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Rozdziat 1

Wstep

Problem klasyfikacji jest jednym z wazniejszych zagadnien zwigzanych z eksploracja
danych znajdujaca szerokie zastosowanie w przemysle, medycynie, nauce i biznesie,
dlatego rozwo6j skutecznych metod inteligencji obliczeniowej jest tak bardzo istotny.
Obecnie istnieje wiele algorytmoéw klasyfikacyjnych, charakteryzujacych sie réznymi
strategiami poszukiwania rozwigzan i roéznymi typami mozliwych do reprezentacji
odwzorowan. Jednak powszechnie uzywane metody klasyfikacji, pomimo niewatpliwego
rozwoju tej dziedziny w ostatnich dziesiecioleciach, ciggle nie sa w stanie rozwigzac
w mozliwie najprostszy sposoéb wielu stawianych przed nimi probleméw. Tworzg one
czesto modele bardzo rozbudowane, ktore nie zapewniaja dostatecznej generalizacji.
Utrudnia to takze interpretacje otrzymanego rozwigzania, a brak mozliwosci logicznego
uwarunkowania otrzymanego rezultatu predykcji jest rzecza niezwykle istotng w
niektorych zastosowaniach (np. w medycynie czy przemysle).

Inna przyczyna, ktora znaczaco utrudnia mozliwo$¢ praktycznego wykorzystania
niektorych catkiem dobrze dzialajacych algorytmow jest fakt, ze stanowia one tzw.
czarne skrzynki. Tego typu ograniczenia wystepuja zar6wno w przypadku sztucznych
sieci neuronowych, jak i w przypadku modeli wywodzacych sie z teorii statystycznych
jak np. maszyna wektoréw wspierajacych (Suport Vector Machines, SVM ). Powoduje to,
ze w wielu przypadkach bardziej powszechne sa wszelkiego rodzaju systemy regutowe lub
bazujace na prototypach, ktore umozliwiaja zrozumienie procesu podejmowania przez
system decyzji.

Zaproponowana W niniejszej rozprawie nowa klasa metod pozwala omina¢ te
niedogodnosci. Przyktadowo, jawnie okreslona przestrzen cech, a nastepnie odpowiedni
prosty klasyfikator pozwalaja nie tylko otrzymaé¢ wyniki na co najmniej takim poziomie
jak wymienione wyzej algorytmy, ale dodatkowo jasno okreslaja w jaki spos6b nowe
dane zostaly zaklasyfikowane.

Budowa dobrego, ale skomplikowanego modelu dla zlozonych probleméw nie
jest najlepszym rozwigzaniem. Proponowane w rozprawie podejscie skupia sie na
poszukiwaniu odpowiednich transformacji przestrzeni wejéciowej prowadzacych do
utworzenia cech charakteryzujacych sie lepszymi “wlasciwosciami separujacymi’.
Dodatkowo do tworzenia nowych cech wykorzystywane sg informacje pochodzace z
innych modeli (np. reguly z drzewa decyzji), ktore takze czynia zadanie znacznie
prostszym do rozwigzania. Budowanie modelu dyskryminacyjnego w otrzymanej
przestrzeni staje sie przez to tatwiejsze.



Rozdzial 2

Cel 1 zakres pracy

Cel:

Celem pracy doktorskiej jest opracowanie i implementacja nowej klasy metod
wykorzystujacych mechanizmy inteligencji obliczeniowej, opartych na generacji nowych
cech, ktore pozwalaja na odkrywanie interesujgcej wiedzy w danych, transfer wiedzy
pomiedzy ré6znymi modelami danych, a takze poszerzanie mozliwosci znanych metod
analizy danych przez wprowadzanie cech nowego typu. Tak wiec uwaga autora skupia
sie bardziej na rozwoju i budowie algorytméw tworzenia nowych cech, niz jak to ma
w glownej mierze miejsce w obecnych rozwiazaniach - na optymalizacji parametrow
okre$lonego klasyfikatora czy aproksymatora.

Zakres:

Rozdziat niniejszej rozprawy opisuje podstawowe metody wstepnej obrobki
danych wejsciowych. W kolejnym rozdziale przedstawiono metody stuzace do redukcji
wymiarowosci i wizualizacji danych wielowymiarowych (wraz z opisem dwoch autorskich
rozwigzan). Rozdzial 5| definiuje pojecie klasyfikacji oraz opisuje rozne powszechnie
znane metody. Ponadto omo6wiono w nim (przeanalizowany wczesniej przez autora
rozprawy [62]) wplyw zmiany entropii na dziatanie algorytmu drzew decyzyjnych, a takze
zaprezentowano kilka nowych metod (maszyny cech wspierajacych, maszyny prawie
przypadkowych projekcji, maszyny prawie przypadkowych projekcji z maksymalizacja
marginesu) [65], 15 60], ktore moga by¢ wykorzystane zarowno do klasyfikacji danych, jak
i do tworzenia nowych cech. Dodatkowo zilustrowano jak wygladaja granice decyzji dla
roznych klasyfikatorow. W rozdziale [6] opisano metody tworzenia nowych, uzytecznych
cech oraz przedstawiono system integrujacy cze$¢ z zaprezentowanych w tej pracy
algorytmow w jedna spdjna calosé, nazwany Uniwersalnymi Maszynami Uczacymi
(Universal Learning Machines, ULM) [30], a jego uzytecznosé zostala przetestowana
i por6wnana z innymi popularnymi metodami uczenia maszynowego. Ostatni rozdziat
to proba podsumowania niniejszej pracy doktorskiej.



Rozdzial 3

Transformacja danych wejsciowych

Proces odkrywania wiedzy w danych sktada sie z kilku etapéw, ktore zostaty
pokazane na ponizszym schemacie: [34]

[ pre-processing }w
[ transformacja }w
[drazenie wiedzy]\'

[ interpretacja

Zatem, zanim mozliwa bedzie jakakolwiek predykcja w oparciu o zgromadzone dane,
trzeba je najpierw odpowiednio przygotowaé. Zajmuje sie tym Eksploracyjna Analiza
Danych (Ezploratory Data Analysis, EDA) [89] bedaca dziatem statystyki zmierzajacym
do podsumowania informacji zawartej w danych, wykonania wstepnych transformacji,
redukeji wymiarowosci czy wizualizacji danych.

W tym i w nastepnym rozdziale opisane zostang procesy wstepnej transformacji
danych i redukcji wymiarowogci.

3.1 Wstepne przetwarzanie danych

Oryginalne dane przewaznie nie znajduja sie w optymalnej postaci dla réznych
metod klasyfikacyjnych. Moze sie okazaé, ze zastosowanie niektorych transformacji
jest konieczne w celu utworzenia bardziej uzytecznych cech dla uzywanych metod.
Niestety transformacje, ktore sa optymalne dla jednej metody, moga sie okaza¢ nie
najlepszym rozwigzaniem dla innej. Proces wstepnej obrobki danych traktowany jest
czasem jako malo znaczacy i bardzo czesto jest pomijany w literaturze. Jednakze w



realnych zastosowaniach okazuje sie on by¢ niezwykle istotny, a mianowicie czesto
wiecej zalezy od wstepnej obrobki danych wejsciowych niz od uzytej metody klasyfikacji.
Ponizej przedstawiono kilka najwazniejszych typow transformacji danych, ktore moga
poprawi¢ rezultaty. Wybor technik i uzycie ich w praktycznych aplikacjach zalezy od
typu danych, ich rozmiaru, i ogdlnej charakterystyki postawionego zadania. Wielu
specjalistow z dziedziny uczenia maszynowego przyznaje, ze jedna z kluczowych rol
w procesie klasyfikacji odgrywa proces wstepnej obrobki i transformacji oryginalnych
danych. Sam proces wstepnego przygotowania danych ma istotny wplyw zaréwno na
szybko$¢ uczenia modelu jak i na jego generalizacje.

Bardzo czesto zdarza sie, ze w oryginalnych danych cechy znacznie sie od siebie r6znia
zakresem przyjmowanych wartosci (zaleznie od rodzaju wybranej skali pomiarowej).
Czes¢ metod dziata w taki sposob, ze za bardziej istotna uzna te ceche, ktorej wartosci sa
wieksze, zamiast wzigé te, ktora dostarcza najwiecej informacji. Aby ujednolici¢ wpltyw
poszczegblnych cech niezaleznie od wybranej skali pomiarowej, mozna zastosowac kilka
transformacji. Najbardziej znanymi sa normalizacja i standaryzacja.

3.1.1 Normalizacja

W wyniku tej transformacji otrzymuje sie cechy, ktorych wartosci naleza do
przedziatu [0, 1].

z) = A Tmin_ (3.1)

Lmax — Lmin

gdzie:
Tmin — Minimalna wartos¢ cechy ¢ w zbiorze treningowym,
Tmax — Maksymalna warto$é cechy ¢ w zbiorze treningowym.

Zarowno dla zbioru treningowego jak i testowego normalizacja przebiega w ten
sam sposob, tzn dla obu zbioréw zostaja uzyte Ty, 1 Tmax Wyznaczone dla zbioru
treningowego.

Ten typ przeksztatcenia moze byé czasem niebezpieczny, gdyz nie bierze on pod
uwage rozktadu wartosci danej cechy. Moze to spowodowac, ze w przypadku wystapienia
wartosci odstajacych (znacznie réznych od wartosci typowych) w wyniku normalizacji
wiekszos¢ wartosci danej cechy znajdzie sie w bardzo waskim przedziale.

3.1.2 Standaryzacja

Wykorzystuje ona rozktad warto$ci w poszczegolnych cechach i przeprowadzana jest
zgodnie ze wzorem:

T, = (3.2)

gdzie srednia wartosé¢ cechy z;:

> (3.3)

o, — J e (3.4)



Transformacja taka powoduje, ze otrzymane wartosci dla kazdej z cech majg rozklad
normalny o $redniej réwnej zero i odchyleniu standardowym réwnym jeden.

3.1.3 Dyskretyzacja cech cigglych

Ten typ transformacji uzywany jest do konwersji danych ciggtych na dane dyskretne.
Dzieje sie to przez podzial cechy ciaglej na roztaczne i zarazem pokrywajace jej zakres
przedziaty. Proces ten odbywa sie w taki sposob, aby przynaleznosé¢ do poszczegolnych
odcinkéw zawierata w sobie maksymalng ilo$¢ informacji o klasie. Dyskretyzacja
wplywa m.in. na zwiekszenie efektywnosci obliczeniowej, zwieksza czytelno$¢, prostote
i doktadnos¢ hipotez. Jednakze osiagniecie jak najwiekszej korzysci z tego typu
przeksztalcenia danych wymaga aby ilo$¢ wartosci dyskretnych byta jak najmniejsza.

Wystepuje kilka rodzajow dyskretyzacji, i tak jesli uwzgledniaé¢ to, czy brana jest
pod uwage etykieta klasy, do ktorej nalezy dany wektor, mozna wyrozni¢ dyskretyzacje
z nadzorem i bez nadzoru. Gdy do transformacji uwzgledniaé¢ sie bedzie rozktad wartosci
atrybutow i klas, wowczas bedzie to dyskretyzacja zaawansowana, w przeciwnym razie
jest to tzw. dyskretyzacja prymitywna. Ostatnim typem podziatu dyskretyzacji jest
zakres jej dzialania, a wiec tutaj wystepuja typ lokalny i globalny. Jak zatem widac,
przeksztalcenie to niesie za sobg wiele korzysci, a jednocze$nie pozwala na uzycie
niektorych algorytmow, ktore Zle radza sobie z cechami cigglymi.

3.1.4 Wartosci odstajace

Definiuje sie je mowiac, ze sg to takie przypadki, ktorych wartosci znacznie odbiegaja
od przecietnych wystepujacych w danym zbiorze. Dosy¢ czesto wystepuja one w duzych
zbiorach danych. Cze$¢ przypadkow moze znalezé sie daleko od wartosci éredniej lub tez
moga one powsta¢ na skutek btednych pomiaréw, zapisow albo tez moga sie zdarzyé
przypadki pochodzace z innej populacji (danych o innym rozkladzie).

Wiele algorytméw znacznie gorzej radzi sobie z danymi, wérod ktorych wystepuja
wartosci odstajace. Aby wyeliminowaé ich niekorzystny wplyw na funkcjonowanie
budowanego modelu stosuje sie¢ rézne podejscia. Pierwszym z nich jest budowa dwdch
osobnych modeli: jeden dla danych normalnych oraz drugi dla danych odstajacych
i w zaleznosci, 7z jakim przypadkiem testowym ma si¢ do czynienia, zastosowanie
tego wlasciwego. Innym podejsciem (najczesciej uzywanym) jest usuniecie wektorow
odstajacych, jednakze w tym przypadku nalezy bardzo uwazaé, aby nie usunac¢ wektorow
zawierajacych jakie$ istotne informacje. Rozroznia sie takze kilka metod wykrywania
wartosci odstajacych. Jednym z nich jest podejscie bazujace na pomiarze odlegtosci do
k-najblizszych sasiadéw i uzycie ich do okreslenia czy dana obserwacja jest normalna.
Inne czesto uzywane metody bazujg na wyliczonych wartosciach Sredniej i odchylenia
standardowego. Zaliczy¢ do nich mozna kryterium Chauveneta [4].

3.1.5 Wartosci brakujace

W przypadku wielu zbiorow danych pojawia sie problem wartosci brakujacych, tzn.
wystepuja takie wektory, dla ktorych wartosé jednej lub wielu cech nie jest okreslona.
Crzes¢ algorytmow potrafi poradzi¢ sobie z takimi niekompletnymi danymi (np. drzewa
decyzyjne), jednakze wiekszo$¢ wymaga aby wszystkie cechy byty okreslone.



Najprostsza metoda pozbycia sie niedogodnosci wystepowania wartosci brakujacych
jest usuniecie wszystkich wektoréw zawierajacych braki. Jest to mozliwe jedynie w
przypadku, gdy ilos¢ takich wektorow nie jest zbyt duza w poréwnaniu do catkowitej
liczby wektorow wystepujacych w zbiorze treningowym. Inng czesto stosowang metoda
jest uzupelnianie brakéw $rednig wartoscig atrybutu wyliczong dla wszystkich wektorow,
ktore mialy w danej cesze wartos¢ okreslona (z wykorzystaniem informacji o klasach
- wowczas dla kazdej z klas $rednia jest liczona oddzielnie, lub bez wykorzystania
informacji o klasach - wyliczana jest jedna Srednia dla kazdej z cech i ta wartoscia
uzupelnia sie braki). Niestety takie rozwiazanie nie daje zwykle dobrych rezultatow.
Zmacznie lepsze wyniki daja metody oparte na wykorzystaniu informacji znajdujacych
sie w pozostatych cechach. Najbardziej znane z nich to:

1. Metoda k-najblizszych sasiadéw — opiera sie ona na uzupelianiu wartosci
brakujacych, wartosciami srednimi wyliczonymi dla k& najblizszych wektoréw. To
ktore wektory zostana uznane za najblizsze zalezy od wybranej miary odlegtosci.

2. Maksymalizacja wartosci oczekiwanej — metoda ta oparta jest na zalozeniu, ze
dla wartosci obserwowanych X, 1 wartosci brakujacych wystepujacych w danych
Xprak prawdopodobienstwo taczne wynosi p(Xops, Xprak|0), gdzie 6 to parametry
modelu. A zatem prawdopodobieristwo brzegowe dla warto$ci obserwowanych
Wynosi:

p(Xobs‘e) = Z p(Xobs>Xbrak|9) (35)
Xbrak

Jest to algorytm iteracyjny i sktada sie on z dwoch etapow:

e wyznaczenia prawdopodobieristwa dla wartosci brakujacych,
pn(Xbrak) = p<Xbrak‘Xobs> enil) (36)

e maksymalizacji  prawdopodobienistwa (zaktadajac ~ brak  wartosci
brakujacych), w wyniku ktorej otrzymywane sa nowe parametry modelu
estymac;ji.

0" = max E(p(Xprak; Xovs|f)) (3.7)

Kroki te powtarza sie do momentu, az zmiana parametréw modelu estymacji
bedzie pomijalnie mala.

3. Wielokrotne przypisanie — technika ta jest nieco podobna do poprzedniej,
aczkolwiek dodatkowo wprowadza sie element niepewno$ci. Kazda z wartosci
brakujacych moze przyja¢ (otrzymane z przewidywanego rozktadu) m >
1 wartoéci. A zatem wymagane jest utworzenie m zbioréw z jednakowymi
wartosciami obserwowanymi, oraz wartosciami brakujacymi wypetnionymi w
kazdym ze zbioréw inng wartoscia. Roznice te wynikaja z niepewnosci z jaka moze
by¢ przewidziana kazda z wartodci brakujacych [78].

3.2 Selekcja cech

Selekcja cech jest bardzo waznym etapem w trakcie przygotowywania danych
do poézniejszej klasyfikacji lub regresji. Teoretycznie duza liczba cech powinna daé
nam znaczne mozliwosci przy predykcji, jednakze jest wiele przestanek ku temu, aby



przeprowadzi¢ redukcje dostepnych cech do niezbednego minimum. Mozna zaliczy¢ tutaj
m.in.:

e wieksza liczba cech to takze wieksza ztozono$¢ obliczeniowa,
e cechy moga by¢ wzajemnie skorelowane,
e przeklenstwo wymiarowosci [5].

Aby wybra¢ pewna liczbe n cech, ktore najlepiej roznicuja klasy (w przypadku
zadania klasyfikacyjnego), nalezy zdefiniowaé¢ funkcje, ktore beda mierzy¢ dobro¢
klasyfikatora, a nastepnie wyznaczy¢é wartos¢ owych funkcji dla kazdego mozliwego
podzbioru n cech. W tym miejscu pojawia si¢ problem, gdyz chcac wyznaczy¢ optymalny
podzbiér n sposrod wszystkich m cech, nalezy sprawdzi¢:

(7:) - nl(;in)u (3.8)

roznych podzbioréw. Dodatkowo nalezy mie¢ na uwadze, ze tak naprawde nie jest znana
liczba elementow n, ktore beda dawaé najlepszy wynik. Tak wiec liczba wszystkich
podzbioréw jakie nalezy sprawdzi¢ wynosi:

) <m> (3.9)
i=1 \*

Aby ominaé¢ tak duza ztozono$¢ obliczeniowa stosuje sie rozne metody. Jedng z nich
jest metoda, ktora polega na indywidualnym traktowaniu kazdej cechy, czyli ranking
przydatnosci poszczegolnych cech. Dla kazdego z atrybutéw oblicza sie wartosé funkeji
dyskryminacji, a nastepnie wybiera sie takie cechy, dla ktorych funkcja przyjmuje
najwieksze wartosci. Takie podejscie nie jest pozbawione niestety wad. Najwieksza z
nich to fakt, iz w tym przypadku nie uwzglednia sie sytuacji, w ktorej sama cecha ma
staby wplyw na konicowy wynik, ale w potaczeniu z innymi daje bardzo dobre rezultaty.

Algorytmy metod selekcji cech mozna podzieli¢ na rézne sposoby [14], jednak biorac
pod uwage jako kryterium podziatu strategie oceniania przydatnosci cechy, selekcje cech
mozna podzieli¢ na:

e metode powloki — jest to metoda dwustopniowa, w ktoérej znaczagcy role przy
wyszukiwaniu istotnych cech odgrywa zaréwno algorytm selekcji cech jak i
algorytm uczacy [52],

e metode filtrow — oceniaja one cechy oraz ich wtasciwosci wykorzystujac dostepne
dane [57, 20].

Do oceny pojedynczych cech i uporzadkowania ich wedlug przewidywanej
przydatnosci (zazwyczaj od cechy najbardziej do najmniej przydatnej) stuza metody
rankingowe. Mozna spotka¢ wiele funkcji kryterialnych, zaréwno opartych o teorie
informacji jak i bazujacych na miarach statystycznych. Obecnie najbardziej popularne
metody rankingowe to:

e suma wariancji

ny ny 2 Ny Ny 2
SRR TIPSR SRS o) (3.10)
i=1 e\ > i=1 M \i=1



e indeks gini
k 2 k 2
n l; Ny T
—(1- E — —1-= E — A1
n ( i=1 <m> ) i n ( i=1 (m) ) (3.1

li ll T T k ll+’l”l Zl—‘—’l“l
—log — + —log— | — 1 12
(i hm) S () (2) o

e maksimum mniejszosci

max ((z = max(t) ). (z - mx(r) ) (313)

i=1

e suma mniejszosci

(St maxt) + (X~ mastr) (314

Nastepnie w takim podejéciu dokonuje sie wyboru odpowiedniego podzbioru cech.
W odréznieniu do przedstawionych przed chwilg algorytmoéw rankingowych wyrdznia
sie jeszcze inne podejsécie, zwane ogolnie algorytmami przeszukiwania [91], 83]. Nalezy w
nich ustali¢ takie rzeczy jak punkt startowy w przestrzeni poszukiwan, ktory wyznaczy
kierunek przeszukiwania (selekcja w przod lub selekcja w tyl). Metody te charakteryzuje
duzo wicksza doktadnosé, a otrzymywane rezultaty z reguly przewyzszajg wyniki metod
rankingowych. Niestety wada ich jest to, ze wymagaja duzego naktadu obliczeniowego.
Mozna zatem pokusi¢ sie o stwierdzenie, ze w przypadku duzych zbiorow danych
rozsadniejsze wydaje sie by¢ uzycie metod rankingowych, w przeciwnym wypadku lepiej
uzy¢ algorytméw przeszukiwania.

Przy wyborze odpowiedniej metody nalezy takze zwroci¢ uwage na stabilnosé procesu
selekcji cech. Definiuje sie ja jako podatnosé algorytmu na rézne perturbacje w danych,
pochodzace najczesciej od jakiegos szumu. Obecnosé szumu jest wszechobecna, dlatego
tez dobry algorytm selekcji cech powinien by¢ na niego odporny i zapewniaé¢ stabilne
rezultaty obejmujace tylko istotne cechy. Aby zmierzyé¢ stabilno$é¢ algorytmu selekcji
cech, mozna wygenerowa¢ dwa zbiory danych powstale w wyniku dodania szumu do
jakichs§ danych oryginalnych, a nastepnie oceni¢ podobienstwo list cech otrzymanych w
wyniku dzialania algorytmu na tych zbiorach [51].
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Rozdzial 4

Metody redukcji wymiarowosci 1
wizualizacji danych

Wiele probleméw w uczeniu maszynowym nie moze zosta¢ rozwiazanych bez
redukeji wymiarowos$ci lub analizy struktury danych, ktora pomaga w wyborze
odpowiedniego algorytmu klasyfikujacego. Warto takze zaznaczy¢, ze niektore kosztowne
obliczeniowo algorytmy wymagaja redukcji wymiarowosci po to, aby poradzi¢ sobie
z duzymi zbiorami danych. Dlatego wybo6r modelu powinien nie tylko skupiaé
sie na poszukiwaniu wilasciwego klasyfikatora (czy aproksymatora), gdyz dobor
wspomagajacych transformacji jest takze bardzo istotny.

Zrozumienie struktury danych mozliwe jest poprzez wizualizacje i redukcje
wymiarowosci. Tak wiec wiedza uzyskana dzieki eksploracji danych, w potaczeniu z
odpowiednimi transformacjami, umozliwiaja zbudowanie najprostszych modeli danych.
Jest to jedno z najbardziej skutecznych podej$é, prowadzace do poszukiwania
najlepszych modeli wsrod danych, ktore zostaly poddane rozmaitym transformacjom.
Umozliwia to rozwigzanie probleméw o skomplikowanej, logicznej strukturze, ktore sa
bardzo trudne dla tradycyjnych algorytméw uczenia maszynowego.

W nastepnej czesci oméwionych zostanie kilka popularnych algorytmoéw redukcji
wymiarowosci (uzywanych takze do wizualizacji danych wielowymiarowych): analiza
sktadnikow gtownych (PCA), analiza dyskryminacyjna Fishera (FDA) oraz skalowanie
wielowymiarowe (MDS). Nastepnie przedstawione zostang dwie autorskie metody:
wizualizacja triangularyzacyjna [66] oraz redukcja SVMowa [63].

4.1 Analiza skladnikow gltoéwnych

Analiza skladnikow gtownych (Principal Component Analysis, PCA) to metoda
liniowego rzutowania, ktora znajduje ortogonalne kombinacje cech wejsciowych X =
{x1,29,...,xN}, gdzie kazdy nowy kierunek zawiera najwieksza pozostala wariancje
danych. Poniewaz metoda ta nie uzywa etykiet klas, moze by¢ zastosowana do
kazdych dostepnych danych. Sktadniki gtéwne P; otrzymane z diagonalizacji macierzy
kowariancji, gwarantuja minimalng strate informacji, kiedy pozycja punktéw zostanie
odtworzona z ich nisko-wymiarowych projekcji. Biorgc 1, 2 lub 3 skladniki gtéwne i
rzutujac dane na przestrzen zdefiniowang przez te sktadniki y;; = P; - X, otrzymuje sie
dla kazdego wektora wejsciowego jego odwzorowanie Y; = (v1;, Yo;, ---Ykj) W Przestrzeni
wyjsciowe].
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4.2 Skalowanie wielowymiarowe

Skalowanie wielowymiarowe (Multidimensional Scaling, MDS) jest nieliniowa
technikyg uzywana do wizualizacji sasiedztwa [I3, [7, B5]. Gléwna idea opiera sie
na zmniejszeniu wymiarowosci danych, przy jednoczesnym zachowaniu oryginalnych
odlegtosci miedzy punktami danych tak, jak jest to zdefiniowane w wysokowymiarowej
przestrzeni. MDS wymaga jedynie podobienistwa pomiedzy obiektami, a zatem jawna
reprezentacja przypadkoéw wejsciowych nie jest konieczna. W skalowaniu metrycznym
uzywana jest ilosciowa ocena podobienistwa oparta na numerycznych miarach odlegtosci
(Euklidesowa, kosinusowa lub inna). W przypadku skalowania niemetrycznego uzywa
sie jakosciowej informacji o podobienistwie par punktéow. Metody MDS réznia sie ze
wzgledu na ich funkcje kosztu, algorytmy optymalizacji, liczbe uzywanych macierzy
podobienstwa, oraz uzycie wazenia cech. Istnieje wiele miar topograficznych wypaczen
otrzymywanych przez redukcje wymiarowosci, jednak wiekszo$¢ z nich to rézne warianty
nastepujacej funkcji stresu:

n

Sr(d) = Y (Dij — dyy)” (4.1)

i>j

gdzie:
d;; — odleglosci w docelowej (nisko-wymiarowej) przestrzeni,
D;; — odleglosci w przestrzeni wejSciowej wyliczone przy uzyciu funkeji metrycznych.

Miary te sa minimalizowane poprzez modyfikacje pozycji wszystkich punktow
docelowych. W k-wymiarowej przestrzeni docelowej jest kn — 3 parametrow do
minimalizacji [24].

Do wizualizacji uzywa sie zwykle 1, 2 lub 3 wymiarowej przestrzeni docelowej. Suma
liczona jest po wszystkich parach wektorow, zatem zlozonosé¢ algorytmu to O(n?d).
Funkcje kosztu MDS nie sa proste do minimalizacji, zawierajg bowiem wiele lokalnych
minimum, z ktorych kazde odzwierciedla inne mapowanie. Wstepna konfiguracja jest
albo wybierana losowo, albo oparta na rzucie danych do przestrzeni wyznaczonej przez
sktadniki gléwne. Orientacja osi w mapowaniu MDS jest umowna, zatem wartosci
wspotrzednych nie maja zadnej prostej interpretacji, gdyz istotne sa jedynie odlegtosci
miedzy punktami.

4.3 Analiza dyskryminacyjna Fishera

Analiza dyskryminacyjna Fishera (Fisher Discriminant Analysis, FDA) jest metoda
z nadzorem, zatem uzywa ona informacji o klasach w celu znalezienia takich rzutow,
ktore separuja przypadki z tych klas. Ten popularny algorytm maksymalizuje stosunek
miedzy-klasowego rozrzutu do wewnatrz-klasowego rozrzutu, poszukujac kierunku W
takiego ze:

WTSpW

WA W = s W (42)
gdzie rozrzuty macierzy Sp i S; sg zdefiniowane przez:
¢ n; T ¢ n; «
Sp = Z E(m% —m)(m; —m)"; Sr= Z gzi (4.3)
=1 =1
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gdzie m; i 3 to srednia i kowariancja macierzy dla kazdej klasy, zas m jest srednim
wektorem z wszystkich przypadkow [91].

FDA jest czesto uzywane do klasyfikacji rzutujgc dane na prostg. Do wizualizacji
utworzenie drugiego wektora FDA w dwuklasowym problemie nie jest trywialne. Dzieje
sie tak przez fakt, ze rzad Sp macierzy dla C-klasowego problemu wynosi C'— 1. Istnieje
kilka rozwiazan tego problemu: [11], [O1]

e stabilizacja macierzy S; przez dodanie matej macierzy perturbacji,
e uzycie pseudoinwersji, zastepujac Sl_l przez macierz pseudoinwersji S},

e uzycie stopniowej dekompozycji macierzy.

4.4 Wizualizacja triangularyzacyjna

Algorytm wizualizacji triangularyzacyjnej ( Triangular Visualisation, TriVis) tworzy
reprezentacje oryginalnych danych w dwuwymiarowej przestrzeni, przy jednoczesnym
zachowaniu tylu odlegtosci pomiedzy wektorami danych, ile jest tylko mozliwe.
Odlegtosci pomiedzy dowolnymi trzema wektorami tworzacymi trojkat moga zostac
zawsze poprawnie odwzorowane. Kazdy kolejny wektor jest iteracyjnie dodawany do
jednej ze $cian istniejacego trojkata, tworzac nowy tréjkat, ktory zachowuje doktadnie
dwie oryginalne odleglosci. Istnieje wiele mozliwoséci dodania takich punktow w relacji
do istniejacych $cian trojkatéw. Aby zachowaé ogdlna strukture danych, poczatkowe
trzy punkty wybierane sa w taki sposob, aby ich wzajemna suma odlegtosci od siebie
byta najwicksza, zas w kolejnym kroku dodawany jest taki punkt, ktéry minimalizuje
MDSowa funkcje stresu S(d) = Y7L ; (Dij — di;)*. Prowadzi to do powstania takiego
odwzorowania, ktore zachowuje dokladnie 2n — 3 sposrod n(n — 1)/2 oryginalnych
odleglosci, przy minimalizacji ogblnego stresu.

Schemat 1 Wizualizacja triangularyzacyjna

1: Znajdz trzy najdalsze wektory i oznacz je (zachowujac oryginalne odleglosci) jako
wierzchotki pierwszego trdojkata.

: Oznacz segmenty (pary punktow) tworzace boki trojkata jako “dostepne”.

3 fori=1ton—3do

N

4:  Znajdz taki segment AB, dla ktérego wektor X; dodany jako punkt C=C(X;)
utworzy trojkat ABC, przy zachowaniu dwoch oryginalnych odlegtosci |AC| oraz
IBCJ i dodatkowo spowoduje najmniejszy wzrost stresu S; = 370 (Dj; — dij)2.

5:  Usun segment AB z listy “dostepnych” segmentéow i dodaj do niej segmenty AC
oraz BC.

6: end for

Dodatkowo algorytm TriVis moze zosta¢ uzyty do inicjalizacji metody MDS. Zabieg
ten powoduje zmniejszenie stresu na samym poczatku i co za tym idzie, znaczne
ograniczenie liczby iteracji.

Aby pokazaé jak dziala wizualizacja triangularyzacyjna, oraz jaki jest wplyw uzycia
jej do inicjalizacji MDS, przeprowadzono kilka eksperymentéw. Dla kazdego zbioru
danych dokonano mapowania przy uzyciu PCA, TriVis, MDS zainicjowanego w sposob
losowy, oraz MDS zainicjalizowanego przy pomocy algorytmu TriVis (rys. [4.1}{4.4).
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Rysunek 4.1: Zbior Iris; gorny wiersz: PCA i TriVis, dolny wiersz: typowy (losowo
inicjalizowany) MDS i MDS inicjalizowany przez TriVis.

Wizualizacja zaréwno zbioru Iris jak i Heart-c (opis zbiorow w dodatku [Al
wyglada raczej podobnie dla wszystkich prezentowanych tutaj technik (zob. rysunki
i[4.2), a wpltyw zmiany rodzaju inicjalizacji MDS w tych przypadkach jest raczej
znikomy. Zbior Wine, jak widaé na rysunku [4.3] nie mapuje sie zbyt dobrze do dwoch
wymiaréow przy uzyciu PCA, za to pozostate metody radza sobie catkiem przyzwoicie.
Wida¢ takze pozytywny wplyw inicjalizacji MDSu przy uzyciu algorytmu TriVis,
dzieki ktorej otrzymuje sie lepsza separacje danych, przy jednoczesnym ograniczeniu
liczby niezbednych iteracji. Przypadek Leukemii (zob. rysunek pokazuje dobre
odseparowanie klas za pomoca TriVis, ktéora na tym zbiorze wydaje sie prezentowac
ciekawsze rozwigzanie od pozostalych metod.

Dziatanie r6znych typoéow inicjalizacji MDS zaprezentowano na rysunku
Pozytywny wplyw inicjalizacji przy uzyciu metody TriVis jest dobrze widoczny, prowadzi
ona do szybszej minimalizacji funkcji stresu (mniejsza ogolna liczba iteracji) i powoduje,
ze jej koncowe wartosci sa mniejsze. Warto doda¢, ze ten typ inicjalizacji moze uchronié
algorytm MDS przed utknieciem w jakich$ lokalnych minimach.

4.5 Mapowanie SVMowe

Liniowy SVM  (Support Vector Machines, SVM) to algorytm tworzacy
hiperptaszczyzne, ktéra zapewnia duzy margines klasyfikacji, uzywajac do tego
regularyzacji i programowania kwadratowego. Nieliniowe wersje dzialaja w oparciu
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Rysunek 4.2: Zbior Heart-c; gorny wiersz: PCA i TriVis, dolny wiersz: typowy MDS i
MDS inicjalizowany przez TriVis.

o kernelowy trik [80], ktory umozliwia dokonanie mapowania wektorow wejSciowych
do wielowymiarowej przestrzeni cech, w ktorej konstruowana jest najlepiej separujaca
hiperplaszczyzna (hiperptaszczyzna z maksymalnym marginesem). Liniowa funkcja
dyskryminacyjna jest okreslona przez:

gw(X) = W' - X +wy (4.4)

Najlepiej dyskryminujaca hiperptaszczyzna powinna maksymalizowaé¢ odlegtosé
pomiedzy hiperplaszczyzna decyzji zdefiniowana przez gw(X) = 0 i wektorami, ktore sg
najblizej niej maxw D(W, X ®). Najwickszy margines klasyfikacji jest osiagany poprzez
minimalizacje normy |[W]|? z ograniczeniami:

Y gw (X@) > 1 (4.5)

dla wszystkich wektoréw treningowych X® nalezacych do klasy Y. Wektor W,
ortogonalny do hiperptaszczyzny dyskryminujacej, wyznacza kierunek, na ktory wektory
wejsciowe s rzutowane i takie moga by¢ uzyte do budowy jedno-wymiarowe] projekcji.

To samo moze zosta¢ zrealizowane przy uzyciu nieliniowego SVMa bazujacego na
dyskryminacji kernelowej:

NS’U
gw(X) =" a; K(XY, X) + wy (4.6)
=1

gdzie sumowanie wystepuje po tych wektorach wsparcia X®, ktore zostaly wybrane ze
zbioru treningowego.
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Rysunek 4.3: Zbior Wine; gorny wiersz: PCA i TriVis, dolny wiersz: typowy MDS i MDS
inicjalizowany przez TriVis.

Wartosci © = gw(X) dla przeciwnych klas moga zostaé¢ wygtadzone i przedstawione
przy pomocy histogramu, okreslajac prawdopodobienstwa warunkowe p(X|C) albo
prawdopodobienistwa posterioryczne p(C|X) = p(X|C)p(C)/p(X) (patrz rys. [1.8).

Wizualizacja SVM w wiece] niz jednym wymiarze wymaga wygenerowania
dodatkowych kierunkéw dyskryminujgcych. Pierwszy rzut na W; powinien daé
gw, (X) < 0 dla wektorow z pierwszej klasy i gw, (X) > 0 dla drugiej. Jest to oczywiscie
mozliwe jedynie dla danych liniowo separowalnych. Kolejne kierunki moga zostaé
znalezione w przestrzeni ortogonalnej do pierwszego kierunku, wiec proces ten moze
by¢ powtarzany w celu otrzymania wickszej liczby wymiarow. Kazdy dodatkowy wymiar
powinien pomoéc zmniejszy¢ ilogé bledow, zas optymalna wymiarowos$¢ zostaje osiggnieta
wowcezas, gdy nowe wymiary przestana zmniejszaé liczbe bledow wystepujacych w
testach kroswalidacji.

Ponizej poréwnano wizualizacje przy uzyciu metod MDS, PCA, FDA i SVM dla
kilku zbioréw danych. Ponadto zaprezentowano wyniki klasyfikacji owych zbioréw przy
uzyciu klasyfikatora SVM z kernelem liniowym. Uczyniono to zaréwno dla zbiorow w
oryginalnej postaci, jak i po ich redukcji do 1 lub 2 wymiaréw za pomoca jednej z
wymienionych powyzej technik.

Problem wysokowymiarowej parzystosci nie jest trywialny i tak jak widaé¢ na rysunku
nie wystepuje tutaj liniowa separowalnos¢, gdyz jest to problem k-separowalny, czyli
w n wymiarach minimalna liczba jednorodnych klastrow po liniowej projekcji wynosi
n + 1 [40, 26]. PCA i SVM znajduje w tym przypadku bardzo uzyteczny pierwszy
kierunek rzutowania, podczas gdy drugi rzut nie ma juz wiekszego znaczenia. MDS
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Rysunek 4.4: Zbhiér Leukemia; gorny wiersz: PCA i TriVis, dolny wiersz: typowy MDS
i MDS inicjalizowany przez TriVis.

kompletnie sobie nie radzi z tym zbiorem, a FDA pokazuje niewielkie nakladanie sie
klastrow w pierwszym wymiarze. Jest to znakomity przyktad pokazujacy, ze wizualizacja
lub rzutowanie problemu do mniejszej liczby wymiaréw moze poméc uprosci¢ zadanie
klasyfikacji. Warto zauwazy¢, ze nawet po odpowiednim mapowaniu liniowe metody nie
poradzg sobie z tym problemem, koniecznym wydaje sie by¢ tutaj uzycie drzewa decyzji
lub algorytmu najblizszych sgsiadow.

Dla Heart-¢ SVM pokazuje calkiem niezla separacje sporej czesci danych (rys. ,
przy jednoczesnej niewielkiej poprawie po dodaniu drugiego kierunku. Rzutowania MDS
i PCA okazuja sie by¢ mniej uzyteczne niz FDA czy SVM.

Wykreslenie prawdopodobienistw warunkowych w zaleznosci od klasy dla Parity8 i
Heart-¢ (opis zbioréow w dodatku w pierwszym kierunku uzyskanym przez metode
SVM (rys. moze pomdc w ocenie nakladania sie danych na siebie, a takze wydaje
sie by¢ pomocne przy wyborze rodzaju transformacji, ktéra zostanie uzyta przed
rzutowaniem (to samo wykreslono takze dla zbiorow Breast-w i Leukemia (rys. [4.11])).

Dane Breast-w wygladaja podobnie (osiagaja podobna separacje danych) dla
wszystkich poréwnywanych tutaj metod rzutowania (zob. rys. [4.9).

Rzutowanie za pomoca SVM pokazuje znaczaca separacje dla Leukemii (rys. [£.10)),
wynikajaca zapewne z maksymalizacji marginesu. Pierwszy kierunek pokazuje drobne
naktadanie si¢ danych, ale w testach przy uzyciu kroswalidacji okazuje si¢ on byé
znacznie lepszym niz drugi kierunek.

W celu poréwnania wptywu redukeji wymiarowosci na doktadnosé klasyfikacji przy
pomocy SVMa z liniowym kernelem, dla kazdego ze zbioréw danych dokonano 10 razy
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Rysunek 4.5: Porownanie trzech typow inicjalizacji MDS (zbior Wine): linia niebieska
ciaggta - losowa, linia zielona kropkowana - PCA, linia czerwona przerywana - TriVis.
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Rysunek 4.6: Zbior Parity8; gorny wiersz: MDS i PCA, dolny wiersz

18

; — 5
° ° A
N T
[-]
Y 8 . 4 .
° [
3 S o
S 4 § i 4 .
A o A A o A
° LI S
- & 3 L
° A ° § n °
L S
A o A °
o A
A (-]
(]
o 4 .
° A : ° A
° A ° A
A ° ° A
A ° A A °
o a o
A 4 A ° ° A
2 ° 2
S 4 A 3 a
A ° ° A
A ° A A °
(- A o
° A
4 3
° A
: FDA i SVM.



o 090
o o
°) o ‘bo‘go
° ° J
o Do 0%
° ° °
° oo Soo A
° “A"o % o o
o A o&&g@oo
A o o
A
u An Ll
'N @

Rysunek 4.7: Zbior Heart-c; gorny wiersz: MDS i PCA, dolny wiersz: FDA i SVM.

Rysunek 4.8: Estymacja prawdopodobienstwa w zaleznosci od klasy dla zbioréw Parity8
i Heart-c w pierwszym kierunku SVM.

powtorzonej 10-krotnej kroswalidacji, a usrednione wyniki zaprezentowano w tabeli
z zanotowanymi poprawnosciami klasyfikacji i odchyleniami standardowymi. Testy
wykonano zaré6wno na zbiorach oryginalnych, jak i na zmapowanych do jednego i dwoch
wymiarow.

W przypadku Parity8 widaé, ze poprawnosci klasyfikacji sa podobne dla kazdej z
uzytych metod. Wynika to z faktu, ktory zostal przytoczony nieco wczeSniej - ze dane
nie sg separowalne przy pomocy klasyfikatora liniowego. Dla zbioru Heart-c i Breast-
w, rzutowania FDA i SVM daja zblizone do siebie wyniki, istotnie lepsze niz pozostale
metody. Podobnie zachowuje sie zbior Leukemia - tutaj rzutowanie SVM dziala najlepiej.

Warto zauwazy¢, ze w wickszosci przypadkéw juz mapowanie do 1 wymiaru okazuje
sie by¢ wystarczajacym. W przypadku rzutowania SVM, dla kazdego z testowanych
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Rysunek 4.10: Zbiér Leukemia; gorny wiersz: MDS i PCA, dolny wiersz: FDA i SVM.
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Rysunek 4.11: Estymacja prawdopodobieristwa w zaleznosci od klasy dla zbioréw Breast-

w i Leukemia w pierwszym kierunku SVM.

Liczba cech | Parity8 | Heart-c | Breast-w | Leukemia
PCA 1 41.846.2 | 55.6+£8.3 | 65.0+£6.0 | 65.2+15.6
PCA 2 41.7+£5.3 | 55.6+£8.3 | 65.0+£6.0 | 77.6+19.1
MDS 1 39.7+£5.8 | 60.3+£9.3 | 97.0+£2.0 | 60.2+18.1
MDS 2 38.2+5.4 | 68.64+9.0 | 96.74+2.1 | 94.5+ 8.4
FDA 1 40.3£6.5 | 85.0+£6.6 | 97.2+1.9 | 75.6+15.4
FDA 2 38.7+£7.1 | 85.2+6.3 | 97.1+£2.0 | 81.8+14.1
SVM 1 41.946.5 | 84.846.5 | 97.3+1.8 | 97.2+ 5.7
SVM 2 41.846.2 | 84.846.5 | 97.3+1.8 | 97.2+ 5.7

wszystkie | 31.4+4.8 | 83.9+6.3 | 96.6+£2.0 | 95.4+ 7.8

Tabela 4.1: Wyniki SVM z 10x10-krotnej kroswalidacji dla danych ze zredukowang liczba
cech.

tutaj zbioréw, nie wida¢ poprawy jakosci klasyfikacji przy uzywaniu drugiego kierunku.
Oczywiscie nie znaczy to iz nie okaze sie on (a takze kolejne kierunki) pomocny w
przypadku znacznie trudniejszych zbioréw danych.

Nalezy pamieta¢ tutaj o tym, ze rysunki nie do konca odzwierciedlaja to, co
otrzymujemy z wynikéw kroswalidacji. Wynika to z faktu, iz dane wizualizowane sa
w calodci, natomiast przy testach uzywane sa podzbiory danego zbioru danych.
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Rozdzial 5
Techniki klasyfikacji

W niniejszej pracy pominieto opisy m.in. systemow opartych na logice rozmytej,
klasyfikatorow regutowych oraz takich technik uczenia maszynowego jak klasteryzacja,
selekcja prototypow. Nie przedstawiono rowniez rozmaitych mechanizméw meta-uczenia,
ktorych najprostsze elementy to Stacking czy Boosting. Uczyniono to ze wzgledu na
do$¢ znikomy ich wplyw na zaprezentowane w rozprawie algorytmy i nie wystepuje
potrzeba ich opisu jako tto dla proponowanych rozwiazan. Bardzo dobrymi ksigzkami
dotyczacymi dziedziny uczenia maszynowego sa [31, OI], w ktorych m.in. bardziej
szczegbtowo przedstawiono opisywane w niniejszej rozprawie algorytmy. Odnosnie meta-
uczenia sztandarowym zréodlem wiedzy wydaje sie byé¢ [49], w ktorej opisano wiele
istniejacych jak i zaproponowano szereg nowych mechanizmow.

5.1 Klasyfikacja danych

Klasyfikacja danych lub rozpoznawanie wzorcow (pattern recognition) to proces
sktadajacy sie z dwoch etapow - uczenia oraz testu. Proces uczenia klasyfikatora
polega na adaptacji jego parametréw o w celu minimalizacji okre§lonej funkcji btedu.
Celem uczenia, oprocz doktadnosci dopasowania do danych treningowych, jest jakosé
generalizacji modelu, a wiec jako$é¢ klasyfikacji na danych, ktore nie zostaly uzyte
podczas uczenia modelu (czyli na danych testowych). Uczenie klasyfikatora powinno
by¢ wykonywane tylko na prébce reprezentatywnej tzn. rozktad p(z|C) powinien by¢
taki sam jak reszty zbioru danych, a kazdy element probki powinien byé¢ pobierany w
sposob losowy. Do oceny jakosci modelu stuzy zbiér testowy, a proces ten nazywany jest
testowaniem klasyfikatora. W procesie tym modelowi prezentowany jest zbior testowy, a
jego zadaniem jest wyznaczenie wartosci wyjéciowych, czyli etykiet klas dla wszystkich
elementow tego zbioru. Ocena jakosci dziatania klasyfikatora sprowadza sie zwykle do
wyznaczenia wspotezynnikow okreslajacych doktadnosé ace (lub blad err) klasyfikacji:

1PoP
= 0.1

acc = — (5.1)
err =1 — acc (5.2)

gdzie:
mP° — liczba poprawnie sklasyfikowanych przypadkow zbioru testowego,
m — catkowita liczba przypadkéw zbioru testowego.
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Jednakze istnieja tez inne, czesto lepsze miary poprawnosci klasyfikacji. W
przypadku gdy mamy do czynienia ze zbiorem niezbalansowanym, przedstawione
powyzej miary zafalszowujg zdolnosé klasyfikacji. Bardziej poprawnym okazuje sie by¢
tutaj zbalansowana doktadnosé klasyfikacji uwzgledniajaca proporcje klas:

1 & mbP
bacc = - ;(ﬂ:;% ) (5.3)

Wspoélczynnik ten wierniej oddaje realna doktadnosé klasyfikacji, traktujac wszystkie
klasy réwnomiernie, niezaleznie od wewnetrznego rozkladu liczby przypadkow w
poszczegdlnych klasach.

Istnieja takze inne miary poprawnosci klasyfikacji, oparte o tzw. macierz konfuzji.
Przyktad takiej macierzy dla probleméw dwuklasowych pokazano w tabeli Dla
macierzy tej pozadanym jest by elementy znajdujace sie poza gtowna przekatng dazyty
do zera.

klasa/prognoza | pozytywne negatywne
pozytywne prawdziwie pozytywne (PP) | falszywie negatywne (FN)
negatywne falszywie pozytywne (FP) prawdziwie negatywne (PN)

Tabela 5.1: Macierz konfuzji () dla probleméw dwuklasowych.

PP FN
@= lFP PN] (5-4)
Wowcezas doktadnosé klasyfikacji wyznacza sie jako:
B PP+ PN (5.5)
T PP+FN+FP+PN '
Inne, uzyteczne miary to:
R o 5.6
wrazliwosé = PP+ FN .
PN
§¢ = 5.7
specyficznosé FP L PN (5.7)

Warto zwro6ci¢ uwage, ze nie koniecznie najlepszym dla danego problemu jest
maksymalizacja poprawnosci klasyfikacji. Moze okazaé sie ze bardziej pozadane dla
optymalizacji bedzie wziecie z rézna waga réznych elementéow macierzy konfuzji. Dzieki
takiemu rozwigzaniu mozna unikna¢ btedow w wybranych obszarach macierzy konfuzji.
Moze by¢ to niezwykle przydatne np. w roéznych problemach medycznych, w ktoérych
czesto dazy sie do minimalizacji liczby elementow fatszywie pozytywnych.

W wiekszosci wypadkow, gdy niezbedne jest okreslenie dopuszczalnego btedu
klasyfikacji poszczegolnych klas, korzysta sie z charakterystyki ROC (receiver operating
characteristic). Krzywa ROC wykresla sie jako zalezno$¢ dopehienia specyficznosci
w funkcji wrazliwosci. Dzieki temu mozliwe jest wyznaczenie optymalnego progu
klasyfikacji poszczegolnych klas. Zostato to przedstawione na rysunku 5.1} Na podstawie
krzywej ROC mozna takze wyznaczy¢ pole pod krzywa, zwane wspotczynnikiem AUC
(area under curve). AUC informuje, ktory z klasyfikatorow jest najdoktadniejszy sposrod
wszystkich zbadanych. Im wieksze pole pod krzywa, tym lepszy klasyfikator.
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Rysunek 5.1: Przyktad krzywej ROC.

Najczestszym sposobem testowania poprawnosci maszyn uczgcych jest kroswalidacja
(aby wynik byl wiarygodny - najlepiej wielokrotnie powtérzona). Technika ta polega na
k-krotnym powtoérzeniu uczenia maszyny i jej testowaniu na specjalnie spreparowanych
danych, na podstawie jednego zbioru danych X. Najpierw dzieli si¢ zbior X na k mozliwie
rownolicznych podzbiorow: X, X, ..., X, w ktorych dodatkowo w kazdym z podzbioréw
X; stosunki liczby wektorow z danych klas sa mozliwie bliskie ich estymowanym
prawdopodobieristwom apriorycznym w zbiorze X (tzw. kroswalidacja stratyfikowana).
Dodatkowo wykorzystywane beda takze zbiory:

X = X\X, (5.8)

a wiec dopetnienia zbioru X; wzgledem X. Czesci X; sg nazywane czesciami testowymi, a
czedei X czedciami uczacymi. Nastepnym krokiem kroswalidacji jest uczenie i testowanie
wybranej maszyny, w celu uzyskania poprawnosci klasyfikacji na poszczegélnych
czesciach testowych X,;. Mozna zatem wyznaczy¢ Srednig doktadnosé klasyfikacji:

1k
acc = =Y ace; (5.9)
kim
oraz odchylenie standardowe:
1k
std = ——> (acc; — acc)’ (5.10)
k=14
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5.1.1 Eliminatory

Dziatanie algorytmow klasyfikacji moze nie byé¢ wiarygodne z wielu powodow:
zaszumionych danych, niewystarczajacej ilosci informacji, itd. Jednakze w pewnych
sytuacjach moga sie one okaza¢ uzyteczne, jezeli uzyjemy ich (w odréznieniu od
klasyfikacji) do eliminacji tych klas, ktore dla danego przypadku sa niewtasciwe. Tak wiec
alternatywa do klasyfikacji jest eliminacja niewtasciwych klas, przewidujac ze nieznany
przypadek nalezy do podgrupy k z ogolnego zbioru K mozliwych klas. Liczba k nie
powinna by¢ stata, jako ze w pewnych fragmentach przestrzeni danych wejsciowych
rozne klasy moga sie naktadaé¢ na siebie w réznym stopniu i w inny sposob. Takie
rozwiazanie zostalo nazwane eliminatorami [18], poniewaz jego podstawowym zadaniem
jest eliminacja z wysokim poziomem zaufania tych klas, ktore sa niewtasciwe. Dowolny
model M, ktory estymuje prawdopodobieristwa klasyfikacji p(C;|X; M) moze zostac
uzyty do utworzenia nowych klas lub do eliminacji pewnych klas, przewidujac ze X
nalezy do dwoch lub wiecej klas.

5.2 Naiwny klasyfikator Bayesa

Podstawg dziatania tego algorytmu jest ogélnie znane twierdzenie Bayesa:

Ple)P(X]e)

PeX) = =7

(5.11)

Okresla ono prawdopodobienstwo wystapienia klasy ¢ (sposrod zbioru wszystkich klas
C), pod warunkiem zaobserwowania danych X. P(c) opisuje prawdopodobieristwo
apriori wystapienia klasy ¢, P(X) to prawdopodobienstwo zaobserwowania danych
X, natomiast P(X]|c) to prawdopodobienstwo wystapienia klasy ¢ pod warunkiem
wystapienia danych X.

Naiwny klasyfikator Bayesa zaklada, ze zmienne odpowiadajace poszczegolnym
wymiarom przestrzeni cech sa niezalezne, a klasyfikacja przypadkow opiera sie na
prawdopodobienstwie ich przynaleznosci do poszczegdlnych klas. Wyznaczenie klasy, dla
ktorej prawdopodobienstwo jest najwicksze uzyskuje sie w nastepujacy sposob:

NBC(z') = argrglezch(c)izl_[lP(xﬂc) (5.12)

Stosuje sie go najczesciej dla danych dyskretnych (jesli pewne cechy sa ciagle, to
poddaje sie je dyskretyzacji). Jednakze zaktadajac normalnosé rozktadu kazdej z cech dla
kazdej klasy, mozna w prosty sposéb oszacowaé prawdopodobieristwo cech z warto$ciami
cigglymi:

P(zilc) = G(, i5, o7) (5.13)
gdzie:
G — gestos¢ rozktadu normalnego,
ps — wartos¢ Srednia i-tej cechy dla klasy c,
of — odchylenie standardowe i-tej cechy dla klasy c.

Postawione zalozenia co do niezaleznosci poszczegélnych cech oraz ich rozkladu
normalnego w praktyce moga okazaé sie btedne, wowczas klasyfikator staje sie daleki od

optymalnego.
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5.3 Metoda k-najblizszych sasiadow

W metodzie k-najblizszych sasiadéw na poczatku szukane jest k£ najblizszych
sasiadow danego przypadku, a mnastepnie przypadek ten jest przypisywany do
tej klasy, do ktoérej nalezy wiekszos¢ z ustalonych jego k najblizszych sasiadéw.
Zatem metoda ta w glownej mierze opiera sie na obliczaniu odlegtoSci pomiedzy
poszczegbdlnymi przypadkami w zbiorze danych. Przy ich obliczaniu mozemy sie postuzy¢
roznymi miarami, z czego najczeSciej wykorzystywana to miara euklidesowa. Ponizej
przedstawiono kilka najbardziej popularnych miar odlegtosci wykorzystywanych w
metodzie kNN:

1. miara Euklidesa

D(z,y) = | >_ f(i,y) (5.14)
i=1
2. miara Canberra . | |
Ti — Yi
D(z,y) = I — (5.15)
i=1, :%Zerﬁéo |zi + yil
3. miara Manhattan .
D(z,y) =Y |z — uil (5.16)
i=1
4. miara Chebyshev
D(z,y) = max |z; — i (5.17)

Ogromne znaczenie w przypadku tej metody ma wybor odpowiedniego k, gdyz jest
to podstawowy parametr decydujacy o jakosci predykeji. Powinien on by¢ na tyle maty
aby k najblizszych sasiadow bylo wystarczajaco bliskimi sgsiadami nowego punktu,
natomiast na tyle duzy aby zminimalizowaé¢ prawdopodobienistwo btednych klasyfikacji.
Najprosciej dobor odpowiedniego k zrealizowaé stosujac kroswalidacje.

Jest to tylko najprostsza wersja algorytmu kNN, mozliwe sa naturalnie rézne
rozwiniecia jak wazenie poszczegolnych wymiarow itp. [77]

5.4 Drzewa decyzyjne

Algorytmy drzew decyzji [71] sa weciaz podstawa wiekszosci duzych systemow uczenia
maszynowego, poniewaz oferujg tatwy i obliczeniowo efektywny sposéb wydobywania
regut decyzyjnych z danych [21]. Drzewa oparte sa o rekurencyjny podziat danych i
w przeciwienistwie do wiekszosci algorytmow uczenia, uzywaja innego zestawu cech w
roznych czedciach przestrzeni cech, automatycznie dokonujac lokalnej selekcji.

Algorytm C4.5 generowania drzew decyzji [70] to powstala na bazie metody ID3
najbardziej popularna wersja, cechujaca sie wieloma uzytecznymi wtasnosciami. Zasada
dziatania tej metody opiera si¢ na podziale danego wezta na tyle podweztow ile wartosci
ma najbardziej informatywna cecha (zapewniajaca maksymalna redukcje entropii).
Wiaze sie to niestety z tym, ze algorytm ten ma tendencje do czestszego uzywania cech,
ktore maja duza (w poréwnaniu do innych) liczbe mozliwych wartosci. Aby zniwelowac
czesé stabych stron opisywanego algorytmu, wprowadzono w nim kilka zmian, takich jak
modyfikacja miary nieczystosci weztow, mozliwosé wykorzystania cech z warto$ciami
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ciagglymi, zmiana sposobu przycinania czy mozliwo$¢ uzycia danych z brakujacymi
wartosciami dla atrybutéw. W celu wyeliminowania niepozadanego efektu preferowania
cech o duzej liczbie wartosci, algorytm ten do wyznaczania poziomu niejednorodnosci
weztow uzywa, w odréznieniu od zysku informacyjnego (information gain), miary zwanej
zyskiem wzglednym (gain ratio).

W przypadku cech ciagltych rozpatrywane zostaja wszystkie mozliwe podziaty na dwa
podzbiory, zdeterminowane punktem podzialu. Algorytm ten ocenia jakosé dla kazdego z
mozliwych podziatow uzyskujac wartos¢ wzglednego zysku informacyjnego, a nastepnie
wybiera ten, ktory taki zysk maksymalizuje.

Przycinanie drzewa oparte jest na ocenie statystycznej istotnosci rdznicy
btedu klasyfikacji dla danego wezta i jego podweztow. Oszacowane zostaje
prawdopodobienstwo zwiekszenia bledu, a nastepnie obciete zostaja te elementy, dla
ktorych to prawdopodobienstwo nie przekracza zadanego progu.

5.4.1 Pordéwnanie uzycia réznych entropii w drzewach

Entropia jest miara stopnia nieuporzadkowania uktadu. Claude Shannon zdefiniowat
miare entropii w nastepujacy sposob [79]:

S =— Zpi log, p; (5.18)

i=1

gdzie p; to prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia (wartosci cechy) x; bedacego
elementem zdarzenia (cechy) X, ktore moze przybiera¢ rozne wartosci {z1...z, }.

Entropia Shannona jest malejaca funkcja rozproszenia zmiennej losowej, ktora
maksimum osigga wowczas, gdy wszystkie wyniki sa jednakowo prawdopodobne. Moze
ona zosta¢ uzyta globalnie - dla cato$ci danych, albo lokalnie w celu wyznaczenia entropii
rozkladu gestosci prawdopodobieristwa w niektorych punktach. Entropia moze zostaé
uogo6lniona w celu dostarczenia dodatkowej informacji o istotnosci pewnych zdarzen.

Constantino Tsallis [87] i Alfred Renyi [72] zaproponowali uogolnione wersje entropii,
ktore dla o = 1 redukuja sie do entropii Shannona.

Entropia Renyiego jest zdefiniowana jako:

1 n
I, = 1 & 5.19
o8 (;pz ) (5.19)
Podobnie jak entropia Shannona osiaga ona maksimum réwne In(n) dla p; = 1/n,

jednakze zawiera dodatkowy parametr «, ktory moze zosta¢ uzyty w celu zwiekszenia
lub zmniejszenia wrazliwosci na ksztalt rozktadéw prawdopodobienstw.

Tsallis zdefiniowal swoja entropie jako:

A (1 - g;pf‘) (5.20)

a—1

Rysunki [5.2]1[5.3]ilustruja porownanie entropii Renyiego, Tsallisa i Shannona dla dwoch
prawdopodobienstw p; i py gdzie p; = 1 — po.

Modyfikacja standardowego algorytmu C4.5 polegata na zamianie miary Shannona
na jedna z dwoch opisywanych wyzej entropii. Celem tego byto sprawdzenie ich wpltywu
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Rysunek 5.2: Wykresy entropii Renyiego dla kilku ujemnych i dodatnich wartosci
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Rysunek 5.3: Wykresy entropii Tsallisa dla kilku ujemnych i dodatnich wartosci
parametru «.

na wtasnosci drzew decyzji. Ostateczne kryterium podziatu oparte byto na mierze zysku
wzglednego, tak wiec test atrybutu A, ktory dzieli dane D na dwie czesci D, 1 Dy (przy
zbiorze klas w) daje zysk:

G(w, AID) = H(w|D) — %’H(wmt) - "%f"H(wmf) (5.21)

gdzie |D| to liczba elementéw w zbiorze D, a H(w|S) to jedna z trzech entropii:
Shannona, Renyiego albo Tsallisa.

Ponizej przedstawiono wyniki pierwszych eksperymentéw wykonanych przy uzyciu
drzewa C4.5 ze zmodyfikowanym kryterium podziatu. Wyniki przedstawione w tabelach
wyraznie pokazuja, ze dodatkowy parametr o ulatwia klasyfikacje danych z
jedng lub kilkoma mato licznymi klasami. Warto$¢ tego wspolczynnika moze by¢ tatwo
wyznaczona poprzez wewnetrzna kroswalidacje.

Dla kazdego zbioru danych przeprowadzono 10 razy powtérzona 10-krotna
kroswalidacje, testujac zardéwno standardowe drzewo C4.5, jak i jego zmodyfikowane
wersje z entropiami Tsallisa i Renyiego. Testy wykonano dla kilku wartosci parametru
«, a wyniki ($rednie dokladnosci klasyfikacji i odchylenia standardowe) zanotowano w

tabelach [5.2H5.7]
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Rysunek 5.4: Wykres entropii Shannona.

Entropia Alfa
-1.5 -0.9 -0.5 -0.1 0.1 0.3 0.5 0.7
Renyi 64.6+0.2 | 64.6+0.2 | 64.6+£0.2 | 77.3+4.1 | 75.44+2.1 | 77.7£3.3 | 77.8+£4.7 | 79.1+£2.6
Tsallis 64.6+0.2 | 64.6+0.2 | 64.6+0.2 | 64.6+0.2 | 77.3+3.7 | 75.4+4.0 | 74.4+4.3 | 71.3+5.4
Entropia Alfa
0.9 1.1 1.3 1.5 2.0 3.0 4.0 5.0
Renyi 78.8+4.4 | 82.1+4.2 | 82.844.0 | 82.9£2.5 | 84.0£3.9 | 79.4+3.0 | 80.84+3.1 | 78.9£2.2
Tsallis 73.0+3.4 | 74.9+1.8 | 73.4+2.4 | 71.1+4.0 | 70.24+3.9 | 73.94+4.4 | 72.843.6 | 71.1+4.4
| Shannon | 81.2+3.7
Tabela 5.2: Wyniki poprawnoéci klasyfikacji dla zbioru Colon-cancer.
Entropia | Klasa Alfa
-1.5 -0.5 -0.1 0.1 0.3 0.5 0.7
Renyi 1 0.0£0.0 | 0.0+£0.0 | 59.7+4.7 | 58.7+£6.8 | 60.8+£6.4 | 63.24+7.3 | 66.0£6.5
2 100+£0.0 | 100+£0.0 | 87.2+4.1 | 84.7+2.4 | 87.2+2.8 | 85.84+4.0 | 86.2+3.9
Tsallis 1 0.0£0.0 0.0+0.0 0.0£0.0 | 58.2+5.1 | 59.849.3 | 59.8£5.2 | 50.7£10.2
2 100+0.0 | 100£0.0 | 100+ 0.0 | 87.6+£4.8 | 83.9+4.3 | 82.844.4 | 82.6+3.9
Entropia | Klasa Alfa
0.9 1.1 1.5 2.0 3.0 4.0 5.0
Renyi 1 65.84+6.5 | 70.0+£7.2 | 67.3£5.4 | 69.2+6.6 | 58.5+2.9 | 61.04+3.8 | 58.7+3.5
2 85.84+4.6 | 88.8+4.5 | 91.5+£2.1 | 92.1£2.9 | 90.7+4.3 | 91.64+3.7 | 90.1+3.6
Tsallis 1 50.7£7.7 | 58.5+£4.9 | 58.3£8.2 | 53.2+£7.6 | 67.2+9.2 | 60.5+7.4 | 60.0£10.4
2 82.84+3.4 | 84.2+2.2 | 78.9+4.6 | 80.0+£3.7 | 77.7+£6.0 | 79.7£5.3 | 77.3+£3.4
Shannon 1 69.5+4.2
2 87.7+4.8

Tabela 5.3: Wyniki poprawnoéci klasyfikacji kazdej z klas dla zbioru Colon-cancer.

Jak tatwo zauwazy¢, najlepsza warto$¢ parametru « jest rozna dla réznych zbioréw,
ale moze by¢ ona tatwo ustalona przy pomocy kroswalidacji. Warto takze zauwazyé, ze
nawet jesli zmiana wyzej wymienionego parametru nie spowoduje wzrostu poprawnosci
klasyfikacji, to moze sie okazaé, ze przyniesie wzrost wrazliwosci lub specyficznosci (co
jest czesto pozadane np. w przypadku probleméw medycznych).

Po przeprowadzonych eksperymentach wyraznie widaé¢, ze wyniki Scisle zaleza od
wartosci parametru «. Jezeli a = 1, woéwczas drzewo ze zmodyfikowana entropia osiaga
rezultaty tozsame z drzewem uzywajacym entropii Shannona.
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Entropia Alfa
-1.5 -0.9 -0.5 -0.1 0.1 0.3 0.5 0.7
Renyi 46.0+4.2 | 46.0£4.2 | 46.0+£4.2 | 69.9+5.2 | 71.845.4 | 70.7£5.4 | 70.5£5.0 | 73.0+4.9
Tsallis 52.446.8 | 52.4+6.8 | 52.44+6.8 | 52.44+6.8 | 71.1+5.6 | 69.84+5.2 | 72.446.0 | 79.945.0
Entropia Alfa
0.9 1.1 1.3 1.5 2.0 3.0 4.0 5.0
Renyi 76.5+6.7 | 81.0+£6.2 | 81.0+4.8 | 80.5+5.0 | 79.3£5.1 | 79.5+£5.6 | 75.94+7.2 | 69.7£6.3
Tsallis 81.3+4.7 | 82.0£4.3 | 81.8+5.2 | 80.8+6.5 | 81.5+5.7 | 78.8£6.9 | 81.8+4.1 | 80.5+4.0
| Shannon | 78.5+4.8
Tabela 5.4: Wyniki poprawnoéci klasyfikacji dla zbioru DLBCL.
Entropia | Klasa Alfa
-1.5 -0.5 -0.1 0.1 0.3 0.5 0.7
Renyi 1 90.0£10.5 | 90.0+10.5 | 72.3+8.4 | 75.5£10.6 | 74.3£11.2 | 76.3+8.7 | 79.7£7.1
2 10.0£10.5 | 10.0+10.5 | 65.5£11.8 | 66.7+10.5 | 65.7£10.9 | 62.5+8.5 | 65.3+5.9
Tsallis 1 64.8+10.6 | 64.8410.6 | 64.8+10.6 | 74.5+12.1 | 73.3+10.7 | 80.2+8.5 | 85.8+7.2
2 41.84+11.0 | 41.8£11.0 | 41.8£11.0 | 65.7+10.6 | 65.2+12.0 | 64.8+£9.1 | 74.74+9.8
Entropia | Klasa Alfa
0.9 1.1 1.3 1.5 2.0 3.0 5.0
Renyi 1 82.7+8.4 85.54+8.1 86.5£5.8 85.245.8 84.84+6.4 | 84.2+5.3 | 68.0+12.0
2 70.2+11.1 | 77.3£9.0 77.0+£7.4 77.3£7.6 74.7+£8.1 | 75.3+9.0 | 69.3£4.7
Tsallis 1 88.24+6.3 88.245.7 86.2+5.3 85.24+6.4 84.74+5.7 | 83.2+£8.8 | 87.31+5.2
2 76.0+£7.5 | 77.3£53 | 78.7+6.9 | 77.8+9.3 | 80.0£6.9 | 76.3£6.4 | 75.3+£4.9
Shannon 1 84.8+7.0
2 72.7+8.7

Tabela 5.5: Wyniki poprawnoéci klasyfikacji kazdej z klas dla zbioru DLBCL.

Entropia Alfa
-1.5 -0.5 -0.1 0.1 0.3 0.5 0.7
Renyi 65.4 £0.4 | 65.4 £0.4 | 88.5 £2.4 | 85.6 +£3.9 | 84.6 £3.8 | 82.4 £4.6 | 82.0 +4.6
Tsallis 65.4 +0.4 | 65.4 +0.4 | 65.4 0.4 | 83.5 £4.4 | 84.8 +4.2 | 84.3 +3.5 | 82.3 +3.9
Entropia Alfa
0.9 1.1 1.3 1.5 2.0 3.0 5.0
Renyi 80.5+3.8 | 81.5+3.5 | 82.2+3.5 | 82.4+2.6 | 85.3+2.8 | 86.1+2.8 | 83.8+£2.0
Tsallis 82.5+4.4 | 81.5+2.9 | 82.34+1.1 | 83.3+1.4 | 82.24+2.5 | 86.5+2.7 | 87.54+3.6
[ Shannon | 81.444.1 \

Tabela 5.6: Wyniki poprawnoéci klasyfikacji dla zbioru Leukemia.

Dla zbioru Colon-cancer (opis zbioru w dodatku [A]) (tabele i najwicksza
doktadnos$é uzyskiwana jest dla entropii Renyiego przy a = 2, z mniejsza wariancja
oraz znacznie wyzsza specyficznoscia (doktadnosé klasyfikacji drugiej klasy) od tych
uzyskanych przy pomocy entropii Shannona. Entropia Tsallisa w przypadku tego zbioru
najlepiej sprawuje sie dla « 1, kiedy zrownuje sie z wynikami standardowego
algorytmu.

W przypadku DLBCL (opis zbioru w dodatku [A]), entropia Renyiego jak i Tsallisa
uzyskuje najlepsze rezultaty dla o z przedziatu 1.1 — 1.3, poprawiajac zaré6wno czuto$é
jak 1 wrazliwos¢ (w poréwnaniu z entropia Shannona) (tabele [5.4]1[5.5).

Dla Leukemii (opis zbioru w dodatku [A]) najlepszy rezultat daje uzycie entropii
Renyiego przy a = —0.1, oferujac poprawnosé klasyfikacji na poziomie 88.5 + 2.4%, co
jest znaczaco lepszym wynikiem od uzyskanego przez entropie Shannona wynoszacym
81.4 + 4.1%.
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Entropia | Klasa Alfa
-1.5 -0.5 -0.1 0.1 0.3 0.5 0.7
Renyi 1 100+0.0 | 100+0.0 | 89.2+1.6 | 89.4+3.2 | 88.74+2.5 | 86.2+3.2 | 84.844.0
2 0.0+0.0 0.0+0.0 | 86.6+5.4 | 77.7£9.9 | 75.8+£10.5 | 74.3+10.5 | 76.2+10.6
Tsallis 1 100+0.0 | 100+0.0 | 100£0.0 | 88.3+3.6 | 88.74+2.9 | 89.0+3.3 | 85.4+3.2
2 0.0+0.0 0.0+0.0 | 0.04+0.0 | 73.5+10.1 | 76.8+10.3 | 74.849.3 | 76.6+10.3
Entropia | Klasa Alfa
0.9 1.3 1.5 2.0 3.0 4.0 5.0
Renyi 1 85.04+3.9 | 84.74+4.6 | 85.2+3.7 | 88.6+4.5 | 90.24+3.4 | 83.9+£3.9 | 86.8+2.0
2 71.3£11.9 | 77.4+5.0 | 76.7£5.7 | 79.1£4.6 | 78.3+3.7 | 80.3+7.1 | 78.2+5.9
Tsallis 1 84.5+3.9 | 86.14+3.4 | 87.4+4.0 | 85.0+3.4 | 90.0+3.8 | 89.1+3.0 | 91.3+3.5
2 78.1+11.8 | 74.44+7.5 | 75.2+7.8 | 77.9+£7.0 | 80.2+6.7 | 84.3+6.2 | 80.3+6.5
Shannon 1 83.8+5.3
2 76.6+5.7

Tabela 5.7: Wyniki poprawno$ci klasyfikacji kazdej z klas dla zbioru Leukemia.

Teoretyczne rozwazania i testy na sztucznych danych pokazuja, ze drzewo decyzyjne
ze zmodyfikowanym kryterium podzialu moze latwo poradzi¢ sobie z poprawna
klasyfikacja jednej lub wielu malo licznych klas. Parametr o zapewnia mozliwo§é
zwiekszenia poprawnosci klasyfikacji klas o roznej liczebnosci wektoréw. Sprawia to,
ze zmodyfikowany algorytm drzew decyzji staje sie bardziej atrakcyjnym w poréwnaniu
do oryginalnej wersji opartej o entropie Shannona.

5.5 Liniowa dyskryminacja

Prawie 80 lat temu Fisher zaproponowal rozwiazanie problemu klasyfikacji przy
pomocy algorytmu dyskryminacji liniowej (Linear discrimination algorithm, LDA) [54].
W pierwszej wersji metoda ta zostata zaproponowana dla dwéch klas i bazowala na
mechanizmie rzutowania danych na prosta. Rezultatem dziatania LDA jest funkcja
liniowa, ktéra w mozliwie najlepszy sposob odseparowuje przyktady nalezace do dwoch
przeciwnych klas. Funkcja ta znajdowana jest przy pomocy rzutowania danych na prosta,
na ktorej minimalizowany jest rozrzut kazdej z klas, przy jednoczesnej maksymalizacji
separacji pomiedzy tymi klasami. Zatozenia te mozna spelié¢ dzieki minimalizacji
nastepujacej funkcji: .

J(w) = w'Spw

= 5.22

wlSyw ( )
gdzie Sy, jest macierza rozrzutu dla wektoréw z tej samej klasy, a Sp macierzg rozrzutu
dla wektoréw réznych klas. Warto zauwazy¢, ze macierze rozrzutu sa proporcjonalne do

macierzy kowariancji, dlatego mozliwe jest zdefiniowanie J poprzez macierze kowariancji.

Sp = Nolpte — 7)o — )" (5.23)
Sw = Z Ne Z(xz — pie) (i — MC)T (5.24)
c i€c
W podanych wzorach p. i T oznaczaja odpowiednio:
! > (5.25)
e = N 2T '
: NC i€c



_ 1 1
T = N;xl =N XC:NC/LC (5.26)

gdzie N, oznacza liczbe przyktadoéw w klasie c. Dla probleméw dwuklasowych komponent
Sp mozna zdefiniowaé jako:

B = (= p2) (i — p2)” (5.27)

natomiast gléwne rozwigzanie przyjmuje postac:
w = Sy (1 — p2) (5.28)

Najbardziej zaawansowanym rozwinieciem idei LDA sa maszyny wektorow
wspierajacych opisane w rozdziale [5.7

5.6 Sztuczne siecl neuronowe

Kazda sie¢ neuronowa zbudowana jest z elementéw zwanych umownie neuronami,
ktore przetwarzaja sygnaly wejsciowe w sygnal wyjsciowy. Przyktadowy model neuronu
pokazano na rysunku Kazdy neuron charakteryzuje sie tym, ze ma kilka wejs¢ i
jedno wyjscie. Sygnal wyjsciowy Y jest funkcja sygnatow wejsciowych X wplywajacych
do wezta (neuronu) oraz wag, ktore sa z nim zwiazane:

Y = f(X, W) (5.29)

Funkcja ta nazywana jest funkcja transferu i ma najczesciej charakter nieliniowy (w
zaleznosci od konkretnego celu, jakiemu stuzy dany neuron, moze ona przybiera¢ r6zna
posta¢). Najprostszym przyktadem funkcji transferu moze by¢ funkcja liniowa:

Jednakze najczeSciej stosowang w sieciach propagacji wstecznej jest nieliniowa funkcja

sigmoidalna:
1

1 + 6_8(21' WZXL-F@)

Neurony potaczone ze soba tworza sie¢ neuronowa, zas$ liczba i sposdb potaczenia
neuronow okresla architekture sieci neuronowej. Neurony wystepujace w sieciach MLP
(Multi Layer Perceptron) tworza warstwy: wejsciowa, ukryta i wyjsciowa, przy czym
warstw ukrytych moze by¢ kilka. W warstwie wej$ciowej neurony nie wykonuja zadnych
obliczeni, a jedynie “pobieraja’ dane uczace lub testowe. Warstwa ukryta zawiera
neurony, ktorych wejscia nigdy nie tacza sie bezposrednio z sygnatem wejsciowym, ani
wyjsciem sieci. W warstwie wyjsciowej, jak nie trudno sie domysle¢, wystepuja neurony
bezposrednio polaczone z wyjsciem sieci. To w jaki spos6b neurony zostana potaczone, a
przede wszystkim ile ich bedzie, determinuje ksztalt powstatych obszaréw decyzyjnych.

Najczesciej stosowanym algorytmem uczenia sieci MLP jest jeden z wariantow
algorytmu wstecznej propagacji bledow (backpropagation) |85, B3]. W metodzie tej
uczenie polega na minimalizacji odpowiedniej funkcji kosztu, ktérej najprostsza definicja
ma postacé bltedu sredniokwadratowego, ktora przy zalozeniu tylko jednego wyjscia sieci
wyglada nastepujgco:

Y =0(WX+0) = (5.31)

E- ;Z(Y(Xi, W) — d,)? (5.32)

i
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Rysunek 5.5: Model sztucznego neuronu.

Doktadny opis algorytmu wstecznej propagacji btedéw zaréwno w jego podstawowe]
postaci, jak i roznych odmianach (wsteczna propagacja z momentem, QuickProp, Rprop)
mozna znalez¢ w pracach [91), [6] [75].

W rozdziale tym opisane zostaly jedynie sieci MLP, opis innych klas sieci jak sieci
RBF, RAN i innych [6] zostal pominiety z racji ich niewielkiego zwiazku z niniejsza
rozprawa doktorska.

5.7 Maszyny wektoréw wspierajacych

5.7.1 Standardowe sformulowanie SVM

Poczawszy od 1992 roku, kiedy to ukazal sie artykul Bosera, Guyon i Vapnika [§]
maszyny wektorow wspierajacych (Support Vector Machines, SVM) bardzo szybko staty
sie najbardziej popularng metoda klasyfikacji i aproksymacji. W przypadku problemoéow
dwuklasowych SVM minimalizuje §redni blad dla wszystkich par (X;,Y;). W zaleznosci
od wyboru kerneli i optymalizacji ich parametrow, SVM moze utworzy¢ odpowiednie,
nieliniowe modele danych, ktore dzieki optymalizacji marginesu zapewniaja dobra
generalizacje. Oznacza to, ze minimalna odlegtos¢ pomiedzy wektorami treningowymi
X, a hiperptaszczyzng W powinna zosta¢ zmaksymalizowana:

r{)lvaicminHX—XiH : W-X+4+b=0,i=1,...,m (5.33)

W i b moga zosta¢ przeskalowane w taki sposob, ze punkt ktory znajduje sie najblizej
hiperptaszczyzny W -X+0b = 0 lezy na jednej z réwnoleglych hiperptaszczyzn, definiujac
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Rysunek 5.6: Przyktad sztucznej sieci neuronowe;j.

margines W - X + b = +1. Prowadzi to do warunku:

Vx, Yi[W-X; +b] > 1 (5.34)
Szeroko$¢ marginesu wynosi 2/||W||, tak wiec maksymalizacja marginesu jest
rOwnowazna minimalizacji:

: 1 5
min 7(W) = 5 |W]| (5.35)

z ograniczeniami, ktore gwarantuja poprawna klasyfikacje:
YIW-X;+b>1 i=1,...,m (5.36)

Optymalizacja problemow z ograniczeniami jest rozwiazywana metoda Lagrange’a:
1 m
L(W,b,0) = S[WI? = Y au(VilX; - W+ 1] — 1) (5.37)
i=1

gdzie a;; > 0 to mnozniki Lagrange’a. Jego minimalizacja przez bi W prowadzi do dwoch
warunkow:

i=1 i=1

Wektor W, ktory definiuje hiperptaszczyzne jest wyrazony przez kombinacje wektorow
treningowych, a kazdy skladnik W{[j] jest kombinacja j wartosci cech dla wszystkich
wektorow X;[j].
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Zgodnie z warunkami Karush-Kuhn-Thuckera:
a(Yi[X; Wb —-1)=0, i=1,....m (5.39)

dla «; # 0 wektory musza lezeé¢ na jednej z hiperptaszczyzn brzegowych Y;[X;- W +b| =
1; wektory te “wspieraja’ hiperpltaszczyzne W, ktora definiuje rozwigzanie problemu
optymalizacji. Minimalizacja przebiega najczesciej przy pomocy nieco zmodyfikowane;j
optymalizacji kwadratowej:

m 1 m
max W (a) = oo — = > VY XX (5.40)
i=1 ij=1
z ograniczeniami:
o>0i=1....m > aY%;=0 (5.41)
i=1

Funkcja dyskryminujaca przyjmuje postac:

g(x) = sgn (i a;V; X - X, + b> (5.42)

i=1

Teraz juz dosy¢ tatwo zastapi¢ iloczyn skalarny X-X; przez funkcje kernelowa k(X, X') =
d(X) - o(X"), gdzie ¢(X) reprezentuje transformacje oryginalnych wektorow do nowej
przestrzeni kernelowej. Dla dowolnego ¢(X) wektor czesciowo prostopadly do przestrzeni
objetej przez ¢(X;) nie ma wplywu na iloczyn ¢(X) - ¢(X’), dlatego wystarczy wyrazic
»(X) 1 W jako kombinacje wektorow ¢(X;). Wymiarowosé¢ d wektoréw wejsciowych jest
czesto nizsza od liczby wektoréw treningowych d < m, wowczas ¢(X) reprezentuje
mapowanie do wyzszej m-wymiarowej przestrzeni. Podazajac za teoria Covera [12]
mozna pokazaé, ze prawdopodobienstwo liniowej separacji danych wzrasta wraz z
wymiarowoscia przestrzeni, w ktorej te dane sie znajduja. W przestrzeni ¢() funkcja
dyskryminujgca przyjmuje postac:

g9(X) = sgn (i a; Yik(X, X;) + b) (5.43)

i=1

Jezeli funkcja kernelowa jest liniowa, wowczas przestrzen ¢() jest zwyczajnie
przestrzenia oryginalng, a skladowe funkcji dyskryminujacej bazuja na odlegtosci
kosinusowej od wektoréw referencyjnych X; z klasy Y;. A zatem oryginalne cechy
X[jl,j = 1..d zostaja zastapione przez nowe cechy Z;(X) = k(X,X;), ktore oceniaja
jak daleko wektor znajduje sie od wektoréow treningowych. Uzywajac znakéw przy
wspotczynnikach wektora A; = «;Y; funkcja dyskryminujaca przyjmuje postac:

g(X) = sgn <i ;Y; Z;(X)) + b) =sgn (A -Z(X)) + b) (5.44)

W przypadku gdy dane nie sa separowalne, zamiast odleglodci lepszym wydaje sie
by¢ uzycie lokalnych miar podobienstwa, przyktadowo skalujac odlegto$é za pomocy
funkcji gaussowskich. Prowadzi to do jednego z najbardziej uzytecznych kerneli:

ko (X, X') = exp(—f]|X - X'||*) (5.45)
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5.7.2 Kernelowe przestrzenie cech

Dla kazdego wektora X mozna uzyska¢ nie tylko n cech wejsciowych, ale
takze m cech kernelowych Z;(X) = k(X,X;) zdefiniowanych dla kazdego wektora
treningowego. Biorac kernel gaussowski kg (X, X') i ustawiajac g(X) =const otrzymuje
sie odpowiednik faktu wziecia wazonej sumy Gausséw scentrowanych wokét pewnych
wektoréw wsparcia, ktore znajduja sie blisko granicy. Poniewaz kontury funkcji
dyskryminujacych w przestrzeni kernelowej sa w przyblizeniu stale (podczas gdy X
porusza sie wzdluz nieliniowej granicy decyzji w przestrzeni wejsciowej), leza one na
hiperptaszczyznie. Zatem w przestrzeni cech kernelowych mozliwe jest bezposrednie
uzycie dyskryminacji liniowej bez calej maszynerii SVM-owej. Zostalo to zaprezentowane
w eksperymentach obliczeniowych poprzez pordéwnanie rezultatow SVM z kernelem
gaussowskim (uzywajacym programowania kwadratowego) z bezposrednim liniowym
rozwigzaniem w przestrzeni opartej o cechy kernelowe (por. tabela [65].

5.8 Maszyny cech wspierajacych

W pewnych przypadkach uzycie cech kernelowych jest przesada, albowiem separacja
moze by¢ osiggnieta przy uzyciu oryginalnych cech, ktére nie sg obecne w przestrzeni
kernelowej. Zalozmy ze dane dla kazdej z klas maja rozktad gaussowski (co jest dos¢
czestym przypadkiem), wowcezas najlepszy kierunek separujacy jest wyznaczony przez
roznice $rednich z dwoch klas W = m; — mjy. Dodajac rzut na ten kierunek jako nowa
ceche r(X) = W - X umozliwiamy znalezienie prostego rozwiazania za pomoca liniowej
dyskryminacji.

Maszyny cech wspierajacych (Support Features Machines, SFM), wprowadzone
przeze mnie w pracy [65], bazuja na generowaniu nowych “cech wspierajacych” przy
pomocy roznych kerneli, przypadkowych liniowych rzutéw oraz ograniczonych rzutéw,
ktore poprzedzaja selekcje cech i liniowa dyskryminacje. Oczywistym jest fakt, iz mozliwe
jest uzycie takze innych algorytmow uczenia maszynowego w tak rozszerzonej przestrzeni
cech. W obecnej wersji algorytm uzywa trzech typow cech, ktore zostaly opisane ponizej.

Cechy pierwszego typu sa utworzone przez rzuty na N losowo wygenerowanych
kierunkéw w oryginalnej n-wymiarowej przestrzeni wejsSciowej. Kierunki te moga
byé poprawiane w systematyczny sposob, na przyktad przez dodanie kierunkow
pochodzacych z polaczenia centrow klastrow zawierajacych przypadki nalezace do jedne;j
klasy. Kolejne rzuty na przypadkowe kierunki zwiekszaja wymiarowos¢ danych, a zgodnie
7z teoria przedstawiong w pracy [12], im wiekszy jest wymiar przestrzeni cech, tym
latwiejsze staje sie odseparowanie danych nalezacych do przeciwnych klas.

Drugi typ cech bazuje na ograniczonych losowych rzutach, tak jak to ma miejsce w
algorytmie aRPM (zob. [15]. Rzut na przypadkowy kierunek Z;(X) = W, - X moze
nie by¢ zbyt uzyteczny, jednakze w pewnych przedziatach wartosci Z; moze znajdowac sie
wystarczajaco duzy, czysty klaster rzutowanych przypadkow. Przyktadowo, w przypadku
probleméw parzystosci |26, 40| rzuty maja zawsze silnie nakrywajace sie klasowo-
zalezne rozklady prawdopodobienstwa, ale rzuty na kierunki [1,1..1] pokazuja czyste
zlokalizowane klastry ze stala liczba jedynek (lub zer). Klastry zawierajace przypadki
treningowe z klasy C' moga by¢ odseparowane od pozostalych przypadkéw rzutowanych
na wymiar Z; za pomoca funkcji okienkowych H;(X) = H(Z;(X);C). Powstaja zatem
cechy binarne H;(X) € {0,1}, bazujace na liniowych projekcjach ograniczonych do
wycinka przestrzeni prostopadtlej do wymiaru Z;.
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Trzeci rodzaj to cechy bazujace na kernelach. Podczas kiedy wiele kerneli moze
by¢ uzytych razem, wlaczajac w to te same kernele ale z réznymi parametrami, w
zaprezentowanej tutaj wersji uzyte zostaly kernele gaussowskie z ustalong dyspersja (3,
przyjeta dla kazdego wektora treningowego (potencjalnego wektora wsparcia) K;(X) =
exp(—8 Y |X; — X[?).

Liczba generowanych cech rog$nie liniowo wraz z liczba przypadkow treningowych
m, wiec dla duzego m powinny one zosta¢ zredukowane przy uzyciu prostych
filtrow [20]. Przedstawiona tu wersja bazuje na filtrze opartym o wspolczynnik zysku
informacji. Lokalne cechy kernelowe majg wartosci bliskie zera za wyjatkiem przypadkow
znajdujacych sie w poblizu wektorow wspierajacych, dlatego tez ich uzytecznosé powinna
by¢ ograniczona do sasiedztwa O(X;), w ktorym G;(X) > € (w eksperymentach przyjeto
¢ = 0.001). Podobnie dla ograniczonych projekeji, sasiedztwo ograniczone jest do tych
wektorow, ktore pochodza 7 jednej klasy i mieszcza sie w interwale [a, b].

Aby zaakceptowaé¢ nowa ceche f sposrod cech typu Z, H, K musi ona speki¢ trzy
warunki:

1. Sasiedztwo nie powinno by¢ zbyt male, lokalne cechy powinny zawierac
przynajmniej 1 wektorow;

2. W lokalnym sasiedztwie MI(f(X),C) > «, zysk informacyjny cechy f(X) nie
powinien by¢ zbyt maty;

3. Powinna mozliwie najlepiej odseparowywac¢ przypadki nalezace do réznych klas, a
wiec jej maksimum prawdopodobiefistwa maxc p(C|f (X)) > 9.

Liczba wektorow w sasiedztwie 1) zostata ustawiona na 7 = 10, jednakze w niektorych
problemach 7z bardzo niewielka liczba wektoréw treningowych powinna ona zostaé
ustawiona na mniejszg wartos¢. Nieograniczone projekcje zawieraja wszystkie dane i
nie moga osiagna¢ p(C|Z(X)) = 1 dla wszystkich wektorow, dlatego tez do ich wyboru
zostal uzyty wspotczynnik zysku informacji. Parametry « i 0 zostaly ustawione w taki
sposob, aby pozostawi¢ wystarczajaca liczbe uzytecznych cech bazujacych na kernelach
wspomaganych przez wektory w poblizu granicy decyzji lub ograniczonych projekc;ji,
ktore takze znajduja sie w poblizu granicy. Parametry te zostaly ustawione w taki
sposob, aby pozostawi¢ 30% wektorow dla kazdego zbioru danych. Ich wplyw na selekcje
wektoroéw wspierajacych pokazano na rysunku gdzie uzyto dwoch nakrywajacych sie
rozktadow gaussowskich.

Uzywajac parametru [ uzytkownik moze okresli¢ poziom rozmycia. Parametr ten
moze byé¢ ustawiony recznie lub automatycznie.

Ostatecznie wektor X jest zatem skomponowany z wielu cech X =
(X1.. X0, Z1.. 2y, Hy...Hy, Kq...K,)]. W tak skonstruowanej przestrzeni cech algorytm
SFM poszukuje liniowego rozwiazania, aczkolwiek warto zaznaczy¢ ze inne metody
uczenia moga znalezé¢ lepsze rozwiazanie.

Nowe cechy wspierajace utworzone w ten sposob bazuja na tych transformacjach
wejs¢, ktore zostaly uznane jako interesujace dla okreslonego problemu i niosag ze soba
jakie§ znaczenie i interpretacje. Wektory wspierajace nie s uczone, ale wybierane
z przypadkowych projekcji lub konstruowane przy pomocy zlokalizowanych funkcji
kernelowych, a nastepnie dodawane do puli cech, gdy zawieraja interesujace informacje
mogace pomoc przy rozwigzaniu problemu. Technicznie rzecz ujmujac, oznacza to iz
wiecej uwagi kladzione jest na generacje cech niz na skomplikowana optymalizacje
algorytmow czy wymyslanie nowych metod klasyfikacji. Wazno$é generowania nowych
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Schemat 2 Maszyny cech wspierajacych
Require: Ustaw wartosci parametrow o, 3, 0 i n.

1: for:=0to N do

2 Losowo wygeneruj nowy kierunek W, € [0, 1]"

3:  Dokonaj rzutowania wszystkich X na ten kierunek Z; = W, - X (cechy 2)

4:  Przeanalizuj rozktady p(Z;|C) aby sprawdzi¢ czy istnieja jakies czyste klastry,
5. if liczba wektorow w klastrze H;(Z;; C') przekracza n then
6

7

8

9

zaakceptuj nowa ceche binarna H;;
end if

: end for

: Utworz cechy kernelowe K;(X),i =1..m
10: Zrob ranking wszystkich oryginalnych i dodatkowych cech f; uzywajac informacji

wzajemne;j.

11: Usun cechy, dla ktorych MI(K;, C) < a.
12: Usun cechy, dla ktorych maxe p(C|f(X)) < 9.
13: Zbuduj liniowy model w rozszerzonej przestrzeni cech.
14: Sklasyfikuj dane testowe zmapowane do rozszerzonej przestrzeni.

cech zostala przeanalizowana w publikacjach [30, 15 64], aczkolwiek dodawanie cech
kernelowych (jak to ma miejsce w SFM) znacznie poprawia rezultaty. W istocie SFM
wymaga konstrukcji i selekcji nowych cech, ktére poprzedzaja proste liniowe metody
uczenia. Chociaz wiele parametréw moze by¢ uzytych do kontroli tego procesu, to moga
one zosta¢ ustawione lub wyznaczone w sposéb automatyczny. Rozwiazania przy uzyciu
SE'M sa bardzo doktadne i proste do zrozumienia.

Uzyteczno$¢ opisywanego algorytmu zostata przetestowana i poréwnana z innymi
metodami na kilku zbiorach danych. Wyniki ($rednie poprawnosci klasyfikacji i
odchylenia standardowe) 10 razy powtorzonych 10-krotnych kroswalidacji umieszczono
w tabelach i [5.9 Parametry konfiguracyjne wszystkich poréwnywanych
klasyfikatoréw byly dobierane przy uzyciu wewnetrznej kroswalidacji.

Aby sprawdzi¢ wplyw réznych typoéw cech wsparcia, uzyto wszystkich mozliwych
kombinacji cech. Przyjeto nastepujace oznaczenia: X to cechy oryginalne, K cechy
kernelowe, 7Z to nieograniczone rzuty na prosta, a H odnosi si¢ do cech opartych
na ograniczonych rzutach. Zatem dla kazdego zbioru danych utworzono 15 réznych
przestrzeni cech: X, K, Z, H, K+Z, K+H, Z+H, K+Z+H, X+K, X+Z, X+H,
X+K+7Z, X+K+H, X+Z+H, X+K-+Z+H, aczkolwiek pokazano tylko te, ktore oferuja
najciekawsze rezultaty.

W tabeli zestawiono wyniki zoptymalizowanego SVM z kernelem liniowym
(SVML) i kernelami gaussowskimi (SVMG), a nastepnie poréwnano je z SEFM
wykonanym na cechach kernelowych.

Dla zbiorow Ionosphere i Sonar (opis zbiorow w dodatku [A)) wida¢ duza korzysé z
uzycia cech kernelowych zamiast oryginalnych. W przypadku Leukemii prosty model
liniowy sprawuje sie lepiej, aczkolwiek nalezy tutaj pamietaé, ze zbior ten zawiera
niewielka liczbe wektorow. Przyklady te pokazuja dwie rzeczy: po pierwsze, czasami
cechy kernelowe sa mniej uzyteczne od cech oryginalnych, a po drugie, réznice pomiedzy
SVMG i SFM(K) wahaja si¢ w granicach odchylenia standardowego (zob. tabela [5.8)),
tak wiec jawna reprezentacja kernelowej przestrzeni cech daje takie samo rozwigzanie.

Poréwnujac z wynikami otrzymanymi przez SFM(K) sprawdzono, ze dodawanie
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Rysunek 5.7: Wplyw parametru o na wybor kerneli uzytych jako cechy wspierajace. Od
gory: a = 0.005, a = 0.05, a = 0.1.

roznych rodzajow cech wsparcia prowadzi do znaczacej poprawy wynikow klasyfikacji,
aczkolwiek dla réznych zbiorow danych, roézne typy cech okazuja sie by¢ istotne.
W przypadku Appendicitis ograniczone projekcje prowadzg do znaczacej poprawy
poprawnosci klasyfikacji przy jednoczesnym zmniejszeniu wariancji. Podobnie ma sie
rzecz ze zbiorami Heart-c i Hepatitis. Natomiast najwieksza zmiane mozna zaobserwowac
na zbiorze Parity8, gdzie ograniczone projekcje rozwiazuja problem niemal perfekcyjnie.
Dla lonosphere wyniki ulegaja poprawie gdy doda sie¢ cechy kernelowe, za$ w przypadku
zbioru Sonar najlepsze rezultaty zaobserwowa¢ mozna dla wszystkich typoéw cech
potaczonych razem.

Niezaprzeczalnymi zaletami zaprezentowanego powyzej algorytmu jest oferowana
przez niego wielorozdzielczo$é, jak rowniez jawna reprezentacja i systematyczne
mozliwosci rozszerzania przestrzeni cech, podczas gdy wielokernelowe modele sa mato
wykorzystywane i trudne w uzyciu.
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Dane SVML SVMG SFM(K)
Appendicitis | 87.6+10.3 | 86.7+9.4 | 86.8+11.0
Credit-a 85.5+4.3 | 85.6+£6.4 | 84.2£5.6
Diabetes 76.9+£4.5 | 76.2+£6.1 | 77.6+3.1
Heart-c 82.5+6.4 | 82.8£5.1 | 81.245.2
Hepatitis 82.7+9.8 | 82.748.4 | 82.7+6.6
Tonosphere | 89.54+3.8 | 94.6+4.4 | 94.6+4.5
Leukemia 98.6+4.5 | 84.6+12.1 | 87.5£8.1

Parity8 33.4+5.9 | 12.1£5.9 11+4.3
Sonar 75.5+6.9 | 86.6+£5.8 | 88.0£6.4

Tabela 5.8: Poréwnanie SVM i SFM w kernelowej przestrzeni cech.

Dane K H K+H 7-+H K+H+Z
Appendicitis | 86.84+11.0 | 89.8+7.9 | 89.84+7.9 | 89.8+7.9 | 89.8£7.9
Diabetes 77.6+3.1 | 76.7+£4.3 | 79.7+4.3 | 79.2+4.5 | 77.94+3.3
Heart-c 81.245.2 | 84.845.1 | 80.6+6.8 | 83.8+6.6 | 78.9+6.7
Hepatitis 82.7+6.6 | 83.9+5.3 | 83.945.3 | 83.945.3 | 83.9£5.3
Tonosphere 94.6+4.5 | 93.14+6.8 | 94.64+4.5 | 93.0+3.4 | 94.6+4.5
Parity8 114+4.3 99.2+1.6 | 97.64+2.0 | 99.24+2.5 | 96.51+3.4
Sonar 83.6+12.6 | 66.84+9.2 | 82.3+5.4 | 73.14+11 | 87.5+7.6

Tabela 5.9: SFM w r6znych przestrzeniach cech.

5.9

W  biologii prezentacja nowego przypadku aktywuje zwykle duza liczbe
mikroobwodéw w korze mozgowej, jednakze konkurencja i lokalne hamowanie
pozostawiaja tylko niewielka liczbe najbardziej aktywnych obwodéw, a wiec tych,
ktore zawieraja istotng informacje. Pojedynczy neuron progowy moze nastepnie
odczyta¢ poziom aktywacji okreslonych obwodéw, a nastepnie okresli¢ przynalezno$é
prezentowanego przypadku do ktorejs z kategorii, w oparciu o poziom pobudzei
proporcjonalny do liczby klastrow z kazdej kategorii, ktora ten przypadek pobudza.

Dwie wazne idee pochodzg z powyzszych neuro-kognitywnych inspiracji. Po pierwsze,
kazdy przypadek powinien zosta¢ przeanalizowany z réznych punktéow widzenia, na
przyktad dzieki utworzeniu interesujacych transformacji 7;(X) obejmujacych m.in.
rzuty W, - X. Moga one zosta¢ nastepnie odfiltrowane poprzez zlokalizowane funkcje
Ti(X) = G;(W;-X) odkrywajace uzyteczne cechy, specyficzne dla danej kategorii. Liczba
cech nie powinna by¢ z gory zakladana, lecz dynamicznie zwiekszana dopoki nie bedzie
wystarczajacej informacji do podjecia decyzji. Takie wzajemne oddziatywanie pomiedzy
lokalnymi i globalnymi analizami danych wej$ciowych zostalo pominiete zaréwno w
sieciach neuronowych, jak i innych typach algorytmoéw uczenia maszynowego.

Transformacje 7;(X) mapuja przypadki wejsciowe do jednowymiarowych klastrow,
ktore moga by¢ albo stosunkowo czyste, albo przynajmniej czesciowo dyskryminujace,
eliminujac pewne kategorie, do ktorych dany przypadek na pewno nie nalezy [18]. Do
dokonania konicowej decyzji powinien zosta¢ uzyty, wywodzacy sie z biologicznych sieci,
mechanizm zwyciezca bierze wszystko, bazujac na przynaleznosci danego przypadku do
rzutowanych klastrow [69].

Maszyny prawie przypadkowych projekcji
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Schemat 3 Maszyny prawie przypadkowych projekcji

Require: Ustaw dla wszystkich wektorow X flage “nowy”.

1:

N

for i = 0 to N,., do
Ustaw przypadkowe wagi W;, W, € [—1,1].
Utworz nowe rzuty Z; = W, X.
Przeanalizuj p(Z;|C) aby wyznaczy¢ “interesujace” klastry.
Dodaj je jako nowe cechy G(Z;; C'), lub opisane przez klase ukryte wezly sieci.
Zsumuj aktywnosé czesci z ukrytych weztow dla kazdej z klas, aby obliczy¢ wyjscia
sieci Y(C|X) = X, G(Z;; O).
Usun flage “nowy” dla wszystkich wektorow, dla ktorych Y (C|X) > B.

- end for

Sprawdz siec.

: if Dokladnosé sie nie zwieksza then
10:
11:
12:
13:

return siec.
else

goto 1
end if

X G(z;C) Y(C)

Rysunek 5.8: Algorytm aRPM przedstawiony w postaci sztucznej sieci neuronowe;j.

Algorytm prawie przypadkowych projekcji (Almost Random Projection Machines,

aRPM) inspirowany przez idee wymienione powyzej, posiada zaledwie kilka parametrow
(zob. schemat . Po pierwsze, aby okresli¢ czy rzutowany klaster jest interesujacy
uzyto indeksu istotnosci [20], ktory bierze pod uwage tylko “nowe” wektory, a wiec

te,

ktore nie zostaly jeszcze zawarte wiecej niz [ razy w innych klastrach. Po

drugie, aby uzasadni¢ dodawanie nowych cech, nowo powstate klastry zwiekszajace
liczbe cech nie powinny byé¢ zbyt mate, zawierajac przynajmniej o czesé wszystkich
wektorow i przynajmniej jeden nowy wektor. Interwaly G(Z;; C'), ktérych zadaniem jest
wydobywanie klastrow z projekcji, sa wyznaczone poprzez interwaly [min, max|. Liczba
powtoérzen N,, zostata ustawiona na 10.
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Wagi w tym algorytmie sg wybierane losowo, zas ich wartosci nie zmieniaja sie. Tak
wiec nie potrzeba dodatkowego uczenia sie wag (w przeciwienstwie do wszystkich innych
metod uczenia sieci neuronowych). W niektorych modelach sieci, uczenie ograniczone
zostato tylko do liniowej warstwy wyjsciowej [32], jednak tutaj zostalo ono zastapione
przez proste dodawanie odpowiednich wej$¢. Najprosciej ujmujac, aRPM generuje
wystarczajaca liczbe losowych wag i wybiera najbardziej przydatne, generujac uzyteczne
cechy G(Z;;C). Kazdy wezel odpowiada zatem perceptronowi obejmujacemu klastry,
ktore moga by¢ otoczone przez przypadki z innych klas. Do podjecia konicowej decyzji w
przedstawionych ponizej przyktadach aRPM wykorzystuje mechanizm WTA (zwyciezca
bierze wszystko).

Aby poréwna¢ aRPM z czterema innymi, popularnymi metodami klasyfikacji,
wykonano 10 razy powtérzona 10-krotna kroswalidacje, a uSrednione wyniki
(poprawnosci klasyfikacji i odchylenia standardowe) dla kazdego ze zbioréw umieszczono
w tabeli .10l

Ponadto w kazdej z kolumn zanotowano $rednia (zaokraglong do liczby caltkowite;j)
ztozonos¢ generowanego modelu: dla C4.5 rozmiar drzewa (ilos¢ lisci), dla kNN liczbe
najblizszych sasiadéw, dla SVM ilos¢ wektoréow wsparcia, a dla MLP i aRPM liczbe
ukrytych weztéw. Parametry kazdego z uzytych klasyfikatoréw byly automatycznie
optymalizowane przy pomocy kroswalidacji.

Dane C4.5 kNN MLP SVM aRPM
Parity8 316 £ 1.3 (1) | 100 £0 (17) | 94.1 £ 2.1 (17) | 324 + 4.4 (230) | 99.2 £ 1.6 (12)
Parity10 404 + 1.6 (1) | 100 £0 (21) | 89.2 & 12.3 (21) | 39.1 + 6.5 (920) | 99.5 + 0.9 (12)
Breast-w 947 £2.0 (21) | 970 £ 1.7 (5) | 942+ 0.2(6) | 96.3 2.1 (49) | 97.9 £ 1.6 (30)
Heart-c 778 + 2.1 (33) | 81.8 £ 6.6 (45) | 795 + 1.3 (8) | 815 + 1.3 (94) | 78.3 + 4.2 (43)
Leukemia 826 £83(5) | 972+ 1.6 (2) | 95.8 £ 3.6 (52) | 98.7 + 3.9 (15) | 96.1 £ 8.6 (19)

Liver-disorders | 65.8 = 2.2 (51) | 62.0 £ 1.1 (44) | 67.5 £ 3.1 (5) | 69.2 + 10.3 (236) | 61.1 + 5.1 (47)

Tabela 5.10: Wyniki poprawnosci klasyfikacji.

Problem wysokowymiarowej parzystosci jest trudny dla wiekszosci klasyfikatorow,
aczkolwiek algorytm aRPM rozwiazuje go calkiem latwo w niemal idealny sposob.
Warto tez zauwazy¢, ze kNN réwniez potrafi sobie poradzi¢ z tym zadaniem, aczkolwiek
wymaga do tego k > 2n najblizszych sasiadoéw dla n-bitowej parzystosci.

Zbior Leukemia (opis zbiorow w dodatku zostal sklasyfikowany przy pomocy
aRPM istotnie lepiej, niz zrobito to drzewo C4.5 i na podobnym poziomie jak reszta
porownywanych metod. Dla Heart-c¢ opisywany algorytm daje dokladnosé¢ 78 + 4%, co
nie jest zbyt mocno r6zne od innych metod, poniewaz wariancja jest dosy¢ duza. SVM
dla tego przypadku radzi sobie catkiem dobrze, aczkolwiek nalezy zauwazy¢, ze uzywa
on prawie 100 wektoréw wsparcia, co oznacza ze budowany przez niego model jest raczej
skomplikowany. Zbior Breast-w jest klasyfikowany przez aRPM z wiekszg doktadnoscia,
niz czynia to pozostale metody, zas poréwnujac wyniki dla Liver-disorders, widaé ze
wszystkie rezultaty nie sg statystycznie istotnie rézne, przez wzglad na duze wariancje.

Warto sie zastanowic, ile powinno zosta¢ utworzonych ukrytych weztow w algorytmie
aRPM. Jezeli parametr o bedzie maty, wowczas bedzie ich tworzonych wiecej, powodujac
wzrost doktadnosci na zbiorze treningowym, jednakze klastry jakie beda sie tworzy¢
beda male, a generalizacja niewielka. Typowa zbiezno$¢ w zaleznosci od liczby weztow
jest monotoniczna i dosy¢ szybka (patrz rys. . Dla prezentowanego przyktadu
(zbior Heart-c) optymalna liczba ukrytych wezlow wynosi ~43 dajac 78% poprawnosci
klasyfikacji na zbiorze testowym.
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Rysunek 5.9: Wykres pokazujacy zaleznosé liczby btedow od ilosci weztow (zbior
Heart-c); linia przerywana niebieska - bledy treningowe, linia ciagta czerwona - bledy
testowe.

Algorytm aRPM umozliwia tatwa ocene zaufania dotyczaca otrzymywanych
rezultatow (mozna to zobaczy¢ na rysunku [p.10). Sie¢ posiada dwa liniowe wyjscia
(dla przypadkow dwuklasowych), a ich wartosci rowne sa liczbie aktywowanych weztow
w warstwie ukrytej dla kazdej z klas. Kazdy z rysunkow pokazuje wyjécie modelu
aRPM, nauczonego na czesci treningowej wewnatrz kroswalidacji, a nastepnie uzytego
do wizualizacji calosci danych (pokazujac bledy treningowe i testowe). Wiekszos¢
wektorow aktywuje tylko wezty z poprawnej klasy, czes¢ przypadkow nie trafia do
zadnego z klastrow i wpada do klastra (0,0), wowczas moga by¢ one przypisane do
klasy dominujacej.

Informatyka neurokognitywna [22] czerpie inspiracje z neurobiologicznych procesow
odpowiedzialnych za uczenie. Jednak niewiele z nich zostalo uzytych w inteligencji
obliczeniowej. Pomimo faktu iz nasza wspoélczesna wiedza o tym jak dziala mozg
jest dosy¢ ograniczona, nie nalezy sie wzorowac¢ tylko na perceptronach, wiele wiecej
inspiracji moze zosta¢ uzytych w praktycznym uczeniu i algorytmach rozpoznawania
wzorcow. W niniejszym rozdziale przedstawiono argumenty, ktore sugeruja, iz bardziej
uzasadnione biologicznie wydaja sie by¢ proby wykorzystania przypadkowych projekeji,
niz powolnych mechanizmoéw uczenia opartych na korekcji bltedoéw. Zaprezentowano tylko
najprostsza wersje algorytmu aRPM. Zaskakujacym jest, ze wyniki modelu, ktéry nie
przeprowadza zadnej optymalizacji sa dla popularnych zbioréw danych co najmniej
tak dobre, jak te uzyskane przez sieci MLP. Dodatkowo metoda ta idealnie radzi
sobie z problemami o zlozonej logice, takimi jak parzystos¢ w wysoko-wymiarowe;j
przestrzeni, ktére okazuja sie byé¢ ciezkim wyzwaniem dla wielu popularnych metod
uczenia maszynowego (np. SVM).

Mozg nie uzywa ustalonej liczby cech tak jak robi to wiekszos¢ algorytmow
rozpoznawania wzorcow, ale zaczyna od malej liczby cech, aktywnie poszukujac nowych,
najbardziej dyskryminujacych, dostarczonych przez neuronowe filtry. Kazdy obiekt
jest rozpoznawany przy uzyciu réznych cech, a mianowicie takich, ktore najlepiej go

43



6 T 7 T
st % o ®
™ o bl
[
L ®
3 [ ]
ok @
o [ ]
o
L S
' [ 4
0 & ® [ ] ] & 0 o9 ™) ™Y - - ®
1 L -1 L
-1 0 1 2 3 a4 5 6 -1 o 1 2 3 5 6 7
:
101 o ®
sl @
8l . @®
L @
6 oL ®
®
® ab - o
® L @ o
I A °
o 4 e e ©
0 > ® ® ® ® ® © g of é ® & e @ °
, _ , ,
o 2 4 6 8 10 ]1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
- °
) -
e LY
-
[ ]
-
)
. o
[
. o
& *® & ®
® o o
® o ®
® & ® & BB & ® o ® ® ® & o
T

Rysunek 5.10: Wyjscie algorytmu aRPM dla danych treningowych i testowych; gérny
wiersz: Parity8 i Parityl0, Srodkowy wiersz: Leukemia i Heart-c, dolny wiersz: Breast-w

1 Liver-disorders.

charakteryzuja. Zatem mozna powiedzie¢, ze selekcja i konstruowanie cech nie jest
zadnym oddzielnym procesem, lecz sktadowg procesu uczenia i kategoryzacji. Dodatkowo
opisywany tutaj algorytm umozliwia wizualizacje wyj$¢ (patrz rys. , oraz potrafi
oszacowac¢ poziom zaufania dokonanej klasyfikacji pokazujac, jak daleko od granicy jest
dany przypadek. Jest to cecha niezwykle uzyteczna np. w problemach medycznych.
Finalnym celem uczenia jest kategoryzacja, ale posrednie etapy sa takze wazne.
Znalezienie interesujacych spojrzen na dane lub konstrukcja filtrow interesujgcych
informacji sa bardzo istotne. Kazdy filtr dokonuje swojej wlasnej selekcji lub wazenia
cech. W przeciwienistwie do uzywania sieci z ustalona liczba wejs¢, systemy, ktore
aktywnie badaja dane, probujac “zobaczyé je” poprzez swoje filtry, okazuja sie
by¢ niezwykle potrzebne. Kiedy otrzymaja one odpowiednig ilos¢ informacji do
sklasyfikowania danych, wowczas ich praca zostaje zakonczona. Otwiera to droge do
nowych algorytmoéw, zdolnych do uczenia sie z przypadkoéw, ktore maja rozmaite
struktury, wlaczajac w to takie, ktore cechuja sie wieloma brakujacymi wartosciami.
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5.10 Maszyny prawie przypadkowych projekcji z
maksymalizacja marginesu

W tej wersji (opisywanego w poprzednim podrozdziale) algorytmu aRPM najwicksza
uwage kladzie sie na maksymalizacje marginesu klasyfikacji. Nowe projekcje powinny by¢
dodawane tylko wtedy, jezeli zwiekszaja poprawno$¢ klasyfikacji tych przypadkow, ktore
znajduja sie albo po zlej stronie, albo w poblizu granicy decyzyjne;j.

Algorytm aRPM moze przeksztalcaé przestrzen cech wejsciowych X' w przestrzen
cech wsparcia H przy pomocy wielu rozmaitych, uzytecznych cech. Koncowa analiza w
przestrzeni ‘H moze zostaé zrealizowana przez dowolny algorytm klasyfikacyjny, jednakze
tutaj uzywane sa dwa rozwigzania - glosowanie wiekszo$ciowe i liniowa dyskryminacja.

W tej wersji algorytmu uzywane sa tylko dwa rodzaje cech - cechy wygenerowane
przy pomocy rzutéw na losowe kierunki, oraz cechy oparte o gaussowskie kernele. Cechy
te sa nastepnie odfiltrowywane przez indeks oceniajacy szerokosé¢ marginesu klasyfikacji.

Tak jak w poprzedniej wersji algorytmu, tak i tutaj po rzutowaniu danych na losowe
kierunki, poszukiwane sa przedzialy [T,, T;] (klastry), w ktorych wystepuja wektory tylko
z jednej klasy. Prowadzi to do utworzenia cech binarnych B;(X) = T(X; W, [To, T))) €
{0, 1}, opartych na liniowym rzucie na kierunek Wj.

Dobra potencjalna cecha powinna zawiera¢ pewng minimalng liczbe 1 wektorow
treningowych. Optymalna liczba bedzie zaleze¢ od danych, dlatego tez jest ona
wyznaczana w procesie kroswalidacji z przedziatu 4-15. Kiedy nowa cecha zostanie
raakceptowana, poszukiwanie nowych kierunkow jest kontynuowane kilka razy (w tej
wersji liczba ta zostala ustawiona na N,., = 20) i jezeli nie zostang znalezione zadne
uzyteczne cechy, procedura zostaje zakonczona i przechodzi do generowania innych
typow cech.

Drugi typ cech tu uwzgledniany to atrybuty oparte na gaussowskich kernelach. W
tej wersji algorytmu uzywanych jest kilka wartosci parametru o w celu utworzenia
potencjalnych wektorow wsparcia G(X;X;,0) = exp(—[|X; — X|[>/2¢?%). Lokalne
cechy kernelowe maja wartosci bliskie zero, poza najblizszym otoczeniem wektoréw
wsparcia X;. Tak wiec ich uzytecznosé¢ jest ograniczona do sasiedztwa O(X;), w ktorym
Gi(X) > e. W tym sasiedztwie powinno sie znalez¢ co najmniej 7 wektoréw, inaczej
taka cecha zostanie usunieta. Aby zapewni¢ wielorozdzielczo$é, najpierw tworzone
sa cechy z duza wartoscia parametru o, oferujace gladkie granice decyzji, nastepnie
uzywana jest znacznie mniejsza wartosé, aby utworzy¢ cechy bardziej zlokalizowane. Do
wygenerowania cech kernelowych uzyto 5 wartosci dyspersji: o =€ {25; 22,271,274, 277}
Potencjalna cecha jest uzywana na stale tylko wowczas, jezeli zwicksza margines
klasyfikacji.

Algorytm inkrementacji rozszerza przestrzen cech az do momentu, kiedy nie uzyskuje
sie wzrostu doktadnosci klasyfikacji. Zwiekszanie przestrzeni cech powinno odsuwaé
wektory dalej od granicy decyzji. Jednakze przesuwaé sie powinny (w odpowiednim
kierunku) tylko te wektory, ktore sa po ztej stronie lub znajduja sie blisko granicy.

Koricowa decyzja jest wyznaczana przy pomocy mechanizmu WTA, sumujac
aktywnos$¢ ukrytych weztow. Rzuty z dodanymi przedziatami daja binarne aktywacje
B;(X), ale wartosci cech kernelowych G(X;X;, 0) powinny zosta¢ zsumowane,
dajac catkowita aktywacje A(C|X) dla kazdej klasy. Dodatkowo mozna okresli¢
prawdopodobienstwo klasyfikacji p(C'|X) przez podzielenie tych wartosci przez catkowity
sume aktywacji dla wszystkich klas.

Wykreslajac  A(C|X) kontra A(—-C|X) dla kazdego wektora otrzymuje sie
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skaterogramy, ktore mozna zobaczy¢ na rysunkach i[5.12] Pokazuja one jak daleko
dany wektor znajduje sie od granicy decyzji.

W mechanizmie WTA roznica |A(C|X) — A(=C|X)| okresla odleglosé od granicy
decyzji.

Okredlenie poziomu zaufania modelu do wektora X € C przy pomocy funkcji
logistycznej: F'(X) = 1/(1 4+ exp(—(A(C|X) — A(=C|X)))) daje wartosci okoto 1, jezeli
X jest po dobrej stronie i daleko od granicy, oraz zmierza do zera, jezeli znajduje sie po
ztej stronie.

Catkowity poziom zaufania modelu moze by¢ wyznaczony przez sume po wszystkich
wektorach i powinien wynosi¢ n dla doskonatej separacji danych. Koncowy wptyw
dodania nowej cechy H(X) na catkowity poziom zaufania jest réwny:

UM, H) = (FX;H+ H) - F(X; H))
X

Jezeli U(H, H) > «, wowczas nowa cecha zostaje zaakceptowana, przyczyniajac sie
do zwiekszenia marginesu. Parametr o zostal ustawiony na 0.01, a jego nizsze wartosci
prowadza do szybszego powiekszania sie przestrzeni cech dodajac cechy o stabszej
uzytecznosci.

Do okreslenia ostatecznej decyzji algorytm aRPM z maksymalizacja marginesu
uzywa mechanizmu WTA albo liniowej dyskryminacji. Podsumowanie algorytmu
pokazano na schemacie

Poczatkowa przestrzen H jest tworzona przy pomocy pojedynczych cech X;. W
ten sposob zachowane zostaja takze oryginalne cechy, ktore moga sie okazaé¢ bardzo
uzyteczne.

Do poréwnania metody aRPM (z i bez maksymalizacji marginesu) z innymi
popularnymi klasyfikatorami przeprowadzono 10 razy powtoérzona 10-krotna
kroswalidacje, a wyniki w postaci u$rednionych doktadnosci klasyfikacji i odchylen
standardowych przedstawiono w tabeli Przy poréwnaniu uzyto rezultatow
otrzymanych z algorytmow Naiwnego Bayesa, kNN (z optymalna liczba sasiadow k i
odlegtoscia Euklidesowa), drzewa decyzji SSV [39] oraz SVM z liniowym i gaussowskim
kernelem (z optymalnymi wartosciami parametrow C' i o dobranymi w kroswalidacji).

W kolumnie aRPM-no przedstawiono rezultaty algorytmu aRPM bez maksymalizacji
marginesu, za$ kolejne dwie kolumny zawieraja wyniki opisywanej tutaj metody z
maksymalizacja marginesu, uzywajacej mechanizmu WTA i liniowej dyskryminacji.

W kazdym przypadku dodanie optymalizacji marginesu przyczynia sie do poprawy
rezultatow. Warto zauwazy¢, ze uzycie liniowej dyskryminacji na rozszerzonej przestrzeni
cech oferuje najlepsze (lub istotnie nie gorsze) rezultaty. W wiekszosci przypadkow
otrzymane wyniki sg lepsze od liniowego i gaussowego SVMa. Jedynymi uzywanymi
tutaj do poréwnania nieseparowalnymi problemami sg parzystos¢ 8 i 10 bitowa, ktore
zostaly niemal idealnie sklasyfikowane przy uzyciu metody aRPM potaczonej z WTA.

Efekt maksymalizacji marginesu jest w oczywisty sposob widoczny na
skaterogramach (rysunki [5.11] i [5.12). Wickszos¢ wektoréw, ktore nie zostaly
sklasyfikowane z wysokim poziomem zaufania, zostala odsunieta od granicy decyzji.

Algorytm aRPM [15] zostal usprawniony na dwa sposoby, przez wybieranie takich
weztow sieci, ktore zapewniaja szeroki margines oraz przez dodanie cech kernelowych
i cech oryginalnych. Rezultaty na problemach benchmarkowych pokazuja przewage
algorytmu aRPM-L nad reszta klasyfikatorow dla wiekszosci przypadkéw oraz przewage
aRPM-W na problemach parzystosci, co swiadczy o tym, ze metoda ta bedzie sobie
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Schemat 4 aRPM z maksymalizacja marginesu

Require: Ustaw wartosci parametréow 7 1 « oraz zestaw wartosci dyspersji o
(posortowanych malejaco).

1: Zestandaryzuj dane zawierajace n wektoréow i d cech.

2: Ustaw poczatkowa przestrzen ‘H uzywajac cech wejsciowych z;.

3: for k=0 to N,, do

4:  Wygeneruj losowy kierunek W € [0, 1]¢

5. Utworz nowe rzuty 7(X) = W - X.

6:  Posortuj wartosci T'(X) w kolejnosci rosnacej, wraz z przypisanymi do nich
etykietami klas.

7. Przeanalizuj rozktady p(T|C) aby znalez¢ wszystkie przedzialy tworzace czyste
klastry, wyznaczajac cechy binarne B;(X; C).

8:  if liczba wektorow objetych przez ceche B;(X;C) > n and U(H, B;) > « then

9: Zaakceptuj opisang przez klase nowg ceche binarna B;(X).
10: goto 3

11:  end if

12: end for

13: for j =1 to n, do

14:  Ustaw warto$¢ dyspersji o = o;.

15:  Utworz cechy kernelowe G;(X) = exp(—||X; — X|[?/202).
16: if U(H,G;) > a then

17: Zaakceptuj opisana przez klase nowa ceche kernelowa G;(X).
18: end if
19: end for

20: Zsumuj aktywnos$¢ ukrytych weztow dla kazdej z klas aby obliczy¢ wyjscia sieci.
21: Sklasyfikuj dane testowe zmapowane do rozszerzonej przestrzeni cech.

Dane NB kNN SSV SVM(L) | SVM(G) | aRPM-mo | aRPM-W | aRPM-L
Appendicitis | 83.1 £ 10.2 | 87.0 £ 10.6 | 87.0 + 7.4 | 85.1 £ 6.0 | 85.9 £ 6.4 | 82.6 = 9.3 | 87.7 = 8.1 | 88.0 £ 6.7
Diabetes 681 +23 | 52+L41 | 737 £38| 764247 | 57 L£59 | 677 £42 | 61257 | 76.7 £ 44
Glass 686 +90 | 69.7 £ 74 | 60.7 £94 | 402 £9.6 | 632 £ 7.7 | 65.0 £ 9.9 | 60.3 = 85 | 68.9 & 8.3
Heart-c 765 £ 8.6 | 82.8 £ 6.7 | 747 £ 8.7 | 832462 | 835 L 53 | 7183 £ 4.2 | 80.1 £ 7.5 | 83.1 + 4.7
Liver-disorders | 58.6 £ 3.8 | 62.6 £ 85 | 689 £ 9.7 | 684 £59 | 69.0 £ 84 | 61.1 £ 5.1 | 67.5 £ 5.5 | 72.7 £ 7.9
Wine 983+ 26 | 949+ 41 | 894 L£88| 960 =59 | 97.8 £3.9 | 68.6 £ 7.8 | 94.3 £ 5.8 | 97.7 £ 4.0
Parity8 289+ 4.6 | 100+£0 |492+1.0 341117 | 15.6 £22.7 | 992 £1.6| 100L£0 | 347 £ 3.8
Parity10 381+33 | 100£0 |498+ 03| 441450 | 456 £ 4.3 | 995 £ 0.9 | 100 £0 | 40.3 £ 2.7

Tabela 5.11: Poréwnanie wynikow poprawnosci klasyfikacji kilku popularnych
algorytmow z metodami aRPM-no (wersja bez maksymalizacji marginesu), aRPM-W
(wersja z maksymalizacja marginesu i mechanizmem WTA) oraz aRPM-L (wersja z
maksymalizacja marginesu i LDA).

Swietnie radzi¢ w rozwiazywaniu trudnych probleméw ze zlozona logika. Skaterogramy
pokazuja efekt optymalizacji marginesu i umozliwiaja estymacje poziomu zaufania
klasyfikacji okreslonego zbioru danych.
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Rysunek 5.11: Wyjscie algorytmu aRPM dla zbioru Heart-c bez i z optymalizacja
marginesu.

5.11 Wyglad granic decyzji dla r6znych klasyfikatoréw

7 geometrycznego punktu widzenia, kazdemu wektorowi treningowemu X mozna
przypisa¢ punkt w odpowiednio okreslonej przestrzeni cech, ktérej wymiar jest rowny
wymiarowi wektora treningowego. Klasyfikator dzieli przestrzeri cech na obszary
decyzyjne w taki sposob, aby wszystkim punktom znajdujacym sie w danym obszarze
odpowiadala taka sama decyzja (przypisywana zostawala ta sama klasa). Granice
pomiedzy tymi obszarami nazywane sa powierzchniami decyzyjnymi lub granicami
decyzji. Ksztalty obszaréw decyzyjnych zaleza zaréwno od danych treningowych, jak
i od uzytego klasyfikatora.

Ponizej przedstawiono (dla kilku roznych typow danych) jak ksztaltuja sie granice
decyzji dla réznych algorytméw (rysunki . Wygenerowano je w taki sposob,
aby pokaza¢ zarowno generalizacje jak i ksztalt granicy. Z kazdego z zaprezentowanych
zbiorow (sktadajacego sie z 10000 przypadkow) wylosowano 10% wektorow, nastepnie
zbudowano na takim podzbiorze model za pomoca jednego z klasyfikatorow i
przetestowano go na pelnym zbiorze danych. Dla metod SVML i SVMG przyjeto state
wartosci parametréw, wynoszace C' =110 = 1.
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Rysunek 5.12: Wyjscie algorytmu aRPM dla zbioru Wine bez i z optymalizacja
marginesu. Kazdy wiersz przedstawia inng klase (jedna klasa kontra reszta).

Widaé, ze w przypadku, gdy potrzebne sa proste granice decyzji, w zupetnosci
wystarczy model liniowy, gdy granice sa ostre najlepiej sprawuje sie drzewo decyzji,
natomiast kiedy granica jest mocno nieregularna i skomplikowana, optymalnym
wyborem wydaje sie by¢ klasyfikator oparty o metody kernelowe.

Dodatkowo na rysunku pokazano wplyw zmiany parametru ¢ w SVMG na
ksztalt granicy decyzji. Wida¢ wyraznie, ze im mniejsza jego warto$¢, tym bardziej
zlokalizowane Gaussy i co za tym idzie wieksza mozliwo$é przeuczenia sie algorytmu.
Zwickszajac jego warto$¢ do o = 23 otrzymuje sie granice decyzji zblizong do tej
oferowanej przez SVML (por. rysunek [5.16).
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Rysunek 5.13: Wyglad granic decyzji dla réznych klasyfikatorow; gorny wiersz - obraz
danych, drugi wiersz - 1NN i NB, trzeci wiersz - C45 i LDA, dolny wiersz - SVML i

SVMG.
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Rysunek 5.14: Wyglad granic decyzji dla réznych klasyfikatorow; gorny wiersz - obraz
danych, drugi wiersz - 1NN i NB, trzeci wiersz - C45 i LDA, dolny wiersz - SVML i

SVMG.
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Rysunek 5.15: Wyglad granic decyzji dla réznych klasyfikatorow; gorny wiersz - obraz
danych, drugi wiersz - 1NN i NB, trzeci wiersz - C45 i LDA, dolny wiersz - SVML i

SVMG.
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Rysunek 5.16: Wyglad granic decyzji dla réznych klasyfikatorow; gorny wiersz - obraz
danych, drugi wiersz - 1NN i NB, trzeci wiersz - C45 i LDA, dolny wiersz - SVML i

SVMG.
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Rysunek 5.17: Wyglad granic decyzji dla réznych klasyfikatorow; gorny wiersz - obraz
danych, drugi wiersz - 1NN i NB, trzeci wiersz - C45 i LDA, dolny wiersz - SVML i

SVMG.
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Rysunek 5.18: Wyglad granic decyzji dla réznych klasyfikatorow; gorny wiersz - obraz
danych, drugi wiersz - 1NN i NB, trzeci wiersz - C45 i LDA, dolny wiersz - SVML i

SVMG.
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Rysunek 5.19: Wyglad granic decyzji dla réznych klasyfikatorow; gorny wiersz - obraz
danych, drugi wiersz - 1NN i NB, trzeci wiersz - C45 i LDA, dolny wiersz - SVML i

SVMG.
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Rysunek 5.20: Wyglad granic decyzji SVMG dla réznych wartosci parametru o; gorny
wiersz - obraz danych, drugi wiersz - 0 = 2741 0 = 273, trzeci wiersz - 0 = 271 i o = 2!,
dolny wiersz - 0 = 221 o = 2. 57



Rozdzial 6

Konstrukcja nowych, uzytecznych cech

W ponizszym rozdziale przeanalizowano rézne rodzaje przeksztalcen generujacych
nowe, uzyteczne cechy a takze omoéwione zostaly metody ich generowania. Naleza
do nich: ograniczone losowe projekcje, optymalizacja tych cech przy uzyciu metod
poszukiwania projekcji, cechy oparte na podobienstwie, cechy kernelowe, cechy
pochodzace z czeSciowo nauczonych réznych algorytmoéw uczenia sie oraz wykorzystanie
catych modeli uczenia si¢ jako nowych cech.

Celem uczenia w rozszerzonej przestrzeni cech jest stworzenie takiego obrazu danych
wejsciowych, ktory moze byé obstuzony przez stosunkowo proste procesy decyzyjne.
Skoncentrowano sie na hierarchicznej metodzie generowania informacji, poczawszy od
nowych, prostych cech, poprzez cechy bardziej ztozone, a konczac na cechach opartych
o wydobycie informacji z nauczonych modeli. Przedyskutowano takze neurokognitywne
inspiracje, ktore odnosza sie do wydobywania uzytecznych informacji z danych oraz
uczenia sie od innych.

6.1 Neurokognitywne inspiracje

Mozg w dalszym ciagu lepiej radzi sobie niz algorytmy statystyczne lub uczenie
maszynowe w rozwiazywaniu wielu ztozonych problemoéw, ktore wymagaja analizy
sygnatow. Nasuwa si¢ pytanie - dlaczego mozg radzi sobie tak dobrze z tak
skomplikowanymi zadaniami, a uczenie maszynowe jest tak slabe, mimo rozwoju
zaawansowanych algorytmoéw statystycznych, sieci neuronowych i innych biologicznie
inspirowanych metod inteligencji obliczeniowej?

Sztuczne sieci neuronowe czerpia inspiracje z neuronowego przetwarzania informacji
na poziomie pojedynczego neuronu. Proby zrozumienia mikrouktadéw i czerpania
inspiracji z funkcji catych kolumn kory nowej do tej pory nie byly zbyt udane. Projekt
The Blue Brain [59] zapewnial biologicznie doktadng symulacje kolumn kory nowej, ale
nie dostarczyl on zadnych ogoélnych zasad, na jakich te kolumny dziataja. Neuronauki
obliczeniowe (computational neuroscience) odgrywa bardzo wazna role w zrozumieniu
szczegolow jak dzialaja i jakie funkcje pelnig neurony, ale moze nie by¢ najkrotsza droga
do znacznego postepu w inteligencji obliczeniowej.

Neurokognitywne inspiracje, w oparciu o ogo6lne zrozumienie funkcji mozgu moga
by¢ bardzo przydatne przy budowie algorytmoéw inteligencji obliczeniowej. Inteligentne
systemy powinny mie¢ na celu: wybiera¢ odpowiednie dane, wydobywa¢ informacje z
danych, wnioskowac¢ na podstawie uzyskanych informacji. Ustalanie tych celéw moze by¢
procesem hierarchicznym, z wieloma celami podrzednymi, tworzacymi plan dzialania
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lub rozwiazanie problemu. Co prawda ludzie sa bardzo elastyczni w poszukiwaniu
alternatywnych rozwiazan, ale obecne metody inteligencji obliczeniowej koncentruja
sie na poszukiwaniu jednego najlepszego rozwigzania. Mozgi szukaja alternatywnych
rozwigzan wykorzystujgc wiele wyspecjalizowanych modutow, z ktorych niektore sa
stosowane tylko w sytuacjach bardzo nietypowych. Pojedyncza kolumna kory nowej
zawiera wiele typow mikrouktadow, ktore reaguja w rézny sposéb na sygnaty wejsciowe
[58]. Inne kolumny kory moga taczyé¢ te odpowiedzi w sposob hierarchiczny tworzac
ztozone ukryte cechy. Ostateczne decyzje sa podejmowane wowczas, gdy odpowiednia
liczba cech (utworzonych przy pomocy filtréw informacji) dostarczy odpowiedniej
informacji [82].

Klucz do zrozumienia ogolnej inteligencji moze zatem spoczywac¢ w okreSleniu
odpowiednich filtréow informacji, ktore uczynia uczenie mozliwym. Takie filtry
zostaly opracowane przez procesy ewolucyjne. Procesy integracji [68] lacza te
informacje w umystowe reprezentacje wyzszego poziomu. Filtry zlozone z neuronalnych
mikroobwodoéw odkrywajg fonemy, sylaby, wyrazy w strumieniu dzwieckowym, czy tez
linie i krawedzie w strumieniu wizualnym, a “proces zbrylania” tgczy sekwencje nizszego
poziomu we wzory wyzszego poziomu, odkrywajac skojarzenia, motywy i obiekty.

Inteligencja obliczeniowa stara sie stworzy¢ uniwersalne systemy uczenia, ale
organizmy biologiczne czesto wykazujg wrodzone wzorce zachowan, ktore sa przydatne
jedynie w rzadkich, bardzo szczegélnych sytuacjach. Modele, ktére nie dziataja dobrze
na catych danych, ale dzialajg poprawnie w niektorych okreslonych przypadkach moga
takze by¢ niezwykle uzyteczne. Dlatego tez zamiast bezposredniej proby rozwiazania
wszystkich probleméw jednym algorytmem, dobra strategia jest przeksztalcenie ich w
wiele mniejszych zadan, ktére nastepnie zostang zintegrowane przez odpowiedni modut
decyzyjny.

Uczenie oparte na tych pomystach wymaga kilku elementow takich jak:

e Specyficzne filtry do wydobycia istotnych informacji z oryginalnych danych,
tworzace przydatne cechy wsparcia;

e Rozne zestawienia transformacji, ktore tworzg cechy wyzszego rzedu, analizujac
przypadki w rozszerzonej przestrzeni cech;

e Modele proceséw decyzyjnych w oparciu o cechy wyzszego rzedu.

Ponizej dokonana zostanie analiza réznych transformacji, ktére wyodrebniajac
informacje tworza nowe cechy. Kolejne podrozdzialy prezentuja korzysci jakie niesie
rozszerzona przestrzen cech dla uczenia opartego o transformacje, jak zdefiniowa¢ na
nowo cel uczenia i jak przenie$¢ wiedze pomiedzy r6znymi zadaniami uczenia.

6.2 Wydobywanie uzytecznych cech

Rozpoznawanie obiektow przez mozg, jest wykonywane prawdopodobnie w oparciu
o ocene podobienstwa do zapamietanych prototypow obiektéw przy pomocy kilku
charakterystycznych cech [90], ale dla roznych klas, cechy te moga by¢ zupekie inne.
Korzystanie z roznych cech w réznych regionach przestrzeni cech moze znacznie uproscic
problemy kategoryzacji.

Przestrzen cech poczatkowych dla zbioru obiektéw O okreslona jest przez miary
podobienistwa do innych obiektow, tworzac wektor oryginalnych (surowych) danych
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wejéciowych °X(0) = X(O). Nauka z takich danych odbywa sie przez szereg
transformacji, ktore generuja nowe cechy wyzszego rzedu.

Wstepne transformacje 7; surowych danych powinny polepszaé¢ informacje niezbedne
do realizacji celéw uczenia. Na tym etapie laczenie malych podgrup cech za pomocy
uczenia Hebbowskiego, opartego na korelacji, jest czesto bardzo przydatne. Nowy zestaw
danych 'X = 7;(°X) ksztaltuje obraz oryginalnych danych w przestrzeni nowych cech.
W zaleznosci od danych i celéw uczenia, obszar ten moze mie¢ wymiarowos¢, ktoéra jest
mniejsza lub wieksza niz dane oryginalne.

Druga transformacja ?X = T5(*X) wyodrebnia zwykle wielowymiarowe informacje
ze wstepnie przetworzonych cech 'X. Wymaga to oceny, ktora z mozliwych transformacji
na poziomie 7; moze wydoby¢ informacje, ktore beda przydatne dla konkretnych
transformacji 7. Wiele z tych aspektéw moze by¢ brane pod uwage podczas definiowania
takich transformacji. Nalezy takze pamietaé, ze niektére typy cech, nie sg odpowiednie
dla niektorych modeli uczenia sie i procedur optymalizacji. Na przykitad cechy binarne
moga nie dziala¢ dobrze z gradientowymi technikami optymalizacji, a normalizacja moze
przeszkadzac, jesli wymagane sa rozwigzania oparte na regutach.

Kolejne przeksztatcenia moga uzywadé 7T, oraz 71, a takze cech surowych. Proces jest
powtarzany az do ostatecznego przeksztalcenia, ktorego celem jest albo podziat danych,
albo mapowanie do konkretnej struktury, ktéra moze byé¢ tatwo rozpoznana przez
dostepne algorytmy decyzyjne. Cechy wyzszego rzedu stworzone po serii k przeksztatcen
kX, powinny byé¢ traktowane w taki sam sposob, jak cechy surowe. Wszystkie cechy
wplywaja na ksztalt obszaréow decyzji, a taka perspektywa pomaga zrozumie¢ ich zalety
i ograniczenia. Proces uczenia powinien réwniez uwzglednia¢ koszty obliczeniowe r6znych
transformacji.

6.2.1 Wydobywanie informacji z pojedynczych cech

Wstepne transformacje danych moga krytycznie wplywaé na zbieznosci algorytmow
uczenia i budowe koncowych modeli danych. Surowe cechy wejSciowe moga zawieraé
uzyteczne informacje, ale nie wszystkie algorytmy potrafig z niej skorzystac.

Metody obliczania odlegltosci lub iloczynéw skalarnych korzystaja z normalizacji i
standaryzacji wartosci cech. Korzystanie z logarytmicznej, sigmoidalnej, wyktadniczej,
wielomianowej i innych prostych funkcji, tak by gestos¢ punktéow w jednym wymiarze
byla bardziej jednolita, moze czasem okazaé¢ si¢ pomocne. Standaryzacja jest pomocna
przy korzystaniu z cech do obliczania odleglosci (metody najblizszego sgsiada,
wiekszo$¢ metod kernelowych, sieci RBF), ale réwniez pomaga przy inicjalizacji wag
w kombinacjach liniowych (dyskryminacja liniowa, MLP), natomiast nie jest potrzebna
do regut logicznych, ani do drzew decyzyjnych.

6.2.2 Cechy binarne

Cechy binarne B; sg najprostsze i wskazujg na obecnosé lub brak pewnych obserwacji.
Moga one réwniez by¢ tworzone przez podzielenie nominalnej cechy na podzbiory, lub
tworzenie podprzedzialow cech rzeczywistych. Korzystajac z metod filtrow [20], metod
dyskretyzacji lub takich algorytmow jak 1R [45], przedzialy wartosci cech rzeczywistych,
ktore sg skorelowane z wyjsciem moga by¢ wybrane i przedstawione jako cechy binarne. Z
geometrycznego punktu widzenia cecha binarna to etykieta wyr6zniajaca dwa podzbiory,
umieszczajaca wszystkie wektory w punkcie 0 lub 1 na linii wspétrzednych.

60



Wartoéci cech sa zwykle definiowane globalnie, dla wszystkich dostepnych danych.
W okreslonym kontekscie niektore cechy sa uzyteczne tylko lokalnie. Z geometrycznego
punktu widzenia sa rzutami wektorow, ktore naleza do podprzestrzeni, w ktorych
spelnione sg szczegdlne warunki i powinny pozostaé nieokreélone dla wszystkich innych
wektorow. Zwiekszenie przestrzeni cech poprzez dodanie zdefiniowanych warunkowo cech
moze znaczaco wplynaé¢ na poprawe wynikow.

Zdefiniowane warunkowo cechy binarne mozna uzyskaé¢ poprzez natozenie réznych
ograniczen na podprzestrzenie wektoréw stosowane do rzutéow. Zamiast uzywacd
bezposrednio surowych cech, mozna skorzysta¢ z warunkow B; = T A LT;(X) oraz
B; = F A LF;(X), gdzie LT(X), LF(X) to funkcje logiczne okreslajace ograniczenia
przy uzyciu wektora cech X.

6.2.3 Cechy z wartosciami rzeczywistymi

7 geometrycznego punktu widzenia wartosci rzeczywiste cech wejsciowych uzyskane
z 16znych badan i pomiaréw na zestawie obiektoéw sa projekcja na prosta o pewnych
wlasciwosciach.

Pojedyncze cechy moga wykazaé¢ ciekawe struktury wérod rozkladow p(C|X), na
przyktad rozklady periodyczne, lub k czystych klastrow. Rzuty na linie, ktére pokazuja
rozklady k-separowalnych danych sg bardzo przydatne do nauki skomplikowanych
funkcji logicznych. Przyktadowo dla problemu parzystosci n-bitowej mozna wyréznié
n + 1 oddzielnych klastrow w rzutach na najdtuzsza przekatna, tworzac w ten sposéb
nowe przydatne cechy (patrz rys. [4.8)).

Dla cech o wartosciach rzeczywistych, najprostsze ograniczenia mozna wykonac przez
iloczyn przedziatow [1;[r;, 7], lub iloczyny bicentralnych funkcji tworzacych hiperkostki
[25], w ktorych powinny leze¢ rzutowane wektory. Chodzi w tym wszystkim o to, aby
przeksztalcone funkcje nadawaly etykiety roznym rejonom przestrzeni cech, upraszczajac
analize danych w tych rejonach.

6.2.4 Projekcje liniowe

Grupa kilku skorelowanych cech moze byé¢ zastapiona przez ich pojedyncza
kombinacje, np. przy wykorzystaniu analizy sktadnikow gtéwnych. Kombinacje liniowe
silnie skorelowanych cech pozwalaja nie tylko na zmniejszenie liczby wymiaréow, ale
rOwniez na tworzenie cech w roznych skalach, laczenie kilku cech, czy stworzenie
globalnej kombinacji PCA wszystkich cech. Takie podejécie moze przyczyni¢ sie do
odkrycia hierarchicznych zestawow cech, ktore sg przydatne w wielu problemach. Innym
sposobem uzyskania cech jest wykonanie klasteryzacji w przestrzeni danych wejéciowych
i wykonanie lokalnego PCA w ramach klastréw, aby znalezé cechy, ktore sa najbardziej
przydatne lokalnie w r6znych obszarach przestrzeni.

Mozna  wykorzysta¢  wiele transformacji nadzorowanych do  okreslenia
wspotczynnikoéw kombinacji cech wej$ciowych:

e Dowolna miara zaleznoSci miedzy klasa i rozktadem wartosci cech, taka jak
wspoltczynnik korelacji Pearsona, x?, kryterium separowalnosci [39];

e Miary oparte na informacji, takie jak informacja wzajemna pomiedzy etykietami
a nowymi cechami [80];
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Liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA), z kazda nowa cecha bazujaca na kierunku
ortogonalnym do tego otrzymanego z LDA czy liniowego SVM [31], 01];

Analiza dyskryminacyjna Fishera (FDA) [91];

Liniowa analiza czynnikowa [37];

Zlokalizowane rzuty czystych klastrow za pomoca réznych indekséw poszukiwania
projekeji (projection pursuit) [50, [35].

6.2.5 Cechy kernelowe

Najbardziej popularny rodzaj algorytmu SVM ze zlokalizowanymi (zwykle
gaussowymi) kernelami [80] cierpi z powodu przeklenistwa wymiarowosci [5]. Wynika to
z faktu, ze takie algorytmy opierajg sie na zalozeniu jednolitej rozdzielczosci i lokalnym
podobienstwie probek danych. Aby uzyska¢ dokladne rozwigzanie, czesto wymagana
jest duza liczba przyktadow uczacych, wykorzystanych jako wektory wsparcia. Prowadzi
to do wysokich kosztéw obliczen i skomplikowanych modeli, ktére nie dokonuja
dobrej generalizacji. Poswiecono wiele wysitku na doskonalenie skalowania [88| [10],
zmniejszenie liczby wektorow wsparcia [76] i uczenia wielu kerneli [84]. Wszystkie te
osiggniecia sg imponujace, ale wcigz istnieje przestrzen dla sposobéw prostszych, bardziej
bezposrednich i zrozumiatych.

Ogolnie im wiekszy wymiar przeksztalconej przestrzeni, tym wieksza szansa, ze
dane moga by¢ rozdzielone przez hiperptaszczyzny [44]. Jeden z popularnych sposobow
tworzenia wysoko-wymiarowej reprezentacji bez zwickszania kosztow obliczeniowych
polega na stosowaniu kernelowego triku [80]. Szuka sie nastepnie rozwiazania opartego
na dyskryminacji liniowej (LDA) w nowej przestrzeni cech 2X = K(X) = K('X, X).
Metody kernelowe dziataja, poniewaz posrednio dostarczaja one nowych, przydatnych
cech Z;(X) = K(X,X;) skonstruowanych przy uzyciu wektorow wsparcia X;. Liniowe
rozwigzania SVM w przestrzeni cech kernelowych Z sg rownowazne rozwigzaniom SVM,
co sprawdzono empirycznie [65] (por. tabela [5.8)).

Techniki selekcji cech moga by¢ stosowane do pozostawienia tylko sktadnikow
odpowiadajacych “wektorom wsparcia’, ktore zapewniaja podstawowe wsparcie dla
klasyfikacji. Na przyklad (w zaleznosci od rodzaju problemu) tylko tych, ktore sa
w poblizu granic decyzyjnych lub tych w poblizu centrow klastrow. Mozliwe jest
takze uzycie dowolnej metody inteligencji obliczeniowej w kernelowej przestrzeni cech
K(X). Jest to idea, ktora wykorzystuje algorytm maszyn cech wspierajacych [65]. Jesli
wymiaroéw jest duzo, istnieje duza szansa przeuczenia sie, dlatego powinny by¢ uzywane
tylko najprostsze i najbardziej niezawodne modele. Dobrym rozwigzaniem wydaje si¢ by¢
tutaj uzycie LDA z maksymalizacja marginesu, a wiec popularnego SVMa z kernelem
liniowym.

Jawne generowanie cech w oparciu o rézne miary podobienstwa [77] usuwa jedno
z ograniczen SVM, pozwalajac na optymalizacje rozdzielczo$ci w réznych obszarach
przestrzeni cech, zapewniajac silne nieliniowosci tam, gdzie sa potrzebne (mate dyspersje
w funkcji Gaussa) i wykorzystujac wygtadzone funkcje, jezeli jest to wystarczajace.
Technika ta moze by¢ nazwana adaptacyjna regularyzacja, w przeciwienstwie do prostej
regularyzacji opartej o minimalizacje normy wektora wag ||W|| stosowanej w SVM
lub sieciach neuronowych. Mimo, ze prosta regularyzacja wymusza gtadkie granice
decyzyjne, zmniejszajac ztozonos¢ modelu nie jest ona w stanie znalez¢ najprostszych
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rozwiazan i moze tatwo przeoczy¢ fakt, ze np. jedna cecha binarna zawiera wszystkie
informacje niezbedne do rozwigzania problemu.

Generowanie cech kernelowych powinno zatem postepowa¢ od najbardziej ogblnych,
umieszczonych z dala od granicy decyzji (takie wektory mozna tatwo zidentyfikowad,
patrzac na rozklad z = W - X dla W = (m; — my)/||m; — myl|).

Cechy kernelowe oparte na funkcjach radialnych, to projekcje na jeden wymiar
radialny i w tym sensie podobne sa one do liniowej projekcji. Jednak liniowe projekcje
maja charakter globalny i sa niezalezne od pozycji, podczas gdy projekcje radialne
wykorzystuja wektor odniesienia K (X, R) = ||X — R||, ktory pozwala na skupienie sie
na obszarze blisko R. Dodatkowo potrzebne sg czynniki skalowania w celu uwzglednienia
znaczaco roznych cech K(X,R;W) = ||[W . (X — R)||. Jesli stosuje sie kernele
gaussowskie, prowadzi to do cech typu G(W (X — R)).

6.2.6 Inne nieliniowe mapowania

Kombinacje liniowe pochodzace z ciekawych kierunkéw projekcji moga zapewnié
pewna liczbe interesujacych cech, ale w niektorych zastosowaniach niezbedne
jest nieliniowe przetwarzanie danych. Liczba mozliwych transformacji w takim
przypadku jest bardzo duza. Np. sieci neuronowe uzywajgce funkcji wymiernych
[44] (wykorzystywane przy przetwarzaniu sygnaléw [56]) uzywaja wielomianowych
kombinacji cech.

Przeksztatcenia liniowe w przestrzeni kernelowej sa réwnowazne nieliniowym
transformacjom w przestrzeni cech oryginalnych. Kilka nieliniowych transformacji
wymieniono ponizej:

e Kernelowe wersje przeksztalcen liniowych [80];
e Transformacje oparte na wazonych odleglosciach [77];
e Perceptrony z funkcjami sigmoidalnymi, takie jak w warstwach sieci MLP;

e Transformacje heterogeniczne przy uzyciu kilku rodzajéow kerneli aby zapewnié
wielorozdzielczosé [25];

e Skalowanie wielowymiarowe (MDS) w celu zmniejszenia wymiaréw przy
zachowaniu odlegtosci [13].

6.2.7 Podsumowanie rodzajéw nowych cech

Cechy moga by¢ wazone i taczone za pomoca funkcji odlegtosci, kerneli, ukrytych
warstw 1 wielu innych, ale geometryczna perspektywa pokazuje, jakiego rodzaju
informacje moga by¢ z nich pozyskane. Probe skategoryzowania réznych typow cech
z tej perspektywy, w tym warunkowo okreslonych cech, pokazano ponizej. X oznacza
tu dowolny typ cechy skalarnej, B to cecha binarna, N nominalna, R cecha z cigglymi
wartosciami rzeczywistymi, K to og6lna cecha kernelowa, M to motywy i sekwencje a
S to sygnaly.

e B1) Binarne, rownowazne nieograniczonym projekcjom na dwa punkty;

e B2) Binarne, ograniczone przez inne cechy binarne, kompleksy By A Bs... A By;
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e B3) Binarne, projekcje podprzestrzeni ograniczone przez odlegtos¢é B = 0A Ry €
1, ] ARy € [y, rif];

e N1-N3) Nominalne cechy sa podobne do binarnych, z podzbiorami zamiast
przedziatow;

e R1) Rzeczywiste, rownowazne nieograniczonym ortogonalnym rzutom na prosta,
7 progami i skalowaniem;

e R2) Rzeczywiste, ortogonalne rzuty na prosta, ograniczone przedziatami,
obejmujace podprzestrzenie prostopadlte do rzutu;

e R3) Rzeczywiste, ortogonalne rzuty z cylindrycznymi ograniczeniami odleglosci od
prostej;

e R4) Rzeczywiste, dowolna zoptymalizowana projekcja na prosta (PCA, ICA,
LDA);

e R5) Rzeczywiste, dowolna projekcja na linie z okresowymi lub pot-okresowymi
przedziatami lub prawdopodobienistwa a posterior: dla kazdej klasy, liczone wzdtuz
prostej p(C|X);

e K1) Cechy kernelowe K (X, R;) z wektorami referencyjnymi R;;
e K2) Cechy kernelowe z przedzialami;

e M1) Motywy, bazujace na korelacji pomiedzy elementami i na sekwencjach
symboli;

e S1) Dekompozycja sygnatu i projekcje na funkcje bazowe;

e T1) Inne transformacje nieliniowe ograniczajace podprzestrzenie w sposob bardziej
zlozony, funkcje wymierne, uniwersalne funkcje transferu [25].

Mozliwe sa rowniez kombinacje réznych rodzajow cech, na przyktad cylindryczne
ograniczenia z przedzialami. Zestawienie podane powyzej nie jest bardzo precyzyjne
i dalekie od kompletnego, ale powinno da¢ pojecie jaki rodzaj granic decyzji moze
by¢ generowany przez rozne typy cech. Cechy wyzszego rzedu moga byé budowane
przez maszyny uczace przy uzyciu cech, ktore zostaly zbudowane przez wczeSniejsze
transformacje. Wskazniki istotnosci tych cech lub metody selekcji cech, powinny pomoc
okredli¢ ich znaczenie, chociaz niektore cechy moga by¢ wymagane tylko do lokalnego
przedstawienia informacji, wiec ich ogélne znaczenie moze byé¢ niskie [20].

6.3 Lokalnie optymalizowane kernele

Zaprezentowana w tym rozdziale metoda lokalnie optymalizowanych kerneli (Locally
Optimized Kernels, LOK) opiera sie na generacji nowych cech przy uzyciu ograniczonych
kerneli gaussowskich.

Aby utworzy¢ nowa przestrzen cech, algorytm LOK dla kazdego wektora
treningowego tworzy tymczasows kernelowa ceche gaussowska: G;(X) = exp(—||X; —
X|[|?/20?%). Dla kazdej takiej cechy G; przeanalizowany zostaje rozklad p(G;|C) w celu
znalezienia czystych klastrow w pewnym przedziale L, = [gia, gin). Prowadzi to do
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utworzenia potencjalnych cech binarnych B;,,(X). Dobry kandydat na ceche powinien
zawiera¢ co najmniej 1 wektoréw treningowych. Jesli warunek jest spetniony, cecha taka
jest dodawana do puli zestawu nowych, uzytecznych cech. Ponizej parametr n zostal
zoptymalizowany przy pomocy wewnetrznej kroswalidacji. Aby wykorzystaé¢ algorytm
LOK w charakterze klasyfikatora i w ten sposob wykazaé istotnosé i jakosé generowanych
nowych atrybutow, do znalezienia rozwigzania w nowej przestrzeni cech uzywany jest
mechanizm WTA lub liniowa dyskryminacja.

Schemat 5 Lokalnie optymalizowane kernele
Require: Ustaw wartosci wewnetrznych parametréw: n dla minimalnego pokrycia i o
dla dyspers;ji.

Zestandaryzuj dane, m wektoréw, d cech.
Utworz potencjalne, kernelowe cechy gaussowskie G;(X) = exp(—||X; — X|[*/20?).
Posortuj wartosci G;(X) malejaco, wraz z przypisanymi etykietami klas.
Przeanalizuj rozktad p(G;|C) aby znalezé¢ wszystkie interwaly z czystymi klastrami,
wyznaczajacymi cechy binarne By, (X; C).
5: if liczba wektoréw pokryta przez ceche B, (X;C) > n then
Zaakceptuj ceche binarng tworzac opisany przez klase, wezet w ukrytej warstwie
sieci.
7: end if
8: Sklasyfikuj dane testowe zmapowane do rozszerzonej przestrzeni:
9: Zsumuj aktywnos$¢ ukrytych weztow dla kazdej z klas, aby wyznaczy¢ wyjscia sieci
(WTA), lub
10: Zbuduj liniowy model na rozszerzonej przestrzeni cech (LDA).

W algorytmie LOK sa dwa parametry, ktore nalezy ustawié¢: n wyznaczajacy
minimalng wielkos¢ klastra (ilos¢ wektorow na klaster), oraz o kontrolujacy dyspersje
zlokalizowanych cech gaussowskich. Czyste klastry sa znajdywane zaré6wno w lokalnym
sasiedztwie wektorow wsparcia w przedziale [a, b], (a = 0), lub jesli wektor wsparcia jest
otoczony przez wektory z innej klasy, moga sie one znalez¢ nieco dalej (wowczas a bedzie
przyjmowaé wartosci 0 < a < b). Czyste klastry i cechy binarne moga byé¢ calkiem
uzyteczne przy identyfikacji regiondéw z wektorami, ktére moga zostaé¢ sklasyfikowane
z duzym wspotczynnikiem zaufania. Dla bardzo duzych danych takie wektory moga
zostac usuniete, pozostawiajac jedynie obszary znajdujace sie blisko granic decyzji. Tak
wiec LOK moze sie w tym przypadku znakomicie sprawdzi¢ w roli eliminatora (patrz
podrozdzial [5.1.1)).

Dla kazdego potencjalnego wektora wsparcia G;, dla ktorego znaleziono p(G;|C) =
p(G;|-C) przy dyspersji wynoszacej o; = b/2, tworzy sie nowa, kernelowa ceche
gaussowska G;(X; b) = exp(—||X;—X||?/b). W pewnych przypadkach wigksza liczba cech
wsparcia moze zosta¢ utworzona przy pomocy duzego o; i analizy rozktadow p(G;|C)
dla wartosci wiekszych niz b, uzywajac interwalow I, = [Gia, Ga), (a > 0), gdzie jedna
z klas dominuje. Te nowe cechy otrzymuje sie jako réznice dwoch funkeji gaussowskich
Gi(X;0) — Gi(X; a).

W celu znalezienia rozwigzania w nowej przestrzeni cech, LOKLDA uzywa liniowej
dyskryminacji z maksymalizacja marginesu (optymalny margines jest wybierany przy
uzyciu wewnetrznej kroswalidacji).

Cechy utworzone przez LOK mogg zosta¢ uzyte jako wezly sieci, ktore reprezentuja
kernelowe transformacje. Dodatkowe warstwy sieci sa nastepnie uzywane do analizy
danych w ten sposob zdefiniowanej przestrzeni cech (patrz rys. .

65



] G(X)

X B(G:;C) Y(C)

Rysunek 6.1: Algorytm LOK przedstawiony w postaci sztucznej sieci neuronowe;j.

Aby pokazaé¢ efekt optymalizacji kerneli, przeprowadzono poréwnanie czterech
metod: standardowego SVM z kernelem liniowym (SVML) i z kernelem gaussowskim
(SVMG), LOK z mechanizmem WTA (LOKWTA), oraz LOK w polaczeniu z
liniowa, dyskryminacja (LOKLDA). Algorytmy te zostaly przetestowane na 27 zbiorach
danych pobranych z UCI Machine Learning Repository [3]. Przypadki z brakujacymi
wartosciami cech (jesli wystepowaly) zostaly usuniete.

Wyniki zgromadzone w tabeli (najlepsze rezultaty zaznaczono pogrubiong
czcionka) to usrednione wartosci poprawnosci klasyfikacji i odchylen standardowych,
otrzymane z 10 razy powtorzonej 10-krotnej kroswalidacji. Parametry SVMow (C' i o)
zostaly zoptymalizowane przy uzyciu wewnetrznej kroswalidacji.

Rezultaty przy uzyciu LOK sa w niemal kazdym przypadku (poza jednym)
statystycznie nie gorsze od tych uzyskanych przez SVM, a wrecz dla wiekszosci zbiorow
lepsze. Jak mozna bylo przewidzie¢, LOKWTA osiggnal najlepszy rezultat tylko w kilku
(konkretnie to 4) przypadkach. SVML takze osiggnal najlepszy wynik w 4 przypadkach.
Dla 11 zbiorow danych LOKLDA pobit wszystkie inne metody, podczas gdy SVMG byt
najlepszy w 8 przypadkach, aczkolwiek tylko przy jednym zbiorze réznica okazata sie
statystycznie istotna.

Wyniki te pokazuja, ze w wiekszosci przypadkow LOK dziata lepiej niz oryginalny
SVM. LOK wydaje sie by¢ takze prosta metoda generacji cech, ktore moga by¢ uzyte
do poprawy oryginalnej SVMowej przestrzeni kernelowej.

Algorytm opisany w tym podrozdziale skupia sie na generacji nowych, uzytecznych,
ograniczonych cech kernelowych. Pokazano ze LOK jest catkiem uzyteczng i prosta
metoda generowania takich cech, ktére mogg zosta¢ uzyte do budowy lepszej kernelowe;j
przestrzeni cech w algorytmie SVM. Podczas kiedy duzo wysitku kladzie sie na
polepszenie algorytméw uczenia metody SVM, znacznie mniej uwagi skupia sie na
metody ekstrakcji informacji z danych, ktére powodujg ze liniowa dyskryminacja staje
sie prostsza i bardziej doktadna. W przypadku gaussowskich cech kernelowych, nie ma
powodu dlaczego uzywacé takiej samej dyspersji dla wszystkich wektoréw wsparcia. Te
wektory wsparcia, ktore sa daleko od granicy decyzji po ztej stronie, powinny dostarczy¢
cech kernelowych, ktore wykluczaé¢ beda lokalne sasiedztwo, podczas kiedy takie same
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Rysunek 6.2: Potencjalnie uzyteczna gaussowska cecha kernelowa dla radialnych

rozkladéw danych oraz trzy nowe uzyteczne cechy utworzone za pomoca algorytmu
LOK.

wektory wsparcia, ale znajdujace sie po wlasciwej stronie powinny uzywaé raczej duzych
dyspersji. Wektory wsparcia blisko granic decyzji powinny cechowadé sie raczej matymi
dyspersjami. Algorytm LOK tworzy takie lokalnie optymalizowane kernele gaussowskie
i moze by¢ tatwo potaczony z r6znymi metodami selekcji cech w celu lepszego dziatania.

6.4 Uczenie oparte na transformacjach

Koniecznym krokiem dla uczenia opartego na transformacjach jest stworzenie
taksonomii, kategoryzujacej i opisujacej podobieristwa i relacje miedzy transformacjami
oraz ulatwienie systematycznego poszukiwania tych przemian w przestrzeni wszystkich
mozliwych kompozycji. Oczywistym wydaje sie by¢ podzial miedzy transformacjami
zoptymalizowanymi lokalnie, z dobrze zdefiniowanymi celami i transformacjami
adaptacyjnymi, ktore sa oparte na dalszych kryteriach, gdzie cele sa okreslane globalnie
(jak we wstecznej propagacji).

W pierwszym przypadku aktywnosé weztow sieci odpowiadajacych za transformacje
ma jasng interpretacje, a rosnaca zlozono§¢ dodawania nowych wezléw powinna
by¢ uzasadniona przez odkrywanie nowych aspektow danych. Lokalne transformacje
T2 maja wspolczynniki obliczane bezposrednio z danych wejSciowych lub danych
po transformacji 7;. Moga byé¢ one bardzo przydatne dla inicjowania globalnych
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Dane SVML SVMG LOKWTA LOKLDA
Arrhythmia | 50.92+17.31 | 43.364+21.47 | 42.00+£24.19 | 39.10+£12.98
Autos 54.484+13.75 | 74.294+12.58 | 58.69+11.03 | 74.36+10.40
Balance-scale 84.47+3.17 89.83+2.09 90.714+2.38 96.46+2.62
Breast-cancer 73.2746.10 75.67+5.35 | 76.58+6.37 75.09+£1.99
Breast-w 96.60+2.07 96.77+1.84 96.93+1.62 97.214+2.13
Car 67.99+£2.61 | 98.90+0.90 | 84.72+3.44 93.57+1.81
Cmc 19.14+2.14 34.09+3.67 48.54+2.52 51.06+4.30
Credit-a 86.36+2.86 | 86.211+2.90 82.67+4.01 84.70+4.91
Credit-g 73.954+4.69 | 74.72+4.03 | 73.10+2.38 72.70+£3.86
Cylinder-bands | 74.58+5.23 76.89+7.57 74.32+6.41 80.11+7.53
Dermatology 94.01+3.54 94.4943.88 87.97+5.64 94.714+3.02
Diabetes 76.88+4.94 76.41+4.22 74.88+3.88 76.95+4.47
Ecoli 78.4845.90 84.17+5.82 82.47+3.66 85.66+5.40
Glass 42.614+10.05 | 62.4348.70 64.96+7.72 71.08+8.13
Haberman 72.544+1.96 72.9145.93 | 76.46+4.34 73.5340.72
Heart-c 82.62+6.36 | 80.67+7.96 81.0747.56 81.04£5.17
Heart-statlog | 83.48+7.17 | 83.404+6.56 81.48+8.73 83.33£7.46
Hepatitis 83.25+11.54 | 84.87+11.98 | 89.88+10.14 | 84.0544.40
Tonosphere 87.72+4.63 94.61£3.68 85.18+6.28 95.16+2.72
Iris 72.20+£7.59 | 94.86+5.75 | 94.6746.89 93.33+5.46
Kr-vs-kp 96.03+£0.86 | 99.35+0.42 | 83.731+2.58 98.25+0.45
Liver-disorders | 68.46+7.36 | 70.30+7.90 | 57.40+5.72 69.72+6.57
Lymph 81.26+9.79 | 83.61+9.82 | 76.96+13.07 80.52+7.91
Sonar 73.7149.62 86.42+7.65 | 86.57+7.01 86.52+8.39
Vote 96.12+3.85 | 96.89+3.11 | 92.574+7.52 93.95+4.18
Vowel 23.73+3.13 | 98.05+1.90 | 92.4943.37 97.58+1.52
Z00 91.61+£6.67 93.27+7.53 88.47+5.35 94.07+6.97

Tabela 6.1: Rezultaty klasyfikacji 26 zbioréw danych przy uzyciu algorytmu LOK.

transformacji adaptacyjnych lub moga by¢ uzyteczne dla znalezienia lepszych rozwiazan
bardziej zlozonych transformacji. Na przyktad, skalowanie wielowymiarowe wymaga
bardzo trudnej minimalizacji i przewaznie szybciej sie zbiega, jesli na poczatku zastosuje
sie transformacje PCA.

Po wstepnych transformacjach cale dane sa konwertowane na wewnetrzng
reprezentacje ©X, tworzac nowy obraz danych, rozlozonych w prostszy sposéb
niz obraz oryginalny. Ostateczna transformacja powinna byé w stanie wyodrebnié
zadane informacje 7z tego obrazu. Jesli ostateczna transformacja jest liniowa
Y = "1X = T 1 (FX; FW), parametry W sg albo okreslone w procedurze iteracyjnej
jednoczesnie ze wszystkimi innymi parametrami W z poprzednich transformacji (tak
jak w algorytmach wstecznej propagacji [44]), albo kolejno wyznacza sie je przez
obliczenie transformacji pseudo-odwrotnej, jak to czesto praktykuje sie w dwu-fazowym
uczeniu RBF [&]].
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Trzy podstawowe strategie tworzenia zestawu transformacji to:

e Uzycie metody konstruktywistycznej przez dodawanie cech na podstawie prostych
transformacji, kontynuowane dotad, gdy wzrost doktadnosci nie uzasadni wzrostu
ztozonosci [48), [15];

e Start od ztozonych transformacji i optymalizacja parametréw, na przyktad za
pomoca elastycznych, neuronowych funkeji transferu [19, [74], optymalizujac kazda
transformacje przed dodaniem kolejnej;

e Technika przycinania i regularyzacji dla duzych sieci z weztami opartymi o proste
przeksztalcenia i optymalizacje globalna [44].

Po dodaniu kazdej nowej cechy, obraz danych w rozszerzonej przestrzeni cech zmienia
sie i nowe transformacje powstaja w tej przestrzeni, a nie w oryginalnej. Na przyktad,
dodajac transformacje z warunkami opartymi o odleglosci mozna doda¢ nowe cechy
kernelowe i zacza¢ budowanie ostatecznej transformacji, przypisujac istotne wagi tylko
do cech wsparcia opartych na kernelach.

7 geometrycznego punktu widzenia transformacje kernelowe sa w stanie wygladzic¢
lub splaszczy¢ granice decyzji za pomoca wektorow wsparcia R, ktore leza blisko
ztozonych granic decyzji. Pojedyncza hiperptaszczyzna po takiej transformacji jest czesto
wystarczajaca, aby osiaggnaé¢ dobra separacje danych.

Metody kernelowe rozszerzajg wymiarowos¢ przestrzeni cech, jesli liczba probek jest
wieksza niz liczba cech wejsciowych (por. neurobiologiczne uzasadnienie takich rzutow
w [58]). Rozszerzenie wymiarowosci danych zwieksza szanse, aby byly one separowalne,
a to jest czesto celem tej transformacji 2X = T5(1X;'W). Losowe liniowe projekcje
wektorow wejsciowych w przestrzeii wysokowymiarows 2X = L(!X) to najprostszy
sposob na zwiekszenie wymiaréw, z losowa macierzg L, ktéra ma wiecej wierszy niz
kolumn. Ostateczna transformacja jest przeksztalceniem liniowym Y = T3(*X;2W) =
W, - ?2X, cho¢ moze ona nie by¢ optymalnym (najprostszym lub najdokladniejszym)
rozwigzaniem.

6.4.1 Przedefiniowanie celu uczenia

Zazwyczaj systemy eksploracji danych zwracaja tylko jeden najlepszy model,
ale jesli optymalizowanych jest kilka kryteriow, lepszym wydaje sie by¢ znalezienie
zestawu Pareto optymalnych modeli. Na przyktad doktadnosé powinna byé
maksymalizowana, ale wariancja powinna by¢ zminimalizowana lub czuto$¢ powinna
zosta¢ zmaksymalizowana, a ilo§é¢ falszywych alarméw powinna by¢ ponizej pewnego
progu.

Kazdy model danych opiera si¢ na pewnych szczeg6lnych zatozeniach dotyczacych
rozkladu danych w przestrzeni wejsciowej i moze by¢ stosowany z powodzeniem tylko
do niektorych rodzajow probleméw. Na przyklad SVM i wiele innych statystycznych
metod uczenia [80] polega na zatozeniu jednolitego rozktadu, czy lokalnym podobieristwie
miedzy probkami danych. Takie metody moga nie poradzi¢ sobie z wysoko wymiarowymi
funkcjami, ktore nie sa wystarczajaco gladkie [5]. W takim przypadku doktadne
rozwigzanie moze wymagaé bardzo duzej liczby probek uczacych, ktore beda
wykorzystane jako wektory odniesienia, co prowadzi do wysokich kosztow obliczen oraz
tworzenia ztozonych modeli, ktoére moga niewystarczajaco generalizowaé. Rownolegle
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strumienie hierarchicznych transformacji, ktore odkrywaja interesujace aspekty danych,
koncentruja sie na lokalnych ulepszeniach, a nie na jakims globalnym celu, takim jak
rozseparowanie danych. Obraz oryginalnych danych w rozszerzonej przestrzeni moze
zawiera¢ pewne charakterystyczne wzorce, ktore procesy decyzyjne powinny wychwycic.

Jednym ze sposobow aby odkryé, jaki rodzaj struktury pojawia sie¢ po transformacji
danych jest uzycie wizualizacji danych w oryginalnej i rozszerzonej przestrzeni cech
[63, ©64]. Rzuty PCA moga wykazywaé ciekawe struktury w danych. Skalowanie
wielowymiarowe (MDS) [I3] jest nieliniowym odwzorowaniem, ktore stara si¢ wiernie
wyswietla¢ odleglosci miedzy wektorami. Przydatne sa réwniez projekcje oparte na
kierunkach uzyskanych z liniowego SVM. Analiza dyskryminacyjna Fishera (FDA) jest
kolejna metoda, ktora moze byé¢ wykorzystana do wizualizacji [91].

Wizualizacja transformacji w przypadku trudnych problemoéw logicznych odstania
nature trudno$ci danego problemu i pomaga wyznaczy¢ tatwiejsze cele uczenia.
Rozwazajac problem parzystosci: kazdy wektor oznaczony jako parzysty jest otoczony
przez wektory oznaczone jako nieparzyste i odwrotnie [26]. Zlokalizowane transformacje
nie sa w stanie uogolnia¢ takich informacji, ale liniowe projekcje moga dostarczy¢ ciekawe
spojrzenie na te dane. Dla n-bitowej parzystosci rzut y = W - X, W = [1,1...1], zlicza
liczbe bitéw, tworzac naprzemienne klastry z wektorami, ktére nalezg do klas parzystych
i nieparzystych. Funkcja okresowa (taka jak kosinus) rozwigzuje problem parzystosci za
pomocy jednego parametru, ale nie podota innym problemom logicznym. W przypadku
wielu funkcji Boolowskich znalezienie przeksztalcen, ktore prowadza do k-oddzielnych
skupieni, z wektorami jednej klasy w odstepach [y;,y;+1] wzdluz linii rzutu jest celem
o wiele prostszym niz osiagniecie separowalnosci. Cala przestrzen cech jest wowczas
podzielona na “réwnolegte plasterki”, prostopadte do kierunku W.

Tak wiec w celu utworzenia uzytecznych cech powinno sie znalezé takie
transformacje, ktore uchwyca czeste korelacje wejs¢ (uczenie Hebbowskie, PCA,
odkrywanie motywow), lub odkryja klastry stosunkowo czystych danych uzywajac do
tego liniowych lub radialnych projekcji. Wizualizacja takiego obrazu danych powinna
ujawnic¢, jakiego rodzaju metody sg najbardziej odpowiednie do dalszej analizy.

6.4.2 Transfer wiedzy

Warto przyjrzeé¢ sie, kiedy roézne algorytmy moga sobie dobrze poradzi¢ z danym
problemem, a kiedy nie. Dane o prostej strukturze logicznej wymagaja ostrych granic
decyzji, oferowanych przez drzewa decyzyjne i systemy oparte na regutach decyzyjnych
27, 2], ale sa dos¢ trudne do analizy za pomocg algorytmow statystycznych lub
neuronowych. SVM pomija proste rozwiazania w miejscu, gdzie najlepsza odpowiedz
otrzymuje sie np. przy pomocy jednej cechy binarnej. Czesto dane maja rozklad
gaussowski i liniowa dyskryminacja (liniowy SVM, proste sieci MLP) daje najlepsze
rozwigzanie. kNN i SVM w formie kernelowej dziataja dobrze, gdy granice decyzji maja
ztozong topologie, ale nie poradza sobie przy ostrych granicach decyzji lub gdy struktura
danych ma zlozona budowe logiczna [40].

Jedna z czesto uzywanych przez ludzi strategii jest uczenie sie¢ bezposrednio od
innych. Transfer wiedzy skupia sie na uczeniu wielu zadan zwiazanych ze sobg na raz. W
analizie obrazu, tekstu lub robotyce opracowanych zostato wiele metod transferu wiedzy.
Obecne podejscia do transferu wiedzy skupiaja sie na wykorzystaniu dodatkowych
danych, w celu stworzenia lepszego modelu dla okreslonych danych treningowych.
Wykorzystywana jest ta sama przestrzen cech i ten sam algorytm uczenia. Ten rodzaj
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transferu wiedzy nie nadaje sie do prezentowanego w tej rozprawie problemu. W naszym
algorytmie Uniwersalnych Maszyn Uczacych [30] transfer wiedzy pomiedzy roznymi
algorytmami dokonywany jest przez udostepnianie nowych cech wyzszego rzedu, ktore
odniosty sukces w odkryciu pewnej uzytecznej wiedzy w jednym z tych algorytmoéw.
Drzewa decyzyjne i algorytmy oparte o reguly dostarczaja cech binarnych (typu Bl-
B3). Cechy z wartosciami rzeczywistymi (typu R1-R4) odkrywane sa przez algorytmy
poscigu projekcji (projection pursuit), liniowego SVM i prostych projekcji na linie taczace
centra lokalnych klastrow. Naiwny klasyfikator Bayesa umozliwia nam wyznaczenie
w tym kierunku prawdopodobienstw a posteriori p(C|X). Metody kernelowe i kNN
znajduja dobre cechy kernelowe bazujac na podobienstwie. Najlepsze cechy mozna tatwo
zidentyfikowa¢ za pomoca metod rankingowych, tak wiec mozna powiedzie¢, ze transfer
wiedzy dostepny jest na pewnym, dos$¢ abstrakcyjnym poziomie pomiedzy réznymi
modelami danych.

Uniwersalne maszyny uczace nie sa ograniczone do zadnej konkretnej metody,
ale staraja sie wyodrebni¢ i dokonaé¢ transferu nowych cech do nowego algorytmu,
zwiekszajac pule potencjalnie uzytecznych cech. Maszyny cech wsparcia (SFM) stanowia
alternatywe dla podejscia SVM, wykorzystujac liniowe funkcje dyskryminacyjne
zdefiniowane w tak zwiekszonych przestrzeniach [65]. Dla kazdego wektora X istnieje n
cech wejsciowych plus m cech kernelowych Z;(X) = K(X,X;),i = 1..m zdefiniowanych
dla kazdego wektora treningowego. Modele liniowe w przestrzeni kernelowej sa tak samo
dokladne, jak kernelowy SVM, ale jawne stworzenie tej przestrzeni pozwala na wieksza
elastycznos¢. Proste rozwiazania w oryginalnej przestrzeni cech X nie sa pomijane,
mozliwy jest transfer informacji z innych modeli, mieszanie réznych rodzajow kerneli z
roznymi parametrami, zapewniajac w ten sposob wielorozdzielczos¢é w roéznych czesciach
przestrzeni. Jest to istotny krok w strone meta-uczenia [49] 64] [16, 23].

6.5 Uniwersalne maszyny uczace

Kazdy system ma jakas szczego6lng specyficznosé, ktora czyni go odpowiednim dla
pewnej grupy probleméw. Odkrycie tej specyficznosei i znalezienie wlasciwego modelu
nie jest tatwe. Realizuje sie je zwykle poprzez eksperymenty w postaci kombinacji
wstepnego przetwarzania danych, filtrowania i selekcji, klasteryzacji, klasyfikacji
lub aproksymacji skombinowanych z procedurami metauczenia takimi jak stacking,
boosting, komitety i inne. Liczba mozliwych kombinacji réznych modutéw w aplikacjach
takich jak Weka [92] jest niezwykle duza (dla Weki > 107), a nowe sktadniki sa wciaz
dodawane przez ich tworcow.

Pierwszym z rozwiazan jakie sie¢ nasuwa, jest znalezienie ogblnej charakterystyki
danych i poréwnanie jej z charakterystyka danych referencyjnych, dla ktérych zostat
sporzadzony ranking wynikow roznych systemow [9]. Jednakze nie jest jasne jakie
charakterystyki danych sa niezbedne do istotnego poréwnania, a mala zmiana w
rozkladzie danych moze nieéé¢ ze sobg silny wplyw na rodzaj i ksztalt granic decyzji.

Drugie z rozwigzan to proba potaczenia roéznych transformacji danych w pewna
strukture, ktéra systematycznie bedzie zwicksza¢ swoja zlozonos$¢. Takie rozwigzanie
mozna sformutowac jako generalng teorie uczenia w oparciu o transformacje, budowania
modeli bazujacych na ztozeniu transformacji i ich kombinowaniu przy pomocy komitetow
lokalnie kompetentnych modeli [17].

Sukces poszukiwania najlepszego zestawienia transformacji lezy w zdolnosciach
transformacji do wydobycia uzytecznych informacji, a co za tym idzie cech, ktore pozwola
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poradzi¢ sobie z takimi problemami jak analiza obrazéw, przetwarzanie tekstow, analiza
sygnatow itd. Uniwersalne uczenie wydaje sie by¢ zatem nieuchwytnym snem, ktory
nie moze by¢ zrealizowany bez réznorodnych transformacji, charakterystycznych dla
okre$lonego problemu. Znalezienie wlasciwej reprezentacji problemu to wiecej niz potowa
rozwigzania.

Nasuwa sie zatem pytanie — jakie rodzaje cech sa niezbedne dla réznych probleméw?
Sieci neuronowe bardzo czesto nazywane sa uniwersalnymi aproksymatorami [43],
jednakze ta wlasciwosé okazuje sie nie by¢ wystarczajaca do znalezienia interesujgcych
rozwigzan. Po pierwsze, moze by¢ dosy¢ trudnym znalezé¢ dobre rozwigzania dla
wysoce nieseparowalnych problemow [26, 38]. Po drugie, nawet jesli zostanie zbudowany
dobry model, to mozliwe ze istnieje znacznie prostsze, bardziej og6lne i zrozumiate
rozwiazanie. Moze by¢ ono znalezione przez tworzenie, agregacje i selekcje uzytecznych
cech, odpowiadajace rozszerzaniu i kurczeniu si¢ przestrzeni, w ktorej szukane sa proste
rozwigzania.

Formalnie rzecz ujmujac, algorytm ULM sktada sie z dwoch modutéw: konstruktorow
cech i prostych klasyfikatoréw. Uczenie maszynowe jest skoncentrowane na bezposredniej
analizie danych wejéciowych, uzywajac do tego miar odleglosci, liniowych kombinacji
wartosci poszczegblnych cech itp., jednakze w wielu przypadkach takie transformacje
przestrzeni cech nie sg wystarczajace.

Zestaw oryginalnych cech stanowi fragmentaryczny opis problemu. Pomijajac ten
fakt, czesé z nich moze okazac sie bezposrednio uzyteczna i taka powinna zosta¢ wybrana
i przetestowana. Inne cechy moga zosta¢ przetworzone przez rozmaite transformacje i
filtry w celu wydobycia uzytecznej informacji. Nowe cechy mogg by¢ scharakteryzowane z
punktu widzenia tego, jaki typ regionow decyzji dostarczaja i jaka jest ztozonosé procesu
szukania. Jednoczesnie powinno sie ustali¢ hierarchie cech pod wzgledem ich ztozonosci.

Przeanalizowano wiele réznych typéw cech oraz sposobow wydobywania uzytecznych
informacji z oryginalnych danych, poczawszy od cech binarnych, przez kombinacje
cech pochodzacych z prostych drzew decyzji, zlokalizowanych klastrow po rzutach
na prosty, po cechy bazujace na kernelach z roézna dyspersja, a wiec zapewniajace
adaptacyjng regularyzacje. Nie wyczerpuje to oczywiscie wszystkich mozliwosci
konstrukcji informatywnych cech. Podczas gdy wiele wysitku zostalo poswieconego
zagadnieniu selekcji cech [42], znacznie mniej wysitku poswiecono konstrukeji cech [57].

Systematyczna eksploracja cech o rosnacej ztozonosci umozliwia odkrywanie prostych
modeli, ktore bardziej wyszukane systemy uczenia moga pominaé¢. Przyktadowo znaczna
czes¢ problemow uzywanych do poréwnan okazuje sie by¢ raczej trywialna i moze
by¢ rozwiazana przy pomocy pojedynczej cechy binarnej, nominalnej, czy tez nowej
cechy skonstruowanej przez rzut na linie taczacg $rednie dwoch klas. Cechy kernelowe
oferuja atrakcyjna alternatywe dla obecnych rozwigzain SVM bazujacych na kernelach,
oferujac wielorozdzielczosé i adaptacyjna regularyzacje. Analiza obrazéw, strumienie
multimedialne czy biosekwencje mogag wymagaé bardziej wyszukanych drog konstrukeji
cech bazujacych na prostszych cechach.

Uniwersalne maszyny uczace opieraja sie na polaczeniu zestawu réznych,
opisywanych w niniejszej rozprawie metod: przetwarzania i generowania cech, ich
pozniejszej selekcji oraz klasyfikacji w nowo powstalej przestrzeni cech. Poszukiwane
jest najlepsze zestawienie wspomnianych przed chwila algorytmow, w celu znalezienia
dobrego i jak najprostszego modelu dla konkretnego zbioru danych.

Ogolny schemat ULM przedstawiono na rysunku [6.3] Poczatkowo nalezy w nim
okresli¢, ktore z zaimplementowanych metod beda uwzgledniane w kolejnych etapach
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dziatania ULM, nastepnie bazujac na wyborze dokonanym przez uzytkownika algorytm
wygeneruje nowa przestrzen cech, w ktorej po wczesniejszym ograniczeniu jej poprzez
jedng z wybranych metod selekcji cech znajdzie najlepsze rozwigzanie uzywajac do
tego okreslonego klasyfikatora. Ponizej wymieniono (podzielone na kategorie) wszystkie
algorytmy wchodzace w sktad obecnej implementacji algorytmu ULM.

1. Wstepne przetwarzanie danych:

standaryzacja,

normalizacja dtugosci wektorow.

2. Generowanie nowych cech:

dane oryginalne,

n sktadnikow gltownych (PCA),

n cech pochodzacych ze skalowania wielowymiarowego (MDS),
cechy uzyskane za pomoca analizy dyskryminacyjnej Fishera (FDA),
rzuty na n przypadkowych kierunkow,

przedzialy (czyste klastry) wyodrebnione z n przypadkowych kierunkow
(aRPM),

rzuty (i ich przedzialy) na kierunki wyznaczone przez centra klas,

rzuty (i ich przedzialy) na kierunki wyznaczone przez centra n klastrow,
przeksztalcenie triangularyzacyjne (TriVis),

mapowanie SVMowe,

gaussowskie cechy kernelowe o réznej dyspersji,

lokalnie zoptymalizowane gaussowskie cechy kernelowe (LOK),

n cech wyodrebnionych z drzewa decyzyji.

3. Selekcja atrybutow:

wspotczynnik korelaci,
informacja wzajemna,

wspotczynnik Fishera,

4. Klasyfikacja w nowej przestrzeni cech:

klasyfikator naiwnego Bayesa (NB),
metoda k najblizszych sasiadow (kNN),
drzewo decyzji (C4.5),

dyskryminacja liniowa (LDA),

maszyny wektorow wspierajacych (SVM).
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Rysunek 6.3: Schemat dziatania ULM.

6.6 Wyniki uzyskane przez algorytm ULM

W tym podrozdziale przedstawione zostaly rezultaty dzialania algorytmu ULM.
Metoda ta zostala poréwnana z innymi popularnymi klasyfikatorami opisanymi
w rozdziale | Do analizy postuzono sie jedenastoma zbiorami pochodzacymi z
repozytorium UCIT [3], ktorych krotka charakterystyke mozna obejrze¢ w dodatku
[Al Wybor danych pochodzacych z repozytorium UCI podyktowany byl powszechna
dostepnosciag 7rodta danych, co pozwala na poréwnanie rezultatow z wynikami

otrzymanymi przez innych badaczy.

Proces testowania polegal na dziesie¢ razy powtoérzonej 10-krotnej kroswalidacji,
a wyniki w postaci Srednich poprawnos$ci klasyfikacji i odchylen standardowych
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zestawiono w tabeli[6.2] Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze parametry konfiguracyjne wszystkich
poréwnywanych klasyfikatorow byty dobierane przy uzyciu wewnetrznej kroswalidacji
(na czeSci treningowej), a zamieszczone wyniki innych metod uzyskano wykorzystujac
do obliczen pakiety Weka [92], GhostMiner [28] oraz Intemi [47].

Dane SSV kNN NB SVM(L) SVM(G) ULM
Breast-cancer | 76.9 + 5.4 | 736 £ 7.1 | 738 £ 7.9 | 732+ 6.1 | 756 £53 | 76.9 + 6.4
Breast-w 958 £22 | 965 +£22 | 962+ 23 | 96.6 £2.0 | 96.7 £ 1.8 | 97.2 + 2.3
Credit-a 856 £ 44 | 83.0+43 | 770+45 | 863 £ 28 | 862+ 29 | 86.4 + 3.3
Credit-g 702 £34 | 7135+32 | 52+38 | 73.9+L46 | 747 £40 | 76.1 + 4.7
Diabetes 735+ 48 | 749+ 48 | 753+ 43 | 168 £49 | 764 +42 | 77.1 + 4.0
Heart-c 787 +£69 | 829L63 | 824+ 6.7 | 826 £ 6.3 | 80.6 = 7.9 | 84.0 £ 5.9
Heart-statlog | 808 £ 7.7 | 835+ 62 | 839+ 7.3 | 834+ 7.1 | 834+ 65 | 84.5 + 7.0
Hepatitis | 83.6 = 11.7 | 85.6 = 11.3 | 91.2 + 9.1 | 832 = 11.5 | 84.8 = 11.9 | 89.6 + 10.7
Tonosphere | 872 £ 52 | 863 £49 | 842+ 6.1 | 87.7 £ 46 | 94.6 + 3.6 | 944 + 3.9
Liver-disorders | 67.4 £ 6.9 | 63.9 £ 74 | 562 +7.9 | 684+7.3 | 703 +7.9 | 72.2 £ 6.9
Vote 96.9 = 3.8 | 92755 | 919+49 | 961 +38 | 968 £3.1 | 96.9 + 3.4

Tabela 6.2: Wyniki poprawnoéci klasyfikacji.

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli [6.2] wida¢, ze dla wigkszosci badanych
zbiorow (krotki opis zbiorow w dodatku [A), a wiec: Breast-cancer, Breast-w, Credit-
a, Credit-g, Diabetes, Heart-c, Heart-statlog, Liver-disorders oraz Vote algorytm ULM
osiaga najlepsze wyniki $rednich dokladnosci klasyfikacji. Jedynie w przypadku zbioru
Hepatitis wynik uzyskany przez klasyfikator Naiwnego Bayesa oferuje poprawno$cé lepsza
o 1.5%, aczkolwiek przy odchyleniu standardowym na poziomie 10% réznica ta nie jest
znaczaca. Podobnie w przypadku zbioru lonosphere rezultat jest praktycznie rzecz biorac
niemal identyczny jak ten uzyskany przez SVM z kernelem gaussowskim (r6znica wynosi
0.2% przy 4% odchylenia standardowego).

Przedstawione wyniki pozwalaja wysuna¢ przypuszczenie, ze otrzymane $rednie
doktadnosci klasyfikacji sa limitem tego, co mozna “wyciagna¢”’ z przetestowanych
zbiorow danych, poniewaz najczesciej nie jeden, a Kkilka klasyfikatorow oferuje
doktadnogdci zblizone do najlepszego otrzymanego rezultatu.

Rozklad procentowy rodzajow cech wybieranych przez algorytm ULM w trakcie
testow na w/w danych zostal pominiety, gdyz dla kazdego zbioru jest on inny (r6zni sie
on takze w poszczegdlnych foldach procesu kroswalidacji). Oznacza to, ze dla kazdego
zadania inny rodzaj cech okazuje sie by¢ bardziej istotny.

Warto zaznaczy¢, ze praktycznie dla kazdego przeanalizowanego zbioru danych do
koncowej klasyfikacji wystarczajacym okazalo sie by¢ uzycie liniowej dyskryminacji z
maksymalizacjg marginesu, a zastosowanie innych klasyfikatoré6w nie przynosito poprawy
rezultatéw. Oczywidcie nie oznacza to, ze przy innych jakich$ trudnych, specyficznych
danych uzycie innego algorytmu nie przyniesie poprawy wynikow.

Przez dlugi okres czasu, opierajac sie m.in. na wynikach uzyskanych w projekcie
Statlog [67] uznawano, ze nie ma takiego klasyfikatora, ktory bylby najlepszy dla
dowolnego problemu. Zaprezentowany w tej pracy algorytm ULM i otrzymane rezultaty
pozwalaja niejako przeformutowaé to twierdzenie, mowiac ze przy uzyciu odpowiedniej
reprezentacji danego problemu (analizujac go we whasciwie okreslonej przestrzeni cech)
nawet prosty klasyfikator liniowy moze rozwigza¢ dowolny problem w sposob bliski
optymalnemu.
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Rozdzial 7

Podsumowanie

Najwazniejszym elementem uczenia maszynowego, inteligencji obliczeniowej,
rozpoznawania wzorcow i dziedzin pokrewnych jest tworzenie inteligentnych algorytmoéw,
ktore potrafig sie automatycznie konfigurowaé i prowadzg do odkrycia dobrych i prostych
modeli dla dowolnych zbioréw danych.

Niniejsza rozprawa skupia sie w glownej mierze na generowaniu transformacji,
kategoryzacji roznych typow cech, tworzeniu nowych cech, uczeniu sie z innych modeli
poprzez transfer wiedzy, zrozumieniu jak wyglada rozktad danych w rozszerzonej
przestrzeni cech oraz znajdywaniu optymalnych klasyfikatorow dzialajacych w takiej
przestrzeni.

Systematyczne poszukiwanie modeli opartych na cechach nowego rodzaju umozliwia
odkrycie prostych modeli, ktore bardziej zaawansowane systemy uczenia pomijaja.
Opisane konstruktory cech daleko wykraczaja poza liniowe kombinacje oferowane
m.in. przez algorytmy PCA czy ICA. W szczeg6lnosci cechy oparte na kernelach
stanowia atrakcyjna alternatywe dla popularnie stosowanego algorytmu SVM, oferujac
mozliwos¢ wielorozdzielczosci i adaptacyjnej regularyzacji. Zaprezentowanych zostalto
kilka nowych metod konstruowania cech, a ich wuzytecznos$¢ zostala doktadnie
przeanalizowana. Mieszanie réznych kerneli i uzywanie réznych typéw cech zapewnia
znacznie wieksza elastyczno$é tworzenia granic decyzji. Dodawanie specyficznych cech
wsparcia ultatwia odkrywanie wiedzy tkwigce]j w danych. Dobra generalizacja jest
uzyskiwana dzieki duzym, czystym klastrom wektoréw, ktére moga zostaé pozyskane
przy pomocy specyficznych filtrow. Konstruowanie roznych filtrow informacji prowadzi
do interesujacych spojrzen na dane, odkrywajac nieliniowe struktury w danych,
ktore (jezeli zostana zauwazone) moga by¢ tatwo poddane obrobce przez konkretne
transformacje. Systemy, ktore aktywnie probkuja dane, prébujac “zobaczy¢ je” poprzez
filtry informacji, wydaja sie by¢ znacznie bardziej elastyczne niz klasyfikatory pracujace
w niezmiennych przestrzeniach wejsciowych.

Chociaz ostatecznym celem uczenia jest odkrycie ciekawych modeli danych, nalezy
zwrocié wiekszg uwage na reprezentacje posrednie, czyli obraz danych po transformacji.
Poszukiwanie interesujacych spojrzen na dane przez konstruowanie interesujacych filtrow
stanowi najlepsza droge do budowy praktycznych aplikacji, ktoére automatycznie zbuduja
interesujace modele dla dowolnego zbioru danych. Obiekty moga mie¢ roznorodna
i skomplikowang strukture, a rézne kategorie moga by¢ identyfikowane w roznych
przestrzeniach cech uzyskanych za pomoca takich filtréw i transformacji. Kiedy struktura
danych w rozszerzonej przestrzeni bedzie rozpoznana, wowczas proces uczenia staje sie
znacznie uproszczony przez zmiane celu uczenia na tatwiejszy.

Neurokognitywna informatyka czerpie inspiracje z proceséw neurobiologicznych
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odpowiedzialnych za uczenie si¢ i tworzy dobra podstawe dla idei uczenia przedstawionej
w niniejszej rozprawie. Do tej pory w inteligencji obliczeniowej wykorzystano tylko kilka
og6lnych inspiracji, jak na przyktad neurony progowe laczone w sieci, ktore realizuja
rownolegle przetwarzanie rozproszone. Nawet przy naszym ograniczonym rozumieniu
dzialania mozgu wiele innych inspiracji moze by¢ zaczerpniete i wykorzystywane w
praktycznym uczeniu i algorytmach rozpoznawania obiektow. Rownolegle strumienie
dodatkowych informacji, zorganizowane w hierarchiczny sposéb [41] mozna odniesé¢ do
wielu filtrow informacji, generujacych nowe cechy wyzszego rzedu.

Uzyskane wyniki klasyfikacji rzeczywistych danych wskazuja na duze mozliwosci
analizy w oparciu o metody generowania nowych, uzytecznych cech. Juz rezultaty
uzyskane na pojedynczych typach cech sugeruja trafno$é¢ zaproponowanego podejscia, a
dodatkowa integracja réznych rodzajow atrybutow wykazala, iz w wiekszosci wypadkow
uzyskane rezultaty byly poréwnywalne lub nawet przewyzszaly wyniki uzyskane
powszechnie uznanymi metodami.

Ponizej zestawiono opracowane przeze mnie metody wraz z ich krotkim
podsumowaniem. Nalezy tutaj zaznaczy¢, iz wszystkie zaprezentowane metody generacji
nowych, uzytecznych cech sa skladowa jednego algorytmu - Uniwersalnych Maszyn
Uczacych. Uzytecznos$é kazdego rodzaju atrybutoéw starano sie oceniaé niezaleznie, co
doprowadzito do powstania kilku niezaleznych metod klasyfikacji opisanych w niniejsze;j
pracy.

Algorytm TriVis [66], opisany w podrozdziale tworzy reprezentacje oryginalnych
danych w dwuwymiarowej przestrzeni, przy jednoczesnym zachowaniu tylu odlegtosci
pomiedzy wektorami danych, ile jest tylko mozliwe. Otrzymana dwuwymiarowa
reprezentacja moze zosta¢ wykorzystana do zwiekszenia puli potencjalnie uzytecznych
cech. Ponadto, algorytm moze zosta¢ wykorzystany do inicjalizacji metody MDS. Zabieg
ten powoduje zmniejszenie poczatkowego stresu i co za tym idzie, znaczne ograniczenie
liczby iteracji.

Algorytm mapowania SVMowego [63], zaprezentowany w podrozdziale , stuzy do
redukcji oryginalnej przestrzeni cech przy pomocy SVMa z kernelem liniowym. Czesto
reprezentacja w jednym wymiarze okazuje sie by¢ wystarczajaca i taka moze zosta¢ uzyta
do wykreslenia prawdopodobienstw warunkowych. Dalsze zwiekszanie liczby wymiarow
polega na generowaniu kolejnych kierunkéw dyskryminujacych, co zostalo dokladniej
opisane w opisie algorytmu. Podobnie jak w przypadku wizualizacji triangularyzacyjnej,
przy redukcji oryginalnych danych do 2 lub 3 wymiaréw, metody tej mozna uzy¢ do
przedstawienia problemu w postaci graficznej.

Algorytm SFM [65], opisany w podrozdziale [5.8] bazuje na generowaniu nowych
“cech wspierajacych” przy pomocy réznych kerneli, przypadkowych liniowych rzutow
oraz ograniczonych rzutéw, ktore poprzedzaja selekcje cech i liniowa dyskryminacje
(jesli nowe cechy maja by¢ wykorzystane do budowy odrebnego klasyfikatora). W
obecnej wersji algorytm uzywa trzech typow cech, ktore zostaly przedstawione przy
opisie algorytmu. Niezaprzeczalnymi zaletami opisywanego algorytmu jest oferowana
przez niego wielorozdzielczo$¢é, jak rowniez jawna reprezentacja i systematyczne
mozliwosci rozszerzania przestrzeni cech, podczas gdy wielokernelowe modele sa mato
wykorzystywane i trudne w uzyciu.

Algorytm aRPM [I5], zaprezentowany w podrozdziale zostal zainspirowany
przez mechanizmy biologiczne zachodzace w mozgach. Generuje on wystarczajaca (do
poprawnej klasyfikacji) liczbe przypadkowych kierunkow, a nastepnie po zrzutowaniu
na nie oryginalnych danych, wybiera te najbardziej przydatne, tworzac uzyteczne
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cechy (ograniczone projekcje, zawierajace przypadki tylko z jednej klasy). W celu
sprawdzenia uzytecznosci generowanych w ten sposob cech, utworzono klasyfikator,
ktory wykorzystuje mechanizm WTA. Wagi w tym algorytmie sa wybierane losowo, zas
ich wartosci nie zmieniaja sie. Tak wiec nie potrzeba uczenia sie wag (w przeciwienistwie
do wszystkich innych metod uczenia sieci neuronowych). Zaskakujacym jest, ze wyniki
modelu, ktory nie przeprowadza zadnej optymalizacji sa dla popularnych zbiorow danych
co najmniej tak dobre, jak te uzyskane przez sieci MLP. Dodatkowo metoda ta idealnie
radzi sobie z problemami o zlozonej logice. Ponadto algorytm aRPM umozliwia tatwa
ocene zaufania otrzymanych rezultatow.

Algorytm aRPM z maksymalizacja marginesu [60], opisany w podrozdziale jest
modyfikacja podstawowego algorytmu aRPM. W tej wersji najwieksza uwage kladzie
sie na maksymalizacje marginesu klasyfikacji. Nowe projekcje dodawane sa tylko wtedy,
jezeli zwiekszaja poprawno$¢ klasyfikacji tych przypadkéw, ktore znajduja sie albo po
ztej stronie, albo w poblizu granicy decyzyjnej. Obecnie metoda uzywa dwodch rodzajow
atrybutow - cech wygenerowanych przy pomocy rzutéw na losowe kierunki, oraz cech
opartych o gaussowskie kernele. Cechy te sa nastepnie odfiltrowywane przez indeks
oceniajacy szeroko$é¢ marginesu klasyfikacji. Tak jak w poprzedniej wersji algorytmu, tak
i tutaj po rzutowaniu danych na losowe kierunki, poszukiwane sa przedzialy (klastry),
w ktorych wystepuja wektory tylko z jednej klasy. Algorytm inkrementacji rozszerza
przestrzen cech az do momentu, kiedy nie uzyskuje sie wzrostu doktadnosci klasyfikacji.
Do okreslenia ostatecznej decyzji algorytm aRPM z maksymalizacja marginesu uzywa
mechanizmu WTA albo liniowej dyskryminacji.

Algorytm LOK [61], zaprezentowany w podrozdziale [6.3] opiera sie na generacji
nowych, uzytecznych, ograniczonych cech kernelowych. Pokazano, ze LOK jest catkiem
dobrg i prosta metoda generowania takich cech, ktore moga zosta¢ uzyte do budowy
lepszej kernelowej przestrzeni cech w algorytmie SVM. W przypadku gaussowskich cech
kernelowych, nie ma powodu dlaczego uzywaé takiej samej dyspersji dla wszystkich
wektorow wsparcia. Te wektory wsparcia, ktore sa daleko od granicy decyzji po ztej
stronie, powinny dostarczy¢ cech kernelowych, ktore wykluczaé¢ beda lokalne sasiedztwo,
podczas kiedy takie same wektory wsparcia, ale znajdujace sie po wlasciwej stronie
powinny uzywaé raczej duzych dyspersji. Wektory wsparcia blisko granic decyzji
powinny cechowacé sie raczej matymi dyspersjami. Algorytm LOK tworzy takie lokalnie
optymalizowane kernele gaussowskie. Aby wykorzysta¢ algorytm LOK w charakterze
klasyfikatora i w ten sposob wykazac istotnos$é i jakosé¢ generowanych nowych atrybutow,
do znalezienia rozwigzania w nowej przestrzeni cech uzywany jest mechanizm WTA lub
liniowa dyskryminacja.

Algorytm ULM [30], opisany w podrozdziale , opiera sie¢ na potaczeniu zestawu
roznych, opisywanych w niniejszej rozprawie metod: przetwarzania i generowania cech,
ich pézniejszej selekcji oraz klasyfikacji w nowo powstalej przestrzeni cech. Do tworzenia
nowych atrybutéow wykorzystywane sa zaréwno metody przedstawione powyzej, jak i
mechanizmy transferu wiedzy oraz metauczenia. ULM poszukuje najlepszego zestawienia
wspomnianych przed chwilg algorytmoéw, w celu znalezienia dobrego i jak najprostszego
modelu dla okreslonego zbioru danych.

Warto wspomnieé¢ takze o opisanym w podrozdziale [5.4.1] usprawnieniu algorytmu
drzew decyzji, polegajacym na modyfikacji kryterium podziatu przez zmiane entropii
Shannona na entropie Renyiego lub Tsallisa [62]. Dzieki temu algorytm moze tatwo
poradzi¢ sobie z poprawng klasyfikacja jednej lub wielu mato licznych klas. Dodatkowy
parametr zapewnia mozliwo$é zwiekszenia poprawnosci klasyfikacji klas o roéznej
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liczebnosci wektoréw, co sprawia ze zmodyfikowany algorytm drzew decyzji staje
sie bardziej atrakcyjnym w poréwnaniu do oryginalnej wersji opartej o entropie
Shannona. Tak usprawnione drzewo tworzy¢ bedzie znacznie bardziej ciekawe reguly,
ktore wykorzystywane beda przez algorytm ULM w procesie transferu wiedzy.
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Dodatek A

Charakterystyka zbiorow danych
uzytych w testach

Ponizej, w tabeli przedstawiono krotkie podsumowanie zbioréw danych
uzywanych w niniejszej rozprawie doktorskiej. Dla kazdego ze zbiorow wektory z
wartosciami brakujacymi dla atrybutow zostaly usuniete (jezeli takowe wystepowaly).
Dodatkowo przy kazdym ze zbioréw zaznaczono skad zostal pobrany.
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Dane Tlos¢ wektorow | Tlosé cech | Tlogé klas Zr6dto pochodzenia
Appendicitis 106 7 2 UCT [3]
Arrhythmia 63 279 11 UCT [3]

Autos 159 25 6 UCI [3]
Balance-scale 625 4 3 UCI [3]
Breast-cancer 277 9 2 UCI [3]

Breast-w 633 9 2 UCT [3]

Cat 1728 6 1 UCT 3]

Cme 1473 9 3 UCT 3]
Colon-cancer 62 2000 2 Alon at all (1999) [2]

Credit-a 653 15 2 UCL 3]
Credit-g 1000 20 2 UCL 3]
Cylinder-bands 277 39 2 UCI [3]
Dermatology 358 34 6 UCT [3]
Diabetes 768 8 2 UCT [3]
DLBCL 17 1026 5 Alizadeh at all (2000) [1]

Ecoli 336 7 8 UCT [3]

Glass 214 9 6 UCI [3]
Haberman 306 3 2 UCI [3]

Heart-c 296 13 2 UCI [3]
Heart-statlog 270 13 2 UCT [3]
Hepatitis 80 19 2 UCT [3]
Tonosphere 351 34 2 UCT [3]

Tris 150 1 3 UCI 3]
Kr-vs-kp 3196 36 2 UCI [3]
Leukemia 72 7129 2 Golub at all (1999) [36]

Liver-disorders 345 6 2 UCT [3]
Lymph 148 18 1 UCI 3]
Parity8 256 8 2 zbior sztuczny
Parity10 1024 10 2 zbior sztuczny

Sonar 208 60 2 UCI [3]

Vote 232 16 2 UCL 3]

Vowel 990 13 11 UCL 3]

Wine 178 13 3 UCT 3]

Zoo 101 17 7 UCT 3]

Tabela A.1: Podsumowanie zbioréw danych.
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