamienic klasyczne reguty na rozmyte
przez ,,ztagodzenie” granic decyzji. Alternatywnym sposobem jest uznanie niedo-
ktadnoésci danych i uwzglednienie stosownych rozktadéw przy obliczaniu prawdo-
podobiehstwa spetniania poszczegolnych regut klasyfikacji przez dany przypadek
i do poszczegolnych klas. Zastepujac wartoS¢ x danej cechy gaussowskim rozkta-
dem G(y; x, sx), mozna obliczy¢ prawdopodobiefstwo przynaleznosci wartosci tej
cechy do przedziatu wystepujacego w regule:

P(x € (a,b)) = % {erf (:X:/g) —erf (:;/;)} . (5.2)
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Jest ono dane przez funkcje btedu erf (dystrybuante standardowego rozktadu nor-
malnego), ktdra bardzo przypomina funkcje logistyczne, uzywane w sieciach neu-
ronowych. Przyjmujac zatozenie niezaleznosci rozktadéw cech wykorzystywa-
nych w regule mozna wyliczy¢ prawdopodobienstwo spetniania reguty przez da-
ny wektor jako iloczyn prawdopodobiehstw przynaleznoSci wartosci odpowied-
nich cech do przedziatéw zadanych regutg. W efekcie potaczenie rozmytych gaus-
sowsko danych z regutami logiki klasycznej daje ten sam efekt, co uzycie ostro
okreSlonych danych z rozmytymi regutami, ktorych funkcje przynaleznosci ma-
ja ksztatt okienek zdefiniowanych jako réznica albo iloczyn stosownych sigmoid.
Przyjecie zatozenia niezaleznoSci cech jest pewna naiwnoécig, jednak w porow-
naniu z technika Naiwnego Klasyfikatora Bayesowskiego jest ono tutaj bardziej
uzasadnione, bowiem opiera si¢ na zatozeniu, ze reguly klasyfikacji zostaty wy-
generowane z dbatoscia o jak najbardziej zwartg forme, co w pewnym stopniu
zabezpiecza przed uzywaniem w tej samej regule przestanek mocno od siebie za-
leznych.

Uznanie danych za rozmyte i stosowanie prawdopodobiehstw zamiast binar-
nych decyzji moze samo w sobie przynieS¢ poprawe klasyfikacji, daje wigcej
informacji w przypadku trudnych do sklasyfikowania przypadkdéw, a takze daje
mozliwoS¢ zastosowania metod gradientowych do optymalizacji zbioréw regut
[45]. Parametry rozmy¢ s, mozna dla niektdrych danych ocenic na podstawie do-
ktadnoSci pomiaréw. Mozna réwniez uznac je za parametry adaptacyjne procesu
minimalizacji funkcji

5.2.1 Rezultaty

Technika rozmywania regut zostata zastosowana w systemie wspomagajacym po-
dejmowanie decyzji w zakresie interpretacji wynikow testow psychometrycznych.
W szczegdélnosci badaniom zostaty poddane wyniki testu MMPI (ang. Minneso-
ta Multiphasic Personality Inventory), ktory jest jednym z najbardziej uznanych i
najczesciej stosowanych przez psychometrow testow. Jest to test stuzacy klasyfi-
kacji psychiatrycznych typoéw nozologicznych.

Test MMPI polega na zebraniu odpowiedzi na ok. 550 pytan i wyliczeniu na
ich podstawie wartosci czterech skal kontrolnych oraz dziesieciu klinicznych.

W przychodni psychologicznej Uniwersytetu Mikotaja Kopernika zebrano wy-
niki testow dla ponad tysiaca kobiet i podobnej liczby mezczyzn. Dane te zostaty
przeanalizowane przez psychologow i sklasyfikowane do 27 klas w przypadku
kobiet oraz 28 w przypadku mezczyzn.

Na podstawie tych wynikéw stworzone zostaty (systemem FSM [50, [47]) re-
guly klasyfikacji, ktore staty sie baza systemu wspomagania decyzji. Jednym z
gtownych sposobdw interpretacji zaimplementowanych w tym systemie byto wia-
Snie rozmywanie regut (a wkaSciwie danych). Przyktad analizy przypadku w kon-
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Rysunek 5.1: Analiza prawdopodobienstwa spetniania reguty przy zatozeniu nie-
pewnosci danych

tekScie jednej z regut przedstawiony jest na rysunku 5.1 Rysunek ten pokazuje
profil danego pacjenta (jako linie laczacg wartosci kolejnych skal) oraz jedna z
regut klasyfikacji. Dla kazdej cechy uzytej w regule wykreSlona jest krzywa ob-
razujaca rozktad danej wartoSci — czeS€ oznaczona kolorem zielonym obrazuje
zakres stosownej przestanki reguty, a kolorem czerwonym zakres wartosci nie pa-
sujacych do reguty. OkreSlone sg prawdopodobienstwa przynaleznoSci wartosci
skal do przestanek wystepujacych w regule, oraz prawdopodobiehnstwo spetnienia
reguly przez przypadek wyliczone jako iloczyn prawdopodobienstw dla poszcze-
golnych skal.

Taki sposéb interpretacji pozwala uwzglednic¢ nie tylko te reguty, w ktore przy-
padek wpada w sensie logiki klasycznej, ale takze te, ktorych prawdopodobien-
stwo spetnienia jest niezerowe jesli zatozy sie odpowiednie rozmycie wyliczo-
nych z testu skal. Przypadek przedstawiony na rysunku obrazuje regute, ktéra w
klasycznej analizie zostataby dla ilustrowanego przypadku zignorowana, lecz w
praktyce jest ona warta uwagi, bo tylko jedna z czterech przestanek nie jest w
satysfakcjonujacym stopniu spetniona.



Rozdziat 6

Podsumowanie

W rozprawie podjeto szereg aspektow problemoéw klasyfikacji obiektéw oraz od-
krywania wiedzy na podstawie baz danych. Przedstawiono wyniki badan, ktd-
re miaty na celu opracowanie efektywnych obliczeniowo a zarazem dokfadnych
metod budowania klasyfikatoréw, ktére mozna przedstawi¢ w czytelnej postaci.
Skupiono sig na metodach indukcji regut korzystajacych bezposrednio z danych
(w przeciwienstwie do prob opisywania regutami gotowych klasyfikatorow), jako
dajacych wigksze mozliwosci odkrycia doktadnego opisu klas obiektow. Jako je-
zyk opisu klasyfikacji przyjeto logike klasyczna pierwszego rzedu, ktorej formuty
sg najtatwiejsze do zrozumienia i interpretacji.

Przedstawiono opracowane kryterium separowalnosci SSV, ktore znalazto sku-
teczne zastosowania do budowania binarnych drzew decyzji, a za ich posrednic-
twem do indukcji regut klasyfikacji, a takze do zadan transformacji danych, bar-
dzo uzytecznych w budowaniu hybrydowych systemoéw klasyfikacji.

Zaprezentowano takze algorytmy generowania regut klasyfikacji wykorzystu-
jace struktury oraz algorytmy uczenia sieci neuronowych.

Przedstawione metody stanowia tgcznie bogaty system analizy danych pozwa-
lajacy na rozwigzywanie zadan klasyfikacji, przedstawianie zrozumiatych opi-
sow tworzonych modeli, a takze wspomaganie klasyfikacji nowych przypadkéw
z mozliwoécia wyjasniania diagnoz regutami logiki klasycznej oraz prawdopodo-
biehstwami ich spetniania.

Badania wykonane przez autora. Definicja kryterium separowalnosci SSV,
oraz wszystkie, zaprezentowane w rozprawie, algorytmy, ktore je wykorzystuja
sg efektem badan zrealizowanych przez autora, ktéry samodzielnie zaimplemen-
towat wszystkie te metody (indukcji drzew decyzji i regut klasyfikacji, generowa-
nia drzew heterogenicznych i lasow, dyskretyzacji oraz ucigglania danych, selek-
cji cech, a takze rozmywania regut/danych). Autor poddat stworzone algorytmy
analizie i testom poréwnawczym (wyjatki stanowia testy metody selekcji cech,
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ktore byty wykonane wspolnie z Wihodzistawem Duchem, Jackiem Biesiada oraz
Tomaszem Winiarskim oraz testy metody ucigglania danych, wykonane wspolnie
z Norbertem Jankowskim).

Prace nad metodami indukcji regut wykorzystujacymi struktury i algorytmy
sieci neuronowych autor wykonywat wspdlnie z Wiodzistawem Duchem i Rafa-
fem Adamczakiem.

Metody oparte na kryterium SSV. Drzewa decyzji budowane na bazie kryte-
rium separowalnosci SSV, ktérego definicja jest bliska intuicyjnemu (potoczne-
mu) rozumieniu separowalnoéci, dowiodty w testach, ze moga klasyfikowac dane
rownie doktadnie (a czesto doktadniej) niz inne systemy klasyfikacji. Dla wielu
zadan odkryty bardzo zwigzte i doktadne opisy danych, tak pozadane w wielu
dziedzinach zycia.

Algorytmy tworzenia laséw oraz heterogenicznych drzew pozwalajg opisac je-
den zbiér danych wieloma r6znorodnymi, alternatywnymi zestawami czytelnych
regut, ktére moga by¢ bardzo pomocne w prébach ,,zrozumienia danych”.

W oparciu o kryterium SSV opracowano rowniez metody dyskretyzacji oraz
ucigglania danych, ktére dzigki duzej szybkosci dziatania dajg sie (bez nadmier-
nych kosztow) stosowac w potaczeniu z innymi systemami klasyfikacji, ktére po-
trzebujg specyficznej formy danych. Systemy ztozone, ktdrych czesci stanowity te
metody, podobnie jak i metoda selekcji cech przy pomocy drzew decyzji, zostaty
z bardzo dobrym skutkiem zastosowane do realnych probleméw klasyfikacji.

Metody sieciowe. ROwniez metody oparte na sieciach neuronowych (MLP2LN
oraz S-MLP) dowiodly, ze w wielu problemach mozna znalez¢ reguty klasyfikacji
dziatajgce rownie dokfadnie jak najlepsze klasyfikatory nieregutowe. Co wigcej,
dla niektérych danych medycznych reguty logiczne odkryte za pomoca sieci neu-
ronowych sg znacznie dokfadniejsze niz same sieci oraz wiele innych klasyfika-
torow.

Koricowe whnioski. Przedstawione metody indukcji drzew decyzji SSV i regut
logicznych na podstawie baz danych pozwalaja w sposob efektywny generowac
doktadne, a zarazem zwarte i zrozumiate opisy. Pozwolity odkry¢ interesujace
opisy logiczne dla licznych problemoéw klasyfikacji. W wielu zadaniach uzyskane
reguty logiczne sg rownie doktadne jak systemy dziatajace jako czarne skrzynki
tzn. nie udostepniajace czytelnego opisu mechanizmu klasyfikacji. W niektorych
problemach sg nawet doktadniejsze od innych metod, wskazujac na wyrazng lo-
giczna strukture klas. Moze ona odzwierciedlat spos6b podejmowania decyzji
przez ekspertéw. Ujawnianie logicznej postaci zasad wedtug ktorych diagnozuja
eksperci jest jednym z gtéwnych celéw dziedziny zajmujacej sie wydobywaniem
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wiedzy z danych. Jest nie tylko spektakularne, ale przede wszystkim bardzo war-
tosciowe — zwlaszcza w przypadkach, kiedy sami eksperci nie potrafig w prosty
sposob zwerbalizowac swoich strategii podejmowania decyzji.

Réwniez pozostate narzedzia oparte na kryterium SSV moga by¢ bardzo po-
mocne w odkrywaniu wiedzy na temat danych, bo np. umozliwiaja stosowanie
metod wymagajacych przestrzeni klasyfikacji o cechach wytgcznie symbolicz-
nych badz wytgcznie ciggtych.

Liczne bardzo atrakcyjne rezultaty nie oznaczajg jednak, ze systemy regutowe
sa w stanie zawsze skuteczniej klasyfikowac dane niz inne metody. Zaden algo-
rytm nie jest lepszy od wszystkich innych we wszelkich zastosowaniach, wigec
w konkretnym przypadku nalezy zwykle siegnac po kilka metod i poréwnac ich
wyniki. Rdzne problemy klasyfikacji wymagajg r6znych granic decyzji, wiec i za-
stosowania réznych systemdw klasyfikacji. W sytuacjach, w ktdrych reguty logiki
klasycznej dajg wyniki statystycznie tozsame z najlepszymi osigganymi dla dane-
go zadania, opisy logiczne moga by¢ zupetnie wystarczajace — w innych przypad-
kach warto siegna€ réwniez po inne metody by odkry¢ nature problemu.
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