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Rozdziat 1

Wstep

Wspblcezesne systemy informatyczne sa w stanie gromadzié¢ znaczne ilosci danych. Dane te, po
odpowiednim przetworzeniu, moga by¢ przydatne w budowie systeméw rozpoznawania obiektow

lub systeméw wspomagania podejmowania decyzji.

Zadanie rozpoznawania polega na zaliczeniu obiektu do jednej z predefiniowanych klas.
Obiekt posiada zawsze konkretng reprezentacje i moze mieé charakter rzeczywisty, ale moze
rowniez posiadaé sens abstrakcyjny. Niezaleznie od tego podziatu, rozpoznawany obiekt posiada
atrybuty (cechy). Zamiast o obiektach mozemy méwié o wektorach w przestrzeni cech, ktore
sg obrazami klasyfikowanych obiektéw. Ze wzgledéw praktycznych, cechy obiektu sg zazwyczaj

uporzadkowane i moga by¢ reprezentowane za pomoca wektora cech:
X = [91:(1),91;(2), o ,:L'(F)]. (1.1)

Wektory x rozpinaja przestrzen cech X, Jest rzeczy oczywista, ze cechy x(i), 1 =1,....F
moga przybiera¢ wartosci z réznych przestrzeni. W Swiecie rzeczywistym mierzone sygnaty
majg przewaznie charakter ciggly, naleza wiec do przestrzeni funkcyjnych. Sygnat ciagly, mo-
delowany réznymi funkcjami, mozna poddac¢ dyskretyzacji. Tym sposobem funkcja zmiennej
ciggtej moze by¢ reprezentowana ciggiem liczb, a ten ma swoja reprezentacje w przestrzeni
liniowej (wektorowej) [15]. Nalezy jednak pamietaé, ze ciagowi danych dyskretnych odpowia-
da¢ moze wiele sygnatoéw cigglych. Przypadek skonczonego zbioru wartoéci cech obiektu jest
przypadkiem najczesciej wystepujacym w praktyce. Dlatego w dalszej czesci pracy przyjeto, ze
x"cR".

Najwazniejsza czynno$cig rozpoznawania obiektu jest jego klasyfikacja. Czynnosci rozpo-
znawania sg przewaznie realizowane automatycznie za pomoca réoznego rodzaju algorytmow.
Klasyfikacja obiektow wymaga znajomosci klas, do ktérych nalezy przyporzadkowaé poszcze-
golne obiekty. Klasa obiektu jest pojeciem abstrakcyjnym. Na potrzeby niniejszego opisu przy-
jeto, ze klasy obiektéw sg opisywane przez kolejne liczby naturalne. Identyfikator klasy skoja-
rzony z zaobserwowanym wektorem cech obiektu okreslany bedzie etykietg klasy obiektu lub

w skrocie klasg obiektu. Niech zbiér identyfikatorow klas, ktory mozna utozsamiacé z przestrze-



nig klas, oznaczony bedzie nastepujaco:
Cc=A{1,2,...,L}, (1.2)

gdzie L jest liczba klas.
Oznaczmy algorytm klasyfikacji literg D. Dla powyzszych zalozen, algorytmy klasyfikacji D

odwzorowujg przestrzen cech w przestrzen klas:
F
D:X -C. (1.3)

Zaleznos$é (1.3) mozna réwniez zapisaé jako decyzje D(x) klasyfikatora, na podstawie ktorej

obiekt reprezentowany wektorem cech x zostanie przypisany do klasy ¢ € C"

D(x)=c, xeX". (1.4)

Klasyfikacja nadzorowana [38] polega na okresleniu nieznanej klasy ¢ € C' wektora cech x,
z uzyciem klasyfikatora utworzonego na podstawie zaobserwowanych w przesztosci par (x, ¢)
o wartosciach nalezacych do X Fxoe.
Pary te nazywane sg danymi uczacymi (xy, ¢1), (Xa,¢2), .. ., (Xg, cg), gdzie @ jest liczbg obser-
wacji w zbiorze uczacym, a ¢, € C jest klasg skojarzong z ¢-tym wektorem uczgcym, ktory ma
postac:
X, = [:17((]1),:1:(2), . ,xle)]. (1.5)

Zbior danych uczacych bedzie oznaczony jako R:

R = {(x, )} (1.6)

W celu zapewnia poprawnos¢ dziatania klasyfikatora, podczas tworzenia zbioru uczacego, nalezy
zadbac¢ o to aby zostat spelniony warunek, ze kazda klasa ¢ € C' jest reprezentowana w zbiorze

danych uczacych. Powyzszy warunek mozna zapisaé¢ jako:

vcf:‘CEI(xq,cq)eR (Cq = C) . (17)

Istnieja réwniez nienadzorowane techniki klasyfikacji, gdzie proces uczenia klasyfikatora
jest zbedny, co oznacza, ze klasyfikator musi samodzielnie ustali¢ zwigzki wystepujace w da-
nych i dokonaé¢ ich podziatu na klasy. Zbiér danych sktada sie tutaj tylko z obiektéw opisa-
nych wektorem cech bez etykiet klas. Dziatanie takiego klasyfikatora polega na rozdzieleniu
zbioru obiektéw na dwa lub wiecej podzbiory zawierajace obiekty o podobnych cechach z wy-
korzystaniem okreslonej metryki lub miary podobienstwa. Zadaniem eksperta jest dokonanie

interpretacji wydzielonych podzbiorow i przypisanie im odpowiednich znaczen.
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Nalezy zauwazy¢, ze réznica pomiedzy klasyfikacja nadzorowang i bez nadzoru sprowadza
sie do spostrzezenia, ze klasyfikator nadzorowany jest w stanie wyr6zni¢ jedynie takie klasy,
ktore zawarte byly w zbiorze danych uczacych.

W klasyfikacji nadzorowane]j korzysta si¢ z danych uczacych, ktére sa opisane przez eksperta
dziedzinowego. Opis ten sprowadza si¢ do przypisania kazdego wektora cech do jednej z pre-
definiowanych kategorii, nazywanych klasami obiektu. Dane wystepuja w postaci wektorow
zawierajacych wyniki pomiaru (ilo$ciowego lub jakosciowego) szeregu cech. Wektor cech za-
wiera wyniki pomiaréw zarejestrowane dla pojedynczego obiektu (np. pacjenta) i nazywany

jest rekordem lub obiektem.

Zbiér uczacy budowany jest na bazie historycznych danych, ktore moga by¢ niepetne
(w poszczegblnych rekordach niektére z cech moga byé nieoznaczone). Zbiory uczace moga
rowniez zawiera¢ rozng liczbe wektoréw cech przypisanych do poszczegélnych klas — méwimy
wtedy o niezréwnowazeniu klas w zbiorze uczacym. Niezréwnowazenie klas utrudnia przygo-
towanie zbioréw uczacych oraz komplikuje proces doboru i trenowania odpowiedniego klasyfi-
katora. Przyktad niezrownowazonego zbioru danych zaprezentowano na Rys. 1.1a. W zbiorze
tym wystepuje niezrownowazenie licznosci obiektéw nalezacych do dwoch klas. Na rysunku tym
zaznaczono réwniez obszary klasyfikacji dla rozpoznawania klasy ,, 07 — pole ciemne oraz klasy
A" — pole jasne. Latwo zauwazy¢, ze niektére obiekty z klasy mniejszosciowej ,A” klasyfi-
kowane sg nieprawidlowo do wiekszosciowej klasy ,0”. Do klasyfikacji danych w omawianym
przyktadzie uzyto klasyfikatora k-NN, ale problem ten wystepuje rowniez w przypadku innych
klasyfikatorow. W przypadku zréwnowazonego zbioru danych, problem nieprawidtowej klasyfi-

kacji wystepuje rzadziej, co zaprezentowano na Rys. 1.1b.

a) Oklasa ,j"Ak\asa 2" b) Oklasa ,,1"Ak\asa 2"
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Rys. 1.1: Dane podlegajace klasyfikacji: a) dane niezréwnowazone, b) dane zréwnowazone.

Na podstawie analizy danych zawartych w zbiorze uczagcym mozna wyrdznic cztery rodzaje

zbioréw danych. Zbiory zawierajace:

a) Dane kompletne i réwnoliczne klasy przypadkéw.



b) Dane kompletne i niezréwnowazone klasy przypadkow.
¢) Dane niekompletne i réwnoliczne klasy przypadkow.

d) Dane niekompletne i niezréwnowazone klasy przypadkow.

Szczegodlnie trudnym do klasyfikacji rodzajem zbioréw danych sg zbiory wymienione w punkcie
d) powyzszego zestawienia. Typowym przedstawicielem takiej kolekcji danych sa zbiory me-
dyczne. Niekompletno$é cech moze wynikaé na przyktad ze sposobu pracy laboratorium ana-
litycznego, gdzie niektére parametry krwi obwodowej nie sg oznaczane, sa oznaczane réznymi
metodami lub wedtug réznych norm. Niezrownowazenie klasy wynika z czestotliwosci wystepo-

wania analizowanego schorzenia. W niniejszej pracy takie zbiory beda takze analizowane.

Istnieje szereg metod pozwalajacych na uzupehianie brakujacych danych w zbiorach ucza-
cych [22, 28, 29, 55, 56]. Niekiedy nie pozostaja one bez wpltywu na wiarygodnosé klasyfikatora
uczonego na tak zmodyfikowanych danych [44]. Skrajnym przykladem nieprawidlowego uzu-
petniania brakujacych danych medycznych moze by¢ uzycie metody Expectation Maximiza-
tion (EM)[54] do uzupetiania danych rzeczywistej kolekcji pomiaréw medycznych zwiazanych
z wykrywaniem wtoknienia watroby na podstawie analizy krwi obwodowej pacjenta. Zastosowa-
nie metody EM powoduje, ze brakujace dane sg uzupelianie wartosciami z poza dopuszczal-
nego zakresu zmienno$ci mierzonego parametru. W Tabeli 1.1 przedstawiono fragment wyzej
wspomnianej bazy danych z uzupetlionymi brakujacymi wartosciami metoda EM w programie
WEKA [24]. Pogrubiong czcionka zaznaczono miejsca nieprawidlowego uzupelnienia danych.
Jedno z takich miejsc wskazuje pole z ujemna wartoscia oznaczajaca liczbe biatych krwinek
(neutrofili), co z punktu widzenia diagnostyki medycznej jest dyskwalifikujace. Przyktadem
nieprawidtowego uzupetniania danych w tej samej bazie jest réwniez metoda regresji liniowej
z modutu mice programu R (Tabela 1.2). W tym przypadku, wartosci ujemne pojawiaty sie
m.in. w kolumnie opisujacej wage pacjenta. Inne problemy zwiazane z uzupetnianiem danych
(np. korelacja uzupetianych wartosci z klasa obiektu), zaréwno treningowych jak i klasyfiko-

wanych, zostaly opisane w pracy [44].



Tabela 1.1: Przyktad nieprawidlowego uzupemiania danych metoda EM (WEKA).

ALAT BIL ALP CRP TG K GGTP KREA Na GLU KwMocz TP Albu CHOL Neutr
76 0,6 89 -1,89 116 4,2 95 0,8 139 106 71 68 44 131 2,10
52 0,7 86 0,56 82 42 31 0,9 138 71 6,3 8,1 4,4 200 3,29
53 0,7 83 1,95 172 45 79 1,0 140 84 50 7,3 44 198 4,58
64 1,2 31 1,20 131 45 14 0,9 138 91 53 T4 49 184 345

158 14 63 041 183 4,0 114 1,2 138 110 74 T7T 41 174 1,86
4 1.2 61 1,55 55 3,9 59 1,0 138 97 77 9,2 438 187 4,16
55 0,6 88 0,50 95 4,2 361 1,0 137 87 58 87 AT 217 5,98

222 12 108 2,10 192 45 147 0,9 137 123 73 65 46 179 1,99

168 0,9 131 2,03 65 4,2 225 0,9 140 95 58 7,8 45 208 2,64

117 30 128 3,73  -47 39 139 1,0 140 91 47 7,3 2,7 141 1,08
59 0,9 76 0,36 413 4,0 123 1,0 136 125 71 64 46 159 3,05
64 1,1 87 095 113 4.2 130 0,9 137 90 62 80 4,0 204 3,61
7% 0,6 94 048 154 4,6 171 1,0 136 86 72 77 40 194 2,63
87 09 69 0,22 88 36 135 1,3 140 98 56 87 4,1 193 5,77
71,8 93 2,60 200 4,2 115 1,2 136 107 41 86 45 165 4,37
70 1,4 64 040 150 4,5 59 1,3 141 94 65 74 5,0 198 2,57
45 1,3 53 1,40 179 4,5 137 1,1 143 87 6,3 7,2 4,7 157 4,31
37 07 110 0,66 62 338 146 0,9 138 91 56 84 46 198 5,59
24 6,0 103 6,77 259 45 28 1,2 129 51 6,1 7,1 4,9 132 1,94
19 28 160 4,79 59 4,6 -14 0,7 134 73 27 6,2 2,1 148  -0,45
90 2,1 141 4721 80 4,1 35 0,9 132 106 35 66 2,9 152 0,24
67 2,0 177 1,34 96 4,5 425 0,6 138 80 51 7,1 4.4 156 2,35

117 16 95 1,11 126 4,2 124 1,1 138 95 56 80 45 176 4,34
72 32 83 6,94 193 45 124 0,7 138 83 34 63 3,7 197 0,86
13 1,9 219 819 375 62 161 1,0 126 72 3,6 52 2,7 171 0,72

293 1,0 65 0,16 194 4,3 127 1,1 138 129 62 74 46 195 2,33
42 1,8 108 2,58 176 4,2 126 1,0 133 139 6,3 7,2 4,1 191 2,05
48 1.2 74 1,16 118 42 40 0,8 142 104 51 65 42 165 1,69

182 3,7 123 246 -134 40 76 0,7 137 70 12,6 7,5 3,8 98 3,36
19 23 151 3,05 43 49 32 0,6 139 97 49 62 3,2 153 0,22
27 1,6 57 2,49 90 4,7 47 0,7 139 74 6,0 7,2 46 165 3,13
40 08 109 0,65 89 45 40 1,0 143 109 59 68 44 116 4,95
7325 211 2,39 86 4,4 30 0,1 135 99 25 6,6 3,6 164 -0,94

245 1,0 77 -0,22 -9 39 133 0,6 138 71 53 82 4,1 138 0,50




Tabela 1.2: Przyktad nieprawidlowego uzupemiania danych metoda regresji liniowej (R).

Waga HB RBC PLT WBC PTP APTT INR PT ASPT ALAT BIL ALP CRP TG
116 152 5 162,00 6 93,0 35 1,1 11 24 26,0 08 87,0 -1 85,90
121 17,7 6 231,00 9  126,0 25 09 10 58 1150 1,0 99,0 0 110,30
133 16,5 6 165,00 7 1040 31 1,0 10 26 330 12 680 -1 128,90

56 14,8 5 185,00 6 1118 31 1,0 10 26 31,0 06 96,0 1 128,80
43 154 5 255,00 8 1102 36 1,1 11 42 790 04 920 0 93,80
47 16,0 5 156,00 6 849 34 1,2 13 184 2400 0,7 920 2 82,00
45 13,6 5 162,00 6 109,4 20 10 10 56 580 0,8 1390 0 76,00
91 16,9 5 158,00 7 1055 36 1,0 10 41 440 1,5 44,0 0 127,00
66 12,4 5 207,00 6 1170 26 1,0 11 23 230 09 600 1 136,00
90 14,3 5 187,00 6 850 33 1,1 13 46 390 09 850 0 91,00
97 154 5 181,00 5 106,0 33 1,0 11 25 520 1,0 49,0 0 138,40
60 14,0 5 250,00 5 1300 27 09 12 47 700 1,3 76,0 5 117,80
21 14,2 5 270,00 7 1269 29 1,0 10 39 560 10 76,0 3 142,00
40 153 5 229,00 5 106,9 30 1,0 11 21 270 08 51,0 1 192,80
53 13,6 5 214,00 5 93,0 30 1,1 11 24 320 0,9 600 0 116,40
103 155 5 168,00 5 988 35 1,1 11 29 46,0 0,9 66,0 -1 123,00
114 15,6 5 232,00 9 93,0 33 1,1 13 70 290 15 60,0 2 69,70
91 133 4 186,00 7718 34 1,3 14 30 280 04 780 -2 96,20
-16 12,3 4 235,00 6 1120 3 1,0 11 52 66,0 06 650 3 232,00
-41 13,7 5 210,00 5 1280 26 09 10 32 41,0 0,8 1080 10 291,90
70 12,8 4 227,00 5 1180 20 1,0 11 38 480 0,7 89,0 1 69,00
93 14,8 5 167,00 8 1050 30 1,0 11 93 1260 1,8 112,0 5 133,20
50 14,8 5 186,00 6 1350 27 09 10 31 440 21 550 2 143,40
55 14,9 5 207,00 6 94,7 36 1,2 12 34 450 0,9 93,0 0 89,90
34 128 5 238,00 5 1150 27 09 11 37 430 05 420 3 197,40
91 14,1 5 214,00 5 91,0 37 1,1 13 34 320 1,3 830 1 13540
18 14,7 5 281,00 3 106,0 3 1,1 11 34 36,0 14 66,0 2 107,20
-27 144 5 335,00 5 1030 27 1,0 11 186 3340 0,6 99,0 4 176,90

Klasyfikator najlepiej uczy¢, a pézniej testowaé na rzeczywistym zbiorze danych, jednak
nie zawsze jest to mozliwe. Aby odzwierciedli¢ problemy wystepujace w klasyfikacji rzeczywi-
stych zbioréw danych, mozna postuzy¢ sie ogdlnodostepnymi zbiorami danych odniesienia (np.
w Machine Learning Repository). Sa to tzw. zbiory testowe (benchmarkowe), ktére zawieraja
oprocz danych wygenerowanych sztucznie takze dane pochodzace z proceséw rzeczywistych.
W oparciu o zbiory benchmarkowe mozna wygenerowaé zbiory zdegradowane, poprzez usunie-
cie losowych instancji aby zaburzy¢ réwnowage licznosci klas oraz usuniecie wartosci losowo
wybranych cech z losowo wybranych instancji w celu wprowadzenia losowo brakujacych warto-
Sci.

Zaproponowany w niniejszej pracy klasyfikator umozliwia uzyskanie wysokiej doktadnosci kla-
syfikacji danych niepetnych oraz niezrownowazonych. Proponowana metoda moze by¢ wyko-
rzystywana nawet wtedy, gdy wymienione powyzej niekorzystne przypadki rozktadu danych
wystepuja rownoczesnie. Rozwiazanie bedzie zaprezentowane od strony teoretycznej jak i eks-

perymentalne;j.
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1.1 Teza pracy

Mozliwe jest utrzymanie doktadnosci klasyfikacji na danych niepeitnych poprzez
wytonienie komitetu klasyfikatoréow dzialajgcych w oparciu o wstepnie wyselek-
cjonowane cechy.

Celem proponowanego rozwigzania ma by¢ utrzymanie doktadnosci klasyfikacji w miare roz-
budowy zbioru danych uczacych i zmiany proporcji czestosci wystepowania przypadkow nale-
zacych do poszczegolnych klas oraz pojawiania si¢ brakujacych wartosci w wektorach danych
referencyjnych jak i w danych do klasyfikacji. Z uwagi na przyjete zatozenie o ciaglej rozbudowie
repozytorium (przypadkéw referencyjnych) w pracy skupiono sie nad klasyfikatorami leniwymi,
tj. takimi, ktore nie tworzg modelu w oparciu o dane uczace lecz szukajg rozwigzania wsrod
danych referencyjnych dopiero w momencie pojawienia sie wektora danych do sklasyfikowa-
nia. Za takim wyborem przemawia tez fakt, iz komitety klasyfikatoréw sg bardziej efektywne
kiedy tworza je stabe klasyfikatory (tj. takie o skutecznosci tylko nieco lepszej od klasyfikatora
losowego) [71].

1.2 Cele pracy

Zdefiniowano nastepujace cele pracy:

1. Oszacowanie wplywu brakujacych lub usunietych cech obiektu na jakos¢ kla-
syfikacji. W przypadku wykorzystywania danych historycznych jako zbioru uczacego
moga w nim wystepowac¢ brakujace wartosci, ktorych nie da sie uzupetni¢. Odrzucanie
nickompletnych wektorow danych wiaze si¢ z utrata informacji. Usuniecie brakujacej ce-
chy w pozostatych wektorach danych réwniez mogtoby spowodowaé usuniecie potencjalnie
istotnych danych. Istotne bedzie wiec okreslenie wptywu liczby brakujacych wartosci na

jakos¢ klasyfikacji.

2. Opracowanie struktury komitetu klasyfikatoréw. 7Z uwagi na strukture komitetu
mozna je podzieli¢ na réwnolegle, szeregowe (kaskadowe) oraz iteracyjne. Mozliwe sa tez
rozwigzania mieszane. Konieczne jest wiec dokonanie wyboru struktury komitetu ade-

kwatnej do charakterystyki klasyfikowanych danych.

3. Wybér klasyfikatoréw dzialajacych w komitecie. Komitety buduje sie zazwyczaj
w oparciu o stabe klasyfikatory. Wéréd nich mozna wyrézni¢ komitety klasyfikatorow
opartych o ten sam algorytm klasyfikacji, ale operujacych na réznych podzbiorach cech,

oraz na komitety klasyfikatoréw opartych o rézne algorytmy klasyfikacji. Rzecza istotna
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jest zatem wybor klasyfikatora lub klasyfikatoréw, ktére zostang uzyte do budowy komi-

tetu.

. Opracowanie algorytmu podejmowania decyzji (fusera) komitetu klasyfikato-
row. Waznym elementem, zwlaszcza w przypadku komitetow réwnoleglych, jest algorytm
wytaniajacy ostateczng decyzje w oparciu o dane zwrdcone przez poszczegdlne klasyfika-

tory wchodzace w sktad komitetu.

. Wybér cech dystynktywnych dla poszczegélnych klas obiektéw. Usunigcie pew-
nych cech, ktére nie maja wptywu na wynik klasyfikacji, moze nie tylko ograniczy¢ ztozo-
no$¢ algorytmu klasyfikujacego, a co za tym idzie zredukowaé czas klasyfikacji i zajetos¢
pamieci, ale rowniez podnie$é¢ doktadnosé klasyfikacji. Alternatywnie mozliwe jest okresle-
nie przydatnosci poszczegdlnych cech do rozrozniania klas i uzycie tej wiedzy do wazenia

decyzji klasyfikatoréw w zaleznosci od cech, na ktérych dziataly i wyniku, jaki zwrocity.

. Testowanie opracowanego systemu na danych rzeczywistych. Kazdy system wspo-
magania decyzji projektowany jest z mysla o konkretnym zastosowaniu. Aby potwierdzi¢
przydatnos¢ zaprezentowanego rozwigzania konieczne jest jego przetestowanie na rzeczy-

wistych danych, z jakimi docelowo bedzie miat pracowac.

. Weryfikacja przydatnosci opracowanego klasyfikatora do budowy systemu oceny
stopnia wldéknienia watroby u pacjentéw z wirusowym zapaleniem watroby
typu C w oparciu o analize parametréw krwi obwodowej. Ostatnim celem pracy
bedzie sprawdzenie przydatnosci opracowanego klasyfikatora jako elementu oprogramo-
wania wspierajacego prace lekarzy hepatologdow w ocenie stopnia zaawansowania choroby
wywolywanej przez wirusa zapalenia watroby. Celem tego oprogramowania bedzie ograni-
czenie potrzeby wykonywania biopsji watroby, ktora jest zabiegiem inwazyjnym, wigzacym

sie potrzeba hospitalizacji pacjenta i niosacym ryzyko powaznych powiktan zdrowotnych.
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Przeglad wybranych metod klasyfikacji
Klasyfikator mozna utozsamia¢ z algorytmem, ktéry na podstawie analizy cech obiektu przy-

pisuje go do odpowiedniej klasy. Wsréd klasyfikatoréw mozna wyrdznié szereg grup (Rys. 2.1).

klasyfikatory
nienadzorowane nadzorowane
klasteryzacja gorliwe leniwe
4\‘ najblizszych
regutowe . bayesowskie  inne N,
decyzyjne sgsiadow

Rys. 2.1: Systematyka algorytméw klasyfikacji.

W niniejszej pracy rozpatrywane sg modyfikacje algorytmoéow leniwej klasyfikacji nadzo-
rowanej opartej na metodzie najblizszych sasiadow. Uzasadnienie tego wyboru przedstawione
bedzie w Rozdziale 7. Obszar zagadnien, ktorych dotyczy praca zostal wyrdézniony na Rys. 2.1

pogrubiona czcionka.

2.1 Klasyfikatory leniwe

Klasyfikatory leniwe nie wymagajg wstepnego tworzenia modelu matematycznego na podstawie
dostepnych danych, gdyz klasyfikacja odbywa sie bezposrednio w oparciu o zgromadzone dane
uczace (Rys. 2.2). Z uwagi na brak etapu uczenia, w odniesieniu do klasyfikatoréw leniwych,
zamiennie z pojeciem zbioru uczacego, stosuje si¢ termin zbior referencyjny. Zaletami klasyfika-
toréw leniwych sg m.in. natychmiastowa gotowos¢ algorytmu do przeprowadzenia klasyfikacji
oraz mozliwos¢ uzupelniania zbioru referencyjnego w dowolnym momencie pracy. Wadg jest

relatywnie dlugi czas klasyfikacji.

Na Rysunku 2.2 przedstawiono przyktad przeptywu danych w klasyfikatorze leniwym. f-

(f)

ta ceche g-tego obiektu oznaczono jako x,

e X F, klas¢ tego obiektu oznaczono jako ¢, € C'.
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W przedstawionym na rysunku procesie klasyfikacji zbiér referencyjny stanowi () obiektéw

opisanych przez F' cech, z ktorych kazdy nalezy do jednej z klas zbioru C.

obiekty referencyjne

P PR N A

Eol Bl I e - d .
1 2 | [ ey klasvflkator ecy7|d
leniwy

x:l:ll xaIE: . x:l:F: C:L

obiekt klasyfikowany
| xlth | xizl | o | xF) r—

Rys. 2.2: Przeplyw danych w klasyfikatorze leniwym.

Metoda k-najblizszych sasiadéw (k-ININ)

Metoda k najblizszych sasiadéw (ang. k-Nearest Neighbors) [31] jest przykladem klasyfika-
tora leniwego. W tej strategii obiekt poddawany procesowi klasyfikacji zaliczany jest do klasy,
do ktorej nalezy wiekszos¢ sposrod jego k najblizszych sasiadéw. Jako najblizszych sasiadow
klasyfikowanego obiektu nalezy rozumieé¢ najbardziej podobne do niego, pod wzgledem przyje-
tej miary podobienstwa, obiekty ze zbioru referencyjnego. Nie jest zatem konieczne tworzenie
uogo6lnionego modelu danych, ani poszukiwanie sposobu rzutowania przestrzeni cech pozwala-
jacego na stworzenie funkcji opisujacej granice pomiedzy obiektami nalezacymi do réznych klas
dla catego zbioru danych uczacych. Klasyfikacja odbywa sie wprost, w oparciu o gtosowanie
klas obiektéw najbardziej podobnych do obiektu klasyfikowanego. Metoda k-NN definiuje esty-
mator prawdopodobienstwa a posteriori P przynaleznosci wektora cech obiektu x do klasy c.
Oznaczmy wielowymiarowy zbior wektoréw referencyjnych, do ktoérych ma dostep klasyfikator
przez A = {X;,Xg,...,Xq}.

Wéwcezas estymator prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci wektora x do klasy ¢ wy-

znacza si¢ na podstawie zbioru k najblizszych wektorow referencyjnych, zgodnie ze wzorem:

Q
Plelx) = 13 1(p(xx,) < plxx))I (¢, = <), (2.1

g=1

gdzie x;, € A jest k-tym co do odlegtosci od x wektorem referencyjnym, p jest przyjeta miarg

odlegtosci, natomiast I jest funkcja indykatorowa, definiowana nastepujaco:

1 dy warunek w jest prawdziw
I(w) = 8 Jeshp Y (2.2)
0 w przeciwnym przypadku
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Ostatecznie klasyfikator podejmuje decyzje o przynaleznosci obiektu reprezentowanego wekto-

rem cech x do klasy ¢ na podstawie formuty
Dynn(x) = argrgaX(P(CIX)) (2.3)
ce

Wybér uzywanej w (2.1) miary odlegtosci jest arbitralny i zalezy przede wszystkim od charak-
teru danych. Wybrane miary odlegltosci, wraz z bardziej szczegdétowym opisem metody k-NN

i jej modyfikacji zawarte zostaty w Rozdziale 6.

2.2 Klasyfikatory gorliwe

Klasyfikatory gorliwe sa to klasyfikatory budujace modele opisujace zaleznos$ci pomiedzy klasa,
a cechami obiektéw. Po stworzeniu modelu, klasyfikatory tego typu nie korzystaja juz z da-
nych uczacych i nie musza ich przechowywaé, chyba ze proces uczenia ma by¢ ponawiany
w przysztosci z uwzglednieniem dodatkowych, nowo poznanych wektoréw danych. Klasyfikacja,
w przypadku klasyfikatorow gorliwych, odbywa sie w oparciu o wcze$niej wygenerowany model
(hipoteze globalng), co wymaga wygenerowania uogélnionych regul obejmujacych cala prze-
strzen cech. Zalety tego typu klasyfikatoréw to krotki czas klasyfikacji i reprezentacja danych

przy pomocy modelu, wadg jest dtugi czas uczenia sie.

obiekty uczace

x| e
PR P I P
x| e
xgt x| =[x g
klasyfikator c
gorliwy
obiekt klasyfikowany

x| o | e

Rys. 2.3: Przeptyw danych w klasyfikatorze gorliwym.

Przyktad przeptywu danych w klasyfikatorze gorliwym przedstawiono na Rysunku 2.3, gdzie
:L’((]f ) e x* jest f-ta cecha g-tego obiektu, a ¢, € C etykietg klasy tego obiektu. W przedstawio-
nym na rysunku procesie klasyfikacji zbior uczacy stanowi () obiektéw opisanych przez I cech,

z ktorych kazdy nalezy do jednej z klas zbioru C.

Z uwagi na tworzenie globalnego modelu klasyfikacji, poza nielicznymi wyjatkami (np.
naiwny klasyfikator Bayesa), wektor danych testowych klasyfikatoréw gorliwych musi zawieraé
informacje o wartosciach wszystkich cech uzytych do budowy modelu. Ponizej przedstawiono
skrotowy opis kilku przyktadowych rodzin klasyfikatoréw gorliwych. Zostaly one wybrane ze

wzgledu na wykorzystanie ich w badaniach poréwnawczych opisanych w dalszej czesci rozprawy.
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Drzewa decyzyjne

Jednym z przyktadéw klasyfikatorow gorliwych sa drzewa decyzyjne. Okreslenie to stosowane
jest dla metody klasyfikacji obiektow, ktéra bazuje na diagramach decyzyjnych zwanych drze-
wami. Drzewa decyzyjne, w celach pogladowych prezentowane sg czesto w postaci graficznej
jako graf acykliczny. W praktyce drzewa sa struktura danych reprezentowana w pamieci kompu-
tera. Korzen drzewa reprezentuje wszystkie obiekty, kazdy wewnetrzny wezet opisuje wybrang
ceche, a liscie drzewa reprezentuja ostateczne przyporzadkowanie danych do klas. Drzewa sg
konstruowane wedtug zasady ,dziel i zwyciezaj”, ktora umozliwia podzial problemu na pod-
problemy. Podzial dokonywany jest w oparciu o test logiczny dla wybranej cechy (Rys. 2.4).
Testem logicznym moze by¢ dowolny warunek lub funkcja zwracajaca wartos¢ logiczna.

W najprostszej postaci, ale oddajacej zasade podejmowania decyzji w drzewie decyzyjnym,
mamy do czynienia z konstrukcja, ktora wymaga, aby w lisSciach znajdowaly si¢ elementy jed-
nej klasy decyzyjnej. Wtedy liscie opisuja klase decyzyjna, reprezentowana przez przyktady
ze zbioru treningowego. Ustalenie klasy nastepuje na podstawie testowania atrybutow. Podob-
nie postepujemy dla innych elementéw drzewa decyzyjnego uzyskujac ostatecznie rozpoznanie

wszystkich klas.

obiekt klasyfikowany
[cecha 1, cecha 2, cecha 3, cecha 4]

Rys. 2.4: Drzewo decyzyjne.

Do najbardziej znanych klasyfikatoréw opartych na koncepcji drzewa decyzyjnego zaliczy¢
mozna algorytm ID3 (ang. [terative Dychotomiser 3) [48] oraz bazujace na nim algorytmy C4.5
[53] i CART (ang. Classification and Regression Trees) [8].

Podstawowymi zaletami algorytméw dziatajacych w oparciu o drzewa decyzyjne sa:

a) szybka klasyfikacja,
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b) przejrzysty opis procesu decyzyjnego,

¢) mozliwosé podejmowania decyzji w oparciu o rézne cechy na réznych poziomach drzewa.

Gléwna wada tych metod sg natomiast trudnosci w dostosowaniu modelu decyzyjnego do no-

wych obiektow uczacych.

Klasyfikatory regutowe

Innym przyktadem klasyfikatoréw gorliwych sa klasyfikatory regutowe. Opieraja one swoje dzia-
tanie o reguty decyzyjne w postaci:
jezeli ¢, to 1, (2.4)

gdzie ¢ jest testem logicznym (przestanka), a v jest konkluzja reguty.

Istnieje wiele rodzajow regul, mi.in.: logiczne, decyzyjne (badz klasyfikacyjne), regresyjne,
asocjacyjne, akcji, wzbraniajace i inne [70]. Reguly decyzyjne uzywane sa do opisu przyktadéw
nalezacych do tablicy decyzyjnej. Klasyfikator regutowy najczesciej korzysta z jednego z trzech
schematow decyzyjnych: listy regut, reguty o najwiekszym zaufaniu lub gtosowania.

W fazie treningu generowany jest zbior regut {2 na podstawie tablicy decyzyjnej A. Oznaczmy
ten zbior Q.

W fazie selekcji regut w zbiorze o* poszukiwany jest podzbiér wszystkich takich regut, ktore
wspieraja obiekt x. Oznaczmy ten podzbiér jako D™ (x).

Faza klasyfikacji wyznacza klase decyzyjng dla x wedtug nastepujacego schematu:

D?(x) = @ - nie ma podstaw aby klasyfikowaé x do jakiejkolwiek klasy.

D?*(x) = ¢ - obiekt x nalezy do klasy c.

D*(x) = {cy, . ..,c;} —klasa, do ktérej nalezy obickt x jest wyznaczana na podstawie glosowa-

nia lub zaufania k regut.

Szczegbdlnym przypadkiem klasyfikatora regutowego jest klasyfikator 0-R, ktory jako wy-
nik klasyfikacji zwraca identyfikator klasy najliczniej reprezentowanej w zbiorze treningowym,
zatem jego jedyna reguta decyzyjna nie ma zwigzku z wartosciami cech wektora klasyfikowa-
nego x. Reguly podziatu drzew decyzyjnych réwniez moga by¢ wykorzystywane do budowy
klasyfikatora regutowego, przyktadem takiego klasyfikatora moze by¢ algorytm indukcji drzew
decyzyjnych C4.5 (PART) [16]. Dla przyktadu z Rys. 2.4 mozemy przedstawi¢ Sciezke decy-

zyjng w postaci ztozonej reguty zapisang jako Algorytm 1.
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Algorytm 1: Przyktadowa reguta decyzyjna.

begin

if (cechad = 5) then

if (cecha2 = 3) then

if (cecha3 = 8) then
‘ return klasa?;

else

‘ return klasa3;

end

end

end

end

Klasyfikatory bayesowskie

Ostatnim z przedstawionych w niniejszej pracy przyktadoéw klasyfikatorow gorliwych sa klasy-
fikatory probabilistyczne, ktorych typowym przykitadem jest tzw. naiwny klasyfikator Bayesa.
Jest to klasyfikator probabilistyczny bazujacy na zatozeniu niezalezno$ci cech analizowanego
obiektu (stad okreslenie naiwny). Jesli obiekty treningowe opisywane sa wektorem cech i kazdy
obiekt treningowy posiada znang a priori etykiete klasy ¢, € C' to przyjmuje si¢, ze najbardzie;
prawdopodobng klasa, do ktorej nalezy przypisa¢ nowy, nieznany klasyfikowany obiekt, opisany

$(1), e ,x(F)], jest klasa ¢, ktora maksymalizuje prawdopodobienstwo wa-

wektorem cech x = [
runkowe a priori P (c|x(1), e ,x(F)). Przyjeto rowniez, ze liczba cech jest stata dla wszystkich
obiektow, natomiast w poszczegdlnych obiektach, zaréwno treningowych jak i klasyfikowanych,
moze brakowaé¢ pewnych cech. Korzystajac z twierdzenia Bayesa decyzje klasyfikatora a poste-

110748 Dy, Wywies¢ mozna z prawdopodobienstwa a priori:

Dipap(x) = argmax P (c|x(1), . ,x(F))
ceC
P a:(l),...,m(F)|c)P(c)
= argenéax 0] (2.5)
= argmax P (x(l), o2 |c) P(c),
ceC

gdzie %) to f-ta cecha z wektora x, a ¢ € C' to klasa rozpatrywanego obiektu.

(1), e ,:c(F)) nie zalezy od

We wzorze (2.5) analize mianownika mozna pominaé, gdyz P (:C
¢ a tym samym nie ma wplywu na decyzje D,,,,. Prawdopodobienstwo P (¢) mozna estymo-

waé przez wyznaczenie stosunku liczby obiektéw treningowych nalezacych do klasy ¢ do liczby
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wszystkich obiektow treningowych.
Dzigki zatozeniu niezaleznosci cech, prawdopodobienstwo warunkowe przynaleznosci obiektu

: harni [0 M7 4o Kkl . ., )
opisanego cechami [z* "7, ...z ’ |, do klasy ¢ mozna wyrazi¢ wzorem:

P (x(l), . ,x(F) |c) = P (x(f)|c) , (2.6)

F
F=1
co oznacza, ze klasyfikacja dokonywana jest na podstawie prawdopodobienstwa przynalezno-
Sci pojedynczej cechy 2 do klasy c. Prawdopodobienstwo P (x(f )|c) mozna szacowaé jako
stosunek liczby obiektow treningowych z klasy ¢ dla ktérych warto$é f-tej cechy jest réwna
2 ), do liczby wszystkich obiektow treningowych z klasy c¢. Prawdopodobienstwo warunkowe
o o e (F) .
a posteriori przynaleznosci rozpatrywanego przypadku x = |z, ... & do klasy ¢ mozna

wiec zapisa¢ w postaci nastepujacej formuty:

Dyp(x) = argnéaxP (¢) l_[ P (x(f)|c) : (2.7)
ce =1

Do zalet naiwnego klasyfikatora bayesowskiego mozna zaliczy¢ prostg implementacje, szyb-
kos¢ dziatania oraz mozliwos¢ okreslenia wartosci funkcji wsparcia dla kazdej z klas.
Do jego wad nalezy zaliczy¢ brak mozliwosci wizualizacji procesu klasyfikacji, a takze trudnosé

objasnienia procesu podejmowania decyzji.

2.3 Zarys metod tworzenia komitetéw klasyfikacyjnych

Klasyfikator komitetowy to grupa klasyfikatoréw, ktorych indywidualne decyzje sa wykorzy-
stywane do wytonienia decyzji komitetu (np. na drodze gltosowania), czyli do sklasyfikowania
nowego obiektu [15]. Klasyfikatory komitetowe moga wykonywaé operacje klasyfikacji szere-
gowo lub réwnolegle (niezaleznie od siebie). W sktad komitetu moga wchodzié klasyfikatory
jednego typu lub réznych typéw. Mozemy zatem mowié¢ o komitetach klasyfikatoréw homoge-
nicznych (jednorodnych) i heterogenicznych (niejednorodnych). Jednorodne komitety klasyfi-

katoréw moga by¢ budowane m.in. w oparciu o:

a) Probkowanie danych treningowych - kazdy z klasyfikatoréw wchodzacych w sktad
komitetu wykorzystuje w celu budowy modelu klasyfikacji inny podzbiér obiektéw tre-
ningowych. Przyktadem techniki budowy komitetéw klasyfikacyjnych opartych o prob-
kowanie danych jest Bagging [17]. Algorytm w kazdej iteracji losuje ze zwracaniem re-
prezentatywna probke przyktadow ze zbioru danych uczacych i w oparciu o wylosowane

przyktady buduje model klasyfikacji. Powstaje szereg klasyfikatorow, ktore réwnolegle
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klasyfikuja ten sam obiekt. Decyzja o przypisaniu obiektu do klasy podejmowana jest

w glosowaniu wigkszosciowym.

Podziat przestrzeni cech danych treningowych - szczegdlny przypadek probko-
wania danych treningowych. W metodzie tej wszystkie klasyfikatory wchodzace w sktad
komitetu wykorzystuja do budowy modelu wszystkie obiekty treningowe, jednak kazdy
z nich wykorzystuje tylko pewien podzbiér cech obiektéw treningowych [59].

Modyfikowanie etykiet klas danych treningowych - Metody tworzenia komitetéw
klasyfikacyjnych bazujace na modyfikowaniu etykiet klas danych treningowych czesto sa
wykorzystywane do dekompozycji klasyfikacji wieloklasowej na komitet klasyfikatoréw bi-
narnych. Najprostsza metoda tego typu jest metoda OPC (ang. One Per Class) zwana
rowniez jeden przeciw wszystkim [38].

Innym przyktadem dekompozycji jest metoda ECOC (ang. Error-Correcting Output Co-
des) [58]. Jej idea wywodzi sie z kodow korekcyjnych stosowanych do zapisu danych na
nos$nikach cyfrowych. W metodzie tej liczba klasyfikatoréw wchodzacych w sktad komi-
tetu jest z reguty wicksza niz liczba klas. Kazdej klasie przypisywane jest [-bitowe stowo
kodowe, natomiast komitet tworzy [ klasyfikatorow binarnych, zwracajacych poszczegélne
bity stowa kodowego. Decyzja komitetu jest wylaniana jako klasa, ktorej stowo kodowe
jest najbardziej podobne do otrzymanego ciggu bitow. Powszechnie uzywang w tym przy-

padku miara odleglosci jest odlegltosé Hamminga [6].
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Miary jakosci klasyfikacji
Jakos¢ klasyfikacji moze by¢ szacowana w oparciu o liczbe poprawnie rozpoznanych obiektéw
nalezacych do rozpatrywanej klasy. W przypadku klasyfikacji binarnej, przez analogie do wy-
niku testu diagnostycznego, klasy zwykto sie nazywaé¢ ,pozytywna” i ,negatywna’. W takim
przypadku mozna zdefiniowaé 4 podstawowe wspotezynniki tworzace tzw. tabele krzyzowq [65],
ktora jest podstawg do oceny jakosci klasyfikacji dwuklasowej. Wspomniana tabela zawiera
cztery pola opisujace: liczbe obiektow prawdziwie pozytywnych — pp, liczbe obiektéw praw-
dziwie negatywnych — pn, liczbe obiektow falszywie pozytywnych — fp oraz liczbe obiektow
fatszywie negatywnych — fn. Popularne miary jakosci klasyfikacji binarnej wykorzystujace po-

wyzsze wspotezynniki przedstawiono w Tabeli 3.1.

Tabela 3.1: Wspoétezynniki oceny jakosci klasyfikacji binarnej.

Miara Wzor Opis

pp + pn
pp+ fn+ fp+pn

(a) doktadnosé Stosunek sumy wynikow prawdziwie pozytywnych
i negatywnych do sumy wynikéw prawdziwie po-
zytywnych i negatywnych oraz fatszywie pozytyw-

nych i negatywnych.

(b) precyzja Z_)f 7 Stosunek wynikow prawdziwie pozytywnych do
PP+ Jp sumy prawdziwie pozytywnych i prawdziwie nega-

tywnych.
(c) czulosé Zj_—pfn Stosunek wynikéw prawdziwie pozytywnych do
pp sumy prawdziwie pozytywnych i falszywie nega-

tywnych.

n

(d) swoistosé f]prn Stosunek wynikéw prawdziwie negatywnych do

sumy prawdziwie negatywnych i falszywie pozy-
tywnych.
2 X precyzja X czutosé

. — Srednia harmoniczna czutosci i precyzji.
precyzja + czulosé

(e) F-Measure

(f) G-Measure +/precyzja X czutosé Srednia geometryczna czutosci i precyzji.

(czutosé + swoistosc)

(g) AUC 5

Pole powierzchni pod krzywa ROC [7].
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W wielu pracach mozna spotkaé¢ opisy eksperymentéw, w ktérych jedynym podanym wynikiem
klasyfikacji jest jej doktadno$¢ wyznaczona zgodnie ze wzorem (b) z Tabeli 3.1. Nalezy wtedy
pamieta¢ o niedoskonatosci tej miary, gdyz jej wynik jest silnie uzalezniony od rozktadu klas
w zbiorze testowym. Latwo to wykazac: przyktadowo, jezeli w zbiorze testowym znajduje sie
99 obiektéw negatywnych (reprezentujacych przypadki oséb zdrowych) i 1 obiekt pozytywny
(reprezentujacy przypadek osoby chorej), to klasyfikator typu OR, ktéry zawsze zwraca etykiete
klasy wigkszosciowej (w tym przypadku wynik negatywny), uzyska nastepujace wyniki klasyfi-
kacji: pn =99, pp =0, fn =1, fp =0, co oznacza, ze zgodnie z wzorem (a) z Tabeli 3.1 uzyska
doktadnosé = 0,99. Jak widaé¢ ocena jakosci klasyfikacji jedynie w oparciu o miare doktadnosci
moze by¢ dobra, pomimo zle dzialajacego algorytmu klasyfikacji. Istnieja jednak miary oceny
klasyfikacji, ktore wykaza niezdolnos¢ tego klasyfikatora do wykrywania obiektow nalezacych
do klasy mniejszosciowej — na przyktad wartoéci wspoétezynnikéw F-Measure jak i G-Measure

(Tabela 3.1) dla opisanego przypadku beda wynosity 0, co jest najgorszym mozliwym wynikiem.

Wymienione w Tabeli 3.1 wspotczynniki stosuje sie w klasyfikacji dwuklasowej, ale przy
odpowiedniej interpretacji mozna je rozszerzy¢ na klasyfikatory L-klasowe. Powszechnym roz-
wigzaniem jest wyznaczanie wartosci wspotczynnikéw dla kazdej z klas ¢ € {1,..., L} wedlug
schematu klasa ,pozytywna” ¢" = 1, klasa ,negatywna” ¢ = {1,...,1=1,1+1,..., L}, a nastep-
nie usrednienie uzyskanych warto$ci. Wyznaczone w ten sposob wspotezynniki dla [-tej klasy
beda oznaczane jako pp;, pn;, fp;, fn;. Niestety takie usrednianie nie jest pozbawione wad —
klasyfikacja prawdziwie negatywna moze oznaczaé obiekt klasyfikowany btednie, gdyz prawi-
dtowo negatywny oznacza, ze obiekt zostat przypisany do ktérejkolwiek z ,negatywnych” klas,
niekoniecznie do tej, do ktorej rzeczywiscie nalezy. W literaturze mozna spotka¢ dwie metody
uséredniania miar jakosci klasyfikacji, okreslane mianem usredniania w skali mikro (x — lokalnie,
co do przypadku) i w skali makro (M — globalnie, co do klasy) [46]. Usrednianie to odnosi sie
zarowno do czterech podstawowych wielkosci — liczby przypadkéw sklasyfikowanych prawdzi-
wie pozytywnie, prawdziwie negatywnie, fatszywie pozytywnie i falszywie negatywnie, jak i miar
pochodnych. Jednak w przypadku miar pochodnych, w literaturze mozna spotka¢ roézne ich de-
finicje. Wybrane przyktady usrednionych miar oceny jakosci klasyfikacji zostaly przedstawione
w Tabeli 3.2.
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Tabela 3.2: Wspoétcezynniki oceny jakosci klasyfikacji L-klasowe;j.

Miara Wzor Opis
. _ ZZL— ) ppitpny
(a srednia » B il el Srednia  dokladnogé klasyfikatora  dla
doktadnosé p .
wszystkich klas.
ZL bDy
(b*) precyzja, 7 =l Lokalnie usredniona precyzja dla wszyst-
Yo+ fr) kich klas.
L
2121 PP

(c) czutosé,

S (oo + fry)

Lokalnie usredniona czuto$¢ dla wszystkich
klas.

ZL PP
=1 ppi+fp;

p

ZL PP
=1 ppy+fny

D

Globalnie usredniona precyzja dla wszyst-
kich klas.

(d) precyzjay,

Globalnie usredniona czutos¢ dla wszyst-
kich klas.

(e) czulodéy,

9 % 0 X s
(f) F-Measure, precyzja, X czulosc,

Wartos¢ F-Measure obliczona w oparciu

recyzja, + czutosé, . . .
precyzia, " o lokalnie u$rednione miary bazowe.

2 X precyzjay, X czuloséy,
precyzjay, + czutoséy,

9w PP PP
ZL pp+ o1 ppitfry
=1 ppL + pp
ppitfpl ppitfn
(h) F-Measurey; P

Wartosé F-Measure obliczona w oparciu
o globalnie usrednione miary bazowe.

(g) F-Measurey,

Globalnie usredniona warto$é F-Measure
(wariant alternatywny).

(i) G-Measure Wartos¢ G-Measure obliczona w oparciu

o lokalnie u$rednione miary bazowe.

» Vprecyzja, X czutosc,

Wartosé G-Measure obliczona w oparciu
o lokalnie usrednione miary bazowe.

(j) G-Measurey; — +/precyzjay, X czuloséy,

*) W artykulach naukowych i oprogramowaniu statystycznym mozna znalezé rézne definicje niekto-

rych miar wtérnych, niekiedy autorzy wprowadzaja wtasne miary lub wtasne nazwy dla istniejacych
miar, np. w srodowisku KNIME istnieje miara Overall Accuracy (ogdlna dokladnosé - ACC), ktéra
w rzeczywistosci jest lokalnie usredniong precyzjq [66].



Rozdziatl 4

Przeglad metod klasyfikacji danych z wadami

W rzeczywistych zbiorach danych moga wystepowac réznego rodzaje niedoskonatosci utrudnia-
jace wykorzystanie tych zbiorow w procesie klasyfikacji. W niniejszym Rozdziale przedstawione
zostaly dwa przyktady zbioréw danych posiadajacych wady — zbiory niepetne oraz niezréwno-
wazone. Wymienione zostaly rowniez, spotykane w literaturze, sposoby postepowania z takimi

zbiorami danych w odniesieniu do klasyfikacji nadzorowane;j.

4.1 Metody postepowania z danymi niepelnymi

Przez dane niepelne rozumie si¢ dane, dla ktérych jedna lub wiecej ze sktadowych wektora
opisujacego cechy obiektu nie posiada przypisanej wartosci (lub posiada warto$¢ null), innymi

stowy przestrzen danych wektora niepelnego zawiera podzbior cech przestrzeni wektora pelnego.

Dane niepelne moga mie¢ rézny charakter. W literaturze spotyka sie¢ nastepujace charak-
terystyki danych niepetnych [39, 54, 56:

a) Dane brakujgce nielosowo (NMAR - ang. Not Missing at Random) - dotycza przy-
padku, gdy brak jest mozliwosci wykonania jakiegos pomiaru lub badania na skutek nie-
wystepowania danej cechy w badanym obiekcie. Informacja o brakujacych cechach obiektu
na podstawie ktorych dokonywana bedzie klasyfikacja jest wykorzystywana w procesie

klasyfikacji.

b) Dane brakujace catkowicie losowo (MCAR - ang. Missing Completely at Random)
- dane, dla ktorych nie istnieje zwiazek pomiedzy brakiem cech opisujacych obiekt, a ich
wartosciami ani wartosciami innych cech tego obiektu. Warto$¢ tych cech istniata, ale nie

zostata zmierzona.

¢) Dane brakujgce losowo (MAR - ang. Missing at Random) - nie wykazuja bezposred-
niego zwiagzku pomiedzy brakiem cechy opisujacej obiekt, a jej wartoscia. Moga jednak
zaleze¢ warunkowo od wartosci innych cech tego obiektu. Warto$¢ tych cech nie zostala

zmierzona, ale moze by¢ przyblizona w oparciu o wartosci innych, zmierzonych cech.

20
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Sposéb postepowania z danymi niepelnymi zalezy od ich charakterystyki. W przypadku
danych brakujgcych nielosowo, brak cechy jest informacja o stanie obiektu ktéra moze zo-
sta¢ wykorzystana w procesie klasyfikacji. Tego typu brak warto$ci cechy nalezy traktowac
jako odrebna warto$¢ danej cechy (np. poprzez przypisanie jej unikalnej wartosci). W przy-
padku danych brakujacych catkowicie losowo, przy dostatecznej liczbie pelnych wektoréow cech,
wektory niepelne mozna usuna¢ ze zbioru. Mozliwe jest réwniez zastosowanie jednej z tech-
nik uzupetniania danych, ktorych stosowanie jest konieczne w przypadku danych brakujacych

losowo.

W przypadku usuwania danych istniejg dwie mozliwosci:

a) usuwanie niepelnych wektoréw cech,

b) redukcje cech, ktore nie sa okreslone we wszystkich wektorach.

W zaleznosci od rozktadu brakujacych warto$ci w obiektach mozna stosowac jedna z tych tech-

nik lub obie w powigzaniu ze soba.

W przypadku uzupetniania danych wyrézni¢ mozna réwniez dwie mozliwosci:

a) uzupetnianie jednokrotne — polega na uzupeieniu brakujacej cechy obiektu warto-
Scig obliczong metodami statystyczni, jak np. srednia czy mediana. Wartosci te moga
by¢ obliczone globalnie, lub na podstawie wybranej grupy obiektéw ze zbioru uczacego,
np. obiektow nalezacych do tej samej klasy co obiekt uzupelniany. Mozliwie jest uzycie
bardziej ztozonych algorytmoéow uzupetniania jednokrotnego, np. regresji lub metody EM

(oczekiwania-maksymalizacji) [51, 54].

b) uzupetnienie wielokrotne — polega na wygenerowaniu kilku pelnych zbioréw danych
rozniacych sie wartosciami uzupetnianych cech. Uzupelniana cecha w kazdym z tych zbio-
row ma inng warto$¢ i moze uwzgledniaé statystyczny rozktad wartosci uzupelnianej cechy
w calym zbiorze uczacym. Przyktadem takiego algorytmu jest FMB, bedacy rozwinigciem
algorytmu EM [28, 29]. Algorytm ten zostal zaimplementowany w pakiecie Amelia prze-

znaczonym dla srodowiska R.

Sposoby uzupetniania danych moga znaczaco wptywaé na jakosé klasyfikacji, co pokazane
bedzie w dalszej czesci pracy. Autorska metoda klasyfikacji nie wymaga uzupekliania danych
dla zachowania wysokiej skutecznosci klasyfikacji obiektow, co zostato wykazane w trakcie ba-
dan poréwnawczych, ktorych wyniki sg prezentowane w dalszej czesci pracy.

Dane niepelne moga sie znajdowaé zarowno w zbiorze danych uczacych, jak i w zbiorze da-
nych klasyfikowanych. Mozliwe sg nastepujace warianty klasyfikacji z wykorzystaniem danych
niepetnych:

a) klasyfikator uczony na danych pelhych, klasyfikuje dane niepetne,
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b) klasyfikator uczony na danych niepelych, klasyfikuje dane petne,
c) klasyfikator uczony na danych niepetnych, klasyfikuje dane niepetne.

Pierwszy z wymienionych wariantéow klasyfikacji danych niepetnych nie stanowi problemu dla
klasyfikatorow leniwych, gdyz reguty decyzyjne klasyfikatora budowane sa dopiero w trakcie
klasyfikacji obiektu. Oznacza to, ze decyzja klasyfikatora moze by¢ podejmowana w oparciu
o przestrzen cech obiektu klasyfikowanego. W przypadku danych niepelnych w zbiorze uczacym,
poza pewnymi wyjatkami, zachodzi potrzeba usuniecia lub uzupetniania niepetnych wektorow

danych.

4.2 Metody postepowania z danymi niezréwnowazonymi

Przez pojecie danych niezrownowazonych rozumie sie sytuacje, gdy w zbiorze uczacym liczeb-
nos¢ obiektow nalezacych do poszczegdlnych klas jest zroznicowana. Wpltyw niezrownowazenia
danych treningowych jest rézny na rézne klasyfikatory [43, 69]. Jako przyktad klasyfikatora od-
pornego na niezrownowazenie klas mozna podac naiwny klasyfikator Bayesa, natomiast szczegol-
nie wrazliwe na niezréwnowazenie klas sa klasyfikatory bazujace na entropii (regutowe, drzewa
decyzyjne), oraz k-NN.

Istnieje wiele metod poprawiajacych jako$é klasyfikacji danych niezréwnowazonych [62]. Ich

podziat przedstawiono na Rys. 4.1.

Poprawa klasyfikacji danych niezréwnowazonych

e

modyfikowanie uczenie z uwzglednieniem modyfikowanie
algorytmow klasyfikacji kosztéw klasyfikacji danych wejsciowych

klasyfikacja koszt btednej . . .
jednoklasowa klasyfikacji komitety nadprobkowanie

kompensacja koszt obiektow podprébkowanie
niezréwnowazenia

Rys. 4.1: Wybrane metody poprawy jakosci klasyfikacji danych niezréwnowazonych.

Najbardziej oczywista metoda jest tzw. podprébkowanie obiektéw klasy wiekszosciowej,
czyli odrzucenie czesci obiektow z klasy lub klas wiekszo$ciowych, tak aby wyréwnaé liczno-
Sci wszystkich klas w zbiorze treningowym [62]. Konsekwencja tej metody jest utrata czesci

informacji.

Metoda podobng do podprobkowania obiektéw klasy wiekszosciowej jest metoda pole-
gajaca na tworzeniu komitetéw klasyfikatoréw z podprébkowaniem danych uczacych [52, 72].

Na podstawie niezrownowazonego zbioru danych uczacych, w oparciu o probkowanie obiektow,
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tworzona jest pula zrownowazonych podzbioréw uczacych. Podzbiory te sg uzywane do treno-
wania klasyfikatorow wchodzgcych w sktad komitetu. W wyniku takiego probkowania pewna
liczba obiektow z klasy wiekszos$ciowej zostanie odrzucona.

Przeciwnym podejsciem jest nadprobkowanie, czyli powielanie lub generowanie obiektéw sztucz-
nych nalezacych do klasy mniejszosciowej [68]. Technika ta niesie ze soba ryzyko przeuczenia
klasyfikatora, czyli zbyt $cistego dopasowania klasyfikatora do danych uczacych.

Powyzsze metody bazuja na modyfikowaniu danych, ale mozliwe jest dostosowanie algorytmow
klasyfikacji tak, aby pracowaty one w oparciu o niezréwnowazone zbiory treningowe. Jedna z ta-
kich metod jest uzycie komitetow klasyfikatoréw jednoklasowych, czyli trenowanych wylgcznie
w oparciu o obiekty nalezace do klasy, ktéra maja rozpoznawaé [14, 73]. Innym mozliwym po-
dejéciem jest projektowanie algorytmow z modelem decyzyjnym klasyfikatora, niewrazliwym na
niezréwnowazenie klas w zbiorze uczacym [17]. Takie podejécie bedzie stosowane w niniejsze]
pracy.

Niektore zrodta zaliczaja rowniez do metod poprawy jakosci klasyfikacji niezréwnowazonych
danych uczenie z uwzglednieniem kosztéw klasyfikacji (ang. Cost-Sensitive Learning) [61, 63].
Metoda ta polega na ustaleniu wspoteczynnikoéw kosztéw blednej klasyfikacji obiektow lub klas.
Opisane powyzej metody postepowania z danymi niezrownowazonymi w procesie klasyfikacji

obejmujg rowniez walidacje krzyzowa w oparciu o niezrownowazony zbiér treningowy.



Rozdziat 5

Przeglad metod selekcji cech

Waznym zadaniem zwigzanym z klasyfikacja obiektow jest odpowiednia redukcja danych. Re-

dukcja danych moze polegaé¢ na [21, 74]:

a) selekcji informacji, czyli redukcji liczby cech opisujacych obiekt,
b) zastapieniu ciaglego zakresu zmiennosci cechy wartosciami dyskretnymi,

c¢) redukcji liczby obiektéw reprezentujacych poszczegdlne klasy.

Najwicksze znaczenie ma selekcja rozumiana jako wybor cech o najlepszych wtasciwo-

sciach dyskryminujacych, ktére zostang wykorzystane w procesie klasyfikacji obiektéw. Nie jest
to problem trywialny, poniewaz kryteria doboru metody selekcji cech sa Scisle zwiazane z me-
toda klasyfikacji danych.
Za przyktad moze postuzy¢ klasyfikator minimalno-odlegtosciowy. Jego zadaniem jest znale-
zienie hiperpowierzchni rozgraniczajacej obiekty nalezace do réznych klas. Jesli przyjac, ze
przestrzen cech jest zdefiniowana przez dwie cechy, to hiperptaszczyzna ta bedzie linig tamang
przebiegajaca w réwnej odlegtosci od punktéw reprezentujacych obiekty referencyjne [32]. Na
Rys. 5.1 oznaczono te cechy jako A oraz B, za$ hiperplaszczyzne rozgraniczajaca obszary klas
jako H*. Obszary klas (wyznaczone przez obiekty referencyjne w przestrzeni R’ i ]Rl) 0ZNaczono
linig przerywana.

a) b)
A A

klasa 1 klasa 2

= =
|

)
I

ol 4

B

Rys. 5.1: Granice klas w przestrzeniach R oraz R

Jak wynika z Rys. 5.1a) taki klasyfikator nieprawidtowo sklasyfikowal trzy fragmenty prze-

strzeni (obszary szare): dwa fragmenty przestrzeni zaklasyfikowane do klasy 1 (lezace na lewo
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od H2) leza w obszarze klasy 2, zas jeden fragment przestrzeni zaklasyfikowany do klasy 2
(lezacy na prawo od H 2) lezy w obszarze klasy 1. Gdyby jednak odrzuci¢ ceche A i rzutowac
wszystkie obiekty na o$ cechy B, hiperptaszczyzna rozgraniczajaca przestrzen klas przyjetaby
forme prostej Hl, ktora optymalnie rozgranicza obszary klas 1 i 2 — Rys. 5.1b). Mozna zatem
stwierdzi¢, ze w przedstawionym przypadku odrzucenie cechy A przyczynito sie do poprawy ja-
kosci klasyfikacji. W wielowymiarowych zbiorach danych czesto tylko niektére cechy wykazuja
zwiazek z klasa obiektow, natomiast pozostate cechy moga by¢ obojetne lub moga zakltocac
proces klasyfikacji.

Celem procesu selekcji cech moze by¢ zatem znalezienie podzbioru cech zapewniajacego mozli-
wie najlepsza doktadnos¢ klasyfikacji, badZ znalezienie minimalnego zbioru cech, ktérego dalsze
rozszerzanie znaczaco nie wplywa na poprawe jakosci klasyfikacji. Metody selekcji nie gwaran-
tuja znalezienia optymalnego zbioru cech, zatem zbior cech wytoniony w procesie selekcji cech,

nazywany jest sub-optymalnym.

W literaturze mozna spotka¢ rézne kryteria podziatu metod selekcji cech, jednak najcze-

Sciej spotykany jest nastepujacy podzial [60, 74]:

a) metody rankingowe (zwane takze filtrami lub metodami filtracyjnymi),
b) metody opakowane (zwane takze wrapperami),

¢) metody wbudowane.

5.1 Metody rankingowe

Metody rankingowe bazuja na niezaleznej ocenie cech z wykorzystaniem ogélnych miar charak-
teryzujacych dane. Moze to by¢ wspotezynnik korelacji miedzy wartosciami cech a przynalezno-
Scia do okreslonej klasy, np. wspétezynnik Pearsona [11]. Rankingi budowane sa tez w oparciu
o miare zysku informacyjnego (ang. Information Gain) i wzgledny zysk informacyjny (ang.
Gain Ratio) [25]. Do rankinkowych metod selekcji cech zalicza sie réwniez procedury ReliefF
[35] i CFS [23, 50]. Zbiér cech obiektu jest poddawany filtracji opartej o wezesniej zbudowany
ranking cech w celu okreslenia potencjalnie najlepszego podzbioru cech przed rozpoczeciem

budowy modelu klasyfikacyjnego [71].

5.2 Metody opakowane

Metody opakowane oceniajg poszczegdlne podzbiory cech z wykorzystaniem algorytmu uczenia

maszynowego, ktory docelowo bedzie uzyty do klasyfikacji danych. Algorytm uczgcy jest w tym
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przypadku elementem procedury selekcji cech, a do oszacowania doktadnosci klasyfikatora ko-
rzystajacego z okreslonego podzbioru cech wykorzystywana jest walidacja krzyzowa i jedna
z miar oceny jakosci klasyfikacji. Wytanianie podzbioru cech moze odbywacé sie na rézne spo-
soby. Typowymi strategiami sg: przeszukiwanie w przod, przeszukiwanie wstecz oraz tworzenie
indywidualnego rankingu.

Na potrzeby opisu przyjmujemy, ze zbiér danych uczacych ma forme macierzy X:

:B§1) :L’§2) ng)
(1) (2) (F)
x x’ cee "L‘
X=|" 72 7 (5.1)

1 (2) (F)
:L.Q xQ e oo :CQ

()
q

danych uczacych skojarzony jest wektor klas c:

W powyzszym zapisie x,’ oznacza wartos¢ f-tej cechy z g-tego wektora uczacego. Z macierzg

c= [cl,cg,...,cQ]T. (5.2)

Dla poprawienia czytelnosci zapisu wprowadzone zostalo pojecie wektora cechy x ), ktory

nalezy rozumie¢ jako transpozycje f-tej kolumny macierzy X:

T
= [ DS, fefie. F) (5.3)

Procedura przeszukiwania w przéd

Procedura przeszukiwania w przéd (Algorytm 2) rozpoczyna sie przy pustym podzbiorze wy-
branych cech. W pierwszym kroku wyznaczana jest jako$¢ klasyfikacji zbioru X w oparciu
o pojedynczg ceche f przy uzyciu algorytmu klasyfikacji D. Mozliwe jest stosowanie réznych
odmian walidacji krzyzowej ( WalidacjaKrzyzowa( D, [Xeuc]) w linii 6 Algorytmu 2) i réznych
miar oceny jako$¢ klasyfikacji. W ten sposéb testowana jest kazda z F' cech ze zbioru uczacego,
w celu wylonienia najlepszej i dotgczenia jej do podzbioru wybranych cech X,,;. W kolejnym
kroku testowane sa wszystkie kombinacje cechy wybranej w poprzednim kroku z jedna z dotych-
czas niewybranych cech. Do podzbioru X,,; dotaczana jest cecha, ktorej dotgczenie pozwolito
na uzyskanie najlepszego jakosci klasyfikacji. Procedura ta jest powtarzana az do osiggniecia
kryterium stopu (KS w linii 12 algorytmie 2). Kryterium stopu (K.S) moze sprowadzaé sie
do okreslenia docelowej liczby cech, okreslonej jakosci klasyfikacji lub braku poprawy jakosci
klasyfikacji w kolejnej iteracji algorytmu.

Kolejne kolumny Tabeli 5.1 reprezentuja iteracje Algorytmu 2. Pogrubiong czcionks oznaczono

()

zestaw cech wybrany w kazdej iteracji. Komorki tabeli zawieraja numery f cech x**’ uzytych do

klasyfikacji oraz uzyskana ogdlna doktadnosé¢ klasyfikacji (ACC). W przedstawionym przykta-
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dzie najwieksza doktadnos¢ klasyfikacji uzyskano w 4-tej iteracji w oparciu o czteroelementowy

zbidr cech.

Algorytm 2: Procedura przeszukiwania w przod

Input:

X:

C:

F:
D:

zbior danych treningowych
wektor klas
liczba cech

algorytm klasyfikacji

KS: kryterium stopu
Output:

X

begin

end

opt wynikowy podzbiér cech

Xopt — {Q}a

repeat

for f :=1to F do

Xtest — Xopt U {X(f)}>

ACC|[f] := WalidacjaKrzyzowa( D, {XesC});

// ACC[f] : jednowymiarowa tablica wynikéw jakosci klasyfikacji
end
f':= argmax (ACC[f]);

f

// f’ : indeks cechy dla ktérej doktadnosS¢ klasyfikacji byta najlepsza
Xopt — Xopt U {X(f)}u
X« X\ {X(f’)};
F:=F-1;

until (F =0V KS = true);

return X, ;;

Tabela 5.1: Przyktad dziatania algorytmu przeszukiwania w przod

Numer iteracji
1 2 3 4 5
(1) 0,50 (1,4) 0,80  (1,3,4) 0,80 (1,3,4,5) 0,90 (1,2,3,4,5) 0,80
(2) 0,70  (2,4) 0,50  (2,34) 0,75 (2,3,4,5) 0,85 -
(3) 0,60 (3,4) 0,85 (3,4,5) 0,90 - -
(
(

4) 0,80 (4,5)0,70 - - -
50,75 - - - -
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Procedura przeszukiwania wstecz

Procedura przeszukiwania wstecz (Algorytm 3) przebiega analogicznie, z ta réznica, ze rozpo-
czyna sie od pierwotnego zbioru cech, z ktérego kolejno usuwane sg cechy. Kryterium wyboru

cechy do usuniecia w kazdym kroku jest maksymalizacja miary jakosci klasyfikacji.

Algorytm 3: Procedura przeszukiwania wstecz

Input:

X: zbior danych treningowych

c: wektor klas

F: liczba cech

D: algorytm klasyfikacji

KS: kryterium stopu
Output:

Xopt: wynikowy podzbiér cech
begin

repeat

for f :=1to F' do

Xiest & X\ {X(f)}§

ACC|f] := WalidacjaKrzyzowa( D, {XeuC});

// ACC[f] : jednowymiarowa tablica wynikéw jakosci klasyfikacji
end
fi= arg;naX(ACC[f]);

// f : indeks cechy dla ktérej doktadnos§é klasyfikacji byta najlepsza
X « X\ {X(f’)};

F:=F-1;

until (FF =0V KS = true);

Xopt < X;

return X, ,;;

end
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Tabela 5.2: Przyktad dziatania algorytmu przeszukiwania wstecz

Numer iteracji
1 2 3 4 )
(1,2,3,4,5) 0,80 (2,3,4,5) 0,85 (3,4,5) 0,90 (3,4) 0,85 (3) 0,60
- (1,3,4,5) 0,90 (1,4,5) 0,85 (3,5) 0,95 (5) 0,75
- (1,2,4,5) 0,80 (1,3,5) 0,75 (4,5) 0,70  —
- (1,2,3,5) 0,75 (1,34) 0,80  — -
- (1,2,3,4) 0,85 - - -

W Tabeli 5.2 najlepszy wynik klasyfikacji zostal uzyskany w 4-tej iteracji w oparciu o podzbiér
2 cech. Algorytm przeszukiwania wstecz testowal inne kombinacje cech niz algorytm przeszu-

kiwania w przod.

Procedura indywidualnego rankingu

Metoda indywidualnego rankingu cech (Algorytm 4) polega na jednorazowym zbudowaniu ran-
kingu cech z uwzglednieniem jakosci klasyfikacji bazujacej na pojedynczych cechach. Pod tym
wzgledem przypomina ona metody rankingowe. Pozycja cechy w rankingu jest okreslana na
podstawie walidacji krzyzowej i wybranej miary jakosci. Metoda ta, podobnie jak naiwny kla-
syfikator Bayesa, zaktada niezaleznos¢ cech. Do podzbioru sub-optymalnych cech dodawane sa
kolejno najlepsze cechy, wedtug wezesniej przygotowanego rankingu, az do osiggniecia kryterium
stopu. Niektore zrodia okreslaja wtasnie te metode mianem przeszukiwania w przod, zwtasz-
cza jesli kryterium stopu (K S) zawiera dodatkowy etap krzyzowej walidacji i oceny jakosci
klasyfikacji nowo-powstatego podzbioru danych z uwzglednieniem historii wynikow. W takim
przypadku kryterium stopu moze mie¢ forme¢ warunku ,jezeli jakosé klasyfikacji nie wzrosta
od poprzedniej iteracji (lub od poprzednich 2-3 iteracji) przerwij algorytm i zwrdé zbior
danych oparty o najlepiej oceniony podzbior cech”. Proponowana w rozprawie metoda selekcji

cech bazuje na tym wtasnie algorytmie.

Tabela 5.3: Przyktad dziatania algorytmu indywidualnego rankingu

Numer iteracji

1 2 3 4 5

(1) 0,50  (4,5) 0,70 (2,4,5) 0,90 (2,3,4,5) 0,85 (1,2,3,4,5) 0,80
(2) 0,70 - - - -

(3) 0,60 - - - -

(4) 0,80 - - - -

(
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Jak wynika z przyktadéw przedstawionych w Tabelach 5.1 — 5.3 zaden z zaprezentowanych
algorytmow poszukiwania sub-optymalnego zbioru cech nie testuje wszystkich kombinacji cech,
a zatem nie daje gwarancji znalezienie optymalnego zbioru cech. Cecha wspo6lna wymienionych
metod jest liczba iteracji, ktora jest rowna liczbie cech.

Najszybsza z przedstawionych metod jest metoda indywidualnego rankingu. Jej pierwsza ite-
racja jest identyczna jak w metodzie przeszukiwania w przod, jednak w kolejnych etapach
sprawdzane sg tylko kolejne najlepsze cechy z pierwszej iteracji. Niestety takie rozwigzanie
nie zawsze gwarantuje dobry doboér cech. Lepszymi metodami selekcji sa metody opakowane.
Wyznaczane za pomocg metod opakowanych cechy pozwalaja na uzyskanie lepszej jakosc kla-

syfikacji, kosztem czasu traconego na selekcje cech.

Algorytm 4: Procedura indywidualnego rankingu

Input:

X: zbior danych treningowych

c: wektor klas

F: liczba cech

D: algorytm klasyfikacji

KS: kryterium stopu
Output:

Xopt: wynikowy podzbiér cech
begin

Xopt « {®}§

for f:=1to F do
ACC[f] := WalidacjaKrzyzowa(D, {x(f)c});
// ACC[f] : jednowymiarowa tablica wynikéw jakosci klasyfikacji
end
fe:=1;
repeat
f' 1= argmax (ACCL/1);

// f' : indeks cechy dla ktérej doktradnos§¢ klasyfikacji byta najlepsza
Xopt « Xopt U {X(f)}a

ACC[f'] :=0;

fei=fe+1;

until (fe = F v KS = true);

return F,;

end
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5.3 Metody wbudowane

Metody wbhudowane stanowig wewnetrzny element algorytmu klasyfikacji, ktory na etapie two-
rzenia modelu decyzyjnego przypisuje poszczegdlnym cechom wagi badZ dokonuje ich eliminacji.
W literaturze znalez¢ mozna wiele algorytméw klasyfikacji z wbudowanym mechanizmem se-
lekcji cech. Typowym przyktadem wbudowanej selekcji cech sa algorytmy LASSO [64] oraz
RIDGE [42]. Sa to tzw. metody regularyzacyjne lub regularyzowanej regresji liniowej. Niekto-
rzy autorzy zaliczajg tez do tej grupy algorytmy redukcji drzew decyzyjnych, sieci neuronowe
[19], metode wektoréw nosnych (SVM) [10, 40] czy analize sktadowych gtéwnych (PCA), choé
ten ostatni algorytm jest raczej przyktadem ekstrakeji cech, gdyz tworzy nowa przestrzen cech.
Duzg zaleta metod wbudowanych jest ich szybko$é. Metody te sa wbhudowane w klasyfikator,
wiec ich uzycie nie wiaze sie z dodatkowymi operacjami na zbiorze uczacym. Sa czescig kon-
kretnego algorytmu klasyfikacji i uwzgledniaja jego charakterystyke, co pozwala na uzyskanie
dobrych wynikéw klasyfikacji. Mozna to uznaé¢ zarowno jako zalete jak i wade, gdyz jednocze-
$nie czyni to metody wbudowane nieprzydatnymi dla innych algorytmoéow klasyfikacji niz te,
w ktore zostaty wbudowane.

Istnieje wiele tego typu metod, bardzo miedzy sobg sie rézniacych, a ich opisanie jest niemoz-
liwe bez szczegdtowego przedstawienia zasady dziatania klasyfikatoréw w ktore sa whudowane.

Zagadnienia te nie sa jednak tematyka rozwazana w niniejszej rozprawie.



Rozdziat 6
Metoda k najblizszych sasiadéw (k-NIN)

Jak wspomniano w Podrozdziale 2.1 metoda k najblizszych sasiadéw (ang. k-Nearest Neigh-
bors) zaliczana jest do klasyfikatoréw leniwych. W metodzie tej obiekt x poddawany procesowi
klasyfikacji, zaliczany jest do klasy ¢, do ktérej nalezy wigkszos¢ sposrod k obiektow x, ze zbioru
referencyjnego A, ktére sg najbardziej podobne do x pod wzgledem przyjetej miary podobien-
stwa. Najprostszym klasyfikatorem tego typu jest klasyfikator 1-NN, ktory jako decyzje zwraca
klase najbardziej podobnego obiektu ze zbioru referencyjnego [36].

Dziatanie klasyfikatora k-NN mozna opisa¢ w nastepujacy sposob. Niech:

A={(xp )}y, x,€ R, (6.1)

bedzie F' wymiarowym zbiorem zawierajacym () obiektéw referencyjnych, a etykieta klasy po-
jedynczego obiektu ze zbioru referencyjnego x, bedzie oznaczona jako c,.

Dla klasyfikowanego wielowymiarowego obiektu x, znajdowany jest podzbiér A sktadajacy sie
z k najblizszych sasiadéw, z dostepnych obiektéw zbioru referencyjnego A. W tym celu ko-
nieczne jest uporzadkowanie obiektéw x, ze zbioru referencyjnego A zgodnie z ich odlegtoscig
p (Tabela 6.1) od obiektu klasyfikowanego x. Niech obiekty zbioru A maja oznaczenie X,, a ich
klasy ¢, € C, wtedy:

k
q=1>

A2 A={(%,5)} x, € R". (6.2)

Oznacza to, ze przewidywana klasa Dy, y(x) klasyfikowanego obiektu x moze by¢ okreslona na

podstawie wigkszosciowego gltosowania klas ¢, najblizszych sasiadéw X,,q = 1, ..., k z podzbioru
referencyjnego A:
k
Dy yn(x) = argmax Z (I(e, =¢)). (6.3)
ceC q=1

W przypadku danych pochodzacych z przestrzeni IR jako miare podobienstwa zwykle stosuje

sie jedng z miar odlegtosci opisanych w Tabeli 6.1.

Dane referencyjne oraz klasyfikowane powinny zosta¢ poddane normalizacji lub standary-
zacji. Ten zabieg gwarantuje, ze wszystkie wymiary przestrzeni danych w ktoérych obliczana jest

odlegtosé maja jednakows istotnosé. W wyniku normalizacji danych otrzymujemy wektory z,

0))

ktorych wartosci sktadowe sg zawarte w przedziale [0,1]. Przyjmujac, ze przez x,

oznaczamy

32
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Tabela 6.1: Miary odlegtosci stosowane w klasyfikatorze k-NN.

Opis Miara odlegtosci

Odleglosé cuklidesowa | p, (x,y) = /Y], (21 - y)?

Odlegtos¢ Manhattan | p,,(x,y) = Z]Ijzl |x(f) - y(f)l

Odlegto$¢é Czebyszewa | p.(x,y) = f{IllaXF(M(f) - y(f)|)

warto$¢ f-tej cechy z ¢g-tego wektora referencyjnego, mozemy zapisac:

i = — . (6.4)
max 1T — Imin r
max {zg '} — min {zq

Standaryzacja polega na doprowadzeniu do stanu, w ktérym warto$¢ $rednia kazdej z cech

wynosi 0, a odchylenie standardowe wartosci cechy w zbiorze danych wynosi 1:

A0 _ 2 - mean{xéf)}

std{xéf)} ’

qg=1,...,Q. (6.5)

Zamiast standaryzacji lub normalizacji danych mozliwe jest uzycie wazonej odlegtosci Euklide-
sowej uwzgledniajacej odchylenia standardowe poszczegdlnych cech lub odlegtosci Mahalano-
bisa uzywajacej jako wagi estymatora macierzy kowariancji. W przypadku danych jakosciowych,
miarg niepodobienstwa obiektéw, reprezentowanych wektorem cech, moze by¢ np. wspotczynnik
Sneatha:

Bl

F
p(x,y) = . Zf(x(f) +y), (6.6)
f=1

(F)] oraz 'y = [y(l), . ,y(F)] sq wektorami

gdzie I jest funkcja indykatorowa, a x = [q;(l), O
cech obiektéw #) € X oraz y(f) € X.

Jest to tzw. miara dopasowania obiektéw. Innymi wykorzystywanymi miarami niepodobien-
stwa obiektow moga by¢ na przyktad statystyka X2 oraz wspotezynnik Jaccarda. Kompleksowy

przeglad miar odlegtosci/podobienistwa mozna znalezé w [9].

6.1 Modyfikacje metody £-NN bazujace na wagach

Istnieje wiele modyfikacji oryginalnej metody k-NN. Ich szczegdlowe przeznaczenie jest rozne
ale wszystkie majg za zadanie poprawia¢ doktadnos$é¢ klasyfikacji oryginalnej metody. Niektore

z nich zostaly opisane ponizej. Metody te beda wykorzystywane w badaniach poréwnawczych
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z klasyfikatorami opracowanymi na potrzeby niniejszej pracy.

Wiele modyfikacji metody k-NN bazuje na wspoélczynnikach wagowych przypisywanych do
obiektéw uczacych umozliwiajacych minimalizacje wptywu doboru parametru k. Realizowane
jest to przez uwzglednienie odlegtosci obiektu referencyjnego od klasyfikowanego w procesie
wylaniania decyzji klasyfikatora. Ponizej przedstawione zostaly najbardziej reprezentatywne
metody pozwalajace na poprawe witasnosci klasyfikatorow k-NN w oparciu o wspotezynniki

wagowe.

Dla wszystkich prezentowanych tu modyfikacji wazona decyzja klasyfikatora k-NN przyjmuje

postac:
k

Dinn(x) = argmax Z (w, - I(c, =), (6.7)

ceC q=1

gdzie w, jest wagg skojarzong z ¢-tym obiektem zbioru referencyjnego. Dobér wag w, moze by¢

rozny, co przedstawiono ponizej.

Metoda WE-NN

Jedna z metod pozwalajacych na zmniejszenie istotnosci wptywu doboru parametry k£ na ja-
kos¢ klasyfikacji polegajacych na wprowadzeniu dodatkowych wag uwzgledniajacych odlegtosé
obiektu analizowanego x od obiektu referencyjnego x, jest metoda oznaczana w literaturze jako
WE-NN (ang. Weighted k-NN) [18, 20].

W metodzie WEk-NN zaktada sie, ze obiekty referencyjne znajdujace sie blizej (w sensie od-
legtosci) od obiektu klasyfikowanego powinny mie¢ wigkszy wplyw na decyzje klasyfikatora, niz
obiekty odlegte. Istniejg rozne warianty metody Wk-NN wykorzystujace wspotezynniki wagowe
oparte o odleglosci jednak dla niewielkich wartosci k& generuja one zblizone wyniki [18, 20, 30].
Waga w, dla g-tego sasiada klasyfikowanego obiektu x moze by¢ zdefiniowana na kilka sposo-
bow, najprostsza z formut jest:

w, =1 - p(x,x,). (6.8)

Wzér (6.8) zaktada, ze odlegltosci p(x,x,) sa znormalizowane i mieszczg sie w przedziale [0, 1].
Bez tego zatozenia konieczna jest normalizacja wag. W tym celu z kazdym elementem zbioru
referencyjnego mozna skojarzy¢ odlegtosé d, = p(x,x,) klasyfikowanego obiektu x od elemen-
tow x, ze zbioru referencyjnego, gdzie p moze by¢ jedng z miar odlegtosci z Tabeli 6.1.

Niech d,,;, = min{dq}qQ=1 oraz d,ae = max{dq}ff:l oznaczajg najmniejszg i najwicksza odleglodé

klasyfikowanego obiektu x od elementéw x, zbioru referencyjnego. Dla takich zatozen wage w,
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mozna wyznaczy¢ na podstawie formuty:

dmaa: - dq
dmax - dmm

dla dma:p * dmm

1 dla d,er = dinin
W literaturze mozna spotka¢ dwie odmiany metody Wk-NN:

a) Zgodnie z definicja uzywana w Srodowisku WEKA [24], wagi w, sa przypisane do kaz-
dego obiektu x, ze zbioru referencyjnego. W przypadku duzych zbioréw referencyjnych
i stosunkowo niewielkiej liczby rozpatrywanych najblizszych sgsiadéw, moze to skutkowaé

przypisaniem im bardzo zblizonych wag. Metoda ta bedzie oznaczana jako Wk-NNY.

b) W pracach [20, 30] autorzy proponuja wyznaczenie wag jedynie dla k najblizszych sasia-
dow. Wagi sa obliczane tak samo jak w formule (6.9), lecz teraz odlegtosci d,,;, oraz d,,q,
oznaczajg odpowiednio najblizszy i najbardziej odleglty obiekt sposrod k najblizszych sa-
siadow. W konsekwencji k-ty (lezacy najdalej) sasiad ma wage wy = 0, co oznacza, ze
w ogole nie jest brany pod uwage przy podejmowaniu decyzji przez klasyfikator. Rowno-
czesnie wagi rozpatrywanych k najblizszych sasiadéw sa bardziej zréznicowane. Metoda

ta bedzie oznaczana jako Wk-NN g

Metoda DWE-NN

W pracy [20] autorzy zaproponowali wage, majaca jeszcze mocniej ograniczy¢ wptyw doboru
parametru k£ na jakosé klasyfikacji. Metoda ta bedzie oznaczana jako DWA-NN (ang. Dual
Distance Weighted k-NN). W tej metodzie waga w, obliczana jest na podstawie dwoch ilorazéw.
Pierwszy jest taki sam jak w metodzie Wk-NN (wzoér 6.9), a drugi jest dodatkowo wprowadzona

modyfikacja:
oz =g~ tnaa + dg dla d d
dmam - dmm . dmax + dmm & Amaz F Amin
e : (6.10)

1 dla d,pae = dmin

Metoda EWEK-NN

Kolejna z modyfikacji, nazwana EWE-NN (ang. Exponential Weighted k-NN), przedstawiona
zostata w pracy [30] 1 polega na wprowadzeniu cztonu wyktadniczego do formuty (6.10). Zda-

niem jej autoréw, poprawia ona jakos¢ klasyfikacji w przypadku danych referencyjnych z nie-
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réwnoliczng reprezentacja klas (klasy nie sg zrownowazone).

dmax —-d
exp(_( dmam - dmin dmaz + dmin )) dla dmaz ? dmzn

w, = . (6.11)

; .

1 dla d,ae = dmin

6.2 Losowe prébkowanie przestrzeni cech (RSk-NN)

Metoda losowych podzbioréw przestrzeni cech (RS — ang. Random Subspace) wykorzystuje
strategie taczenia decyzji prostych klasyfikatorow, co pozwala na uzyskanie lepszej globalnej
jakosci klasyfikacji, niemozliwej do uzyskiwana przez dowolny pojedynczy klasyfikator z puli.
Tego typu potaczenie klasyfikatorow nazywane jest komitetem klasyfikacyjnym, zespotem kla-
syfikatoréw lub systemem wieloklasyfikatorowym [33, 67, 37, 12, 59].

Niech zbiér danych wejsciowych X sktada sie z () obiektow, z ktorych kazdy opisany jest wek-
((]1), . ,x((lF)], x, € X, ¢ € {1,...,Q}. Wybierzmy losowo r < F' cech

z kazdego wektora x,. Uzyskany w ten sposéb ) elementowy zbior X" zawiera r-wymiarowe
(1)

PR
,f €{1,..., F} wektoréw x,. Tworzymy M € N takich zbioréw, ktérych uzywamy

torem F' cech: x, = [«

wektory X, = [ . ,a:ér)]. Poszczegdlne elementy wektoréw |, sa losowo wybranymi elemen-

03]
q

do wytrenowania M klasyfikatoréw. Decyzja komitetu wytaniana jest na podstawie gtosowa-

tami x

nia wiekszosciowego decyzji klasyfikatorow wchodzacych w sklad komitetu. Dla powyzszych
€ g yz) Yy acy POWYZSzy

zatozen, algorytm klasyfikacji RS przedstawi¢ mozna w postaci pseudokodu:

Algorytm 5: Algorytm klasyfikacji bazujacy na losowych podprzestrzeniach cech

begin
for m :=1to M do
Wybierz losowo r cech z przestrzeni X F, tworzac nowa przestrzen X"
Stworz klasyfikator D™ (x) wytrenowany na elementach (cechach) przestrzeni X'
end
Wyznacz decyzje komitetu, na podstawie glosowania wigkszosciowego decyzji
klasyfikatoréw sktadowych: D(x) = argmax, .. (Zf\le (I(D™(x) = c)));

return D(x);

end

Podstawowa zaleta losowego tworzenia podzbioru cech jest jej elastycznosé. Moze by¢

uzyta w potaczeniu z réznymi rodzajami klasyfikatorow, a w szczegoélnosci z leniwymi klasy-



6.2. Losowe prébkowanie przestrzeni cech (RSk-NN) 37

fikatorami minimalno-odlegtosciowymi k-NN [26], co bedzie pokazane ponizej. Ten typ kla-
syfikacji oznaczany bedzie akronimem RSE-NN. Do wad metody zaliczy¢ mozna zwiekszone
zapotrzebowanie na pamie¢ i moc obliczeniows, gdyz komitet sktada sie z wielu klasyfikatorow
dziatajacych w oparciu o losowe wybrane podzbiory cech, pierwotnego zbioru uczacego. Laczny
wymiar wszystkich podprzestrzeni cech moze znaczaco przewyzsza¢ wymiar pierwotnego zbioru
uczacego, gdyz cechy sg losowo wybierane ze zwracaniem.

Jesli przyjac¢ ze pierwotny zbiér uczacy opisany jest 10 cechami, a komitet bedzie si¢ sktadat
z 10 klasyfikatorow, z ktérych kazdy bedzie dziatal w oparciu o losowy wybodr 5 cech, to komitet
bedzie operowal na 50 cechach, z ktorych cze$¢ moze sie powtarza¢ w poszczegdlnych klasyfi-
katorach.

Przyktad budowy i sposobu wytaniania decyzji komitetu RSk-NN dla zbioru referencyjnego
zbudowanego z () = 5 obiektéw opisanych F' = 5 cechami, w oparciu o ktére wygenerowano
M podzbioréow treningowych o r = 2 cechach, pracujacego z brakujacymi warto$ciami zaréwno
w zbiorze treningowym jak i testowym przedstawiono na Rys. 6.1.

obiekty referencyjne
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Rys. 6.1: Schemat budowy proponowanego komitetu klasyfikator6w RSk-NN (przekreslone pole
oznacza niezdefiniowang warto$¢ cechy).

Oszacowanie liczby zdegradowanych wektoréw uczacych dla klasyfi-

katora RSk-NN dziatajacego na niepelnych danych uczacych

Poniewaz wektory 5{2 sg tworzone losowo, moga zawieraé¢ rézne zestawy cech — z konkretnymi

wartosciami, jak i warto$ciami null. Uczenie klasyfikatora przebiega tym lepiej, im mniej wekto-
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réw danych zawieraé¢ bedzie wartosci null. Null, jako wartosé nieokreslona (pusta), oznacza brak
informacji o danej cesze, co powoduje, ze klasyfikator nie bedzie prawidtowo uczony i popetniac
bedzie btedy wieksze, niz w przypadku gdyby byt uczony na komplecie cech.
Btad ten mozna oszacowac. Niech liczba elementéw wektora x, wynosi F', a liczba elementow
# null wynosi n. Wtedy F' —n jest liczba elementéw = null w tym wektorze.

WprowadZzmy oznaczenia:

F — liczba elementow (cech) pierwotnego wektora danych x,,
n — liczba elementow # null w wektorze x,,
r — liczba losowo wybranych cech z wektora x,, tworzagcych wektor 5(2,

Niech N oznacza liczbe wartosci # null w wektorze 5{2, wtedy prawdopodobienstwo pojawienia

sie takiej wartosci wyznaczy¢ mozna na podstawie nastepujacego wzoru:
(1) ()
)
Prawdopodobienstwo, ze wektor 5(2 sktadac si¢ bedzie wyltacznie z wartosci = null wyniesie:
(")
()
Niech U bedzie prawdopodobienstwem, ze w dowolnym wektorze X, znajdzie si¢ wartosé¢ # null.
Wtedy:

P(N =4) = i=0,....m (6.12)

P(N =0) = (6.13)

P(U) =1- P(N = 0). (6.14)

Przedstawione powyzej wzory na prawdopodobienstwo wystapienia okreslonych zdarzen obja-

$ni¢ mozna za pomoca przyktadu.

Przyklad rozmieszczenia wartosci cech w klasyfikatorze RSk-NN

Niech liczba cech pierwotnych danych wynosi F' = 5. Liczba cech # null wynosi n = 3, liczba cech
= null wynosi F' —n = 2. Dokonujemy losowego wyboru r = 2 cech z posrdod F' cech. Pierwotny
rozktad cech jest nieznany wiec mozna wylosowac (f ) uktadow dwoch cech. Niech liczba kla-
syfikatorow bazowych tworzgcych komitet wynosi M = 10. Dla takich zatozen, rozmieszczenie
wartosci poszczegdlnych cech przedstawia Rys. 6.2. Na rysunku zaznaczono rozmieszczenie war-
tosci null (przekreslone pola) w wektorach klasyfikowanych (K) przyktadowego obiektu, oraz
w zbiorze referencyjnym (R) jednego z klasyfikator6w wchodzacych w sktad komitetu. Praw-
dopodobienstwa wynosza odpowiednio: P(N = 0) = 0,1, P(N =1) = 0,6, P(N =2) = 0,3,
P(U) =0,9.
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Rys. 6.2: Przyktad rozktadu cech pomiedzy klasyfikatorami komitetu RSk-NN.



Rozdzial 7

Opis proponowanych metod klasyfikacji
Proponowane w Rozprawie metody klasyfikacji danych wielowymiarowych dotyczg przede wszyst-
kim przypadkéw, kiedy dane wejsciowe sg niekompletne — z brakujacymi warto$ciami cech
i niezrownowazona licznoscig klas. Brakujace dane moga wystepowaé zaréwno w wektorach

referencyjnych jak i klasyfikowanych, a ich charakter jest catkowicie losowy.

7.1 Wstepne usuwanie brakujgcych cech i niepelnych
wektorow (AFFLE-NN)

Pierwsza z proponowanych modyfikacji klasyfikatora k-NN na potrzeby klasyfikacji niepetnych
danych opiera sie o wstepne filtrowanie danych. Jest to potaczenie eliminacji cech nieposiada-
jacych przypisanych wartosci oraz usuwania niepelnych wektoréw. W proponowanej metodzie

wstepnej filtracji danych niepelnych mozna wyréznié¢ trzy etapy eliminacji niepetnych danych:

Etap 1: Z wektora klasyfikowanego x usuwane sg cechy, ktore posiadaja wartosci null (x(f ) = null),
tworzac wektor x. Niech F' oznacza pierwotng liczbe cech, za$ u oznacza liczbe usunietych

cech.

Etap 2: Ze wszystkich () wektoréw referencyjnych x, usuwane sg cechy ktore nie wystepujg w zre-

dukowanym wektorze klasyfikowanym x.

Etap 3: Zbiér referencyjny poddawany jest operacji filtrowania niepelnych wektorow - usuwane
sg wektory, w ktorych brakuje co najmniej jednej, sposréd pozostatych (F — u), wartosci

cechy (933; = null).

Tak zredukowany wektor klasyfikowany x podawany jest na wejscie klasyfikatora k-NN, treno-
wanego na (F — u) wymiarowym zbiorze uczgcym, pozbawionym niepelnych wektoréw.
Metoda ta nie ingeruje w strukture klasyfikatora, zatem moze by¢ stosowana z dowolnym kla-

syfikatorem. Ze wzgledu na filtrowanie przestrzeni cech zbioru uczacego w zaleznosci od cech

40



7.2. Klasyfikacja w oparciu o oddzielne cechy (SFk-NN) 41

wystepujacych w wektorze klasyfikowanym jest szczegdlnie przydatna w potaczeniu z klasyfi-
katorami leniwymi. W dalszej czesci Rozprawy nazywana bedzie AFFE-NN (od ang. Adaptive
Feature Filtering).

7.2 Klasyfikacja w oparciu o oddzielne cechy (SFi-INN)

Metoda ta tgczy cechy metody AFFE-NN oraz metody losowych podprzestrzeni cech RSk-NN.
Proponowany klasyfikator jest klasyfikatorem leniwym, czyli przechowujacym wszystkie obiekty
referencyjne (uczace), wzgledem ktoérych wyznacza odlegtosé do obiektu klasyfikowanego.

Konstrukecja klasyfikatora pracujacego w srodowisku danych niepelnych, w ktérych przedziaty
zmiennosci sg czesto nieroztaczne, a liczno$é klas niezrownowazona, jest zadaniem trudnym.
W niniejszej pracy zaproponowano rozwiazanie, ktore umozliwia budowe klasyfikatora pracu-
jacego w oparciu o takie dane. Proponowane rozwigzanie bazuje na jednocechowych wektorach

referencyjnych.

Przyjmijmy, ze zbior danych uczacych R, opisany jest nastepujaca macierza o rozmiarach

QX (F+1):

x;l) ZU§2) e .TEF) Cq X1 Cq
R=| : : ~ @ il=|i il (7.1)
.CE(Ql) .flf(QQ) e .TEQF) CQ XQ CQ

W procesie probkowania przestrzeni cech mozliwe jest stworzenie F' zbioréw referencyjnych rY

zawierajacych wartos¢ f-tej cechy i skojarzona z nia etykiete klasy:

ng) C1

(f) _ . . —

RY=|: |, f=1,....F (7.2)
(f)
LE‘Q CQ

Opisywana projekcja cech eliminuje problem brakujacych wartodci cech, zaréwno w wektorze
danych klasyfikowanych, jak i w wektorach danych uczacych. Wartosci cech wektora klasyfiko-
wanego sg odrebnie poréwnywane z wartosciami odpowiadajacych im cech ze zbioru wektoréw
referencyjnych. Uwzgledniane sa tylko te wektory referencyjne, w ktérych analizowana cecha
posiada okreslona wartos¢ (rézna od null). W efekcie mozna zbudowaé¢ komitet réwnolegle
dziatajacych klasyfikatoréw k-NN operujacych na rozltacznych, jednowymiarowych podzbio-
rach przestrzeni cech klasyfikowanego obiektu. Komitet ten nazywany bedzie klasyfikatorem
SFE-NN (ang. Separate Features k-NN).

Dziatanie komitetu przebiega zgodnie z nastepujacymi etapami:

Etap 1: Z wektora klasyfikowanego x oraz ze wszystkich F-elementowych wektoréw referencyjnych
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{Xq}qQ:1 usuwane sg cechy, ktére w wektorze klasyfikowanym posiadaja wartosci null (tzn.

2P = null). Niech u oznacza liczbe usunietych cech.

Etap 2: Tworzony jest komitet ztozony z (F — u) klasyfikatorow. Dla kazdego z nich tworzony
jest zbior obiektow referencyjnych. Zbior taki liczy @) obiektéw, czyli tyle ile pierwotny
zbioér referencyjny. Obiekty te sa jednoelementowymi wektorami zawierajacymi wartosé

f-tej cechy z pierwotnych wektoréw referencyjnych (Xg = [ng)], qg=(1,...,Q)).

Etap 3: Z kazdego z (F — u) zbioréw referencyjnych usuwane sg jednoelementowe wektory, ktore

nie zawierajg zarejestrowanej wartosci cechy (tzn. xg = [null]).

Etap 4: Kazda z pozostatych (F — u) cech wektora klasyfikowanego poddawana jest klasyfikacji
przez odpowiadajacy jej klasyfikator wchodzacy w sktad komitetu.

Etap 5: Kazdy z (F —u) klasyfikator6w zwraca wartosci wsparcia dla kazdej z L klas. Opcjonalnie
wartosci te moga by¢ mnozone przez wspotczynniki wagowe wyznaczone dla poszczegol-

nych cech i klas.

Etap 6: Wartosci wsparcia dla kazdej z L klas sa sumowane i wybierana jest klasa ¢, dla ktorej
suma wartosci wsparcia jest najwieksza. Klasa ta jest zwracana jako decyzja komitetu

klasyfikatoréw.

Ze wzgledéw implementacyjnych Etapy 1) oraz 3) sa mozliwe do pominiecia. Jesli przyjmiemy,
ze klasyfikator odpowiadajacy cesze f, ktérej wartosé nie zostata zarejestrowana w wektorze
klasyfikowanym, nie zwréci zadnej decyzji lub zwrdcone przez niego wartosci wsparcia vf dla
poszczegblnych L klas beda rowne 0 (tzn. [vf ]le = 0), mozemy pomina¢ Etap 1 i zawsze two-
rzy¢ komitet sktadajacy sie z F' klasyfikatoréw. Réwniez wektory referencyjne nie zawierajace
zadnej wartosci nie zostang wybrane jako najblizsi sasiedzi obiektu klasyfikowanego x, mozna
zatem poming¢ Etap 3.

Warto zauwazy¢, ze sortujac zbiory referencyjne poszczegdlnych klasyfikatoréow zgodnie z war-

(f

tosciami cechy x,

ZNnaczaco upraszcza sie proces wyszukiwania najblizszych sasiadow. Nie ma
potrzeby kazdorazowego sortowania tablicy odlegtosci, wystarczy zrobi¢ to raz, w momencie
tworzenia zbioru referencyjnego. Wtedy, szukajac najblizszych sasiadow projekcji f-tej cechy
obiektu klasyfikowanego x wystarczy znalez¢ najblizszego sasiada, a nastepnie poréwnac z k ele-
mentami wstecz i w przod.

Kolejna zaleta opisywanego klasyfikatora SFA-NN jest mozliwosé réwnolegtego wykonywania

algorytmu (dla kazdej z cech) co moze dodatkowo skrécié czas obliczen.

Przyktad budowy i wytaniania decyzji takiego komitetu dla obiektéw opisanych 5-cioma
cechami, z brakujacymi wartosciami zaréwno w zbiorze treningowym jak i testowym przedsta-

wiono na Rys. 7.1.
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Rys. 7.1: Schemat budowy proponowanego komitetu klasyfikatorow SFk-NN.

Wartosci cech poréwnywane sa zgodnie z dziataniem klasycznego klasyfikatora k-NN, jed-
nak z uwagi na podzial przestrzeni cech i proces kwantyzacji danych, nalezato uwzglednic¢
mozliwos¢ wystapienia jednakowych odlegtoéci wartosci referencyjnych od wartosci klasyfiko-
wanej. Na Rys. 7.2 zilustrowano zasade dzialania algorytmu SFA-NN (dla k=3), analizujacego
dwuwymiarowe wektory danych. Niech klasyfikowany obiekt x opisany jest wektorem dwdch
cech x = [A, B]. Zatem obiekt x oznaczony jako ,¥¢”, zostanie przypisany do klasy oznaczone;
jako ,,QO” , gdyz dwa najblizej lezace od niego obiekty naleza do klasy ,(O”, a jeden do klasy
07
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Rys. 7.2: Graficzna reprezentacja standardowego algorytmu wyboru najblizszych sasiadow.
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Kolejny rysunek (Rys. 7.3) pokazuje oddzielne rzutowanie cechy A na o$ przestrzeni A,
oraz cechy B na o$ przestrzeni B. Kazda z osi opisuje jeden wymiar przestrzeni cech. Mozna
zauwazyc¢, ze po rzutowaniu cech na osie A i B klasa, do ktérej nalezy klasyfikowany obiekt zo-
stanie w przestrzeni A okreslona jako ,,[17, natomiast w przestrzeni B jako ,O”. Oznacza to, ze
wynik klasyfikacji jest nierozstrzygniety. Te niejednoznacznos¢ mozna zlikwidowaé dzieki opisa-
nej w Podrozdziale 7.3 modyfikacji polegajacej na przyporzadkowaniu obiektom referencyjnym

nalezacym do poszczegolnych klas, réznych wag.
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Rys. 7.3: Graficzna reprezentacja rzutowania wartosci cech i wyboru najblizszych sasiadow
w przestrzeni jednowymiarowe;.

W proponowanym w Rozprawie algorytmie SFk-NN liczba rozpatrywanych najblizszych
sasiadow jest zmienna, lecz nie mniejsza niz k. W przypadku, gdy oprécz k najblizszych obiek-
tow istnieja inne obiekty, jednakowo blisko odlegte od klasyfikowanego obiektu, w procesie
klasyfikacji uwzglednione zostang wszystkie te obiekty. Rysunek 7.4 przedstawia przyktad dla
k = 1, gdzie po lewej uwzgledniono 3 najblizsze (dy = 0) do klasyfikowanego obiektu ,,5%”
obiekty referencyjne, natomiast po prawej uwzgledniono 8 najblizszych (d; = dy) do obiektu

»Y¢ obiekty referencyjne. Jako miare odleglosci d przyjeto tutaj odlegloéé euklidesows.
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Rys. 7.4: Ilustracja zasady zwigkszania liczby najblizszych sasiadéw w klasyfikatorze 1-NN.

Dla danych wielowymiarowych, reprezentowanych macierza (7.1) budowany jest komitet
sktadajacy si¢ z F' klasyfikatorow k-NN. Klasyfikatory pracuja niezaleznie, kazdy w oparciu
0 inng ceche 2 obiektu x, fe{1,2,....F}.
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Jesli przyjaé, ze liczba uwzglednianych sasiadéw jest wyrazona jako:
Q' = card {R(f)} , (7.3)

gdzie:
RY) ~ zbior najblizszych do wektora x sasiadéw, wyznaczony z uwzglednieniem cechy f.
Dla klasyfikowanego wektora x, w ktérym rozpatrywana jest tylko cecha f, mozna obliczy¢
warto$¢ wsparcia v({ (x) dla klasy ¢, wedlug nastepujacej formuty:
!
.- _ @
card {xq S c}q=1

vl (x) = o7 :

(7.4)

gdzie:
x — klasyfikowany wektor cech,
¢ — identyfikator klasy, ¢ € {1,..., L},

¢, — identyfikator klasy obiektu x, ze zbioru R(f),

— wektor ze zbioru najblizszych sasiadéw klasyfikowanego obiektu x,

— rozpatrywana cecha x(f) € X.
/ patry

W celu wytonienia globalnej wartosci funkeji wsparcia V,(x) klasyfikatora komitetowego

D(x), wartodci funkcji wsparcia v/ (x) klasyfikatoréw sktadowych sa usredniane:

Vi) = 5y el (), (7.5
f=1

Klasyfikacja wektora x polega na okresleniu etykiety klasy, dla ktorej globalna warto$¢ funkcji
wsparcia klasyfikatora komitetowego D(x), sktadajacego sie z F odrebnych klasyfikatoréw jest
najwieksza:

D(x) = argmax (V,(x)) . (7.6)

ce{1,...,L}

Ten sposob wylaniania decyzji komitetu klasyfikatoréw nosi nazwe uéredniania Bayesowskiego

127).

Przy takiej konstrukeji klasyfikatora mozliwe jest wystepowanie remiséw w fazie sumo-
wania decyzji. Przyktad takiej sytuacji ilustruje rysunek (Rys. 7.5). Wystepuja na nim trzy
obiekty referencyjne, dwa (x; i x5) nalezace do klasy ,,Q”, oraz jeden (x3) nalezacy do klasy
,[17. Niech k = 1. Dla takich zatozen, jesli klasyfikowany obiekt znajdzie sie w obszarze bialtym,
zostanie sklasyfikowany jako obiekt nalezacy do klasy ,,[1”. Jesli natomiast znajdzie si¢ w ob-
szarze ciemnoszarym, zostanie sklasyfikowany, jako nalezacy do klasy ,,O”. Obiekty trafiajace
do obszaru jasnoszarego nie zostang sklasyfikowane jednoznacznie. W celu rozwigzania remisu

obiekty zostang przypisane do losowej klasy.
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Rys. 7.5: Przyktad komitetu klasyfikatoréw 1-NN dziatajacych w oparciu o wartosci cechy A
oraz B (,,O” i ,,[0” - obiekty referencyjne, obszar ciemnoszary - sklasyfikowany jako klasa ,O”,
obszar jasnoszary - brak jednoznacznego wyniku, obszar biaty - sklasyfikowany jako klasa ,[17).

7.3 Modyfikacja bazujgca na wspoétczynniku wagowym
(SFE-NN/C)

W przypadku, gdy liczba obiektow referencyjnych poszczegdlnych klas nie jest jednakowa oma-
wiany klasyfikator bedzie wykazywat tendencje do zaliczania obiektéw do najliczniej reprezen-
towanej klasy w zbiorze danych referencyjnych. Aby temu zapobiec, wprowadzono dodatkowy
wspotezynnik réwnowazenia klas w postaci wagi w,, ktéra uwzglednia liczno$é¢ poszcezegdlnych
klas w zbiorze danych referencyjnych.

Niech zbiér danych treningowych oznaczony bedzie jako R, wtedy opisana powyzej niekorzystna

tendencje dziatania klasyfikatora niwelowa¢ mozna za pomoca wspotczynnika wagi:

card{xq ER:c, = c}

=1-P =1-
We (clx,) card {R} ’

(7.7)

gdzie P(c|x,) jest prawdopodobienstwem przynaleznosci obiektu x,, ze zbioru referencyjnego

R, do klasy c.

Wspotezynnik w, mozna interpretowaé jako prawdopodobienstwo zdarzenia przeciwnego
do wylosowania wektora nalezacego do danej klasy sposrod wszystkich wektorow referencyjnych.
Mozna wyznaczy¢ ten wspotezynnik globalnie dla catego zbioru uczacego, lub lokalnie dla zbioru
uczacego kazdego z F klasyfikatoréw wchodzacych w sktad komitetu (wtedy, oznaczany bedzie

wf ). Zatem funkcja wsparcia klasyfikatora komitetowego réwniez moze zosta¢ obliczona na dwa
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sposoby, uwzgledniajac wspotczynnik wagi wyznaczany globalnie lub lokalnie:

a) globalnie — dla wszystkich obiektéw zbioru uczacego:

Vi) = w5 ) ol () (78)
F=1

b) lokalnie — dla poszczegdlnych cech obiektu zbioru uczacego:

Vi( FZ( -vl(x)). (7.9)

Tak samo jak w metodzie SFk-NN klasyfikacja wektora x polega na okresleniu etykiety klasy,
dla ktorej globalna wartos$¢ funkceji wsparcia klasyfikatora komitetowego D(x), sktadajacego sie

z m odrebnych klasyfikatoréw jest najwicksza:

D(x) = argmax (V,(x)) . (7.10)
ce{1,...,L}

Stanowi to realizacje czwartego celu pracy.
Na rysunku 7.6 pokazano efekt dziatania zmodyfikowanego komitetowego klasyfikatora SFk-
NN/C. Na ilustracjach widoczne sa zbiory treningowe skladajace sie z obiektoéw nalezacych
do dwoch klas: klasy wiekszosciowej ,,[17 (40 obiektéw) oraz klasy mniejszosciowej 7 (17
obiektéw). Obszary biate zostaly sklasyfikowane, jako nalezace do klasy ,[1”, natomiast ob-
szary szare, jako nalezace do klasy 7. Swoistos¢ klasyfikacji dla klasy mniejszo$ciowej bez
wprowadzenia systemu wag wynosita 70%, natomiast zmodyfikowana metoda z systemem wag
pozwolita uzyskaé¢ 100% swoistosci, pomimo ze klasyfikator nie zostal zaprojektowany do kla-
syfikowania danych o tak matej liczbie wymiaréw. Oznacza to, ze wprowadzone modyfikacje

poprawity zdolnos¢ klasyfikatora do poprawnej oceny obiektéw klas mniejszo$ciowych.

Rys. 7.6: Poréwnanie dziatania klasyfikatora SFA-NN (po lewej) oraz jego odmiany z wagami
dla klas SFA-NN/C (po prawej). Klasy: biata, czarna; obszar bialy — sklasyfikowany jako klasa
,biata”  obszar szary — sklasyfikowany jako klasa ,czarna’.
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7.4 Przyklad rozmieszczenia wartosci cech w klasyfika-
torze SFL-NIN(/C)

Podobnie jak w przypadku klasyfikatora RSk-NN mozliwe jest oszacowanie prawdopodobien-
stwa wystgpienia wartosci null w wektorach klasyfikowanych oraz w zbiorach referencyjnych
poszczegblnych klasyfikator6w wchodzacych w sklad klasyfikatora komitetowego SFA-NN(/C).
Do obliczen wykorzystujemy wzory 6.12, 6.13 oraz 6.14 wyprowadzone juz wczesniej.

Niech liczba cech pierwotnych danych wynosi F' = 5. Liczba cech # null wynosi n = 3, liczba
cech = null wynosi F' —n = 2. Dokonujemy losowego wyboru r = 1 cech z posréd F' cech.
Pierwotny rozktad cech jest nieznany wigc mozna wylosowaé (I: ) uktadow jednej cechy.
Rozmieszczenie wartosci poszczegdlnych cech przedstawia Rys. 7.7. Na rysunku zaznaczono
rozmieszczenie wartosci null w wektorach klasyfikowanych (K) przykladowego obiektu, oraz
w zbiorze danych referencyjnych (R) jednego z klasyfikatoréw wchodzacych w sktad komitetu.
Niech N oznacza liczbe wartosci # null w wektorze 5{2, wtedy prawdopodobienstwa wynosza
odpowiednio: P(N =0) =0,4, P(N =1)=0,6,1—P(N =0) =0,6.
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Rys. 7.7: Przyklad rozktadu danych w bazowych homogenicznych klasyfikatorach £-NN komi-
tetu SFA-NN.
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7.5 Selekcja cech w oparciu o klasyfikator SFA-NN/C

Budowa przedstawionego w niniejszym Rozdziale klasyfikatora SFE-NN/C sprawia, ze w opar-
ciu o niego mozna stworzy¢ metode selekcji cech. Proponowana metoda selekcji cech opiera sie
na rankingu cech wyznaczonym w procesie krzyzowej walidacji zbioru referencyjnego w oparciu
o pojedyncze cechy f i jedna z miar oceny jakosci klasyfikacji (Tabela 3.2). Zgodnie z systema-
tyka przedstawiong w Rozdziale 5 jest to zarazem metoda rankingowa oraz opakowana.

Tworzac ranking cech w oparciu o wybrane miary jakosci klasyfikacji, mozna przeprowadzi¢

selekcje cech na dwa sposoby:

a) Ustalajac wartos¢ progowa wybranej miary jakosci klasyfikacji, ponizej ktérej cecha nie
bedzie brana pod uwage w procesie klasyfikacji obiektow.

b) Wybierajac metoda rankingu liczbe cech o najwiekszej wartosci miary jakosci klasyfikacji.

Na potrzeby eksperymentu uzyty zostanie wariant b), a optymalna liczba cech zostanie dobrana

metodg brute-force. W ramach badan sprawdzone beda dwie metody tworzenia rankingu cech:

a) Pierwsza z nich bedzie procedura indywidualnego rankingu cech opisana Algorytmem 4
w Rozdziale 5.

b) Druga bedzie rankingiem cech dla kazdej klasy.

W celu utworzenia odrebnego rankingu cech dystynktywnych dla kazdej z L klas, zbiér danych
zostanie poddany walidacji krzyzowej typu leave one out. Z uwagi na mozliwe niezrownowaze-
nie liczby obiektéw w poszczegdlnych klasach, zamiast typowo wykorzystywanej do budowy list
rankingowych miary ogélnej doktadnosci, dla kazdej z klas zostang wyznaczone wspotczynniki
F — Measure i G — Measure. Droga eksperymentalng zostanie wybrany jeden z nich. W opar-
ciu o wartosci wybranego wspotczynnika stworzonych zostanie L list rankingowych cech. Jest
to metoda podobna do modyfikacji etykiet klas w zbiorach danych majaca na celu zastapienie
klasyfikacji L klasowej, przez L odrebnych klasyfikacji binarnych. W przeciwienstwie do modyfi-
kacji etykiet klas, uzyta metoda wymaga jedynie jednokrotnego wykonania walidacji krzyzowe;j
zbioru danych.

Poszczegolne listy rankingowe beda charakteryzowaly zdolnosé klasyfikatora do odrézniania
obiektéw nalezacych do jednej z L klas, od obiektéw nalezacych do pozostatych klas. Z kazdej
z L tak powstatych list rankingowych wybrana bedzie jednakowa liczba najlepszych cech. Cechy
wybrane z jednej listy rankingowej beda usuwane z pozostatych list. Zatem, z kazdej z L list

rankingowych, zostanie wybrana jednakowa liczba niepowtarzajacych sie cech.



Rozdziat 8

Badania eksperymentalne

W niniejszej pracy opisano wyniki serii eksperymentéw na sztucznie zmodyfikowanych danych
pochodzacych z rzeczywistych obserwacji. Modyfikacje danych mialy na celu odzwierciedlenie
niedoskonatosci wystepujacych w rzeczywistych danych, ktére moga zaburzaé proces klasy-
fikacji. Najlepszym przyktadem takich problematycznych danych moga by¢ dane medyczne.
Rozwazania mozna jednak przenies¢ na dowolny inny rodzaj danych, w ktérych wystepuje nie-
zrownowazenie klas lub wystepuja braki danych.

Dane, na ktérych uczony bedzie klasyfikator moga pochodzié¢ z niepetlnych Zrodet historycznych
lub by¢ pelne. Dane, ktére maja by¢ klasyfikowane w procesie testowania réwniez moga by¢
pelne lub niekompletne. Wystepuje wiec wielowariantowos¢ scenariuszy badania jakosci kla-
syfikacji danych. W pracy przyjeto trzy scenariusze, wedtug ktoérych mozna uczy¢ i testowaé
klasyfikator — beda one przedstawione w dalszej czedci tego Rozdziatu.

Testy przeprowadzono w oparciu o zestawy wektorow o réznej liczbie brakujacych cech 2
wystepujacych w wektorach cech x. Przez brakujace cechy, nalezy rozumie¢ cechy, ktorych war-
tos¢ nie zostata zarejestrowana i maja przypisang wartosé¢ null.

W przeprowadzonych testach poréwnawczych analizowane byty rézne odmiany klasyfikatoréw
k-NN, w tym klasyfikatory komitetowe RSk-NN i opracowany na potrzeby niniejszej Rozprawy
klasyfikator komitetowy SFA-NN(/C). Na potrzeby oceny jakosci klasyfikacji wykorzystane zo-
staty bazy danych o nastepujacych charakterystykach:

Tabela 8.1: Charakterystyka baz danych uzytych w eksperymentach.

L.p. Pela nazwa Skrot  Obiekty (@) Cechy (F) Klasy (L)
1.  Wine WINE 178 (144)" 13 3
2. Wisconsin Diagnostic Breast Cancer WDBC 569 (424)" 30 2
3. Diabetic Retinopathy Debrecen MESS 1151 (1080)* 19 2
4. Cardiotocography CTG 2126 (528)" 21 3
5. Ionosphere IONO 351 (252)" 34 2
6. Cryotherapy CRYO 90 (84)" 6 2

* s . . . . . , ’ . . .o
— Wartosci w nawiasach wskazuja liczbe obiektow w zréwnowazonej wersji bazy.

W badaniach eksperymentalnych wykorzystane zostaty wytacznie bazy danych zawiera-
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jace dane rzeczywiste. Tym samym zrealizowany zostal szdésty cel pracy.

Nalezy zwroci¢é uwage, ze bazy uzyte do testowania proponowanych w niniejszej rozprawie

rozwigzan, w wersji oryginalnej, zawieraja silnie niezrownowazone klasy. Bazy 1 — 6 pocho-

dza z repozytoriow UC' Irvine Machine Learning Repository i zawieraja rzeczywiste dane, bez

brakujacych wartosci w wektorach cech:

a)

Baza Wine [1] zawiera wyniki analizy chemicznej 3 réznych odmian win pochodzacych z
jednego rejonu Wtoch. Analizie ilosciowej podlegato 13 parametréw mozliwych do zareje-
strowania w kazdej z 3 odmian win. Klasa mniejszo$ciowa w tej bazie jest reprezentowana
przez 32% mniej obiektéw niz klasa najbardziej liczna.

Baza Wisconsin Diagnostic Breast Cancer [41] zawiera cechy wyznaczone na podsta-
wie analizy zdigitalizowanych obrazow probek tkanki ptucnej pobranych metoda biopsji
cienkoigtowej. Charakteryzuja one jadra komoérkowe widoczne na obrazach. Klasa mniej-
szo$ciowa w tej bazie jest reprezentowana przez 41% mniej obiektéw niz klasa najbardziej
liczna.

Baza Diabetic Retinopathy Debrecen [2] zawiera cechy wyodrebnione z bazy obrazéw Mes-
sidor majace umozliwi¢ rozpoznanie retinopatii cukrzycowej. Cechy reprezentuja wykryta
zmiane, charakterystyke cech anatomicznych, oraz deskryptory obrazu. Klasa mniejszo-
Sciowa w tej bazie jest reprezentowana przez 12% mniej obiektéw niz klasa najbardziej
liczna.

Baza Cardiotocography [3] zawiera automatycznie przetworzone wyniki kardiotokograméw
ptodéw (CTG). W wyniku analizy zostaty wyodrebnione cechy diagnostyczne. Wynik kaz-
dego badania byt opisany przez trzech specjalistow jako normalny, podejrzany lub pato-
logiczny. Klasa mniejszo$ciowa w tej bazie jest reprezentowana przez 89% mniej obiektéw
niz klasa najbardziej liczna.

Baza Ionosphere [57] zawiera dane pochodzace z radaru meteorologicznego. Cechy opi-
suja czes¢ rzeczywistyg i urojong odpowiedzi na kazdy z 17 impulséw wystanych przez
radar. Seria impulséw przypisana jest do jednej z dwoch klas, odpowiadajacej obecno-
sci lub brakowi wolnych elektronéw w jonosferze. Klasa mniejszosciowa w tej bazie jest
reprezentowana przez 54% mniej obiektow niz klasa najbardziej liczna.

Baza Cryotherapy [34] zawiera dane dotyczace leczenia brodawek, wywotanych zakaze-
niem wirusem HPV, metoda krioterapii. Obiekty sa klasyfikowane wedtug reakcji (lub
jej braku) na leczenie. Klasa mniejszosciowa liczy 12% mniej obiektéw niz klasa bardziej

liczna.

W celu unikniecia btedow implementacyjnych, wykorzystano gotowe implementacje kla-

syfikatorow k-NN, Wk-NN, DW£-NN oraz RSk-NN dostepne w oprogramowaniu KNIME [5],
WEKA [24] oraz Matlab. Prezentowany w Rozprawie Klasyfikator komitetowy SFk-NN/C zostal

zaimplementowany w jezyku C#. Eksperymenty zostaly przeprowadzone z uzyciem oprogra-

mowania KNIME, ktore pozwala na wykorzystywanie zewnetrznych komponentow.
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8.1 Uzasadnienie wyboru struktury komitetu klasyfika-

torow

W metodach uczenia maszynowego, niektoére rozwiazania wymagaja uzupelniania brakujacych
danych (np. wartoscia srednia danej cechy) [28, 29, 39, 44, 51, 56|, co moze zaklécié¢ jakosé
klasyfikacji. Efekty takiego zaklécenia opisano w Rozdziale 1 (Tabele 1.1 i 1.2), gdzie do uzu-

petniania wartosci brakujacych cech zastosowano odpowiednio metode EM i regresje liniows.

Nadrzednym zadaniem niniejszej pracy, zawartym w Tezie rozprawy, jest poszukiwanie
komitetowych metod klasyfikacji, ktére nie wymagaja uzupetiania brakujacych danych (cech)
ani na etapie uczenia, ani w trakcie klasyfikacji. Konieczny byt zatem wybor struktury komitetu
klasyfikatorow adekwatnej do postawionego problemu. Aby unikna¢ utraty calych wektorow

uczacych z powodu wystapienia w nich wartosci null nalezy dokona¢ podziatu przestrzeni cech.

) (77

el

Niech X bedzie w pelni zdefiniowanym zbiorem danych X = {x;}.0, oraz x; = [
jest wektorem F cech, co oznacza, ze \; \ i (mij) # null). Liczba kardynalna zbioru X wynosi
card{X} =M - F.

W zbiorze X zostaje zastgpionych wartoécig null kolejno 5%,10%, . ..,35% wartosci cech. Na-

stepnie wszystkie F'-elementowe wektory x dzielone sa zgodnie z podziatem 7:

T X = [33(1), . ,ZL‘(F)],

T x = [, ,x(rF/z])], Xy = [x(rF/ZHD, o2t

B (L N N (e 1 SO N (TR S )
F

e xp = [20] % = [2P] . xp =[],

Zaleznosé liczby pelnych wektorow w funkcji liczby wartosci null dla réznych podzia-
tow przestrzeni cech mozna przedstawi¢ w formie wykresu. Wykres przedstawiony na Rys.
8.1 powstal w wyniku podziatu przestrzeni cech zbioréw danych opisanych 24 cechami na
podzbiory zawierajace po 12, 8, 6, 3, 2 i 1 ceche. Pierwotne zbiory danych zawieraly rézna
(0%, 5%, . ..,35%) liczbe wartosci null réwnomiernie roztozonych pomiedzy cechami. Wykres
przedstawia zalezno$¢ miedzy dhugoscig wektoréw na ktorych opisane sg podprzestrzenie cech,
a liczbg pelnych wektorow. Analiza wykresu potwierdza, ze im jest mniej cech w pojedynczym
wektorze, tym wigcej istnieje wektoréw bez wartosci null. Jesli pierwotny wektor cech zostanie
rozdzielony na wektory jednoelementowe, liczba niemozliwych do wykorzystania wektoréw jest
najmniejsza i réwna liczbie obiektéw w ktérych dana cecha przyjmuje warto$é¢ null. Zatem, aby
wykazaé stuszno$é¢ Tezy pracy o mozliwosci budowy klasyfikatora bez koniecznosci uzupelniania
lub usuwania danych na ktérych operuje klasyfikator, zdecydowano sie na strukture komitetowa
klasyfikatorow dziatajacych w oparciu o pojedyncze cechy obiektéw (Rys. 8.2).

Jest to element realizacji drugiego celu pracy.
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Rys. 8.1: Liczba mozliwych do wykorzystania petnych wektoréw zbioru uczacego w zaleznosci
od liczby wartosci null w tym zbiorze dla réznych przestrzeni ]RF, F=2412,8,6,3,2, 1.
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Rys. 8.2: Schemat budowy komitetu klasyfikatoréw jednocechowych.

8.2 Uzasadnienie wyboru klasyfikatora uzytego do bu-

dowy komitetu

Wybér klasyfikatora, ktory ma zosta¢ uzyty w komitecie o strukturze zaproponowanej w Pod-

rozdziale 8.1 poprzedzony byl badaniami eksperymentalnymi, z uzyciem réznych klasyfikato-
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réw i baz danych z Tabeli 8.1. Przeprowadzono testy dla klasyfikatora k-NN (jako przyktad
klasyfikatorow leniwych), naiwnego klasyfikatora Bayesa (jako przyklad klasyfikatoréw proba-
bilistycznych), klasyfikatora C4.5 (jako przyklad drzew decyzyjnych) oraz tablic decyzyjnych
(jako reprezentanta klasyfikatorow regutowych).

Dla kazdej z baz wygenerowano po 10 zbioréw danych, z ktérych w kazdym zastapiono 25%
losowo wybranych wartosci cech, wartosciami null. Tak zmodyfikowane dane poddano prébie
krzyzowej walidacji z uzyciem pojedynczych klasyfikatoréw i komitetéw zbudowanych z wyzej
wymienionych klasyfikatoréow dziatajacych na pojedynczych cechach obiektéw. Na tym etapie
badan decyzja klasyfikatora komitetowego wytaniana byta przez proste, wiekszo$ciowe gtoso-
wanie decyzji klasyfikatoréw wchodzacych w sktad komitetu.

Wyniki eksperymentu przedstawione na Rysunku 8.3 obrazuja réznice ogdlnej jakosci klasy-
fikacji, wyrazona w punktach procentowych (p.p.), pomiedzy pojedynczymi klasyfikatorami

i komitetem zbudowanym z uzyciem tego samego klasyfikatora wedhug schematu z Rys. 8.2.

przewaga pojedynczych klasyfikatordw | przewaga komitetu klasyfikatordow

kNN |

MNaive Bayes

Kl asyfikator

Tablce decyzyjne

-30 -20 -10

[=]

+10 +20 +30 +40 +50

Raznica jakosci klasyfikac)i pomiedzy komitetem i pojedynczym klasyfikatorem [p.p.]

mWINE mWDBC mMESS mCTG mIONO

Rys. 8.3: Poréwnanie jakosci klasyfikacji pojedynczych i komitetowych homogenicznych klasy-
fikatoréw jednocechowych w odniesieniu do réznych baz danych.

Jak wida¢ na Rys. 8.3 komitet klasyfikatoréw k-NN jako jedyny uzyskal wyzsza skutecz-
nos¢ klasyfikacji danych pochodzacych ze wszystkich baz w porownaniu z wynikami klasyfikacji
otrzymanymi za pomoca pojedynczych klasyfikatorow. W przypadku wszystkich pozostatych
testowanych klasyfikatorow, po wtgczeniu ich w proponowang strukture komitetu, nastepowato
pogorszenie ogodlnej jakosci klasyfikacji. Uwarunkowato to budowe komitetu homogenicznego,
zatem tego typu komitety klasyfikatoréow £-NN i ich modyfikacje beda podstawa kolejnych eks-
perymentow.

Jest to realizacja drugiego oraz trzeciego celu pracy,



8.3. Szacowanie liczby traconych wektorow referencyjnych 25

8.3 Szacowanie liczby traconych wektorow referencyj-

nych

Wystepowanie warto$ci null w zbiorach danych przyczynia sie do ograniczenia mozliwych do
wykorzystania wektorow uczacych. Zjawisko to ma negatywny wplyw na jakos¢ klasyfikacji.
W praktyce stosuje sie strategie uzupeiiania danych lub realizuje si¢ klasyfikatory, ktore nie
sa wrazliwe na obecno$¢ danych niekompletnych. W przypadku, gdy nie stosujemy specjal-
nych struktur klasyfikatorow i nie uzupetniamy danych niepetnych, mozemy oszacowaé liczbe
mozliwych do wykorzystania, czyli nie zawierajacych wartosci null, wektoréw referencyjnych.
Wektory zawierajace wartosci null musza zosta¢ usuniete ze zbioru referencyjnego. Jest to nieko-
rzystne, gdyz moze prowadzi¢ do drastycznego zmniejszenia liczby elementéw zbioru uczacego.
Charakter tego zjawiska przedstawiono na Rys. 8.4, gdzie zobrazowano stopien degradacji zbioru
referencyjnego {xq}qQ:1 w zaleznodci od liczby niezdefiniowanych cech (=null) w wektorach x,
dla bazy o najmniejszej (CRYO, F = 6) i najwiekszej (IONO, F' = 34) sposrdéd badanych baz,
liczbie cech (wykresy przedstawiaja usrednione wyniki dla 10 prob z losowym rozmieszczeniem

wartosci null).

CRYO IONO

Procent petnych welktoréw uczgcych
I3

—— kNN RSK-NH  —m—SFk-NN[/C) ——keHN RSk-HN  —— SFK-NN(/C)

Rys. 8.4: Liczby mozliwych do wykorzystania pelnych wektoréw ze zbioru uczacego (referen-
cyjnych) w zaleznosci od metody klasyfikacji.

Zjawisko takie wystepowaé bedzie w klasyfikatorze k-NN oraz jego modyfikacjach (Wk-
NN, DWE-NN, EWE-NN, AFFE-NN) i opartych o niego klasyfikatorach komitetowych (RSk-
NN, SFk-NN), przedstawionych w Rozdziale 6. Zadna z niekomitetowych modyfikacji metody
k-NN nie wpltywa na przedstawione zaleznosci, zatem na wykresie ujete zostaly wspoélnie, jako
kE-NN. Obserwacja przebiegu charakterystyk na Rys. 8.4 wskazuje, ze opisywana degradacja
jest zawsze liniowa dla klasyfikatora SFk-NN (oraz SFA-NN/C) i nieliniowa dla innych klasyfi-
katorow. Wynika to z faktu, ze klasyfikator SFk-NN operuje zawsze na pojedynczych cechach,

a pozostate klasyfikatory positkuja sie zbiorem cech.
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Analiza wykreséw zaprezentowanych na Rys. 8.4 wskazuje, ze proponowany w rozprawie kla-
syfikator SFE-NN| pozwala na wykorzystywanie najwiekszej liczby pelnych wektoréw uczacych
w procesie uczenia klasyfikatorow przy rownoczesnej obecnosci duzej liczby brakujacych war-
tosci cech w zbiorze uczacym. Nalezy uznac to za zalete proponowanego rozwigzania.

Badania tego typu zwigzane sg z realizacja pierwszego celu pracy.

Oszacowanie odpornosci klasyfikatora RSk-NN na wartosci null w

wektorach klasyfikowanych

Badania klasyfikatora RSk-NN zaprogramowano w sposob nastepujacy. Zgodnie z Algorytmem
5, dla baz z Tabeli 8.1 utworzono M = 10 podzbioréw pochodzacych z wejsciowego zbioru

wybranej bazy danych. Badania przeprowadzono odrebnie dla wszystkich baz.
(F)
q

kolejno 0%, 5%,...,35% wartosci losowo wybranych cech, zastepujac je wartosciami null.

Najpierw ze zbioru cech pierwotnych wektorow x, = [x((ll),:c,(f), oxy '], g =1,...,Q usuwano
Nastepnie, dla kazdego z M klasyfikatoréw, losowo wybrano r = | F'/2] cech i utworzono z nich
nowe r-elementowe wektory 5{2.

Na Rys. 8.5 przedstawiono prawdopodobienistwo wylosowania petnych (nie zawierajacych warto-
sci null) wektoréw klasyfikowanych x dla réznych baz z Tabeli 8.1. W badaniach symulacyjnych

wykonano 10 krotne losowanie wektoréw 5(2 i wynik usredniono.

1008 f
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Procent wartosci null w zbiorze testowym

Procent pelnych wektorow testowych

Rys. 8.5: Klasyfikator komitetowy RSk-NN. Liczba mozliwych do wykorzystania petnych wek-
toréw ze zbioru testowego (wektoréw klasyfikowanych) w zaleznosci od liczby wartosci null
w tym zbiorze.

Omawiany klasyfikator wykazuje nieliniowa zaleznos¢ liczby petlnych wektoréw testowych
w zaleznosci od liczby wartos$ci null w zbiorze testowym. W zaleznosci od liczby cech opisu-

jacych obiekt w bazie zbiorze danych, juz w przedziale 5% — 15% wartosci null w wektorach
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testowych, ponad 50% wektoréw testowych bylo niepelnych bez wzgledu na rodzaj bazy, na

ktorej przeprowadzono testy.

Oszacowanie odpornosci klasyfikatora SFi-NN(/C) na wartosci null

w wektorach klasyfikowanych

Badania klasyfikatora SFk-NN(/C) zaprogramowano w sposéb analogiczny do badan klasyfika-
tora RSEK-NN. Dla baz z Tabeli 8.1 utworzono F' podzbioréw wybranej bazy danych. Badania

przeprowadzono odrebnie dla wszystkich baz.
Najpierw ze zbioru cech pierwotnych wektorow x, = [:L'((Il),:c,(f), e ,l’((ZF)], g=1,...,Q0 usuwano
kolejno 0%, 5%,...,35% wartosci cech, zastepujac je wartosciami null.

Potem, dla kazdego z F' klasyfikatorow, wybierana jest f-ta cecha i utworzone sg z nich nowe

f
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100%

0% \
g % \
-§ 70% -
n
: \’
2
g sox
S
= <0% ——WINE
g WDBC
'§. MESS
£ 40% CTG
g IOND
T 30%
8
2
& 20%

10%

0% T T T T T T 1

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%
Procent wartosci null w zbiorze testowym

Rys. 8.6: Klasyfikator komitetowy SFE-NN(/C). Liczba mozliwych do wykorzystania pelnych
wektorow ze zbioru testowego (wektoréw klasyfikowanych) w zaleznosci od liczby wartosci null
w tym zbiorze.

Proponowany w Rozprawie klasyfikator SFA-NN(/C) charakteryzuje si¢ znacznie wigksza
liczbg mozliwych do wykorzystania wektoréw testowych w poréwnaniu do omawianego wcze-
$niej klasyfikatora RSE-NN. W analizowanym przedziale wartosci null w zbiorze testowym,
udzial pelnych wektoréw przekracza 60% i nie zalezy od liczby cech obiektéw. Jest to za-
leta proponowanego rozwigzania. Mozna zauwazy¢ rowniez liniowg zaleznosé udziatu petnych
wektoréw w stosunku do liczby wartosci null w zbiorze testowym, co utatwia antycypowanie

zachowan klasyfikatora.
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8.4 Wplyw brakujacych danych na jako$¢ klasyfikacji
W niniejszej pracy badane sa zbiory uczace i testowe, w ktorych wystepuja niepetne dane, co
znaczaco wptywa na jakos¢ klasyfikacji. Praca klasyfikatora bedzie analizowana w zaleznosci od

miejsca wystepowania brakujacych danych:

a) dane uczace pozbawione sa wartosci niektérych cech, co oznacza ze cecha w wektorze
referencyjnym moze posiada¢ wartosé nieokreslona (null),

b) dane testowe pozbawione sa wartosci niektérych cech, co oznacza ze cecha w wektorze
klasyfikowanym moze posiadaé¢ warto$¢ (null),

c) zaréwno dane uczace jak i testowe pozbawione sa wartosci niektorych cech.

Przyjety powyzej podzial wynika z rzeczywistych obserwacji, dotyczacych kompletnosci zbio-
row danych wejsciowych.

W tym Rozdziale przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych, ktérych celem byto wyka-
zanie wptywu brakujacych danych na jakos$¢ klasyfikacji, a zatem realizacja pierwszego
celu pracy. Na potrzeby badan, w oparciu o bazy testowe, w ktérych nie wystepowaty braku-
jace wartosci, stworzone zostaty ich zdegradowane wersje z losowo usunietymi warto$ciami cech
(x(f ) ). Powstaly one w wyniku zastapienia kolejno 5%, 10%, ..., 35% wartosci cech, wartoscia
null. Badania zostaly przeprowadzone dla 3 scenariuszy, odpowiadajacych wezesniej wymienio-

nym miejscom wystepowania niepelnych danych:

a) ,pelny testowany zdegradowanym” — zbiér uczacy oryginalny, zbior testowy zdegrado-
wany,

b) ,zdegradowany testowany pelnym” — zbiér uczacy zdegradowany, zbior testowy orygi-
nalny,

¢) ,zdegradowany testowany zdegradowanym” — zaréwno zbiér uczacy jak i testowy zdegra-

dowane.

Miara jakosci klasyfikacji byta ogélna doktadnosé klasyfikacji (Tabela 3.2 b)).
Wartosci parametréw klasyfikatoréw przyjeto zgodnie z Tabela 8.2.
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Tabela 8.2: Wartosci parametrow klasyfikatorow.

Klasyfikator Parametry

k-NN k=3

Wk-NN? k = 3, w, zgodnie ze wzorem (6.8)

Wk-NN' k =3, w, zgodnie ze wzorem (6.9)

DWE-NN k =3, w, zgodnie ze wzorem (6.10)

EWE-NN k =3, w, zgodnie ze wzorem (6.11)

AFFE-NN k=3

RSk-NN k = 3, liczba podprzestrzeni = 10, rozmiar podprzestrzeni = 0,5"
SFE-NN k=3

SFE-NN/C k=3

* - Domyélne wartosci parametréw dla klasyfikatora Random Subspace w pakiecie
WEKA /KNIME.

Pomimo, ze klasyfikator k-NN jest okreslany jako nieparametryczny [32] analizujac jego
dziatanie mozna zaobserwowa¢ wpltyw doboru liczby sasiadow k na jakos¢ klasyfikacji obiektow
[30]. Nie ma jednak prostej metody doboru optymalnej wartosci parametru k, pozostaje dobor

droga eksperymentalna (Rys. 8.7).

0,970 *’;—,—*—_‘——_‘_’____*_-_'—_’_‘:—:P

04 178 R o S

Ogdlna doktadnoséklasyfikag

ke
K

—— k-NN WE-NN ~ —#—R5k-NN ——5Fk-NN/C

Rys. 8.7: Przyklad wplywu parametru k na ogélna doktadnosé klasyfikacji (baza WDBC').

Na potrzeby badan poréwnawczych réznych klasyfikatorow wartos¢ parametru k nie zo-
stata dobrana w sposéb optymalny, lecz jednakowy dla wszystkich baz i wszystkich klasyfi-
katoréw. Wszystkie porownywane klasyfikatory bazuja na metodzie k-NN, zatem na potrzeby
porownania tych algorytmoéw, sprawiedliwym rozwigzaniem wydaje sie uzycie statej wartosci

parametru k.



8.4. Wplyw brakujacych danych na jakos¢ klasyfikacji 60

Ponizsze tabele zawieraja usrednione wyniki ogdlnej doktadnosci klasyfikacji (ACC) dla ory-
ginalnych i zdegradowanych baz danych. Dla kazdego kroku degradacji przetestowano 10 baz
z losowym rozmieszczeniem wartosci null. Klasyfikacja byta wykonywana metoda krzyzowe;j

walidacji typu leave one out, wedlug scenariusza ,pelny testowany zdegradowanym”.

Tabela 8.3: Ogélna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy WINE wedtug sce-
nariusza ,pelny testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,962 0,931 0871 0,839 0,798 0,739 0,667 0,631 | 0,805
WEk-NNY 0,966 0933 0875 0,840 0,801 0,745 0,672 0,634 | 0,808
Wk-NN' 0,949 0,844 0,763 0,688 0,616 0,588 0,546 0,500 | 0,687

DWENN 0,949 0,844 0,763 0,688 0,616 0,588 0,546 0,500 | 0,687
EWENN 0944 0852 0,772 0,709 0,632 0,610 0,565 0,531 | 0,702
AFFL-NN 0,962 0,962 0,965 0,960 0,952 0,947 0,946 0,937 | 0,954
RSEK-NN 0,972 0,957 00912 0,896 0,853 0,798 0,753 0,711 | 0,857
SFE-NN 0,938 0,940 0,943 00930 0,928 0,917 0,907 0,888 | 0,924
SFE-NN/C 0,949 0,943 0,944 0926 0,932 0925 0914 0,897 | 0,929

Tabela 8.4: Ogdlna doktadnos$é klasyfikacji (ACC) danych z bazy WDBC' wedtug

scenariusza ,pelny testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,970 0,894 0,809 0,710 0,630 0,562 0,496 0,453 | 0,691
WE-NN? 0,070 0,894 0,809 0,710 0,630 0,562 0,496 0,453 | 0,691
WE-NN' 0,951 0,926 0,891 0,849 0,804 0,762 0,730 0,699 | 0,827

DWEKNN 0,951 00926 0891 0,849 0,804 0,762 0,730 0,699 | 0,827
EWE-NN 0,961 0930 0891 0846 0,809 0,763 0,730 0,698 | 0,829
AFFE-NN 0,970 0,969 0,966 0,967 0,965 0,967 0,964 0,961 | 0,966
RSE-NN 0,974 00901 0822 0,733 0,651 0,573 0,508 0,463 | 0,703
SFk-NN 0,917 0917 0,918 0,918 0,918 0,915 0917 0914 | 0,917
SFE-NN/C 0,937 0,936 00933 0,931 0,928 0924 0,923 0,918 | 0,929
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Tabela 8.5: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy MESS wedtug sce-
nariusza ,pely testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,619 0,579 0,562 0552 0,537 0,536 0,528 0,527 | 0,555
WE-NN? 0,629 0,579 0,562 0552 0,537 0,536 0528 0,527 | 0,556
Wk-NN' 0,605 0,585 0,571 0558 0,543 0,539 0,520 0,521 | 0,555

DWENN 0,605 0,585 0,571 0,558 0,543 0,539 0,520 0,521 | 0,555
EWENN 0599 0,588 0,581 0,557 0,554 0,550 0,539 0,527 | 0,562
AFFL-NN 0,619 0,619 0,621 0,622 0,623 0,627 0,618 0,623 | 0,622
RSE-NN 0,674 0,627 0591 0,568 0,553 0,546 0,540 0,534 | 0,579
SFL-NN 0,612 0,612 0612 0,608 0,608 0,607 0,604 0,601 | 0,608
SFE-NN/C 0,622 0,622 0,617 0,620 0,617 0,610 0,603 0,606 | 0,615

Tabela 8.6: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CTG wedlug sce-

nariusza ,pely testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,913 0865 0,836 0,811 0,788 0,771 0,763 0,746 | 0,812
WE-NN? 0,918 0,865 0,833 0,805 0,780 0,761 0,751 0,731 | 0,806
WE-NN' 0,919 0877 0,841 0,802 0,775 0,753 0,734 0,710 | 0,801

DWEK-NN 0,919 0877 0841 0802 0,775 0,753 0,734 0,710 | 0,801
EWk-NN 0,894 0,867 0,837 0,809 0,783 0,764 0,747 0,729 | 0,804
AFFE-NN 0,913 0,911 0,909 0,908 0,908 0,903 0,904 0,901 | 0,907
RSk-NN 0,921 0,885 0,858 0,835 0,817 0,799 0,791 0,783 | 0,836
SFk-NN 0,778 0,778 0,778 0,778 0,779 0,779 0,779 0,779 | 0,779
SFE-NN/C 0,870 0,869 0,867 0,869 0,864 0,865 0,864 0,862 | 0,866
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Tabela 8.7: Ogdlna dokladnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy IONO wedtug sce-
nariusza ,pely testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,860 0,851 0,846 0,832 0,805 0,759 0,702 0,635 | 0,786
WE-NN? 0,860 0,851 0,846 0,832 0,805 0,759 0,703 0,635 | 0,786
Wk-NN' 0,869 0,855 0,849 0,847 0,838 0,840 0,817 0,801 | 0,840

DWENN 0,869 0,855 0,849 0,847 0,838 0,840 0,817 0,801 | 0,840
EWE-NN 0,852 0,855 0,849 0,847 0,838 0,840 0,817 0,801 | 0,837
AFFL-NN 0,860 0,860 0,861 0861 0,858 0,856 0,858 0,862 | 0,860
RSE-NN 0,886 0,887 0,881 0,862 0,827 0,775 0,707 0,635 | 0,808
SFE-NN 0,872 0,875 0876 0,877 0,877 0,876 0,877 0,877 | 0,876
SFk-NN/C 0,875 0,876 0,876 0,876 0,880 0,872 0,876 0,873 | 0,876

Tabela 8.8: Ogélna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CRYO wedtug sce-

nariusza ,pely testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,911 0,868 0,816 0,798 0,774 0,757 0,710 0,726 | 0,795
WE-NN? 0,911 0,868 0,814 0,798 0,774 0,757 0,710 0,726 | 0,795
WE-NN' 0,867 0878 0,837 0,838 0,793 0,771 0,759 0,740 | 0,810

DWE-NN 0,867 0,878 0,837 0,838 0,793 0,771 0,759 0,740 | 0,810
EWk-NN 0,867 0,878 0,837 0,838 0,793 0,771 0,759 0,740 | 0,810
AFFE-NN 0,911 0,894 0,872 0,861 0,853 0,852 0,816 0,806 | 0,858
RSk-NN 0,878 0,854 0,834 0,837 0,803 0,789 0,772 0,759 | 0,816
SFk-NN 0,70 0,787 0,790 0,810 0,788 0,793 0,789 0,770 | 0,789
SFE-NN/C 0,833 0,823 0,823 0,840 0,814 0,821 0,813 0,799 | 0,821

7 Tabel 8.3 — 8.8 wynika, ze $rednia jakos¢ klasyfikacji jest najlepsza dla niekomitetowego
klasyfikatora AFFE-NN oraz komitetowego klasyfikatora SFE-NN(/C). Klasyfikator AFFA-NN
pomija w wektorach referencyjnych cechy, ktérych wartoéci nie sa znane w wektorze klasyfi-
kowanym. W przypadku klasyfikatora leniwego jest to rozwigzanie bardzo proste do zaimple-
mentowania, gdyz nie wystepuje w nim etap uczenia i zmiana rozmiaru przestrzeni cech zbioru
referencyjnego nie pocigga za soba koniecznosci dodatkowych obliczen, a redukcja cech wrecz
upraszcza proces decyzyjny klasyfikatora. Klasyfikator SFA-NN(/C) uzyskuje druga w kolej-
nosci najlepsza doktadnosé klasyfikacji. Nizsza jako$¢ klasyfikacji metoda SFk-NN(/C) wynika
z faktu, ze ten klasyfikator byt projektowany do klasyfikacji danych niekompletnych, wobec
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czego nie powinna dziwi¢ nieco nizsza jakos$¢ klasyfikacji w sytuacji gdy zbiér referencyjny,

a zatem wickszos¢ danych jest kompletna.

W kolejnych tabelach przedstawiono wyniki analogicznego eksperymentu przeprowadzo-

nego wedtug scenariusza ,zdegradowany testowany pelnym”.

Tabela 8.9: Ogodlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy WINE wedtug sce-

nariusza ,zdegradowany testowany pelnym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5%  10%  15%  20%  25%  30%  35% | ACC
k-NN 0,962 0,957 0,951 0935 0,913 0,915 0,830 0,849 | 0,920
Wk-NN? 0,966 0,957 0,951 0937 0915 0,918 0,890 0,862 | 0,925
Wk-NN' 0,949 0,951 0,937 0913 0,884 0,850 0,792 0,748 | 0,878
DWE-NN 0,949 0,951 0937 0913 0,884 0850 0,792 0,748 | 0,878
EWE-NN 0,944 0,920 0,908 0,889 0,829 0,794 0,748 0,698 | 0,841
AFFE-NN 0,962 0,956 0,948 0,921 0,741 0,494 0,329 0,330 | 0,710
RSk-NN 0,972 0,974 0,969 0,969 0,957 0,962 0925 0,909 | 0,955
SFk-NN 0,938 0,944 0,948 0944 0,944 0,945 0,940 0,941 | 0,943
SFE-NN/C 0,949 0,944 0945 0942 0,941 0,940 0,935 0,937 | 0,942

Tabela 8.10: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy WDBC wedtug

scenariusza ,zdegradowany testowany petlnym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5%  10%  15%  20%  25%  30%  35% | ACC
kE-NN 0,970 0,956 0,932 0,907 0,896 0,885 0,881 0,820 | 0,906
Wk-NN? 0,970 0,956 0,932 0,907 0,896 0,885 0,881 0,820 | 0,906
WE-NN' 0,951 0950 0,935 0,924 0,903 0,900 0,890 0,877 | 0,916
DWE-NN 0,951 0950 0,935 0,924 0,903 0,900 0,890 0,877 | 0,916
EWkE-NN 0,961 0,949 0,935 0,929 0,913 0,907 0,891 0,880 | 0,921
AFFE-NN 0,970 0,953 0,906 0,704 0,627 0,627 0,627 0,627 | 0,755
RSE-NN 0,974 0,966 0,960 0,950 0,935 0,901 0,897 0,855 | 0,930
SFk-NN 0,917 0918 0919 0,918 0,916 0918 0918 0,919 | 0,918
SFk-NN/C 0,937 0,932 0933 0,930 0,928 0,927 0,926 0,925 | 0,930
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Tabela 8.11: Ogdlna doktadnos$é klasyfikacji (ACC) danych z bazy MESS wedtug
scenariusza ,zdegradowany testowany pelnym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,619 0,601 0,604 0562 0,556 0,524 0,518 0,546 | 0,566
WE-NN? 0,629 0,601 0,604 0562 0,556 0,524 0,518 0,546 | 0,568
Wk-NN' 0,605 0,614 0,610 0599 0,591 0,577 0551 0,556 | 0,588

DWENN 0,605 0,614 0610 0599 0,591 0,577 0551 0,556 | 0,588
EWENN 0599 0,616 0,610 0,597 0,592 0,579 0,546 0,555 | 0,587
AFFE-NN 0,619 0,602 0,597 0560 0,550 0,501 0,487 0,487 | 0,550
RSE-NN 0,674 0,660 0,656 0,636 0,628 0,609 0,590 0,577 | 0,629
SFE-NN 0,612 0,614 0,606 0,619 0,608 0,609 0,609 0,604 | 0,610
SFE-NN/C 0,622 0,620 0,619 0,620 0614 0,621 0,613 0,611 | 0,618

Tabela 8.12: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CTG wedtug sce-
nariusza ,zdegradowany testowany petnym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,913 0,888 0,864 0,842 0,818 0,800 0,792 0,796 | 0,839
WE-NN? 0,918 0,891 0,866 0,845 0,823 0,806 0,790 0,793 | 0,842
WE-NN' 0,919 0,905 0892 0,879 0,864 0,855 0,836 0,825 | 0,872

DWE-NN 0,919 0,905 0892 0,879 0,864 0,855 0,836 0,825 | 0,872
EWE-NN 0,894 0,889 0877 0,867 0,855 0,848 0,826 0,814 | 0,859
AFFk-NN 0,913 0,602 0,597 0,560 0,550 0,501 0,487 0,487 | 0,587
RSk-NN 0,921 0,914 0,900 0,886 0,873 0,858 0,833 0,807 | 0,874
SFE-NN 0,778 0,778 0,778 0,778 0,778 0,778 0,778 0,778 | 0,778
SFk-NN/C 0,870 0,868 0,869 0,869 0,869 0,869 0,868 0,869 | 0,869
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Tabela 8.13: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy IONO wedtug
scenariusza ,zdegradowany testowany pelnym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,860 0,822 0815 0,778 0,766 0,749 0,760 0,757 | 0,788
WE-NN? 0,860 0,823 0815 0,778 0,766 0,749 0,760 0,757 | 0,789
Wk-NN' 0,869 0,846 0,830 0,825 0,821 0,806 0,801 0,792 | 0,824

DWKNN 0,869 0,846 0830 0825 0,821 0,806 0,801 0,792 | 0,824
EWEL-NN 0,852 0,844 0828 0824 0,820 0,806 0,801 0,792 | 0,821
AFFE-NN 0,860 0,787 0,647 0442 0415 0,359 0,359 0,359 | 0,529
RSEK-NN 0,886 0,866 0849 0,825 0,793 0,776 0,755 0,740 | 0,811
SFE-NN 0,872 0,873 0,874 0,873 0,874 0,875 0,874 0,876 | 0,874
SFE-NN/C 0,875 0,871 0,870 0,869 0,871 0,869 0,866 0,870 | 0,870

Tabela 8.14: Ogolna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CRYO wedtug

scenariusza ,zdegradowany testowany pelnym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,911 0,878 0,837 0,780 0,757 0,712 0,732 0,738 | 0,793
WE-NN? 0,911 0,878 0,837 0,779 0,759 0,712 0,731 0,738 | 0,793
WE-NN' 0,867 0,854 0,841 0,850 0,829 0,794 0,807 0,789 | 0,829

DWE-NN 0,867 0,854 0,841 0,850 0,829 0,794 0,807 0,789 | 0,829
EWE-NN 0,867 0,854 0,841 0,850 0,829 0,792 0,807 0,789 | 0,829
AFFE-NN 0,911 0,876 0,837 0,777 0,744 0,668 0,690 0,606 | 0,763
RSE-NN 0,878 0,870 0,866 0,860 0,826 0,852 0,863 0,823 | 0,855
SFE-NN 0,789 0,807 0,809 0,812 0,812 0,812 0,827 0,811 | 0,810
SFk-NN/C 0,833 0,852 0,848 0,856 0,864 0,868 0,856 0,849 | 0,853

Wyniki zamieszczone w Tabelach 8.9 — 8.14 wskazuja, ze zaproponowany w niniejszej pracy
komitetowy klasyfikator SFA-NN(/C) charakteryzuje sie lepsza doktadnoscia klasyfikacji w po-
rownaniu do pozostatych klasyfikatoréw minimalno-odlegloéciowych kiedy zbiér uczgcy zawiera
wiecej niz 20% (25% dla bazy Wine) brakujacych wartosci. Przy mniejszej liczbie wartosci null
w zbiorze uczacym lepsza jakosé klasyfikacji zapewnia inny klasyfikator komitetowy - RSk-NN.
Rozpatrujac wszystkie zbiory zdegradowane, klasyfikatory SFA-NN(/C) oraz RSk-NN uzyskuja
rownorzedng doktadnos$é klasyfikacji. Rowniez w tym scenariuszu wyniki dla bazy Ionosphere
byly odmienne (Tab. 8.13), gdyz w przypadku tej bazy najlepsza ogélna doktadnosé klasyfi-
kacji zapewnial proponowany klasyfikator komitetowy SFE-NN(/C) juz od 5% wartosci null
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w wektorach referencyjnych, natomiast klasyfikator RSk-NN, w przedziale 5% — 15% wartosci

null w zbiorze wektorow referencyjnych, uzyskat drugi najlepszy wynik.

W kolejnych tabelach przedstawione zostaly wyniki eksperymentu wedtug ostatniego sce-

nariusza — ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

Tabela 8.15: Ogodlna doktadnos$é klasyfikacji (ACC) danych z bazy WINE wedtug
scenariusza ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,962 0,925 0,865 0,804 0,750 0,730 0,636 0,635 | 0,788
WEk-NNY 0,966 0,926 0,869 0,811 0,761 0,744 0,665 0,655 | 0,800
Wk-NN' 0,949 0,887 0,827 0,757 0,687 0,646 0,585 0,562 | 0,738

DWE-NN 0,949 0,887 0,827 0,757 0,687 0,646 0585 0,562 | 0,738
EWE-NN 0944 0,852 0,769 0,726 0,649 0,622 0579 0,541 | 0,710
AFFENN 0,962 0,954 0,944 0913 0,836 0,737 0592 0,533 | 0,809
RSEK-NN 0,972 0,960 0897 0,864 0,807 0,774 0,693 0,654 | 0,828
SFk-NN 0,038 0,942 0,934 0,927 0,929 00912 0,897 0,888 | 0,921
SFE-NN/C 0,949 0,940 0,943 0926 0,922 0,916 0,907 0,890 | 0,924

Tabela 8.16: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy WDBC wedtug
scenariusza ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,970 0,892 0811 0,749 0,677 0,636 0,581 0,621 | 0,742
WEk-NN? 0,970 0,892 0811 0,749 0,677 0,636 0,581 0,621 | 0,742
WE-NN' 0,951 0,923 0,893 0,862 0,843 0,808 0,788 0,764 | 0,854

DWENN 0951 0,923 0893 0862 0,843 0,808 0,788 0,764 | 0,854
EWEL-NN 0961 0919 0885 0862 0,828 0,803 0,780 0,753 | 0,849
AFFE-NN 0,970 0,953 0919 0822 0,625 0,611 0,607 0,616 | 0,765
RSEK-NN 0,974 0,898 0,829 0,757 0,705 0,644 0,564 0,599 | 0,746
SFk-NN 0,17 0,919 0919 0916 0915 0915 0916 0,912 | 0,916
SFk-NN/C 0,937 0932 0,931 0,925 0,923 0,923 0,921 0,910 | 0,925
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Tabela 8.17: Ogdlna doktadnos$é klasyfikacji (ACC) danych z bazy MESS wedtug
scenariusza ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,619 0,576 0,568 0,550 0,537 0,527 0527 0,526 | 0,554
WE-NN? 0,629 0,576 0,567 05550 0,537 0,527 0,527 0,526 | 0,555
Wk-NN' 0,605 0,598 0,582 0557 0,541 0,539 0,540 0,516 | 0,560

DWENN 0,605 0,598 0,582 0557 0,541 0,539 0540 0,516 | 0,560
EWE-NN 0599 0,593 0,577 0552 0,538 0,533 0,536 0,518 | 0,556
AFFE-NN 0,619 0,603 0,600 0567 0,562 0,524 0519 0,516 | 0,564
RSE-NN 0,674 0,621 0584 0,565 0,556 0,548 0,543 0,537 | 0,579
SFE-NN 0,612 0,614 0,604 0,607 0,605 0,600 0,599 0,590 | 0,604
SFk-NN/C 0,622 0,621 0,611 0,616 0,611 0,614 0,602 0,597 | 0,612

Tabela 8.18: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CTG wedtug sce-

nariusza ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,913 0,857 0,820 0,797 0,790 0,780 0,772 0,773 | 0,813
Wk-NN? 0,918 0,860 0,819 0,795 0,788 0,776 0,763 0,768 | 0,811
Wk-NN' 0,019 0,875 0,849 0,821 0,803 0,784 0,765 0,748 | 0,821

DWEK-NN 0919 0875 0,849 0,821 0,803 0,784 0,765 0,748 | 0,821
EWE-NN 0,894 0,865 0840 0,819 0,801 0,785 0,770 0,761 | 0,817
AFFE-NN 0913 0,887 0,863 0840 0811 0,791 0,760 0,757 | 0,828
RSk-NN 0,921 0,880 0843 0,819 0,801 0,793 0,785 0,780 | 0,828
SFk-NN 0,778 0,778 0,778 0,778 0,779 0,779 0,779 0,779 | 0,779
SFk-NN/C 0,870 0,868 0,868 0,870 0,865 0,864 0,862 0,859 | 0,866
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Tabela 8.19: Ogodlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy IONO wedtug
scenariusza ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x

Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,860 0,818 0815 0,745 0,716 0,712 0,652 0,607 | 0,741
WE-NN? 0,860 0,818 0815 0,744 0,716 0,712 0,652 0,607 | 0,741
Wk-NN' 0,869 0,852 0,842 0,837 0,821 0,806 0,798 0,785 | 0,826

DWENN 0,869 0,852 0842 0,837 0,821 0,806 0,798 0,785 | 0,826
EWEL-NN 0,852 0,838 0819 0818 0,814 0800 0,794 0,787 | 0,815
AFFE-NN 0,860 0,796 0,686 0539 0,476 0,389 0,375 0,365 | 0,561
RSE-NN 0,886 0,870 0847 0,810 0,763 0,743 0,713 0,687 | 0,790
SFE-NN 0,872 0,875 0,876 0,874 0,874 0,877 0,874 0,877 | 0,875
SFk-NN/C 0,875 0874 0873 0872 0,877 0870 0,872 0,873 | 0,873

Tabela 8.20: Ogolna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CRYO wedtug

scenariusza ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze danych x
Klasyfikator 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% | ACC

k-NN 0,911 0,843 0,788 0,726 0,743 0,690 0,692 0,698 | 0,761
WE-NN? 0,911 0,843 0,788 0,726 0,743 0,690 0,693 0,697 | 0,761
WE-NN' 0,867 0,824 0,788 0,786 0,757 0,723 0,703 0,703 | 0,769

DWE-NN 0,867 0,824 0,788 0,786 0,757 0,723 0,703 0,703 | 0,769
EWE-NN 0,867 0,776 0,767 0,759 0,748 0,710 0,696 0,694 | 0,752
AFFE-NN 0,911 0,866 0,828 0,779 0,766 0,750 0,731 0,697 | 0,791
RSE-NN 0,878 0,841 0,827 0,802 0,744 0,761 0,730 0,736 | 0,790
SFk-NN 0,789 0,797 0,802 0,814 0,784 0,794 0,799 0,776 | 0,794
SFk-NN/C 0,833 0,838 0,830 0,841 0,824 0,828 0,814 0,781 | 0,824

Analiza wynikéw zaprezentowanych w Tabelach 8.15 — 8.20 potwierdza, ze proponowane
klasyfikatory komitetowe SFE-NN oraz SFk-NN/C uzyskuja srednio lepsza doktadnosé klasyfi-
kacji niz pozostate minimalno-odleglosciowe klasyfikatory leniwe kiedy zbiory uczgcy i testowy
zawieraja 10% (5% dla bazy Ionosphere) lub wiecej brakujacych wartosci.

W przypadku uczenia klasyfikatora na pelnych danych i wartosciach null wystepujacych jedy-
nie w danych klasyfikowanych, lepsza jako$¢ klasyfikacji mozna uzyskaé stosujac zwykty kla-
syfikatora k-NN w potaczeniu z filtrowaniem cech, ktérych wartosci byty nieoznaczone. Liczba
brakujacych danych jest znana a priori, przed rozpoczeciem klasyfikacji, zatem w oparciu o te

informacje mozna podjac¢ decyzje o wyborze odpowiedniego klasyfikatora.
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Aby lepiej uwidoczni¢ réznice w jakosci klasyfikacji osigganej przez klasyfikatory, w opar-
ciu o dane z Tabel 8.3 — 8.8, 8.9 — 8.14 oraz 8.15 — 8.20, utworzono rankingi dla kazdego
ze scenariuszy testowych. Rankingi te obrazuja $rednia pozycje klasyfikatorow pod wzgledem
doktadnosci klasyfikacji z wyrdznieniem poszczegdlnych stopni degradacji danych. Rankingi
zostaly przedstawione w Tabelach 8.21 — 8.23. Ponizej kazdej tabeli zamieszczony zostal Rysu-
nek bedacy graficzng reprezentacja rankingu usrednionych wynikéw ogolnej jakosci klasyfikacji
danych niepelnych uzyskiwanych przez poszczegolne klasyfikatory. Dodatkowo zaznaczony zo-
stal przedziat odzwierciedlajacy roéznice krytyczna, czyli minimalng réznice rangi, swiadczaca
o statystycznej istotnej roznicy pomiedzy porownywanymi klasyfikatorami. Réznica krytyczna

wyznaczona byta w oparciu o test Bonferroniego-Dunna dla o = 0,10.

Tabela 8.21: Ranking doktadnosci klasyfikacji wedlug scenariusza ,pelny testowany
zdegradowanym” na danych zawierajacych 5% — 35% wartosci null.

Baza E-NN  WE-NN?Y  WkNN' DWE-NN EWE-NN AFFk-NN RSk-NN  SFk-NN SFk-NN/C

WINE 0,782 0,786 0,649 0,649 0,667 0,953 0,840 0,922 0,926
WDBC 0,651 0,651 0,809 0,809 0,810 0,966 0,664 0,917 0,928
MESS 0,546 0,546 0,548 0,548 0,557 0,622 0,566 0,607 0,614
CTG 0,797 0,789 0,785 0,785 0,791 0,906 0,824 0,779 0,866
IONO 0,776 0,776 0,835 0,835 0,835 0,859 0,796 0,876 0,876
CRYO 0,778 0,778 0,802 0,802 0,802 0,851 0,807 0,790 0,819
Ranga 7,2 7,3 5,7 5,7 4,8 1,3 4,7 4,3 2,0
Pozycja 8 9 6 6 5 1 4 3 2
8 7 6 5 4 3 2 1|
i f i
kNN | EWA-NN I SFA-NN ‘ AFFk-NN
W-NN® DWK-NN RSK-NN SFANNIC

Rys. 8.8: Graficzna reprezentacja rankingu dla scenariusza ,,pelny testowany zdegradowanym”
z oznaczong roznicg krytyczng wedtug testu Bonferroniego-Dunna dla o = 0,10.

Tabela 8.22: Ranking doktadnodci klasyfikacji wedlug scenariusza ,zdegradowany te-
stowany pelnym” na danych zawierajacych 5% — 35% wartoéci null.

Baza E-NN  WE-NNY  WkNN' DWkENN EWENN AFFk-NN RSk-NN  SFk-NN SFk-NN/C

WINE 0,914 0,919 0,868 0,868 0,827 0,674 0,952 0,944 0,941
WDBC 0,897 0,897 0,911 0,911 0,915 0,724 0,923 0,918 0,929
MESS 0,559 0,559 0,585 0,585 0,585 0,541 0,622 0,610 0,617
CTG 0,829 0,831 0,865 0,865 0,854 0,541 0,867 0,778 0,869
IONO 0,778 0,778 0,817 0,817 0,816 0,481 0,801 0,874 0,869
CRYO 0,776 0,776 0,823 0,823 0,823 0,742 0,851 0,813 0,856
Ranga 7,0 6,3 4,0 4,0 5,5 9,0 2,3 3,8 1,7

Pozycja 8 7 4 4 6 9 2 3
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Rys. 8.9: Graficzna reprezentacja rankingu dla scenariusza ,zdegradowany testowany petlnym”
z oznaczong roznicg krytyczng wedtug testu Bonferroniego-Dunna dla o = 0,10.

Tabela 8.23: Ranking doktadnos$ci klasyfikacji wedtug scenariusza ,zdegradowany te-
stowany zdegradowanym” na danych zawierajacych 5% — 35% wartosci null.

Baza k-NN  WE-NNY  WkNN' DWENN EWENN AFFENN RSk-NN  SFk-NN SFk-NN/C
WINE 0,764 0,776 0,707 0,707 0,677 0,787 0,807 0,918 0,921
WDBC 0,710 0,710 0,840 0,840 0,833 0,736 0,714 0,916 0,924
MESS 0,544 0,544 0,553 0,553 0,550 0,556 0,565 0,603 0,610
CTG 0,798 0,796 0,806 0,806 0,806 0,816 0,814 0,779 0,865
IONO 0,724 0,723 0,820 0,820 0,810 0,518 0,776 0,875 0,873
CRYO 0,740 0,740 0,755 0,755 0,736 0,774 0,777 0,795 0,822
Ranga 7,3 7,5 4,5 4,5 6,8 4,8 4,2 3,0 1,2
Pozycja 8 9 4 4 7 6 2

5 7,8 .5 4 3 2 1

T '
Wk-NN? | EWk-NN AFFk—NI\} | ;?Sk—NN ISF;’»(-NN
k-NN DWK-NN SFA-NN/C

Rys. 8.10: Graficzna reprezentacja rankingu dla scenariusza ,zdegradowany testowany zdegra-
dowanym” z oznaczona réznicg krytyczng wedtug testu Bonferroniego-Dunna dla o = 0,10.

Tabela 8.24: Ranking usrednionej doktadnosci klasyfikacji dla wszystkich scenariuszy
na danych zawierajacych 5% — 35% wartosci null.

Baza kNN  Wk-NNY  Wk-NN' DWA-NN EWKENN AFFA-NN RSk-NN  SFA-NN SFk-NN/C
WINE 0,820 0,827 0,741 0,741 0,724 0,805 0,866 0,928 0,929
WDBC 0,752 0,752 0,853 0,853 0,852 0,809 0,767 0,917 0,927
MESS 0,550 0,550 0,562 0,562 0,564 0,573 0,584 0,607 0,614
CTG 0,808 0,805 0,819 0,819 0,817 0,754 0,835 0,778 0,867
IONO 0,759 0,759 0,824 0,824 0,821 0,620 0,791 0,875 0,873
CRYO 0,765 0,765 0,794 0,794 0,787 0,789 0,812 0,799 0,833
Ranga 7,2 7,3 4,3 4,3 6,0 6,7 3,8 3,0 1,2
Pozycja 8 9 4 4 6 7 3 2

8 7 6 5 4 3 2 1

| . L | ! 1 1 ! | J
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Rys. 8.11: Graficzna reprezentacja rankingu usérednionej doktadnosci klasyfikacji z oznaczona
roznicg krytyczng wedlug testu Bonferroniego-Dunna dla o = 0,10.

Pierwsza pozycja klasyfikatora w zbiorczym rankingu przedstawionym w Tabeli 8.24 do-

wodzi uniwersalnosci klasyfikatora SFA-NN/C. Na podstawie testu Bonferroniego-Dunna [13]
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mozna tez stwierdzi¢, ze proponowany klasyfikator SFk-NN/C, jako jedyny, niezaleznie od sce-
nariusza testowego uzyskuje istotnie lepsza doktadnos¢ klasyfikacji niz klasyfikatory k-NN oraz
WE-NNY. W Zadnym ze scenariuszy testowych nie okazal sie tez istotnie gorszy od zadnego z

klasyfikatorow, z ktorymi zostat poréwnany.

Nalezy zauwazy¢, ze proponowane w rozprawie klasyfikatory SFE-NN/(C) charakteryzuja
sie stalym poziomem ogdlnej jakosci klasyfikacji w szerokim zakresie degradacji danych.
Proponowany klasyfikator SF&-NN(/C) pracujac w obecnosci brakujacych wartosci cech (do
35%) utrzymywal zdolno$¢ prawidtowej klasyfikacji danych, czym wyrdznial sie na tle innych
klasyfikatorow leniwych — charakteryzowat sie najlepsza statoscig ogdlnej jakosci klasyfikacji
w funkcji liczby brakujacych cech, co znajduje potwierdzenie w Tabelach 8.25 — 8.27. Tabele te

przedstawiaja wariancje:

s* = % i (Aacc; - W)Q : (8.1)
1

gdzie n = 7 (obliczenia dla 5%, 10%, 15%, 20%, 25%, 30%, 35% wartosci brakujacych cech
w zbiorze danych), oraz rozstep ogdlnej jakosci klasyfikacji dla baz danych z 5% — 35% braku-

jacych wartosci cech:
R = (ACC,0n — ACC,i). (8.2)

Tabela 8.25: Wariancja i zakres zmiennosci ogélnej doktadnosci klasyfikacji (ACC) dla sce-
nariusza ,oryginalny testowany zdegradowanym”.

WINE WDBC MESS CTG IONO CRYO
Klasyfikator 52 R 52 R 52 R 52 R 82 R 82 R
k-NN 0,012 0,300 0,027 0,441 0,000 0,052 0,002 0,119 0,007 0,216 0,003 0,158
Wk-NNY 0,012 0,299 0,027 0,441 0,000 0,052 0,002 0,134 0,007 0,216 0,003 0,158
Wk-NN! 0,015 0,344 0,007 0227 0,001 0,065 0,004 0,167 0,000 0,054 0,002 0,138
DWk-NN 0,015 0,344 0,007 0227 0,001 0,065 0,004 0,167 0,000 0054 0,002 0,138
EWE-NN 0,013 0,321 0,007 0,232 0,000 0,061 0,002 0,138 0,000 0,054 0,002 0,138
AFFkE-NN 0,000 0,028 0,000 0,008 0,000 0,009 0,000 0,010 0,000 0,006 0,001 0,089
RSk-NN 0,008 0,246 0,027 0,438 0,001 0,093 0,001 0,102 0,009 0,252 0,001 0,096
SFEk-NN 0,000 0,055 0,000 0,004 0,000 0,011 0,000 0,001 0,000 0,002 0,000 0,040

SFk-NN/C 0,000 0,047 0,000 0,018 0,000 0,019 0,000 0,007 0,000 0,008 0,000 0,041
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Tabela 8.26: Wariancja i zakres zmiennosci ogélnej doktadnosci klasyfikacji (ACC) dla sce-
nariusza ,zdegradowany testowany oryginalnym”.

WINE WDBC MESS CTG IONO CRYO
Klasyfikator 52 R 52 R 52 R 52 R 52 R s R
k-NN 0,002 0,108 0,002 0,136 0,001 0,086 0,001 0,096 0,001 0,073 0,004 0,166
Wk-NNY 0,001 0,095 0,002 0,136 0,001 0,086 0,001 0,101 0,001 0,074 0,004 0,166
WE-NN' 0,006 0,203 0,001 0,073 0,001 0,063 0,001 0,080 0,000 0,054 0,001 0,066
DWEk-NN 0,006 0,203 0,001 0,073 0,001 0,063 0,001 0,080 0,000 0,054 0,001 0,066
EWE-NN 0,007 0,222 0,001 0,069 0,001 0,070 0,001 0,075 0,000 0,052 0,001 0,066
AFFk-NN 0,082 0,627 0,021 0,326 0,002 0,115 0,002 0,115 0,029 0,428 0,009 0,270
RSk-NN 0,001 0,065 0,002 0,111 0,001 0,083 0,001 0,107 0,002 0,126 0,000 0,047
SFk-NN 0,000 0,008 0,000 0,003 0,000 0,015 0,000 0,000 0,000 0,003 0,000 0,020

SFk-NN/C 0,000 0,010 0,000 0,008 0,000 0,010 0,000 0,001 0,000 0,005 0,000 0,020

Tabela 8.27: Wariancja i zakres zmiennosci ogélnej doktadnosci klasyfikacji (ACC) dla sce-
nariusza ,zdegradowany testowany zdegradowanym”.

WINE WDBC MESS CTG IONO CRYO
Klasyfikator 2 R 2 R 2 R 2 R 2 R 2 R
k-NN 0,012 0,290 0,013 0,311 0,000 0,050 0,001 0,085 0,006 0,211 0,003 0,153
Wk-NNY 0,010 0,271 0,013 0,311 0,000 0,050 0,001 0,097 0,006 0,211 0,003 0,153
Wk-NN 0,015 0,325 0,003 0,159 0,001 0,082 0,002 0,127 0,001 0,067 0,002 0,121
DWE-NN 0,015 0,325 0,003 0,159 0,001 0,082 0,002 0,127 0,001 0,067 0,002 0,121
EWE-NN 0,012 0,311 0,004 0,166 0,001 0,075 0,001 0,104 0,000 0,051 0,001 0,081
AFFE-NN 0,029 0,421 0,024 0,346 0,001 0,087 0,003 0,130 0,028 0,431 0,003 0,169
RSE-NN 0,012 0,306 0,015 0,334 0,001 0,084 0,001 0,100 0,005 0,183 0,002 0,111
SFk-NN 0,000 0,054 0,000 0,007 0,000 0,024 0,000 0,001 0,000 0,003 0,000 0,039

SFk-NN/C 0,000 0,053 0,000 0,022 0,000 0,024 0,000 0,011 0,000 0,007 0,000 0,060

Jak wynika z powyzszych tabel, wariancja ogdlnej jakosci klasyfikacji w przypadku kla-
syfikatorow SFE-NN oraz SFE-NN/C w zadnym przypadku nie przekroczyta 0,4%o. Nawet
w przypadku baz, dla ktérych jakosé klasyfikacji proponowanego klasyfikatora SEA-NN(/C) nie

byta najlepsza, byta najbardziej stabilna w badanym zakresie degradacji danych.

8.5 Wplyw niezré6wnowazenia klas na jako$¢ klasyfikacji
W poprzednich eksperymentach, niezréwnowazenie klas w bazach nie byto zmieniane i wynikato
z naturalnej budowy baz danych. W prezentowanym w tym Rozdziale eksperymencie wykorzy-
stano zréwnowazone metoda losowego probkowania bazy wymienione w Tabeli 8.1. Kazda z tych
baz zostala sztucznie zaklocona przez losowe usuniecie 25%, 50% lub 75% obiektow (wektorow
x) jednej z klas. Eksperyment byl powtarzany dla kazdej z klas wyr6znionych w bazie. Bazy
posiadaty losowo usuniete wartosci cech (null), wygenerowane analogicznie jak w poprzednich
eksperymentach (podrozdziat 8.4). W ten sposéb powstawaly zdegradowane bazy z jedna klasa

mniejszosciowq.
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Zbiory uczacy i testowy byly wylaniane metoda (-krotnej krzyzowej walidacji (,leave one
out”), gdzie @ jest liczba obiektéw w bazie danych. Miara jakosci klasyfikacji byta ogdina
doktadnosé (ACC). Eksperymenty zostaly przeprowadzone dla wszystkich opisanych w pracy
klasyfikatoréw, a wyniki badan zebrane zostaty w zestawie Tabel 8.28 — 8.32.

Tabela 8.28: Ogdlna doktadno$é¢ klasyfikacji (ACC) danych
z bazy WINE dla r6éznych stopni niezbilansowania klas, z bra-
kujacymi wartosciami.

Stopien redukeji klasy mniejszo$ciowe;j

Klasyfikator 0% 25% 50% 75%
k-NN 0,792 0,807 0,802 0,821
WEk-NN? 0,800 0,816 0,813 0,832
WE-NN' 0,704 0,690 0,701 0,728
DWE-NN 0,704 0,690 0,701 0,728
EWE-NN 0,685 0,68 0688 0713
AFFE-NN 0,735 0,714 0,720 0,732
RSk-NN 0,815 0,819 0,832 0,842
SFk-NN 0,918 0,907 0,886 0,873
SFE-NN/C 0,922 0920 0922 0,915

Tabela 8.29: Ogodlna doktadno$é¢ klasyfikacji (ACC) danych
z bazy WDBC' dla réznych stopni niezbilansowania klas, z bra-
kujacymi wartosciami.

Stopien redukcji klasy mniejszosciowe;j

Klasyfikator 0% 25% 50% 75%

k-NN 0,960 0,961 0,962 0,962
Wk-NN? 0,960 0,961 0,962 0,962
Wk-NN' 0,948 0,948 0,950 0,953
DWEK-NN 0,948 0,948 0,950 0,953
EWE-NN 0,956 0,952 0,953 0,953
AFFk-NN 0,961 0,961 0,962 0,962
RSE-NN 0,964 0,961 0,962 0,963
SFk-NN 0,937 0,922 0,901 0,873

SFE-NN/C 0,939 0,930 0,910 0,873
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Tabela 8.30: Ogélna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych
z bazy MESS dla réznych stopni niezbilansowania klas, z bra-
kujacymi wartosciami.

Stopien redukcji klasy mniejszo$ciowej

Klasyfikator 0% 25% 50% 75%
k-NN 0,543 0,552 0,605 0,741
WEk-NN? 0,543 0,552 0,605 0,741
Wh-NN' 0556 0570 0587 0,702
DWE-NN 0,556 0,569 0,587 0,702
EWE-NN 0,550 0,553 0,603 0,730
AFFE-NN 0,561 0,565 0,616 0,730
RSk-NN 0,552 0,563 0,639 0,779
SFE-NN 0,610 0,617 0678 0,801
SFE-NN/C 0,612 0601 0594 0,582

Tabela 8.31: Ogodlna doktadno$é¢ klasyfikacji (ACC) danych
z bazy CTG dla réznych stopni niezbilansowania klas, z bra-
kujacymi wartos$ciami.

Stopien redukcji klasy mniejszosciowej

Klasyfikator 0% 25% 50% 75%
k-NN 0,605 0,606 0,622 0,654
Wk-NN? 0,611 0,611 0,625 0,657
WE-NN' 0,637 0,642 0,642 0,679
DWEK-NN 0,637 0,642 0,642 0,679
EWE-NN 0,620 0,625 0,636 0,668
AFFE-NN 0,564 0,565 0,564 0,603
RSK-NN 0,647 0,651 0,655 0,691
SFk-NN 0,783 0,765 0,740 0,777

SFE-NN/C 0,785 0,782 0,776 0,793
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Tabela 8.32: Ogélna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych
z bazy IONO dla réznych stopni niezbilansowania klas, z bra-

kujacymi wartosciami.

Stopien redukcji klasy mniejszo$ciowej

Klasyfikator 0% 25% 50% 75%

k-NN 0,726 0,693 0,707 0,796
WE-NN* 0,726 0,693 0,707 0,796
WE-NN' 0,777 0,780 0,779 0,814
DWE-NN 0,777 0,780 0,779 0,814
EWE-NN 0,775 0,782 0,772 0,800
AFFk-NN 0,525 0,529 0,532 0,594
RSE-NN 0,740 0,717 0,755 0,813
SFk-NN 0,855 0,866 0,865 0,870
SFk-NN/C 0,856 0,861 0,849 0,810

Tabela 8.33: Ogodlna doktadno$é¢ klasyfikacji (ACC) danych
z bazy CRYO dla r6znych stopni niezbilansowania klas, z bra-

kujacymi wartos$ciami.

Stopien redukcji klasy mniejszosciowej

Klasyfikator 0% 25% 50% 75%

k-NN 0,733 0,738 0,752 0,813
WE-NN* 0,733 0,738 0,752 0,813
Wk-NN' 0,773 0,759 0,774 0,835
DWE-NN 0,773 0,759 0,774 0,835
EWE-NN 0,777 0,756 0,782 0,815
AFFE-NN 0,793 0,769 0,777 0,827
RSE-NN 0,787 0,763 0,794 0,839
SFE-NN 0,808 0,792 0,779 0,817
SFE-NN/C 0,826 0,813 0,797 0,727

Zarowno na danych zréwnowazonych jak i niezréwnowazonych w wigkszosci przypadkow

proponowany klasyfikator SFA-NN lub jego wariant SFA-NN/C uzyskiwaly najlepsza ogdlna

doktadno$é¢ klasyfikacji. Mozna to zobrazowaé¢ postugujac sie rankingiem jakosci klasyfikacji

(Tabela 8.34).
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8.6 Badanie wplywu selekcji cech na jakosé klasyfikacji

Tabela 8.34: Ranking doktadnosci klasyfikacji dla réznych stopni niezbilansowania
klas, z brakujacymi wartosciami.

Stopien redukcji klasy mniejszo$ciowe;j Srednia
Klasyfikator 0% 25% 50% 75% 0%—75% 25%-75%
k-NN 6,5 6,2 5,7 5,5 6,0 5,8
Wk-NN? 6,2 5,8 5,3 5,2 5,6 5.4
Wk-NN' 5,0 4.8 5,7 45 5,0 5,0
DW£E-NN 5,0 5,0 5,7 4,5 5,0 5,1
EWE-NN 6,2 6,2 5,7 6,3 6,1 6,1
AFFE-NN 5,5 6,2 5,0 5,3 5,5 5,5
RSE-NN 3.8 3.8 3,0 2,3 3,3 3,1
SFE-NN 3,2 2.8 3,2 3,2 3,1 3,1
SFk-NN/C 2,2 2,5 3,3 5,5 3.4 3,8

Whplyw selekeji cech na jakosé klasyfikacji danych oszacowano w sposéb nastepujacy:

a)

W pierwszej kolejnosci przeprowadzana jest sub-optymalna selekcja cech metodami opi-
sanymi w Rozdziale 5. Powody powstawania sub-optymalnych podzbioréw cech opisane
zostaty w tym samym Rozdziale. Badania zostaly wykonane dla wszystkich baz przedsta-
wionych w Tabeli 8.1. Sub-optymalne zbiory cech wyznaczono po losowym wprowadzeniu
do kazdej z baz 25% wartosci null.

F-elementowe sub-optymalne zbiory cech byly wyznaczane nastepujaco:

a) dla metod rankingowych: ReliefF [35], CSF [23], korelacji Pearsona (PC) [11], zysku
informacyjnego (IG, ang. Information Gain) i wzglednego zysku informacyjnego (GR,
ang. Gain Ratio) [25] — na podstawie wynikéw generowanych w pakiecie WEKA,

b) dla indywidualnego rankingu cech — na podstawie klasyfikatora SFk-NN/C i wspot-
czynnikow F-Measure/G-Measure: SR(F)/SR(G),

c¢) dla rankingu cech dla klas — na podstawie klasyfikatora SFA-NN/C i wspotczynnikow
F-Measure/G-Measure: CR(F)/CR(G),

d) dla metod opakowanych: selekcji w przéd (FFS) i w tyt (BFS) — na podstawie kla-
syfikatora SFA-NN/C i wspo6tezynnika ACC.

W kolejnym etapie, w oparciu o wygenerowane zbiory sub-optymalnych cech przeprowa-
dzona byta krzyzowa walidacja w celu ustalenia doktadnosci klasyfikatora. W badaniach
uzyto proponowanego w rozprawie klasyfikatora komitetowego SFk-NN/C. Zastosowanie

tego klasyfikatora podyktowane bylo uzyskiwana przez niego najwieksza dokltadnoscia
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klasyfikacji w poréwnaniu z innymi, opisywanymi w pracy klasyfikatorami (patrz Tabele
8.15 — 8.19). Nalezy zaznaczy¢, ze badania przeprowadzano na wariantach baz zawieraja-

cych od 5% do 35% wartosci null z gradacja co 5%.

Dobér optymalnej liczby cech w zaleznosci od algorytmu selekcji cech

Kolejne tabele przedstawiaja wyniki ogélnej doktadnosci klasyfikacji baz testowych w oparciu
o wstepnie wyselekcjonowane cechy. Algorytmy selekcji cech nie posiadaly kryterium stopu.
Testowane byly zatem wszystkie mozliwe do uzyskania, poszczegdlnymi metodami selekcji,
podzbiory cech. Ostatecznie wybrany zostal najlepszy zestaw cech (zaznaczony pogrubiona
czcionka) ustalony w oparciu o kazda z testowanych metod selekcji cech. Przez najlepszy ze-
staw cech nalezy rozumie¢ taki, w oparciu o ktory uzyskana byta najwyzsza ogdlna doktadnosé
klasyfikacji. Jesli taka sama dokladnos¢ byta uzyskana dla wiecej niz jednego podzbioru cech,
jako najlepszy, wybierany byt zbiér najmniej liczny.

Tabela 8.35: Ogolna dokladnos¢ klasyfikacji

(ACC) danych z bazy WINE w funkeji liczby wy-

branych cech w oparciu o metody rankingowe.

Liczba Metoda selekcji cech
cech CFS ReliefF PC GR IG

1 0,697 0,590 0,584 0,584 0,697
2 0,837 0,781 0,669 0,713 0,837
3 0,876 0,882 0,747 0,876 0,843
4 0,910 0,888 0,865 0,882 0,899
5 0,927 0,916 0,893 0,893 0,916
6 0,933 0,904 0,933 0,933 0,933
7 0,916 0,916 0,916 0,927 0,916
8 0,921 0,921 0,933 0921 0,921
9 0,916 0,916 0,916 0,927 0,916
10 0,921 0,921 0,921 0921 0,921
11 0,933 0,916 0,921 0,933 0,916
120,933 0,933 0,916 0,933 0,933

—_
w

0,933 00933 0,933 0,933 0,933
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Tabela 8.36: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy
WINE w funkcji liczby wybranych cech w oparciu o metody opa-
kowane.

Liczba | Ranking pojedynczy | Rankingi dla klas | Przeszukiwanie
cech | SR(F) SR(G) | CR(F) CR(G) FFS w BFS
1 0,697 0,697 0,697 0,697

2 0,747 0,837 0,837 0,837

3 0,882 0,882 0,803 0,843 0,882 0,876

4 0,882 0,882 0,899 0,910

5 0,927 0,927 0,927 0,916

6 0,933 0,933 0,933 0,933 0,933 0,927

7 0,916 0,916 0,944 0,949

8 0,921 0,933 0,944 0,949

9 0,916 0,916 0,927 0,927 0,938 0,944

10 0,921 0,921 0,944 0,944

11 0,933 0,933 0,944 0,949

12 0,933 0,933 0,933 0,933 0,933 0,949

13 0,933 0,933 0,933 0,933 0,933 0,933
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Tabela 8.37: Ogodlna dokladnos¢ klasyfikacji
(ACC) danych z bazy WDBC' w funkcji liczby wy-
branych cech w oparciu o metody rankingowe.

Liczba Metoda selekcji cech
cech CFS ReliefF PC GR 1G

1 0845 0817 0,817 0,845 0,845
2 0,884 0,794 0893 0,884 0,888
30914 0861 0909 0,902 0,905
4 0,907 0,905 0,924 00902 0,909
5 0916 0916 00926 0919 0,914
6 0,926 0910 00933 0,926 0,923
7 0931 0921 0923 0931 0,923
8 0,926 0926 00924 0,926 0,924
9 0931 0926 00930 0,933 0,924
10 0,937 0,926 00928 0,928 0,928
11 0,937 0935 00931 0,926 0,926
12 0931 0,940 00928 0,928 0,928
13 0,926 0,940 00921 0,921 0,930
14 0931 0942 00923 0,926 0,931
15 0,937 0,940 00923 0,923 0,923
16 0,938 0,938 00921 0,923 0,919
17 0,942 0,942 00928 0,926 0,917
18 0,946 0,946 00933 0,924 0,919
19 0,942 0,940 00937 0,926 0,933
20 0,942 0,937 0,938 00926 0,933
21 0,937 0,937 0,940 00926 0,933
220,933 0,944 0,933 00933 0,937
23 0,931 0,947 0,931 00933 0,933
24 0,928 0,937 0,924 00928 0,928
25 0,924 0,937 0,924 00924 0,924
26 0,921 0,940 0,924 00921 0,921
27 0,928 0,937 0,924 00928 0,928
28 0,930 0,933 0,926 00930 0,930
29 0,928 0,933 0,933 00930 0,930

w
=)

0,931 0,931 0931 0,931 0,931
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Tabela 8.38: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy
WDBC w funkcji liczby wybranych cech w oparciu o metody opa-
kowane.

Liczba | Ranking pojedynczy | Rankingi dla klas | Przeszukiwanie
cech | SR(F) SR(G) | CR(F) CR(G) FFS w BFS
1 0,845 0,845 0,845 0,845
2 0,889 0,889 0,889 0,889 0,903 0,884
3 0,896 0,896 0,917 0,912
4 0,912 0,912 0,912 0,912 0,923 0,914
5 0,919 0,917 0,926 0,921
6 0,926 0,926 0,926 0,926 0,931 0,930
7 0,938 0,938 0,938 0,937
8 0,935 0,935 0,935 0,935 0,942 0,940
9 0,926 0,926 0,942 0,944
10 0,923 0,923 0,923 0,923 0,946 0,942
11 0,926 0,926 0,947 0,947
120,928 0,928 0,923 0,928 0,946 0,949
13 0,930 0,930 0,947 0,947
14 0,926 0,926 0,926 0,926 0,949 0,947
15 0,923 0,923 0,949 0,953
16 0,924 0,924 0,924 0,924 0,949 0,958
17 0,930 0,930 0,949 0,956
18 0,937 0,937 0,937 0,937 0,951 0,960
19 0,935 0,935 0,954 0,961
20 0,938 0,938 0,926 0,938 0,953 0,961
21 0,937 0,937 0,953 0,963
22 0,937 0,937 0,928 0,937 0,951 0,961
23 0,933 0,933 0,953 0,956
24 0,928 0,928 0,928 0,928 0,953 0,956
25 0,924 0,928 0,953 0,953
26 0,924 0,924 0,924 0,924 0,956 0,951
27 0,931 0,931 0,949 0,949
28 0,928 0,928 0,928 0,928 0,942 0,946
29 0,928 0,928 0,937 0,940
30 0,931 0,931 0,931 0,931 0,931 0,931
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Tabela 8.39: Ogoélna dokladnos¢ klasyfikacji
(ACC) danych z bazy MESS w funkcji liczby wy-
branych cech w oparciu o metody rankingowe.

Liczba Metoda selekcji cech
cech CFS ReliefF PC GR 1G

1 0555 0533 0,533 0,555 0,533
2 0,593 0,594 0594 0,575 0,594
3 0612 0,59 0599 0,583 0,608
4 0,626 0,613 0,628 0,605 0,626
5 0616 0,626 0622 0611 0,616
6 0617 0628 0628 0,616 0,617
7 0,631 0632 0625 0,629 0,631
8 0613 0,637 0621 0,627 0,633
9 0617 0620 0629 0,620 0,617

10 0,626 0,633 0638 0,626 0,626

11 0,629 0,633 0637 0,636 0,629

12 0,627 0616 0640 0,627 0,627

13 0,627 0613 0638 0,627 0,627

14 0,620 0,606 0,640 0,632 0,632

15 0,613 0,606 0,639 0,630 0,630

16 0,622 0,602 0,641 0,639 0,639

17 0,622 0,606 0,638 0,639 0,639

18 0,627 0,620 0,629 0,639 0,639

19 0,622 0,622 0,622 0,622 0,622
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Tabela 8.40: Ogodlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy
MESS w funkcji liczby wybranych cech w oparciu o metody opa-
kowane.

Liczba | Ranking pojedynczy | Rankingi dla klas | Przeszukiwanie
cech | SR(F) SR(G) | CR(F) CR(G) FFS w BFS
1 0,536 0,605 0,605 0,605
2 0,606 0,613 0,581 0,613 0,613 0,611
3 0,585 0,618 0,620 0,611
4 0,596 0,631 0,618 0,610 0,623 0,620
5 0,613 0,625 0,629 0,627
6 0,626 0,631 0,629 0,628 0,630 0,633
7 0,630 0,626 0,633 0,643
8 0,627 0,628 0,630 0,633 0,643 0,655
9 0,632 0,634 0,648 0,658
10 0,640 0,637 0,634 0,641 0,649 0,646
11 0,640 0,640 0,653 0,648
12 0,627 0,627 0,640 0,623 0,643 0,642
13 0,629 0,625 0,651 0,644
14 0,629 0,633 0,629 0,633 0,653 0,645
15 0,626 0,627 0,648 0,649
16 0,637 0,633 0,626 0,633 0,650 0,650
17 0,636 0,638 0,641 0,641
18 0,623 0,622 0,639 0,622 0,639 0,639
19 0,622 0,622 0,622 0,622 0,622 0,622
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Tabela 8.41: Ogodlna dokladnos¢ klasyfikacji
(ACC) danych z bazy CTG w funkcji liczby wy-
branych cech w oparciu o metody rankingowe.

Liczba Metoda selekcji cech
cech CFS ReliefF PC GR 1G

1 0766 0,762 0,766 0,803 0,779
2 0,775 0,690 0,767 0,805 0,782
3 0801 0,754 0,768 0,729 0,798
4 0824 0,797 0813 0806 0,824
5 0840 0,818 0827 0,838 0,823
6 0846 0825 0837 0,849 0,829
7 0850 0,849 0,843 0,849 0,842
8 0,856 0,850 0852 0,844 0,842
9 0858 0,865 0854 0,850 0,850
10 0857 0,867 0854 0,866 0,850
11 0854 0870 0844 0,861 0,855
12 0857 0870 0853 0,858 0,857
13 0857 0870 0858 0,860 0,856
14 0860 0,868 0860 0,862 0,860
15 0,863 0,865 0863 0,859 0,863
16 0,864 0,863 0864 0,862 0,860
17 0861 0,866 0861 0,860 0,861
18 0862 0,871 0860 0,862 0,865
19 0,867 0,860 0861 0,861 0,860
20 0,864 0,864 0,864 0,864 0,864
21 0,866 0,866 0,866 0,866 0,866
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Tabela 8.42: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy
CTG w funkcji liczby wybranych cech w oparciu o metody opa-
kowane.

Liczba | Ranking pojedynczy | Rankingi dla klas | Przeszukiwanie
cech | SR(F) SR(G) | CR(F) CR(G) FFS w BFS
1 0,803 0,803 0,803 0,803
2 0,718 0,805 0,820 0,807
3 0,772 0,812 0,775 0,828 0,828 0,814
4 0815 0,806 0,833 0,823
5 0,822 0,833 0,836 0,839
6 0,839 0,849 0,829 0,831 0,848 0,853
7 0,848 0,849 0,857 0,857
8 0,857 0,857 0,860 0,865
9 0,863 0,862 0,857 0,854 0,865 0,871
10 0,858 0,856 0,869 0,874
11 0,854 0,860 0,874 0,881
12 0,856 0,860 0,862 0,856 0,881 0,881
13 0,860 0,860 0,881 0,881
14 0,859 0,857 0,878 0,878
15 0,863 0,861 0,869 0,861 0,878 0,878
16 0,864 0,859 0,877 0,877
17 0,867 0,861 0,878 0,878
18 0,868 0,865 0,859 0,864 0,878 0,878
19 0,867 0,867 0,876 0,872
20 0,864 0,864 0,870 0,870
21 0,866 0,866 0,866 0,866 0,866 0,866
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Tabela 8.43: Ogoélna dokladnos¢ klasyfikacji
(ACC) danych z bazy IONO w funkcji liczby wy-
branych cech w oparciu o metody rankingowe.

Liczba Metoda selekcji cech
cech CFS ReliefF PC GR 1G

1 0715 0707 0,715 0,715 0,729
2 0,781 0,792 0,755 0,798 0,809
3 0852 0,806 0852 0,78 0,835
4 0,866 0,858 0,829 0,801 0,852
5 0,869 0,858 0826 0,821 0,866
6 0,866 0,863 0852 0,855 0,863
7 0877 0863 0,855 0875 0,877
8 0,880 0,866 0,866 0,877 0,883
9 0895 0,863 0872 0,880 0,877
10 0,880 0,866 0869 0,883 0,863
11 0,900 0,883 0869 0,883 0,866
12 0897 0,895 0877 0,889 0,866
13 0,900 0,892 0877 0,892 0,863
14 0,900 0,88 0,883 0,886 0,866
15 0,900 0,892 0,892 0,889 0,863
16 0,897 0,880 0,886 0,883 0,863
17 0,889 0,883 0,886 0,883 0,869
18 0,88 0,872 0,883 0,88 0,877
19 088 0,877 0883 0,880 0,875
20 0,88 0,880 0,877 0,886 0,877
21 0,880 0,872 0,877 0,88 0,883
22 0,875 0,869 0,889 0,886 0,880
23 0,875 0,872 0,889 0,88 0,872
24 0,866 0,875 0,875 0,886 0,875
25 0,875 0,875 0,877 0,889 0,877
26 0,872 0,869 0,886 0,886 0,880
27 0,875 0,866 0,880 0,877 0,880
28 0,872 0,869 0,875 0872 0,875
29 0,872 0,869 0,872 0,866 0,875
30 0,863 0,869 0,872 0,863 0,877
31 0,863 0,869 0,866 0,863 0,869
32 0,863 0,869 0,858 0,863 0,863
33 0,863 0,863 0,863 0,863 0,863

w
g

0,863 0,863 0,863 0,863 0,863
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Tabela 8.44: Ogodlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy
IONO w funkcji liczby wybranych cech w oparciu o metody opa-
kowane.

Liczba | Ranking pojedynczy | Rankingi dla klas | Przeszukiwanie
cech | SR(F) SR(G) | CR(F) CR(G) FFS w BFS
1 0,729 0,641 0,729 0,715
2 0,818 0,801 0,818 0,801 0,843 0,832
3 0,846 0,872 0,886 0,852
4 0,843 0,872 0,840 0,872 0,900 0,869
5 0,855 0,869 0,903 0,886
6 0,872 0,866 0,866 0,866 0,909 0,889
7 0,872 0,860 0,920 0,897
8 0,872 0,872 0,866 0,872 0,923 0,895
9 0,872 0,866 0,923 0,895
10 0,866 0,860 0,877 0,860 0,923 0,900
11 0,877 0,872 0,920 0,903
12 0,869 0,872 0,880 0,872 0,917 0,895
13 0,866 0,877 0,920 0,903
14 0,866 0,892 0,889 0,892 0,920 0,906
15 0,875 0,880 0,917 0,909
16 0,880 0,875 0,880 0,875 0,917 0,909
17 0,880 0,866 0,912 0,906
18 0,886 0,869 0,886 0,869 0,909 0,909
19 0,883 0,880 0,909 0,912
20 0,892 0,880 0,892 0,880 0,906 0,909
21 0,886 0,883 0,903 0,906
22 0,880 0,877 0,875 0,877 0,903 0,906
23 0877 0,872 0,900 0,897
24 0877 0,872 0,869 0,872 0,900 0,897
25 0,872 0,872 0,897 0,897
26 0,872 0,872 0,877 0,872 0,892 0,892
27 0,872 0,872 0,883 0,889
28 0,869 0,875 0,869 0,875 0,883 0,889
29 0,872 0,866 0,880 0,889
30 0,872 0,872 0,872 0,872 0,883 0,886
31 0,866 0,872 0,883 0,883
32 0,863 0,863 0,863 0,863 0,875 0,877
33 0,863 0,863 0,875 0,875
34 0,863 0,863 0,863 0,863 0,863 0,863
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Tabela 8.45: Ogodlna dokladnos¢ klasyfikacji
(ACC) danych z bazy CRYO w funkcji liczby wy-
branych cech w oparciu o metody rankingowe.

Liczba Metoda selekcji cech
cech CFS ReliefF PC GR 1G

1 068 0700 0,700 0,689 0,700
2 0,780 0,789 0,789 0,789 0,789
3 0,767 0,767 0,767 0,767 0,767
4 0,778 0,822 0,822 0,822 0,822
5 0,800 0,822 0822 0,822 0,822
6 0,811 0811 0811 0811 0,811

Tabela 8.46: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy
CRYO w funkcji liczby wybranych cech w oparciu o metody opa-

kowane.

Liczba | Ranking pojedynczy | Rankingi dla klas | Przeszukiwanie
cech | SR(F) SR(G) | CR(F) CR(G) FFS w BFS

1 0,700 0,700 0,700 0,700

2 0,700 0,700 0,700 0,700 0,789 0,789

3 0,767 0,767 0,800 0,800

4 0,811 0,811 0,811 0,811 0,811 0,822

5 0,800 0,800 0,822 0,822

6 0,811 0,811 0,811 0,811 0,811 0,811

Analiza zawartosci Tabel 8.35 — 8.46 wskazuje, ze algorytmy selekcji cech byty najmniej
efektywne w odniesieniu do bazy IONO, gdzie dla 4 z 11 algorytméw wyznaczony podzbidr
cech byt rowny pelnemu zbiorowi cech. Dla wszystkich pozostatych baz danych zastosowane
algorytmy byty w stanie wyselekcjonowa¢ podzbior cech, dla ktérych uzyskano lepszg lub nie
gorszg jakosé klasyfikacji w poréwnaniu ze pelnym zbiorem cech.

Zaleta metod rankingowych (oraz metod opakowanych wykorzystujacych pojedyncze rankingi)
jest szybkos¢ ich dziatania. Wyznaczenie optymalnego zbioru cech bez uzycia rankingu wyma-
gatoby sprawdzenia 2" zestawéw cech. W przypadku pojedynczego rankingu sub-optymalny
wynik zostanie uzyskany po sprawdzeniu nie wiecej niz F' zestawow cech. Dla oddzielnych ran-
kingdw poszczegdlnych klas sprawdzen bedzie nie wiecej niz £/r + 1, gdzie F jest liczbg cech,
a L jest liczbg klas. Metody przeszukiwania w przod i w tyl, sa bardziej kosztowne obliczeniowo,
na przyktad dla bazy IONO wymagane byto sprawdzenie 595 zestawéw cech w stosunku do
34 w metodach rankingowych. Zatem metody przeszukiwania w przéd/w tyt nie sprawdza sie

w zastosowaniach, gdzie zbiér referencyjny jest czesto uzupetniany, a selekcja cech musi by¢
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powtorzona jako element klasyfikacji. Dla duzych zbioréw danych moze to by¢ warunek kry-

tyczny ze wzgledu na czas obliczen.

Badanie wplywu liczby brakujgcych wartosci cech na jakosé klasyfi-

kacji po wstepnej selekcji cech

Podstawowym zatozeniem rozprawy bylto opracowanie metody, dla ktorej mozna uzyska¢ dobra
jakosé klasyfikacji na podstawie niekompletnych danych. Z tego wzgledu dokonano ponownej
oceny wplywu liczby brakujacych warto$ci cech na doktadnosé klasyfikacji wedtug scenariusza
wzdegradowany testowany zdegradowanym”, a wyniki zostaty przedstawione w ponizszych Ta-
belach. Scenariusz badan jest opisany w Rozdziale 8.4. Badania te stanowia potwierdzenie

realizacji pigtego celu pracy.

Tabela 8.47: Ogoélna dokladnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy WINE wedtug scenariusza
wzdegradowany testowany zdegradowanym” w oparciu o wstepnie wyselekcjonowane cechy.

Metoda Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze x
selekcji 5%  10%  15%  20%  25%  30% @ 35% ACC s R

BRAK 13 0,940 0,943 0,926 0,922 0,916 0,907 0,890 0,921 0,000 0,053
CFS 6 0937 0932 0922 0921 089 0,892 0,880 0,911 0,000 0,057
RelieF 12 0,942 0,940 0929 0920 0915 0906 0,893 0,921 0,000 0,049

PC 6 00937 0932 0922 00921 0,896 0892 0,880 0,911 0,000 0,057
GR 6 0937 0932 0922 0921 0896 0892 0,880 0,911 0,000 0,057
IG 6 0937 0932 0922 0921 0896 0892 0,880 0,911 0,000 0,057
SR(F) 6 0937 0932 0,922 0921 0896 0892 0880 0,911 0,000 0,057
SR(G) 6 0,937 0,932 0922 0921 0896 0892 0,880 0,911 0,000 0,057
CR(F) 6 0,937 0932 0922 0921 089 0892 0,880 0,911 0,000 0,057
CR(G) 6 0937 0932 0922 0921 089 0,892 0,880 0911 0,000 0,057
FFS 7 0,956 0,947 0,934 0,929 0,907 0,902 0,887 0,923 0,001 0,070
BFS 7 0,948 00947 0,933 0919 00904 0,893 0,869 00916 0,001 0,079




8.6. Badanie wplywu selekcji cech na jakos¢ klasyfikacji 89

Tabela 8.48: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy WDBC' wedtug scenariusza
wzdegradowany testowany zdegradowanym” w oparciu o wstepnie wyselekcjonowane cechy.

Metoda Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze x

selekcji  F 5%  10%  15%  20%  25%  30%  35% ACC s R

BRAK 30 0,932 00931 0,925 0923 00923 0921 0910 00924 0,000 0,022
CFS 18 0,938 00937 0,938 0935 0931 0,933 0,931 0,935 0,000 0,007
RelieF 23 0941 0938 0,937 0934 0932 0,931 0925 0934 0,000 0,016
PC 21 00941 0938 0936 00933 0931 0934 00925 0,934 0,000 0,016
GR 9 0932 0931 0929 0926 0925 0925 00920 0,927 0,000 0,012
IG 21 0935 0931 0931 0925 0924 0924 0919 0,927 0,000 0,016
SR(F) 7 0932 0930 0931 0926 0925 0927 0,922 0928 0,000 0,009
SR(G) 7 0932 0930 0931 0926 0925 0927 0,922 0928 0,000 0,009
CR(F) 18 0,940 0,938 0937 0931 0931 0,935 0,928 0,934 0,000 0,011
CR(G) 20 0,942 0940 0937 00931 0930 0,933 0,927 0,934 0,000 0,015
FFS 26 00944 0,944 0,940 00934 0,933 0,930 00922 0,935 0,000 0,023
BFS 21 0,946 0,945 0,940 0,935 00930 00929 0,920 0,935 0,000 0,025

Tabela 8.49: Ogoélna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy MESS wedtug scenariusza
wzdegradowany testowany zdegradowanym” w oparciu o wstepnie wyselekcjonowane cechy.

Metoda Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze x
selekcji  F 5%  10%  15%  20%  25%  30%  35% ACC @ s R

BRAK 19 0621 0,611 0,616 0611 0,614 0,602 0,597 0,610 0,000 0,024
Ccrs 7 0,624 0,624 0,619 0,617 0,614 0,613 0,607 0,617 0,000 0,017
RelieF 8 0,617 0,616 0,613 0,613 0,612 0,604 0,602 0,611 0,000 0,015
pC 16 0,629 0621 0,626 0,617 0,617 0,612 0,604 0,618 0,000 0,025
GR 16 0621 0616 0,618 0616 0,619 0,610 0,601 0,614 0,000 0,021

IG 16 0,621 0,616 0,618 0,616 0,619 0,610 0,601 0,614 0,000 0,021
SR(F) 10 0,626 0,626 0,623 0,623 0,615 0,613 0,610 0,619 0,000 0,016
SR(G) 11 0,635 0627 0,624 0621 0,618 0,616 0,609 0,622 0,000 0,026
CR(F) 12 0634 0627 0625 0,622 0618 0,617 0,609 0,622 0,000 0,026
CR(G) 10 0633 0626 0623 0620 0,616 0,613 0,607 0,620 0,000 0,025
FFS 11 0,630 0621 0,622 0,617 0,619 0,609 0,610 0,618 0,000 0,022
BFS 9 0,634 0,629 0,628 0,623 0,621 0,611 0,608 0,622 0,000 0,026
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Tabela 8.50: Ogdlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CTG wedlug scenariusza
wzdegradowany testowany zdegradowanym” w oparciu o wstepnie wyselekcjonowane cechy.

Metoda Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze x

selekcji  F 5%  10%  15%  20%  25%  30%  35% ACC s R

BRAK 21 0,868 0,868 0,870 0,865 0,864 0,862 0,859 0,865 0,000 0,011
CFS 19 0,869 0,868 0,869 0,864 0,864 0,863 0,856 0,865 0,000 0,013
RelieF 18 0,873 0,873 0872 0,867 0,866 0,862 0,858 0,867 0,000 0,015
pPC 21 0868 0,868 0870 0,865 0,864 0,862 0,89 0,865 0,000 0,011
GR 21 0,868 0,868 0870 0,865 0,864 0,862 0,859 0,865 0,000 0,011

IG 21 0,868 0,868 0,870 0,865 0,864 0,862 0,859 0,865 0,000 0,011
SR(F) 18 0,869 0,869 0,870 0,864 0,864 0,863 0,858 0,865 0,000 0,012
SR(G) 19 0869 0,868 0,869 0,864 0,864 0,863 0,856 0,865 0,000 0,013
CR(F) 15 0875 0872 0873 0,867 0866 0,862 0,857 0,867 0,000 0,017
CR(G) 21 0,868 0,868 0,870 0,865 0,864 0,862 0,859 0,865 0,000 0,011
FFSs 12 0879 0,879 o0,877 0,872 0,873 0,865 0,863 0,873 0,000 0,016
BFs 11 0,880 0,878 0,877 0870 0871 0,864 0,860 0,871 0,000 0,020

Tabela 8.51: Ogélna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy IONO wedtug scenariusza
wzdegradowany testowany zdegradowanym” w oparciu o wstepnie wyselekcjonowane cechy.

Metoda Procentowa liczba brakujacych cech w wektorze x
selekcji  F 5%  10%  15%  20%  25%  30%  35% ACC @ s R

BRAK 34 0874 0873 0872 0877 0870 0,872 0873 0,873 0,000 0,007
CFS 11 0,901 00900 0,896 0,891 0,885 0,885 0,872 0,890 0,000 0,029
RelieF 12 0,897 0,888 0,892 0,887 0,885 0,877 0,870 0,885 0,000 0,027
PC 15 0887 0,88 0,884 0885 0,877 0,879 0877 0,882 0,000 0,010
GR 13 0,885 0,884 0887 0,881 0,876 0875 0,872 0,880 0,000 0,015
IG 14 0871 0872 0875 0879 0873 0874 0,870 0,873 0,000 0,009
SR(F) 20 0,883 0878 0,878 0,879 0,880 0,880 0875 0,879 0,000 0,008
SR(G) 14 0,884 0,881 0,885 0,881 0,869 0873 0,866 0,877 0,000 0,020
CR(F) 20 0,883 0,878 0,878 0879 0,880 0,880 0,875 0,879 0,000 0,008
CR(G) 14 0,884 0,881 0,885 0881 0869 0,873 0,866 0,877 0,000 0,020
FFS 8 0,906 0,906 0,898 0887 0,882 0,876 0,866 0,889 0,000 0,040
BFS 19 0,887 0,888 0,889 0,884 0884 0,884 0,878 0,885 0,000 0,011
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Tabela 8.52: Ogélna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy CRY O wedlug scenariusza
wzdegradowany testowany zdegradowanym” w oparciu o wstepnie wyselekcjonowane cechy.

Metoda Wyrazona w % liczba brakujacych cech w wektorze x

selekcji  F 5%  10%  15%  20% 2%  30%  35% ACC s R
BRAK 6 0,838 0,830 0,841 0,824 0,828 0,814 0,781 0,822 0,000 0,060
CFS 6 0,838 0830 0,841 0,824 0,828 0,814 0,781 0,822 0,000 0,060
RelieF 4 0,844 0838 0,833 0,831 0819 0,827 0,794 0,827 0,000 0,050
pC 4 0,844 0,838 0,833 0,831 0,819 0,827 0,794 0,827 0,000 0,050
GR 4 0,844 0,838 0,833 0,831 0,819 0,827 0,794 0,827 0,000 0,050
IG 4 0,844 0838 0,833 0,831 0819 0,827 0,794 0,827 0,000 0,050
SR(F) 4 0681 0574 0,58 0,576 0,571 0,565 0,562 0,587 0,002 0,119
SR(G) 4 0,821 0816 0829 0,820 0,810 0,799 0,792 0,812 0,000 0,037
CR(F) 4 0821 0816 0829 0820 0810 0,799 0,792 0,812 0,000 0,037
CR(G) 4 0821 0816 0,829 0820 0810 0,799 0,792 0,812 0,000 0,037
FFS 5 0,842 0,840 0,852 0,828 0,821 0,820 0,787 0,827 0,000 0,066
BFS 4 0,844 00838 0,833 0,831 0,819 0,827 0,794 0,827 0,000 0,050

Nalezy odnotowaé, ze redukcja czesci cech oznaczala zmniejszenie liczby klasyfikatorow
k-NN w komitetach SFA-NN(/C). Pomimo tego mozna zauwazy¢, Ze proponowany w rozprawie
klasyfikator SFk-NN/C dla kazdej metody selekcji cech i kazdej bazy danych zapewnit stabilna
jakosci klasyfikacji w calym zakresie (5% — 35%) brakujacych wartosci cech.

Stanowi to potwierdzenie Tezy postawionej w Rozprawie.

8.7 Testowanie klasyfikatora SFL-NN /C na rzeczywistych
danych medycznych

W tym Podrozdziale opisane zostaly wyniki badan majacych na celu weryfikacje dziatania kla-
syfikatora na rzeczywistych danych medycznych, ktore w zaden sposéb nie byty modyfikowane
(uzupehiane ani rownowazone). Badania te postuzyty do okreslenia przydatnosci klasyfikatora
SFE-NN/C do budowy systemu oceny stopnia widknienia watroby u pacjentéw z wirusowym
zapaleniem watroby typu C. Badania prowadzone byly w oparciu o baze HCV Liver Fibrosis
i stanowig realizacje si6dmego celu pracy.

Baza HCV Liver Fibrosis [45, 47] uzyta do tych badan zostala utworzona przy wspolpracy
z Oddziatem Gastroenterologit © Hepatologit Kliniki Gastroenterologii © Hepatologii Samodziel-
nego Publicznego Centralnego Szpitala Klinicznego im. prof. Kornela Gibiriskiego Slgskiego Uni-

wersytetu Medycznego w Katowicach.
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Tabela 8.53: Charakterystyka bazy danych uzytej do budowy systemu.

L.p. Pelna nazwa Skrot  Obiekty (Q) Cechy (F) Klasy (L)

1. HCV Liver Fibrosis HEPA 290 26 3

Baza ta zawiera wylacznie anonimizowane dane pochodzace od 290 pacjentéw (Tabela
8.53). Klasa mniejszosciowa w tej bazie jest reprezentowana przez 32% mniej obiektow niz
klasa najbardziej liczna. Srednio w bazie brakuje 25% wartoéci cech. W sktad danych wechodza:
wiek pacjenta oraz wyniki badan krwi (serologia i hematologia, biochemia, rozmaz, elektroforeza
biatek). Dane te sa opisane wynikiem biopsji cienko-igtowej watroby. Choé oryginalnie wynik
biopsji opisany byl w 5-cio stopniowej skali Metavir, po konsultacji z ekspertami medycznymi,
liczba klas zostata ograniczona do 3 (Tabela 8.54). Byto to podyktowane duza niepewnoscia

wyniku biopsji, okreslang wedtug réznych zrddet na 25-33% [4, 49].

Tabela 8.54: Rozklad klas w
bazie HCV Liver Fibrosis.

Klasa METAVIR Liczba

1 Fo, F1 129
2 F2, F3 102
F4 59

W poszczegdlnych wektorach bazy HCV Liver Fibrosis brakuje wartosci niektérych cech.
W odréznieniu od baz uzywanych w Rozdziale 8 rozktad brakujacych wartosci nie jest rowno-
mierny. Sa tam obiekty (dane pacjentéw) opisane kompletem cech, ale niektérych cech brakuje

dla ponad 60% pacjentéw. Pokazano to na Rys. 8.12. Jest to wiec baza zawierajaca dane trudne

do analizy.
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Rys. 8.12: Rozktad brakujacych wartosci w bazie HC'V Liver Fibrosis.
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Por6éwnanie klasyfikator6w dzialajgcych na surowych danych

Baza HC'V Liver Fibrosis, zawiera dane uzyskane w sposob rzeczywisty, a brakujace w tej bazie
dane wystepuja z przyczyn naturalnych. Zadne cechy, ani rekordy nie bylty z tej bazy usuwane
ani sztucznie uzupekliane. Baza byla wiec analizowana w takiej formie, w jakiej zostala po-
zyskana. W przypadku tej bazy jedynym scenariuszem, ktory mozna zastosowaé¢ do walidacji
metody jest scenariusz uczenia klasyfikatora przy pomocy niekompletnych danych i testowania
roOwniez przy pomocy niekompletnych danych, czyli wedlug wezeéniejszych opisow ,zdegrado-

wany testowany zdegradowanym”.

W praktyce lekarskiej korzysta sie z testow diagnostycznych, ktérych celem jest potwier-
dzenie lub wykluczenie choroby pacjenta. Od stopnia wiarygodnosci testu zalezy rozpoznanie
i przyszte leczenie, dlatego do oceny ich przydatnosci w procesie diagnostycznym, oprocz sku-
tecznosci wykorzystuje sie réwniez inne wskazniki, takie jak czutosé i swoistosé metody (patrz
Tabela 3.1).

Czulosé to stosunek wynikéw prawdziwie dodatnich do sumy prawdziwie dodatnich i fatszywie
ujemnych, w odniesieniu do testéw medycznych opisuje zdolno$é¢ wykrywania oséb rzeczywiscie
chorych.

Swoistosé to stosunek wynikéw prawdziwie ujemnych do sumy prawdziwie ujemnych i fatszy-
wie dodatnich, w odniesieniu do testéw medycznych opisuje zdolno$é¢ wykrywania osob rzeczy-
wiscie zdrowych.

Oddzielnie wspotczynniki te nie maja wartosci informacyjnej, gdyz przyktadowo wynik 1.0 dla
czutosci testu, bytby mozliwy dla metody, ktéra wskazywataby kazdego pacjenta jako chorego.
Podobnie swoistos¢ réwna 1.0 mozliwa bytaby do uzyskania przez metode, ktora wszystkich
pacjentéw oznaczataby jako zdrowych. Ponadto miary te, z definicji, przeznaczone sg dla te-
stéw binarnych (zdrowy/chory), a nie probleméw wielo-klasowych, z jakim mamy do czynienia
w przypadku bazy danych HCV Liver Fibrosis. W takich przypadkach konieczne jest wyzna-
czenie tych parametréw oddzielnie dla kazdej klasy wedtug zasady ,,jedna przeciw pozostatym”
i uSrednienie wynikéw (patrz Tabela 3.2).

Poniewaz w tej czesci badan analizowano zbior rzeczywistych danych medycznych, dla zaprezen-
towanych w rozprawie klasyfikatoréw leniwych, oprocz ogélnej doktadnosci klasyfikacji (ACC')

wyznaczono réwniez ich czutosé (SEN) i swoisto$é (SPFE), co zaprezentowano w Tabeli 8.55.
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Tabela 8.55: Ogodlna doktadnosé¢ klasyfikacji, $red-
nia czuto$é¢ i swoistos¢ danych z bazy HCV Liver

Fibrosis.

Klasyfikator ACC SEN SPE

k-NN 0,479 0,390 0,698
WEk-NN? 0,476 0,397 0,701
WE-NN' 0,562 0,544 0,767
DWk-NN 0,562 0,544 0,767
EWE-NN 0,531 0,501 0,747
AFFE-NN 0,559 0,524 0,749
RSE-NN 0,455 0,373 0,681
SFk-NN 0,621 0,563 0,781
SFk-NN/C 0,631 0,606 0,796

Dla bazy HCYV Liver Fibrosis, przewaga jakosci klasyfikacji algorytmu SFE-NN/C jest
podobna jak w przypadku baz opisanych w Rozdziale 8, gdzie klasyfikator SFA-NN /C zapewniat
srednio 24% lepsza ogdlng doktadnosé klasyfikacji w poréwnaniu z innymi klasyfikatorami.
Proponowany w rozprawie klasyfikator SFk-NN/C uzyskal najlepszy wynik klasyfikacji zar6wno

pod wzgledem doktadnosci klasyfikacji, jak i sredniej czutosci oraz swoistosci.

Por6éwnanie metod wstepnej selekcji cech

W Tabelach 8.57 — 8.56 zebrane zostaly wyniki ogdlnej doktadnosci klasyfikacji (ACC) dla kla-
syfikatora SFA-NN/C uzyskane w wyniku walidacji krzyzowej w oparciu o wstepnie wyselekcjo-
nowane cechy. Wybor tego klasyfikatora podyktowany byt uzyskiwana przez niego najwieksza
doktadnoscig klasyfikacji w poréwnaniu z innymi, opisywanymi w pracy klasyfikatorami (patrz
Podrozdzial 8.7). Z tych samych powodéw ranking cech tworzony byl w oparciu o decyzje
zwracane przez klasyfikator SFE-NN/C.
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Tabela 8.56: Ogoélna dokladnos¢ klasyfikacji
(ACC) danych z bazy HC'V Liver Fibrosis w funk-
cji liczby wybranych cech w oparciu o metody ran-
kingowe.

Liczba Metoda selekcji cech
cech CFS ReliefF PC GR 1G

1 0490 0559 0,559 0,490 0,490
2 0,528 0,603 0,603 0,500 0,528
30641 0,641 0641 0,510 0,641
4 0,610 0,652 0652 0517 0,631
5 0,638 0634 0641 0,579 0,679
6 0624 0631 0648 0,617 0,655
7 0614 0628 0652 0,634 0,679
8 0,666 0621 0666 0,621 0,669
9 0659 0617 0,672 0,617 0,662
10 0,648 0,621 0645 0,645 0,648
11 0,672 0,638 0645 0,659 0,648
12 0,666 0,634 0,659 0,645 0,662
13 0,676 0,641 0,659 0,655 0,662
14 0,662 0,638 0659 0,659 0,659
15 0,648 0,652 0,634 0,648 0,648
16 0,648 0,645 0,621 0,648 0,648
17 0,638 0,634 0614 0,652 0,638
18 0,638 0,655 0,628 0,638 0,638
19 0,648 0,652 0,631 0,628 0,628
20 0,662 0,655 0,634 0,617 0,617
21 0,641 0,655 0,628 0,645 0,645
22 0,659 0,638 0,624 0,628 0,628
23 0,659 0,614 0,610 0,638 0,638
24 0,659 0,628 0,621 0,652 0,652
25 0,659 0,631 0,631 0,631 0,631

[\]
(=}

0,631 0,631 0,631 0,631 0,631




8.7. Testowanie klasyfikatora SFk-NN/C na rzeczywistych danych medycznych 96

Tabela 8.57: Ogodlna doktadnosé klasyfikacji (ACC) danych z bazy
HCV Liver Fibrosis w funkcji liczby wybranych cech w oparciu o
metody opakowane.

Liczba | Ranking pojedynczy | Rankingi dla klas | Przeszukiwanie
cech | SR(F) SR(G) | CR(F) CR(G) FFS w BFS
1 0,559 0,493 0,559 0,559
2 0,583 0,583 0,621 0,621
3 0,597 0,597 0,641 0,641 0,641 0,641
4 0,572 0,572 0,672 0,672
5 0,621 0,621 0,703 0,703
6 0,662 0,662 0,672 0,672 0,703 0,700
7 0,662 0,662 0,710 0,703
8 0,655 0,672 0,714 0,707
9 0,703 0,693 0,703 0,728 0,717 0,717
10 0,703 0,710 0,721 0,728
11 0,717 0,697 0,731 0,738
12 0,717 0,721 0,672 0,714 0,734 0,734
13 0,714 0,714 0,731 0,728
14 0,683 0,683 0,731 0,717
15 0,686 0,686 0,697 0,700 0,731 0,714
16 0,659 0,700 0,728 0,703
17 0,645 0,666 0,728 0,703
18 0,645 0,641 0,679 0,672 0,714 0,714
19 0,652 0,652 0,710 0,703
20 0,652 0,659 0,700 0,697
21 0,666 0,666 0,652 0,655 0,683 0,683
22 0,634 0,634 0,676 0,676
23 0,652 0,652 0,666 0,672
24 0,628 0,628 0,631 0,655 0,648 0,659
25 0,631 0,631 0,628 0,659
26 0,631 0,631 0,631 0,631 0,631 0,631

Dla opisywanej bazy danych HC'V Liver Fibrosis najlepsza doktadnosé klasyfikacji (73,8%)
udalo sie uzyskaé¢ dla zestawu 11 cech (sposréd 26 mozliwych) wyselekcjonowanych z wykorzy-
staniem opakowanej metody selekcji cech z przeszukiwaniem w tyl. Mozna zauwazy¢, ze dla
klasyfikatora SFk-NN/C wstepna selekcja zawsze powodowala poprawe ogdlnej doktadnosci
klasyfikacji w poréwnaniu do klasyfikacji bez selekcji cech. Uzyskane wyniki klasyfikacji danych
medycznych zwigzanych z wtoknieniem watroby nalez uznaé za dobre, biorac pod uwage fakt,

ze uczenie klasyfikatora przebiegato na podstawie wskazan eksperta hepatologa. Z konsultacji
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z ekspertami medycznymi wynika, ze ich trafno$¢ diagnozy jest na podobnym poziomie. Jakos¢
tej diagnozy mozna poprawi¢ dodatkowymi procedurami medycznymi, ktére w tej rozprawie
nie byty brane pod uwage.

Dla podzbioru cech, ktéry umozliwit uzyskanie najlepszego pod wzgledem doktadnosci klasyfika-
cji z uzyciem klasyfikatora SFA-NN/C| powtorzone zostalo badanie polegajace na wyznaczeniu
ogdblnej doktadnosci klasyfikacji, czutosci oraz specyficznosci wszystkich testowanych dotychczas

klasyfikatoréw leniwych. Wyniki zostaly przedstawione w Tabeli 8.58.

Tabela 8.58: Ogodlna doktadnosé klasyfikacji, $red-
nia czuto$é¢ i swoistos¢ danych z bazy HCV Liver
Fibrosis, z wstepnie wyselekcjonowanymi cechami.

Klasyfikator ACC SEN SPE

k-NN 0,517 0,449 0,722
WE-NN? 0,521 0,457 0,728
WE-NN' 0,566 0,550 0,769
DWE-NN 0,566 0,550 0,769
EWE-NN 0,562 0,526 0,766
AFFE-NN 0,600 0,565 0,778
RSE-NN 0,531 0,473 0,730
SFE-NN 0,700 0,643 0,831
SFk-NN/C 0,738 0,719 0,859

Na powyzszym przyktadzie mozna zaobserwowaé poprawe wszystkich zmierzonych wskaz-
nikéw dla wszystkich klasyfikatoréw jaka zaszta w stosunku do klasyfikacji oryginalnego zbioru

danych bez wstepnej selekcji cech (patrz Tabela 8.55).



Rozdziat 9

Podsumowanie

Za najwazniejsze z osiggnie¢ nalezy uznaé¢ utrzymanie dobrej ogélnej jakosci klasyfikacji pro-
ponowanego klasyfikatora SFk-NN/C w szerokim zakresie liczby brakujacych danych. W wiek-
szodci klasyfikowanych baz klasyfikator SFA-NN/C zapewnial najmniejsza zmienno$é wyniku

klasyfikacji, co stanowi potwierdzenie tezy pracy.

Analiza dziatania klasyfikatora k-NN przedstawionego w Rozdziale 6 pozwala stwierdzié,
iz wystepowanie niepelnych wektoréow (zawierajacych wartosci null), zaburza jego dzialanie.
W Podrozdziatach 6.2 oraz 7.4 przedstawiony zostal mechanizm powstawania niepetnych wekto-
row referencyjnych oraz klasyfikowanych dla podprzestrzeni cech o réznych rozmiarach. Pozwala
to zaobserwowaé w jaki sposéb liczba niepelnych wektorow zalezy od rozmiaru podprzestrzeni
cech na jakiej dziatajg klasyfikatory sktadowe komitetu klasyfikatoréw. Zaleznosé ta zostata po-
twierdzona eksperymentalnie w Podrozdziatach 8.1 oraz 8.3. W Podrozdziale 8.4 opisano wyniki
badan prowadzonych na rzeczywistych danych, ze sztucznie wprowadzonymi wartosciami null.

Badania te stanowig realizacje pierwszego celu pracy.

W oparciu o wnioski ptynace z dziatania klasyfikatora pracujacego na niepelnych wekto-
rach danych, w Podrozdziale 7.2 zawarty zostal opis proponowanej struktury komitetu klasyfi-

katoréw, co stanowi realizacje drugiego celu pracy.

W Podrozdziale 8.2 przedstawione zostaly wyniki badan, majace na celu okreslenie przy-
datnosci innych klasyfikatorow do budowy komitetu klasyfikatorow o wczeéniej ustalonej struk-
turze. Potwierdzaja one, ze jedynym klasyfikatorem czerpiacym korzys¢ z zaproponowanej

struktury komitetu jest klasyfikator k.-NN. Badanie te stanowily realizacje trzeciego celu

pracy.

Przydatnosé klasyfikatora k-NN do budowy komitetu klasyfikatorow, odpornego na warto-
sci null w klasyfikowanych danych, wykazano w Podrozdziale 8.2. Badania wykonano na podsta-
wie glosowania decyzji klasyfikatoréw sktadowych komitetu. Klasyfikator SFA-NN/C, opisany
Podrozdziale 7.2, wykorzystuje usredniona wartos¢ wsparcia dla decyzji pochodzacych od kla-
syfikatorow sktadowych, czyli tzw. usrednianie bayesowskie. W Podrozdziale 7.3 przedstawiona
zostata modyfikacja funkcji wsparcia komitetu klasyfikatorow, uwzgledniajaca licznosé obiektow

zbioru referencyjnego nalezacych do poszczegdlnych klas. Proponowana w rozprawie modyfi-
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kacja poprawita skutecznosci klasyfikacji obiektéw mato licznie reprezentowanych w zbiorze

referencyjnym. Zmodyfikowana funkcja wsparcia (7.9) jest realizacja czwartego celu

pracy.

Podrozdzial 7.5 zawiera opis tzw. opakowanego algorytmu selekcji cech, wykorzystuja-
cego klasyfikator SFE-NN. Skutecznosé tego i innych algorytmoéw selekcji cech wymienionych w
Rozdziale 5 zostata zbadana metoda eksperymentalng, a wyniki zostaly przedstawione w Pod-

rozdziale 8.6. Badania te stanowia realizacje piatego celu pracy.

Badania opisane w Podrozdziatach 8.4 i 8.6 zostaly powtorzone na danych zawierajacych
wyniki badan pacjentéw zakazonych wirusem HCV-C. Baza ta, podobnie jak pozostale, zawie-
rata wylacznie dane rzeczywiste i niezrownowazone, ale w odréznieniu od wezesniej uzywanych
baz benchmarkowych, wektory danych opisujace obiekty byty niepelne, tj. zawieraty wartosci
null. Niezdefiniowane warto$ci w tej bazie wynikaly z przyczyn naturalnych, nie byty sztucznie
wprowadzane jak w pozostatych bazach. Wyniki badan przedstawione w Podrozdziale 8.7 po-
twierdzity przydatnos¢ proponowanego klasyfikatora do budowy systemu wspomagania decyzji

medycznych, co stanowilo realizacje széstego celu pracy.

9.1 Zastosowania

Opisywane w rozprawie klasyfikatory SFk-NN(/C) przeznaczone sa do klasyfikacji wielowymia-
rowych danych typu rzeczywistego (wielowartosciowych), gdzie zaréwno dane referencyjne jak
i dane klasyfikowane posiadaja niezdefiniowane wartosci (null). Klasyfikator ten wykazuje od-
pornos¢ na niezréwnowazenie klas w zbiorze referencyjnym oraz pozwala na utrzymanie dobrej
jakosci klasyfikacji, w szerokim zakresie degradacji danych w zbiorze uczacym oraz klasyfiko-
wanym. Proponowany klasyfikator nie wymaga wstepnego przygotowania danych, a w szczegdl-
nosci uzupetniania brakujacych wartosci, czy réwnowazenia klas w zbiorze referencyjnym. Te
wtasciwosci klasyfikatora predestynuja go do klasyfikacji danych medycznych. Klasyfikator tego
typu moze by¢ czescig systemu wspomagania decyzji medycznych, systemu monitorowania stop-

nia zaawansowania chorob przewlektych lub automatycznego systemu badan przesiewowych.

9.2 Dalsze prace

Jak wynika z badan eksperymentalnych, mozliwe jest utrzymanie jakosci klasyfikacji propono-
wanego w Rozprawie klasyfikatora komitetowego SFk-NN/C w szerokim zakresie wystepowania
brakujacych wartosci (oznaczanych przez przypisanie im wartosci null) w zbiorze danych. Jed-

nak zaleznie od miejsca wystepowania (wektory uczace czy dane klasyfikowane) jak i liczby
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brakujacych danych, najlepsze wyniki klasyfikacji mozliwe sa do uzyskania przy uzyciu jednego
z przedstawionych w pracy klasyfikatorow leniwych. Z reguty charakter danych referencyjnych
jak i klasyfikowanych sa z gory znane. Aby uzyska¢ lepsza jakosé klasyfikacji, mozna zatem

dobra¢ odpowiedni do danych klasyfikator.

Jesli dane uczace sa kompletne, a w danych klasyfikowanych moga wystepowaé zaréwno
wektory pelne jak i niepelne, mozliwe jest stworzenie klasyfikatora hybrydowego. Klasyfikator
taki, zaleznie od podanego wektora, klasyfikowalby go z zastosowaniem algorytmu RSEk-NN
dla danych pelnych, lub AFFE-NN jesli w wektorze klasyfikowanym wystapia wartosci null.
7 uwagi na uzycie klasyfikatorow leniwych nie pocigga to za sobg koniecznosci utrzymywania

oddzielnych kopii danych referencyjnych, ani tworzenia dodatkowych modeli decyzyjnych.

Jesli dane uczace sa niepelne to w zaleznosci od liczby wartosci null w zbiorze uczacym
moze by¢ uzyty klasyfikator RSk-NN, jesli w zbiorze uczacym brakuje nie wiecej niz 20%
wartosci, lub klasyfikator SFA-NN/C, jedli ta liczba jest wieksza.

W przypadku klasyfikacji danych, gdzie wartosci null wystepuja zaréwno w zbiorze refe-

rencyjnym, jak i klasyfikowanym mozliwa jest fuzja obydwu rozwiazan (Rys. 9.1).

I
N wektor wart.
klasyfikowany null
0% |

———>  AFFK-NN

dane

uczace |
1
; i

i

} Wybor klasyfikatora
SFk-ﬁ‘J N/C

|

T

i

Wybdr klasyfikatora

Rys. 9.1: Schemat wyboru algorytmu klasyfikacji w klasyfikatorze hybrydowym.

Skuteczno$é¢ przedstawionego rozwigzania hybrydowego musi zostaé potwierdzona w kolejnych

badaniach.

Inng modyfikacja klasyfikatora SFE-NN/C, potencjalnie mogaca pozytywnie wptynaé na
jakosé klasyfikacji, jest zastgpienie wstepnej selekcji cech wspotezynnikiem wagi dla cech. Dobor

tego wspotezynnika bedzie przedmiotem kolejnych badan.
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Dodatek A

Wykaz oznaczen stosowanych w rozprawie

Jesli w tekscie nie wykazano inaczej, stosowane symbole nalezy rozumieé jako:

X — przestrzen cech,
X — obiekt z przestrzeni X,
:U((]f ) f-ta cecha ¢-tego obiektu,
X — zbior obiektow x,
F' — liczba cech obiektu,
@ — liczba obiektow,
C — przestrzen klas,
¢ — etykieta klasy,
c, — etykieta klasy g-tego obiektu,
R — zbiér par referencyjnych (x,,¢,),
L — liczba Klas,
D — algorytm klasyfikacji,
D(x) — decyzja klasyfikatora D dla obiektu x,

P(c|x) — prawdopodobieiistwo warunkowe a posteriori,

p(x;,x;) — odlegtoi¢ (niepodobienistwo) pomiedzy i-tym i j-tym obiektem.
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