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Rozdziat 1

Wstep

W obecnych czasach ilo$¢ gromadzonych danych w kazdej niemal dziedzinie jest
ogromna, jednakze nie jest ona skorelowana z wiedzg, ktéra posiadamy na temat
badanych zjawisk. Co wiecej, czesto problemem staje sie nadmierna liczba danych,
ktorych powszechnie uzywane systemy nie potrafia przeanalizowaé, nie moéwiac juz o
mozliwosci wydobycia ukrytej w nich wiedzy.

Problem stanowi rowniez analiza wiedzy ekspertow, ktorzy na podstawie intuicji
podejmuja pewne dziatania, nie potrafiac racjonalnie wyttumaczy¢ przestanek
wiodacych do okreslonej konkluzji. Dlatego tez istotna jest budowa systeméw
pozwalajacych na wydobywanie zgromadzonej w danych wiedzy w postaci zbiorow regut.
Problem ten przez spoteczno$é naukowa analizowany jest r6znymi metodami okreslanymi
ogblnie mianem systemow inteligencji obliczeniowej (ang. computational intelligence,
CI). Systemy te grupuja rézne podej$cia do problemu analizy danych typu metody
statystyczne, probabilistyczne, uczenie maszynowe, systemy rozmyte, metody zbioréw
przyblizonych, sztuczne sieci neuronowe oraz wnioskowanie w oparciu o przypadki (ang.
case based reasonong).

Nalezy jednak zwrdéci¢c uwage na zaproponowane w pracach W. Ducha i
wspolpracownikow systemy bazujace na podobienstwie (ang. similarity based methods,
SBM) [49, 45]. W pracach tych autorzy pokazali mozliwosci jakie daje uczenie w oparciu
o podobienstwo jako narzedzie do generalizacji i integracji roznych systemow inteligencji
obliczeniowej. Miedzy innymi w pracach [48] [45] 44] zaprezentowana zostala mozliwosé
integracji sieci neuronowych typu perceptron wielowarstwowy (MLP) z systemami SBM.
Bardzo istotnym zagadnieniem pozostaje problem reprezentacji wiedzy w postaci
zrozumialej dla czlowieka. Wiele z istniejacych systemow inteligencji obliczeniowe]
pozbawione jest tej mozliwosci, co w pewnych zagadnieniach ogranicza ich uzytecznosc.
Przykladem tego moga byé¢ zastosowania medyczne, gdzie proces wnioskowania przez
system - proces diagnozowania schorzen, musi posiada¢ wtasciwos¢ interpretacji podjetej
decyzji. Podobna sytuacja wystepuje w przypadku pewnych zagadnieri automatycznego
sterowania urzadzeniami, jak sterowaniem piecem tukowym [179], gdzie implementacja
systemu musi by¢ poprzedzona jego analiza na wypadek pomyltki, ktéra moze niesé ze
soba powazne konsekwencje zarowno ekonomiczne jak i spoteczne. Dlatego tez jednym z
gtownych wyzwan stojacych przed inteligencja obliczeniowa jest wydobywanie z danych
wiedzy w sposob, ktory pozwoli cztowiekowi na jej zrozumienie i interpretacje. Problem
ten wcigz jest zagadnieniem otwartym determinujac zaangazowanie wielu naukowcow.
Ogolnie znanych jest wiele drog pozwalajacych na interpretacje wynikow uczenia
systemu. Najbardziej typowym rozwigzaniem sg réznego rodzaju systemy regutowe,
zapisujace wydobyta wiedze w postaci regutl jezeli ... to .... Cze$¢ badaczy



preferuje jednak inne sposoby reprezentacji wiedzy - badZz w postaci rozkladow
prawdopodobienstwa, badz w postaci analizy przypadkow.

Przeprowadzone badania z zakresu psychologii poznawczej, jak i kognitywistyki
wskazuja, iz ludzki umyst w wiekszym stopniu pracuje w oparciu o analize podobienstw
do znanych sytuacji, czyli jest systemem bazujacym na podobienstwie (SBM), niz
poprzez analize regul [140]. Naturalnym wiec jest proba adaptacji tych obserwacji
w procesie automatycznego pozyskiwania wiedzy. Rezultatem tego sa systemy regut
bazujacych na prototypach (ang. prototype based rules) zwane rowniez regutami-P
[51]. Reguly-P stanowia alternatywe do innych znanych metod reprezentacji wiedzy,
jednoczesnie pozwalajac na tatwa transformacje do postaci innych form reprezentacji
wiedzy, jak reguty rozmyte.

Nadrzedna cecha wszystkich systemoéw pozyskiwania wiedzy jest tatwosé globalnego
zrozumienia procesu wnioskowania, czyli transparentnosci modelu. Innymi slowy
pozadane jest by model opisany byl najprostsza strukturag o minimalnej liczbie
parametrow, gwarantujagc maksymalng dokladnosé i generalizacje. Sprowadza sie to
do problemu brzytwy Ockhama, gdzie poszukiwany jest kompromis pomiedzy prostota
a dokladnoscia.

Dlatego tez gtéownym celem pracy jest zbadanie mozliwosci budowy modeli stuzacych do
klasyfikacji danych, reprezentujacych zdobyta wiedze w postaci regulty-P, spelniajacych
kryterium brzytwy Ockhama. Problem ten sprowadza sie do poszukiwania minimalnego
zbioru wektorow referencyjnych oraz minimalnego podzbioru cech. Dlatego tez problemy
selekcji oraz optymalizacji prototypéw wraz z zagadnieniem redukcji wymiarowosci
sa kluczowymi elementami rozprawy. W' rozprawie poddane zostalo réwniez
analizie zagadnienie optymalizacji parametréw procesu uczenia oraz selekcja i dobor
optymalnych algorytméw do konkretnego problemu.

Rozdzial 2| definiuje pojecie klasyfikacji oraz opisuje rézne powszechnie znane metody
wydobywania informacji z danych. W rozdziale 3/ wskazano cel oraz zakres prac
podjetych w ramach rozprawy. W kolejnym rozdziale 4, znajduje sie opis systemu regut
prototypowych wraz z informacjami o ich budowie. Poréwnanie r6znych miar odlegtosci,
wlaczajac w to miary dla réznych typow atrybutow (ciaglych, symbolicznych oraz
binarnych) wraz z miarami heterogenicznymi opisano w rozdziale . Zagadnienie selekcji
prototypow oraz optymalizacji ich liczby (wraz z opisem autorskich rozwiazan) zostato
opisane w rozdzialach 6 oraz 7/ odpowiednio dla regul typu k-NNoraz prototypowych
progowych. Rozdzial 8 to studium selekcji cech oraz meta uczenia, czyli optymalizacji
i selekcji modelu uzytego do uczenia konkretnego zbioru danych. W rozdziale 9
poddano analizie zagadnienie poréwnania regul-P oraz regul rozmytych (regul-F).
Wyniki wydobywania regul prototypowych z realnych zbioréw danych wraz z ich
porownaniem z rezultatami uzyskanymi innymi metodami ekstrakcji regul omoéwiono

w rozdziale 10. Ostatni rozdziatl 11 to podsumowanie pracy oraz mozliwosci dalszych
badan.



Rozdzial 2

Problem klasyfikacji oraz indukcji
wiedzy

2.1 Problem klasyfikacji oraz metody jej oceny

Zagadnienie klasyfikacji danych lub rozpoznawanie wzorcow (ang. pattern recognition)
sa elementami szerokiej grupy probleméw CI. Problemy te naleza do zagadnieni uczenia
z nauczycielem i mozemy w nich wyréznic:

e przestrzen danych wejSciowych - reprezentowana jako n wymiarowy wektor
X = [z1, o, ..., Tn| T, ktorego poszczegdlne sktadowe x; nazywane sa alternatywnie
cechami lub atrybutami * i moga by¢ one typu liczbowego (np. liczb
rzeczywistych - wowczas mowimy o cechach ciagtych), moga przyjmowaé wartosci
dyskretne porzadkowe - wowczas mowa jest o atrybutach dyskretnych lub tez
moga przyjmowaé¢ wartosci nieuporzadkowane, jakosciowe (np. typu pogoda =
{stoneczna, pochmurna, deszczowa, $niezna}) zwane atrybutami symbolicznymi
oraz binarne.

e przestrzen wyjSciowa - zwykle jednowymiarowa, nazywana klasa, rozumiana
jako pojedynczy atrybut symboliczny C, okreslajacy zbior etykiet klas
przypisanych do pojedynczego wektora tworzacych obiekt o = [x, ]

e model lub klasyfikator - funkcje M(-) realizujaca odwzorowanie M(x; o) = C,
gdzie o to zbiér parametrow modelu

Proces uczenia klasyfikatora M(-) polega na adaptacji jego parametrow « w celu
minimalizacji okreslonej funkcji bledu. Proces ten realizowany jest na podstawie
zbioru treningowego T = [01,09,...,0,], skltadajacego sie z m wektorow zwanych
roOwniez obiektami lub instancjami. Podstawa procesu uczenia modelu jest zalozenie,
ze wszystkie wektory wejéciowe prezentowane klasyfikatorowi pochodza ze zbioréw o
tych samych rozktadach prawdopodobienistwa p(x|C), przy czym poszczegolne wektory
zbioru treningowego losowane s w sposob niezalezny.

Do oceny jako$ci modelu stuzy zwykle zbior testowy, a proces ten nazywany jest
testowaniem klasyfikatora. W procesie testowania modelowi prezentowany jest zbior
testowy, a jego zadaniem jest wyznaczenie wartosci wyjéciowych, czyli etykiet klas dla

INiektorzy autorzy rozrézniaja pojecie cechy oraz atrybutu, jednakze w niniejszej pracy obydwa
sformutowania stosowane sg alternatywnie



Rzeczywiste
Prawda Falsz
Pozytywne TP FP
Oszacowane Negatywne N N

Tablica 2.1: Macierz konfuzji

wszystkich elementow tego zbioru. Czasem w procesie uczenia uzywa sie pojecia zbioru
walidacyjnego, bedacego podzbiorem zbioru treningowego jednakze nie uzywanym w
procesie uczenia. Stuzy on jedynie ocenie jakosci klasyfikacji.

Zagadnienie oceny jakosci dzialania klasyfikatora zwykle sprowadza sie do wyznaczenia
wspotezynnikow okreslajacych doktadnosé lub btad klasyfikacji. W zaleznosci od
wymagan konstruktora wyroznia sie rozne definicje doktadnosci i bledu klasyfikacji.
Najpowszechniej uzywanym wspolczynnikiem oceny jest blad Err lub dokladnosé Acc
(2.1).

err

Err=m
Acc=1 —mErr (2.1)
gdzie m®" to liczba blednie sklasyfikowanych wektoréw zbioru testowego lub
walidacyjnego, a m to calkowita liczba wektoréw tego zbioru. Tak zdefiniowany
btad ma jednak pewna wade, a mianowicie zafalszowuje zdolnos¢ klasyfikacji w
przypadku zbiorow niezbalansowanych, czyli o r6znej liczbie wektorow przypadajacych
na poszczeg6dlne klasy. Przykladem tego moze by¢ sytuacja, w ktorej majac zbior
treningowy o m = 1000 wektorach, z ktérych m; = 980 pochodzi z klasy Ci, a
mo = 20 z klasy C, klasyfikator wiekszosciowy klasyfikujacy wszystkie wektory do
klasy C; bedzie charakteryzowal sie dokladnoscia rzedu 98%. Dlatego tez coraz bardziej
powszechnie uzywanym wspo6lczynnikiem oceny jest blad zbalansowany (BErr) lub
doktadnos¢ zbalansowana (BAcc) liczona jako $redni btad lub doktadnosé klasyfikacji
poszczegdlnych klas (2.2)

BErr — L mg
" cg( m; ) (2.2)
BAcc=1— BErr

Wspolezynnik ten znacznie wierniej oddaje realna doktadnosé klasyfikacji, traktujac
wszystkie klasy rownomiernie, niezaleznie od wewnetrznego rozktadu liczby wektorow
w poszczegoOlnych klasach.
Dwa przedstawione dotychczas parametry oceny klasyfikatora ciesza sie duza
popularnoscia, jednak rowniez wspolczynnik BAcc nie jest pozbawiony wad. Niestety
nie uwzglednia on wariancji jakosci klasyfikacji poszczegolnych klas, dlatego tez jakosé
modelu M; o doktadnosci klasyfikacji klas odpowiednio C; = 90% i Cy = 60% oraz
modelu My o dokladno$ciach C7 = 77% i Cy = 73% bedzie miala taki sam ostateczny
wynik BAcc = 75%, co moze by¢ bardzo niepozadane. Dlatego tez czesto uzywa sie
roznych innych metod oceny, miedzy innymi wyniki klasyfikacji czesto prezentowane sa
w postaci macierzy konfuzji (2.1).

Dla macierzy konfuzji pozadanym jest by elementy znajdujace sie poza glowna
przekatna dazyly do zera. Definiuje sie w niej parametry:

e parametr (ang. true positive) T'P

e parametr (ang. false positive) F'P



parametr (ang. true negative) T'N

parametr (ang. false negative) F'IN

parametr (ang. positive) Pos = TP + FP

(
(
(
(
(
(

. negative) Neg = TN + FN

ng
ng
parametr (ang
ng

parametr (ang. true) True = TP + TN

e parametr (ang. false) False = FP + FN

ktore pozwalaja na wyznaczenie wiekszosci powszechnie uzywanych wskaznikow, takich
jak:

o Czulos¢ lub wrazliwosé (ang. sensitivity, recall) Se Ir

~ TP+FN
e Znamienno$¢ (ang. specificity) Sp = %
e Precyzja (ang. precision) P = TPTJF%
e Miara Fj (ang. Fjz measure) Fjg = (52+1)(£j311}71;i52FN, ktora dla § = 1 przyjmuje

2TP __ 2SeP
2TP+FP+FN =~ Se+P

posta¢ Fig=

[ _ TP4TN
e Dokladnosé Acec = Post Neg

e Dokladnosé zbalansowana BAcc = % (% + %)

Kazda z przedstawionych tutaj miar znalazta specyficzng dla siebie grupe zastosowan.
W zagadnieniach medycznych szczegdélnym powodzeniem ciesza sie miary czulodci oraz
znamienno$ci wskazujac jakosé klasyfikacji poszczegolnych klas, gdzie koszt popetnienia
bledu moze by¢ rozny dla réoznych klas. Przykladem tego moze byé¢ analiza sytuacji
sklasyfikowania osoby chorej jako zdrowej oraz zdrowej jako chorej, gdzie koszt pierwszej
pomylki jest duzo wiekszy niz drugiej. W zagadnieniach odnajdywania informacji (ang.
information retrieval, IR) bardzo duza popularnosé¢ zyskaly miara Fj oraz precyzja i
wrazliwosé czego dowodza prace [110, [169].

W wiekszosci wypadkow, gdy niezbedne jest okreslenie dopuszczalnego bledu klasyfikacji
poszczegblnych klas korzysta sie z charakterystyki ROC (ang. receiver operating
characteristic) [141]. Krzywa ROC wykresla sie jako zaleznosé wrazliwosci (Se) w funkcji
dopetnienia znamiennosci (1-Sp) dzieki czemu mozliwe jest wyznaczenie optymalnego
progu klasyfikacji poszczegolnych klas. Przedstawia to rys.(2.1). Na podstawie krzywej
ROC wyznacza sie roOwniez miare jaka jest pole pod krzywa, zwana wspolczynnikiem
AUC (ang. area under curve). AUC informuje, ktory z klasyfikatorow lub rodzina
klasyfikatorow jest najdoktadniejsza sposrod wszystkich zbadanych. Im wieksze pole
pod krzywa, tym mamy do czynienia z lepszymi klasyfikatorami. W literaturze
znane sa rowniez inne metody oceny doktadnosci klasyfikacji (jak np. opisane w
pracy [40]). Roéznorodnosé podejs¢ wynika z faktu, iz nie mozna wskazaé jednego
uniwersalnego wskaznika jakosci klasyfikatora. Rozpoczecie procesu uczenia modelu
powinna wiec poprzedzi¢ analiza problemu oraz okreSlenie zadan, jakie powinien on
speli¢. W rozprawie do oceny jakosci modeli postuzono sie miarg Acc ze wzgledu
na powszechno$¢ metody oraz dostepnos¢ wynikoéw poréwnawczych. Nalezy jednak
zwrocié uwage na fakt, iz coraz czesciej uzywanym wskaznikiem jakosci klasyfikacji staje
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Rysunek 2.1: Przyktadowa charakterystyka ROC

sie doktadno$¢ zbalansowana, czego dowodem moze by¢ sposéb oceniania wynikow w
roznych konkursach analizy danych [77, 128, [172].

Przedstawione dotychczas wspotczynniki stuza ocenie doktadnosci klasyfikacji, jednak
rownie waznym parametrem klasyfikatora jest jego zdolno$¢ generalizacji [173].
Generalizacja rozumiana jest jako umiejetnos¢ uogolnienia zdobytej wiedzy, czyli
miara informujaca o mozliwosciach klasyfikacji danych do tej pory nie prezentowanych
budowanemu modelowi. W literaturze znanych jest wiele metod pozwalajacych ocenié¢
mozliwosci generalizacji modelu, tym samym wybraé¢ model ktéry najlepiej opisuje dane
zagadnienie [61]. Jednym z typowych rozwigzan analizy generalizacji modelu jest zasada
minimalizacji dtugo$ci opisu (ang. minimum description length, MDL), ktora bazuje na
analizie rozmiaru zbioru oraz stopnia zlozonosci modelu h wyrazonego w bitach (2.3).

hyipr = ar}gl;ergin(Lc(h) + Le(X|h)) (2.3)

gdzie Lo (h) jest dlugoscia opisu modelu h pod warunkiem kodowania C, natomiast
Lo (X|h) jest dlugos$cia opisu zbioru X pod warunkiem modelu h oraz kodowania
C. Metoda MDL znalazta bardzo szerokie zastosowanie w algorytmach ekstrakcji
regut, gdzie miedzy innymi jest stosowana do okreslenia rozmiaru drzew decyzji.
Innym przyktadem miary generalizacji jest miara Vapnika-Chervonenkisa zwany rowniez
wskaznikiem VC oraz zasada minimalizacji ryzyka strukturalnego (ang. structural risk
minimization, SRM) [170] zaproponowana przez Vapnika. Idea wspotczynnika SRM
polega na uwzglednieniu obok dokladno$ci modelu h drugiego czynnika opisujacego
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ztozonos¢, tym samym wariancje modelu (2.4).

VC(h)(log(2m/VC(h)) + 1) — log(n/4)> (2.4)

R(h) < Repp(h) + \J ( Y

Gdzie R(h) to rzeczywisty koszt popelnienia bledu, Re,,,(h) to empiryczna warto$é tego
kosztu - blad klasyfikacji, VC(h) - to warto$¢ wspotezynnika Vapnika-Czervonenkisa,
natomiast 1 to pewna stala. Inna bardzo powszechna metoda oceny jest algorytm
walidacji krzyzowej oraz test pozostaw jeden (ang. leave one out). Dokladniejszy opis
mozna znalez¢ w rozdziale 8.2,

2.2 Formy reprezentacji wiedzy w problemach
klasyfikacji danych

Proces uczenia modelu sprowadza sie do pozyskiwania przez niego wiedzy na temat
zagadnienia, ktore zostaje mu przedstawione. Cala idea uczenia polega zatem na
dostrojeniu parametrow modelu a w taki sposéb, aby jak najdoktadniej odzwierciedli¢
charakterystyke zjawisk zachodzacych w Zrodle jakim jest zbior treningowy.

W zaleznosci od budowy modelu méwi sie o systemach, w ktorych zgromadzona wiedza
wyrazana jest explicite oraz implicite. Modele explicite przedstawiaja wiedze w postaci
bezposrednio zrozumialtej dla cztowieka. Do tych grup metod mozna zaliczy¢ systemy
klasycznych regut dwuwartosciowych, metody probabilistyczne, systemy bazujace na
regutach rozmytych oraz systemy wnioskowania w oparciu o przypadki (ang. case based
reasoning, CBR). Natomiast druga grupa klasyfikatorow ze wzgledu na swoja budowe nie
pozwala na interpretacje zgromadzonej wiedzy przez cztowieka, mowi sie wowczas o tak
zwanych czarnych skrzynkach (ang. black box), ktore potrafia przeprowadzié¢ procedure
wnioskowania jednakze cztowiek pozbawiony jest mozliwosci jej weryfikacji. Do tego
typu modeli naleza miedzy innymi perceptron wielowarstwowy (MLP) czy klasyfikatory
typu SVM. Proba wydobycia wiedzy z tego typu modeli sprowadza sie do dopasowania
modelu typu explicite do istniejacej czarnej skrzynki [130].

Kazdy z klasyfikatorow explicite ma pewne charakterystyczne wtasciwosci, ktore
maja szczegdlne uzasadnienie dla roéznych probleméw.  Jedna z czestych form
reprezentacji wiedzy jest jej przedstawienie w postaci rozkladéow prawdopodobienstw
poszczegblnych  klas. Uczenie systemu sprowadza sie do estymacji rozktadow
prawdopodobienistwa a posteriori p(C;|x) oraz reguly wnioskowania maksymalnej
warto$ci a posteriori (ang. maksimum a posteriori, MAP). Zaleta zapisu wiedzy
w postaci rozktadéw prawdopodobienstwa estymowanych z danych jest mozliwosé
generacji nowych przypadkow na podstawie tych rozkladow [168]. Staboscia metod
probabilistycznych jest ograniczona mozliwos¢ zrozumienia ksztaltu funkcji rozktadu
prawdopodobienistwa w szczeg6lnosci, gdy jest on skomplikowany i poszczegdlne
cechy sa wzajemnie skorelowane. Wtlasciwosci generacyjnej niestety pozbawione sa
systemy regulowe, ktore wydobyta wiedza przedstawiaja w postaci struktury typu:
jezeli ... to ... [56]. Cecha charakterystyczna takich systemow jest duza latwosé
interpretacji wynikoéw, gdyz w naturalny sposéb jesteSmy przyzwyczajeni do analizy
tego typu systemow, w szczeg6lnosci bazujacych na logice dwuwarto$ciowej. Niestety
rozwigzanie to posiada rowniez wady. Przyktadem tego jest problem klasyfikacji dwoch
rozkladow gaussowskich w R? co przedstawia rys.(2.2) Optymalna granica decyzyjna,
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(a) Rozwiazanie z wykorzystaniem (b) Rozwigzanie z wykorzystaniem
regul klasycznych regut rozmytych oraz
prototypowych

Rysunek 2.2: Przyktadowy dwuklasowy problem klasyfikacji

gwarantujaca maksymalng generalizacje takiego systemu jest liniowa funkcja decyzyjna
M(x) = axy + bry + ¢. Uzyskanie takiego rozwiazania przez systemy regul twardych
jest okupione duzg liczba regul, co ogranicza zdolno$¢ interpretacji takiego systemy, zas
zmniejszenie liczby regul zmniejsza generalizacje modelu. Tak zdefiniowany problem
daje sie jednak zapisa¢ w prosty sposob jako dwie reguly typu rozmytego (refuty-F) lub
prototypowego (reguly-P).

Reguly rozmyte stanowia swego rodzaju uogoélnienie regut twardych, wprowadzajac
logike rozmyta, czyli logike wielowartoSciowa opisujaca stopien przynaleznosci obiektu
do danego zbioru. Jednym z pierwszych zastosowan systemoéw rozmytych byt problem
uczenia modelu na zasadzie analizy wiedzy eksperta i jej wykorzystanie do klasyfikacji
przypadkow [61]. Pozniejszy rozwoj metod sztucznych sieci neuronowych doprowadzit
do integracji sieci neuronowych z systemami rozmytymi, co pozwolilo na automatyczne
dostrajanie modelu wstepnie nauczonego przez eksperta. Roéwniez metody zbioréw
rozmytych posiadaja szereg wad. Miedzy innymi narzucaja one zalozenie niezaleznosci
atrybutow tak, iz funkcje przynaleznosci definiowane sa niezaleznie dla kazdej z cech
i taczone rozmytymi operatorami przeciecia zbioréow. Jak pokazano w rozdziale 9
jedna z mozliwych form interpretacji przestanek regul rozmytych jest podobienstwo
do wzorcow. Jednak zachodzaca tutaj relacja nie jest symetryczna, gdyz duza
grupa powszechnie stosowanych radialnych funkeji bazowych (sieci RBF) nie posiada
wlasciwosci separowalnoéci. Przy czym separowalnosé definiowana jest jako mozliwosé
dekompozycji funkcji bazowej na skladowe dla poszczegolnych atrybutow (jedyna
separowalna radialng funkcja bazowa jest funkcja Gaussowska).

Innym przyktadem klasy probleméw, ktory nie daje sie rozwiaza¢ za pomoca
omowionych powyzej form reprezentacji wiedzy sa zagadnienia klasyfikacji typu
wiekszosciowe glosowanie (wiekszo$¢ jest za). Problem ten rozwiazuja reguly typu
M-z-N (ang. M-of-N) [5], ktore dzialaja na zasadzie analizy liczebnosci przypadkow.
Jezeli co najmniej M pewnych cech ze zbioru N mozliwych jest pozytywna wowczas
reguta jest spelniona. Przyktadem takiej reguty jest pojedynczy perceptron realizujacy
sume poszczegbdlnych sktadowych. Problem glosowania rozwigzuja réwniez omawiane
w rozprawie reguly prototypowe progowe, okreslajac odpowiedni prog aktywacji
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D(0,0(wx)) > ©.

Kazda z wymienionych grup metod ma wielu przedstawicieli, a jednoczeSnie sa
one ciagle rozwijane, pozwalajac na polepszenie jakosci uzyskiwanych wynikéw,
maksymalizacje generalizacji oraz zwiekszenie prostoty opisu zgromadzonej wiedzy.
Ponizej przedstawione zostang jedynie krotkie opisy wybranych najpopularniejszych
sposrod powszechnie stosowanych metod.

2.2.1 Metody bezposredniej indukcji klasycznych regul ostrych

Ta grupa metod charakteryzuje sie wydobywaniem regut ostrych bezposrednio z
danych. Typowym mechanizmem uzywanym do wydobywania regut w tej grupie sa
metody przeszukiwania potaczone z sekwencyjnym pokrywaniem przestrzeni wej$ciowe;.
Proces tworzenia regut rozpoczyna sie zwykle od najbardziej ogolnych - pokrywajacych
maksymalna liczbe przypadkow, a koniczy na najbardziej szczegétowych - pokrywajacych
malg liczbe wektorow.

Algorytm AQ

AQ [28] jest w rzeczywistosci rodzing roznych metod bazujacych na tym samym
algorytmie podstawowym, modyfikujac go poprzez dodanie roéznych rozszerzenn lub
funkcjonalnosci. Wersja podstawowa algorytmu AQ bazuje na wykorzystaniu metod
przeszukiwania w sekwencyjnym pokrywaniu przestrzeni wejsciowej regutami. Do
definicji dzialania algorytmu Michalski zaproponowat specjalne stownictwo uzywane
powszechnie réwniez w innych metodach sekwencyjnego pokrywania. Wprowadzonymi
koncepcjami sa: selektor - definiujacy cze$¢ warunkowa reguly dla pojedynczego
atrybutu, kompleks bedacy zbiorem selektorow dla réznych atrybutéow oraz gwiazda
stanowiaca zbior selektorow, sposrod ktorych wybierany jest poprzednik reguly.
Podstawowa heurystyka uzywang w algorytmie AQ przy generacji kompleksow jest
,maksymalizacja liczby pozytywnych przypadkow pokrywanych przez regute przy
wyltaczeniu przypadkéw negatywnych”.  Przypadki pozytywne to zbior wektorow
nalezacych do klasy C* dla ktorych regula jest tworzona, za$ przypadki negatywne
C~ to zbior wektoréw nie nalezacych do klasy C*, C~ = C — C*. Podstawowa
wersja algorytmu byta zdefiniowana dla atrybutow dyskretnych przy zalozeniu separacji
klas. Te dwa zalozenia spowodowaly duze ograniczenia stosowania algorytmu AQ),
w szczegblnosci wplyneto to na niska generalizacje uzyskanych regul. Dlatego tez
pOzniejsze modyfikacje uwzgledniaty r6zne metody oczyszczania poprzez wstepne lub
koricowe przetwarzanie danych jak w AQ11 [119] i AQ15 [118].

Algorytm CN2

Algorytm CN2 stanowi rozszerzenie algorytmu AQ), gdzie Clark i Niblett [29] analizowali
sytuacje ekstrakcji regut z danych przy zalozeniu istnienia szumu. Gléwna réznica jest

tutaj rezygnacja z dotychczasowego kryterium indukcji regut na rzecz miary entropii
(2.5)

Qr(q) = —_p(Cilq) log, p(Cilq) (2.5)

i=1
gdzie p(Cy|q) jest wzgledna liczba wektorow z klasy C; pokrytych przez dany kompleks g.
Drzieki takiej modyfikacji mozliwe staje sie pokrywanie poprzez regule niewielkiej ilosci
przypadkow negatywnych, co znacznie wptywa na zdolnosci generalizacyjne algorytmu.
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Kolejng modyfikacja w stosunku do algorytmu bazowego jest wbudowany algorytm
oczyszczania regul, podobny do stosowanego w systemach drzew decyzji. Pozwala on
na usuniecie nieuzytecznych regut, ktore sa efektem przetrenowania systemu. Poniewaz
uzyskane w wyniku dziatania algorytmu reguly moga sie naklada¢, rezultatem jest
lista regul czytana od najbardziej szczegbélowej do najogoélniejszej. Cecha ta wraz
7z algorytmem oczyszczania wymusita roéwniez wprowadzenie do regut dodatkowego
warunku jesli nie (ang. else), stosowanego w przypadku nie spelienia zadnej z regul.
Algorytm CN2 réowniez doczekal sie wielu usprawnien podnoszacych jego mozliwosci,
czego przyktadem moze by¢ praca [30]

Tabela decyzji

Tabela decyzji (ang. decision table) jest algorytmem ekstrakeji regul zaproponowanym
przez Kohaviego w [97]. W zaproponowanej metodzie autor postuzyl sie regula
nagjistotniejszy z tabeli decyzji (ang. decision table majority) do podejmowania arbitrazu.
Bazuje ona na podjeciu decyzji w oparciu o najwieksza czestotliwos¢ wystepowania
danej wartosci w zbiorze zapamietanych wzorcow, ktora jest zgodna z danym wektorem
testowym.

W zaproponowanym podejsciu autor okresla dwa elementy sktadowe

e schemat (ang. schema), ktory stanowi zbior cech

e cialo (ang. body), ktore stanowi zbior etykietowanych wektorow majacych
okreslong wartos¢ dla kazdej z cech zawartych w schemacie

W wersji bazowej algorytmu, jedynie podzbior cech jest optymalizowany stosujac metode
opakowywania (ang. wrappers approach) w selekcji cech.

2.2.2 Drzewa decyzji

Drzewa decyzji to bogata grupa metod, ktéra w odroznieniu od algorytmow
bezposredniej indukcji regul, stosuje strukture drzewa, pokrywajaca przypadki z
przestrzeni wejéciowej stosujac rozne kryteria statystyczne. Najczestszym efektem
dziatania drzew decyzji jest drzewiasta struktura klasycznych regut. Znane sa jednak
implementacje stosowane do budowy alternatywnych typow regutl, jak zaproponowany
w pracy Ichihashi i inni [76] algorytm rozmytych drzew.

Wynik dzialania drzew decyzji daje sie zwykle przedstawi¢ w postaci klasycznych
liniowych zbiorow regut. Czesto bywa to jednak okupione zmiang ksztaltu granicy
decyzyjnej, co powoduje, ze obydwa zbiory regut o strukturze liniowej oraz drzewiastej
nie sa sobie rownowazne. Przyktadem tego jest algorytm C4.5-Rules.

Algorytm CART

Metoda CART (ang.  classification and regression trees) [22] jest jednym z
najpopularniejszych i najdokladniejszych algorytmow drzew decyzji. W drzewie tym
zastosowano binarny podzial weztow, tak ze z kazdego wezta wychodza dwie galezie
zakoniczone kolejnymi podweztami. Dla kazdego wezta wyznaczana jest etykieta klasy
jako najbardziej liczna reprezentacja wektorow z danej klasy. W CART zastosowano
rozne kryteria statystyczne okreslajace czysto$¢ weztow. W wiekszosci bazuja one na
roznego rodzaju entropiach. Autorzy sugeruja uzywanie indeksu Gini (2.6), ktory jest
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szezegdlnym przypadkiem entropii Renyiego (2.7) ze wspoétezynnikiem w = 2 (przy
czym operator log moze tutaj zosta¢ pominiety ze wzgledu na wtasciwo$é porownywania,
wartosci indeksu).

Qalg) = 1- 3 p(Cila)? (2.6)

=1

Qo) = (oo 27)

gdzie q oznacza wezel, dla ktorego liczone jest kryterium.

Innym czesto spotykanym kryterium jest miara entropii Shannona opisana zalezno$cia
(2.5). Autorzy zaproponowali rowniez metode pozwalajaca na przetwarzanie danych
niekompletnych, poprzez wyznaczenie dla kazdego wezta alternatywnych atrybutow,
analizowanych gdy aktualna warto$¢ najlepszego atrybutu uzytego w wezle jest
niedostepna.

Algorytm ID3

ID3 [143] jest drzewem decyzji bazujacym na indeksie wywodzacym sie z teorii informacji
zwanym wspotczynnikiem przyrostu informacji (ang. information gain) (2.8)

Quola. ) = E@) — 3 ',q;|'E<qy> (2.8)
veU(f)

gdzie U(f) - jest zbiorem wszystkich mozliwych unikatowych wartosci atrybutu f, g,
jest podzbiorem ¢ dla ktorego cecha f przyjmuje wartosci v, zas |g|, |¢.| to odpowiednio
liczebnosé q i q¢,. W odroznieniu od CART, algorytm ID3 nie jest drzewem binarnym,
lecz liczba podwezlow jest rowna liczbie unikalnych wartosci cechy U(f). Wada
algorytmu ID3 jest praca jedynie na atrybutach dyskretnych lub symbolicznych, co
znacznie ograniczyto praktyczne mozliwosci wykorzystania tej metody.

Algorytm C4.5

C4.5 [143] jest modyfikacja algorytmu bazowego, ktéorym byl algorytm ID3. W
omawianej metodzie Quinlan przede wszystkim dodal nowe funkcjonalnosci usuwajace
stabodci algorytmu bazowego:

e zmodyfikowal funkcje kryterium, zwana stosunkiem zysku informacyjnego (ang.
information gain ratio) (2.9)

e zaproponowal wsparcie dla cech ciggtych
e umozliwit prace z brakujacymi wartosciami

e zmodyfikowal metode oczyszczania, by zwiekszy¢ zdolnosé generalizacji algorytmu

Qrar(q, f) = ngg,)f) (2.9)

W C4.5 atrybuty ciagle w odréznieniu od dyskretnych dzielone sa na dwa podwezty
(jak w drzewach binarnych), gdzie pomiedzy warto$ciami cechy minimalizowane jest
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kryterium (2.9) podzialu na dwie czesci. Jako kryterium oczyszczania drzewa zostata
uzyta metoda statystyczna mierzaca istotno$¢ roznicy pomiedzy danym wezlem a jego
podweztami.

Praktyka pokazala ze obok CART algorytm C4.5 jest jedna z najdoktadniejszych i
najczesciej stosowanych implementacji drzew decyzji.

Algorytm SSV

SSV (ang. separability split value) [65] jest bardzo podobna metoda konstrukeji drzewa
do algorytmu CART (jest rowniez drzewem binarnym). Gloéwne roznice dotycza funkcji
kryterium zwanej SSV (2.10) oraz metody oczyszczania.

SSV(S,(], f) = 22;'::1 |LS(S>f7 (]Cl) |RS(57 f7 qC;ﬁCZ)’_

. 2.10
mln(’LS(Safani) »|RS(57f,QOi)) ( )
gdzie
req, flr) <s jesli q jest ciagte
LS(s, f.q) = q, f(z) jesli g jest ciag
x€q, f(r) €s w przeciwnym wypadku (2.11)

RS(s, f,q) = f\ LS(s,q, f)

Gdzie f to cecha dla ktorej warto$¢ kryterium jest wyznaczana, s - to wartos¢ podziatu,
natomiast g to zbiér wartosci dla ktorych indeks jest liczony.

Uzyta w SSV metoda oczyszczania wykorzystuje algorytm walidacji krzyzowej (ang.
cross validation) do wyznaczenia optymalnego progu przyciecia. W procesie uczenia
budowane jest kompletne drzewo, a nastepnie poprzez statystyke wyznaczona w
walidacji krzyzowej okreslany jest optymalny rozmiar drzewa gwarantujacy maksymalna
zdolno$¢ generalizacji. Dzieki tym zabiegom do$wiadczenia na realnych zbiorach danych
pokazaly duza skutecznos$é¢ opisywanego algorytmu.

2.2.3 Sieci neuronowe a systemy regulowe

Sieci neuronowe to grupa metod uczenia, ktorej inspiracja bylo odwzorowanie budowy
neuronéw znajdujacych sie w ludzkich moézgach. Dlatego tez przy ich konstrukeji
nie uwzgledniano mozliwosci interpretacji uzyskanych wynikéw uczenia przez ludzi,
a w szczegbdlnodci ich zapisu jako zbioru regut. Spowodowalo to, ze duza grupa
metod regulowych wywodzacych sie z sieci neuronowych bazuje na probie odtworzenia
wiedzy zgromadzonej w sieciach, czyli nalezy do grupy metod indukujacych reguty z
nauczonych modeli. Istniejg jednak sieci dedykowane indukcji regut, ktorych konstrukcja
pozwala na bezposrednia interpretacje regutowa. Tego typu sieci bazuja czesto na
strukturze perceptronu wielowarstwowego (MLP), ktérych neurony maja schodkowa
funkcje aktywacji dzieki czemu pojedynczy neuron moze byé interpretowany jako
koniunkcja przestanek stanowiacych wejécie neuronu. Przykladem takiego algorytmu
jest Search-MLP [1, 55, 99]. W literaturze mozna jednak spotkaé¢ rowniez inne podejscia
do zagadnienia wydobywania regut z sieci neuronowych, czego przyktadem sa opisane
ponizej metody.

Algorytm TREPAN

Trepan stanowi polaczenie sieci neuronowych z algorytmami drzew decyzji. W
metodzie ekstrakcji regul zaproponowanej przez Craven i Shavlik [34] sie¢ neuronowa
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traktowana jest jako wyrocznia, pozwalajaca na etykietowanie nowo generowanych
wektorow treningowych. Proces ekstrakcji regut polega na nauczeniu drzewa decyzji
w oparciu o wyniki uzyskane zaréwno ze zbioru treningowego, jak i poprzez jego
rozszerzenie uzyskane w wyniku losowania nowych wektoréow treningowych, dla ktérych
sie¢ neuronowa przypisuje odpowiednie etykiety klas. Podczas konstrukcji drzewa
zaklada sie, ze podzial wezla nastepuje dopiero po przeanalizowaniu duzej liczby
przypadkow (ok. 10%). Dzieki takiemu zabiegowi algorytm ten staje si¢ duzo bardziej
stabilny i doktadny niz klasyczne drzewa decyzji, w ktorych problemem jest mata liczba
wektorow przypadajaca na wezel w dolnej czesci drzewa.

Duzym atutem algorytmu TREPAN jest mozliwos¢ wykorzystania go do ekstrakcji regut
z niemal kazdej metody pozbawionej naturalnej interpretacji regutowe;j.

Algorytm NeuroRule oraz M-of-N3

Algorytmy NeuroRule [155] oraz M-of-N3 [154] sa metodami, ktore odtwarzaja wiedze
zapisang w sieci neuronowej przy czym M-of-N3 dokonuje ekstrakcji regut typu M-
z-N. Warunki budowy sieci okreslaja, binarng postaé¢ atrybutéw wejsciowych, oraz
konstrukcje sieci sktadajaca sie z trzech warstw: wej$ciowej, ukrytej oraz wyjsciowej,
przy czym neurony warstwy ukrytej maja funkcje aktywacji typu tanh(K;,w) oraz dla
algorytu M-of-N3 spekiaja warunek (2.12)

[tanh (K4, w)| ~ 1 (2.12)

Jezeli warunek ten nie jest spelniony uzyskiwany jest algorytm NeuroRule.

W sieci neuronowej zaimplementowano rowniez algorytm oczyszczania usuwajacy
potaczenia o matej wartosci wag. Proces oczyszczania sieci realizowany jest iteracyjnie,
gdzie po kazdorazowym usunieciu malo istotnych potaczen sie¢ jest douczana i proces
oczyszczania ponownie uruchamiany, az do momentu, w ktorym zadne z polaczen nie
jest usuwane.

Proces pozyskiwania regut mozna opisac¢ jako:

1. Naucz i oczysé sie¢ neuronowa,

2. Grupuj wartosci aktywacji kazdego z neurondéw warstwy ukrytej

3. Stworz reguly klasyfikacji na podstawie zgrupowanych wartosci aktywacji
4. Zamien warunki regul stworzonych w kroku 3 przez warunki typu M-z-N

gdzie w kroku drugim proces klasteryzacji realizowany jest w oparciu o algorytm
dyskretyzacji Chi2 lub ChiMarge [112]. Natomiast w trzecim kroku postuzono sie
algorytmem X2R w celu wydobycia klasycznych roztacznych regut binarnych, ktore w
ostatnim kroku w przypadku algorytmu M-of-N3 zamieniane sg reguty typu M-z-N.

Algorytm VIA

Algorytm VIA (ang. validity interval analysis) zaproponowany przez Thurana [165]
stuzy do ekstrakcji regut z sieci neuronowych uczonych na zasadzie wstecznej propagacji
bledu. Bazuje on na zasadzie analizy wzbudzeni poszczegélnych neuronéow wzgledem
przypisanych interwalow, zwanych interwatami walidacyjnymi (ang. validity interval).
Jezeli aktywacja danych neuronéw odpowiada interwalom, woéwczas uznawane sa one za
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spojne i zapisywane w bazie wiedzy. Do weryfikacji interwaléw uzywany jest algorytm
wstecznej propagacji btedu, dzieki czemu interwal z wyjscia jest mapowany na wejscie
danego neuronu. Algorytm ten jest realizowany iteracyjnie, adaptujac kazdorazowo
interwaly walidacyjne oraz wylaczajac interwaly dotychczas niespojne.

Algorytm MLP2LN

Algorytm MLP2LN [57] jest dedykowanym algorytmem poszukiwania regul bazujacym
na sieciach MLP. Autorzy - Duch, Adamczak, zaltozyli specjalna strukture sieci,
w ktorej na wejscia warstwy ukrytej podawane sa odpowiednie interwaly sygnalow
wejsciowych sieci, wstepnie przetworzone jako réznica dwoch funkeji sigmoidalnych. W
procesie uczenia wykorzystali rowniez fakt mozliwosci zmiany nachylenia skosu funkcji
sigmoidalnej, co pozwala zaré6wno na wykorzystanie algorytméw gradientowych oraz
propagacji wstecznej do optymalizacji wag sieci przy malym skosie funkcji sigmoidalnej
oraz interpretacje binarng przy skosie dgzacym do inf. Dlatego tez wraz z kolejnymi
epokami uczenia sieci zmianie ulega réwniez wspotczynnik skosu s. W celu poprawienia
jakosci uczenia modyfikacji poddana zostala rowniez funkcja kosztu (2.13)

E(w) = %%Z (y(xi;, W) — d?)? + A g' w2+
7 1>]

22 30 wh(wi; + 1) (wi; — 1)?
i>j

(2.13)

gdzie y(x;, w) jest wyjsciem sieci wyznaczonym dla wektora x; oraz wag w, d; jest
etykieta wektora x;, w;; to 1,j-ty element macierz wag, natomiast \; oraz Ay to
wspotczynniki definiowane przez uzytkownika, rozszerzone o dwa dodatkowe czynniki.
Odpowiednio drugi czynnik wptywa na stopien skomplikowania modelu - wymuszajacy
mate wartosci wag w (selekcje cech na wejsciach neuronéw) oraz trzeci wymusza duze
wartosci wag [-1,0,1]. Wagi poszczegolnych czynnikéw funkcji kosztu sa zmieniane w
procesie uczenia, tak by w koncowym etapie dominujaca wartos¢ miat ostatni czynnik
odpowiedzialny za binaryzacje wyjscia sieci.

2.2.4 Systemy neuronowo-rozmyte

Zbiory rozmyte oraz logika rozmyta stanowia podstawe regul rozmytych oraz roéznych
innych metod zwanych ogolnie rozmytym obliczaniem (ang. soft computting) [138].
Reguty rozmyte mozna scharakteryzowaé¢ jako uogolnienie tradycyjnych regut logiki
klasycznej, w ktorych spetnienie poszczeg6lnych przestanek oraz konkluzji jest okreslane
jako wartos¢ w przedziale [0, 1].

Tradycyjne podejscie do budowy regul rozmytych bazowalo na wykorzystaniu
wiedzy eksperta oraz naturalnej interpretacji lingwistycznej opisu zagadnienia [61].
Jednakze sukces sztucznych sieci neuronowych doprowadzit do potaczenia i zbudowania
uniwersalnego narzedzia, pozwalajacego na zautomatyzowanie procesu wydobywania
wiedzy z danych w postaci regut rozmytych oraz inicjalizacji procesu uczenia poprzez
wbudowanie w system wiedzy eksperta. Zagadnienie to analizowane byto miedzy innymi
w pracach Rutkowskiej i Rutkowskiego [145], oraz Czogaly i Leskiego [35]. Budowa sieci
neuronowo-rozmytych pozwala na wyrazenie struktury modelu jako sieci neuronowej,
ktora jednoczesnie posiada interpretacje jako zbior regut rozmytych. Praktyka pokazata,
ze to podejscie stalo sie bardzo popularne czego wynikiem byly r6zne metody budowy
modeli typu neuronowo-rozmytych. Ponizej opisano kilka najbardziej znanych.
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System ANFIS

ANFIS [80, 81] jest jednym z pierwszych modeli neuronowo-rozmytym. Podstawa
jego konstrukcji byto zalozenie, ze jest to sie¢ jednokierunkowa o warstwach
rozniczkowalnych, co pozwolito na wykorzystanie algorytmu propagacji wstecznej w
procesie uczenia model. Zalozona przez Janga postac sieci sktadata sie z pieciu warstw,
ktorymi kolejno byly: warstwa pierwsza - wyznaczajaca wartosci funkcji przynaleznosci
dla danego wejscia sieci, co odpowiada okresleniu aktywacji poszczegdlnych przestanek;
warstwa druga realizowala koniunkcje przestanek dla kazdej z regul; warstwa trzecia
wyznaczalta znormalizowana warto$¢ aktywacji przestanki reguty wzgledem pozostatych
regut; warstwa czwarta odpowiedzialna byta za konkluzje reguty, wyznaczajac poziom
jej aktywacji; ostatnia pigta warstwa sumowata odpowiedzi réznych regul wyznaczajac
ostatecznag odpowiedz systemu. Konstrukcja sieci byta rownowazna modelom rozmytym
Sugeno i Tsukamoto.

W modelu ANFIS inicjalizacja sieci byla realizowana najczeSciej badz poprzez
klasteryzacje, badZ poprzez réwnomierny podzial wartosci atrybutow.

System NefClass

NefClass to algorytm ekstrakcji regul rozmytych w procesie klasyfikacji wzorcow
zaproponowany przez Nauck i Kruse [127] i rozwijany rowniez przez Rutkowska [144].
Proces uczenia systemu rozpoczyna sie od inicjalizacji poprzez rownomierny podzial
atrybutow na odpowiednie wartosci lingwistyczne. Ze wzgledu na tatwosé¢ interpretacji
uzyskanych regul autorzy postuzyli sie operatorem agregacji maximum, co wplyneto
na sposOb optymalizacji systemu. Ze wzgledu na jego nieliniowo$¢ autorzy postuzyli
sie algorytmem pseudo-gradientowym. Cechg charakterystyczna modelu byto dodanie
procesu oczyszczania regut poprzez 4 réozne metody: korelacje, czesto$¢ klasyfikacji,
nadmiarowos¢ i rozmycie [126]. Uzyskany w ten sposob rezultat zawieral maly zbior
regut i przestanek w poszczegdlnych regutach.

System FuNN

FuNN (ang. fuzzy mneural network) [89] jest w rzeczywistosci ogdlna idea
budowy systemow neuronowo-rozmytych, ktorej wynikiem jest zbiorem roznych metod
pozwalajacych na uczenie sieci neuronowej, przedstawiajacej swoja struktura zbior
regut rozmytych. Interpretacja poszczegélnych warstw sieci jest zblizona do modelu
ANFIS i odpowiadaja one odpowiednio: warstwa pierwsza to warstwa wejSciowa,
druga odpowiada przestankom regul, trzecia tworzy reguly, czwarta nazywana jest
warstwa akcji, a piata to warstwa wyjsciowa zwracajaca wynik dziatania sieci. FuNN
zaklada rézne metody uczenia sieci, w tym poprzez wsteczna propagacje, algorytmy
genetyczne oraz ewolucyjne. Cze$¢ metod wchodzacych w FuNN zostala opracowana
do automatycznego procesu adaptacji zarowno parametréw, jak i typu uzytych zbioréw
rozmytych czy odpowiednich operatorow rozmytych [187]. Kolejnym etapem rozwoju
sieci FuNN byta idea Evolving FuNN, pozwalajace m.in. na automatyczny dobor
liczby regul oraz uczenie inkrementacyjne (ang. on-line learning) bazujace na ogélnym
procesie ramowym nazwanym ECOS (ang. evolving connectionist systemsn), dzieki
czemu mozliwe jest ciagle douczanie modelu [90)].
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System FSM

FSM (ang. feature space mapping) [59, 54 1] jest algorytmem neuronowo-rozmytym
opracowanym przez zespol R. Adamczak, W. Duch oraz G. Diercksen. Architektura
sieci FSM jest zblizona zarowno do sieci radialnych (RBF), jak i konstruktywistycznej
sie¢ RAN (ang. resource allocating network) oraz sieci do wydobywania regut o nazwie
RecBFN (ang. rectangular basis functions network). Funkcja decyzyjna sieci FSM jest
typu (2.14).

FSM(x)=C (mjax (G(x;p, O’))) (2.14)

gdzie x jest wektorem wejsciowym, p jest centrum funkcji radialnej, natomiast o to
parametr okreslajacy jej szerokosé, a C(+) jest funkcja zwracajaca etykiete klasy. Bazuje
ona jednak na separowalnych funkcjach bazowych (2.15).

G(x;p,0) =[] G(xiipi, 03) (2.15)

Poprzez takie podejécie uzyskano interpretacje systemu jako zbioru regut rozmytych, co
powoduje, ze algorytm ten mozna analizowac jako sie¢ neuronowo-rozmyta.

Algorytm FSM nalezy do grupy metod konstruktywistycznych, dzieki czemu liczba
funkcji podobienistwa uzyskiwana jest w sposob automatyczny. Gloéwna rdznica
sieci FSM w stosunku do metod z rodziny RBF jest szeroka gama réznych funkcji
podobienstwa, w tym trojkatnej, trapezoidalnej, Gaussowskiej, bicentralnej, itp. Model
FSM uczony jest w oparciu o algorytm zblizony do sieci RAN, jednak autorzy dokonali
w nim modyfikacji majacych na celu usprawnienie dziatania systemu.
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Rozdzial 3

Cel 1 zakres pracy

Zagadnienie budowy systeméw regut prototypowych jest stosunkowo nowa koncepcja.
Zmane dotychczas z literatury rozwiagzania systemow redukcji liczby prototypow
koncentrowalty sie glownie na zwiekszeniu doktadnosci klasyfikacji klasyfikatora k-
NN, nie byly one natomiast uzywane w celu zrozumienia danych. Algorytmy te
omoéwione w rozdziale 6, nie wyczerpuja problemu, gdyz niezbedne sa metody ktore
poszukuja kompromisu pomiedzy dokladnoscia klasyfikacji (zdolnoscia generalizacji) a
ztozonoscia modelu, gdyz jedynie taki kompromis pozwoli na zrozumienie zbudowanego
w sposOb automatyczny modelu. Analiza literatury wskazuje réwniez na coraz wieksze
zainteresowanie systemami bazujacymi na podobienstwie. Opracowane przez Ducha
podstawy teoretyczne takich systemow [49] wskazuja na ich szeroka uniwersalnosé i
mozliwos¢ alternatywnej reprezentacji wiedzy w nich zgromadzonej. W literaturze
problematyke budowy systeméw bazujacych na prototypach bardzo szeroko analizowali
m.in. Wettschereck, Dietrich, Aha, Martinez, czy tez Skala, dajac szerokie podstawy
systemow redukcji liczby prototypow.  Pozniejsze prace Kunchevy oraz Bezdeka
rozwinely te koncepcje, czego wynikiem byt wogdlniony klasyfikator nagjblizszego
prototypu |[103]. Szereg nowych prac i koncepcji koncentruje sie obecnie wokol Duina i
Pekalskiej, ktorzy systematycznie badaja systemy bazujace na podobienistwie.
Glownym celem budowy systemow regul prototypowych jest konieczno$¢ znalezienia
alternatywy w procesie drazenia danych w stosunku do systemow regul rozmytych.
7 jednej strony systemy rozmyte znalazty bardzo szerokie zastosowanie w roéznych
dziedzinach nauki, jednak zupetnie nowe mozliwosci daje spojrzenie na badany problem
z punktu widzenia charakterystycznych wzorcow zwanych prototypami. Dlatego tez
rozwigzaniem tak zdefiniowanego problemu moga by¢ systemy bazujace na prototypach,
ktore zgromadzona w nich wiedze przedstawiaja w postaci obiektéw umiejscowionych w
przestrzeni wejsciowej budowanego modelu.

Ogolnie problematyka budowy systemow bazujacych na podobienstwie, a w szczegolnosci
systemow regut prototypowych jest bardzo obszerna i sktadaja sie na nig zaréwno
zagadnienia selekcji prototypow, jak réwniez ich wazenia oraz kwestia selekcji i wazenia,
cech. Bardzo powaznym problemem jest dobér odpowiednich miar podobienstwa i
odlegtosci. Opracowane przez Salsberga i innych, a pdzniej rozwijane przez Wilsona
i Martineza miary z rodziny VDM oraz miary heterogeniczne stanowia powazne ogniwo
integrujace systemy bazujace na prototypach z problemem analizy danych o r6znych
typach cech.

Pojawia sie jednak problem, jaka jest optymalna miara podobienistwa oraz jakich miar
najlepiej jest uzywac, w jaki sposéb dobiera¢ oraz jak realizowaé problematyke selekcji
cech. Ogolnie znane twierdzenie nie ma obiadu za darmo (ang. no free lunch) wskazuje,
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iz jednoznaczna odpowiedz na tak zadane pytanie nie istnieje. Bogata liczba r6znych
dostepnych metod selekcji cech oraz miar odlegtosci zmusza jednak do przeprowadzenia
wstepnej weryfikacji skutecznosci poszczegolnych z nich i wytonienia grupy, ktora bedzie
sie analizowalo podczas budowy ostatecznego modelu. Dotyczy to szerokiego problemu
rOwniez innych parametrow, jak i stopni przetwarzania danych, ktore skladaja sie na
ostateczny model, ktory zostanie wykorzystany do ostatecznej analizy.

Cel:

Glownym celem pracy jest zbadanie skutecznosci réznych rozwigzan stosowanych
powszechnie do budowy systemow bazujacych na podobienstwie oraz ich adaptacja
i zbadanie mozliwosci ich wykorzystania do ekstrakcji regut prototypowych. W
tym celu dokonano adaptacji i modyfikacji probabilistycznych miar odlegtosci oraz
zaproponowano trzy nowe miary, wywodzace si¢ z metod nieparametrycznej estymacji
funkcji rozktadow gestosci prawdopodobieristwa (GVDM, LVDM, PVDM). Wyniki tych
badan zostaly opublikowane w pracach [180, 178, [16]. Ponadto w rezultacie badar
zaproponowano nowa metode selekcji wektoréw prototypowych bazujaca na metodzie
warunkowego grupowania danych [17]. W tym celu wykorzystano algorytm CFCM oraz
przeprowadzono jego integracje z algorytmem LVQ laczac zalety obydwu rozwigzan. W
rozprawie rozwazano tez zagadnienie optymalizacji liczby prototypow, czego wynikiem
jest algorytm wyscigu [17] stanowiacy alternatywe do metod przeszukiwania powszechnie
stosowanych przez wielu badaczy.

Kolejnym celem realizowanej przez autora rozprawy, byl nowy system ekstrakcji regut
prototypowych progowych. W tym celu zbudowano algorytm OPTDL [15] 19], ktory w
odroznieniu od systemoéw heterogenicznych drzew decyzji charakteryzuje sie ptaska lista
regut co czesto pozwala na utatwienie interpretacji uzyskanych wynikow.

W rozprawie poddano analizie problematyke integracji roznych metod selekcji cech w
zastosowaniu do budowy systemow regul prototypowych. Nalezy jednak zauwazyé, ze
uzyskane w tej czesci wyniki maja szersze zastosowanie i nie dotycza jedynie problemu
systemu regul prototypowych.

Ostatnim rozwazanym w rozprawie zagadnieniem jest zalezno$¢ pomiedzy systemami
regul prototypowych a systemami rozmytymi. W rozdziale 9 poddano analizie
mozliwosci transformacji wiedzy zgromadzonej w jednych systemach w drugie oraz
korzysci z tego tytutu wynikajace.

Zakres:

W celu realizacji omoéwionych powyzej zadan opracowano nowe probabilistyczne miary
odlegtosci oraz przeprowadzono szereg testow poréwnawczych, dokonujac weryfikacji
ich przydatnosci. W tym celu zbadano wplyw doboru odpowiedniej metryki na
maksymalizacje dokladnosci klasyfikacji oraz generalizacji budowanego modelu, jak
rowniez poddano analizie mozliwo$ci interpretacji uzyskanych wynikow.

Przebadano réwniez problem optymalnej reprezentacji danych w postaci wektorow
referencyjnych. Zadanie to zrealizowano proponujac nowy algorytm selekcji prototypow
bazujacy na warunkowym grupowaniu danych (CFCM) oraz integrujac go 7 algorytmem
LVQ. Przydatno$¢ opracowanego algorytmu sprawdzono poroéwnujac uzyskane na
realnych zbiorach danych wyniki z réznymi znanymi z literatury metodami selekcji
i optymalizacji prototypéw. W procesie testowania rozwazano uzyskang Sredniag
doktadno$é¢ klasyfikacji oraz wybrang liczbe wektoréw referencyjnych.

W pracy oméwiono rowniez nowy algorytm selekcji prototypow dla regut prototypowych
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progowych OPTDL i poddano weryfikacji jego dokladno$é¢ poréwnujac ja z wyniki
klasyfikacji uzyskanymi dla metod drzew heterogenicznych.

Zagadnienie doboru optymalnego podzbioru cech dokonano niezaleznie dla dwoch
roznych grup metod. Dla metod rankingowych dokonano weryfikacji skutecznosci
wskaznikow bazujacych gléownie na teorii informacji poprzez ich przetestowanie na
realnych, jak i na sztucznych zbiorach danych o znanej istotnosci poszczegolnych cech.
Natomiast metody selekcji bazujace na przeszukiwaniu oraz metode selekcji w oparciu
o drzewa decyzji zweryfikowano jedynie na realnych zbiorach danych.

Ostatecznie dokonano poréwnania integrujac opisane powyzej metody selekcji cech z
metodami selekcji prototypow z powszechnie znanymi algorytmami wydobywania regut
zaréwno klasycznych jak i binarnych.

Analize relacji pomiedzy systemami bazujacymi na prototypach a systemami rozmytymi
skoncentrowano na modelach prototypowych typu Ak-NNoraz modelu rozmytym
TSK z singletonami w konkluzji oraz operatorem agregacji konkluzji typu max.
Przeprowadzono réwniez analize relacji pomiedzy réznymi typami miar odleglosci oraz
odpowiadajacymi im operatorami iloczynu logicznego zbioréw rozmytych. Zbadano
rowniez relacje pomiedzy operatorami implikacji rozmytej a rozwigzaniami stosowanymi
w systemach wazonego glosowania algorytmu A-NN.
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Rozdzial 4

Metody regul prototypowych

4.1 Wstep

Bardzo interesujacym narzedziem analizy danych sa metody bazujace na podobienstwie
(ang.  similarity based methods, SBM) [49, 45]. Ich gléwnym atutem, jak
zostalo to wspomniane w rozdziale 1, jest mozliwosé¢ integracji wielu réznych typow
systemow analizy danych, jak bazujace na prawdopodobienistwie, sieci neuronowe czy
metody zbiorow rozmytych. Z tej grupy metod wywodza sie roéwniez systemy regut
prototypowych jako narzedzie pozwalajace na reprezentacje wiedzy w postaci pewnego
zbioru regul zrozumiatych dla cztowieka.

Wszystkie metody wywodzace sie z SBM reprezentuja wiedze w postaci zbioru
prototypow (wektorow referencyjnych) oraz odpowiednich miar odleglosci wraz z
modultem integrujacym informacje pochodzaca z poszczeg6lnych wzorcow. Systemy
regut prototypowych maja identyczng konstrukcje, jednakze nacisk polozony jest w
nich na mozliwie najprostsza reprezentacje wiedzy. Cel ten osiggany jest poprzez
redukeje liczby wektorow referencyjnych (selekcje prototypow) oraz minimalizacje liczby
cech uzytych do konstruowania modelu. Dzieki takiemu podejSciu mozliwa staje sie
reprezentacja wiedzy pochodzacej z duzych zbiorow danych w postaci zaledwie kilku
prototypow. W wielu dziedzinach zycia taki sposob jest niezmiernie przydatny i
stanowi alternatywe w stosunku do innych form zapisu wiedzy jak systemy klasycznych
regut lub tez regut rozmytych. Przyktadem zastosowan systeméw regut-P sa problemy
medyczne gdzie znalezienie w zbiorze danych kilku przypadkéw pozwalajacych na
dyskryminacje z duza doktadnoscia moze przynies¢ wiele korzysci. Dzieki temu mozliwe
staje sie znalezienie charakterystycznych dla danych schorzen symptomoéw wraz z ich
odpowiednimi wartosciami.

Cechg charakterystyczna regut prototypowych jest ich uniwersalnos¢. Pozwalaja one na
integracje roznych form wyrazenia regut. Miedzy innymi za ich pomoca mozliwe jest
zapisanie zaréwno regul klasycznych poprzez wykorzystanie odlegtosci Czebyszewa, jak i
regut rozmytych - w postaci regul prototypowych typu £-NNz separowalnymi funkcjami
odleglosci oraz regul typu M-z-N w postaci np. regul progowych.

Reguly prototypowe charakteryzuja sie rowniez bardzo dobrymi wynikami w
realnych zastosowaniach. Przyktadem tego moga by¢ wyniki uzyskane dla danych
reprezentujacych choroby raka piersi (zbior Wisconsin Breast Cancer), gdzie zaledwie
pojedyncza regula pozwala na klasyfikacje ze srednia dokladnoscia 97.3%.

W systemach regut-P mozna wyodrebnié¢ dwa podstawowe typy regut rozniace sie miedzy
soba sposobem interpretacji. Wyréznia sie wiec reguly najblizszego sasiada lub k-
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najblizszych sasiadow (ang. k-nearest neighbor rule, k-NN) oraz reguly prototypowe
progowe (ang. prototype threshold rules, PTR) [49].

4.2 Reguly typu £-NN

Regutly typu k-NNbazuja na zasadzie analizy minimalnej odlegtoéci do poszczegdlnych
prototypow, zgodnie z powszechnie znanym algorytmem klasyfikacji zwanym réwniez k-
NNJ[60]. W notacji regutowej, przestance reguty odpowiada tutaj pojedynczy prototyp,
natomiast konkluzji odpowiada singleton okreslajacy etykiete klasy. Najczesciej
spotykanym operatorem implikacji jest operator iloczynu, ktory pozwala na okreslenie
warto$ci wagi w okreSlajacej stopienn aktywacji konkluzji. W takim przypadku
uzyskiwany jest zbior regul postaci (4.1)

Jezeli x jest podobny do p; To C'(x) = C(p1)
Jezeli x jest podobny do p; To C(x) = C(p;) (4.1)
Jezeli x jest podobny do p;v1 To C(x) = C(piy1)

gdzie (x jest podobny do p;) realizowane jest poprzez rozne miary odlegtosci (D(x, p;))
lub podobienistwa (S(x,p;)). Proces znajdowania ostatecznej odpowiedzi takiego
systemu, gdy w algorytmie k-NNk = 1 mozna opisa¢ zaleznoscia (4.2).

Jezeli p’ = argmin D(x, p;) To C'(x) = C(p’) (4.2)

Warto$¢ parametru k& ma istotny wplyw na uzyskany wynik dzialania systemu.
Odpowiada on za liczbe regul (prototypow) branych pod uwage podczas podejmowania
decyzji, przy czym rozwazanych jest k najsilniej aktywowanych prototypow. W
zaleznosci od wybranej metody agregacji konkluzji odpowiedZ systemu moze woéwczas
przyjmowac réozne wartosci.

W przypadku klasycznego algorytmu k-NN, gdy £ > 1 i agregacja poszczegdlnych
konkluzji realizowana jest operatorem (max(+)) ostateczna odpowiedz podejmowana jest
poprzez glosowanie wyznaczonych przez poszczegblne najsilniej aktywowane prototypy
etykiet klas. Takie rozwigzanie wymaga jednak duzej liczby prototypéw co zmniejsza
przejrzystosé¢ systemu, a tym samym jego przydatnos¢ jako regul prototypowych.
Dlatego tez czesto stosowana modyfikacja jest przeksztalcenie uzyskanej wartosci
odlegtosci poprzez pewna funkcje 7 (-) celem wyznaczenia wartosci podobieristwa. Dzieki
temu zwieksza sie elastyczno$¢ systemu. Rozwiagzanie to znane jest jako wazony
lub rozmyty algorytm k-NN(ang. weighted/fuzzy/soft-k-NN) [101, 49], a poprzez
modyfikacje operatora 7 (-) wplywa sie na rozne sposoby wazenia. NajczeSciej w
przypadku algorytmu wazonego k-NNwartos¢ aktywacji konkluzji - wartosci wag w;
przyjmuje sie jako w; = 1/D(p;,x), w; = 1 — D'(p;,x) (gdzie D'(-) jest znormalizowana
wartoscia odleglosci).

Cecha charakterystyczna systemu k-NNjest jego rownowazno$é z réznymi innymi
systemami bazujacymi na prototypach. Przykladem tego moga by¢ sieci RBF czy tez
klasyfikator Parzena, ktore sa uzyskiwane dla k = [, gdzie [- to liczba wektoréw zbioru
treningowego oraz poprzez wykorzystanie wazonego algorytmu k-NN.

Znane sa rowniez rozwigzania klasyfikatora k-NN, w ktorych kazdemu prototypowi
przypisanych jest ¢ etykiet odpowiednio dla kazdej klasy z odpowiednimi wagami w
(jak w algorytmie klasteryzacji z powtornym etykietowaniem, opisanym w rozdziale
6.2) [106]. Odpowiada to ztozonej konkluzji, gdzie poszczegolne sktadowe wektora
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w okreslaja stopieri spetnienia danej sktadowej konkluzji. Jednym z alternatywnych
rozwigzan jest rowniez przypisywanie wag prototypom uwzgledniajace zaufanie do
kazdego z nich. Przyktadem tego jest praca Ducha o kompetentnych komitetach [46].
Kuncheva oraz Bezdek zebrali cala rodzine réznych metod k-NNpod wspolnym
systemem zwanym Uogdlniony Klasyfikator Nagjblizszego Prototypu (ang. generalized
nearest prototype classifier, GNPC).GNPC sktada sie wiec z pieciu elementow
(P,W,T(-),S,A), ktore odpowiednio oznaczaja:

e P - zbior prototypow

e W - macierz wag [l x ¢| dla poszczegolnych etykiet

T(-) - monotoniczna funkcja malejaca, transformujaca odleglo$¢ do postaci
znormalizowana miara podobienstwa np. S(-) = exp(—D(-)?) gdy T(z) =
exp(—z)

T - operator implikacji, najczesciej operator T-normy w systemach rozmytych
e A - operator funkcji agregujacej w systemach rozmytych

Tak zbudowany system prototypowy pozwala na realizacje niemal wszystkich
powszechnie znanych systeméw bazujacych na zasadzie najblizszego sasiada, w tym
sieci LVQ, klasyfikatora Parzena, sieci RBF czy tez innych algorytméw bazujacych na
funkcjach jadrowych (np. SVM). Co wiecej, do ich realizacji wystarcza jedynie operatory
w postaci 7 = iloczyn(-) odpowiadajacy operatorowi implikacji, oraz A = maz(-) lub
suma-).

W systemach regul-P pozadana jest tatwos¢ interpretacji wynikow, ktora sprowadza sie
do optymalizacji takich parametréw systemu jak:

e redukcja liczby prototypow

e redukcja wymiarowosci

e selekcja odpowiedniej miary odlegtosci lub podobienstwa
e optymalizacja potozenia prototypow

e wazenie cech oraz prototypow

e dobor odpowiedniej postaci operatorow S oraz 7

Nalezy zwroci¢ uwage na pewne problemy, ktére moga sie pojawi¢ podczas proby
optymalizacji systemow regul prototypowych. Czesto bowiem liczba prototypow oraz
liczba cech jest odwrotnie proporcjonalna wzgledem doktadnog$ci klasyfikacji. Pojawia sie
wiec problem optymalizacji wielokryterialnej, gdzie pozadany jest kompromis pomiedzy
przejrzystoscia modelu, czyli redukcja wymiarowosci i liczby prototypow, a jego
doktadnoscia.

Innym parametrem majacym istotny wplyw na mozliwosci interpretacji zbudowanego
modelu jest dobor operatora A() oraz k. Im wieksza jest warto$¢ parametru k tym
wiecej prototypow bierze udzial w podejmowaniu decyzji, a tym samym zmniejsza sie
tatwos¢ zrozumienia podjetej decyzji przez system. Podobna sytuacja wystepuje przy
doborze funkcji A(), gdzie ostateczna decyzja jest wynikiem wazenia réznych regut
sktadowych. Problem ten dotyczy w szczegdlnosci regul prototypowych typu sieci
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RBF lub klasyfikatora Parzena, gdzie wszystkie prototypy jednocze$nie biora udziat
w podejmowaniu decyzji. Dlatego tez najczeSciej uzywanymi parametrami systemow
regul prototypowych jest k = 1 oraz A(-) = maz(-) co pozwala na najprostsza mozliwa
interpretacje, gdzie odpowiedZ systemu podejmowana jest przez jeden prototyp.
Ogolna posta¢ procesu strojenia (uczenia) systemu regul prototypowych typu
najblizszego sasiada stanowi szeregowy proces przetwarzania, ktory moze przebiegaé
kolejno: w pierwszym kroku realizowane jest wstepne przetwarzanie danych (np.
normalizacja lub standaryzacja), nastepnie dokonywana jest selekcja cech, w trzecim
kroku nastepuje wybor odpowiedniej miary odleglosci D(-) zas§ w kroku czwartym
dokonywana jest selekcja i optymalizacja prototypow.

4.3 Reguly prototypowe progowe

W odroéznieniu od regut prototypowych typu k-NN, gdzie pojedynczy prototyp mozna
byto interpretowaé jako przestanke reguty speiniona w stopniu réwnym odlegtosci od
prototypu, tak w przypadku regut prototypowych progowych przestanka zdefiniowana
jest przez parametry (P,0,D(-),F) gdzie:

e P - zbior prototypow (pojedynczy prototyp odpowiada pojedynczej regule)
e O - warto$¢ progu
e D(-) - miara odleglosci
e f - zbior cech (lokalny lub globalny)
W zwiazku z powyzszym pojedyncza regule mozna zdefiniowa¢ jako (4.3)
Jezeli D(x,p;) < ©; To C(x) = C(p;) (4.3)

Jej posta¢ wskazuje na to, iz w odréznieniu od regut k-NNpojedynczy prototyp z progiem
stanowi informatywna regute wyznaczajaca w hiperprzestrzeni wejsciowej podprzestrzen
z przypisang etykieta klasy. Pozwala to na uproszczenie interpretacji wynikéw oraz na
zapis regul w postaci listy typu jezeli ... to ...; jezeli ... to ... jak nie to ... lub
drzewa.

Taka konstrukcje zbioru regut mozna zinterpretowa¢ w sposob, gdzie kazda reguta jest
niezalezna od pozostalych regul. Dzieki temu mozliwa staje sie lokalna transformacja
danych w ramach podprzestrzeni wyznaczonej przez przestanke reguty. Miedzy innymi
pozwala to np. na lokalng selekcje cech w celu maksymalizacji mozliwosci uogélniania.
Tej wlasciwosci niestety nie posiadaja systemy typu k-NN, ktore wymagaja wspolnego
zbioru atrybutéw w calej przestrzeni wejéciowej.

Jednym z pierwszych i najprostszych systemow posiadajacych wtasciwosé interpretacji
jako zbioru regut jest algorytm Ograniczonej Energii Kulomba (ang. restricted columb
energy, RCE) [49, 61]. Niestety jego wada jest duzy zbior wektoréw prototypowych,
co znacznie utrudnia ich interpretacje. Dlatego tez w rozprawie omodwiono
oraz zaprezentowano dwa alternatywne algorytmy pozwalajace na poszukiwanie
odpowiedniego zbioru regutl.
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4.4 Interpretacja regul prototypowych

Podstawa dziatania regut prototypowych jest analiza podobienstwa badanego przypadku
do wzorcow (prototypow) opisujacych dane zagadnienie. Pojedynczy prototyp opisuje
wiec w sposOb wazony fragment przestrzeni skupionej wokél prototypu, gdzie waga
jest proporcjonalna do odleglo$ci pomiedzy tym prototypem, a badanym obiektem.
Mozna wiec system prototypowy interpretowac¢ w sposéb, w ktoérym pojedynczy prototyp
odpowiada przestance reguty, zas jej konkluzja jest wartos¢ klasy do ktorej ten
prototyp jest przypisany. Warto$¢ podobienstwa stanowi za$ wspotczynnik okreslajacy
pewno$¢ podjetej decyzji. Poniewaz duza cze$¢ funkcji odlegtoéci moze zosta¢ poddana
dekompozycji na poszczegolne skladowe (np. funkcje addytywne) - separowalne
funkcje odlegtosci - interpretacja dzialania systemu prototypowego moze wiec zostaé
przedstawiona w postaci regul rozmytych, co oméwiono w rozdziale (9).

Interpretacja systemu jako wzorcoOw w przestrzeni wejSciowej ma wiele zalet.
W szczegbdlnosci analiza prototypoéw pozwala na wstepne skoncentrowanie uwagi
badawczej na wybranych wzorcach i pominiecie analizy mniej informatywnych
przypadkow. Przyktadem tego moga by¢ problemy diagnozowania medycznego, gdzie
analiza prototypéw pozwala na wskazanie konkretnych pacjentow, a tym samym
najistotniejszych i1 najbardziej typowych objawéw chorobowych pozwalajacych na
odroznienie ich od oséb zdrowych.

Kolejnym atutem prototypow jest ich uniwersalno$¢ w znaczeniu naturalnej interpretacji
lingwistycznej. Przykladem tego moze by¢ poréwnanie z systemami regut rozmytych.
Lingwistyczne wnioskowanie w oparciu o systemy rozmyte zaktada przypisanie
poszczegbdlnym zmiennym lingwistycznym odpowiednich wartosci lingwistycznych w
postaci przymiotnikow przypisanych funkcja przynalezno$ci. Takie podejscie czule
jest na kontekst sytuacyjny, przyktadem tego moze by¢ przymiotnik wysok:i opisujacy
cztowieka, ktory w zaleznosci od kontekstu - czy mamy na mysli: kobiety, mezczyzn,
dzieci czy tez koszykarzy przyjmuje rozna reprezentacje funkcyjna. Wady tej pozbawione
sa systemy prototypowe, w ktorych prototyp odpowiada pewnej koncepcji, przy
czym mozliwa jest dekompozycja koncepcji na poszczegdlne skltadowe zmiennych
lingwistycznych. Takie podejscie wydaje sie by¢ duzo bardziej ogolne, co wiecej
- pozwala na integracje wiedzy z roéznych zrodel, gdyz zawsze istnieje mozliwosé
uszczegbdlowienia koncepcji poprzez dodanie jej nowych, opisujacych ja atrybutow.
Wada systemoéw prototypowych jest jednak redundancja informacji, ktora moze
wystepowaé dla regul typu Ak-NNgdy prototypy opisane w przestrzeni wejsciowe]
przyjmuja te same wartosci dla danego atrybutu. Przyktadem tego moga by¢ prototypy
opisujace osobe zdrowa, dla ktoérej normalna temperatura ciata wynosi 36,6°C'. W
przypadku regul prototypowych niemozliwe jest jednak pozbycie sie tej informacji gdyz
jest ona sktadowa opisu tych koncepcji. Rozwigzaniem problemu redundancji moze
by¢ segmentacja problemu i podzial na podprzestrzenie w ktorych niezaleznie dokonuje
sie adaptacji modelu - zagadnienie to jednak nie bylo rozwazane w ramach rozprawy.
Inng mozliwoscia jest transformacja regut prototypowych do regul rozmytych, gdzie
w opisie przestanki reguly mozliwe jest wylaczenie czeSci wspolnej kilku przestanek
zdekomponowanych regut prototypowych.
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4.5 Reguly prototypowe a metody bazujace na
przypadkach (ang. case based reasoning)

Do metod uczenia poprzez analize przypadkéw mozna zaliczy¢:  wnioskowanie
pamieciowe zaproponowane przez Stanfilla i Waltza (ang. memory based reasoning,
MBR) [163], uczenie w oparciu o instancje autorstwa Aha i innych (ang. instance
based learning, IBL) [2] oraz wnioskowanie w oparciu o przypadki (ang. case based
reasoning, CBR) [120]. Wszystkie one bazuja na algorytmie k-NN, jednakze zadna
z wymienionych dotychczas metod nie miata na celu reprezentacji danych w sposob
zrozumialy dla cztowieka.

Glownym zadaniem metod IBL jest maksymalizacja zdolnosci generalizacji i
minimalizacji ztozonosci obliczeniowej algorytmu A-NN. Powoduje to, ze metody
nalezace do grupy IBL stanowig istotna grupe algorytméw mogacych stuzy¢ ekstrakeji
regut-P. Niestety przeprowadzone eksperymenty [82] wskazuja, iz cze$¢ z metod IBL
pozostawia duzo niepotrzebnych wektoréw w procesie uczenia, koncentrujac sie nie
na uzyskaniu przejrzystosci modelu, lecz jedynie na maksymalizacji jego zdolno$ci
uogoélniania.

CBR powszechnie stosowany jest do rozwigzywania réznych probleméw analizy
przypadkow, gdzie pojedyncze sytuacje odpowiadaja wystapieniu okreslonych zjawisk.
Innymi stowy CBR bazuje na rozwigzywaniu nowych probleméw na podstawie
podobienstwa do juz rozwiazanych zagadnien zgromadzonych w bazie wiedzy. CBR
miedzy innymi uzywany jest w analizie przepiséw prawa precedensowego, wiele wdrozen
mozna rowniez zaobserwowa¢ w medycynie np. [148]. W systemach CBR gléwny nacisk
potozony jest rowniez na maksymalizacje doktadnosci predykceji, jednakze poszczegdlne
przypadki traktowane sa jako pojedyncze reguly postepowania, a baza wiedzy jest
czesto inkrementacyjnie rozbudowywana. Zwiazane jest to z procesem eksploracji
danych online, gdzie czesto kazdorazowy sukces lub porazka predykcji zakonczony jest
umieszczeniem tego przypadku w bazie wiedzy z odpowiednio zmodyfikowang etykieta.
Wykorzystanie algorytmu k-NNw CBR zwiazane jest z koniecznoscia analizy podjetej
decyzji, a jak opisano w poprzednim podrozdziale metoda k-NNpozwala na jej latwa
interpretacje.

Glowna roznica modeli CBR w stosunku do regul-P jest brak przejrzystosci
systemow CBR, co zwigzane jest z duza liczba przypadkéw zgromadzonych w
bazie wiedzy. Problem ten powoduje réwniez zmniejszenie szybkosci dzialania oraz
duze zapotrzebowanie na zasoby tego typu systemu. Dlatego powszechnie stosuje
sie rozne metody majace na celu przyspieszenie procesu znajdywania najblizszych
sasiadow. Do typowych rozwiazan naleza tutaj algorytm Kd-tree [176] lub inne metody
drzew decyzji jak C4.5, ktore wykorzystywane sa do wstepnej indeksacji i selekcji
przypadkow [139].
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Rozdzial 5
Miary odleglosci

Miary odleglosci, jak i miary podobienstwa stanowia baze wiekszosci metod inteligencji
obliczeniowej. W literaturze opisywana jest duza liczba mozliwych miar odlegtosci,
jednakze praktyka metod sztucznej inteligencji pokazuje, ze nie wszystkie z nich musza
spelia¢ wlasnosci metryki opisywane warunkami (5.1)).

W prezentowanej rozprawie terminy takie, jak podobienstwo lub odlegtos¢ sa uzywane
W szerszym znaczeniu niz matematycznym i musza jedynie spelnia¢ warunek izolacys
dla odleglosci. Zatozenie takie podyktowane jest zaré6wno analogia do procesow
kognitywnych zachodzacych w naszych moézgach, gdzie przyktadowo ,niebo” kojarzy sie
z kolorem niebieskim, ale odwrotna relacja nie jest juz tak silna D (niebo, niebieski) #
D (niebieski, niebo) (gdzie D(-) oznacza funkcje odlegtosci) nie jest wiec spelniony
warunek symetrii; podobnie méwiac, ze dziecko jest podobne do ojca oraz podobne do
matki nie oznacza faktu, ze matka i ojciec sa do siebie podobni; oraz z praktyki metod
inteligencji obliczeniowej, gdzie, jak pokazano w rozdziale 9 transformacja iloczynu
trojkatnej lub trapezoidalnej funkcja przynaleznosci systemoéw rozmytych do postaci
funkcji odleglosci nie spelniajg warunku nieréwnosci trojkata.

D (x,p) > 0, rownosé, wtedy i tylko wtedy gdu x = p (izolacja)
D (x,p) = D (p, x) (symetria) (5.1)
D (x,p) < D(x,y) + D (y, p) (nier6wnos¢ trojkata)

Ogoélna taksonomia réznych neuronowych funkeji transferu zawierajaca funkcje
odlegtosci i podobieristwa moze by¢ znaleziona w [50) 124]. Jednakze nie wyczerpuje
ona wszystkich znanych miar, o pewnych zastosowaniach specyficznych miar odlegtosci,
jak w problemach wizji komputerowej (ang. computer vision) donoszono roéwniez w
pracach [41, [78, 129]. W rozprawie przedstawiono jedynie najpopularniejsze miary z
ich wlasno$ciami, ktore jak dotad zostaly zastosowane w systemach regut progowych z
bardzo dobrymi rezultatami.

W swojej pracy Duch i Jankowski [50] zaproponowali rézne metody podzialu miar
odleglosci, jednakze najbardziej istotng metoda z punktu widzenia rozprawy wydaje
sie by¢ podzial ze wzgledu na wplyw danych na warto$¢ miary odlegtodci.

5.1 Deterministyczne miary odleglosci

Deterministyczne funkcje odleglosci charakteryzuja sie brakiem wplywu rozktadu
danych w przestrzeni na warto$¢ funkcji odlegtosci. Innymi stowy rozktad danych
treningowych nie wplywa na wartos¢ odlegtosci mierzonej pomiedzy para wektorow.
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Najpopularniejszym przyktadem takich funkeji jest metryka Euklidesa (norma L) (5.2)

n

D(x,p) = > (z:i —p:)° (5.2)
i=1

gdzie x = [xl,xQ,...,xn}T ip = [pl,pg,...,pn]T sa wektorami pomiedzy ktorymi
odlegltosé¢ D jest liczona. Metryka ta ma istotng wtasciwosé¢ z punktu widzenia regut
prototypowych, a mianowicie stosujac regute najblizszego sasiada uzyskiwana granica
decyzji pomiedzy dwoma prototypami jest zawsze hiperptaszczyzna. Dzieki temu
znacznie upraszcza sie proces wnioskowania i zrozumienia rezultatéw podjetych decyzji.
Innym przyktadem metryki deterministycznej jest odlegto$¢é Manhattan, znana réwniez
jako norma L, gzie odleglto$é¢ jest obliczana jako suma roznic projekcji wektoréw na osie
uktadu wspotrzednych (5.3).

n

D (x,p) = |z — pi (5.3)

i=1
Wazna negatywna cecha normy L; w zastosowaniu do algorytmu k-NNjest mozliwosé
wystapienia impasow. Wtlasciwosé ta wynika z faktu, iz w odrdéznieniu od innych
miar odleglos$ci obszar roéwnej odleglosci pomiedzy dwoma prototypami nie jest jak
w przypadku normy Lo hiperplaszczyzna lub ogolnie figura plaska, lecz granica ta
w pewnych obszarach przyjmuje posta¢ podprzestrzeni o roéwnej odleglosci od pary
prototypow, co uniemozliwia jednoznaczne podjecie decyzji. Przedstawia to rys.(5.1)

Rysunek 5.1: Przyktad wykorzystania odlegtosci Manhattan oraz impasu powstatego po
jej wykorzystaniu (obszar nie zakreslony)

Norma L, znana rowniez jako odlegtosé¢ Czebyszewa opisywana jest rownaniem ((5.4))

D (x,p) = max |z; — pil (5.4)

Funkcja ta, z punktu widzenia regutl prototypowych ma istotne znaczenie, pozwalajac
na uzyskiwanie klasycznych regut ostrych w zapisie prototypowym.

Przedstawione dotychczas miary odlegtosci stanowia poszczegélne przypadki ogolnej
metryki Minkowskiego opisanej rownaniem (5.5), gdzie zmiana parametru a wplywa
na ksztalt konturu stalej odlegtosci od prototypu. (5.2)

D(x,p) = (X: |2 —pi|a>1/a (5.5)
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Przez odpowiednie okreSlenie wartosci parametru o mozliwe jest uzyskanie odlegtosci
Manhatan dla o = 1, podobnie dla o« = 2 otrzymuje sie odlegto$é¢ Euklidesa, natomiast
dalszy wzrost wartosci w granicy gdy a — oo prowadzi do odlegtosci Czebyszewa.
Interpretacja rys.(5.2) zmierza do wniosku, ze wzrost wartosci o odpowiada zwiekszeniu
wypuktosci funkcji odlegtosci, tym samym wzrostowi pola recepcyjnego pojedynczego
prototypu. Powoduje to, ze zmianie ulega ksztalt granicy decyzji klasyfikatora 1NN, co
obrazuje rys.(5.3). W praktyce analizy danych bardzo czesto wartos¢ o poddawana jest
adaptacji w procesie uczenia jako jeden z parametréow modelu, tak by zmaksymalizowaé
doktadno$¢ uzyskanych wynikow.
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Rysunek 5.2: Ksztal odleglosci Minkowskiego dla trzech réznych wartosci parametru o:
1,2,10
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Rysunek 5.3: Ksztalt granicy decyzji dla klasyfikatora 1NN dla trzech réznych wartosci
a odlegtosci Minkowskiego: 1,2,10

Pewna popularnag miara odleglosci, dajaca dla niektorych zbioréw danych bardzo
dobre wyniki, jest miara Canberra (5.6) nalezaca do grupy miar korelacyjnych rys.(5.4).

|z; — pil
5.6
Z ol ¥ Do (56)

Miara ta ma pewne specyficzne cechy, jest niesymetryczna (nie jest wiec
miara metryczna) oraz dla wektora referencyjnego polozonego w poczatku uktadu
wspotrzednych przyjmuje stala wartosé rowna 1. Inna cecha tej miary jest mozliwosé
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wystepowania symbolu nieoznaczonego jako wartosé¢ odlegtosci w przypadku wystapienia
dzielenia przez 0. Cechy te powoduja ze praktyczne zastosowania w/w funkcji cho¢
czesto dajace dobre rezultaty powinno by¢ uwaznie rozpatrzone. Inng, popularna

L L
0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
il

Rysunek 5.4: Ksztalt granicy decyzji oraz wykres powierzchni odlegloéci Canbera

miarg powszechnie stosowana do analizy tekstow jest odlegto$¢ cosinusowa, bedaca w
rzeczywistosci miara podobienistwa zdefiniowana jako (5.7).
T

X'p

x| [p|
Funkcja ta mierzy cosinus konta pomiedzy dwoma wektorami x oraz p jako ich iloczyn
skalarny znormalizowany przez iloczyn dlugosci tych wektorow. Wtlasnosé ta jest
uzywana do porownywania dokumentéw, gdyz przedstawia ona odlegltosé jako relatywny
rozktad jej elementow sktadowych, uniezalezniajac warto$é od dtugosci tekstow. Ksztatt
granic decyzji oraz ksztalt powierzchni odleglosci cosinusowej przedstawia rys.(5.5)
Podobnie do analizy tekstow uzywa sie miar znormalizowanych, uniezalezniajac wartosc¢
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Rysunek 5.5: Granica decyzji oraz ksztalt cosinusowej funkeji odleglosci

odlegtosci od dlugosci wektorow, co zapisuje sie jako (5.8).

D(x,p) = D (¥jx|-/|p|) (5.8)
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5.2 Miary zalezne od rozkladu danych

Miary zalezne od rozktadu danych maja ta wlasciwosé, ze na wartosci odleglosci przez
nie przyjmowane ma wplyw wzajemne potozenie innych wektorow, stanowigcych zbior
przypadkéw do ktorych naleza wektory pomiedzy ktorymi liczona jest ta odlegltosé. W
grupie tej mozna wyznaczy¢ trzy podgrupy: wazone funkcje odlegtosci, probabilistyczne
miary odlegtosci oraz odleglosci heterogeniczne.

Problematyka adaptacji miar odlegtosci do badanego zagadnienia jest coraz szerzej
dostrzegana przez rézne $rodowiska naukowe. W szczegdlnosci dotyczy to probleméow
analizy tekstow [109], obrobki obrazu |27, [129] czy tez zastosowan biomedycznych [188)].
Wynikiem tego sa réoznego rodzaju warsztaty dotyczace problematyki optymalizacji miar
odlegtosci odbywajace sie podczas konferencji jak np. ,Learning to Compare Examples”
odbywajaca sie w ramach konferencji NIPS’06.

5.2.1 Wazone miary odleglosci

Do tej rodziny miar naleza odlegtosci przedstawione w poprzednim rozdziale, z ta jednak
roznica, ze wplyw poszczegolnych atrybutow jest wazony poprzez czynnik w;.

D(x,p;w (szlacz pil )M (5.9)

Wektor w jest uzyskiwany z rozktadu danych i ma wartosci niezalezne dla kazdej z cech.
Problem wyznaczania wektora w poruszali w swoich pracach m.in. Jankowski, Martinez
oraz Dudani [124, 182, [62], natomiast ogolne poréwnanie roznych metod wazenia cech
dla klasyfikatora k-NNprzedstawil Wettschereck i inni w [177].

W literaturze spotka¢ mozna dwa podejScia zwiazane z wazeniem cech - globalne
oraz lokalne. W pierwszym podejSciu wyznaczane sa wspoOlne wagi dla wszystkich
prototypow, osobno dla kazdej z cech. Podejscie to ma ta ceche, iz podaje ogbélny poziom
istotnosci cechy w procesie dyskryminacji dla analizowanego zbioru. Jest to wiec w
pewnych problemach bardzo pozadana wiedza. Mozliwa jest tez selekcja lub ranking cech
w oparciu o tak wyznaczone wspotczynniki. Druga mozliwosé - wazenie lokalne wyznacza
odpowiednie wagi dla kazdej z cech i dla kazdego z prototypéw osobno, dzieki czemu
mozliwe jest uzyskanie wiekszej elastycznosci modelu, a uzyskane prototypy lepiej oddaja
lokalne rozktady danych. Wada podejscia lokalnego jest wzrost liczby stopni swobody
budowanego modelu ({-n) w stosunku do (I+n) dla modelu z globalnym wazeniem cech.
Ma to szczegoblnie istotne znaczenie przy analizie pewnej klasy probleméw zawierajacych
mala liczbe wektoréw treningowych (m).

Przedstawione funkcje odlegto$ci maja jedna istotng wade - uzywajac ich zaktada sie
bowiem niezaleznos$¢ cech. Zalozenie to jest uzasadnione, jezeli dazymy do uzyskania
duzej tatwosci w interpretacji modelu, podobnie jak w rozmytych lub neuronowo-
rozmytych systemach regutowych, gdzie niezaleznosé poszczegolnych sktadowych
pozwala na wykorzystanie wnioskowania opartego o prawa logiki rozmytej. Wada
takiego podejscia jest niedokladne odwzorowanie rozktadu danych w przestrzeni, w
szczegolnosci jezeli wystepuje korelacja pomiedzy poszczegdlnymi cechami. Dlatego tez
czesto stosowanym rozwiazaniem sa macierze wag W, ktorych elementy w;; definiuja
relacje pomiedzy cechami i-ta i j-ta. Jezeli macierz W okreslona jest jako macierz
kowariancji W = A, wowczas odlegtosé (5.10) nazywana jest odlegtoscia Mahalanobisa.
Przy czym A jest macierza symetryczna wzgledem diagonalnej oraz dodatnio okreslona.
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D (x,p;W) = (x = p)' W (x—p) (5.10)
Jak juz wspomniano warto$ci macierzy A uzyskiwane sa poprzez analize korelacji
danych, zaréwno globalng jak i lokalna. Powszechne sa rowniez podejscia wykorzystujace
rozne metody optymalizacji jak gradientowa, stosowana powszechnie w sieciach RBF
[151] lub bazujaca na algorytmie EM (ang. expectation maximization). Przykladem
zastosowania macierzy W w algorytmie k-NNjest metoda Large Margin k-NN
zaproponowana przez Weinberger, Blitzer i Saulin w [174].
Przedstawione dotychczas funkcje odlegtosci przeznaczone sa dla atrybutow ciaglych,
jednakze analiza realnych zbioréw danych czesto sprowadza sie do problemu cech
dyskretnych, symbolicznych lub binarnych. W takich przypadkach powszechnie
stosowanym rozwiazaniem jest odlegtos¢ Hamminga opisana réwnaniem (5.11))

n

D (x,p) =) (i pi) (5.11)

i=1

gdzie (-) jest delta Kroneckera

5.2.2 Probabilistyczne miary odlegtosci

Szczegblny problem dla wszystkich metod bazujacych na algorytmie k-NNstanowity
cechy o niecigglej dziedzinie, w szczegblnosci cechy symboliczne, w ktorych typowe
funkcje odlegtos$ci nie zdaja egzaminu. Pewnym rozwigzaniem tego problemu byty
funkcje odlegtosci z rodziny funkcji Hamminga, jednakze uzyskiwane rezultaty czesto
odbiegaly od oczekiwan. Ich alternatywa staly sie probabilistyczne miary odleglosci,
wywodzace sie z analizy mozliwosci generalizacji algorytmu £-NN. Jedna z pierwszych
probabilistycznych funkcji odlegtosci byta miara, ktora zaproponowat Short i Fukunaga
(miara SFN) [157] opisana réwnaniem (5.12)

D (x,p) =) _p(Cklp) Ip (Ck|p) — p (Ci[x)| (5.12)
k=1

SFM zostata wyznaczona jako miara lokalna, ktéra bazowala na minimalizacji
wartosci oczekiwanej roznicy pomiedzy btedem klasyfikacji algorytmu k-NNze skoriczona
i nieskonczong liczba probek (warto$¢ teoretyczna) - innymi stowy bazowala na
minimalizacji asymptotycznego i skonczonego ryzyka.
Inng probabilistyczng miara odleglosci wyprowadzona przy zalozeniu bezposredniej
minimalizacji bledu klasyfikacji byla miara Minimum Risk Metric (MRM) (5.13)
zaproponowana przez Blanzieri i Ricci w 20, 21].

D (x,p) = > p(Cklp) [1 — p (Ck|x)| (5.13)
k=1
Stanfill i Waltz w [162] zaproponowali odlegtos¢ Value Difference Metric (VDM).
Ich propozycja nie wywodzila sie z analizy teoretycznej, jednakze przeprowadzone
eksperymenty wykazaly jej bardzo duza skuteczno$¢. Oryginalna miara VDM byla
zaproponowana bezposrednio dla danych symbolicznych jako (5.14)).

D(X.P) =Y Z(NN(()))Z(NN(W)—NN@W)) (5.14)

i=1 \ j=1 j=1
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gdzie N (z;) oznacza liczbe wystapien wartosci  dla cechy ¢ (z;) w zbiorze treningowym
oraz N (z;,c¢;) oznacza liczbe wystapien wartosci z; dla i-tej cechy j-tej klasy c;,
a ostatecznie N(z;,cj)/N(x;) stanowi ocene¢ prawdopodobienstwa aposteriori p(c|z).
Wowcezas odlegtosé VDM moze zosta¢ rowniez zapisana jako (5.15)

D(x,p) = z Zp (¢ |2:)? Z (0 (c; [22) — p (¢ Ipi)? (5.15)

Oryginalna posta¢ odlegltoéci VDM =zostata nastepnie zmodyfikowana przez Cost i
Salzberga w [32] do postaci metryki MVDM (ang. modified value difference metric)
(5.16), gdzie pominieto pierwszy czynnik rownania odlegtosci.

Dxp) =33 (0 (es 1) — ples [po))” (5.16)

i=1j=1
gdzie o oznacza warto$¢ dobierang empirycznie dla konkretnego problemu.

5.2.3 Heterogeniczne miary odleglosci

Powaznym zagadnieniem problemow klasyfikacyjnych sa zbiory o niejednorodnych
typach atrybutow, w ktorych czesé cech jest ciagla, a cze$¢ symboliczna lub dyskretna.
Wowcezas zadna z dotychczas prezentowanych funkeji odleglosci nie pozwala na
uzyskiwanie pozadanych wynikéw. Problem ten studiowali Wilson i Martinez w [181]
i zaproponowali szereg miar heterogenicznych, ktore stosuja rézne typy odlegltosci
dla réznych typow cech. Ogoélna idea zaproponowana przez autorow wykorzystuje
ceche addytywnosci funkcji odlegtosci, gdyz wiekszosé sposrod przedstawionych funkeji
uwzgledniajac miary VDM, Hamminaga czy Minkowskiego sktadaja poszczegolne
komponenty cech poprzez ich sumowanie.

D (x,P) = D315 (Xar Pai Wa) + D s (Xp, P W)
(5.17)
+Dl%lamm (Xca Pc; Wc)

gdzie a,b,c sa wektorami o indeksach cech odpowiednio ciggtych, symbolicznych i
nominalnych, a w jest wektorem normalizujacym (wektorem wag) dla poszczegolnych
cech. Przykladem takich odleglo$ci heterogenicznych sa Heterogeneous Fuclidean-
Overlap Metric (HEOM), gdzie polaczono odleglosé Euklidesa z odlegloscia Hamminga
oraz Heterogeneous Value Difference Metric (HVDM) [181], w ktorej sumowane sa
odlegtosci Euklidesa z odlegtoscia VDM. W obydwu tych przypadkach uwzgledniono
rOwniez problem brakujacych wartosci poprzez dodanie 1 dla atrybutéw z brakujacymi
wartosciami.
Innym rozwiazaniem zaproponowanym przez Wilsona i Martineza byla adaptacja
odlegltosci probabilistycznej do analizy atrybutéw ciggltych, bazujac na wyrazeniu
(5.16). Zasugerowali oni trzy metody nieparametrycznej estymacji prawdopodobienistwa
wykorzystujacej: dyskretyzacje (naiwna dyskretyzacja stalej szerokosci) - odlegtosé
DVDM, interpolacje wartosci uzyskanych z miary DVDM - odlegtos¢ IVDM oraz
estymacje bazujaca na okienkowaniu - zwana odlegloscia WVDM. Dzieki takiemu
rozwigzaniu zniknal problem normalizacji cech wystepujacy w przypadku wykorzystania
cechy addytywnosci odleglosci jak w (5.17), gdyz wszystkie analizowane atrybuty
transformowane sa wstepnie do wspoélnej przestrzeni prawdopodobienistwa.
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5.3 Nowe probabilistyczne miary odleglosci

Wykorzystania odlegtosci probabilistycznych w zastosowaniu do metod regut
prototypowych analizowane byly rowniez podczas realizowanej rozprawy.  Autor
w pracach [180), (16} [178] zaproponowal rozszerzenie istniejacych miar heterogenicznych
o dodatkowa grupe bazujaca na nieparametrycznych metodach estymacji
prawdopodobieristwa. Grupa zaproponowanych miar dotyczyta wykorzystania
odlegtosci prawdopodobienstwa dla atrybutow ciaglych. W rezultacie badan
zaproponowano trzy miary (GVDM, LVDM oraz PVDM) wykorzystujace do estymacji
rozne metody wywodzace sie z metody okien Parzena [173| i przeprowadzono analize
przydatnosci zaproponowanych metryk.

5.3.1 Nieparametryczne metody estymacji
prawdopodobienstwa

Do realizacji probabilistycznych funkcji odlegtoéci niezbedna jest estymacja
prawdopodobienstwa dla kazdego z atrybutéw. W tym celu zweryfikowano trzy
rozne metody: wygladzania Gausowskiego, prostokatnych okien Parzena oraz okien
przesuwnych, w wyniku czego uzyskano trzy nowe miary odpowiednio GVDM, LVDM
oraz PVDM.

Wygladzanie Gaussowskie. Miara GVDM, gdzie dla kazdego z atrybutéw f,
wartosé¢ prawdopodobienstwa p(c;|zxy) dla wektora x;, wyznaczana jest wg. zaleznosci
(5.18)

plcjlerg) = 8- X exp (—y(xif — zif)?)
S (5.18)

=1/ = (S e (—re2))

gdzie (3 jest parametrem normalizujacym zapewniajacym by >, p(cjlzy) = 1, xi5 to
cecha f k-tego wektora, m; to zbiér wektorow zbioru treningowego nalezacych do
klasy j-tej, natomiast v jest parametrem definiowanym przez uzytkownika okre§lajacym
szeroko$¢ funkceji Gaussa.

Prostokatne okna Parzena. Miara LVDM w ktorej p(c;j|zy f) wyznacza sie stosujac
lokalna estymacje na zasadzie czestosci wedlug zaleznosci (5.19)

N(wzkf7 Cj)

N (5.19)

plcjleey) =
gdzie N(w"/, c;) jest liczebnoscia wektorow z klasy ¢; znajdujacych si¢ w obszarze
okreslonym parametrami w”/ = [a—0/2, a+0/2] i N(w"*/) jest odpowiednio catkowita
liczba wektoréw w tym obszarze, a o to parametr okreslajacy szerokosé¢ okna.

Okna przesuwne. Miara PVDM - gdzie do estymacji warto$ci prawdopodobienstwa
p(cjlzks) budowany jest histogram o nakladajacych sie przedziatach, a wartosé
prawdopodobienstwa wyznaczana jest jako §rednia wszystkich przedzialow, ktore
obejmuja badany wektor (5.20).

1Z .]VZ xfk,cj)

p(ejlery) = = Z

2 " Ni(apn) (5.20)

N
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gdzie z jest liczba wszystkich przedzialow zawierajacych badany wektor xj¢, natomiast
N¥(xr,c;) oraz N'(xs) to odpowiednio wartosci prawdopodobieristwa znajdujace sie
w ¢ tym przedziale.

5.3.2 Wykorzystanie probabilistycznych miar odlegtosci
do systemoéw regut prototypowych

Odlegtos$¢ heterogeniczne z rodziny VDM maja pewng istotng ceche - mozliwe jest
bowiem pokazanie, iz w rzeczywistoSci miary te polegaja na mapowaniu wektorow
danych dla kazdej z cech niezaleznie na c—1 wymiarowsa przestrzen prawdopodobienstwa,
gdzie nastepnie stosowana jest metryka Minkowskiego (5.21)

NgE

D(x,p) =

> (plele) = peslpo)’

"y (5.21)
D(x,p) = éll (9(zr) — g(pr))*

gdzie g(+) jest funkcja realizujaca odwzorowanie zapisane zaleznoscia

i=1j

p(C1.4.c|I1)
g(zr) = ¢ plerclr2) (5.22)
p(cl...c|$n)

Jednak ze wzgledu na liniowa zaleznos$¢ atrybutéw pochodzacych z odwzorowania
C

plercl) gdyz - p(cjlz1) = 1 wystarczajace jest odwzorowanie pojedynczego atrybutu
j=1

w postaci ¢ — 1 nowych atrybutow [47].

5.3.3 Poréwnanie heterogenicznych miar odleglosci w
zastosowaniu do regul prototypowych

W celu sprawdzenia i poréwnania r6znych miar odlegtosci heterogenicznych dokonano
weryfikacji opisanych miar na realnych zbiorach danych. Testéow poréwnawczych
dokonano stosujac 10-cio krotna walidacje krzyzowa, dla roznych zestawéw parametrow
metod estymacji i algorytmu klasyfikacji CFCM+LVQ opisanego w rozdziale (6.3).
Wyniki poréwnania przedstawione w tabeli (5.1), zawieraja najlepsze rezultaty uzyskane
przez kazda z miar odleglosci oraz liczbe wybranych prototypow (I).  Zbiory
wykorzystane do testowania opisano w rozdziale (12).

Uzyskane rezultaty wskazuja, iz zaproponowane miary heterogeniczne zwiekszaja

doktadno$é¢ klasyfikacji, co w znacznym stopniu uwydatnia sie dla zbioru jonosfera oraz
sonar. Ponadto dobér odpowiedniej metryki pozwala na redukcje liczby prototypow przy
jednoczesnym wzroscie doktadno$ci klasyfikacji. Godnym zwrocenia uwagi jest fakt, iz
miara PVDM wymagata doboru dwoch parametréw jednoczesnie co znacznie zwiekszyto
ztozonos¢ obliczeniowy tej metody, przy poréwnywalnych wynikach uzyskanych miarami
GVDM oraz LVDM.
Przeprowadzona analiza wskazuje na duza skutecznos¢ zaproponowanych metryk.
Ich wykorzystanie nie ogranicza sie jedynie dla grupy metod regul prototypowych,
pozwalajac na jej uzycie rowniez wérod innych metod inteligencji obliczeniowej, w
szczegolnosci gdy nadrzednym celem jest maksymalizacja dokladnosci klasyfikacji.

38



HVDM GVDM LVDM PVDM

Doktadnos¢ |1| Dokladnos¢ |1| Dokladno$¢ |1| Dokladnosé |1
Choroby serca 83.12 £ 5.85 |2| 83.83 £5.91 |2| 84.49 +5.86 |2| 84.85 +£5.99 |3
Jonosfera, 86.37 £+ 6.62 7| 91.21 £+ 5.03 2| 93.21 £+ 4.62 2| 91.82 £+ 5.32 3
Cukrzyca 74.74 + 5.23 2| 74.88 + 5.62 2| 75.52 &+ 3.97 2|1 75.79 + 4.24 3
Rak piersi 97.66 + 1.83 |3| 97.81 +1.84 |3| 97.81 + 1.83 |3| 97.81 + 1.83 |3
Wyrostek robaczkowy | 86.61 £ 13.32 |2| 85.79 £ 11.39 |2| 86.79 £ 10.23 |2| 86.79 &+ 10.23 |2
Sonar 60.02 + 21.87 |2| 64.79 £ 19.61 |2| 70.40 £+ 15.24 |5| 68.26 4+ 18.44 |2
Choroby watroby 59.42 + 6.49 6| 59.98 £ 5.40 2| 59.93 £ 7.71 2| 65.52 £ 8.33 2
Irysy 96.00 £ 6.44 |6| 95.33 &£ 5.49 |3] 96.67 = 4.71 |3| 96.00 + 4.66 |3
‘Winorosl 96.08 £+ 3.77 5| 98.33 £+ 2.68 5| 96.73 + 4.58 4] 98.89 + 2.34 7

Tablica 5.1: Poréwnanie jakosci klasyfikacji systemow regut prototypowych typu k-NNz
wykorzystaniem roéznych probabilistycznych miar odlegtosci.

5.4 Wnioski

Analiza literaturowa wskazuje, iz dobor odpowiedniej metryki pozwala w znacznym
stopniu na maksymalizacje dokladnosci klasyfikacji oraz generalizacji budowanego
modelu. Proces ten moze by¢ realizowany na podstawie wiedzy a’priori badz tez poprzez
metody metauczenia, ktore pozwalaja na jego automatyzacje.

W praktyce stosowania miar heterogenicznych najczesciej spotykanym rozwiazaniem jest
wykorzystanie metody omowionej w podrozdziale 5.3.2, gdzie nastepuje odwzorowanie
pojedynczego atrybutu w postaci ¢ — 1 cech. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage na pewne
teoretyczne wlasnosci dwoch wystepujacych tutaj podejsé:

1. mapowanie do postaci prawdopodobienstwa jedynie cech symbolicznych i
nominalnych (HEOM, HVDM)

2. mapowanie wszystkich cech do przestrzeni prawdopodobienstwa (miary DVDM,
IVDM, GVDM, PVDM, LVDM)

Pierwsze podejscie najczesciej wykorzystuje metryke Minkowskiego w nowej rozszerzonej
przestrzeni. Pojawia sie jednak problem normalizacji lub wazenia atrybutow ciaglych
nie poddanych transformacji, co powoduje niejednorodno$¢ réoznych cech. W podejsciu
drugim omoéwiony problem nie wystepuje, gdyz wszystkie cechy znajduja sie we wspolnej
przestrzeni prawdopodobienistwa, co pozwala na pominiecie problemu normalizacji.
Jednakze wada podejscia nr 2 jest konieczno$¢ wyznaczenia optymalnych parametrow
estymacji, co jest rownie istotnym problemem jak wyznaczanie wag. Obydwie te metody
wydaja sie by¢ wiec réwnowazne.

Pewna korzyscia wynikajaca z transformacji wartodci atrybutéow ciggtych do postaci
prawdopodobienstwa w przypadku systemdéw regut prototypowych jest mozliwosé
redukcji liczby prototypow. Przyktadowo, sytuacja taka moze zajsé, jezeli rozktad
warto$ci atrybutu f przyjmuje posta¢ jak na rys.(5.6) wowczas do poprawnej
klasyfikacji takiego zagadnienia niezbedne sa trzy prototypy. Po transformacji do
postaci prawdopodobienistwa nowa cecha przyjmuje posta¢ jak na rys.(5.7). Dzieki
temu mozliwa jest redukcja ztozonosci modelu z trzech do dwéch prototypoéw przy
zachowaniu podobnej doktadnosci klasyfikacji. Transformacja do wspolnej przestrzeni
prawdopodobienistwa ma jednak pewne wady. Mianowicie odwzorowanie odwrotne
- polozenia prototypow z wartosci prawdopodobienistwa do wartosci wejsciowej jest
niejednoznaczne, gdyz mozliwe jest znalezienie wiele réznych wektoréw o rownej
wartosci funkcji prawdopodobienistwa. Problem ten szczegonie dotyczy atrybutow
ciggltych. Dlatego tez spojrzenie na omoéwiony problem z perspektywy tlatwosci
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Rysunek 5.6: Rozklad prawdopodobienstwa oraz wykres warto$ci atrybutu f dla
problemu klasyfikacji dwoch klas
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Rysunek 5.7:  Rozktad prawdopodobienstwa atrybutu f po transformacji z
wykorzystaniem odlegtoséci probabilistycznych

interpretacji uzyskanych wynikow prowadzi do wniosku, iz w praktyce wykorzystanie
odlegtosci heterogenicznych typu HEOM lub HVDM ulatwia analize uzyskanych
wynikoéw. Natomiast zaproponowane miary realizujagce mapowanie atrybutow ciaglych
(IVDM,DVDM,GVDM,LVDM,PVDM) powinny by¢ uzywane badz ze wzgledu na
doktadnos¢ wynikow (mozliwa poprawa dokladnosci klasyfikacji), badz tez gdy
informacje o rozkladzie prawdopodobienstwa atrybutow sa wystarczajacym zrodiem
informacji, pozwalajacym na interpretacje wynikow.

40



Rozdzial 6

Selekcja 1 optymalizacja prototypow
dla regul najblizszego sasiada

Problem selekcji i optymalizacji prototypow dla algorytmu k-NNjest niezmiernie istotny,
gdyz bezposrednio wptywa na uzyskana zdolno$¢ uogdlniania algorytmu, jednocze$nie
zmniejszajac jego ztozonos¢ obliczeniowy. Problem ten w duzo wiekszym stopniu
dotyczy metod regut prototypowych, gdyz transparentno$¢ modelu jest uzyskiwana
wtlasnie poprzez reprezentacje danych w postaci minimalnego zbioru prototypow
gwarantujacych duza zdolnos¢ generalizacji.

Problem znajdowania optymalnej reprezentacji danych w postaci wektorow
referencyjnych mozna podzieli¢c na ich selekcje i optymalizacje. Pierwsza grupa
metod (selekcja) charakteryzuje sie wyborem prototypow bezposrednio jako wektorow
zbioru treningowego, podczas gdy metody optymalizacji zajmuja sie optymalizacja
polozenia wektoréw prototypowych poprzez minimalizacje pewnego kryterium. W
przypadku metod optymalizacji nie jest wymagane by potozenie prototypu odpowiadato
konkretnemu przypadkowi ze zbioru treningowego. W metodach optymalizacji daja
sie wyznaczy¢ dwie gtowne strategie - optymalizacja bezposrednia, gdzie minimalizacji
podlega bezposrednio blad klasyfikacji danych oraz optymalizacja posrednia, gdzie
wykorzystuje sie algorytmy nienadzorowanej analizy danych, jak metody analizy
skupieni (klasteryzacji).

Inna mozliwoécia podzialu metod znajdywania prototypéw jest podzial na metody
przyrostowe, w ktorych rozpoczyna sie poszukiwanie wektoréw wzorcowych od pustego
zbioru P = () dodajac do niego nowe przypadki maksymalizujace pewne kryterium
oraz metody redukcyjne. Rozpoczynaja one dzialanie od pelnego zbioru prototypow
P = T usuwajac z niego wektory zbedne, ktére nie wpltywaja na poprawe generalizacji
algorytmu. Cecha charakterystyczng metod przyrostowych jest fakt, iz zawiera sie w
niej cala grupa metod optymalizacji.

W niniejszej rozprawie algorytmy doboru optymalnego zbioru wektoréw referencyjnych
podzielono wedtug pierwszego kryterium na algorytmy selekcji prototypow, algorytmy
klasteryzacji danych stuzace do wyboru przypadkow referencyjnych oraz metody
optymalizacji w znaczeniu optymalizacji bezposrednie;j.

6.1 Metody selekcji prototypow

Rodzina algorytmow selekcji prototypow jest pierwsza grupa metod uzytych w celu
polepszenia jakosci klasyfikacji algorytmu &-NN. W systemach regul prototypowych
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ma ona kilka istotnych wtasciwosci bardzo przydatnych podczas interpretacji wynikow.
Jak juz zostalo wspomniane powyzej, metody selekcji wybieraja wektory referencyjne
sposrod elementow zbioru treningowego, co oznacza ze zbiér wybranych prototypow
stanowi podzbior realnych przypadkow, ktore wystapily w przesztosci. Ma to szczegdlne
znaczenie dla pewnych zastosowan w tym medycznych, gdzie prototyp stanowi konkretny
przyktad pacjenta z okre$lonym schorzeniem lub prawnych w prawie precedensowym,
gdzie wybrany prototyp jest konkretna sprawa, ktéra miata miejsce w przesztosci.

W metodach selekcji prototypéw mozna wyznaczy¢ dwa glowne zadania, kondensacji
danych - metody, w ktorych usuwane sa wektory ,wewnetrzne”, lezace daleko od
granicy decyzji nie majace wpltywu na jako$¢ klasyfikacji oraz metody filtrow lub
edycji usuwajace wektory odstajace (ang. outliers) [137]. Metody selekcji prototypow
stosowane w praktyce zawieraja czesto obydwa typy algorytmow, usuwajac zaréwno
wektory odstajace, jak i kondensujac dane, co w znaczny sposob wplywa na uzyskana
jakosé rezultatow.

Ze wzgledu na niecigglto$¢ funkcji decyzyjnej klasyfikatora k-NNnajczesciej stosowanym
rozwiazaniem sa metody przeszukiwania. W literaturze problem selekcji wektorow
referencyjnych byl studiowany przez wiele o$rodkéw naukowych, dlatego tez ponizej
zamieszczono liste najpopularniejszych metod pomijajac wiele z nich jak Variable
Similarity Metric zaproponowang przez Lowe, Model Class Selection Brodleya, Typical
Instance Based Learning stanowiaca pomyst Zanga, RISE Domingosa [39] i wiele innych
jak [93]. Wiele metod selekcji prototypow, w szczegblnosci bazujacych na algorytmach
genetycznych/ ewolucyjnych mozna znalez¢ rowniez na stronach projektu Keel [92]

6.1.1 Metoda ENN

Pierwszym bardzo skutecznym i prostym algorytmem selekcji prototypow jest
zaproponowana przez Wilsona [183] reguta edycji ENN (ang. editing nearest neighbor
rule). Metoda ta usuwa wszystkie wektory stanowiace szum w zbiorze danych
treningowych. Dla kazdego wektora wyznaczanych jest k£ najblizszych sasiadow sposrod
zbioru T, ktore uzyte sa do glosowania. Jezeli wynikiem glosowania k sasiadow jest
btedna klasa, wowczas wektor taki zostaje oznaczony do usuniecia P = T\T, gdzie T jest
zbiorem wektoréw przeznaczonych do usuniecia. Rezultatem dziatania tego algorytmu
jest wiec usuniecie wektorow odstajacych oraz wektoréw brzegowych, a jedyna wartoscia
nastawng jest k (autor zaleca k = 3). Dzialanie algorytm przedstawia schemat (1).

6.1.2 Modyfikacje algorytmu ENN

Modyfikacja algorytmu ENN jest metoda RENN (ang. repeated ENN), gdzie algorytm
ENN jest wielokrotnie powtarzany az do momentu, w ktorym zaden z wektoréw nie jest
juz usuwany w wyniku dzialania algorytmu ENN (schemat (2))). Kolejna modyfikacja
jest algorytm All k-NN, gdzie porownywane sa wyniki dla réznych wartosci parametru
k. Obydwie te metody zostaly zaproponowane przez Tomeka i opisane w [166)].

6.1.3 Metoda kondensacyjna CNN

Algorytm CNN (ang.  condensed nearest neighbor rule) jest pierwsza metoda
kondensacyjna zaproponowana przez Harta [71] w 1967 roku. Metoda ta nalezy do
grupy przyrostowych. Rozpoczyna ona od losowo wybranego wektora jako prototypu
P, nastepnie w petli klasyfikuje pozostale przypadki i jezeli ktorys zostaje blednie
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Schemat 1 Schemat algorytmu ENN
Require: T
m «— sizeof(T);
rem; < 0;
fort:=1...m do
C(x:) =k-NN((T \ x,),%):
if C(x;) # C(x;) then
rem; = 1;
end if
end for
for:=1...m do
if rem; == 1 then
T=T \ X
end if
end for
return P

Schemat 2 Schemat algorytmu RENN
Require: T flaga < true
while falga do
flaga «— false
P =ENN(P, T)
if P # P then
flaga < true
end if
end while
return P

sklasyfikowany przez aktualny zbior prototypow jest on do niego dodawany P = P U x.
Procedura ta jest powtarzana az wszystkie wektory zostaja sklasyfikowane poprawnie.
Wynikiem dziatania CNN jest mata liczba wektoréow referencyjnych, mniejsza niz w
algorytmach z serii ENN. Wada tego rozwiazania jest jednak wystepowanie wszystkich
wektorow odstajacych i brzegowych, co nie wplywa na poprawe generalizacji modelu
wynikowego. Inna wada rozwiazania CNN jest losowa inicjalizacja algorytmu. Powoduje
to, ze wielokrotny start moze prowadzi¢ do nieporéwnywalnych zbioréw wynikowych,
na co réwniez wplywa losowa kolejnos¢ prezentacji wektorow podczas procesu uczenia.
Dzialanie algorytmu przedstawia schemat (3).

6.1.4 Metody redukcyjne RNN oraz DROP1-5

Gates zaproponowal algorytm RNN (ang. reduced nearest neighbor rule), ktoérego
zasada dzialania jest rowniez podobna do CNN, z ta jednak rdéznicay, ze jest to
algorytm nalezacy do grupy redukcyjnych. Rozpoczyna on od petnego zbioru wektoréw
referencyjnych P = T i usuwa nieuzyteczne wektory ze zbioru P. Kryterium uzytym
przez Gatesa jest nie pogarszanie wynikow klasyfikacji zbioru T. Algorytm ten jest
niestety obliczeniowo bardziej kosztowny niz CNN w procesie uczenia, jednakze jego
wynikiem jest mniejszy rozmiar P, co przynosi wymierne korzysci w procesie klasyfikacji
przypadkow testowych. Inng zaleta tego algorytmu jest usuwanie wektoréw odstajacych,
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Schemat 3 Schemat algorytmu CNN
Require: T
m «— sizeof(T)
P1— X
flaga < true
while flaga do
flaga < false
fori=1...m do
C(x;) =k-NN(P, x;)
if C’(XZ) 7é C(Xz) then
P—PUx;
T —T\x;
flaga < true
end if
end for
end while
return P

a wynikowy zbiér prototypéw stanowi zbioér wektoréw brzegowych stanowiagcych,
lezacych bezposrednio blisko granicy.

Algorytm DROP stanowi natomiast grupe metod, zas ich nazwa pochodzi od rozwiniecia
skrotu decremental reduction optimization procedure i jest rozwinieciem metod RT1-3
(ang. reduction technique) zaproponowanych przez Wilsona i Martineza [185, [184].
Pierwszy z algorytmow - Dropl jest bardzo podobny do algorytmu RNN z ta réznica,
iz dokladno$¢ jest walidowana na zbiorze P w zamian za T, jak to mialo miejsce w
oryginale. Algorytm ten usuwa zarazem wektory odstajace, jak i szum - jednak wada
tego rozwigzania byla mozliwosé usuwania catych klastrow danych lub w skrajnych
przypadkach calych klas. Dlatego tez autorzy zaproponowali modyfikacje nazwana
Drop2, ktora porzadkowata kolejnosé prezentacji wektoréw w zaleznosci od odlegtosci
do najblizszego wroga (najblizszego wektora 7 przeciwna etykieta klasy) oraz wrocili do
walidacji doktadno$ci algorytmu realizowanej na pelnym zbiorze treningowym T.

W metodzie Drop3 Wilson i Martinez zastosowali dodatkowo filtr poprzedzajacy proces
kondensacji danych w postaci algorytmu ENN. Dzieki takiemu rozwigzaniu zredukowana
zostata liczba prototypow oraz zmniejszono tendencje do przeuczania sie systemu.
Kolejny algorytm Drop4 dodatkowo poprawial zdolnosci generalizacji modelu poprzez
modyfikacje algorytmu ENN tak, by sprawdzatl czy filtracja danego wektora nie wptynie
negatywnie na klasyfikacje pozostatych przypadkow. Ostatni z algorytmoéw Drop) jest
bardzo podobny do algorytmu Drop2 z ta jednak r6znica, iz zamieniona zostala strategia
porzadkowania wektoréw od najblizszego przeciwnika do najdalszego. Taka strategia
spowodowata wygladzenie granicy decyzji, usuwajac w pierwszej kolejnoéci wektory
lezace bezposrednio na granicy pomiedzy klasami.

6.1.5 Metody GE oraz RNG

Obydwa algorytmy stanowia rozwiniecie metod kondensacji danych pozostawiajac
jedynie wektory aktywnie tworzace granice decyzji pomiedzy klasami. Bazuja one na
diagramach Voronoi, ktoére jednoznacznie definiuja granice pomiedzy poszczegdlnymi
prototypami. Obydwa te algorytmy wybieraja jedynie te wektory, ktore sasiaduja w
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sensie Voronoi z wektorami z przeciwnych klas, dzieki czemu granica decyzji pozostaje
niezmieniona w stosunku do oryginalnego algorytmu 1NN.

Glownym problemem wystepujacym przy wykorzystaniu diagraméw Voronoi jest
ztozonosé obliczeniowa. Algorytmy GE (ang. gabriel editing) ma ztozonos$é rzedu O(n?)
i bazuje na sprawdzeniu dla kazdej pary zbioru prototypow p, i py zaleznosci (6.1).

a;z;ch(paapb) > D2(paapc> +D2(pbapc) (61)
Podobnie algorytm RNG (ang. relative neighborhood graph) [10] dla kazdej pary
wektorow p, oraz p, poshuguje sie zaleznoscia (6.2).

a##CD(Paapb) Z maX(D(paapc)7D(pb7pc)) (62)

6.1.6 Metoda IBL

IBL (ang. instance base learning) [2]| stanowi ogolne podejscie do problemu eksploracji
danych sktadajace sie z pieciu roznych metod. IB1 jest metoda bazowa bedaca podstawa
do dalszych rozwigzan. Jest to algorytm A-NN, w ktorym zaimplementowano narzedzia
do analizy brakujacych wartosci oraz jako wstepne przetwarzanie danych dodano modut
normalizacji atrybutow ciaglych. W algorytmie IB2 (bazujac na IB1) zastosowano
podobne podejécie do CNN z ta jednak réznica, ze realizowane jest pojedyncze przejscie
przez zbiér danych treningowych. Kolejna modyfikacja jest algorytm IB3, bedacy
rowniez algorytmem przyrostowym jak IB2 - jednakze zastosowano w nim zasade
wzaczekaj 1 sprawdz” (ang. wait and see), aby wyznaczy¢ zbior wektorow, ktore beda
gwarantowaly poprawna klasyfikacje i ktore nalezy zachowaé jako prototypy P. W celu
wyznaczenia akceptowalnych przypadkow referencyjnych w algorytmie IB3 postuzono
sie przedziatem ufnosci zdefiniowanym jako:

P+ z2/2n:i: z\/p(l —p)/n+ 22/4n?
14 2%2/n

gdzie p oznacza prawdopodobienistwo sukcesu w n probach, natomiast z jest poziomem

(6.3)

ACup\low =

ufnosci.

Wg. zalozen algorytmu prototyp jest akceptowalny, jezeli dolna granica jego doktadnosci
(z poziomem ufnosci 0.9) jest wieksza niz gorna granica czestosci wystepowania jego
klasy oraz prototyp jest usuwany, jezeli gorna granica jego doktadnosci jest nizsza (ze
wspotezynnikiem ufnosci 0.7) niz dolna granica czestosci wystepowania jego klasy.
Doktadna analiza algorytmow IB1-3 dokonana przez autora D.Aha wskazala na mala
doktadno$¢ uzyskiwang przy analizie danych zawierajacych duza liczbe cech, dlatego
tez autor zaproponowal dodatkowe dwa algorytmy IB4 oraz IB5 majace rozwigzaé¢ ten
problem.

Ogolne podejscie IBL rozwijane przez Aha znalazlo szerokie zainteresowanie réowniez
wsrod innych autoréw i doczekato sie wielu modyfikacji, w tym zaproponowany przez
Wilsonsa i Martineza algorytm Integrated Instance-Based Learning [182], gdzie autorzy
dodali narzedzia automatycznego doboru parametréow i wazenia decyzji lub podejscie
Hullermeier, gdzie w oryginalnym algorytmie wykorzystano teorie posybilistyczna (ang.
possibilistic theory) [75]
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6.1.7 Metody selekcji losowej, genetycznej i ewolucyjnej

Duza grupa metod selekcji prototypéw bazuje na metodach stochastycznego
przeszukiwania, czego najprostszym przykladem sa algorytmy selekcji losowej i Monte
Carlo [107, 101}, 160, 137] wystepujace w dwoch typowych formach. Obydwie formy
bazuja na skonczonej liczbie iteracji z, w ktorych niezaleznie losowanych jest [
prototypow, a jako funkcja celu uzywany jest btad klasyfikacji klasyfikatora k-NN(zwykle
kE=1).

Typowe podejscia do problemu losowania determinujace wspomniane dwie formy mozna
opisaé jako:

e prototypy losowane jednoczesnie z calego zbioru treningowego (schemat (4))

e prototypy losowane niezaleznie z kazdej z klas z osobna, co determinuje koniecznosé¢
okreslenia [; . niezaleznych wartosci liczby prototypow osobno dla kazdej klasy
(schemat (5))

Schemat 4 Algorytm Monte Carlo w wersji typu 1
Require: T, [, maxit
for i =1...maxit do
tP «— Rand(T,I)
tacc — Acc(INN(tP,T))
if tacc > acc then
acc «— tacc
P—tP
end if
end for
return P

Schemat 5 Algorytm Monte Carlo w wersji typu 2
Require: T, 1, maxit
for : =1...maxit do
tP =10
for j=1...cdo
tP « tP U Rand(T¢,, ;)
end for
tacc <+ Acc(INN(tP,T))
if tacc > acc then
acc «— tacc
P —tP
end if
end for
return P

Innym przykladem metod stochastycznych jest algorytm Random Mutation Hill
Climbing zaproponowany przez Skala [160]. W podejsciu tym kazdy prototyp
zakodowany jest w postaci podlancuchéw binarnych o diugosci log, m, a caltkowita
dtugosé tanicuch binarnego dla [ prototypow wynosi wiec [ log, n. Podczas kazdej iteracji
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algorytmu wspinaczki nastepuje permutacja jednego bitu. Wynikiem dziatania jest wiec
zbior bitow reprezentujacy [ prototypow dajacy najwieksze dopasowanie, definiowane
jako doktadnos¢ klasyfikatora 1NN. Uproszczong budowe algorytmu przedstawia
schemat (6).

Schemat 6 Schemat algorytmu RMHC
Require: T, [, maxit
m «— sizeof(T)
st «— Bin(llogy, m)
SetBit()
for i =1...maxit do
tBP «— GetProto(T, st)
tacc «+ Acc(INN(tBP,T))
if tacc > acc then
acc « tacc
P — tBP
end if
st «— PermuteBit(st)
end for
return P

Problemem selekcji prototypéw metodami genetycznymi i ewolucyjnymi zajmowato
sie wielu autoréw, gdzie na uwage zastuguje Keel Project, na ktorego stronach
internetowych [92] mozna znalezé¢ duza rodzine wspomnianych metod. Zagadnienie
to bylo rowniez poruszane w pracach Kunchevy m.in. [107]|, gdzie badania autorki
wskazuja, iz w problemach analizy matych zbioréw danych proste metody selekcji losowe;j
przewyzszaja doktadnoscig bardziej zaawansowane metody genetyczne.

6.1.8 Encoding Length

Bardzo ciekawym rozwigzaniem selekcji wektorow referencyjnych jest algorytm
zaproponowany przez Cameron Jonesa [23|. Prace tego autora skoncentrowane byty na
poprawieniu algorytmu Ahy IB3 oraz Skali Random Mutation Hill Climbing (RMHC)
w skrocie opisane w rozdziale 6.1.7 przy wykorzystaniu heurystyki Encoding Length
Heuristic (ELH) - szczegoly heurystyki zostaly opisane w rozdziale 6.5, Heurystyka ELH
zostala tutaj uzyta jako funkcja dopasowania, ktéra taczy w sobie doktadnosé¢ klasyfikacji
z liczba prototypow. Glowng bazg algorytmu byla metoda 1B3, gdzie po wstepnej
selekcji zbior P byl oczyszczany metodami zachtannego przeszukiwania wykorzystujac
ELH do oceny prototypow, tak by zbiér wynikowy zawieral jedynie istotne wektory
prototypowe (algorytm nazwany Pre/All, zwany rowniez przez Wilsona i Martineza
ELGrow). Inng modyfikacja byt algorytm Explore rozszerzajacy Pre/All poprzez RMHC
jako konicowy etap przetwarzania.

Na uwage zastuguje fakt, iz metoda ta przez wielu autorow [184] 23| 82| byta oceniana
jako jedna z najlepszych, gwarantujac bardzo maty zbiér prototypéw z maksymalnie
duza doktadnoscia klasyfikacji.
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6.2 Metody klasteryzacji w poszukiwaniu prototypoéw

Powszechnie  stosowanymi metodami znajdywania  wektorow  referencyjnych
opisywanymi miedzy innymi [107, 25, 101, [17, 42, [137] sa rozne metody analizy
skupien zwane rowniez metodami klasteryzacji. W odréznieniu od metod selekcji
prototypow opisanych w poprzednim rozdziale 6.1, metody klasteryzacji znajduja
prototypy nie bedace przypadkami wektorow zbioru treningowego.

Grupowanie danych jest duza niezalezna dziedzing rodziny problemoéw inteligencji
obliczeniowej, taczaca rozne podejscia do problemu klasteryzacji. Ogoélnie metody te
mozna podzieli¢ na kilka grup:

e Modele Gaussowskie

e Metody rozmytej i posibilstycznej klasteryzacji

e Sieci neuronowe (Samoorganizujace sie mapy Kohonena)
e Metody hierarchiczne

Modele Gaussowskie wywodza sie z ogo6lnej probabilistycznej teorii Bayesa i naleza do
grupy metod parametrycznej estymacji rozkltadow prawdopodobienstwa. Najczesciej
stosowanym rozwiazaniem jest tutaj odwzorowywanie rozkladu danych (ich rozktadu
prawdopodobieristwa p(z)) przy pomocy kombinacji roznych rozktadéw normalnych
[61, 173].

Alternatywnym rozwigzaniem réwnie czesto spotykanym sa metody bazujace na teorii
zbioréow rozmytych oraz teorii posibilistycznej. Najlepszym przyktadem tych metod
jest rozmyty algorytm C-$rednich (ang. fuzzy C-means - FCM) oraz posibilistyczny
algorytm C-grednich (Possibilistic C-means - PCM) [147, [73]. Obydwa te algorytmy w
wersjach podstawowych szukaja zbiorowisk danych poprzez kombinacje Gaussowskich
funkcji przynalezno$ci pokrywajacych kazdy z atrybutéw. Poréwnanie wyzej opisanych
metod klasteryzacji zawarte w pracy Fenga [63] wskazuje, iz rezultaty uzyskane z obydwu
rodzin metod (rozmytych i probabilistycznych) daja porownywalne rezultaty, zas wada
obydwu metod jest problem inicjalizacji algorytmow.

Innym powszechnie stosowanym narzedziem pozwalajacym na poszukiwanie zgrupowan
danych sa metody kwantyzacji wektorow (ang. vector quantization - VQ) lub
samoorganizujace sie sieci Kohonena (ang. self organizing maps - SOM) [98] nalezace
do rodziny sieci neuronowych. Obydwie grupy metod bazuja na zasadach ,zwyciezca
bierze wszystko” (ang. winner takes all - WTA) lub zwyciezca bierze wiekszo$¢ (ang.
winner takes most WTM) [133]. Przydatnos¢ obydwu opisanych metod do problemu
uczenia klasyfikatora k-NNbyla testowana m.in. przez Kuncheve i Bezdeka [8] dajac
wyniki poréwnywalne z innymi metodami selekcji prototypow.

Ostatnia grupe metod klasteryzacji stanowig metody hierarchiczne, ktore posiadaja
bardzo istotna ceche, gwarantujaca jednoznacznos¢ rozwigzania. Metody hierarchiczne
bazuja na budowie drzewa - dendograméw, laczac stopniowo lezace najblizej siebie
wektory w jeden klaster. Problem laczenia wektorow w klastry jest w opisywanej
metodzie niezalezng kwestia wplywajaca na ksztalt uzyskanych zbiorowisk. Metody
hierarchiczne byly jednymi z pierwszych metod poszukiwania prototypow, czego
przykladem moze byé¢ algorytm Changa [25] z 1974 roku. Metoda ta rozpoczynala
od pelnego zbioru prototypéw P = T i iteracyjnie taczyta pary najblizej siebie lezacych
wektorow z P zamieniajac je pojedynczym przypadkiem wyznaczanym jako wazona
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rednia lub jak w zmodyfikowanym algorytmie Changa (ang. modified chang method -
MCA) wyznaczajac polozenie zwykla srednia. Algorytm Changa byl rozwijany réwniez
przez innych, czego wynikiem byt uogélniony algorytm Changa (ang. generalized MCA)
wykorzystujacy prawdziwy aglomeracyjny algorytm hierarchicznego grupowania [121].
Pekalska i inni w [137], jak rowniez Kunchewa [101, 103] przedstawiaja dwa rézne
podejscia do znajdowania prototypéw przy wykorzystaniu ogélnych metod klasteryzacji
- grupowanie danych calego zbioru treningowego z pominieciem informacji o klasach
nazywane rowniez klasteryzacja z powtornym etykietowaniem (ang. clustering and
relabeling) oraz klasteryzacja kazdej z klas niezaleznie. Kunchewa w [106] nazywa
rOwniez wspomniane metody odpowiednio metodami uczenia nadzorowanego finalnego
(ang. post-supervised) i uczenia nadzorowanego poprzedzajacego (ang. pre-supervised).
Pierwsza z metod moze zosta¢ przedstawiona jak na schemacie (7). gdzie krok 4

Schemat 7 Metoda klasteryzacji z powtornym etykietowaniem
Require: T, [
Ensure: [ > ¢
Cl < Cluster(T,1)
P90
for i=1...1do
p; < mean(cl;)
C(pi) <« argmax(C(cl;))
P—PuU P:
end for
return P

moze w zalezno$ci od wybranego rozwiazanie zosta¢ zrealizowany jako etykietowanie
ostre lub rozmyte. W etykietowaniu ostrym klasa, do ktorej nalezy prototyp okreslana
jest jako pojedyncza warto$¢ uzyskana poprzez wiekszosSciowe glosowanie wszystkich
wektoroéw nalezacych do danego klastra. W podejséciu drugim - rozmytym etykietowaniu
- kazdy prototyp zwiazany jest z kazda z klas ¢ poprzez odpowiedni wektor wag
W = [wy,wy, ..., w.], w ktorym w; jest waga i-tej klasy. Wagi dla poszczegolnych klas
sa z reguty definiowane jako mlcj /mY gdzie mlc’ oznacza liczbe wektoréw znajdujacych
si¢ w klastrze I; przypisanych do ¢;, a mli jest calkowita liczba wektoréw zawartych
w klastrze [;. Przedstawione rozmyte rozwiazanie ma pewng istotna wade zwiazana
ze ztozonosScia procesu wnioskowania, co w znaczny sposob redukuje transparentnosé
systemu ograniczajac uzyteczno$c tej metody w systemach regut prototypowych.
Druga metoda niezaleznej klasteryzacji jest duzo bardziej praktyczna, upraszczajac
proces wnioskowania, czesto réwniez gwarantujac wicksza dokltadno$é systemu.
Algorytm tej metody przedstawia schemat (8)

Wada wykorzystania klasteryzacji do pozyskania prototypéw jest, podobnie jak w
przypadku czeSci metod stochastycznych, koniecznos$¢ okreslenia liczby prototypow.
Problem ten jest niezmiernie istotny i w znaczacy sposOb wplywa na przejrzystosc
zbudowanego modelu. W szczegblnosci dotyczy przypadku niezaleznego grupowania,
gdyz wymaga okreslenia ¢ niezaleznych parametréow osobno dla kazdej z klas. Kwestia
optymalizacji liczby prototypow zostala opisana w rozdziale [6.5. Ogolnie jednak nalezy
zauwazy¢ bardzo dobre wyniki uzyskiwane z opisanych metod, charakteryzujace sie
oczekiwanym balansem pomiedzy dokladno$cig a liczba prototypow. Bardzo czestym
rozwigzaniem jest rowniez stosowanie metod klasteryzacji jako wstepnej inicjalizacji
poprzedzajacej nadzorowang optymalizacje potozenia prototypow. Przykladowe wyniki
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Schemat 8 Metoda niezaleznego grupowania klas
Require: T, 1
P10
for i=1...c do
Cl « Cluster(T¢,, ;)
p < mean(Cl;)
C(p) «i
P—PuUp
end for
return P

poréwnawcze mozna znalezé¢ w [17].

6.3 Nowa metoda poszukiwania prototypow
bazujaca na warunkowym grupowaniu
danych

Wyznaczanie polozenia prototypoéw poprzez klasyczne metody klasteryzacji pomija
spora czes¢ informacji o wzajemnym polozeniu klas, co w znacznym stopniu ogranicza
mozliwosci uzyskanego klasyfikatora, zmniejszajac zaréwno jego zdolno$¢ uogoélniania,
jak i transparentnosé. Analiza polozenia prototypow wskazuje, iz czestym rezultatem
jest nadmiarowa liczba wektorow, ktore nie biora udzialu w procesie klasyfikacji.
Przykladem tego jest rys.(6.1a), gdzie jeden z prototypow jest bezuzyteczny, nie
wplywajac na wynik klasyfikacji. Cze$ciowym rozwigzaniem takiego problemu moga
by¢ metody bazujace na diagramach Voronoi (jak GE lub RNG [82] ) usuwajace zbedne
prototypy. Innym rozwiazaniem sa tutaj metody semi-nadzorowanej klasteryzacji,
charakteryzujace sie mozliwoscia wykorzystania informacji o wzglednym rozktadzie klas
(rys.(6.1b)). Ogolna grupa metod klasteryzacji warunkowej wykorzystuje zewnetrzna
zmienng zdefiniowana dla kazdego wektora wejsciowego, tworzac tak zwany kontekst
grupowania opisujacy site oddzialtywania pomiedzy wektorem wejSciowym a pewnym
zewnetrznym parametrem. Warunkowe (kontekstowe) grupowanie byto rozwijane przez
wielu autorow w tym m.in. przez W. Pedrycza [136, 135] i J. Leskiego [114] 115],
a znalazto zastosowanie rowniez w problemach uczenia radialnych sieci neuronowych
[134].

Rozwiazanie wykorzystujace warunkowa klasteryzacje do poszukiwania prototypow
dla systemow regut prototypowych zostalo zaproponowane przez autora i innych w
[17] i bazuje na algorytmie warunkowego rozmytego grupowania c-$rednich (ang.
Conditional Fuzzy C-means - CFCM). Jednak, co nalezy podkresli¢ moze zosta¢ rowniez
wykorzystane do dowolnej innej metody realizujacej kontekstowe grupowanie danych.

6.3.1 Algorytm warunkowego rozmytego grupowania c-Srednich

Jedna z podstawowych metod kontekstowego grupowania danych jest algorytm
warunkowego rozmytego grupowania c-Srednich (ang. conditional fuzzy C-means

20



09r

08

s S

07F x x
Xxx X% 3&)(
K xx

«
.

06

L o5
X

(a) Selekcja prototypow algorytmem FCM (b) Selekcja prototypéw algorytmem CFCM

Rysunek 6.1: Poréwnanie wynikow selekcji prototypéw metodami grupowania typu
FCM oraz CFCM

CFCM), ktory bazuje na minimalizacji funkcji kosztu zdefiniowanej jako (6.4).

li ™y
(wiw)” ||xx — szA (6.4)

i=1 k=1
gdzie [; oznacza liczbe klastrow (prototypéw) wyznaczonych dla danej klasy j, m; to
liczba wektorow treningowych z tej klasy (m = =; m;), c to catkowita liczba klas, p > 1
to parametr okreslajacy stopien rozmycia, za§ U = (uj) jest macierza o rozmiarach
¢ x mj, ktorej elementy u;, € [0, 1] okreslaja stopienn przynaleznosci k-tego wektora do
i-tego klastra. Aby rozwigzac¢ tak zdefiniowang funkcje kosztu konieczne jest by macierz
U spehiata trzy kryteria:
1° kazdy wektor z przynalezy do i-tego klastra w stopniu z przedziatu [0,1]:

L<t<e 1<ham Uik € [0.1] (6.5)
2° suma stopni przynalezno$ci k-tego wektora x;, do wszystkich klastrow rowna jest

wartosci kontekstu fj

3? zaden klaster nie jest pusty

<i<c

V 0<> up<m (6.7)
k=1
Przedstawiona funkcja celu (6.4) z uwzglednieniem opisanych warunkow jest iteracyjnie
minimalizowana zgodnie z formutami (6.8) (6.9):
m m -1
licpi = Z uzk: px [Z uzk’ ] (68)
=t k k=1

=1

o1
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c )
i = pal 7
1§k§_m j=1 “X’f p]”

6.3.2 Kontekst grupowania

W metodach prototypowych bazujacych na algorytmie k-NNnajlepszymi wektorami
referencyjnymi P sa wektory lezace w poblizu granicy miedzy klasami, dzieki czemu
mozliwe jest zbudowanie optymalnej granicy decyzji z minimalna liczba prototypow.
Zaltozenie to prowadzi do wniosku, iz algorytm grupowania powinien by¢ skoncentrowany
na klasteryzacji podprzestrzeni lezacej w poblizu granicy miedzyklasowej. Wymagane
jest wiec stworzenie takiej wartosci fi, ktora spetni powyzsze wymagania.

Mozliwym rozwiazaniem, opisanym przez autora w [17] jest zaleznos¢ (6.10)

we= Y. |ke—xg)° [ > xe— Xz||2} (6.10)

3,C(x)=C(xk) LO () #C (xk)

gdzie uzyskana warto$é¢ parametru wy, wymaga normalizacji, aby rezultat byl okreslony
w przedziale [0,1] (6.11)

wy = (w,; mkin (wk)> (m’?X (wg) — mkin (wk)>_1 (6.11)

Parametr wj okresla zatem potozenie wektora wzgledem jego sasiadéow i po

znormalizowaniu przyjmuje wartosci bliskie 0 dla wektoréw treningowych w poblizu
duzych jednorodnych §rodkéw klas, za$ bliskie 1 dla wektoréw zp lezacych daleko od
przedstawicieli tej samej klasy, lecz blisko wektorow klasy przeciwnej. Innymi stowy
duze wartosci wy odpowiadaja polozeniu w poblizu granicy, a maksymalne wystepuja
dla wektoréw odstajacych.
Tak zdefiniowany znormalizowany parametr x; wymaga filtracji okreslajacej interesujacy
nas obszar klasteryzacji, stanowiacy kontekst grupowania dla algorytmu CFCM.
Filtracja jest czesto interpretowana réwniez jako przypisywanie rozmytej wartosci
lingwistycznej do zmiennej wy w znaczeniu zbioré6w rozmytych. W metodzie opisanej
przez autora uzyto filtra Gaussowskiego (6.12)

Jr = exp (W) (6.12)

g

gdzie parametr p okresla potozenie przestrzeni klasteryzacji, za§ o to szeroko$¢ tego
obszaru.

Przeprowadzone badania wskazaly, iz najlepszymi wartosciami filtra sa p = 0.6 — 0.8 i
o = 0.6—0.9, determinujac poprawne dziatanie algorytmu dla szerokiej skali probleméw.

6.4 Optymalizacja polozenia prototypow

Nadzorowana optymalizacja potozenia prototypow dla regul prototypowych
klasyfikatora k-NNjest istotnym elementem procesu uczenia. Standardowe metody
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selekcji, jak i optymalizacji z wykorzystaniem algorytmoéw grupowania nie s w stanie
uzyska¢ tak optymalnego polozenia prototypow, jakie mozliwe jest do uzyskania
z wykorzystaniem w pelni nadzorowanej optymalizacji gradientowej dobierajacej
polozenie prototypoéw tak by zminimalizowa¢ pewna funkcje kosztu, najczesciej
przedstawiang jako blad klasyfikacji. Najpowszechniej stosowanym rozwigzaniem jest
tu grupa algorytmoéw Learning Vector Quantization (LVQ) zaproponowanych przez
Kohonena [98].

Algorytm LVQ nalezy do grupy metod sieci neuronowych i ma istotng wade (podobnie
jak wiekszo$¢ metod sieci neuronowych) - jest bardzo czuly na inicjalizacje wag, w tym
przypadku rozumiang jako inicjalizacje polozenia prototypow. Wada ta istotnie wplywa
na powtarzalnos$¢ uzyskiwanych rezultatow, dlatego tez bardzo dobra praktyka metod
LVQ jest inicjalizacja polozenia prototypéw poprzez metody selekcji lub klasteryzacji
danych. Takie rozwigzanie bylo analizowane m.in. przez Jankowskiego i Grochowskiego
w [83], dajac bardzo dobre rezultaty. Inng istotna wada oryginalnego algorytmu
LVQ jest brak zdolnosci okreslania optymalnej liczby prototypéw, co pociaga za soba
konsekwencje manualnego okreslania liczby neuronéw (prototypow).

Klasyczny algorytm LVQ bazuje na zasadzie ,zwyciezca bierze wszystko” i wykorzystuje
metode optymalizacji zblizong do gradientowej, gdyz optymalizowana funkcja celu jest
nieciagglta. Podstawowy algorytm LV(Q doczekat sie wielu modyfikacji - sam Kohonen
zaproponowal cztery wersje algorytmu oznaczone LVQ1, LVQ2 (LVQ2.1), LVQ3 oraz
OLVQ, a w literaturze spotyka¢ mozna szereg innych wersji dzialajacych w trybie
wsadowym (ang. batch) lub ciaglym (ang. online), uwzgledniajacych wazenie cech oraz
szereg innych whasciwosci [85) 186, 87, 188, 24].

6.4.1 Algorytmy rodziny LVQ

LVQ1 jest algorytmem bazowym dla catej grupy, ktory iteracyjnie optymalizuje
polozenie wektorow referencyjnych, zwanych rowniez wektorami kodujacymi (ang.
codebook vectors).

Proces uczenia moze przebiega¢ w dwoch trybach: wsadowym, gdy aktualizacja
wektorow kodujacych odbywa sie po prezentacji calego zbioru uczacego oraz w trybie
ciggltym, gdy po prezentacji pojedynczego wektora treningowego nastepuje modyfikacja
polozenia najblizszego prototypu zgodnie z formuta (6.13)).

pi(z+1)=p;(2) —a(z) (x; — pi (2))
pi(z+1) =p;(2) +a(z)(x;—pi(2)) (6.13)

i = arg muin (|1x; — pu|) (6.14)

gdzie ¢ oznacza najblizszy prototyp do j-tego wektora trenujacego x wedtug zaleznosci
(6.14), « (7) jest wspolezynnikiem uczenia - monotonicznie malejaca funkcja przyjmujaca
warto$ci pomiedzy [0, 1], a z oznacza aktualng iteracje.

Przeprowadzona w ramach prac innych badaczy analiza poréwnawcza oraz wyniki
eksperymentéw wskazuja, iz uczenie w trybie ciaglym jest bardziej stabilne i mniej
odporne na wektory odstajace [133].

LVQ 2 (2.1) jest bardziej zaawansowanym algorytmem, ktory optymalizuje
jednoczesnie dwa wektory kodujace z przeciwnych klas, lezace najblizej danego wektora
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treningowego. Jezeli w bezpos$rednim sasiedztwie danego wektora treningowego obydwa,
najblizsze prototypy sa z tej samej klasy, algorytm pozostawia je bez zmian. Modyfikacja
polozenia prototypoéw odbywa sie zgodnie z procedura LVQ1, jednakze modyfikacja
obydwu prototypéw naraz prowadzi do uzyskania lokalnej optymalno$ci w sensie
Bayesowskim.

Algorytm LVQ2.1 posiada drobna modyfikacje w stosunku do swego poprzednika,
polegajaca na uwzglednieniu tylko takich wektorow x, ktore trafiaja do okna o wzgledne;j
szerokos$ci w zdefiniowanego jako (6.15).

min (&%) S, 2 ow (6.15)
d27d1 ’ _1+w ’

gdzie d; i dy oznaczaja odlegtosci pomiedzy wektorem x a dwoma najblizszymi
prototypami p. W praktycznych zastosowaniach algorytmu LV(Q2.x stosuje sie
przetwarzanie kaskadowe, gdzie dziatanie tej metody poprzedzone jest optymalizacja
zrealizowana w oparciu o LVQ1.

LVQ3 jest kolejnym rozszerzeniem metod rodziny LVQ, w ktéorym analizowana jest
sytuacja wystapienia dwoch najblizszych prototypéw do danego wektora treningowego,
wszystkich o jednakowych etykietach. Proces adaptacji potozenia prototypoéw odbywa
sie wowczas wedtug zaleznosci (6.16).

Pi (2 +1) = pi (2) + e (2) (x; = pi (2)) (6.16)

gdzie ¢ jest stalg zalezna od szerokosci okna w, ktora przyjmuje wartosci pomiedzy 0.1 a
0.5. Rezultatem, a zarazem celem algorytmu LVQ3 jest zapewnienie nie tylko poprawne;j
klasyfikacji danych, ale rowniez odtworzenie rozktadu punktow w klasach.

OLVQ1 jest ostatnim algorytmem z serii podstawowych metod zaproponowanych
przez Kohonena. Modyfikacja zaproponowana w tej metodzie polega na uniezaleznieniu
wspotczynnika uczenia osobno dla kazdego z prototypow - zaleznosé (6.17). Wedlug
zalozen, taka modyfikacja powinna prowadzi¢ do przyspieszenia zbiezno$ci algorytmu.

Pi(24+1) = pi(2) =i (2) (x; = P (=)
pi(z+1) =pi(2) + o (2) (x; — pi (2)) (6.17)

Odpowiednio «; (z) oznacza wspoOtczynnik uczenia przypisany do i-tego wektora
kodujacego w iteracji z.

6.4.2 Modyfikacje algorytméw LVQ

LVQ-TC jest metoda zaproponowana przez Ordorico w [131], w ktorej modyfikacja
potozenia prototypu zalezy nie tylko od wzajemnej odlegtosci pomiedzy prototypem
a wektorem treningowym, ale réwniez od historii prototypu. Wedlug autora, historia
prototypu definiowana jest jako niezalezna dla kazdego z wektorow referencyjnych liczba
modyfikacji jego potozenia, okreslajaca osobno ilo$¢ nagrod i kar. Ostateczna postaé
modyfikacji prototypu przybiera wowczas forme (6.18).

al(z)

S a, (x; — pi (2)) (6.18)

pi(z+1) =pi(2) +
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gdzie Y q; oznacza ilo§¢ modyfikacji i-tego prototypu (suma wszystkich modyfikacji
i-tego wektora ; q; = [q1,¢2, ... ,qc]T jest liczba modyfikacji zrealizowanych poprzez
wektory z k-tej klasy). Jednocze$nie autor zaproponowal kryterium oczyszczajace -
usuwajace zbedne prototypy, poréwnujac liczbe modyfikacji ¢; ze stala @), okreslajaca
minimalng liczbe modyfikacji. Jezeli prototyp nie byt dostatecznie czesto modyfikowany
jest on usuwany. Kolejnym rozszerzeniem algorytmu jest powtorne etykietowanie
wystepujace w sytuacji, gdy prototyp ¢ byt w wiekszosci modyfikowany przez wektory z
klasy k i jezeli k > @) - wowczas prototypowi takiemu przypisywana jest etykieta z klasy
k, a on sam umiejscawiany jest w Srodku wektorow z klasy k, ktore wpltywaly na jego
przesuniecie.

Algorytm DSM (ang. decision surface mapping) [8] jest prosta modyfikacja
algorytmu LVQ, w ktorej polozenie prototypu jest modyfikowane jedynie poprzez
nalozenie kary. Innymi stowy autorzy Geva and Sitte sugeruja, by na zmiane polozenia
prototypu wplywaly jedynie wektory btednie klasyfikowane. DSM czesto prowadzi
do lepszych rezultatow klasyfikacji niz tradycyjny algorytm LVQ, jednakze metoda ta
wydaje sie by¢ mniej stabilna.

W przedstawionych wynikach rozprawy uzyto kolejnej modyfikacji, w ktorej zostaty
okreslone dwa niezalezne wspolczynniki uczenia osobno dla nagradzania i karania, dzieki
czemu mozliwe stalo sie uzyskanie kompromisu pomiedzy stabilnoscia a dokladnoscia
klasyfikacji. Najczesciej przyjeta zaleznoscia pomiedzy wspotczynnikiem kary a nagrody
jeSt Akary = 205nagrody

Dynamic LVQ [7] charakteryzuje sie mozliwosciag automatycznego doboru liczby
prototypow. Algorytm realizowany jest w dwoch krokach, w pierwszym uruchamiany
jest klasyczny algorytm LVQ, za$ w drugim dodawany jest nowy prototyp. Obydwa te
kroki wykonywane sa do momentu zatrzymania opadania funkeji kosztu (definiowanej
jako liczba bledow). Kazdy nowy prototyp umiejscawiany jest w obszarze Voronoi,
wynikajacym z obecnego rozkladu prototypéw, w ktoérym rejestrowana jest najwieksza
liczba bledéw. Polozenie nowego prototypu wyznaczane jest wowczas jako $rednia
btednie klasyfikowanych wektoréw nalezacych do tego obszaru Voronoi pochodzacych
z klasy C; (6.19).

gdzie h¢, to liczba btednie klasyfikowanych wektorow z klasy C;.
Jako ostatni krok uruchamiany jest algorytm oczyszczania usuwajacy te prototypy, ktore
nie biorg udziatu w klasyfikacji.

6.5 Wyznaczanie optymalnej liczby
prototypow

W systemach regul prototypowych przejrzystos¢ modelu jest uzyskiwana m.in. poprzez
mozliwie jak najmniejsza liczbe prototypow. Jednakze proces selekcji lub ekstrakeji
prototypow wymaga optymalizacji wielokryterialnej, gdzie niezbedny jest kompromis
pomiedzy doktadnoscia modelu a liczba prototypow oraz liczba cech. Typowy proces
wyznaczania polozenia prototypow dla regut prototypowych typu k-NNjest szeregowym
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procesem przetwarzania o dwoch lub trzech krokach. W pierwszym etapie wyznaczane
jest wstepne potlozenie prototypow, jako rezultat systemow selekcji lub klasteryzacji.
Nastepnie, w kroku drugim potozenie prototypéw podlega optymalizacji by zwiekszy¢
zdolno$¢ dyskryminacji klas. Krok trzeci, nie zawsze stosowany, stuzy oczyszczeniu
zbioru prototypoéw poprzez usuniecie zbednych wektoréw referencyjnych nie bioracych
udzialu w klasyfikacji. Ostatni etap realizowany jest zwykle metodami kondensacji
danych (CNN, RNN) lub metodami bazujacymi na diagramach Voronoi (GE, RNG)[82],
w taki sposob by usunaé¢ wektory wewnetrzne-redundantne.

Czes¢ z metod redukcji zbioru wektoréw referencyjnych pozwala na automatyczny
dobor ich liczby. Dla szeregu jednak metod bazujacych na grupowaniu, algorytmach
genetycznych czy tez metodach optymalizacji niezbedne jest manualne okreslenie liczby
wektorow prototypowych.

Niektore metody selekcji prototypow bazujace na algorytmach genetycznych posiadaja
tak skonstruowana funkcje celu, ktéra zawiera informacje o jakosci klasyfikacji
w stosunku do liczby wektorow referencyjnych, pozwalajac jednoczesnie na ich
automatyczny doboér. Podobnie czesto stosowanag praktyka w przypadku niezaleznej
klasteryzacji klas jest wykorzystanie metody optymalizacji doboru liczby klastrow,
opisywane miedzy innymi w pracy Stapor [164] oraz Bischopa [14].  Jednak
rezultaty uzyskiwane ta droga sa dalekie od optymalnych. Powodem tego jest
brak bezposredniej korelacji jakosci grupowania oraz dokladnosci klasyfikacji, czego
przyktadem moze by¢ rys.(6.1). Dlatego tez w zagadnieniu tym stosowane sa algorytmy
przeszukiwania. Najczesciej problem ten dotyczy metod, w ktoérych konieczna jest
rownolegla optymalizacja liczby prototypow dla kazdej z klas z osobna.

Pewna alternatywa optymalizacji liczby prototypoéw jest zaproponowany przez
autora algorytm wyscigu (ang. racing algorithm) [17] pozwalajacy na wielokrotne
przyspieszenie optymalizacji liczby prototypéw, przy mozliwym minimalnym spadku
jakosci klasyfikacji.

Osobnym, acz bardzo istotnym problemem jest walidacja modelu zabezpieczajaca
przed przeuczeniem. CzeSciowo realizuje sie to poprzez metody statystycznej kontroli
ztozonodci lub weryfikacje w oparciu o walidacje krzyzowa - doktadniej temat ten bedzie
analizowany w rozdziale 8.

6.5.1 Algorytmy przeszukiwania

Typowe algorytmy przeszukiwania mozna podzieli¢ na tzw. nienadzorowane, $lepe
metody przeszukiwania (jak metody szukania wszerz lub wglab) oraz metody
nadzorowane, heurystyczne (jak przeszukiwanie metoda wspinaczki, wiazka lub inne).
Zagadnienie optymalizacji liczby prototypow jest typowym problemem optymalizacji
heurystycznej, czego przykladem moze byé praca [§].

Najczesciej stosowanym rozwigzaniem jest algorytm wspinaczki (ang. hill-climbing),
ktorego zastosowanie do optymalizacji liczby prototypoéw mozna przedstawi¢ w postaci
schematu (9), gdzie PNN(1) to prototypowy algorytm k-NNo 1 prototypach, a
Validate(M,T) to funkcja walidujaca model M w oparciu o zbior T.

Metoda ta niestety nie gwarantuje znalezienia globalnego optymalnego rozwiazania,
jednakze ze wzgledu na duza prostote i szybkos¢ jest powszechnie stosowana.
Metoda przeszukiwania wiazka jest rowniez czesto stosowana, pozwalajac na petniejsze
przeszukanie, co pozwala czesto na uzyskiwanie lepszych rezultatow oraz unikniecie
ekstreméw lokalnych. Jej wada jest jednak duzo wickszy naklad obliczeniowy oraz
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Schemat 9 Optymalizacja liczby prototypéw metoda wspinaczki
Require: T, 1
Ensure: 1 [1,1,... 1]
acc — Validate(Pk-NN(1), T)
flaga < true
tlb «— 1
while flaga do
flaga «— false
for i=1...c do
tla; — [; + 1
tacc < Validate(PNN(tla), T)
if tacc>acc then
flaga < true
acc <+ tacc
tlb « tla
end if
end for
1 — tlb
end while
return 1

wieksze zapotrzebowanie na zasoby systemowe, co dla duzych probleméw badawczych
stanowi powazne ograniczenie.

6.5.2 Nowy algorytm wyscigu optymalizacji liczby prototypow

Wada algorytmoéw szukania jest konieczno$¢ przechodzenia poszczegblnych standéw w
grafie, co znaczaco wplywa i determinuje koszt naktadu obliczeniowego. Najprostsza
wiec metoda redukcji ztozonosci obliczeniowej jest takie sformulowanie problemu, ktore
redukuje liczbe weztow lub pozwala na przeszukanie drzewa pomijajac pewna liczbe
wezlow i przeszukujac tylko te, ktore rokuja najlepsza poprawe funkcji celu. Algorytmu
wspinaczki w procesie optymalizacji liczby wektoréw referencyjnych wymaga dla kazdego
ze stanow wykonania c¢ (gdzie ¢ oznacza liczbe klas) procesow uczenia algorytmu
bazowego (np. CFCM+LVQ) podczas, gdy dla algorytm wyscigu wymagane jest
pojedyncze wywotanie uczenia.

Wtiasnosé te osiagnieto bazujac na obserwacji, iz w algorytmach selekcji prototypow
widoczna jest tendencja, w ktorej doktadnosé klasyfikacji pojedynczej klasy wplywa
na catkowita dokladnosé¢ klasyfikacji. Na tej podstawie mozna wiec wysnué¢ wniosek,
ze maksymalizacja poprawy caltkowitej doktadnosci klasyfikacji mozliwa jest do
osiggniecia poprzez poprawe dokladnosci najgorzej klasyfikowanej klasy. Zatozenia takie
realizowane sa przez algorytm wyscigu (ang. racing algorithm) - schemat (10), gdzie
nowy prototyp dodawany jest do klasy o najgorszej doktadnosci klasyfikacji. Iteracyjne
dodawanie nowego prototypu do klasy o najwiekszym bledzie (Cf™) powoduje wiec
wzrost jej doktadnosci klasyfikacji, co z kolei podnosi catkowita zdolno$¢ dyskryminacji
systemu. Przeprowadzone badania wskazuja jednak, ze w pewnych wyjatkowych
sytuacjach uzyskane rozwiazania moga by¢ nieoptymalne i dodanie nowego prototypu
do danej klasy moze nawet obnizy¢ calkowita doktadnosé klasyfikacji. Zjawisko
takie wystepuje, gdy dodawanie nowego prototypu nie powoduje wzrostu doktadnosci
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klasyfikacji danej klasy, co moze wystepowa¢ np. w przypadku klasycznych metod
grupowania danych. Jednak zastosowanie algorytmu wyscigu wraz z grupowaniem
warunkowym (CFCM) prowadzi do bardzo dobrych rezultatow, co dowodza wyniki
przedstawione w rozprawie. Powodem tego jest fakt, iz kazdy nowo dodany wektor
referencyjny bierze istotny udzial w procesie klasyfikacji, poprawiajac dokltadnosé
klasyfikacji klasy, do ktorej prototyp zostal dodany.

W algorytmie tym blad klasyfikacji klasy Cf™ jest niezaleznie od funkcji
optymalizowanej. Zaréwno dla doktadnosci opisanej wyrazeniami (2.1)), jak i (2.2) wybor
klasy do ktorej prototyp nalezy dodac¢ okreslany jest jako maksymalny blad wyrazony
Com = mTr, gdzie m; jest liczba wektorow w klasie ¢, a m{"™" to liczba bledoéw w tej klasie.
Ocena blédu klasyfikacji najczesciej dokonywana jest w procesie walidacji krzyzowej.
Kolejna korzyscia algorytmu wysScigu jest omijanie ekstremoéw lokalnych. Typowe,

Schemat 10 Optymalizacja liczby prototypéw algorytmem wyscigu
Require: T, 1, maxit
Ensure: 1 [1,1,... 1]
acc «+— 0
tl —1
for i =1...maxit do
tace, C" «— Validate(PNN(tl), T)
id < arg max(C")
tlid — tlid -+ 1
if tacc > acc then
acc « tacc
1+ tl
end if
end for
1~ tlb
return 1

proste metody przeszukiwania jak algorytm wspinaczki koncza proces optymalizacji po
osiggnieciu pierwszego ekstremum, czyli w sytuacji gdy zwiekszenie liczby prototypow
w dowolnej z klas nie powoduje zwiekszenia doktadnosci klasyfikacji. Algorytm wyscigu
omija to ograniczenie, gdyz kazdorazowo dodaje nowy prototyp do gorzej klasyfikowane;j
klasy.

6.5.3 Funkcje kryterialne
Klasyczna funkcja kryterialna

Najprostsza i najczesciej stosowang funkcja kryterialng w metodach przeszukiwania oraz
wyscigu jest doktadnosé (2.1) oraz doktadnosé zbalansowana (2.2). Niestety powazna
wadag tak zdefiniowanej funkcji celu jest brak informacji o stopniu skomplikowania oraz
ztozonosci modelu. Moze to prowadzi¢ do niepotrzebnego wzrostu liczby prototypow,
co negatywnie wptywa na zdolnosci interpretacji uzyskanych regut.

Funkcje kryterialne uwzgledniajace liczbe prototypoéw

Alternatywnym i bardzo prostym rozwiagzaniem pozbawionym powyzszej stabosci, a
uwzgledniajacym liczbe prototypow jest propozycja Kunchevy [107]. Metoda ta polega
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na liniowej kombinacji btedu klasyfikacji oraz wzglednej liczby prototypow (6.20)).

J(P)=(1— Acc) + ozi (6.20)

m

gdzie « jest wspolczynnikiem balansu pomiedzy liczba prototypéw a dokladnosciag
klasyfikacji. = Wieksza warto$¢ « zwieksza koszt zwigzany z liczbg prototypow,
ograniczajac tym samym wplyw dokladnosci klasyfikacji, zas dla a = 0 uzyskiwana
jest klasyczna postaé funkcji kosztu jako jedynie doktadnosé klasyfikacji.
Inna mozliwo$cia definicji funkcji kosztu, ktora w wiekszym stopniu dgzy do kompromisu
pomiedzy liczba prototypow a doktadnoscia klasyfikacji jest (6.21)

m

J(P) = (1 — Acc)® + (al>2 (6.21)

Dzieki takiemu zapisowi powierzchnia rozwigzan jest wypukta, co powoduje, ze skrajne
przypadki w ktérych bardzo duza liczba prototypéw daje niewielki wzrost doktadnosci
lub bardzo mata liczba prototypow dajaca duzy blad sa karane, a znajdywane
rozwigzanie to Srednia liczba prototypow przy srednio matym btledzie klasyfikacji.

Statystyczne metody oceny zlozonosci

Interesujaca funkcje kosztu do optymalizacji dokladnosci i liczby prototypow
zaproponowal w swojej pracy Cameron-Jones w [23]. Funkcja ta bazuje na wskazniku
teorioinformacyjnym - na zasadzie minimalnej dtugosci kodu lub bardziej precyzyjnie
na heurystyce encoding length. Zaproponowana funkcja przyjmuje postaé (6.22)

J(m,l,m") = F(l,m) + llogy(c) + F'(m®",m — 1) + m“" logy(c — 1) (6.22)
gdzie F'(I,m) jest kosztem kodowania [ wektorow przez m instancji.

l

F(l,m) = log" (Z m!) (6.23)

j=0 jl(m — j)!

gdzie log™ jest sumg dodatnich czynnikow log,. Przedstawiona funkcja celu zostala
uzyta m.in. w algorytmie RMHC (ang. random mutation hill climbing) z bardzo
dobrymi rezultatami, uzyskujac bardzo dobra doktadnos¢ przy jednoczesnej matej liczbie
prototypow.

Innym spotykanym rozwigzaniem jest minimalizacja ryzyka strukturalnego (ang.
structural risk minimization, SRM) [170] bazujaca na wymiarze VC. Przyktadowe
rozwiazanie uwzgledniajace SRM do optymalizacji zostato opisane w [33].

6.6 Poréwnanie metod selekcji prototypow

Niezmiernie istotna kwestiag jest wybor sposrod duzej grupy przedstawionych powyzej
metod, tych ktore w najwiekszym stopniu speilniaja kryteria stawiane systemom
regut prototypowych. Od algorytméw wymagane jest wiec uzyskanie maksymalnej
zdolno$¢ generalizacji przy minimalnej liczbie prototypow. W tym celu dokonano
porownania metod selekcji i optymalizacji prototypéw na realnych zbiorach danych,
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ktorych opis mozna znalez¢ w rozdziale 12. W przeprowadzonych testach poréwnano
powszechnie znane metody opisane w literaturze z zaproponowanym przez autora
algorytmem wykorzystujacym pare - warunkowe rozmyte grupowanie danych wraz z
algorytmem LVQ o niesymetrycznych wspotezynnikach nagrody i kary (CFCM-+LVQ).
Dodatkowo dla algorytmu CFCM+LVQ zamieszczono wyniki dla dwoch metody doboru
liczby prototypoéw bazujacych na algorytmie przeszukiwania (s-CFCM-+LVQ) oraz
opracowanym przez autora algorytmem wyscigu (rCFCM+LVQ). Wyniki poréwnania
przedstawiono w tabeli (6.1). Do realizacji poréwnania wykorzystano wyniki
prac Jankowskiego oraz Grochowskiego [82, 67| jak rowniez obliczenia wlasne z
wykorzystaniem pakietow GhostMiner [84] oraz stworzonego przez autora systemu
SBPS. Zamieszczone w tabeli wyniki sa $rednig dokladnos$cia oraz odchyleniem
standartowym jak rowniez S$rednia wzgledng liczba prototypéw uzyskanymi z
dziesieciokrotnego testu krzyzowego. W tabeli

6.7 Podsumowanie wynikéw

Uzyskane wyniki poréwnawcze wskazuja na duza skutecznos¢ grupy algorytmow
bazujacych na metodzie dtugosci kodowania (ang. encoding length), do ktorej naleza
ELGrow oraz Explore - tym samym uwydatnia sie ich przydatno$é¢ do realizacji systemow
regut prototypowych typu k-NN. Szczegélnie dobre rezultaty uzyskano algorytmem
Explore, ktory obok malej liczby prototypow charakteryzowal sie duza doktadnoscia.
Natomiast metody ENN, RENN, AIIKNN oraz CNN cechowaly sie bardzo duza liczba
wyznaczonych wektorow referencyjnych, co negatywnie wplywa na zdolnosé interpretacji
uzyskanych rezultatow. Podobne wnioski dotycza metod GE oraz RNGE, ktore w
poréwnaniu z metodami ELGrow i Explore nadal osiagaja niezadawalajaca liczbe
wyznaczonych prototypow. W poréwnaniu do innych metod stosunkowo dobre rezultaty
uzyskano dla metod z rodziny DROP1-5 oraz algorytmu IB3. Dodatkowym atutem tych
metod jak i wspomnianych wyzej jest wybor wektorow bedacych realnymi przypadkami
zbioru treningowego.

Czes¢ algorytmow z uwagi na brak wbudowanych metod optymalizacji liczby prototypow
(LVQ, RMHC, MC1) posiadata na state zdefiniowana liczbe prototypoéw rowna 1 na
klase. W przypadku tych metod najlepsze rezultaty osiagnal algorytm LVQ, do wad
ktorego nalezy fakt, iz znalezione prototypy nie sa wektorami zbioru treningowego.
Podobny problemy dotycza réwniez zaproponowanych w pracy algorytméw CFCM
oraz CFCM+LVQ. Nalezy jednak podkresli¢ ich duza skutecznos§é. Zardéwno sam
algorytm wykorzystujacy grupowanie danych CFCM, jak i jego modyfikacja laczaca
warunkowe grupowanie danych z algorytmem LVQ (CFCM+LVQ) wykazaly bardzo
duza skuteczno$¢, co wiecej dla wiekszosci zbioréw uzyskaly najlepsze rezultaty. W
przypadku obydwu algorytméw liczba prototypow wyznaczana byta dwoma réznymi
metodami (wspinaczki i wyscigu) celem ich wzajemnego poréwnania. Uzyskane rezultaty
sa podobne, jednak widoczna jest niewielka przewaga $redniej doktadnosci klasyfikacji
algorytmu wyscigu (r CFCM+LVQ). Zostalo to jednak okupione srednio wieksza liczba
prototypow oraz wiekszym rozrzutem ich liczby w poszczegolnych walidacjach.
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Dane: Wyrostek robaczkowy Rak piersi Choroby watroby
Metoda l/m 1-NN l/m 1-NN l/m 1-NN
l=m 100.0 = 0.0 83.00 £ 84.41 100.0 = 0.0 94.86 £ 4.16 100.0 = 0.0 62.29 £ 6.37
ENN 84.65 £ 1.70 | 89.03 £+ 7.84 96.26 + 0.35 | 96.65 + 2.28 64.80 £ 2.08 58.91 £ 9.06
RENN 84.62 £ 1.71 | 88.35 + 8.74 95.85 £ 0.39 | 96.57 £ 2.06 56.59 £ 2.54 58.90 £ 10.28
AIIKNN 75.38 £ 2.22 | 87.65 £ 8.54 92.71 £ 0.63 | 96.80 + 2.21 35.05 £ 11.22 | 60.63 + 12.42
CNN 39.42 £ 3.09 | 71.67 £ 13.52 10.92 £ 0.81 | 91.25 £+ 3.25 63.80 £ 1.13 61.73 £ 8.72
DROP1 5.88 &£ 1.83 | 78.02 + 22.16 1.47 £ 0.57 | 87.56 £ 15.27 9.79 £ 4.05 60.36 £ 11.78
DROP2 7.24 £ 1.63 | 83.70 + 12.02 3.34 £ 0.79 | 94.61 £+ 2.87 25.60 £ 1.54 60.31 £ 5.04
DROP3 7.09 £ 1.24 | 85.95 £ 9.39 3.00 £ 0.64 | 96.08 £ 2.35 18.78 + 2.64 63.77 £ 10.57
DROP4 7.28 £ 1.37 | 86.02 £ 10.26 3.32 £ 0.70 | 95.75 £ 2.69 25.35 £ 1.82 60.58 £ 5.56
DROP5 7.59 £ 1.05 | 87.25 £ 9.06 4.5+ 0.90 | 95.14 + 2.43 25.31 £ 3.35 64.34 £+ 4.28
GE 43.56 £ 2.97 | 76.29 + 12.70 46.79 £ 3.71 | 94.93 £+ 2.50 83.38 £ 1.39 60.82 £ 6.42
RNGE 36.95 £ 3.10 | 78.12 £+ 11.78 10.79 + 0.71 | 95.42 + 2.04 75.17 £ 1.04 61.45 £+ 4.02
1B3 4.539 £ 2.46 | 79.30 + 14.11 4.27 £ 0.67 | 96.14 £ 2.52 11.11 + 1.66 58.51 £ 5.79
ELH 15.33 & 4.55 | 87.58 £+ 11.85 3.19 £ 0.66 | 91.66 £ 4.53 47.34 £ 4.95 62.65 £ 8.97
ELGrow 1.42 £ 0.62 | 80.67 £ 8.82 0.32 £ 0.0 92.16 £ 4.11 0.32 £ 0.00 57.98 £ 0.89
Explore 1.63 £ 0.58 | 81.89 £ 8.35 0.32 £ 0.0 95.13 £ 2.56 0.45 £ 0.17 57.38 £ 2.27
LvVQ 2.1 £0.01 | 85.28 £ 10.40 0.32 £ 0.0 92.86 £ 2.69 0.64 £ 0.0 64.34 £ 6.97
RMHC 2.1 £0.01 | 85.12 £+ 9.01 0.32 £ 0.0 96.39 £ 2.05 0.64 £ 0.0 55.37 £ 6.94
CFCM 2.1 £ 0.00 | 81.06 £ 17.54 0.37 £ 0.08 | 97.37 £ 1.78 0.81 £+ 0.35 57.08 £ 5.74
r-CFCM+LVQ 2.1 £ 0.00 | 86.61 £ 13.32 0.5+ 0.05 | 97.66 + 1.83 0.74 £ 0.16 65.55 £ 6.48
s-CFCM+LVQ 1.88 4+ 0.00 | 84.70 + 16.20 0.366 = 0.16 | 96.36 + 2.74 0.86 + 0.29 65.82 £ 2.74
Dane: Choroby serca Cukrzyca Irysy

Metoda l/m 1-NN l/m 1-NN l/m 1-NN
l=m 100.0 = 0.0 74.39 £ 7.55 100.00 £ 0.0 69.95 £ 4.54 100.00 £ 0.00 96.28 + 4.62
ENN 80.31 £ 1.24 | 79.61 £ 7.59 73.15 £ 0.99 | 74.88 + 4.24 95.51 £ 0.87 94.88 £ 4.80
RENN 76.94 £ 1.42 | 79.27 £ 6.85 69.18 £ 1.14 | 74.50 £ 3.94 95.10 £ 0.81 95.16 £ 4.59
AIIKNN 62.72 £ 1.86 | 78.48 £ 7.25 54.28 £ 1.16 | 74.41 £ 4.60 92.31 £ 1.11 94.94 £ 5.12
CNN 42.73 £ 2.07 70.9 £ 7.11 50.53 £ 1.32 | 64.24 £ 5.75 16.50 & 2.28 90.93 £ 6.78
DROP1 4.95 £ 2.21 | 67.45 £ 10.93 6.76 & 1.53 | 64.27 £+ 6.62 5.49 + 0.83 90.29 £ 7.26
DROP2 15.91 + 2.76 | 76.95 + 7.93 17.84 £ 1.69 | 69.75 + 5.18 11.94 + 1.62 93.53 £ 5.41
DROP3 12.46 + 2.31 | 77.76 £ 7.51 12,99 + 1.38 | 72.58 + 4.68 11.96 + 1.53 93.79 £ 5.76
DROP4 15.43 + 2.47 | 77.87 £ 7.00 17.77 £ 1.92 | 72.30 + 4.94 12.19 + 1.47 93.32 £ 5.45
DROP5 16.52 + 2.49 | 77.31 £ 6.97 18.99 + 1.80 | 70.52 + 4.61 9.99 + 2.12 93.96 £ 5.56
GE 99.07 £ 0.58 | 76.33 & 7.45 67.85 £ 1.27 | 64.17 £+ 5.03 66.60 £ 2.00 94.69 £ 5.25
RNGE 55.17 £ 1.73 | 74.08 + 8.6 59.50 £ 1.05 | 67.23 £+ 4.99 23.29 £ 1.39 92.90 £ 5.59
1B3 11.16 £ 1.90 | 76.86 £ 7.15 7.82 £ 0.97 | 69.12 £+ 4.99 18.07 & 5.45 94.04 £ 6.35
ELH 17.02 £ 2.72 | 72.31 £ 8.08 22.21 £ 2.05 | 67.33 £ 4.75 9.64 + 1.95 92.24 £ 5.68
ELGrow 0.73 £ 0.09 73.1 £+ 8.31 0.32 £ 0.15 | 69.26 + 6.22 2.056 £ 0.41 88.92 + 7.31
Explore 0.73 £ 0.00 | 80.08 £ 7.2 0.32 &£ 0.10 | 72.45 £ 5.62 1.95 £ 0.39 95.38 + 4.41
LVQ 0.73 £ 0.0 80.86 £ 7.02 0.29 £ 0.0 72.52 £ 4.40 1.87 £ 0.0 90.56 £ 7.11
MC1 0.73 £ 0.0 79.0 + 8.03 0.29 £ 0.0 69.78 £ 4.98 1.87 £ 0.0 89.63 £ 7.95
RMHC 0.73 £ 0.0 79.03 £ 6.29 0.29 £ 0.0 70.09 £ 5.70 1.87 £ 0.0 89.53 £ 7.70
CFCM 0.9 +0.19 | 83.47 £ 6.74 0.29 £ 0.0 73.32 £ 6.14 4.37 £ 1.02 95.33 £ 6.36
r-CFCM-+LVQ 0.97 £ 0.4 83.12 £ 5.85 0.51 £ 0.23 | 75.52 £ 3.53 4.13 £ 0.69 96.00 £ 5.62
s-CFCM+LVQ 0.84 £ 0.29 | 73.05 £ 8.67 0.32 £ 0.09 | 7683 £ 4.90 2.60 £ 0.37 92.67 £ 5.84

Tablica 6.1: Wyniki poréwnawcze réznych metod selekcji prototypow
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Rozdzial 7

Selekcja prototypow dla regul
prototypowych progowych

7.1 Wstep

Reguly prototypowe progowe (PTR), w odroznieniu od regul najblizszego sasiada
k-NNpokrywaja przestrzen danych wejsSciowych zbiorem wypuktych ograniczonych
funkcji, bazujacych na podobieristwie w oparciu o zaleznos¢ D(x,p) < O, gdzie
© to warto$¢ progu, a p to potozenie prototypu. Taki zapis funkcji decyzyjnej
pozwala na duza tatwos¢ interpretacji rezultatow klasyfikacji, definiujac w przestrzeni
wejéciowej podprzestrzenie o okreSlonej etykiecie klasy wyj$ciowej, podobnie do
systemow klasycznych regut ostrych. PTR, w zalezno$ci od doboru funkeji odlegtosci,
pozwalaja na wieksza elastycznosé¢ w dopasowywaniu regut do danych - mozliwe nawet
jest uzyskanie granicy decyzyjnej podobnej do wynikéw regut £-NNczy tez granicy
liniowej, jezeli wektor prototypowy p odsuniety jest daleko w przestrzeni wejéciowej -
mozna to zapisa¢ jako p; — inf - wowczas granice taka mozna traktowac jako odcinkowo
liniowg lub jezeli macierz wag W wazonej funkcji odleglosci D(p,x; W) przyjmuja
proporcjonalnie duze wartosci dla odpowiednich sktadowych.

7 uwagi na latwosé interpretacji pozadane jest, aby warto$¢ wyjsciowa pojedynczej
reguty decydowata o wyjsciu calosci systemu regutowego. Dlatego tez do realizacji PTR
stosowane sg trzy rézne algorytmy:

e Ograniczonej energii Kulomba (ang. restricted coulomb energy, RCE)
e Heterogeniczne drzewa decyzji (ang. heterogeneous decision trees, HDT)

e Uporzadkowana lista regul prototypowych progowych (ang. ordered prototype
threshold decision list, OPTDL)

7.2 Algorytm RCE

Najprostszym algorytmem, ktorego mozna uzy¢ jako narzedzia do uzyskiwania regut
prototypowych progowych, jest algorytm RCE [61] zaproponowany przez Reilly’ea,
Coopera oraz Erlbauma. RCE w odréznieniu od k-NNzamiast doboru wartosci £ okresla
promieni lub prog r uzywany do predykcji. Sam algorytm jest bardzo prosty i mozna go
przedstawi¢ w postaci schematow (11) oraz (12) .
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Schemat 11 Algorytm RCE, funkcja uczaca
Require: T, A, ¢
m «— sizeof (T)
fori=1...m do
) , C e
th; « codn (D(ps,x')) {znajdz najblizszego wroga do p;}
th; < min(th; — €, \)
end for
P — [T, th]
return P

Schemat 12 Algorytm RCE, funkcja testujaca
Require: x, P
m « sizeof (P)
fori=1...m do
P’ = find (D(x, p;) < th;) {Znajdz wszystkie prototypy zawierajace x}
C(x) = max hist(P’) {Glosuj posrod P’ na etykiete klasy dla wektora x}
end for

return C(x)

W przedstawionym algorytmie kazdy prototyp ma wyznaczong wartos¢ progu wedtug
zaleznosci: Jezeli 1’ < D(p,Xe) to r =1’ w przeciwnym razie r = D(p, X.) gdzie 1’ jest
staly okreslajaca maksymalng warto$¢ progu okreslana przez uzytkownika, a D(p,x.)
jest odlegltoscia pomiedzy wektorem prototypowym p, a jego najblizszym wrogiem x.
(wektorem z przeciwnej klasy). Proces klasyfikacji polega zas$ na glosowaniu wszystkich
prototypow, ktore aktywowane sa przez wektor testowy C'(x) = max hz’ist(Z(D(p, X) <

r&C(p) = C;)). W praktyce jednak powyzszy algorytm jest rzadko stosowany do
ekstrakcji regut ze wzgledu na duzg liczbe prototypéw P = T co zmniejsza przejrzystosé
systemu. Jednak algorytm ten podobnie jak k-NNstanowi punkt wyjscia dla duzej grupy
innych metod.

7.3 Heterogeniczne drzewa decyzji

Standardowe drzewa decyzji, jak C4.5 |[143]|, CART [22]| lub drzewo SSV [65] uzywaja
jedynie pojedynczego typu testu w celu podzialu danych o postaci: T(z; < O),
ktory dzieli przestrzen wejSciowa w zaleznosci od wartosci cechy x; na dwie lub wiecej
galezi, pozwalajac na uzyskanie zestawu regul ostrych. Heterogeniczne drzewa decyzji
przedstawione i opisane w [66], uzywaja co najmniej dwoch jakosciowo réznych typow
testow. Dodanie nowego typu testu T(D(x,pr) < Oj) bazujacego na podobieristwie
do prototypéw powoduje utworzenie zestawu regut prototypowych progowych, czyli
lokalnych podzialow - podprzestrzeni (dla odlegtosci Euklidesa przyjmujacych ksztalt
hipersfer). Proces tworzenia takiego drzewa w najprostszym przypadku zaklada,
ze wszystkie wektory treningowe sa traktowane jako prototypy, czego wynikiem jest
kwadratowa macierz odlegtosci D(p;, p;) o wymiarze mxm, gdzie m jest liczba wektorow
zbioru treningowego. W kolejnych etapach tworzenia drzewa nastepuje wybieranie
tylko tych prototypow jako weztow, ktore maksymalizuja dana funkcje kryterialna,
az do uzyskania maksymalnej dokladnosci klasyfikacji. Miara odleglo$ci moga by¢
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tutaj dowolne funkcje mierzace odlegtosé lub podobienstwo jak np. Gaussowskie
funkcje jadrowe. Istotna cecha drzew heterogenicznych jest kombinacja tradycyjnych
podziatow hiperplaszczyznami prostopadlymi do wybranych atrybutéow przestrzeni
wejsciowej (reguly ostre) oraz sferycznych, lokalnych podzialéw wynikajacych z
ksztaltu funkcji odlegtosci (reguty prototypowe). Takie rozwiazania bedace kombinacja
regut klasycznych - ostrych oraz prototypowych prowadza do bardzo interesujacych
rezultatow. Cho¢ proces poszukiwania odpowiednich prototypow staje sie tutaj bardzo
kosztowny, o ztozonosci O(m?) to korzysci sa imponujace - pozwalajac przyktadowo
na uzyskanie na zbiorze Wisconsin Breast Cancer dokladnosci rzedu 97.3% przy
najprostszym mozliwym opisie danych w postaci pojedynczej regule progowej [66].

7.4 Uporzadkowana lista regut
prototypowych progowych

Rezultatem dzialania heterogenicznych drzew decyzji jest hierarchiczna struktura
drzewiasta uzyskanych regut. Alternatywa pozwalajaca na latwiejsza interpretacje
wynikow jest ptaska lista regul pokrywajacych dane. Taka lista uzyskiwana jest poprzez
zaproponowany przez autora w pracach [19, [15] algorytm OPTDL. W odr6znieniu
od algorytmu HDT, OPTDL tworzy jedynie reguly prototypowe progowe. Dlatego
tez rezultatem dzialania tego algorytmu jest zbiér regut prototypowych progowych w
postaci zbioru prototypow, odpowiedniej metryki odlegtosci oraz przypisanej kazdemu
prototypowi wartosci progu ®. Ze wzgledu na maksymalizacje zdolnosci generalizacji,
algorytm dopuszcza mozliwosé wzajemnego nakrywania sie regul, dlatego tez tworzona
lista regut jest uporzadkowana. Do tworzenia regut w algorytmie zastosowano kryteria
stosowane w drzewach decyzji typu indeks Gini, zysk informacyjny (ang. information
gain), wzgledny zysk informacyjny (ang. information gain ratio) czy tez kryterium
SSV. Metoda OPTDL jest zblizona do metod sekwencyjnego pokrywania, stopniowo
pokrywajac przestrzenn danych regutami prototyp-prog, zaczynajac od najbardziej
og6lnej reguty pokrywajacej najwieksza ilo$¢ przypadkow, a koriczac na regutach
szczegdtowych - specjalizowanych dla matego zbioru wektorow. Ze wzgledu na
tatwos¢ interpretacji, decyzje o etykiecie klasy wyj$ciowej podejmuje pojedyncza reguta.
Dzieki takiemu procesowi ekstrakcji wiedzy mozliwe jest pokrycie przestrzeni danych
minimalng liczba regut oraz utatwiony jest proces klasyfikacji poprzez testowanie regut
w odwroconej kolejnosci od najbardziej szczegotowej do najbardziej ogdlnej (testowanie
reguly nastepuje tylko wowczas, gdy regula ja poprzedzajaca nie jest spelniona). W
algorytmie za najbardziej ogbolng regute klasyfikujaca, rownowazna nie spelieniu zadnej
z regul (else) uznaje sie wiekszosciowe glosowanie etykiety wektoroéw nie pokrytych zadna
z listy regutl.

Algorytm OPTDL dziala na zasadzie przeszukiwania metoda ,pierwszy najlepszy”
(ang. best first search), gdzie przestrzen przeszukiwan stanowi zbiér potencjalnych
prototypow, czyli pelny zbiér wektoréw treningowych oraz odpowiednich wartosci
odleglosci do pozostalych wektorow w zbiorze T. Dodatkowo dla utatwienia procesu
interpretacji w metodzie OPTDL dla probleméw wieloklasowych stosuje sie okreslenie
kierunku reguly odpowiednio D(x,px) < Oy oraz D(x,pr) > Oy okreslajace czy
reguta stanowi obszar wewnetrzny podprzestrzeni, czy tez zewnetrzny (dla problemow
dwuklasowych obydwa typy regul sa rownowazne).

Schemat (13) przedstawia przykladowy mikrokod funkeji realizujacej proces uczenia
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listy regut, gdzie dla uproszczenia zalozono problem dwuklasowy. Lista regut tworzona
jest dopdki nie zostanie osiagnieta maksymalna liczba regut (mazrul) lub do momentu,
gdy wszystkie wektory zostana poprawnie sklasyfikowane. Nastepnie kazdy z wektorow
treningowych rozwazany jest jako prototyp tworzacy regute. W tym celu wyznaczany
jest wektor odlegtosci d pomiedzy rozwazanym wektorem x; i pozostalymi wektorami
zbioru treningowego T, a uzyskane warto$ci odleglo$ci sa sortowane narastajaco.
W celu minimalizacji ztozonosci obliczeniowej kryterium utworzenia progu (funkcja
CalcCrit(+)) obliczane jest jedynie dla przypadkow, gdy sasiednie w znaczeniu odleglosci
wektory maja rozne etykiety klas. Do oceny progu reguly wykorzystywane sg réwniez
informacje o dotychczasowej jakosci klasyfikacji wektoréw T, informacje te zapisywane
sa w binarnym wektorze icor lab o rozmiarze m, ktory przyjmuje wartosci 1 dla
wektorow btednie sklasyfikowanych. Sposrod wszystkich analizowanych wektorow x;
zapamietywany wraz z odpowiednim progiem jest ten przypadek, ktory maksymalizuje
warto$¢ funkeji kryterium CalcCrit(-). Zalozenie okreslajace maksymalng liczbe regul,

Schemat 13 Mikrokod algorytmu OPTDL
Require: T, maxrul
while rul _n < mazrul or sum(icor lab) == 0 do
fori=1...mdo
d «— Dist(x;,T)
d «— Sort(d)
for j=1...m—1do
if C(dj) 7£ C(dj+1) then
t_cri « CalcCrit(d<;,d~;,icor_lab)
if t _cri > cri then
th — (dj + dj11)/2
proto «— 1
cri«—1_crt
end if
end if
end for
end for
P — P U [proto, th]
icor _lab «— ApplyRules(P,T)
rul_n<«—rul_n+1
end while
return P

niestety pozbawione jest mozliwosci kontroli zdolnosci generalizacji algorytmu, dlatego
tez w algorytmie OPTDL zastosowano wewnetrzna k-krotna walidacje krzyzowa, stuzaca
ocenie zdolnosci uogolniania (podobnie jak w drzewie decyzji SSV [65, 66]). Podczas
realizacji walidacji, dla kazdego jej kroku, tworzona jest nowa lista regul, przy czym
pozadane optymalizowane kryterium jest sprawdzane dla kazdej nowo dodanej reguty.
W ostatecznym kroku tworzenia listy, jej rozmiar jest dobierany jako $rednia doktadnosé
wynikow uzyskanych kolejno dla kazdego poziomu listy, pomniejszona o jej odchylenie
standardowe (rozdzial 8.2). Ostatecznie wiec na calym zbiorze treningowym tworzona
jest lista Z regul, (gdzie Z to liczba regul wynikajaca z wewnetrznej walidacji), ktore
zapewniaja maksymalng doktadnos$¢ przy minimalnej wariancji wynikow.
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7.5 Poprawa kryterium podzialu dla
algorytméw drzew decyzji oraz OPTDL

Zarowno systemy drzew decyzji, jak réwniez drzew heterogenicznych czy tez algorytm
OPTDL uzywaja kryteriow statystycznych (jak np. indeksy Gini, SSV). Wszystkie
one bazuja na analizie liczebnosci przypadkow, oceniajac w ten sposob jakosé
podziatow dla tworzonej struktury wiedzy. Z uwagi na dyskretny charakter wartosci
liczebnosci wektorow dla poszczegdlnych podziatow mozliwe jest wystepowanie impasow,
objawiajacych sie rowno$cia warto$ci funkcji kryterium statystycznego dla kilku
podziatow. Typowe algorytmy drzew decyzji podejmuja woéwczas decyzje w sposdb
losowy, jednak przeprowadzona przez autora rozprawy analiza wskazuje, iz dla
atrybutow cigglych mozliwe jest ominiecie problemu powstawania impaséw. Jest to
realizowane dla dowolnego indeksu statystycznego (In(f, z;r, ;7)) poprzez uwzglednienie
marginesu separowalnosci 4 co mozna wyrazic¢ jako (7.1)

|25 |

/ M(ﬂfiﬁl'jf) = max(f)—min(f) (7_1)
In'(f, zig, v5p) = 2 - In(f, 2ip, w55) + p(@ip, T55)

Wowcezas w kryterium In(-) uwzglednia sie znormalizowana odleglosé¢ (do przedziatu
[0,1]) pomiedzy para wektorow x;r,x; s, ktora wyznacza miejsce podzial danego atrybutu
lub reguly f.

7.6 Poréwnanie metod regul prototypowych
progowych

Weryfikacji dokladnosci zaproponowanego w pracy algorytmu OPDL dokonano
poréownujac wyniki klasyfikacji z wynikami uzyskanymi dla metod drzew
heterogenicznych.  Podczas realizacji testow poréwnawczych algorytm HDT byt
testowany w dwoch trybach - z pojedynczym kryterium (oznaczenie HDT), gdzie do
budowy drzewa wykorzystano jedynie atrybuty wynikajace z odlegtosci, tym samym
uzyskanym wynikiem byta drzewiasta struktura regul prototypowych progowych oraz
w trybie drugim (HDT™®), trybie heterogenicznym, gdzie zbior atrybutéw stanowit
potaczenie normalnego zbioru treningowego z atrybutami wynikajacymi z wzajemnych
odlegltosci wektorow. Do realizacji algorytmu drzew heterogenicznych wykorzystano
algorytm drzew decyzji bazujacy na indeksie Gini. Procedura testowa obejmowata
test dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej algorytmoéw realizowany na zbiorach danych
opisanych w rozdziale (12). Uzyskane wyniki $redniej dokladnosci oraz odchylenie
standardowe wraz z liczba wyznaczonych regul przedstawia tabela (7.6).

7.7 Podsumowanie wynikow

Analiza uzyskanych rezultatow wskazuje, iz nie mozna jednoznacznie wskazaé algorytmu
dominujacego. Kazda z metod dla réznych zbioréw danych uzyskiwala najlepsze
rezultaty. Nawet w przypadku dwoch wersji algorytmu HDT istnialy czasami istotne
roznice w doktadnosci. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage, iz dla zbiorow jonosfera, wyrostek
robaczkowy oraz choroby wqgtroby lepsze rezultaty uzyskano stosujac jedynie reguly

66



HDT HDT™™= OPDL
Zbior danych Doktadnosé 1 Doktadnosé 1 Doktadnosé |
Cukrzyca 71.76 £+ 5.10 2 | T4.87 4+ 5.52 2| 72.14 £+ 5.36 1
Choroby serca 81.75 £+ 6.83 1| 81.75 £ 6.83 1| 81.45 £ 6.66 1
Jonosfera 91.60 £ 876 | 3 | 90.09 £ 6.41 3191799 +623 |7
Rak piersi 9723 £210 |1]9723+210 |1 |9738+214 |1
Wyrostek robaczkowy | 85.62 £ 11.60 | 1 | 83.80 = 10.47 | 1 | 86.70 & 14.92 | 4
Sonar 59.17 £ 14.53 | 4 | 61.12 £ 10.16 | 5 | 64.60 £ 11.71 | 5
Choroby watroby 58.55 £ 7.53 | 2 | 57.68 £5.17 | 2| 59.36 = 9.40 | 5
Lancet 9391 £256 |6 ]93.48 +£221 | 1]93.20+328 |5

Tablica 7.1: Poréwnanie wynikow dla systemoéw regul prototypowych progowych

(HDT,OPTDL) oraz systemu heterogenicznego HDT™,

prototypowe progowe, nie za$§ ich kombinacje z regulami klasycznymi (HDT™?).
Chociaz czesto wzrost wartosci $redniej doktadnosci powodowal tez zwiekszenie wartosci
odchylenia standardowego wynikow. Roznice w przypadku algorytméw HDT moga tez
by¢ spowodowane problemem realizacji przeszukiwania, gdyz algorytm drzewa decyzji
stosowal metode przeszukiwania typu najpierw najlepszy. Jej zastapienie metoda
przeszukiwania wigzkg powinno ustabilizowaé¢ wyniki, i podniesé¢ $rednia dokltadnosé
algorytmu HDT™% odyz ze wzgledu na duza liczbe atrybutéow rognie tutaj znacznie
problem przeszukiwania.

Wyniki uzyskane algorytmem OPDL sg nieznacznie gorsze w stosunku do wynikow
algorytmow HD'T, jednak zaleta algorytmu OPDL jest ptaska struktura uzyskanych
regut, co w niektorych przypadkach moze znacznie utatwi¢ proces interpretacji
uzyskanych regul. Uzyskane wyniki wskazuja réwniez, na nieznaczny wzrost liczby
uzyskanych regul, jednak dla niektorych zbiorow, jak jonosfera czy tez cukrzyca
algorytm OPDL pozwolit na uzyskanie najlepszych wynikow doktadnosci w poréwnaniu
z algorytmem HDT tworzacym jedynie reguty prototypowe progowe.
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Rozdzial 8

Selekcja cech 1 modeli

Glownym celem ekstrakcji wiedzy z danych jest taka jej reprezentacja, by byla tatwa
i zrozumiala dla czlowieka. Dlatego tez najczes$ciej wiedze przedstawia sie w postaci
zbioru regul, gdyz taki zapis wydaje sie by¢ najbardziej intuicyjny i powinien w spelnié
wlasnosé tatwosci interpretacji (prostota systemu). Mozna wiec ponownie przytoczy¢
tutaj kryteria, ktore powinien spetnia¢ dobrze zdefiniowany system regutowy - z jednej
strony powinien przedstawia¢ informacje w postaci jak najmniejszego zbioru regut, przy
czym liczba przestanek w poszczegolnych regutach powinna by¢ réwniez minimalna
zwiekszajac prostote systemu, z drugiej zas strony powinien charakteryzowaé sie jak
najwieksza generalizacja i doktadnoscia. W przypadku regul prototypowych (regut-P)
problem selekcji prototypow, a tym samym problem redukcji liczby regut, zostat opisany
w rozdziale 6. Jednakze spelnienie opisanego kryterium prostoty wymaga réwniez
rozwazenia problemu selekcji cech, redukujac tym samym liczbe przestanek.
Niezaleznym i bardzo istotnym problemem systeméw inteligencji obliczeniowej jest
poszukiwanie optymalnego modelu dla danego zagadnienia.  Powszechnie znane
twierdzenie nie ma obiadu za darmo (ang. No free lunch theorem) wskazuje na to, iz nie
istnieje jeden najlepszy algorytm lub ich kombinacja, pozwalajaca na znalezienie zawsze
optymalnego rozwigzania. Dlatego tez konieczne staje si¢ znalezienie odpowiednich
metod oceny oraz przeszukiwania - zwanych meta uczeniem (ang. meta learning),
pozwalajacych na rozwigzanie takiego problemu. Innym istotnym zagadnieniem, réwniez
zwigzanym z problemem meta uczenia, jest poszukiwanie przestrzeni modelu w celu
optymalizacji jego parametrow.

8.1 Selekcja cech

Problem selekcji cech jest niezwykle szerokim polem nauki, cieszacym sie w ostatnich
latach coraz wiekszym zainteresowaniem. Dowodem tego moze by¢ gwaltownie
wzrastajaca liczba publikacji zwigzanych z tym tematem. Pocigga to jednocze$nie
coraz wieksza liczbe mozliwych sposobow rozwiazania problemu doboru optymalnego
podzbioru cech.

Algorytmy metod selekcji cech mozna podzieli¢ na rézne sposoby, jednak najbardziej
istotnym kryterium podzialu wydaje sie by¢ podzial na metody filtrow (ang. filter
methods), metody opakowujace (ang. wrappers methods)[96, 95|, oraz metody
wbudowane (ang. embedded methods).

Pierwsza z grup metod przeprowadza niezalezna od procesu klasyfikacji selekcje cech. Z
reguty, jako kryterium dzialania filtrow uzywa sie roznych statystyk, ktore oceniaja
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cechy pod wzgledem ich korelacji 7z etykietami oraz (lub) usuwaja ze zbioru cechy
redundantne (czestym kryterium filtracji cech jest optymalnosé¢ w sensie Bayesowskim).
Druga za$ grupa metod - opakowujace - do oceny jakosci cech uzywaja klasyfikatora i
wybieraja z calego zbioru atrybutow jedynie te, ktore pozwalaja na najlepsza jego jakosé
klasyfikacji. Podejscie to ma bardzo silne podstawy teoretyczne, co zostalo pokazane
w pracach Kohaviego, gdyz zbiér optymalnych cech w sensie Bayesowskim nie oznacza
optymalnego zbioru cech dla danego klasyfikatora. Ostatnia grupa metod sa algorytmy,
ktore posiadaja wbudowana wlasciwos¢ selekcji cech, ich typowym przyktadem sa
algorytmy drzew decyzji. Osobna mozliwg grupa sa metody laczace w sobie rozne
przedstawione powyzej podejscia. Charakteryzuja sie one tym, iz wstepnej oceny
dokonuje inny klasyfikator niz ostateczny lub gdy czastkowe wyniki filtrow sa nastepnie
oceniane przez klasyfikator koncowy. Czasami do oceny istotnosci cechy uzywana jest
doktadno$¢ klasyfikacji w zamian za kryteria statystyczne badz, w przypadku bardzo
duzych zbiorow danych, metody opakowujace poprzedzane sa wstepna filtracja cech.
Powszechnie uzywane sa dwa niezalezne podejécia we wspomnianych grupach metod -
algorytmy rankingowe oraz algorytmy przeszukiwania. Pierwsze dokonuja niezaleznej
oceny kazdej z cech indywidualnie, a nastepnie w oparciu o posortowane wartosci
istotnosci dokonywany jest wybor odpowiedniego podzbioru cech. Natomiast metody
przeszukiwania korzystaja z roznych algorytmow przeszukiwania grafow (drzew) w celu
optymalizacji zbioru atrybutéw. Drugie z wymienionych podej$¢ charakteryzuje sie
duzo wieksza doktadnoscia, a uzyskiwane rezultaty z reguly przewyzszaja wyniki metod
rankingowych, cho¢ wymagaja one duzego naktadu obliczeniowego. Natomiast metody
rankingowe sa znacznie szybsze, co jest ich istotna zaleta, jednak nie gwarantuja one
tak dobrych rezultatow jak metody przeszukiwania.

Poniewaz w systemach regul-P istotna cecha jest prostota uzyskanego rozwiazania przy
jednoczesnej maksymalnej zdolnosci uogodlniania, dlatego w rozprawie skoncentrowano
siec na analizie metod opakowujacych oraz metod hybrydowych taczacych metody
rankingowe oraz metody opakowujace.

8.1.1 Metody rankingowe

Metody rankingowe sa najszybszymi metodami selekcji cech. Bazuja one na wyznaczeniu
wspotezynnika J(-) okreslajacego zdolnosé dyskryminacji lub zalezno$é¢ pomiedzy cecha
f aklasa C'. Wspoélezynnik ten wyznaczany jest indywidualnie dla kazdego z atrybutow,
a nastepnie w zaleznosci od wielkosci wspolezynnika J(-) nastepuje sortowanie od
najbardziej do najmniej istotnej cechy. W ostatnim kroku wedlug okreslonego
kryterium np. zdolnosci dyskryminacji (funkcja ocen(-)), pierwszych n’ najlepszych
cech wybieranych jest jako podzbior finalny. Algorytm rankingowy przedstawiony jest
na schemacie (8.1.1).

Metody rankingowe uzywaja roznych metod oceny jako$ci pojedynczej cechy, a
jedna z nich jest wykorzystanie algorytmoéow klasyfikacji do oceny kazdej z cech wedtug
zaleznosci J; = Ace(Model(T;, ), gdzie a to zbior parametrow modelu, a Acc to
jego doktadno$¢. Innymi powszechnie uzywanymi kryteriami sa miary statystyczne
oraz bazujace na teorii informacji. Przykladem takich miar jest metryka, zwana
znormalizowanym zyskiem informacji (ang. normalized information gain), znana
rowniez jako asymetryczny wspoOtczynnik zaleznosci (ang. asymmetric dependency
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Schemat 14 Selekcja cech w oparciu o ranking cech
Require: f {wejsciowy zbior cech}
Require: J(-) {funkcja rankingowa}
fori=1...ndo
a; < J(fi) {ocen i-ta ceche}
end for
f « sort(f,a) {sortuj cechy wg. istotnosci}
acc — 0
fo— 0
for j=1...ndo
fo = f*U f; {dodaj do podzbioru f* nowa ceche}
tacc «—ocen(f*) {ocen podzbior cech £ }
if tacc > acc then
acc — tacc {jezeli nowy podzbior jest lepszy od poprzedniego }
f" — f* {zapamietaj wynik aktualny podzbior}
end if
end for
return f’

coefficient, ADC) opisana réwnaniem (8.1) [158]:

MI(C, [)

ADC(C. f) =~ G

(8.1)

gdzie H(c) oraz H(f) to odpowiednio entropia klas i cechy, zas MI(C, f) to
informacja wzajemna (ang. mutual information) pomiedzy klasami C'i cecha f okreslona
przez Shanonna [156] jako (8.2)

H(C) = =3, p(Ci) 1gy p(C)
H(f)=—=>,p(f =x)lg,p(f = x) (8.2)
MI(C, f)=—1(C, f) + H(C) + H(f)

W zaleznosci tej suma po z jest realizowana jedynie dla cech f przyjmujacych dyskretne
wartosci, natomiast cechy ciagle wymagaja zamiany sumy na catke lub wstepnej
dyskretyzacji by mozliwa byta estymacja prawdopodobienistwa p(f = z).

Innym przyktadem metryki zaproponowanym przez Setiono [153] jest miara
znormalizowanego wzglednego zysku informacyjnego (ang. normalized gain ratio)
opisanego zaleznoscia (8.3).

MI(C, [)

(8.3)

Inng mozliwg normalizacja stuzaca do wyznaczenia zysku informacyjnego moze by¢
miara wyznaczajaca entropie klasa-cecha poprzez (8.4).

MI(C, f)
H(f,C)
gdzie H(f,C) jest polaczona entropig zmiennych cecha f klasa C.
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Mantaras [113] zaproponowal interesujace kryterium D, spelniajace wszystkie
aksjomaty odleglosci, okreslong jako (8.5).

Dyi(fi,C) = H(fi|C) + H(C|f) (8.5)

gdzie H(f;|C) i H(C|f;) sa entropia warunkowa zdefiniowana przez Shanonna [156]
jako H(X|Y) = H(X,Y) — H(Y).
Index wazonej potaczonej entropii zostal zaproponowany przez Chi [26] jako (8.6)

Ch(f) = - Zp(f = Tk) Zp(f =z, C) 18y p(f = 2, C3) (8.6)

Pewng alternatywa do przedstawionych tu miar teorioinformacyjnych jest statystyka
X2, ktora mierzy zaleznoéé¢ pomiedzy dwoma zmiennymi losowymi - tu zdefiniowanymi
jako relacja pomiedzy cecha a klasa. Statystyka x? zdefiniowana jest wyrazeniem (8.7).

2 _ (p(f = Zj, Ci) —p(f = Ij) *P(Ci))z
O =2, o = 20(C)

gdzie p(-) sa odpowiednimi prawdopodobiefistwami. Duze wartosci x* odpowiadaja

(8.7)

silnej korelacji pomiedzy cechg a klasa, dzieki czemu mozliwe jest wykorzystanie tej
statystyki do przeprowadzenia procesu rankingu.

Przedstawione powyzej wspolczynniki stanowia jedynie wybrane miary mierzace relacje
podobienstwa rozktadow klasa - cecha. Mozliwe jest wiec przedstawienie szeregu innych
wspotczynnikow, do ktorych naleza rozne wspodtezynniki statystyczne, jak Pearsonowski
wspotezynnik korelacji [69]. Poréwnanie wyzej opisanych metod rankingowych opisano
w rozdziale 8.1.3.

Jak juz wspomniano wczeéniej, metody rankingowe sg najszybszymi metodami selekcji
cechy, gdyz ocenie poddawane sg globalnie pojedyncze atrybuty. Takie rozwigzanie
pociagga jednak za soba powazne negatywne konsekwencje, mianowicie w finalnym
zbiorze cech pozostaja wszystkie atrybuty redundantne ;él fi = [j. Zwiazane jest

i#j

to z faktem, iz warunkiem koniecznym, lecz nie wystarczajacym redundancji jest
rownos$¢ wspoOtczynnikow rankingowych.  Powoduje to, ze cechy redundantne po
dokonaniu rankingu wystepuja obok siebie i dodanie nowej kolejnej cechy wynikajacej z
rankingu nie wplywa na jakos¢ wynikow klasyfikacji, a jedynie niepotrzebnie zwieksza
liczbe cech opisujacych dany problem. Rozwigzaniem tego problemu sa metody
filtrow poprzedzajace optymalizacje wyboru liczby cech uzytych do klasyfikacji, a
usuwajace z rankingu cechy redundantne. Przyktadem takiego rozwigzania jest algorytm
zaproponowany przez Biesiade i Ducha [11], bazujacy na statystyce Kolmogorova-
Smirnova poréwnujacy skumulowane rozklady prawdopodobienistwa dla par cech
oceniajac czy cechy sa redundantne.

8.1.2 Metody przeszukiwania w selekcji cech

Przewaga metod przeszukiwania nad metodami rankingowymi jest wicksza dokladnosc¢
uzyskanych wynikow. Metody te bazuja na algorytmach przeszukiwania, zaréwno
stochastycznych jak i heurystycznych. Pocigga to jednak za soba zwiekszony koszt
obliczeniowy, co w przypadku duzych zbiorow danych (jak przyktadowo dostarczonych
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podczas zawoddw rozgrywanych w ramach konferencji NTPS’2003, gdzie zbiory liczyty
odpowiednio 100 tysiecy i 60 tysiecy cech) moze byé¢ powaznym ograniczeniem.
Typowymi rozwigzaniami rodziny algorytméw przeszukiwania sa metody selekcji w
przod i tyl (ang. forward/backward selection) oraz algorytmy genetyczne.

Selekcja w przéd. Algorytm selekcja w przod (8.1.2) rozpoczyna od pustego zbioru
cech i stopniowo w kazdej iteracji dodaje nowa ceche, sposrod pozostatych cech, ktora
maksymalizuje okreslone kryterium (z reguly dokladno$¢ liczona w procesie walidacji
krzyzowej).

Schemat 15 Selekcja w przod
Require: f
f'— 10
n «— numof(f)
repeat
chk + true
fort=1...ndo
tacc «—ocen(f' U f;)
if tacc > acc then
acc < tacc
Jt
chk < false
end if
end for
if not chk then
fl — f/ U fz
f—1 f
end if
n «— numof(f)
until chkvn =20
return f’

Selekcja w tyl. Algorytm selekcji w tyt (8.1.2) w odroznieniu od selekcji w przod,
rozpoczyna od pelnego zbioru cech i iteracyjnie usuwa te cechy, ktore psuja jakosé
klasyfikacji. W kazdej iteracji usuwana jest jedna cecha majaca najbardziej negatywny
wplyw na dokladnosé¢ klasyfikacji, az do momentu gdy okreslone kryterium przestanie
rosnac.

Inne Sposéréd innych rozwigzan na uwage zastuguja metody uczenia typu dodaj @
odejmij j [142], gdzie w kazdej iteracji dodawanych jest ¢ nowych cech w procesie
selekcji w przod, a odejmowanych jest j cech gdzie ¢ > j. Metoda ta dokonuje
duzo dokladniejszego przeszukania niz proste metody selekcji w przod lub tyl, jednak
wielokrotnie wzrasta ztozonosé obliczeniowa takiego rozwiazania. Kolejnym powszechnie
stosowanym rozwigzaniem sg systemy stochastycznego przeszukiwania jak algorytmy
genetyczne [159, 102, 132] lub inne bazujace na systemach immunologicznych [6]. Bardzo
doktadne studium procesu selekcji cech z opisem réznych metod i strategii mozna znalez¢
w [68] oraz w repozytorium prowadzonym przez J. Biesiade w ramach projektu Fsel+-+

72



Schemat 16 Selekcja w tyt

Require: f
fo—f
for j=1...ndo
f/<_fa
fori=1...ndo
fo '\ fi

tacc +oceri(f?)
if tacc > acc then
acc < tacc
fo — fb
end if
end for
end for
return f’

[12], gdzie zgromadzonych zostalo ponad 724 réznych publikacji wytacznie o tematyce
selekcji cech.

8.1.3 Analiza skuteczno$ci algorytmoéw selekcji cech

Duza liczba réznych algorytmoéw selekcji cech wymaga przeprowadzenia analizy w
celu wyznaczenia tych metod, ktore najlepiej realizuja przedstawione im zadania. W
tym celu dokonano empirycznego poréwnania metod selekcji zaréwno w oparciu o
ranking, jak i metody przeszukiwania. Weryfikacji poszczegélnych metod dokonano
porownujac wyniki klasyfikacji na zbiorach opisanych w rozdziale 12.  Procedura
testowa polegata na wybraniu przez algorytm selekcji cech podzbioru atrybutéw i na
tym podzbiorze przeprowadzenie testu walidacji krzyzowej klasyfikatora. Dodatkowo
metody rankingowe przetestowano na sztucznych zbiorach danych o znanym rozktadzie
klas i istotno$ci poszczegolnych cech (zbiory Gaussl oraz Gauss2). Jako klasyfikatory
zostaly wykorzystane zaproponowane w pracy algorytmy ekstrakcji regut prototypowych
typu k-NN- algorytm CFCM w potaczeniu z LVQ oraz optymalizacja liczby prototypow
poprzez algorytm wyscigu, jak réwniez algorytm OPTDL. Do wyznaczenia wskaznikow
(8.1) -(8.7) wykorzystano pakiet selekcji cech Fsel++ [12]

Wyniki

Metody rankingowe. Wstepnie kazdy z przedstawionych w pracy wspotczynnikow
rankingowych poddano ocenie na znanych zbiorach nazwanych Gaussl oraz Gauss2.
Zbiory te sg sztucznymi zbiorami danych o odpowiednio 4 i 8 cechach cigglych. Obydwa
zbiory skladaja sie z 4 klas i 4000 wektoréw, po 1000 wektorow przypadajacych na
kazda z klas. Zbior Gaussl stanowi zbior czterech Gaussowskich skupisk w kolejnych
wymiarach coraz bardziej nachodzacych na siebie. Centrum pierwszego klastra potozone
jest we wspohrzednych p; = [0,0,0,0]7, a kolejnych py = a - [1,1/2,1/3,1/4]T, p3 =
2a-[1,1/2,1/3,1/4)T oraz ps = 3a-[1,1/2,1/3,1/4]F. Taki uktad klastrow powoduje, ze
wspolezynniki istotnodci cech powinny przedstawiaé sie nastepujaco [f1 > fo > f3 > f4].
Zbior Gauss? jest rozszerzeniem zbioru Gaussl o dodatkowe 4 liniowo zalezne cechy,
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wedtug zaleznosci f;+4 = 2 f;+¢ gdzie € stanowi dodany szum o rozktadzie jednostajnym.
Wyniki obliczen przeprowadzone na danych wygenerowanych sztucznie wykazaty
rownowazno$¢ wszystkich metryk, ktore jednoglosnie i bezblednie wskazaly na
istotnos$¢ poszczegdlnych cech. Jednak wyniki uzyskane dla realnych zbioréow danych
wykazuja zmiany porzadku hierarchii istotnosci cech. Roéznice te byly mozliwe
do zaobserwowania rowniez ze wzgledu na jako$¢ dyskretyzacji, gdyz do estymacji
p(f = X;,C;) postuzono si¢ histogramami o 5, 10 oraz 15 przedzialach. Dlatego tez
do poréwnania wspolczynnikow wykorzystano wartosci rankingowe, ktore dla danej
dyskretyzacji najlepiej wypadly w ocenie doktadnosci klasyfikacji. Proces oceny jako$ci
wspotczynnikow rankingowych zostal podzielony na dwa etapy, gdzie w pierwszym
dokonano rankingu cech, a nastepnie w oparciu o uzyskane wyniki przeprowadzono testy
dziesieciokrotnej walidacji krzyzowe] klasyfikatora.

Wyniki obliczeri przedstawiono na wykresach rys.(8.1) dla algorytmu CFCM+LVQ oraz
na wykresach rys.(8.2) dla algorytmu OPTDL. Poszczegolne wykresy przedstawiaja
zaleznos¢é doktadnosci klasyfikacji w funkcji liczby n-pierwszych cech o najwyzszej
wartosci wspotczynnika dla 4 réznych losowo wybranych zbioréw danych.
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Rysunek 8.1: Wyniki rankingu dla algorytmu CFCM+LVQ
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Rysunek 8.2: Wyniki rankingu dla algorytmu OPTDL

Zbiorcze poréwnanie. Podobnie jak w przypadku oceny metod rankingowych
postuzono sie tutaj dwuetapowym procesem testowania. W czesci pierwszej dokonano
selekcji cech w oparciu o algorytmy selekcji w przod, selekcji w tyt stosujac metode
opakowywania klasyfikatorem oraz metode selekcji w oparciu o drzewa decyzji, a
nastepnie w drugim kroku dokonano klasyfikacji w procesie dziesieciokrotnej walidacji
krzyzowej. Zebrane wyniki dla algorytmu klasyfikacji CFCM+LV(Q przedstawiono w
tabeli (8.1.3), gdzie dodatkowo umieszczono informacje o liczbie wybranych prototypow
(1) oraz liczbie cech (f), przy czym dla kazdej z metod optymalizowana byla jedynie
doktadnos$¢ klasyfikacji. Podobnego poréwnania dokonano réowniez dla algorytmu
OPTDL. W typ przypadku ze wzgledu na zlozonos$¢ obliczeniowa algorytmow selekeji
oraz klasyfikatora dokonano poréwnania metod selekcji bazujacych na metodzie
rankingowej, gdzie do oceny jakosci cech postuzono sie wspotczynnikiem korelacji oraz
metody selekcji bazujacej na drzewach decyzji. W poréwnaniu zastosowano dwie metody
rankingowe typu selekcja w przod oraz selekcja w tyt gdzie kolejne cechy dodawane sg wg.
wartosci wspotczynnika rankingowego, az do osiggniecia pierwszego maksimum. Taka
procedura dodatkowo ogranicza ztozonosé¢ obliczeniowa, jednakze powoduje, ze osiaggane
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Selekcja w tyt Selekcja w przéd Selekcja drzewem
Zbi6r Doktadnosé f | 1| Dokladnos¢ | f | 1| Dokladnos¢ | f | 1
Wyrostek rob. 85.70 £ 1398 | 6 | 2| 84.86 +14.38 | 4 | 2 | 84.86 £ 15.85 | 2 | 2
Winorosl 9725 £290 | 11| 3| 9506+479 |5 |7|9257+605 |63
Cukrzyca 77.22 + 4.36 7 13]7696+301 |4 |3]|75.65+243 |2 |4
Jonosfera 87.81 £6.90 | 32 | 6 | 92.10 + 4.25 5|6 |8757T+£7.11 2 | 4
Choroby serca 85.49 £+ 5.59 7 | 3]84.80+523 |3 |2|84.80+523 |3 |2
Irysy 95.33 £ 6.32 3159733 +344 |2 (49733 +£344 |2 |4
Sonar 66.81 £ 20.66 | 56 | 4 | 75.62 + 12.97 | 4 | 3 | 74.62 £ 1240 | 1 | 2
Choroby watroby | 67.24 4+ 8.79 5 12|6845+6.40 |4 |2|66.71+£9.05 |22
Rak piersi 97.82 £+ 1.96 7 1319781 £219 |5 |3|9723£251 |5 |4
Lancet 95.66 + 2.36 7 | 4]9465+264 |5 |4|9333+£320 |43

Tablica 8.1: Poréwnanie algorytmow selekcji cech dla algorytmu CFCM-+LVQ

Ranking w tyt Ranking w przod Selekcja drzewem
Zbior Doktadnosé fl1 Doktadnosé fl1 Doktadnosé | f | 1
Wyrostek rob. 87.77 £ 9.68 6 | 1| 87.77 £9.68 6 | 1]81.8+1758 |2 |1
Winorosl 96.70 =467 | 13 |5 | 7534+ 1145 | 1 | 3| 8991 £847 |4 |5
Cukrzyca 76.43 £+ 4.66 3 | 4] 7643 £ 4.66 3 14]7279+£543 |41
Jonosfera 93.79 £4.30 | 27| 5] 93.79+430 |27 |5 |8.68+483 |2 |1
Choroby serca 84.15 + 5.58 3 | 3] 8415+ 5.58 3 | 3|8415+£558 |33
Irysy 98.00 &+ 3.22 2 | 2| 98.00 £ 3.22 2 1 2|9800£322 |22
Sonar 7855 £ 1571 | 13 | 3 | 7855 £ 1571 | 13 | 3 | 73.17 £ 1133 | 1 |1
Choroby watroby | 59.36 £ 9.40 6 | 5| 56.52 & 9.06 1 |1]|64.06£49 |2 |4
Rak piersi 97.23 + 2.10 9 | 1] 91.96 £ 4.72 1 | 1]96.35 % 2.48 5|1
Lancet 94.35 + 2.94 7013|9435 £2.94 7 13|19435+£1.63 |43

Tablica 8.2: Poréwnanie algorytmow selekeji cech dla algorytmu OPTDL

sa maksima lokalne. W tabeli tab.(8.1.3) uzyto identycznych oznaczen jak w tab.(8.1.3).

Podsumowanie wynikéw Przedstawione wyniki wskazuja, iz dobor odpowiednie]
metody selekcji cech jest niezmiernie istotny. Wyniki badan opublikowane w [68] oraz
rezultaty konkursow selekcji cech [128] sugeruja, ze nie istnieje istotny zwiazek pomiedzy
typem klasyfikatora a odpowiednia metoda rankingowa selekcji cech. Dlatego tez
podczas wyboru wskaznika rankingowego mozna sie¢ kierowa¢ prostota jego wyznaczenia
(wskazniki teorioinformacyjne wymagaja wstepnej dyskretyzacji) lub powinien by¢
realizowany w procesie meta uczenia.

W przypadku regul prototypowych daja sie jednak zaobserwowaé pewne tendencje
wynikajace z koniecznosci znalezienia kompromisu pomiedzy dokladno$cig a ztozonoscia
modelu. Analiza zalaczonych wynikow wskazuje, iz metody selekcji w przod oraz
selekeji w tyt charakteryzuja sie najwieksza doktadnoscia i przewyzsza pozostate metody.
Nalezy jednak zwroci¢ uwage na zlozonosé obliczeniowa tych metod, jest ona rzedu
- powoduje to, ze wykorzystanie ich w realnych problemach
analizy danych jest ograniczone ze wzgledu na koszt obliczen. Waznym podkreslenia
jest rowniez problem osiagania przez opisane metody ekstremow lokalnych (pierwszego
napotkanego maksimum). Wida¢ to poréwnujac wyniki uzyskane dla zbioru choroby
wqtroby i algorytmu selekcji bazujacego na drzewach decyzji, gdzie ta metoda selekcji
dala lepsze rezultaty oraz mniejsza liczbe ostatecznie wybranych cech. Mozliwoscia
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obejscia problemu ekstreméw lokalnych sa algorytmy przeszukiwania typu dodaj i@
odejmag 7, ktore jednak dodatkowo zwiekszaja zlozonos$¢ obliczeniows.

Wady tej pozbawione sa metody rankingowe, ktorych zaleta jest niska zlozonosé
obliczeniowa odpowiadajaca liniowej zaleznosci w funkcji liczby cech (O(|f])). Jednak
metody te moga by¢ niestabilne w funkcji uzyskiwanej doktadnoéci - obrazuja to wykresy
rys.(8.1(a)) i rys.(8.1(b)) dla algorytmu CFCM+LVQ oraz rys.(8.2(a)) i rys.(8.1(b))
dla algorytmu OPTDL. Uzyskane wyniki dla metod rankingowych nie pozwalaja na
jednoznaczne wytonienie najlepszego wskaznika, dlatego tez propozycja rozwiazania sa
komitety metod rankingowych, w ktorych o wadze danej cechy decyduje czestosé jej
wystepowania na okreSlonej pozycji. Na uwage zastuguje rowniez duza skutecznosé
wskaznika rankingowego, jakim jest wspolczynnik korelacji. Wgsrod jego zalet nalezy
zaznaczy¢ niski koszt jego wyznaczenia oraz niezalezno$¢ od problemu estymacji
prawdopodobienstwa.

Rozwigzaniem kompromisowym wydaje sie by¢ selekcja cech wykorzystujaca
metode drzew decyzji.  Cechuje sie ona umiarkowana ztozono$cia obliczeniowa

Metoda taczaca zalety algorytmow drzew decyzji oraz algorytmow przeszukiwania jest
taczenie r6znych metody selekcji. Przykladowym rozwigzaniem jest tutaj dwuetapowy
proces selekcji, gdzie w pierwszym kroku wybierany jest poczatkowy podzbior cech,
realizowany poprzez metode selekcji w oparciu o drzewa decyzji, a nastepnie, w drugim
kroku selekcja w przéd dodajaca do wybranego podzbioru cechy maksymalizujace
doktadnos$¢ lub tez wybodr cech na podstawie drzewa nie przycietego (petlnego) a
nastepnie usuwanie nieistotnych cech zgodnie z algorytmem selekcji w tyt. Algorytmy
te wymagaja jednak przeprowadzenia dalszych badan.

8.2 Meta uczenie

Meta uczenie mozna podzieli¢c na dwa niezalezne problemy - selekcje optymalnych
parametrow modelu oraz selekcje optymalnego algorytmu uczenia. W pierwszy
przypadku dazymy do dobrania optymalnych hiperparametrow modelu, ktore
maksymalizuja dana funkcje kryterialng - takimi parametrami moga by¢ wspotczynnik
uczenia czy tez rodzaj funkcji odlegtosci.  Problem selekcji modelu to problem
doboru najlepszego algorytmu uczenia (np. problem doboru najlepszej metody selekcji
prototypow lub typu regul-P) oraz odpowiednich transformacji danych.

W szczeg6lnoSci meta uczenie obejmuje réwniez zagadnienie oceny jakosci modelu,
strategie poszukiwania optymalnego algorytmu oraz problem redukcji zlozonosci
obliczeniowe;.

8.2.1 Metody oceny modelu
Szacowanie jako$ci modelu

Jednym z istotnych probleméw jest ocena jakosci zbudowanego modelu. Ogolnie istnieje
wiele podejsé do tego zagadnienia m.in. przedstawione w [61]. Najbardziej trywialnym
jest testowanie modelu bazujace na dwoch réznych zbiorach - treningowym, uzywanym
do uczenia modelu i testowym, oceniajagcym jakosci modelu. Takie rozwigzanie ma wiele
wad. Jego powaznym ograniczeniem jest zalezno$¢ uzyskanych wynikoéw od podzialu na
czes¢ treningowa i testowa, co w znaczny sposob zafalszowuje prawdziwe mozliwosci

7



modelu. Jedyna mozliwoscia w miare rzetelnej oceny przy wykorzystaniu podziatu
trening/test jest analiza danych o znanym rozkladzie prawdopodobienstwa (np. w
celach porownawczych roéznych metod) - gdzie mozliwe jest stworzenie zbioru testowego
o rozmiarze znacznie przekraczajacym rozmiar zbioru treningowego (Miest => Mirain)-
Metoda najpowszechniej stosowang w problematyce oceny jako$ci modelu jest k-krotna
walidacja krzyzowa (ang. k-fold cross validation), wystepujaca w dwoéch odmianach.
Proces walidacji polega tu na podziale zbioru treningowego T na k rownych czesci, gdzie
system uczony jest k-krotnie na k — 1 czesciach, a testowany na pozostalej jednej czesci
zbioru T. W kazdej iteracji nastepuje zmiana czesci testujacej, tak ze w rezultacie system
testowany jest na wszystkich wektorach zbioru treningowego. Poszczegblne odmiany k-
krotnej walidacji krzyzowej roznia sie tym, iz w przypadku walidacji stratyfikowanej
dazy sie do tego, by zapewni¢ staly rozklad prawdopodobienstwa wystepowania klas
w kazdej z k cze$ci. Pomiar doktadnosci klasyfikacji w przypadku walidacji krzyzowej
liczony jest jako srednia dokladno$é¢ dla kazdego z k procesow.

Problem ktory wystepuje w przypadku walidacji krzyzowej to dobdér odpowiedniej
wartosci k. Mala warto$¢ k pozwala na bardziej rzetelna ocene pojedynczej walidacji,
gdyz stosunek czesci walidujacej do uczacej jest stosunkowo duzy. Rozwiazanie
takie zmniejsza jednak ilo$¢ powtorzen procesu uczenia, co negatywnie wplywa na
jakosé oceny wartosci Sredniej. Nalezy rowniez zauwazyé¢ kolejny problem, jakim jest
reprezentatywnos¢ danych uczacych. Male wartosci £ moga doprowadzi¢ do sytuacji,
gdzie pewne drobne, acz istotne obszary beda malo licznie reprezentowane w czesci
uczacej, co moze doprowadzi¢ do ich pominiecia. Problem ten nie wystepuje dla duzych
wartosci k, gdzie dodatkowo poprawia sie jakos¢ oceny wartosci $redniej. Nie nalezy
jednak zapominaé¢ o wadzie metody, jaka jest wzrost ztozonosci obliczeniowej, co moze
w znacznym stopniu ograniczaé praktyczne aplikacje (najczesciej przyjmuje sie k = 10).
Skrajnym przypadkiem walidacji krzyzowej jest test jeden pozostaw (ang. leave one out),
gdzie system testowany jest m-krotnie zawsze na pojedynczym wektorze. W literaturze
dowodzi sie, ze test ten jest ,niemal” nieobciazony [149], jednakze na uwage zastuguje
fakt, iz nie pozwala on na wyznaczenie wariancji modelu, ktoéra tatwo daje sie wyliczy¢ w
przypadku k < n jako odchylenie standardowe wynikow uzyskanych w poszczegdlnych
walidacjach. Informacja taka moze by¢ bardzo istotna, dajac dodatkowe wskazoéwki o
zbudowanym modelu.

Rozwinieciem testu walidacji krzyzowej jest test, w ktorym proces walidacji krzyzowej
powtarzany jest wielokrotnie (tak zwany X-test). Dzieki takiemu rozwiazaniu zwieksza
sie liczba prob pojedynczych ocen, jednoczes$nie uniezalezniajac sie od losowoéci podziatu
na k podzbioréw, co ma szczegdlne znaczenie dla matych zbioréw danych.

W literaturze spotykane sa rowniez inne metody selekcji modelu, jak bazujace na teorii
Bayesowskiej [152, [123]. W metodzie tej zaklada sie, ze parametry modelu takie,
jak wspotczynniki uczenia, stopien metryki L sa traktowane - podobnie jak cechy
zbioru uczacego - jako zmienne losowe poddajac je analizie Bayesowskiej. Jednak
przeprowadzone testy empiryczne wskazuja, ze dla matych zbior6w danych ze wzgledu na
problem estymacji prawdopodobieristwa mozliwe jest wystepowanie btedoéw tej metody.
Bardzo dobra metoda testowania modelu jest tak zwany Bootsrtaping lub test Monte
Carlo [61], ktory polega na wielokrotnym losowaniu zaréwno czesci uczacej, jak i
testujacej ze zwracaniem. Takie rozwigzanie powoduje bardziej naturalny (zblizony
do rzeczywistego) rozktad danych w obydwu zbiorach, jednakze wymagane jest, by
proces podziatu na czeS¢ treningows i testowa realizowany byl wielokrotnie. Niestety
determinuje to bardzo duza ztozono$¢ obliczeniowa tej metody. Jest ona szczegdlnie
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czesto stosowana w przypadkach malolicznych zbioréw danych, dla ktérych metody
walidacji krzyzowej nie daja zadowalajacych efektow.

Wybér najlepszego modelu

Omowione powyzej metody weryfikacji jakosci modelu pozwalaja na estymacje jego
doktadnosci, liczona najczesciej jako srednia z uzyskanych wynikow walidacji (dla metod
walidacji krzyzowej oraz bootstrap). Jednak ocena i wybor modelu na podstawie jedynie
wartosci $redniej doktadnosci Acc obarczona moze byé bledem, gdyz tym sposobem
nie jest uwzgledniania wariancja modelu. Wariancja modelu moze by¢ natomiast
interpretowana jako wariancja uzyskanych wynikéw doktadnosci. Przeprowadzone testy
wskazuja, iz wpltyw wariancji jest bardzo istotny, gdyz srednia doktadno$¢ nie uwzglednia
rozrzutu wartosci doktadnosci poszczegbdlnych walidacji. Ma to réwniez istotny wplyw
na stabilizacje wynikéw szacowania.

Do wyboru najlepszego modelu niezbedne jest wiec pordéwnanie zaréwno wartosci
sredniej z roznych walidacji, jak i jej odchylenia standardowego. Mozna w tym celu
postuzyé sie réznymi testami statystycznymi, jednak najprostsza forma jest analiza
dokladnosci zdefiniowana jako (8.8).

Acc — std (8.8)

Metoda ta pozwala na wybor modelu na podstawie pesymistycznego oszacowania
doktadno$ci. Stanowi ona w pewnym sensie uproszczenie testu T-Studenta dla $rednich
z proby.

8.2.2 Metody przeszukiwania

Podobnie jak w przypadku selekcji prototypow oraz selekcji cech, rowniez w przypadku
selekcji modelu najwieksza popularnodcia ciesza sie metody przeszukiwania. Jednakze
z uwagi na koniecznos¢ optymalizacji wielu parametréw modeli selekcji cech, proces ten
staje sie bardzo zachtanny obliczeniowo. Gléwng wada przestawionego na schemacie
(8.2.2) algorytmu jest zagniezdzenie jednego procesu przeszukiwania w drugim.
Przykladem takiego zjawiska moze by¢ selekcja cech potaczona z selekcja prototypow,
gdzie obydwa zadania realizowane sg przez proces szukania. Dlatego tez konieczne staje
sie rozwazenie algorytmow przyspieszajacych i upraszczajacych, redukujac réwniez
ztozono$¢ obliczeniowa procesu przeszukiwania.

Strategia 1 Jedna z mozliwosci poprawy jest wykorzystanie metody filtrow w
selekcji cech (np. poprzez uzycie drzew decyzji), dzieki czemu procesy selekcji cech i
optymalizacji parametrow modelu staja sie niezalezne, znacznie redukujac ztozonosé
obliczeniowa w poréwnaniu np. do metod opakowujacych.

Strategia 2 Innag mozliwoscig jest rozpoczecie procesu uczenia od optymalizacji
parametrow modelu realizowanego na catym zbiorze danych lub po uprzedniej selekcji
cech zrealizowanej w oparciu o metody filtrow (strategia 1). W kolejnym kroku nastepuje
proces selekcji cech metodami opakowujacymi, algorytmem selekcji w tyl, usuwajac
jedynie te cechy, ktore psuja doktadnosé danego modelu.
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Schemat 17 Przyktadowy algorytm meta-uczenia
Require: T,
Require: M {Zbior klasyfikatorow}
Require: S {Zbior metod selekcji cech}
k « sizeof(M)
t «— sizeof (S)
acc +— 0
for j=1...k do
fori=1...tdo
tacc «— Validate([S;, M,], T)
if tacc > acc then
acc « tacc
S, — Sl
M/ — Mj
end if
end for
end for
return M’ S

Strategia 3 Ostatnie proponowane rozwiagzanie wykorzystuje mozliwosci algorytmow
uczenia, bazujacych na metodach optymalizacji gradientowej posiadajacych zdolnosé
douczania. W przypadku regul prototypowych dotyczy to algorytmu LVQ, ktory
pozwala na rozszerzenie strategii 2. W metodzie tej, po kazdym usunieciu cechy
nastepuje douczenie systemu poprzez kilka iteracji algorytmu LVQ1 badz LVQ2.x.
Dzieki takiemu rozwigzaniu znacznie skraca sie czas uczenia modelu, co sprzyja dalszej
optymalizacji. Ponadto douczanie modelu bazuje na wykorzystaniu uprzednio zdobytej
wiedzy, co wptywa na jako$¢ uzyskanych rezultatow pomijajac problem inicjalizacji.

8.2.3 Redukcja zlozonosci obliczeniowej w metodach walidacji
krzyzowej oraz Bootstrap

Bardzo ciekawa metode redukcji ztozonosSci obliczeniowe]j zaproponowali w swojej pracy
Maron and Moore [116]. W swych badaniach analizowali oni mozliwos¢ skrocenia
procesu obliczeniowego poprzez zaprzestanie walidacji modelu, ktory jest znaczaco
gorszy od aktualnie najlepszego. Ich algorytm wykorzystywal statystyke T-Studenta
do oceny wynikow w kolejnych krokach k-krotnej walidacji krzyzowej. Jezeli aktualnie
analizowany model po s krokach, gdzie s < k, wykazywal istotnie gorsze wyniki niz
najlepszy z dotychczasowych modeli, proces walidacji zostawatl wstrzymany, a aktualny
model wycofany jako bezuzyteczny.
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Rozdzial 9

Relacje pomiedzy regutami rozmytymi
a prototypowymi

9.1 Wstep

Do budowy rozmytych klasyfikatorow regutowych najczesciej uzywa sie modelu Takagi-
Sugeno-Kanga (TSK), gdzie Cordon [31] definiuje trzy podstawowe typy regul, a
doktadniej trzy typy konkluzji:

1.

przy

jezeli ... to C(x)=Cj;, z = 1 - reguta ma bezposrednio przypisana jedna wartosé
etykiety ze wspotczynnikiem spelnienia z; reguty rownym 1

. jezeli ... to C(x)=C}j,z = [0, 1] - konkluzja reguly wskazuje na pojedyncza klase

z odpowiednim wspoétezynnikiem wsparcia (spetnienia) konkluzji nalezacym do
przedziatu [0, 1]

. jezeli ... to C(x)=C1. ., z1.. = [0,1] - konkluzja reguty definiuje wspolczynniki

wsparcia (spelnienia) konkluzji odpowiednio dla kazdej z klas

czym kazda konkluzja sktada sie z pary < Cj, z; >, gdzie C; jest singletonem

definiujacym konkluzje, natomiast z; jest wspolczynnikiem okreslajacym jej pewno$c.
Model ten spetnia rowniez wlasciwosci modelu Mamdaniego, przy zalozeniu singletonow
w konkluzji. Kuncheva rozszerza ta grupe o konkluzje, gdzie dla kazdej z klas w ramach
pojedynczej reguty definiuje sie wartoéci lingwistyczne, dzieki czemu zastosowaé mozna
pelny model wnioskowania Mamdaniego.

Zarowno analiza funkcjonalna, jak i analiza interpretacji systeméw rozmytych wskazuja
na rownowaznos¢ regutowych klasyfikatorow rozmytych oraz metod bazujacych na
wektorach referencyjnych. Dowodzi to miedzy innymi praca Bilgica oraz Turksena [13],
gdzie autorzy podaja pie¢ metod interpretacji funkcji przynaleznosci:

1.
2.
3.
4.

5.

jako wartosé¢é prawdopodobienistwa (ang. likelihood view)
jako wartosci zbiorow losowych (ang. random set view)
jako stopient podobienistwa (ang. similarity view)

jako miara funkcjonalnosci (ang. utility view)

jako wartos¢ wynikajaca z teorii pomiaréw (ang. measurement view)
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Na uwage zashuguje tu interpretacja stopnia przynaleznosci jako podobieristwa.
Pierwsze bezposrednie przyktady literaturowe o rownowazno$ci funkcjonalnej systemow
rozmytych i prototypowych byly opisywane przez Janga [79] i dotyczyly sieci RBF
(rownowazne z rozmytym modelem TSK typu 2). W [100] Kuncheva pokazata
rownowazno$¢ systemow rozmytych oraz metod statystycznych bazujacych na funkcjach
jadrowych takich jak kNN = TSK typ 1 oraz klasyfikator Parzena = TSK typ 2.
Ostatecznie zaproponowala bardzo ogolny model bazujacy na prototypach, powstaty
na styku z systemami rozmytymi nazwany Uogdlniony Klasyfikator Najblizszego
Prototypu (GNPC) [103], oméwiony rowniez w rozdziale 4. W ksiazce [101] ta sama
autorka pokazuje réwnowaznos¢ GNPC z omoéwionymi modelami TSK. Gtlosi rowniez
teze o réwnowaznosci klasyfikatoréw rozmytych oraz prototypowych, wskazujac, iz
kazdy system rozmyty mozna zapisa¢ jako rownowazny system prototypowy, czyli jako
zbior regut prototypowych.

9.2 Ro6znice pomiedzy systemami regul
prototypowych oraz rozmytych

Rownowaznosé systemow prototypowych oraz rozmytych uzyskuje sie przez zalozenie
separowalnych funkcji podobienistwa lub odleglosci. Separowalne funkcje odlegtosci
charakteryzuja sie mozliwoscia dekompozycji poszczegdlnych sktadnikoéw odleglosci
na niezalezne sktadowe dla kazdego z atrybutow. Przykladowym rozwiagzaniem jest
tutaj sie¢ neuronowo-rozmyta FSM [54], ktora pozwala na interpretacje wynikow jako
zbioru regul rozmytych. Jednak jej sposéb dziatania opiera sie w rzeczywistosci
na selekcji prototypow i ich interpretacji po uprzedniej dekompozycji jako zbioru
regut rozmytych. Nie wszystkie jednak funkcje podobienstwa lub odleglosci posiadaja
wlasciwosé separowalnosci. Przykladem tego moze byé¢ odlegtosé cosinusowa, ktorej nie
mozna rozseparowac na niezalezne sktadowe atrybutéw lub tez funkcje bazowe stosowane
w przypadku sieci neuronowych typu RBF, za wyjatkiem funkcji Gaussowskie;j.
Roznice pomiedzy systemami rozmytymi a prototypowymi uwydatniaja sie w
lingwistycznej interpretacji regul. Reguly rozmyte opisuja dany problem postugujac
sie przymiotnikami wyrazajacymi elementy regul, podczas gdy reguty prototypowe do
opisu wykorzystuja obiekty (9.1).

jezeli O jest podobny do P to kategoria(O)=kategoria(P) (9.1)

gdzie O to badany obiekt, zas P to jeden z prototypow - obiektéw referencyjnych.
Przykladem lingwistycznego wyrazenia reguly prototypowej moze by¢:

jezeli obiekt A jest najbardziej podobny do koszykarza to A gra w pitke

gdzie opis koszykarza podany jest niejawnie, ale mozna go zdekomponowaé (o ile
funkcja podobienistwa na to pozwala) na zbior przestanek réwnowaznych opisowi zbiorow
rozmytych.

Taka wlasciwosé stawia reguly prototypowe jako nadrzedne (bardziej ogolne), gdyz
operuja one na wyzszym poziomie abstrakcji niz reguly rozmyte. Rozwigzanie to ma
jednak wady, gdyz ceng ogdlnosci moze by¢ redundancja informacji zawarta w regutach
prototypowych, wynikajaca z konieczno$ci reprezentacji prototypu jako wektora p,
podczas gdy w przypadku regul rozmytych istnieje wieksza mozliwo$¢ uproszczenia
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zapisu przestanek oraz wykorzystanie rozmytych operatoréw negacji.

Powaznym ograniczeniem systemow rozmytych jest ich zdolnos¢ analizy danych
symbolicznych, dla ktorych trudno jest zdefiniowa¢ poprawng funkcje przynaleznodci,
a tym bardziej nadac¢ jej interpretacje lingwistyczna. Problem ten wraz z propozycja
rozwigzania opisano m.in. w [126]. Niemniej jest to powazne zagadnienie, z ktorym
dobrze radza sobie systemy prototypowe. Nalezy tu zwrdci¢ uwage, iz poczatkowo byty
one specjalizowane do analizy wlasnie danych symbolicznych, jak metody z rodziny CBR
[120]. Duzo prac poswieconych problematyce cech symbolicznych byto prowadzonych
rowniez przez spoleczno$é zwiazana z uczeniem instancyjnym (ang. instance based
learning, IBL), gdzie opracowanych zostalo szereg miar z rodziny VDM [162]| oraz
odpowiednie miary heterogeniczne [181} 180, 16] (rozdzial 5).

Istotna zaleta systeméw rozmytych jest bogactwo operatoréw opracowanych w celu
uwypuklenia pewnych wtasciwosci opisu wiedzy. Nalezy tu wymieni¢ rézne operatory
iloczynu oraz sumy logicznych przestanek (ang. T-norm,T-conorm), operatory implikacji
oraz inne operatory logiczne. Na rzecz systemoéw rozmytych przemawia réwniez duza
tatwos¢ tworzenia bazy regul w oparciu o wiedze eksperta, co stanowilo o sile i
popularnosci systemoéw regut rozmytych.

9.3 Odleglosci a podobienistwo

W metodach bazujacych na prototypach mozliwe jest wykorzystanie dwoch typow
operatorow:  odleglosci (D(O,P)) lub podobienstwa (S(O, P))". Pierwsze z
wymienionych (odleglosci) zakladaja réwnowaznosé obiektow, gdy D(O, P) = 0, za$
catkowita roznosé¢ obiektow, gdy D(O, P) = inf lub dla odleglosci znormalizowanych
D'(O,P) = 1. W przypadku podobienstwa rownowazno$¢ O oraz P okresla sie po
normalizacji jako S(O, P) = 1, natomiast jej catkowity brak, jako S(O, P) = 0.
Taka réznorodno$¢ powoduje koniecznoéé¢ zdefiniowania operatoréw, ktore pozwola na
wzajemng transformacje obydwu typoéw miar miedzy soba. Jest to tym bardziej
niezbedne, gdyz systemy rozmyte posiadaja bezposredniag interpretacje jako metod
prototypowych bazujacych na podobieristwach. Wzajemne poréwnanie wiec systemow
mozliwe jest jedynie przy zalozeniu pokazania réwnowaznosci koniunkcji funkcji
przynalezno$ci z odpowiednimi funkcjami odlegtosci.
Najogolniej wzajemna transformacje pomiedzy odlegtosciag a podobieristwem mozna
zapisa¢ jako (9.2)

S(x,p) = T (D(x,p))

-1 (9.2)
D(x,p) =T (D(x,p))

gdzie T'(-) oznacza monotoniczng funkcje dokonujaca transformacji. Najprostsza
postacia jest liniowa zalezno$¢ pomiedzy odlegloscia, a podobienstwem, ktéra mozna
wyrazi¢ jako (9.3) [70] przy zalozeniu znormalizowanej odlegtosci.

S(O,P)=1— D'(O, P) (9.3)

Inna mozliwa postacia transformacji (9.2) jest funkcja (9.4). Jej cecha jest transformacja
addytywnej funkeji odlegtosci do postaci iloczynowej funkeji podobienstwa (9.5).

S(x,p) = exp (—D(x,p)?)
D(x,p)? = —In(S(x,p))

1O oraz P oznaczajg tu obiekty, ktore niekoniecznie posiadaja opis wektorowy

(9.4)
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5(0,p) = o0 (- D001 = 0 (S ) ) = Tlewp (v (93)

gdzie o to wyktadnik potegi funkcji odlegtosci Minkowskiego. Innymi mozliwosciami
transformacji odlegtosci do podobietistwa sa funkcje (9.6),(9.7) oraz (9.8).

S(x,p) = 1+Di(x,p) (9.6)
S6P) = B (0.7
D%(x,p) = ctan (I;IS (x;, yz)> (9.8)

Przedstawione metody wzajemnej transformacji odlegtoéci i podobieristwa sa jedynie
przykladowymi przeksztatceniami [182], ktérych mozna wyznaczyé znacznie wiecej.
Zgodnie z definicja Kunchevy uzyta w opisie klasyfikatora GNPC [103] odpowiednia
funkcja transformujaca jest dowolna monotonicznie malejaca funkcja T'(-).

9.4 Rownowaznosé odleglosci oraz funkcji
przynaleznos$ci

Jak wspominano powyzej, z punktu widzenia funkcjonalnego obydwa typy systemow
sa przy zalozeniu pewnych ograniczen réwnowazne, jednakze kazdy z nich ma pewne
funkcjonalne zalety. Dla systemoéw rozmytych jest to bogata liczba roznego rodzaju
operatorow, za$ systemy prototypowe cechuje réznorodno$é funkcji odleglosci, ktore
jednak musza spetlia¢ wtasnosé separowalno$ci by moc zostaé wyrazone w postaci
koniunkcji funkcji przynaleznosci. Duze mozliwosci dla obydwu typow systemow daje
wiec zbadanie i poréwnanie funkcji odleglosci uzywanych powszechnie w metodach
prototypowych oraz funkcji przynalezno$ci wraz z odpowiednimi operatorami koniunkcji
regut rozmytych. Dzieki temu uzyskuje sie wzrost elastycznosci obydwu systemow oraz
mozliwosé wzajemnej transformacji jednych w drugie [42].

W ponizszych analizach dla uproszczenia zalozono model wnioskowania TSK typu (1)
co odpowiada prostemu modelowi k-NN.

9.4.1 0Od funkcji przynaleznosci do funkcji odlegtlosci

Najczesciej stosowanym operatorem przeciecia zbioréw rozmytych jest operator iloczynu
algebraicznego, a wiec uzyskana przy jego pomocy funkcja podobiefistwa przyjmuje
postaé (9.9)

n

S(x,p) = Hl(ﬂ(wi;pi)) (9.9)
gdzie pu(x;;p;) jest funkcja przynaleznosci, dla ktorej p; jest parametrem okreslajacym
jej potozenie. Dla tak zdefiniowanej funkcji podobienstwa (T-norma typu
iloczyn) odpowiednia transformacja do postaci odleglosci realizowana jest poprzez
przeksztatcenie (9.4) [70]. Zastosowanie tej transformacji do iloczynu Gaussowskich
funkcji przynalezno$ci rownowazne jest kwadratowi odlegtosci Euklidesa.
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Powyzszy przyktad stanowi dowdd na rownowazno$é systemow TSK typu 1 =z
Gaussowskimi funkcjami przynaleznosci oraz operatorem T-norma typu iloczyn i
klasyfikatora 1-NN.

Identyczna transformacja iloczynu trojkatnych funkcji przynalezno$ci prowadzi do
logarytmicznej postaci funkcji odlegtoéci. Oznacza to, ze iloczyn liniowo opadajacych
funkcji przynaleznosci (stozkowa funkcja podobienstwa) (9.10)

vl 1 =] <1

rownowazny jest logarytmicznej funkcji odleglosci. Zostato to pokazane na zalezno$ci
(9.11)) oraz rys.(9.1)

D, ]

0
1

x 1 ‘7 A

b) Funkcja odlegtosci ¢) Przyktadowa granica decyzji
g g
dla trzech prototypow lub trzech
regul rozmytych

Rysunek 9.1:  Trojkatna funkcja przynaleznosci z T-norma iloczynowa oraz
odpowiadajaca jej funkcja odlegtosci.

D(x,p) = =In(S(x,p)) =

:—1n<1_[{ |$l Opl|+1 ’xz pz|—1>

[z —pi| > 1 (9.11)

|
or

In(—|z; —ps| +1) |z —ps <1
0 |z, —pi| > 1
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Logarytmiczny ksztalt funkcji odlegtosci wskazuje, iz dla obiektéw znajdujacych sie w
poblizu wektora referencyjnego nastepuje powolny wzrost odlegtosci, zas przekroczeniu
pewnego progu O towarzyszy jej gwaltowny wzrost. Tak zdefiniowana funkcja
odlegtosci ma dodatkowa wtasnos$é, ktora jest ograniczenie obszaru aktywacji. Oznacza
to, ze dla skoniczonej réznicy potozenia pomiedzy wektorami, warto$¢ odlegtosci osiaga
nieskorniczono$é. Na uwage zastuguje réwniez fakt, iz uzyskany wynik nie jest odlegtoscia
w sensie matematycznym, poniewaz funkcja ta nie spelnia zasady trojkata.

Podobny ksztalt funkcji odlegtosci uzyskiwany jest dla funkcji trapezoidalnej, z ta
roznica, ze obszar peilnej przynalezno$ci rownowazny jest zerowej wartosci odleglosci.
Innym przykladem czesto stosowanego operatora T-normy jest operator minimum.
Granica decyzji systemu rozmytego, bazujacego na takim operatorze réwnowazna
jest odlegtosci Czebyszewa, przy czym skladniki odleglosci mozna przetransformowaé
wykorzystujac dowolng monotoniczna postaé¢ transformacji 7'(-). Ten typ odleglosci
stosowany jest rOwniez w systemach regut-P w celu uzyskania zbioru regutl ostrych.
Dla  T-normy FLukasiewicza (9.12) odpowiednia transformacja do postaci
znormalizowanej odleglosci jest transformacja (9.2). Proces transformacji zostal
pokazany w (9.13)

S(x,p) = max (pu(21|p1) + p2(22|p2) — 1,0) (9.12)

D(x,p) = 1 — max (p1(x1|p1) + po(22|p2) —1,0) =

min (1 — g (zafpy)) + (1~ paalp2)), 1) (9.13)

9.4.2 0Od funkcji odleglosci do funkcji przynaleznoSci

Roéwnie ciekawym procesem jest transformacja funkcji odleglosci do postaci funkcji
przynalezno$ci. Poniewaz wiekszo$¢ funkcji odlegloéci ma postaé¢ addytywna, dlatego tez
odpowiednia transformacja 7'(-) jest (9.4). Transformacja pomiedzy odlegtosci Euklidesa
badz tez innymi odlegtosciami Minkowskiego a odpowiednimi funkcjami przynaleznosci
zostala opisana w poprzednim podrozdziale, a zarazem jest ona dosy¢ oczywista. Dosy¢
ciekawg funkcja odleglosci jest odlegtosé Canberra (5.6) - poniewaz roéwniez ona jest
addytywna funkcja odleglosci transformacji dokonuje sie poprzez (9.4), co zostalo
pokazane jako (9.14)).

Ti—Pi
Ti+Yi

Ti—Pi
Ti+pi

S(x.p) = exp (D(x,p)7) = exp (3 [252]) = T exp (

)

Ksztalt uzyskanej funkcji przynaleznosci przedstawia rys.(9.2) Innym przykladem

) (9.14)
Ti—Pi
z;+p;

(745 p;) = exp (

addytywnej funkcji odlegltodci jest odlegtosci VDM, ktora jest jedng z metod powszechnie
stosowanych przy analizie danych symbolicznych. Jej transformacja do postaci
funkcji przynaleznosci cze$ciowo rozwigzuje problem analizy danych symbolicznych, co
stanowito powazny problem w przypadku regut-F. Proces transformacji odlegtosci VDM
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Rysunek 9.2: Odlegto$¢ Canberra oraz odpowiadajaca jej funkcja przynaleznodci

do postaci iloczynu funkeji przynaleznosci przedstawia przeksztalcenie (9.15).

S(x,p) = exp (=D(x,p)?) = exp | — iﬁl é Ip(Cjlxi) — p(Cjlpi)|*
S(x,p) = ifjl exp —jil 1p(Cj|z:) — p(Cjlps)|* (9.15)

M($i|pz‘) = €Xp —]; |p(0j|$z‘) —P(Cj|]?i)|q

Uzyskana postaé¢ funkcji przynaleznosci nie posiada prostej interpretacji lingwistycznej
(rys.(9.3)), jednakze mozna ja traktowac jako naturalny ksztalt przynaleznosci do danej
wartosci symboliczne;j.

Cechg charakterystyczna i naturalng dla systeméw rozmytych jest réznorodno$é funkeji
przynaleznoéci stosowanych dla réznych atrybutéow. Ta réznorodnosé w przypadku
regul-P uzyskiwana jest poprzez wykorzystanie odlegtosci heterogenicznych. Rezultatem
transformacji odlegtosci heterogenicznych do postaci iloczynu funkcji przynaleznosci jest
wiec rOwnowazna przypisaniu roéznych typow funkcji przynalezno$ci do odpowiednich
atrybutow.
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Rysunek 9.3: Odlegtos¢ VDM oraz odpowiadajaca jej funkcja przynaleznosci dla
prototypu potozonego w p = [4]

9.5 Wnioski z r6wnowaznosci systemoéw

Przedstawione mozliwo$ci wzajemnej transformacji przestanek regut prototypowych oraz
rozmytych pozwalaja na otwarcie nowych mozliwosci oraz funkcjonalnosci dla kazdej z
metod. Glownym zyskiem uzyskanym dla systemu regul-P jest szereg nowych miar
odleglosci nie stosowanych dotychczas w celu zrozumienia danych. Podobnie dla regutl-
F' przedstawiono nowe mozliwosci ksztaltow funkcji przynaleznosci, w szczegolnosci
rozpatrujac problem analizy cech symbolicznych. Odlegtos¢ VDM stanowi tu ciekawe
rozwiazanie, pozwalajace na uzyskanie naturalnego ksztattu funkcji przynaleznosci dla
cech symbolicznych.

Kolejng istotna cechg wynikajaca z rownowaznosci obydwu postaci regul jest mozliwosé
dostosowania wydobytej wiedzy do wymagan eksperta analizujacego dany problem. W
zalezno$ci od jego preferencji istnieje mozliwos¢ wzajemnej transformacji obydwu typow
systemoéw do postaci rownowaznych. Jest to tym bardziej istotne, iz dotychczas obydwa
typy systeméw najczeSciej rozwijane byly niezaleznie, co spowodowalo réznorodnosé
rozwigzan stosowanych w obydwu typach regul. Wiekszo$¢ z przedstawionych w
rozdziale (6) metod selekcji prototypow nie byta dotychczas stosowana w procesie
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ekstrakcji regut oraz rozumienia danych. Roéwnowazno$¢ obydwu typéw systemow
pozwala wiec na reprezentacje wiedzy pochodzaca z metod selekcji prototypow do
postaci zbioru regut rozmytych.

Bardzo istotng pochodng omoéwionych tutaj metod transformacji jest integracja
podobienstwa z logika. Ma to szczegblne znaczenie dla badan kognitywnych, pozwalajac
na ,logiczng” analize i interpretacje uzyskanych wynikoéw badar.
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Rozdziat 10

Wydobywanie regut prototypowych z
danych

10.1 Opis modeli

Analiza przedstawionych w rozprawie roznych metod selekcji i optymalizacji prototypow
oraz selekcji cech pozwolita na okreslenie modeli, ktore postuzyly budowie systemu
ekstrakcji regul prototypowych o nazwie SBPS (ang. similarity-based protototype
system). System ten sklada sie z kilku omoéwionych w pracy metod, jednakze do
praktycznej analizy danych wykorzystano dwa zaproponowane w pracy autorskie
rozwigzania.

Wyniki zamieszczone w rozdziale 6 jednoznacznie wskazuja na wysoka jakosé
zaproponowanej w pracy adaptacji algorytmu warunkowego grupowania danych do
selekcji wektorow prototypowych oraz algorytmu wyscigu optymalizujacego liczbe tych
wektorow. Dlatego tez integracja tego algorytmu z metodami selekcji cech wydaje sie
przynie$¢ najwicksze korzysci. Ze wzgledu na niska zlozono$¢ obliczeniowa obydwu
algorytmow: CFCM oraz LV(Q mozliwe jest zastosowanie wszystkich metod selekcji
cech, w tym bazujacych na przeszukiwaniu.

Zaprezentowane w rozdziale 8.1.3/ wyniki nie daja jednoznacznej odpowiedzi, ktora z
metod selekcji jest najlepsza, dlatego tez sugerowanym rozwigzaniem jest jednoczesne
uwzglednienie réznych metod selekcji cech w celu wybrania takiego, ktory zaréwno
maksymalizacji dokladnosci, jak réwniez minimalizacji zlozonosci modelu.  Jako
selektory cech dla metody CFCM-+LVQ uzywane byly algorytmy selekcji w przad,
selekcji w tyt oraz metoda drzew. W zaprezentowanych ponizej wynikach pominieto
metody selekcji bazujace na rankingach, z uwagi na nieduza liczbe cech analizowanych
danych (maksymalnie 60). Nalezy zaznaczy¢, iz dla duzych zbiorow o znacznej liczbie
cech (przekraczajacych 100) sugerowanym rozwiazaniem jest selekcja cech w oparciu o
algorytm drzew decyzji lub metody rankingowe.

W przypadku drugiego algorytmu ekstrakcji regut prototypowych progowych autor
postuzyt sie algorytmem OPTDL. Poréwnanie metody OPDL z heterogenicznymi
drzewami bazujacymi jedynie na macierzy odleglosci nie wskazuje jednoznacznie na
zwyciezce, a obydwa algorytmy cechuje poréwnywalna doktadnosé. Ponadto na korzysé
algorytmu OPTDL przemawia plaska struktura uzyskanych regut. Poniewaz algorytm
OPDL ma zlozonoéé rzedu O(m?), dlatego tez konieczny jest wybor metody selekcji
cech o malej ztozonoéci. W zaprezentowanych ponizej wynikach zostaly wykorzystane
algorytmy rankingowe opakowujace, bazujace na analizie wspoOlczynnika korelacji
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linowej oraz metoda drzew.

Poniewaz istota systemow regulowych jest tatwos$¢ zrozumienia uzyskanych wynikow,
dlatego tez w praktyce zastosowano miary odlegtosci z rodziny HVDM. Realizowane
rzutowanie do przestrzeni prawdopodobienstwa odbywa sie jedynie dla cech
symbolicznych, dyskretnych oraz binarnych (uciaglanie cech w oparciu o miare
VDM), natomiast cechy ciagte pozostaja nie zmienione poddane jedynie normalizacji
lub standaryzacji. Pominiecie w praktycznych obliczeniach zaproponowanych miar
heterogenicznych dla atrybutéw ciaggltych zwigzane jest z latwoscia interpretacji
uzyskanych wynikéw obliczen.

Algorytm OPDL nie wymaga optymalizacji parametréw modelu, gdyz proces ten
realizowany jest na bazie wewnetrznej walidacji krzyzowej, gdzie dobierana jest
optymalna liczba prototypow.  Natomiast maksymalne wykorzystanie algorytmu
CFCM+LVQ zmusza do przeszukania przestrzeni modelu w celu znalezieniu
odpowiednich nastaw.  Na przestrzen modelu sktadaja sie tutaj wspotczynniki
nagrody i kary algorytmu LVQ czy tez wspotczynniki filtru Gaussowskiego. Proces ten
wraz z problemem doboru metody selekcji cech realizowany jest na bazie omoéwionych
w podrozdziale 8.2 metod przeszukiwania, gdzie testowane sa kolejne modele z réznymi
wartosSciami nastaw.

10.2 Wyniki  uzyskane przez systemy regul
prototypowych

Do analizy danych postuzono sie dziewiecioma zbiorami pochodzacymi z repozytorium
UCI [117] oraz zbiorem Lancet uzyskanym od Walkera, Crossa oraz Harrisona
[171]. Krotki opis uzytych zbioréw danych znajduje sie w rozdziale 12.  Wybor
danych, w wiekszosci pochodzacych z repozytorium UCI, podyktowany byt powszechna
dostepnoscia zrodta danych, co pozwala na poréwnanie rezultatow uzyskanych przez
system SBPS z wynikami innych badaczy. Kryterium doboru zbioréw danych byta ich
roznorodnosé zaréwno pod wzgledem liczebnosci przypadkow (zbiory liczyly od 106 do
768 wektorow), jak rowniez pod wzgledem roznorodnosci typow oraz liczby cech (od 4
do 60 atrybutow).

Procedura testowa polegala na 10-cio krotnym teécie krzyzowym, przy czym
zamieszczone wyniki poréwnawcze sa rezultatami walidacji calosci modelu. Na kazdy z
modeli sktadaty sie cztery etapy przetwarzania danych. W etapie pierwszym dane byty
normalizowane lub standaryzowane, nastepnie dokonywana byta procedura uciaglania
cech symbolicznych i dyskretnych z wykorzystaniem metryki VDM, po ktorej zbior
danych poddawany byt procesowi selekcji cech w oparciu o algorytm opakowywania lub
algorytm drzew oraz ostatecznie nastepowalo uczenie klasyfikatora. W tescie uzyte byty
modele opisane w poprzednim podrozdziale. Zamieszczone w tabelach wyniki stanowia
$rednia doktadnos¢ (Acc) oraz odchylenie standardowe. Do kazdej tabeli dodano rowniez
informacje o zlozonosci modelu (A/R) okreslona jako liczba wybranych cech (A) oraz
liczba regul (R). Dodatkowo dla kazdego zbioru danych zamieszczono uzyskany zbior
prototypow wraz z indeksami wybranych przez model cech. Rezultaty te sa wynikiem
uczenia modelu na caltym zbiorze danych.

Roznice wynikéw pomiedzy rezultatami zamieszczonymi w rozdziale 8.1.3) a
przedstawionymi ponizej wynikaja z réznic procedury testowej. W tabeli 8.1.3
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Prototypy:

Cecha: f2VDM fg/D]\/I fg/DM f;/DM fg/D]W fS fi/D]W e
P, =] 0.8222 0.8793 0.9627 0.7764 0.9446 0.8333 0.6379 |7 1.0474
Reguty:

jezeli X jest podobny do P; mniej niz ©; to C(X)=C}
jak nie, C(X)=Cs

Tablica 10.1: Zbioér regul oraz potozenia prototypoéw opisujacych zbior rak piersi.
Algorytm OPTDL

Prototypy:

Cecha:  fyPM  fypM  prom

P, =] 0.5245 0.4059 0.1024 |
P, =] 0.0328 0.0788 0.1665 |7
P; =] 0.9525 0.9453 0.9259 |7
Reguty:

jezeli X jest podobny do P; to C(X)=C,
jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C,
jezeli X jest podobny do P3 to C(X)=C}

Tablica 10.2: Zbior regul oraz polozenia prototypéw opisujacych zbior rak piersi.
Algorytm CFCM-+LVQ

zamieszczono wyniki testu krzyzowego, ktoremu poddany byl jedynie klasyfikator,
natomiast proces selekcji cech realizowany byt niezaleznie od procesu walidacji. Ponizej
zamieszczone wyniki stanowia rezultaty walidacji calosci systemu, gdzie poszczegdlne
etapy przetwarzania zostaly zagniezdzone w procesie testu krzyzowego.

Zamieszczone wyniki innych metod ekstrakcji regul uzyskano wykorzystujac do obliczen
pakiety Weka [186] oraz NefClass [127], jak rowniez na podstawie wynikow innych
autorow.

10.2.1 Rak piersi

Dla zbioru raka piersi obydwie metody prototypowe daje poréwnywalne rezultaty
sredniej doktadnosci, co wraz z poréwnaniem z innymi algorytmami ekstrakcji
regul przedstawia tabela (10.3). Godnym uwagi jest fakt, iz $rednie dokladnosci
obydwu zaprezentowanych metod sa tutaj najwicksze i przewyzszaja wyniki metod
konkurencyjnych.

Rozwiazanie znalezione przez algorytm OPTDL uzyskano stosujac algorytm selekcji cech
bazujacy na metodzie rankingowej selekcji w przod z wykorzystaniem wspotczynnika
korelacji liniowej. Na zbiorze treningowym algorytm OPTDL uzyskal doktadnosé
97.65% przypadkow poprawnie klasyfikowanych. Uzyskane rozwigzanie opisane w
postaci pojedynczego prototypu dla klasy C (tab.(10.1)) wskazuje, iz granica decyzji
pomiedzy nowotworem ztosliwym a tagodnym ma ksztalt sferyczny.

Podobnie proste rozwigzanie znalazt algorytm CFCM+LVQ, w ktérym wykorzystano
algorytm selekcji cech w oparciu o drzewa decyzji. Znalezione rozwiazanie opisane
w postaci trzech cech oraz trzech prototypoéw mozne wskazywaé, iz sferyczny ksztatt
granicy mozna aproksymowaé¢ w postaci dwoch polprostych.
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Metoda Doktadnosé |%)] A/R Zrodto

CFCM+LVQ 96.79 £ 2.02 3/3 SBPS
OTPDL 96.64 £ 2.06 7/1 SBPS
C4.5 95.44 £ 2.64 6/11 Weka
Decision Table 95.36 + 2.34 3/20 Weka
OneR 92.15 £ 2.96 1/1 Weka
NefClass 92.19 £ 2.48 2/2 NefClass

Tablica 10.3: Zbior: rak piersi. Wyniki testu 10xCV

Prototypy:

Reguty:
ha:
ge(::a[ 542533 574464 - jezeli X jest podobny do P, to C(X)~C1
P,—[ 00760 00780 |7 Jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C;

Tablica 10.4: Zbiér regul oraz polozenia prototypéw opisujacych zbidr wyrostek
robaczkowy. Algorytm CFCM+LVQ

10.2.2 Wyrostek robaczkowy

Rozwigzania znalezione przez zaproponowane w pracy algorytmy cechowaly podobne
rezultaty w porownaniu z rozwigzaniami konkurencyjnymi (tab.(10.6)). Nalezy jednak
zwrocié uwage na duza warto$¢ odchylenia standardowego uzyskanych wynikow.
Wskazuje ona, iz dla czeSci przypadkéow walidacji algorytm uzyskiwal bardzo duza
doktadno$é¢, a dla czesci uzyskane wyniki byty znaczaco gorsze. Na jednak zwroci¢ uwage
na malg liczebno$¢ zbioru oraz silne niezbalansowanie liczby wektorow z poszczegolnych
klas. Wlasciwosci algorytmu wyscigu stosowanego do optymalizacji liczby prototypow
w przypadku metody CFCM+LV(Q cechuje dazenie do pordéwnywalnej dokladnosci
klasyfikacji poszczegdlnych klas, dlatego tez catkowita dokladnosé klasyfikacji tego
algorytmu wypada stosunkowo nisko. Analizujac jednak opublikowane przez autora
wyniki poréwnawcze opisane w [17], gdzie kryterium optymalizacji byla dokladnosé
zbalansowana (BAcc) omawiany algorytm znacznie przewyzszyl jakosé uzyskanych
wynikow metod konkurencyjnych. W przypadku algorytmu CFCM+LV(Q zastosowanym
kryterium selekcji cech byta metoda drzew decyzji. Uzyskany zbior dwoch prototypow
(tab.(10.4)) wskazuje, iz optymalna granica decyzji jest funkcja liniowa wyznaczona
przez dwa prototypy.

Uzyskany rezultat dla algorytmu OPTDL zostal osiagniety poprzez wykorzystanie
algorytmu selekcji cech bazujacego na metodzie rankingowej - selekcji w przod, z
kryterium jakim byl wspotczynnik korelacji liniowej. Wyznaczone polozenie prototypu
opisuje tabela (10.5), ktory pozwalal na klasyfikacje zbioru treningowego z doktadnoscia
91.51%.

10.2.3 Cukrzyca

Dla tego zbioru algorytm OPTDL wyznaczyl dwa prototypy opisane w tabeli (10.7).
Pozwalaja one na klasyfikacje z doktadnoscia 76.56%. W przypadku obydwu algorytmow
za optymalny algorytm selekcji cech zostala wybrana metoda drzew decyzji. Analiza
zbioru algorytmem CFCM+LV(Q, daty najlepsze rezultaty w poréwnaniu z innymi
metodami (tab.(10.9)). Wynikiem analizy tego zbioru w oparciu o reguly typu k-
NNsa dwa prototypy przedstawione w tabeli (10.8), przy czym polozenie prototypow jest
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Prototypy:

Cecha: fa f3 fe fr S s ©
P, =] 0.4140 0.6456 0.3440 0.6045 0.6346 2.4456 ]T 19.4864
Reguty:

jezeli X jest podobny do Py mniej niz ©; to C(X)=C}
jak nie, C(X)=C5

Tablica 10.5: Zbiér regul oraz polozenia prototypoéw opisujacych zbior wyrostek
robaczkowy. Algorytm OPTDL

Metoda Doktadnosé |%] A/R Zrodto
CFCM+LVQ 83.77 £ 18.37 2/2 SBPS
OTPDL 83.88 + 11.23 6/1 SBPS
C4.5 84.55 £ 10.47 2/2 Weka
Decision Table 85.76 + 9.14 3/4 Weka
OneR 83.53 £ 11.11 1/3 Weka
NefClass 87.83 + 6.38 1/2 NefClass

Tablica 10.6: Zbior: zapalenie wyrostka robaczkowego. Wyniki testu 10xCV

Prototypy:

Cecha: fa fe C)

P, =] 2.0676 1.4722 |7 6.6483
Py, =] -0.6535 1.0791 |7 0.7569

Reguty:

jezeli X jest podobny do Py mniej niz ©, to C(X)=C}

jak nie, jezeli X jest podobny do Py bardziej niz ©; to C(X)=Cs
jak nie, C(X)=C}

Tablica 10.7: Zbiér regul oraz polozenia prototypéw opisujacych zbiér cukrzyca.
Algorytm OPTDL

Prototypy: _
N S

P, —[ 00300 06250 J7 4eZeli X jest podobny do Py to C(X)=Cs
P,—[ 04621 03851 |7 _dezeli X jest podobny do Py to C(X)=Cy

Tablica 10.8: Zbiér regul oraz polozenia prototypéw opisujacych zbiér cukrzyca.
Algorytm CFCM+LVQ

okreslone po uprzedniej normalizacji danych wejSciowych. Uzyskany rezultat wskazuje,
iz ksztalt granicy decyzji dla tego zbioru przyjmuje posta¢ hiperpltaszczyzny separujacej
obydwie klasy.

10.2.4 Sonar

Wyniki poréwnawcze dla tego zbioru przedstawia tabela (10.12). Wskazuja one na
gorsze wlasciwosci zaproponowanych w pracy algorytmoéw poréwnujac jedynie uzyskane
doktadnosci klasyfikacji, jednak na uwage zastuguje prostota znalezionych rozwiazan.
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Metoda Doktadnosé |%)] A/R Zrodto
CFCM+LVQ 76.96 £ 3.7 2/2 SBPS
OTPDL 75.13 £ 5.38 2/2 SBPS
C4.5 74.49 £ 5.27 7/20 Weka
Decision Table 74.08 £ 4.40 5/32 Weka
OneR 72.00 £ 4.72 1/8 Weka
NefClass 74.86 + 3.00 1/2 NefClass

Tablica 10.9: Zbior: cukrzyca. Wyniki testu 10xCV

Prototypy:
Cecha: f11
P, =] 0.4918 |7 0.0863

Reguty:

jezeli X jest podobny do Py mniej niz ©, to C(X)=Cs

jak nie, C(X)=C}

Tablica 10.10: Zbiér regut oraz potozenia prototypdéw opisujacych zbior sonar. Algorytm

OPTDL

Prototypy:
Cecha:

Plz[
PQZ[

0.4449 |7

Reguty:

jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C,
jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C}

Tablica 10.11: Zbior regul oraz potozenia prototypow opisujacych zbior sonar. Algorytm

CFCM+ILVQ

Metoda optymalizacji modelu, za najlepszy algorytm selekcji cech wybrata algorytm
drzewa decyzji, ktory wybral zaledwie pojedyncza ceche do klasyfikacji. Do rozwiazania
problemu dyskryminacji sygnatow radarowych wystarczyta wiec pojedyncza reguta
dla algorytmu OPTDL (tab.(10.10)) oraz dwa prototypy algorytmu CFCM-+LVQ

(tab.(10.11))

Metoda Doktadnosé [%)] A/R Zrodto
CFCM+LVQ 66.53 = 17.81 1/2 SBPS
OTPDL 65.53 £ 14.27 1/1 SBPS
C4.5 71.17 £ 7.10 13/17 Weka
Decision Table 74.50 £ 8.17 7/37 Weka
OneR 62.50 £ 11.07 1/4 Weka
NefClass 53.88 + 13.97 1/1 NefClass

Tablica 10.12: Zbior: sonar. Wyniki testu 10xCV
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Prototypy:

Cecha: /s J3 Jo J2 /3 ©

P, =] 0.2000 0.0728 0.3636 0.1712 0.2000 |7 0.1120
P, =] 0.6348 0.1987 0.5714 0.5616 0.2000 |7 0.3515
P; =] 0.2522 0.4768 0.3506 0.0651 0.4000 |7 0.1438
P,=] 0.3043 0.1788 0.1558 0.0411 0.1000 |7 0.0146
Reguty:

jezeli X jest podobny do P4 mniej niz ©4 to C(X)=C}

jak nie, jezeli X jest podobny do Pj3 bardziej niz ©3 to C(X)=C}
jak nie, jezeli X jest podobny do Py bardziej niz ©, to C(X)=C5
jak nie, jezeli X jest podobny do Py bardziej niz ©; to C(X)=C5
jak nie, C(X)=C}

Tablica 10.13: Zbior regut oraz potozenia prototypow opisujacych zbior choroby watroby.
Algorytm OPTDL

Prototypy:

Cecha: I3 fa s

P, = 0.5501 -0.9789 -0.2369 |7
P, =] -0.5021 0.2021  0.2392 |
P; =] 0.4819 -0.7283 -0.7005 |7
Reguty:

jezeli X jest podobny do P; to C(X)=C}
jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C,
jezeli X jest podobny do P3 to C(X)=C}

Tablica 10.14: Zbiér regut oraz polozenia prototypdéw opisujacych zbior choroby watroby.
Algorytm CFCM-+LVQ

10.2.5 Choroby watroby

Wyniki poréwnawcze przedstawione w tab.(10.15) wskazuja, iz jedynie algorytm drzewa
decyzji C4.5 uzyskal lepsze rezultaty niz zaproponowane przez autora rozwigzania
dystansujac inne metody. Zaskakujaco duza jest jednak liczba regul znalezionych przez
algorytm C4.5. Uzyskane w oparciu o metode CFCM-+LVQ rozwigzanie opisane jest
przez trzy prototypy oraz trzy cechy (tab.(10.14)), co $wiadczy o prostocie znalezionego
rozwigzania. Wybor cech zostal tutaj dokonany w oparciu o metode selekcji w przod.
Rozwiazanie znalezione przez algorytm OPTDL wymaga wiekszej liczby prototypow
oraz liczby cech (tab.(10.13)). Algorytm drzewa decyzji wybral tutaj pie¢ cech
pozwalajacych na klasyfikacje zbioru treningowego z doktadnoscig 75.07%.

Metoda Doktadnosé [%)] A/R Zrodto
CFCM+LVQ 66.40 = 7.87 3/3 SBPS
OTPDL 65.82 + 6.21 5/4 SBPS
C4.5 68.71 £ 8.74 6/25 Weka
Decision Table 57.72 + 5.64 2/3 Weka
OneR 54.82 + 7.26 1/14 Weka
NefClass 57.08 + 0.722 1/1 NefClass

Tablica 10.15: Zbiér: chorob watroby. Wyniki testu 10xCV
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Prototypy:

Cecha: fs  fa e
P, = 14 2 |7 0.1215
P, =] 14 2 |7 0.6594

Reguty:

jezeli X jest podobny do Py mniej niz ©5 to C(X)=C5

jak nie, jezeli X jest podobny do P bardziej niz ©, to C(X)=C}
jak nie, C(X)=C5

Tablica 10.16: Zbior regut oraz potozenia prototypoéw opisujacych zbior irysy. Algorytm
OPTDL

Prototypy:

‘ Reguly:
g?cﬁa[' 535 oo 5%5001 = Jezeli X jest podobay do P t0 C(X)~C,
P, — | 0.8176 0.8980 | qe%el} X jest podobny do Py to C(X)=C5
P, — | 07384 0.7256 |7 .!e%elf X jest podobny do P3 to C(X)=Cj
P, 0.0784 0.0610 |7 jezeli X jest podobny do P4 to C(X)=C}

Tablica 10.17: Zbior regut oraz potozenia prototypdéw opisujacych zbior irysy. Algorytm
CFCM-+LVQ

10.2.6 Irysy

Dlatego tego zbioru niemal wszystkie metody charakteryzuja sie porownywalna i bardzo
duza dokladnoscia (tab.(10.18)). Obydwa zaproponowane w pracy algorytmy regul
prototypowych wykorzystywaly metode selekcji cech bazujaca na drzewach decyzji.
Zmnalezione potozenia prototypéw po uprzedniej normalizacji danych przedstawiaja
tabele (10.17) oraz (10.16). Analiza wynikow uzyskanych przez algorytm OPTDL
wskazuje iz dwukrotnie wybrany zostal ten sam prototyp jednak z r6zna wartoscia progu.
Nalezy tutaj zwrocié uwage, iz algorytm OPTDL znacznie pobil inne konkurencyjne
metody, natomiast algorytm CFCM+LV(Q uplasowat sie na drugim miejscu.

Metoda Doktadnosé %] A/R Zrodto
CFCM-+LVQ 96.67 £ 4.71 2/4 SBPS
OTPDL 98.00 + 3.22 2/2 SBPS
C4.5 96.00 £ 5.62 2/4 Weka
Decision Table 92.67 + 5.84 3/6 Weka
OneR 94.00 + 4.92 1/3 Weka
NefClass 96.00 + 4.59 1/2 NefClass

Tablica 10.18: Zbio6r: irysy. Wyniki testu 10xCV

10.2.7 Winorosl

Wyniki poréwnawcze dla roznych metod przedstawia tabela (10.21). Najlepsze
rozwigzanie dla poréwnania réznych metod zostalo znalezione z wykorzystaniem
algorytmu CFCM+LV(Q (tab(10.20)), ktory prawie o 1.7% pobit drugi z algorytmow
drzewo C4.5 przy mniejszej wariancji wynikow i poréwnywalnej ztozonosci rozwiazania.
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Prototypy:

Cecha: f7 f11 f12 f13 ©

P, = -0.0443 0.0976 0.1502 0.3937 |7 0.1379

P, =] 0.3565 0.5772 0.4432 0.0813 |7 0.2187

P; =] 0.0443  0.0976 0.1502 0.3937 |7 0.1379

P,=] 0.4937 0.3496 0.6337 0.5399 |7 0.0715
Reguty:

jezeli X jest podobny do P4 mniej niz ©4 to C(X)=C5

jak nie, jezeli X jest podobny do Pj3 bardziej niz O3 to C(X)=C5
jak nie, jezeli X jest podobny do P, bardziej niz ©, to C(X)=C4
jak nie, jezeli X jest podobny do Py bardziej niz ©, to C(X)=C}

jak nie, C(X)=C}

Tablica 10.19: Zbiér regul oraz polozenia prototypoéw opisujacych zbior

Algorytm OPTDL

winorosl.

Cecha:  fi /3 Ja J7 Ji1 J13

P, = -0.9450 -0.4403 0.2509 0.0528 0.4550 -0.7425 |*

P,=[ 09229 0.3300 -0.7366 0.9611 0.4708 1.1903 |*

P;=[ 02024 0.2772 0.5665 -1.2812 -1.2332 -0.3561 |©
Reguty:

jezeli X jest podobny do P; to C(X)=C,
jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C}
jezeli X jest podobny do P3 to C(X)=Cj3

Tablica 10.20: Zbioér regut oraz potozenia prototypoéw opisujacych zbior winorosl.

Algorytm CFCM-+LVQ

Poniewaz zbior ten sklada sie z trzech klas dlatego tez minimalne rozwigzanie dla
systemu regul typu k-NNwymagato 3 prototypdéw, co oznacza ze poszczegdlne klasy
sa liniowo separowalne. Kiepskie wyniki uzyskane przez algorytm OPTDL mozna
ttumaczy¢ liniowym ksztaltem granicy decyzji pomiedzy poszczegdlnymi klasami. W
obydwu przypadkach wykorzystano metody selekcji cech bazujace na algorytmie drzew

decyzji.

Metoda Doktadnosé |%)] A/R Zrodto
CFCM-+LVQ 95.54 £ 491 6/3 SBPS
OTPDL 88.81 + 9.38 4/5 SBPS
C4.5 93.86 + 5.52 3/4 Weka
Decision Table 91.05 + 6.49 6/41 Weka
OneR 76.41 £ 8.98 1/6 Weka
NefClass 92.22 + 8.045 1/3 NefClass

Tablica 10.21: Zbior: winorosl. Wyniki testu 10xCV

10.2.8 Jonosfera

Bardzo dobrymi wynikami analizy charakteryzuje sie algorytm OPTDL, pozwalajac
na klasyfikacje zbioru treningowego z dokladnosciag 89.46% przy zaledwie jednej regule
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Prototypy:

Cecha: f3 fos ©

P, =] 0.9707 0.5665| 17 0.1883
Reguty:
jezeli X jest podobny do Py mniej niz ©; to C(X)=C}
jak nie, C(X)=Cs

Tablica 10.22: Zbioér regul oraz potozenia prototypéw opisujacych zbidr jonosfera.
Algorytm OPTDL

Prototypy:

Cecha: Jo Ja /5 fo1 fo6

P, =] -0.0730 -2.1542 -0.0885 -0.4869 0.4903 ]T
P, =] -1.8982 -0.8291 -0.0075 -0.1092 0.7909 ]T
P; =] 0.3090 0.6721 2.0769 1.5144 0.9048 ]T
P,=] -1.5420 -1.6746 -0.3159 -0.2286 -1.515 ]T
P; = 0.4521 0.4076 0.1288 -0.1147 -0.0750 ]T
Ps = 0.3576  0.3007 -2.2575 1.2493 0.8369 ]T

Reguly:
jezeli X jest podobny do Py to C(X
jezeli X jest podobny do Py to C(X
jezeli X jest podobny do P3 to C(X
(X
(
(

jezeli X jest podobny do P4 to C
jezeli X jest podobny do P5 to C(X
jezeli X jest podobny do Pg to C(X

)=Cs
)=Cs
)=C2
)=Cs
)=C1
)=Cs

Tablica 10.23: Zbiér regul oraz potozenia prototypow opisujacych zbiér jonosfera.
Algorytm CFCM-+LVQ

i dwoch atrybutach (tab.(10.22)). Srednia dokladno$é¢ testu krzyzowego jest jednak
gorsza o ponad 2% w porownaniu z algorytmem C4.5 czy tez algorytmem DecisionTable
(tab.(10.24)). Rozwazajac jednak prostote znalezionego rozwiazania, algorytm ten
wysuwa sie na prowadzenie, gdyz rezultat osiagniety przez algorytm C4.5 wymagal az
14 atrybutow oraz 18 regul. Jako metoda selekcji cech postuzyt tutaj algorytm drzew
decyzji.

Srednia doktadnosé¢ wynikoéw znalezionych dla regul typu k-NNjest poréownnywala z
doktadnoscia algorytmu OPTDL przy jednak mniejszym odchyleniu standardowym
uzyskanych wynikéw. Znalezione przez metode CFCM+LVQ rozwiazanie wymagalo
6 prototypow opisanych na 5 atrybutach znalezionych przez algorytm selekcji w przod
(tab.(10.23)).

10.2.9 Lancet

Dla zbioru lancet algorytm OPTDL znalazt opis sktadajacy sie z dwoch regut opisanych
prototypami w tab.(10.25) oraz 3 cech. System ten pozwala na uzyskanie dokladnosci
zbioru treningowego 92.77%

Analiza uzyskanych rezultatow wskazuje, iz podobnie jak w przypadku zbioru raka
piersi ksztalt granicy decyzji przyjmuje ksztalt (hipersfery) o czym $wiadezy duza
wartos¢ progu dla prototypu P;. Powoduje to, ze opis tego zbioru w oparciu o algorytm
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Metoda Doktadnosé [%)] A/R Zrodto

CFCM+LVQ 87.82 £ 4.47 5/6 SBPS
OTPDL 87.57 £ 6.99 2/1 SBPS
C4.5 89.74 + 4.38 14/18 Weka
Decision Table 88.97 + 5.19 3/22 Weka
OneR 82.39 + 5.44 1/7 Weka
NefClass 86.6 + 4.13 3/4 NefClass

Tablica 10.24: Zbio6r: jonosfera. Wyniki testu 10xCV

Prototypy:

Cecha: YoM gypM  gypM g

P, =] 0.2293 0.0781 0.0238 | 0.5773
Py, =] 0.2293 0.8615 0.0238 |7 0.0565

Reguty:

jezeli X jest podobny do Py mniej niz ©, to C(X)=C5

jak nie, jezeli X jest podobny do Py bardziej niz ©; to C(X)=C5
jak nie, C(X)=C}

Tablica 10.25: Zbior regut oraz polozenia prototypoéw opisujacych zbior lancet. Algorytm
OPTDL

CFCM+LVQ jest bardziej ztozony i wymaga czterech prototypéw przedstawionych w
tab. (10.26).

Prototypy:
Cecha: IE Jo Ju1
P, =] 0.2293 0.8615 0.4316 |
P, = | 0.8796 0.0782 0.4051 |*
P; =] 0.9107 0.8615 0.364 |T
P, =] 0.2293 0.0781 0.3443 |T
Reguly:
jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C}
jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C}
jezeli X jest podobny do P3 to C(X)=C}
jezeli X jest podobny do P4 to C(X)=C,

Tablica 10.26: Zbior regut oraz polozenia prototypow opisujacych zbior lancet. Algorytm
CFCM-+LVQ

10.2.10 Choroby serca

Analiza wynikow tabeli (10.30) wskazuje, iz algorytm OPTDL zdystansowal inne
metody. Pojedynczy prototyp opisany w przestrzeni 3 cech (tab.(10.28))) pozwalal na
srednig klasyfikacje z doktadnoscia 84.16 + 5.73 co o ponad 6% przewyzszyto doktadnosé
algorytmu C.45, o 2.25% system regulowy DecisionTable oraz 4% system rozmyty
NefClass. Uzyskane wyniki wskazuja, iz ksztalt granicy decyzji jest sferyczny. Na
identycznym podzbiorze cech, wyznaczonym zaréwno przez algorytm selekcji w przod
bazujacy na warto$ciach rankingowych dla algorytmu OPTDL, jak i na przeszukiwaniu
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Metoda Doktadnosé |%)] A/R Zrodto

CFCM+LVQ 91.31 £ 3.46 3/4 SBPS
OTPDL 93.20 £ 2.73 3/2 SBPS
C4.5 95.16 £+ 2.59 5/8 Weka
Decision Table 93.63 + 2.78 6,/20 Weka
OneR 88.89 + 3.39 1/1 Weka
NefClass 90.19 + 3.55 1/2 NefClass

Tablica 10.27: Zbior: lancet. Wyniki testu 10xCV

zachtannym dla algorytmu CFCM+LVQ), druga z metod uzyskata nieco gorszy wynik
$redniej doktadnosci przy dwoch prototypach (tab.(10.29)).

Prototypy:

Cecha: BPM fy DM VDM S}

P, =] 0.77439 0.78313 0.74138 |7 0.318
Reguty:

jezeli X jest podobny do P; mniej niz ©, to C(X)=C}
jak nie, C(X)=Cs

Tablica 10.28: Zbior regut oraz potozenia prototypéw opisujacych zbioér choroby serca.
Algorytm PTDL

10.3 Podsumowanie wynikéw

Uzyskane w trakcie testow wyniki wskazuja, iz metody regut prototypowych stanowia
powazng alternatywe do innych znanych metod wydobywania regut z danych.

Prototypy:

Cecha  fyPM fipM b
P, =] 0.7232 0.7098 0.7603 ]
Py, =] 0.3101 0.2974 0.3235 |T
Reguty:

jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C}
jezeli X jest podobny do Py to C(X)=C,

Tablica 10.29: Zbi6r regul oraz polozenia prototypoéw opisujacych zbior choroby serca.
Algorytm CFCM-+LVQ

Metoda Doktadnosé |%)] A/R Zrodto
CFCM-+LVQ 82.80 £ 6.83 3/2 SBPS
OTPDL 84.16 £ 5.73 3/1 SBPS
C4.5 77.75 £ 6.72 11/17 Weka
Decision Table 81.91 + 7.02 4/8 Weka
OneR 72.23 + 6.60 1/1 Weka
NefClass 79.82 + 9.15 1/2 NefClass

Tablica 10.30: Zbioér: choroby serca. Wyniki testu 10xCV
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Uzyskane wyniki czesto znacznie przewyzszaja rezultaty uzyskane metodami ekstrakcji
klasycznych regutl ostrych oraz czesto réowniez regut rozmytych. Dla zbioréw raka piersi
oraz chorob serca uzyskane w oparciu o algorytm OPTDL wyniki pozwalaja na zapis
wydobytej wiedzy w postaci zaledwie jednej reguly, dajac jednoczesnie bardzo duza
doktadno$é klasyfikacji przewyzszajaca rezultaty metod regul ostrych oraz rozmytych
zaréwno pod wzgledem doktadnosci, jak i skomplikowania struktury wydobytej wiedzy.
Zastosowanie algorytmu CFCM-+LVQ réwniez pozwolito na reprezentacje wydobytej
wiedzy w postaci bardzo prostych zbioréw regul. Zaledwie dwa lub trzy prototypy
czesto umozliwiaja klasyfikacje danych przewyzszajacg inne metody ekstrakcji regut.
Dowodza tego rezultaty uzyskane m.in dla zbioréw cukrzyca, rak piersi oraz choroby
watroby.

Dla niektorych zbiorow danych jak np. sonar uzyskane wyniki odbiegaja od rezultatow
innych metod. Mozna to tlumaczy¢ prostota uzyskanych wynikéw jak rowniez
niepelnym przeszukaniem przestrzeni modelu. Zaréwno w przypadku regul progowych,
jak i k-NNuzywana byta funkcja odlegloéci Euklidesa, podczas gdy jej modyfikacja
(zmiana wyktadnika potegi) mogtaby przynies¢ oczekiwane rezultaty podniesienia
doktadno$ci klasyfikacji. Nalezy tutaj jednak zwroci¢ uwage, iz istota problemu jest
zaréwno doktadnosé klasyfikacji, jak i reprezentacja wydobytej wiedzy w najprostszy
mozliwy sposob.

Podsumowujac nalezy zaznaczy¢, iz obydwa zaproponowane w pracy algorytmy
wydobywania regul prototypowych cechuja rézne wilasciwosci. Powoduje to, ze w
praktyce ich stosowania istotne jest sprawdzenie obydwu metod w celu wybrania lepszej
z nich. Powyzsza teze mozna rozszerzy¢ o porownanie réznych algorytmoéw celem
wybrania najwlasciwszego do analizowanego zagadnienia.
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Rozdzial 11

Podsumowanie

11.1 Wnioski

Przeprowadzona analiza zar6wno empiryczna, jak i teoretyczna wskazuje na duze
mozliwosci analizy danych w oparciu o metody regut prototypowych.  Analiza
danych doswiadczalnych wykazata, iz w wiekszosci wypadkéw uzyskane rezultaty
byly poréwnywalne lub nawet przewyzszaly wyniki uzyskane powszechnie uznanymi
metodami ekstrakcji wiedzy - i to zaré6wno metod wydobywajacych reguty ostre, jak i
rozmyte.

Uzyskane wyniki klasyfikacji rzeczywistych danych wskazuja na bardzo dobre
wlasciwosdci zaproponowanej w pracy adaptacji algorytmu warunkowego grupowania
danych w potlaczeniu z algorytmem LVQ do klasyfikacji danych. Podobnie korzystnie
wypada tez pordéwnanie metod doboru liczby prototypow. Algorytm wyscigu przy
porownywalnych rezultatach znacznie przyspieszyt uzyskanie odpowiedniej liczby
prototypow przypadajacych na klase w poréwnaniu z metoda wspinaczki.

Por6éwnanie metod ekstrakeji regul prototypowych progowych: algorytmu HDT z
OPTDL udowadnia iz osiggaja one podobne doktadno$ci oraz zdolnosci generalizacji. Na
korzyé¢ algorytmu OPTDL przemawia jednak wieksza prostota i latwosé interpretacji
uzyskanych wynikow.

Opisana w rozdziale 9 réwnowaznos$¢ regul prototypowych oraz rozmytych pozwala
na wzajemng transformacje uzyskanych wynikéw pomiedzy obydwoma typami metod
reprezentacji wiedzy. Dzieki przedstawionej analizie uzytkownik ma mozliwosc¢
interpretacji wynikow badz w postaci prototypow, badz tez w postaci regut rozmytych.
Kolejna korzyscig ptynaca z rownowaznosci obydwu systemow jest mozliwosé wzajemnej
adaptacji algorytméw uczenia, tym bardziej ze wiekszo$¢ z opisanych w rozdziale 6
metod nie byta dotychczas stosowana w problemie rozumienia danych.

Zaprezentowane w rozdziale 5 nowe probabilistyczne funkcje odlegtosci dla atrybutow
ciagtych typu HVDM, PVDM oraz LVDM pozwalaja na poprawe dokladnosci
klasyfikacji. Uzyskane w rozdziale 5.3.3 wyniki dowodza, iz wzrost dokladnosci siega
czesto kilku procent. Zaproponowane w pracy odlegtosci maja jednak wade zwiagzana
z interpretacja uzyskanych wynikéw. Powoduje to, iz ich praktyczne wykorzystanie w
procesie wydobywania regul staje sie ograniczone i dlatego tez nie zostaly one uzyte do
obliczen opisanych w rozdziale [10.
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11.2 Mozliwosci dalszych badan

Analiza budowy regut prototypowych typu k-NNoraz PTR wskazuje, iz obydwa systemy
posiadaja rozne witadciwoséci. Systemy reguty typu PTR maja zasieg lokalny, gdyz
pojedyncza reguta definiuje lokalng podprzestrzen w przestrzeni danych wejsciowych,
podczas gdy reguly typu k-NNmaja charakter globalny. Tym samym interesujacym
rozwigzaniem wydaje sie by¢ sekwencyjna integracja obydwu typéw regut w postaci
jednolitej metody analizy danych. Rezultatem integracji powinien by¢ algorytm, ktory
w pierwszym kroku dokonywalby wstepnej klasyfikacji w oparciu o reguty typu k-
NN, a nastepnie dla lokalnych skupisk wektoréw klasyfikacja bylaby realizowana z
wykorzystaniem regut PTR.

Ciekawym obszarem badan wydaje sie by¢ analiza redukcji liczby prototypow zaréwno
dla regut k-NN, jak i PTR. W literaturze mato jest przykladow realizacji tego
zagadnienia w zastosowaniu do algorytmu RCE, co wydaje sie by¢ interesujacym
problemem. Podobnie problem selekcji wektoréw referencyjnych dla algorytmu k-NNjest
rowniez otwarty. Dowodza tego ciagle pojawiajace sie nowe publikacje z tej dziedziny.
Roéwnie waznym obszarem dalszych badan jest kwestia wazenia prototypow i
wykorzystania do tego celu zasady maksymalizacji marginesu separowalno$ci. Innym
ciekawym obszarem zastosowan regul prototypowych jest zagadnienie wydobywania
regut z nauczonych modeli o wiedzy typu implicite. Zagadnienie to jest obecnie rozwijane
przez autora w zastosowaniu do wydobywania wiedzy z klasyfikatoréw typu SVM, gdzie
mozliwe jest wykorzystanie algorytmow redukceji liczby wektoréw wsparcia typu metody
zredukowanych zbiordw (ang. reduced set methods) [149].
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Rozdziat 12
Dodatek 1

12.1 Opis zbiorow uzytych w testach

12.1.1 Rak piersi

Zbior danych dotyczacych raka piersi uzyskano ze szpitali uniwersyteckich w Wisconsin
(ang. wisconsin brest cancer). Zbior zawiera dwie klasy opisujace typ nowotworu:
ztodliwy (ang. malignant) oraz lagodny (ang. bening). Zawieraja one odpowiednio 241
(34,5%) oraz 458 (65,5%) przypadkow opisanych poprzez 9 cech. Calosé zbioru liczy
699 wektory, z czego 9 wektorow zawiera wartosci brakujace. W testach poréwnawczych
wektory zawierajace wartosci brakujace usunieto.

12.1.2 Wyrostek robaczkowy

Zbior ten (ang. appendicitis) stanowi zbior 8 testow medycznych przeprowadzonych
dla 106 pacjentow podejrzanych o konieczno$é usuniecia wyrostka robaczkowego.
Pacjentom tym przeprowadzono réwniez biopsje, na podstawie ktorej okreslono
rzeczywista koniecznos$¢ operacji - podlegato jej 85 pacjentow. Ze zbioru danych
udostepnionego przez Weissa [175] autor usunal jedna z cech ze wzgledu na brakujace
wartosci. Zadaniem klasyfikacji jest przewidzenie na podstawie 7 testow medycznych
koniecznosci dokonania operacji.

12.1.3 Cukrzyca

Cukrzyca (ang. pima indian diabetes) to zbior danych pochodzacy z repozytorium UCI
[T17] okreslajacy podejrzenie o cukrzyce wg. kryterium Swiatowej Organizacji Zdrowia.
Kazdy pacjent opisany jest 8 atrybutami porzadkowymi badz ciagltymi. Sposrod
badanych 768 pacjentéw 500 sklasyfikowanych jest jako zdrowi, zas 268 jako chorzy.

12.1.4 Sonar

Zbior sonar zostal pobrany z repozytorium UCI i opisuje problem dyskryminacji
sygnalow sonaru odbitych od przedmiotéw metalowych o ksztalcie cylindrycznym oraz
od skal. Baza ta sktada sie ze 111 wektoré6w opisujacych sygnal pochodzacy z odbicia
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od metalowego przedmiotu cylindrycznego oraz 97 wektorow, ktorych zrédtem byto
echo skat. Kazdy z wektorow opisany jest poprzez 60 zmiennych, z ktorych kazda
odpowiada innej czestotliwosci echa sygnatu znormalizowanej do przedziatu (0...1).

12.1.5 Choroby watroby

Zbior choroby watroby (ang. BUPA liver disorders) pochodzi z repozytorium UCIT i
opisuje przypadki niewydolnoséci watroby. Catoé¢ zbioru stanowi 6 atrybutéow oraz 345
przypadkéw. Poszczegdlne atrybuty to pie¢ réznych wartosci badan krwi oraz jedna
cecha opisujaca ilo$¢ pitego w ciagu dnia alkoholu.

12.1.6 Irysy

Irysy jest zbiorem opisujacym rozpoznawanie trzech gatunkow iryséw setosa, versicolor
oraz virginica na podstawie czterech cech - dtugosci oraz szerokodci kielicha oraz dtugosci
i szerokoéci ptatka. Zbior irysy sktada sie ze 150 wektorow, po 50 wektorow dla kazdego
z gatunkow. Zbior ten jest bardzo prosty, gdyz rozklad wektoréw w poszczegolnych
klasach dla cechy 3 i 4 posiada ksztalt Gaussowski.

12.1.7 Winorosl

Zbioér ten opisuje problem rozpoznawania trzech gatunkéw winorosli pochodzacych z
tego samego regionu Wtoch. Podobnie jak irysy, zbior ten jest prostym zbiorem czesto
uzywanym do poréwnan. Sklada sie on z 13 atrybutéw ciaglych opisujacych rozne
parametry winorosli.

12.1.8 Jonosfera

Zbior jonosfera (ang. ionosphere) stanowi ocene mozliwosci radaru na podstawie jakosci
uzyskanych obrazow z jonosfery. Zbior pochodzi z repozytorium UCI [117] i sklada sie
z 351 wektorow opisanych przez 34 cechy ciagte.

12.1.9 Lancet

Zbior lancet (ang. lancet) stanowi opis 692 przypadkow raka piersi, sposrod ktorych
235 jest ztosdliwych oraz 457 tagodnych. Kazdy przypadek sktada sie z wieku pacjenta
oraz 10 binarnych cech uzyskanych. Etykiety wektoréw uzyskano na podstawie biops;ji.
Zbior zostal udostepniony przez autorow Walkera, Crossa oraz Harrisona [171].

12.1.10 Choroby serca

Zbior ten (ang. cleveland heart disease) stanowi opis pacjentéow z chorobami serca.
Sktada sie z 303 wektorow (kazdy wektor opisuje jednego pacjenta) sklasyfikowanych
poczatkowo w 5 kategoriach, a nastepnie przeetykietowanych do dwoch okreslajacych
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osobe zdrowa - 164 przypadki oraz chorg 139 przypadkéw.  Zbioér oryginalnie
sktadal sie z 76 atrybutow, jednak autorzy wybrali 14 najbardziej istotnych cech, ktore
powszechnie shuza do testow poréwnawczych. Zbior pochodzi z repozytorium UCT [117].
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