Politechnika £.6dzka
Wydziatl Elektroniki i Elektrotechniki

Katedra Informatyki Stosowanej

Rozprawa doktorska

Konstrukcja klasyfikatorow
minimalnoodlegltosciowych

o strukturze sieciowej

SZYMON GRABOWSKI

Promotor: prof. dr hab. inz. Dominik Sankowski

E6dz, 2003 r.



Spis tresci

Wykaz skrétéow i oznaczen stosowanych w rozprawie ................ccccoeceeeevvenieecveenneens 4
WYKAZ HIUSIFACH .....oooniiiiiiiiie ettt 7
WyKaz tabel ... 9
] 1 1 T T O PP P PSP PP PPPOTUPPROROPPRROP 11
Cel, ZAKIeS i tEZY PIaCY ......cc.cooviiiiiiiiiiiieeiiee ettt e e ste e et eeeseb e e esabeeenseeennneeas 16
1 Podstawy rozpoznawania Obrazow ................cccecevieiiniienieieneneee e 18
1.1 WiadOmOSCT WSIEPIIE ....eevuviiiiiieiiiieeiieeeiiee ettt e et et e e st e e sibeeesiteesaaeesiaeeeane 19

1.1.1 Definicja zadania klasyfikacji nadzorowanej ..............cceceeevvuueennee. 20

LL1.2 TYPY CECR ettt 22

1.1.3  Miara odleglOSCI ......evvuiiiiiiiiiiiieeiieeeeee e 23

1.1.4 Brakujace warto$Ci atrybutOw ..........cccceeevviieiiiieeniieeiee e 24

1.1.5 Ocena jakoS$ci klasyfikatora ...........cccocceeeviiiiniiiiniieiniieciceeeeeee, 25

1.2 Gtéwne typy KlasyfIKatOrOW .........c.cooviiiiiiiiiiiiiiiiectceee e 27

1.2.1  Drzewa deCYZYJNE ...ccccoveeiiiiiiiiiieiiieeiiieeeiee ettt 27

1.2.2 SIiECI NEUTONOWE ....eoueiiiiieniiieiiieiie ettt ettt ettt et e e 30

1.2.3 Klasyfikatory minimalnoodlegto$ciowe ...........cccccoeviieinieennineennnne. 32

1.2.4 Naiwny klasyfikator Bayesa ........cccccecceivviiiiniiiiniiecie e, 36

1.3 Poréwnywanie KIasyfiIKatorow ..........ccceeeoiieeiiieeiiieeieceiee e 38

2 SeleKCJa CeCh .........oooiiiiie e e 40
2.1 Specyfika zagadnienia i problemy POKIEWNE ........ccccvveerieeeriieeniieeieeeiieeene 40

2.2 Modele OCENY ZESTAWOW ...ceevuvviiieeiiiiieeeiiieeeeiieeeeeiiteeeesiteeeessrreeessebeeeeenanee 43

2.3 Pelny przeglad zestawoOw CECh .......cooouiiieiiiiiiiieceeeeee e 44

2.4 Strategie dotaczania i odlaczania cech ........ccccoevvviieiiiiieniiicecee e, 47

2.5 Przeglad innych wybranych algorytméw selekcji cech ........ccoceeevieniinniennen. 51

3 Zespoly klasyfikatoréw minimalnoodleglosciowych ..................c..coccooiinnnnnn. 55
3.1 WPIOWAAZENIE ....evvieeniiieiiiieeiiee ettt ettt ettt e et e et e s eesaaeesane 55

3.2 Przeglad KONCEPC]T .eevvveeeiiieeiiieeiiee ettt ettt ettt ettt s 58

3.2.1 Schematy z gloSOWaNIEM .........ccccueiriiiiiriiiiiniiieieeeiee e 58

3.2.2 Lokalny wybodr Klasyfikatora ..........ccccceeceeiieiniiniiiinieniiiienicceee 60

3.2.3  Schematy KaskadOWe ........ccocueeriiiiiiiiiniiieiieeeeeee e 61

3.2.4 Metody taczenia gloséw klasyfikatorow réwnolegtych .................. 62

3.2.5 Miary korelacji klasyfikatoréow sktadowych ...........cccooininnniin. 63

3.3 Dekompozycja zadania wielodecyzyjnego na sie¢ podzadan binarnych ........ 64



3.3.1 Algorytm ,,jedna klasa przeciwko pozostatym”™ ...........cccceeevveennenn. 66

3.3.2  Algorytm JOZWiKa—Vernazzy ........ccccceevveeeniieeenieeenieeeieeeiee e 66

3.3.3  Algorytm Moreiry—Mayoraza ..........ccceeeeveeeecieeeniieeenieeenieeenveeeenens 67

3.3.4 Wyjsciowe kody samokorygujace (ECOC) .......ccceevviviviiiniieenninenn. 68

3.4 Réwnolegle podejscie do problemu selekcji cech .......oooceveiiiiiiiiiiiiiiiniiinnn, 69

3.5 Uczenie zestawdw cech dla klasyfikatora MES ... 70

4 Szybkie szukanie najblizszych sasiadéow metodami heurystycznymi ................ 76
4.1 Definicja problemu 1 JeZ0 WariantOW ..........cccceeerieerrieeenieenniieenieeesieeesineens 76

4.2 Przeglad istniejacych heurystyk .......ooccooviiiiiiiiiniieiieeecccceeeeeee 79

5 Algorytm szybkiego deterministycznego szukania najblizszego sgsiada

W Ietryce MIeJSKIE] ..........cooiiiiiiiiiiiiiiiee e 85
5.1 Algorytmy z subliniowym czasem SZUKania ..........cccccceevveeenieennieenneeennieeennne 85
5.2 Zalety metryki Mi€jJSKI€] .....ccccveeerieeriiiiiiiieeniieesiee ettt 86
5.3 Proponowany algorytm szukania NS w metryce miejski€j ..........ccoceervueennne 87
5.4 Wyniki eksperymentow 1 dysKusja .......cccceeeviiiiiniiiiniiiiiieeieecieeeeeeee e 92
6 Algorytmy redukcji dla reguly decyzyjnej 1-NN .........ccccoooiiiiiiiiiniini, 98
6.1 Specyfika problemu i kryteria oceny algorytmow ............cceeceeevviiennveennneenne 98
6.2 Przeglad Metod ........coceeiiiiiiiiiieiieeeteeee e 102
6.3 O Kryterium ZZOANOSCI ..ccuvveeeiiiiiiieiiiiieeit ettt 113
6.4 Lokalny wybor zredukowanego zbioru odniesienia .........ccccceeevveeenieeennnenn. 114
6.5 Wyniki eksperymentdw 1 dysKusja .......cccceeevvieiiniiiiiniiiiiniieeiceeeeeeeeeeen 117
7 Klasyfikatory oparte na koncepcji symetrycznego sasiedztwa ....................... 126
7.1 Reguta decyzyjna k scentrowanych sasiadow (k-NCN) ......coccceeviiieniieennnee. 127
7.2 Proponowana regula k Near Surrounding Neighbors (k-NSN) .................... 129
7.3 Klasyfikatory grafOwe .........cooceeeviiiiiiiiiiniieeiieeeeeeeeee e 132
7.4 Schemat z glosowaniem dla r6znych wartosci parametru k ...........cccceeeneee. 137
7.5 Klasyfikatory kaskadowe wykorzystujace koncepcj¢ symetrycznego
e Ry (16 V4 07 KSR 140
7.6 Wyniki eksperymentow 1 dySKUSJa ....ccueeeeiieeeiieeniieeriie e 144
Podsumowanie i WIIOSKI ..............coooiiiiiiiiiiie 153
Dalsze Kierunki badan ... 156
Zalacznik — Zbiory danych ... 157
BiblIoGrafia ...........cooooiiiiiiiee e e e 161



I-NN
IR

A-NNS

BD-SS

BSS

CNN

ECOC

FSS

GG
GGN

-V

k-NCN

k-NN
k-NSN
MEFS
M-M

NBC
NNFP

NNS

NS

Wykaz skrotow i oznaczen
stosowanych w rozprawie

—reguta decyzyjna jeden najblizszy sasiad (ang. nearest neighbor)

— system regut oparty na drzewach decyzyjnych jednego poziomu
(ang. I-rules)

— wersja przyblizona zagadnienia szybkiego szukania najblizszego
sasiada (ang. approximate nearest neighbor search)

— strategia dwukierunkowej zmiany zestawu cechy
(ang. bidirectional selection strategy)

— strategia kolejnego usuwania cech
(ang. backward selection strategy)

— algorytm redukcji zbioru odniesienia ,,skondensowany
najblizszy sasiad” (ang. condensed nearest neighbor)

— schemat dekompozycyjny z wyjsciowymi kodami
samokorygujacymi (ang. error-correcting output codes)

— strategia kolejnego dodawania cech
(ang. forward selection strategy)

— graf Gabriela (ang. Gabriel graph)
— klasyfikator indukowany grafem Gabriela
— algorytm redukcji Gowdy—Krishny

— J6zwik—Vernazza; alternatywne okreslenie schematu
dekompozycji zadania wielodecyzyjnego PWC
zastosowanego w klasyfikatorach minimalnoodlegto$ciowych

— reguta decyzyjna k scentrowanych sasiadow
(ang. k nearest centroid neighbors)

—reguta decyzyjna k najblizszych sasiadow (ang. k nearest neighbors)
—reguta decyzyjna k near surrounding neighbors
— klasyfikator ,,wiele podzbioréw cech” (ang. multiple feature subsets)

— Moreira—Mayoraz; alternatywne okreslenie schematu
dekompozycji zadania wielodecyzyjnego PWC-CC

— naiwny klasyfikator Bayesa (ang. naive Bayes classifier)

— reguta najblizszego sasiada z projekcja cech
(ang. nearest neighbor with feature projection)

— problem szybkiego szukania najblizszego sasiada
(ang. nearest neighbor search)

—najblizszy sasiad
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— schemat dekompozycji zadania wielodecyzyjnego
,jedna klasa przeciwko pozostatym” (ang. one-per-class)

— partycjonowanie przestrzeni w schemacie z lokalnym wyborem
zbioru zredukowanego

— schemat dekompozycji zadania wielodecyzyjnego
oparty na zestawieniu par klas (ang. pairwise coupling)

— schemat dekompozycji zadania wielodecyzyjnego
»skorygowany zestaw par klas”
(ang. pairwise coupling — correcting classifiers)

— ,,wspinaczka po wzgdbrzu z losowymi mutacjami”,
stochastyczna technika uczenia
(ang. random mutation hill climbing)

— graf pokrewienstwa (ang. relative neighborhood graph)
— klasyfikator indukowany grafem pokrewienstwa

— algorytm selektywny redukcji zbioru odniesienia
(ang. selective nearest neighbor)

— modyfikacja algorytmu selektywnego redukcji zbioru odniesienia
z rozstrzyganiem sytuacji oryginalnie nieokreslonych
(ang. selective nearest neighbor — careful removal)

— Uniwersytet Kalifornijski w Irvine (University of California, Irvine)

— wazona reguta najblizszego sasiada z projekcja cech
(ang. weighted nearest neighbor with feature projection)

— kwantyfikator ogélny

— symbol Kroneckera

— funkcja kosztu

— $rednia odlegtos¢ migdzy losowa para obiektéw w zbiorze

— odchylenie standardowe histogramu odlegtosci
migdzy wszystkimi parami probek w zbiorze

— miara trudnosci (ang. measure of difficulty) dla korelacji zespotu
klasyfikatoréw

— jakos$¢ (trafno$¢ predykcji) klasyfikatora (ang. accuracy)
— liczba klas

— wymiar przestrzeni

— odlegto$¢ miedzy obiektami x iy

— odlegtos¢ Minkowskiego migdzy obiektami x 1y

— miara niezgodnosci dla korelacji pary klasyfikatorow
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— klasyfikator sktadowy (komponent) w zespole

— wartos$¢ oczekiwana zmiennej losowej

— funkcja gestosci rozktadu prawdopodobienstwa

— przyblizona (estymowana) funkcja gestosci rozktadu
prawdopodobienstwa

— funkcja binarna skojarzona z i-tg klasa w schemacie
dekompozycyjnym ,,jedna klasa przeciwko pozostatym”

— licznos¢ zbioru zredukowanego

—reguta decyzyjna Bayesa, klasyfikator Bayesa

— etykieta klasy

— zbidr etykiet klas

— liczba mutacji w odmianach algorytmu redukcji Skalaka

— licznos$¢ zbioru

— prawdopodobienstwo mylnej klasyfikacji przez klasyfikator Bayesa

— prawdopodobienstwo mylnej klasyfikacji przez regul¢ decyzyjna
1-NN;

— taczny rozktad ggstosci prawdopodobienstwa wystapienia wektora x

— prawdopodobienstwo a priori klasy @,
— funkcja gestosci prawdopodobienstwa klasy @;

— prawdopodobienstwo, ze wektor x nalezy do klasy @, ,

prawdopodobienstwo a posteriori klasy @,

— zbidr odniesienia w problemie szybkiego szukania
najblizszego sasiada

— probka testowa
— wsp6tczynnik Yule’a

— promien szukania w problemie szybkiego szukania
najblizszego sasiada

— zbidr liczb rzeczywistych

— przesunigcie bitowe w prawo

— zbidr odniesienia w postaci wektoréw cech
— przestrzen metryczna

— alternatywa wylaczajaca
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Wstep

Informatyka w duzej mierze polega na czynieniu mozliwie dobrego uzytku z danych.
,,Czynienie dobrego uzytku” oznacza tu m. in. analiz¢ i kategoryzacj¢ danych, trans-

misj¢ i wyszukiwanie danych oraz wygodne metody ich prezentacji. Rozpoznawanie

obrazéw podejmuje problemy centralne dla calej informatyki: analiz¢ danych
pojmowang jako znajdowanie trendow i zaleznoSci oraz predykcj¢ wlasciwosci nowych
danych; ich reprezentacj¢ i interpretacjg; selekcj¢ informacji, czyli odrzucenie danych
nieistotnych; wreszcie organizacje danych, czyli dostosowanie wtasnosci konkretnego
algorytmu do zasobdw sprzetowych.

Danych przetwarzanych cyfrowo przybywa, gdyz rosna przepustowosci kanatow
informacyjnych (Internetu, sieci lokalnych, magistral etc.), coraz bardziej dostgpne sa
nowoczesne zrédlta pozyskiwania informacji, np. aparaty cyfrowe, wreszcie: coraz
wigcej os6b w niebanalny sposéb korzysta z komputeréw i rozumie, iz zagadnienia,
ktérymi zajmuja si¢ w pracy czy w domu, czgsto dadza rozwigza¢ si¢ przy pomocy
metod informatycznych.

Narasta zrozumienie faktu, iz komputer moze by¢ czym$ wigcej niz nowoczesna
maszyna do pisania, rozbudowanym kalkulatorem, uniwersalnym magnetowidem czy
automatem do gier. Upowszechnienie si¢ w ostatnich latach technologii np. rozpoz-
nawania pisma maszynowego 1 r¢gcznego oraz rozpoznawania mowy wynika po czgsci z
,brutalnej sity” dzisiejszych procesoréw, ale takze z coraz doskonalszych algorytmoéw,
zaliczanych do metod rozpoznawania obrazéw i dziedzin pokrewnych.

Moc przetwarzania to nie wszystko. Przyktadowo, stownik ortograficzny jezyka
polskiego w edytorze tekstu MS Word 2000 oferuje nieco gorsza jako$¢ podpowiedzi
niz analogiczny stownik w wersji Word 97." Nasuwa si¢ proste wyjasnienie tego
fenomenu: w wersji 2000 powigkszono baze stéw, nie zmieniajac przy tym algorytméw
przyblizonego dopasowywania. Powigkszenie stownika oznaczalo dodanie pewnej
liczby rzadko wystepujacych stow, ktére tym samym stosunkowo czgsto (zbyt czgsto
w praktyce) pojawiaja si¢ na lisScie podpowiedzi. Dotykamy tu kluczowej kwestii

rozpoznawania obrazéw: pewne dane sa ,,mniej wazne” od innych, a zatem dobry

'S. Deorowicz, korespondencja prywatna, 2002.
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algorytm powinien bardziej skupia¢ si¢ na tym, co jest ,esencja’ niz na danych
mniejszej wagi.

Skupienie si¢ na danych istotnych dotyczy zbiorow skonczonych, czyli
przypadkéw realnych. Klasyczna reguta klasyfikacyjna k najblizszych sasiadéw
(k-NN), ktora jest punktem wyjscia dla wigkszos$ci rozwazan zamieszczonych w niniej-
szej rozprawie, jest asymptotycznie optymalna, co wszak wcale nie musi oznaczac
najlepszej predykcji w sytuacjach praktycznych. Spostrzezenie to bylo inspiracja do
badan nad konstrukcja klasyfikatoréw, ktére — pomimo tego, ze ich jako$¢ w
przypadku asymptotycznym pozostaje nieznana — w praktyce osiagaja czg¢sto btedy
mniejsze niz reguta k-NN.

Niniejsza rozprawa prezentuje szereg algorytméw klasyfikacji konkurencyjnych
wobec metod podawanych w literaturze pod wzgledem jakosci i/lub szybkosci
klasyfikacji. Wielo$¢ zaproponowanych metod wiaze si¢ z réznorakoscia wymogow
dotyczacych szybkosci klasyfikacji i trafno$ci predykcji w rozmaitych zastosowaniach.
Ogolnie biorac, zagadnieniem, ktérego dotyczy niniejsza praca, jest klasyfikacja

nieparametryczna nadzorowana. Nieparametryczno$¢ oznacza, iz w danym zadaniu nie

jest znana gestos¢ rozktadu prawdopodobiefnstw przynaleznosci punktéw przestrzeni
cech do klas. Jest to sytuacja bardzo czgsto wystgpujaca w praktyce i bedaca niematym
wyzwaniem. Stowo ,,nadzorowana” informuje, ze rozpoznawanie obiektéw korzysta z
tzw. zbioru uczacego, tj. zbioru obiektéw ze znanymi etykietami klas.

Mato zbadanym podejsciem do konstrukcji klasyfikatorow jest wykorzystanie

koncepcji symetrycznego sasiedztwa, tj. sasiedztwa uwzgledniajacego nie tylko

bliskos¢, ale i przestrzenny uktad zbioru sasiadéw (O’Callaghan, 1975). Jednym z
nielicznych algorytméw tej kategorii jest reguta decyzyjna ,,k scentrowanych sasiadow”
(k Nearest Centroid Neighbors, k-NCN) (Sanchez i in., 1997a). W niniejszej pracy
zaproponowano nowa regut¢ decyzyjna k Near Surrounding Neighbors (k-NSN),
zainspirowang reguta k-NCN 1 ulepszajaca jej sasiedztwo w wyniku stochastyczne;j
procedury zaliczanej w literaturze do klasy random mutation hill climbing. Zapropono-
wana regula k-NSN zwykle osiaga wyzsza jako$¢ predykcji niz k&-NCN i znaczaco
wyzsza jakoS¢ predykcji niz k-NN.

Innym — bardzo zreszta w ostatnich latach modnym — kierunkiem poszukiwan
klasyfikatoréw o mozliwie wysokiej zdolnosci predykcji, jest zastosowanie struktury

sieciowej zespotu klasyfikatorow. Topologie sieci klasyfikatorow sa rozmaite: od

rownolegtej sieci komunikujacych lub nie komunikujacych si¢ komponentéw, poprzez
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klasyfikatory lokalnie wybierajace odpowiedni dla danej probki testowej klasyfikator
sktadowy, az po klasyfikator kaskadowy (wieloetapowy), w ktérym ,tatwe” probki
klasyfikowane sa w krotszym czasie niz prébki ,.trudne”. W pracy zaproponowano
schematy dotyczace wszystkich trzech naszkicowanych gtéwnych koncepcji klasyfi-
katoréw o strukturze sieciowe;.

Drugim podstawowym aspektem klasyfikacji jest jej szybkos¢. W przypadku
klasyfikator6w minimalnoodleglo$ciowych, a zwlaszcza reguty 1-NN, mozliwe sa dwa,

do pewnego stopnia niezalezne podejscia: uzycie algorytméw szybkiego szukania

najblizszego sasiada (sasiadow) oraz redukcja zbioru odniesienia. Do obu wymienio-

nych zagadnien niniejsza praca wnosi pewien wkiad. Po pierwsze, podano algorytm
szukania najblizszego sasiada w metryce miejskiej w czasie zaleznym subliniowo
od licznosci zbioru odniesienia w najgorszym przypadku. Algorytm ten wykorzystuje
pewna wlasno$¢ uzytej metryki i cechuje si¢ wzgledna prostota oraz elastycznoscia
(mozliwos¢ uzycia wspotczynnika kompromisu migdzy kosztem przetwarzania wstgp-
nego a czasem szukania). Wysokie koszta wstepnej obrdbki sa, jak si¢ wydaje, nie do
uniknigcia w tej klasie algorytméw. Warto podkresli¢, ze algorytm ten (przy zatozeniu
korzystnych parametréw wejsciowych zbioru) mozna zastosowa¢ w potaczeniu z nie-
mal kazdym minimalnoodlegtosciowym algorytmem klasyfikacji, za$ minimalizacja
czasu w najgorszym przypadku predystynuje go do zastosowan on-line.

Odnosnie kwestii redukcji zbioru odniesienia, zaproponowano w rozprawie nowe
podejscie. Jest nim algorytm lokalnego wyboru zbioru zredukowanego, tj. taki, w kt6-
rym dana prébka testowa jest klasyfikowana przy uzyciu jednego z wielu uprzednio
wygenerowanych zbioréw zredukowanych, za§ samo kryterium wyboru bazuje na
klasteryzacji lub podziale przestrzeni hiperptaszczyznami i jest tym samym bardzo
szybkie.

Rozprawa niniejsza sklada si¢ z siedmiu rozdzialéw. Rozdziat 1 wprowadza
w tematyke rozpoznawania obrazéw, ze szczegllnym uwzglednieniem klasyfikatorow
minimalnoodlegtosciowych. Przedmiotem Rozdzialu 2 jest jedno z wazniejszych
zagadnien dziedziny — selekcja cech. Rozdziat 3 szkicuje gtéwne koncepcje klasyfi-
katoréw o strukturze sieciowej oraz przedstawia wyniki eksperymentéw autora pracy
z wlasna modyfikacja klasyfikatora ,wiele podzbioréw cech” (Multiple Feature
Subsets, MFS), bedacego rownolegtym podejsciem do problemu selekcji cech. Wyniki
te — jak dotychczas, do$¢ wstgpne — sugeruja wyzszo$¢ zaproponowanego wariantu

MFS nad tradycyjnym, tj. nie opartym na réwnoleglosci, podejsciem do selekcji cech.
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Rozdzialy 4 1 5 po$§wigcone sa problemowi szybkiego szukania najblizszego sasiada.
W Rozdziale 4 opisano ten problem, jego warianty i zastosowania, a takze dokonano
obszernego przegladu istniejacych rozwiazan heurystycznych. W Rozdziale 5 przedsta-
wiono, wraz z wynikami implementacji, wspomniany wyzej nowy algorytm szukania
najblizszego sasiada w metryce miejskiej. Algorytm ten cechuje si¢ elastycznoscia i
stosunkowa prostota. Rozdzial 6 kontynuuje rozwazania nad aspektem szybkosciowym
klasyfikacji; tym razem podjete jest zagadnienie redukcji zbioru odniesienia. W
rozdziale tym opisano opracowany przez autora rozprawy algorytm lokalnego wyboru
zbioru odniesienia dla reguly 1-NN przewyzszajacy w testach algorytmy tradycyjne (t].
dzialajace z pojedynczym zbiorem odniesienia) tak pod wzgledem trafnosci predykcji,
jak 1 pod wzgledem szybkosci dziatania. Ponadto w rozdziale zamieszczono obszerne
eksperymentalne poréwnanie zaproponowanego podejscia z algorytmami redukcji
podawanymi w literaturze. Ostatni rozdzial dotyczy konstrukcji algorytméw o
mozliwie wysokiej jakosSci klasyfikacji. Zaprezentowano w nim nowy algorytm k-NSN
dziatajacy w oparciu o koncepcje symetrycznego sasiedztwa, schemat rownolegly z
prostym glosowaniem wykorzystujacy wiele klasyfikatoréw sktadowych typu
.k sasiadow” (tj. k-NN, k-NCN lub k-NSN), z ktérych kazdy moze dziata¢ w oparciu o
,wlasna” warto§¢ parametru k, a takze rodzing klasyfikatorow kaskadowych
o korzystnych stosunkach jakosci predykcji do szybkosci klasyfikacji, intensywnie
wykorzystujaca obie wspomniane wlasnie koncepcje autora rozprawy.

Niemal kazdy z algorytméw zaprezentowanych w niniejszej rozprawie, stano-
wiacy wilasne osiagnigcie autora, cechuje si¢ elastycznoscia, a zatem podatno$cia na
dalsze ulepszenia i modyfikacje, a takze mozliwo$cia dostosowania jego wtasciwosci do
r6znorakich praktycznych aplikacji. Zaproponowane algorytmy przetestowano na
szeregu rzeczywistych i syntetycznych zbioréw danych. Zbiory te dotycza takich
dziedzin, jak m. in. medycyna, kontrola jakosci w przemysle i detekcja obiektow na
zdjeciach lotniczych; wigkszos¢ z nich jest szeroko uzywana w literaturze przedmiotu.
Doktadny opis uzytych rzeczywistych zbioréw danych zawiera Zatacznik. Wigkszos$¢
wynikow zaprezentowanych w rozprawie zostata wczesniej opublikowana przez autora
na konferencjach krajowych (SiS°99, SiS’00, KOSYR’01, SiS’01, SiS’02, KOSYR’03)
lub zagranicznych (konferencje IEEE: TCSET 02, CADSM’03), w pismach naukowych
(Biocybernetics and Biomedical Engineering, Prace Przemystowego Instytutu Elektro-
niki), a takze zamieszczono w przygotowywanym do druku rozdziale monografii

,,JFrontiers of Remote Sensing Info Processing” (ed. S. Patt, World Scientific Publishing
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Co. Pte. Ltd., Singapur). Ogoétem, lista publikacji autora rozprawy liczy 29 pozycji,
z czego w rozprawie zacytowanych jest 18 prac, Scisle zwiazanych z przedmiotem
doktoratu.

Koncepcja klasyfikatorow minimalnoodleglosciowych, tj. zwiazanych z reguta k
najblizszych sasiadéw i jej odmianami, liczy juz ponad p6t wieku, a jednak, zdaniem
autora niniejszej rozprawy, nie spotkata si¢ do tej pory z takim odbiorem, na jaki
zasluguje. Autor wyraza nadziej¢, ze niniejsza praca cho¢ w niewielkim stopniu
przyczyni si¢ do zwigkszenia zainteresowania tym kierunkiem, zaréwno w aspekcie

teoretycznym, jak i aplikacyjnym.

Jak wyzej wspomniano, wszystkie algorytmy zaproponowane w rozprawie zostaty
zaimplementowane i przetestowane. Ponadto autor rozprawy zaimplementowat
wszystkie wykorzystywane w poréwnaniach algorytmy znane z literatury. Naturalnie,
zaden naukowiec nie zliczy wilasnych koncepcji, ktére okazaly si¢ chybione badz
zostaly zarzucone. W podobnych bdlach rodzita si¢ i ta praca. Wigkszo$¢ kodow
zrédtowych zostata napisana w jezyku Delphi iuruchomiona na komputerze PC
Celeron 466. Algorytm szybkiego szukania najblizszego sasiada zostal napisany w
jezyku C++. Prace zwiazane z implementacja algorytméw wymagaly od autora
rozprawy nie tylko wieloletniej praktyki programistycznej, ale i znajomosci wybranych
struktur danych oraz — w ograniczonym zakresie — wiedzy z dziedziny analizy

algorytmoéw.

W tym miejscu chciatbym ztozy¢ wyrazy podzigkowania kilku osobom. Dzigkuje
mojemu promotorowi prof. Dominikowi Sankowskiemu za opiek¢ nad praca, dr.
Adamowi Jozwikowi za wprowadzenie mnie w dziedzing rozpoznawania obrazéw,
niezliczone wskazéwki 1 interesujace dyskusje, kol. Sebastianowi Deorowiczowi za
liczne ciekawe rozmowy, kol. Zofii Stawskiej za wnikliwa lekturg tekstu i szereg
cennych uwag oraz dr. Arne Anderssonowi z uniwersytetu w Uppsali w Szwecji za
zgode na zamieszczenie Rys. 1.5 pochodzacego z jego pracy. Last not least — dzigkuje
Zonie i Rodzicom za wsparcie duchowe i wiele cierpliwosci, tak potrzebne w tym

cigzkim, ale ekscytujacym okresie pisania doktoratu.
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Cel, zakres i tezy pracy

Celem pracy jest skonstruowanie nowych algorytméw klasyfikacji bezparametryczne;j
nadzorowanej, nalezacych do rodziny klasyfikatoréw minimalnoodleglo$ciowych, tj.
wywodzacych si¢ z reguly k najblizszych sasiadéow (k-NN). Zatozono, ze funkcja
kosztu jest symetryczna, tj. ze koszt kazdej pomytki klasyfikatora jest taki sam.

Duzy nacisk w pracy potozono na aspekt szybkosciowy klasyfikacji, czego
owocem jest m. in. nowy algorytm szybkiego szukania najblizszego sasiada w metryce
miejskiej. Algorytm ten moze by¢ wykorzystany w wielu klasyfikatorach minimalno-
odlegtosciowych, co wigcej, w naturalny sposéb mozna sterowa¢ kompromisem migdzy
kosztem pamigciowo-czasowym wstepnej obrobki a kosztem szukania. Algorytm ten
cechuje si¢ czasem szukania subliniowym w licznosci zbioru w najgorszym przypadku,
co umozliwia wykorzystanie go zwlaszcza w zastosowaniach klasyfikacji on-line.
Uzycie metryki miejskiej wyptywa z teoretycznych i praktycznych przestanek, a
ponadto jest korzystne dla szybkos$ci dziatania algorytmu.

Zakres prac obejmowal takze zagadnienie redukcji zbioru odniesienia dla
klasyfikatora typu jeden najblizszy sasiad (1-NN) oraz poprawe jakosci klasyfikacji

przy uzyciu algorytméw wykorzystujacych koncepcje symetrycznego sasiedztwa oraz

przy uzyciu klasyfikatorow o strukturze sieciowej (réwnoleglych); idee niniejsze
umozliwity ponadto zaprojektowanie rodziny klasyfikatoréw kaskadowych cechujacych
si¢ korzystna relacja trafnosci predykcji do szybkosci klasyfikacji.

Weryfikacje opracowanych algorytméw autor rozprawy przeprowadzit korzysta-
jac z szeregu rzeczywistych i syntetycznych zbioréw danych. Wykorzystanymi
zbiorami rzeczywistymi byty:

e szeroko uzywane w literaturze przedmiotu zbiory Bupa, Glass, Iris, Pima i

Wine, dostepne w ,,Machine Learning Repository” Uniwersytetu Kalifornijskiego

w Irvine (Merz i Murphy, 1996);

e zbiory Ferrites, FerritesOld i RB8.PAT, dotyczace kontroli jako$ci rdzeni
ferrytowych, ktére byly produkowane w zaktadach ,,Polfer” w Warszawie

(Nieniewski 1 in., 1999; J6zwik i in., 1996);
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e 7biér Remotes, zwiazany z zadaniem detekcji obiektéw (pdl upraw) na zdjeciach
lotniczych wykonanych w rejonie Feltwell w Wielkiej Brytanii (Roli, 1996).
Dane te wykorzystywane byly w grancie NATO nr PST.CLG.977258 (2001-
2002) dotyczacym zastosowan nieparametrycznych metod rozpoznawania
obrazow w aplikacjach remote sensing, ktérego autor niniejszej rozprawy byt
uczestnikiem (kierownik grantu: prof. C.-H. Chen z N. Dartmouth Coll., MA,
USA).

Tezy rozprawy sformutowano nastepujaco:

1. W niskich wymiarach (d <5) mozliwe jest znajdowanie najblizszego sasiada
w deterministycznym subliniowym czasie w metryce miejskie;.

2. Lokalny wybo6r zredukowanego zbioru odniesienia prowadzi do osiagnig¢cia wyzszej
jakosci klasyfikacji niz oferowana przez pojedynczy zbior zredukowany, zwlaszcza
przy bardzo wysokich wymaganiach szybkosciowych natozonych na klasyfikacjg.

3. Mozliwe jest stworzenie réwnoleglej sieci klasyfikatorow typu ,.k sasiadow”,
osiagajacej wyzsza jakos¢ predykcji niz klasyfikator bazowy przy umiarkowanym
spowolnieniu klasyfikacji, umozliwiajacej ponadto, w potaczeniu z koncepcja tzw.
symetrycznego sasiedztwa, projektowanie klasyfikatoréw kaskadowych o korzyst-

nych relacjach szybkosci do jakos$ci klasyfikacji.

17



Rozdziat |
Podstawy rozpoznawania obrazéw

Podstawowymi zagadnieniami dziedziny zwanej rozpoznawaniem obrazéw (ang.

pattern recognition) sa regresja i klasyfikacja.

Regresja nazywamy predykcj¢ wartosci ciaglej numerycznej zmiennej wyjsciowej
obiektu na podstawie d cech (ang. features, attributes) wejsciowych (Duda i Hart, 1973;
Bhattacharyya 1 Johnson, 1977). Innymi slowy, regresja polega na znalezieniu funkcji
mozliwie dobrze aproksymujacej prawdziwe wyjscia obiektow (jako$¢ estymowana jest
przy uzyciu pewnej miary, np. sredniego btedu kwadratowego, na wyodrgbnionym
zbiorze testowym).

Klasyfikacja jest to predykcja wartosci zmiennej dyskretnej obiektéw opisanych
d-wymiarowymi wektorami cech. Réznica migdzy regresja a klasyfikacja polega wigc
na tym, ze odgadywane wyjScia w pierwszym zagadnieniu s3 ciagte, a w drugim
dyskretne 1 na ogét bez wprowadzonej relacji porzadku migdzy nimi. Wspomniane
wartos$ci dyskretne identyfikowane sa z klasami, a scislej z etykietami (nazwami) klas.

Mozna wyrézni¢ pojecia: klasyfikacja nadzorowana (ang. supervised classifi-

cation) 1 nienadzorowana (ang. unsupervised classification). W pierwszym przypadku

etykiety klas nieznanych obiektow odgaduje si¢ na podstawie zbioru obiektéw o zna-
nych etykietach; jest to tzw. zbidr uczacy (ang. training set, learning set). Wtasciwos¢
predykcji etykiet nieznanych prébek na podstawie danego zbioru uczacego nazywa sig
rowniez zdolnoScia generalizacji klasyfikatora. W przypadku klasyfikacji nienadzoro-
wanej zbior uczacy nie jest dany. Zadanie polega wdéwczas na rozdzieleniu zbioru
obiektow na dwa lub wigcej podzbioréw w taki sposéb, aby obiekty w obrgbie
pojedynczego podzbioru bylty do siebie mozliwie podobne (w przestrzeni zadanych cech
1 w sensie okreslonej metryki lub miary podobienstwa). Tak utworzone podzbiory
nazywamy czg¢sto klastrami (ang. clusters), a proces wyodregbniania klastrow —
klasteryzacja (ang. clustering).  Konkretnymi przyktadami klasteryzacji sa np.
segmentacja obiektéw w obrazach 2- i 3-wymiarowych lub kategoryzacja dokumentéw
tekstowych np. na potrzeby wyszukiwarek sieciowych.

Przedmiotem niniejszej pracy jest klasyfikacja nadzorowana. Ten rodzaj klasy-

fikacji ma bardzo liczne zastosowania, by wymieni¢ cho¢by wspomagana komputerowo
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diagnostyke¢ medyczna, kontrolg jakosci artykutéw przemystowych, detekcje obiektow
na zdjeciach satelitarnych i lotniczych (remote sensing) czy rozpoznawanie pisma
maszynowego i r¢cznego (Optical Character Recognition, OCR).

Nalezy doda¢, i1z metody rozwijane w rozprawie dotycza klasyfikacji

nieparametrycznej, tj. dotyczacej przypadku, gdy nie jest znany a priori rozklad

prawdopodobienstw przynaleznos$ci obiektow przestrzeni cech do klas. Jedyne informa-
cje umozliwiajace wowczas klasyfikacje niesione sa przez zbidr uczacy. Taka sytuacja
ma bardzo cz¢sto miejsce w praktyce 1 pojawia si¢ wszedzie tam, gdzie brakuje wystar-
czajacych podstaw do przyjecia z géry odpowiedniego modelu probabilistycznego dla
rozwazanego problemu. W niniejszej pracy zalozono ponadto, ze zbidr uczacy jest
niezmienny dla danego zadania, tj. w szczegdlnosci, w czasie klasyfikacji kolejnych
obiektow nie wolno korzysta¢ z zadnej informacji dotyczacej juz sklasyfikowanych

probek.

1.1. Wiadomosci wstepne

Kazdy algorytm klasyfikacji ma swoje obciazenie (ang. bias), ktére mozna zdefiniowac
jako ,,dowolna podstawe dla preferowania tej, a nie innej, generalizacji, za wyjatkiem
scistej zgodnosci z obserwowanym zbiorem uczacym” (Mitchell, 1980). Innymi stowy,
jedynie reguta, ktéra probki testowe o wartosciach doktadnie pokrywajacych si¢ z
pewnym obiektem (obiektami) zbioru testowego przypisuje do klasy tego obiektu(-6w),
a w pozostatych przypadkach powstrzymuje si¢ od decyzji, jest ,,sprawiedliwa”. Kazda
inna regula decyzyjna obarczona jest obciazeniem, czyli arbitralnie wybrang
»sktonnoscia” do podejmowania takiej, a nie innej, decyzji. Istnieje tzw. prawo
zachowania dla generalizacji (ang. conservation law for generalization performance),
na mocy ktérego zadne obciazenie reguly decyzyjnej nie moze owocowal Wyzsza
srednia jakoscia predykcji od jakiegokolwiek innego obciazenia (uwzgledniajac takze
losowe zgadywanie), jesli rozpatrujemy wszystkie mozliwe problemy (Wolpert, 1993;
Schaffer, 1994). Brzmi to skrajnie pesymistycznie, pamigta¢ jednak trzeba, ze w
praktyce pewne rozklady wystgpuja znacznie czgSciej niz inne idzigki temu prawo
zachowania dla generalizacji wazne jest jedynie w teorii.

W rozwazaniach nad konstrukcja klasyfikatora czgsto przytacza si¢ zasade

metodologiczng znana pod nazwa brzytwy Ockhama, ktéra mozna sformulowac

w naszym kontek$cie nastgpujaco (Blumer i in., 1987): ,nalezy zawsze preferowac
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prostsza z dwoéch konkurencyjnych (tj. oferujacych podobna jako$¢ na zbiorze
uczacym) hipotez”. Uzasadnia si¢ to przy pomocy argumentu kombinatorycznego:
hipotez prostych jest mniej niz hipotez ztozonych, dlatego prawdopodobienstwo, iz
hipoteza prostsza dobrze pasuje do zbioru uczacego w wyniku przypadku jest mniejsze
niz analogiczne prawdopodobienstwo dla hipotezy bardziej ztozonej (Mitchell, 1997).
Domingos (1998) przeprowadza doglebne rozwazania nt. interpretacji brzytwy Ockha-
ma, wyciagajac wniosek: ,,jesli model o niskim btgdzie na zbiorze uczacym zostat
znaleziony w wyniku inspekcji dostatecznie malej liczby modeli, to jest prawdopo-
dobne, ze bedzie on oferowat takze niski btad na zbiorze testowym”. Zauwazmy, iz
w $wietle tej konkluzji wybrany model klasyfikatora nie musi koniecznie by¢ prosty —
wystarczy, jesli jego znalezienie nie wymagato przegladu zbyt wielu modeli, a juz
mozna praktycznie nie obawiac si¢ znaczacych rozbieznosci migdzy blegdem na zbiorze

uczacym a btedem na zbiorze testowym.

1.1.1. Definicja zadania klasyfikacji nadzorowanej
Niech T = {xi, ..., x,} bedzie zbiorem wektoréw postaci x; = [x; 1, ..., Xi4] 1 niech bedzie
dane przyporzadkowanie:
f:T>L, (1.1)

gdzie L = {1, ..., ¢} jest zbiorem mozliwych etykiet klas. Funkcja f zazwyczaj nie jest
znana w postaci analitycznej, a tylko jako zbior par: wejscie—wyjscie. Funkcja f jest
przyblizeniem prawdziwej (lecz nieznanej) funkcji ggstosci f rozktadu prawdopodo-
bienstwa przynaleznosci punktéw przestrzeni do klas w danym zadaniu. Zadanie
klasyfikacji polega na odgadnigciu etykiety /; € L zadanego ,,nowego” obiektu x;.
Poniewaz wejsciowe obiekty moga zajmowa¢ dowolne potozenia w przestrzeni cech,
zadanie klasyfikacji sprowadza si¢ de facto do odgadnigcia (w postaci niejawnej)
funkcji f.

W statystycznej teorii rozpoznawania obrazow zaklada sig, iz taczny rozktad
gestosci prawdopodobienstwa p(x) wystapienia wektora x jest superpozycja czastko-

wych rozktadéw prawdopodobienstwa (Duda 1 Hart, 1973):
ﬂﬂ=2ﬂ@b@@% (1.2)
j=1

gdzie:
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0< p(a)j )S 1 — prawdopodobienstwo a prioriklasy @;, j=1, ..., c;

p(x‘a)j) — funkcja gestosci prawdopodobienstwa klasy @, j=1, ...,c.
Prawdopodobienstwo a priori p(a)j) okresla globalna proporcj¢ obiektéw klasy

®; wzgledem wszystkich obiektow generowanych przez zrédto. Nalezy réwniez

wprowadzi¢ pojecie prawdopodobiefstwa a posteriori p(a)j|x), ktore okresla szans¢ na

to, iz konkretny obiekt x nalezy do klasy @, .

Regula Bayesa okresla prawdopodobienstwo a posteriori p(a)j|x) formuta

wiazaca ze soba czynniki rownania (1.2):

Aqh#w; j=1,...,c. (1.3)
p(x)
Reguta decyzyjna:
K, ()= < pl@]x)> plo]x)vj=i, (1.4)

z remisami rozstrzyganymi arbitralnie, nazywana jest klasyfikatorem Bayesa.

Wprowadzmy funkcje kosztu /1(0);‘(%) (ang. loss function), okre$lajaca strat¢ wynikla z

przypisania obiektu klasy @; do klasy @,. Kazdy klasyfikator minimalizujacy zadana

funkcje kosztu nazywany jest klasyfikatorem optymalnym (Nilsson, 1965). Jesli

funkcja kosztu ma postac:

ﬂ(a)[‘a)j):l—d

l‘j b

(1.5)
gdzie J; jest symbolem Kroneckera, tj. przyjmuje warto$¢ 1, gdy i=j, za$ 0
w pozostatych przypadkach, to taka funkcj¢ nazywamy symetryczna funkcja kosztu.
Nietrudno pokaza¢, iz przy zatozeniu symetrycznej funkcji kosztu, klasyfikator Bayesa
jest klasyfikatorem optymalnym (Duda i Hart, 1973). W rozwazaniach zamieszczonych
w niniejszej rozprawie zalozono, ze funkcja kosztu jest symetryczna.

Niestety, w praktyce rozktad prawdopodobienstwa przynaleznosci obiektéw do
klas zwykle nie jest znany, a tym samym nie jest mozliwe skonstruowanie klasyfikatora
Bayesa. Co wigcej, nie jest nawet zazwyczaj mozliwe wiarygodne oszacowanie bfedu
Bayesa, tj. minimalnego btedu klasyfikacji w danym zadaniu, czyli ideatu, do ktérego

rzeczywiste klasyfikatory moga si¢ jedynie zblizac.
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Proces klasyfikacji sktada si¢ z kilku etapéw. Przykladowo w zadaniach
dotyczacych diagnostyki lekarskiej moga one wyglada¢ nastgpujaco:

a) decyzja o wyborze cech uzywanych do opisu stanu zdrowia pacjenta (czyli wybor
badan, ktére nalezy przeprowadzi¢ i uwzglednienie wybranych danych osobowych,
np. wieku czy pfci);

b) akwizycja danych (np. wprowadzenie wynikow badan pacjenta do komputera,
akwizycja obrazu z kamery);

c) obrébka wstgpna (np. standaryzacja cech, odrzucenie lub uzupetlnienie w zbiorze
uczacym rekordéw z brakujacymi atrybutami);

d) ekstrakcja i/lub selekcja cech;

e) klasyfikacja przy uzyciu wybranej metody.

Ekstrakcja cech jest pojeciem ogolniejszym od wyboru i pozyskania cech.
Projektant systemu rozpoznawania obrazow moze — korzystajac z pomocy eksperta,
np. lekarza — zamiast dwéch zmierzonych cech uzy¢ jednej cechy sztucznej bedacej
np. ich iloczynem.

W praktyce nie zawsze wystgpuja wszystkie etapy od a) do e), nieraz tez
zmieniona jest ich kolejnos¢. Przyktadowo niektére metody klasyfikacji — np. wazona
wersja reguly najblizszego sasiada z projekcja cech (weighted Nearest Neighbor with
Feature Projection, WNNFP), p. Rozdz. 2.5 — sa niewrazliwe na skalowanie cech oraz
w tatwy, bezposredni sposob radza sobie z brakujacymi atrybutami; w takich przypad-
kach z obrébki wstgpnej mozna zrezygnowac. Podobnie moze by¢ z selekcja cech.
Etapy a) i b) moga tez wystgpowa¢ w odwrotnej kolejnosci — przyktadem bedzie
klasyfikacja poszczegdlnych piksli obrazu, gdzie akwizycja danych czgsto poprzedza
decyzj¢ o wyborze cech, ktére w takim przypadku sa zwykle ,,sztuczne” (gradient,

wybrana miara lokalnej aktywnosci tekstury itp.).

1.1.2. Typy cech

Cechy (atrybuty), ktérymi opisane sa obiekty, moga by¢ liczbowe (ang. numeric) badz
symboliczne (ang. symbolic, nominal). Cechy liczbowe mozna podzieli¢ na ciagte (ang.
continuous) — np. poziom cukru we krwi, 1 dyskretne (ang. discrete) — np. liczba
dzieci. Cechy symboliczne przyjmuja wartosci nieliczbowe, wsrdéd ktérych nie ma
wprowadzonego porzadku. Przyktadem takiej cechy jest kolor, ktéry moze przyjac

jedna z np. szeSciu wartosci: biaty, zielony, czerwony, niebieski, zotty lub czarny.
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Szczegdlng klasa cech symbolicznych sa cechy binarne, tj. o dziedzinie dwuwarto-

sciowej (cecha taka moze by¢ np. posiadanie/nieposiadanie prawa jazdy).

1.1.3. Miara odleglosci
Powszechnie przyjetym paradygmatem klasyfikacji (predykcji) jest podobienstwo.
Mozna t¢ zasade sformutowac krétko: ,jestes taki, jak twoje otoczenie”. Niektore
klasyfikatory korzystaja z sasiedztwa danej probki w spos6b bezposredni (np. regula k
najblizszych sasiadéw), inne w sposéb bardziej zakamuflowany (np. sieci neuronowe),
ale nie sposéb sobie wyobrazi¢ odrzucenia tego paradygmatu. Aby jednak méwi¢ o
podobienstwie, nalezy wprowadzi¢ pewna miar¢ podobienstwa czy tez miarg
odlegtosci.

W przypadku cech liczbowych najpopularniejszymi miarami sa metryka
euklidesowa i1 miejska (Manhattan). Sa one szczeg6lnymi przypadkami rodziny metryk

Minkowskiego, ktéra opisuje wzor:

n Yp
dALyﬁ{E]&—xV} : (1.6)

gdzie d, (x, y) jest odlegtoscia od wektora x do wektora y, p liczba naturalna dodatnia

specyfikujaca konkretna miar¢ z rodziny Minkowskiego, natomiast » — wymiarem
przestrzeni (czgsto na oznaczenie wymiaru uzywa si¢ tez symbolu d). Dla p=1
otrzymujemy metryk¢ miejska, za$§ dla p =2 euklidesowa. Niekiedy uzywa si¢ tez
miary maksimum, tj. przypadku granicznego przy p — oo.

Istnieja przestanki sugerujace wyzszos¢ metryki miejskiej nad metryka
euklidesowa w zadaniach klasyfikacji oraz konstrukcji algorytméw szybkiego szukania
najblizszego sasiada. Doktadniej oméwiono te kwesti¢ w Rozdz. 5.2.

Od lat znanych jest takze wiele innych metryk, m.in. metryka Czebyszewa,
Camberra, Mahalanobis i1 inne (Michalski i in., 1981). Ich praktyczna popularnos¢ jest
jednak ograniczona, m. in. ze wzgledu na czgsto wyzszy koszt liczenia takich odle-
glosci.

Obstuga cech symbolicznych jest z natury trudniejsza. Najprostsze, ale — jak

fatwo odgadna¢ — mato efektywne rozwiazanie to metryka dyskretna (ang. overlap
distance):
0;x, =y,
4@00={ T o d (1.7)
Lx, #y,
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Najpopularniejsza z niebanalnych metryk dla cech symbolicznych jest metryka
dystrybucyjna Value Difference Metric (VDM) (Stanfill i Waltz, 1986), ktéra doczekata
si¢ tez kilku modyfikacji (Creecy i in., 1992; Cost i Salzberg, 1993). Uwzglg¢dnia ona
czestosci wystgpowania poszczegdlnych wartosci danych cech, zaréwno w powiazaniu,
jak 1 bez powiazania z etykietami klas obiektow, dla ktérych te wartosci cech wystapity.
W mierze tej dwie wartosci symboliczne uwazane sa za bliskie sobie (podobne),
jesli w podobny sposéb skorelowane sa z etykieta klasy. W pracy (Wilson i Marti-
nez, 1997a) zaproponowano metryke heterogenicznga HVDM (Heterogeneous Value
Difference Metric), ktéra uzywa znormalizowanej odlegtosci VDM dla cech symbolicz-
nych, znormalizowanej odleglosci euklidesowej dla cech liczbowych, zas w przypadku,
gdy przynajmniej dla jednego z rozpatrywanych obiektéw nie jest okre§lona wartos¢
danej cechy, przyjmowana jest po tej cesze odlegtos¢ 1.

Metryki VDM 1 HVDM sa przyktadami miar odlegltosci, w ktérych brane sa pod
uwage estymowane rozklady prawdopodobienstwa przynaleznosci probek do klas.
Mowi sig, iz sa to metryki lokalne, tj. zwracajace warto$¢ uzalezniona od polozenia
punktow w przestrzeni (tj. wrazliwe np. na translacj¢ konkretnej pary punktéw, dla
ktorych liczona jest odlegtos¢) — w odréznieniu od metryk globalnych, np. Minkow-
skiego. Zainteresowanie metrykami lokalnymi od poczatku lat 80-tych jest duze (Short
i Fukunaga, 1980; Short i Fukunaga, 1981; Aha i Goldstone, 1992; Friedman, 1994;
Hastie i Tibshirani, 1995; Ricci i Avesani, 1995; Blanzieri i Ricci, 1999), jednak zaleta
takiego podejscia, czyli dostosowanie si¢ do konkretnego zadania, moze by¢ zarazem
wada: metryki lokalne maja wigcej parametrow, a zatem sa bardziej wrazliwe na szum
(efekt przeuczenia; p. takze Rozdz. 3.1). Spos$réd wymienionych propozycji bazujacych
na rozkladzie prawdopodobienstw a posteriori, dwie zastuguja na szczegdlna uwage ze
wzgledu na ich wiasnosci teoretyczne. Metryka Shorta i Fukunagi (1981) minimalizuje
warto$¢ oczekiwang roznicy mi¢dzy bigdem dla skonczonego zbioru a (estymowanym)
btedem asymptotycznym, za$ metryka minimalnego ryzyka (Minimal Risk Metric)
Blanzieriego i Ricciego (1999) bezposrednio minimalizuje btad dla danego (skofczo-

nego) zbioru.

1.1.4. Brakujace wartosci atrybutow
Bolaczka projektantow schematu klasyfikacji bywaja nieckompletne dane. Sytuacja taka
ma miejsce, gdy w czesci obiektow (ze zbioru uczacego i/lub klasyfikowanego) brakuje

jednej lub wielu wartosci cech. Przyczyna tego stanu rzeczy moze by¢ uszkodzenie
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mechaniczne danych (np. zatarcie pisma rgcznego na karcie choroby pacjenta),
niedbalo$¢ operatora, awaria sprzgtu, gromadzenie danych z réznych i nie do konca
kompatybilnych zrédet etc.

Najczesciej w praktyce rekordy z brakujacymi danymi dla wygody usuwa si¢
(mozna to uczyni¢, gdy takich przypadkow jest bardzo mato; w przeciwnym razie strata
informacji moze by¢ zbyt duza), przyjmuje znormalizowang odlegtos¢ O lub 1 po tej
cesze (mozliwo$¢ przyjecia jednego z dwoéch skrajnych wariantéw dobitnie §wiadczy,
jak stabo rozumiany jest ten problem) lub zastgpuje brakujaca warto$¢ cechy $rednia lub
mediana tej cechy po catym zbiorze.> Rozwazano jednak subtelniejsze podejscia.
W pracy (Lee i in., 1976) brakujaca warto$¢ cechy zastgpowana jest §rednia wartoscia
tejze cechy po kilku najblizszych sasiadach rozpatrywanej prébki. Dixon (1979)
poréwnuje sze$¢ metod obstugi problemu i konkluduje, iz najlepsza jest metoda
zaktadajaca, ze odleglo$¢ do brakujacej cechy jest taka sama, jak Srednia odleglo$¢ po
wszystkich parach wektorow rzutowanych na t¢ jedna cechg. W przypadku, gdy ubyt-
kéw w zbiorze jest stosunkowo niewiele, ww. metoda Lee wydaje si¢ poréwnywalnie
dobra. Jeszcze bardziej ztozona — i dajaca dobre wyniki — metod¢ zaproponowano
w kontekscie drzew decyzyjnych (Quinlan, 1993). Popularny schemat C4.5 estymuje
prawdopodobienstwa przyjmowania przez brakujaca cechg poszczegdlnych wartosci
iuwzglednia wszystkie owe potencjalne wartosci stosujac klasyfikacje rownolegle

i podejmujac finalna decyzje w wyniku gtosowania z wagami.

1.1.5. Ocena jakosci klasyfikatora
Jako$¢ (niezbyt szczgsliwe ttumaczenie angielskiego terminu accuracy) klasyfikacji, tj.
trafno$¢ predykcji klasyfikatora w danym zadaniu, estymowana jest wzorem:

acc:=1-r/n, (1.8)
gdzie r jest liczba prébek mylnie klasyfikowanych, za§ n liczba wszystkich

poddawanych klasyfikacji probek. Iloraz r/n jest estymowanym bfedem klasyfikacji
(ang. classification error).

Niestety, wzor (1.8) nie wyjasnia, jaki zbiér/zbiory ma(-ja) by¢ podstawa
estymacji jakosci klasyfikatora. Problem polega na ustaleniu zbioru uczacego i zbioru

testowego (lub wielu par takich zbioréw) dla danego zbioru odniesienia (zadania). Jak

? Efektowny przyktad wskazujacy na stabos¢ tejze metody, niezaleznie od jej odmiany, podaje Jankowski
(1999, str. 140): ,,edy zalozy¢, ze warto$ci brakujace zastapi si¢ najczgsciej wystepujaca wartoscig danej
cechy, mozna spodziewac sig, ze brakujaca informacja o wzroscie niemowlgcia wyniesie ok. 165 cm”.
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podzieli¢ dostgpny zbiér na czg$¢ uczaca (czyli stuzaca do konstrukcji klasyfikatora)
1 czgS¢ testowq (czyli stuzaca do oceny jakosci danego klasyfikatora)? Innymi stowy,
jak dokona¢ partycji dostgpnego zbioru? Jesli zbior uczacy bedzie zbyt maty, to niska
bedzie jako$¢ jego predykcji oraz duza wariancja wynikéw przy réznych losowych
partycjach. Z drugiej strony, maly zbidr testowy powoduje niepewna estymacj¢ btedu.
W literaturze brakuje silniejszych stwierdzen nt. wyzszosci ktérej§ z metod podziatu
nad innymi. Dodatkowo w literaturze panuje pewne zamieszanie terminologiczne
dotyczace metod estymacji btedu. W praktyce, stosuje si¢ zazwyczaj jedna z czterech
ponizszych metod estymacji (terminologia zaczerpnig¢ta z monografii (Kurzynski, 1997)
oraz pracy przekrojowej (Jain 1 in., 2000)):

® metoda resubstytucji (ang. resubstitution method) — caly dany zbidr jest uzywany
zaré6wno do uczenia, jak i do testowania. Metoda ta nie jest polecana, gdyz daje
zawyzone (zbyt optymistyczne wyniki), zwtaszcza przy matych (w stosunku do
wymiarowosci) zbiorach;

* metoda wydzielania (ang. holdout method) — losowa potowa zbioru stuzy do
konstrukcji klasyfikatora, a druga potowa do jego testowania. Wada metody jest
pesymistyczna estymacja jakosci klasyfikatora;

¢ metoda minus jednego elementu (ang. leave-one-out method), zwana tez metoda
usuwania — klasyfikator generowany jest n—1 razy, tj. dla kazdego (n—1)-
elementowego podzbioru pelnego zbioru, podczas gdy zbiorem testowym dla
kazdego wygenerowanego klasyfikatora jest tylko jedna pozostata prébka.
Estymacja btedu jest w tej metodzie nieobcigzona (tj. sprawiedliwa), ale wariancja
btedu jest znaczna; ponadto nie jest tatwo osiagnaé satysfakcjonujaca szybko$¢
dziatania tej metody. Nalezy zauwazy¢, ze réwniez w metodzie resubstytucji
klasyfikowane sa pojedyncze probki z uzyciem pozostatej czegsci petnego zbioru,
ale r6znica polega na tym, ze w metodzie resubstytucji uczenie przeprowadzane
jest raz (dla calego zbioru), zas w metodzie minus jednego elementu az n razy;

* metoda k-krotnej walidacji skrosnej, zwana réwniez metoda rotacji (ang. k-fold
cross validation, rotation method), stanowi kompromis pomig¢dzy metoda
wydzielania a metoda minus jednego elementu: dostgpny zbidr dzielony jest
losowo na k mozliwie réwnych podzbioréw (ang. folds, plies (Skalak, 1997)),
a nastgpnie kazda z k czesci jest po kolei zbiorem testowym, za§ pozostate k—1

czgsci zbiorem uczacym. Oznacza to, iz przy estymacji bigedu nalezy

26



wygenerowaé k klasyfikatorow (modeli). Btad estymacji tej metody jest
stosunkowo niski (generalnie tym nizszy, im wigksze k), wariancja btedu jest
nizsza niz przy metodzie minus jednego elementu, za$ koszt czasowy realizacji
dla typowych w praktyce warto$ci k (5-10) umiarkowany. Metoda ta jest obecnie

najczesciej stosowana w praktyce.

Gwoli uniknigcia nieporozumien, nalezy podkresli¢, ze opisane metody dotycza
estymacji bledu w fazie klasyfikacji. Jednakze metoda minus jednego elementu jest
roOwniez stosowana przy wyborze parametréw klasyfikatora na etapie uczenia. Faza
uczenia ma za zadanie dobra¢ jeden zestaw parametréw klasyfikatora, a zatem metoda
minus jednego elementu w tej fazie oznacza — w przeciwienstwie do podanej wyzej

definicji — iz dla rozpatrywanego zestawu parametréw, tj. dla konkretnego modelu

estymowany jest blad przy n-krotnym uzyciu podzbioréw (n—1)-elementowych
klasyfikujacych pozostala probkg. Nalezy zwréci¢ uwage, ze przy metodzie minus
jednego elementu uzytej do testowania klasyfikatora znajdowanych jest az n modeli.

W wigkszosci testow przeprowadzanych w tej pracy zostata zastosowana metoda
5-krotnej walidacji skrosnej, przy czym procedur¢ t¢ powtarzano pigciokrotnie (tj. dla
pigciu losowych partycji zbioru na pig¢ réwnych czgsci) w celu zwigkszenia

statystycznej wiarygodnos$ci wynikow.

1.2. Gtowne typy klasyfikatoréow

Na przestrzeni ostatnich kilkudziesigciu lat opracowano niezliczone algorytmy
klasyfikacji, rézniace si¢ walorami uzytkowymi (jako$¢ klasyfikacji, szybkos¢ klasy-
fikacji, szybko$¢ uczenia, zapotrzebowania pamigciowe efc.), zlozono$cia 1 stopniem
podatnosci na analizy teoretyczne. Wigkszos¢ algorytméw klasyfikacji mozna jednak
zaliczy¢ do jednej z kilku gtéwnych rodzin metod rozpoznawania. Ze $wiadomoscia, iz
zestawienie nie jest kompletne, autor rozprawy chciatby ponizej przedstawi¢ kilka
gléwnych typéw klasyfikatoréw: drzewa decyzyjne, sieci neuronowe, klasyfikatory

minimalnoodleglo$ciowe oraz rodzing naiwnych klasyfikatoréw Bayesa.
1.2.1. Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne (ang. decision trees) dzialaja w oparciu o zasadg ,,dziel i rzadz”.

Polega ona, w jednej z odmian, na podziale ztozonego problemu na prostsze,
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a nastgpnie rekursywnym zastosowaniu tej strategii do stworzonych podzadan. Najpo-
pularniejszymi algorytmami opracowanymi na bazie drzew decyzyjnych sa ,,dycho-
tomizer interaktywny”’ ID3 (Interactive Dichotomizer, version 3) (Quinlan,1979),
CART (Breiman i in., 1984; skrét nazwy pochodzi od tytutu oryginalnej pracy ,,Classi-
fication and Regression Trees”) oraz C4.5 (Quinlan, 1993).

Drzewo decyzyjne jest skierowanym acyklicznym grafem, w ktérym kazdy
wierzcholek jest albo wierzchotkiem decyzyjnym posiadajacym dwéch lub wigcej
potomkéw, albo lisciem. Z lisciem skojarzona jest klasa. Klasyfikowana prébka jest
niejako poddawana serii pytan, przechodzac po kazdej odpowiedzi w dot drzewa,
poczawszy od korzenia, a skonczywszy na liSciu, w ktérym otrzymuje ona etykietg
klasy. Drzewo decyzyjne moze by¢ wigc opisane w postaci regut. Dla przyktadu z Rys.
1.1, drzewo decyzyjne moze dziata¢ wedtug schematu opisanego regutami na Rys. 1.2,

przy zalozeniu, ze klasa ,.kélek” oznaczona bedzie przez A, za$ klasa ,krzyzykéw”

przez B.
Yll
O o @ o O
o O
o O
20 — o
X
© O X ~ X
40 X.’

O klasa A > Kasa B

Rys. 1.1. Drzewo decyzyjne dla przyktadowego zadania dwudecyzyjnego

IF (X<40) THEN output(class A)
ELSE

IF (Y<20) THEN output(class B)
ELSE output(class A)

Rys. 1.2. Zestaw regut rownowazny drzewu decyzyjnemu z Rys. 1.1

Podstawowym problemem przy konstrukcji drzewa decyzyjnego jest kryterium
rozszczepienia wierzchotka (ang. splitting rule). Zbudowanie minimalnego, w sensie
liczby wierzchotkéw, drzewa decyzyjnego poprawnie klasyfikujacego wszystkie obiek-
ty zbioru uczacego, jest problemem NP-zupetnym (Hyafil i Rivest, 1976). Zazwyczaj

do rozszczepienia wierzchotka uzywa si¢ heurystyki ,,spogladajacej” na jeden krok
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naprzéd. Zasadniczo chodzi o to, aby szybko doj$s¢ do wierzchotkéw zawierajacych
elementy wylacznie z jednej klasy, a zatem nie wymagajacych dzielenia (czyli bedacych
lis¢mi). Okazuje si¢ jednak, ze nasuwajaca si¢ naturalna heurystyka zachtanna, dzielaca
wierzcholki tak, aby podzbiory wychodzace z danego wierzchotka byty maksymalnie
zréznicowane, tj. zawieraly mozliwie rézne proporcje klas, w praktyce nie dziata dobrze
(Breiman 1 in., 1984). Szersza dyskusj¢ problemu wyboru kryterium rozszczepiania
zawieraja m. in. prace (Martin, 1997; Gama, 1999).

Jesli powstale drzewo decyzyjne jest proste, to jest to fakt wielostronnie
korzystny: duza jest szybkos¢ klasyfikacji, male wymagania pamigciowe, a takze — co
w niektérych zastosowaniach moze by¢ najwazniejsze — wygenerowane reguly sa
czytelne dla cztowieka. Niestety, w praktyce cze¢sto mamy do czynienia z danymi
zaszumionymi, ktére komplikuja drzewo decyzyjne, utrudniaja zrozumienie jego regut,
a takze narazaja na przeuczenie (p. Rozdz. 3.1). Préba pokonania tych probleméw jest
obcigcie (ang. pruning) drzewa. Za ceng utraty zgodnosSci (ang. consistency), tj.
poprawnego rozpoznania absolutnie wszystkich obiektéw zbioru uczacego, mamy
nadziej¢ poprawi¢ jakos$¢ klasyfikacji nieznanych probek. Redukcja polega na zasta-
pieniu odpowiednio glgboko potozonych wierzchotkéw lis§émi. Wyrdznia si¢ dwie
grupy metod: metody zatrzymujace w odpowiednim momencie generacj¢ drzewa (ang.
pre-pruning) oraz metody generujace pelne drzewo, a nastgpnie dokonujacego jego
,odchudzenia” (ang. post-pruning). Bardziej obiecujace, cho¢ wolniejsze, sa metody
z drugiej grupy (Breiman i in., 1984; Quinlan, 1993).

Podsumowujac: zaletami drzew decyzyjnych sa odpornos$¢ na skalowanie i inne
sci§le monotoniczne transformacje cech, mata wrazliwo$¢ na pojedyncze prébki
,odstajace” od reszty (ang. outliers), elastyczno$¢ (poszczegdlne poddrzewa nie musza
by¢ utworzone wg tych samych modeli), wzglgdna odporno$¢ na zbedne cechy,
wzgledna zrozumiatos¢ wynikéw (wygenerowanych regul) dla czlowieka (ang.
comprehensibility) 1 szybkos¢ klasyfikacji.

Do wad podejscia nalezy za to zaliczy¢ trudno$¢ w aproksymacji prostych, lecz
nieréwnolegle do osi utozonych granic decyzyjnych,’ niestabilno$é algorytmu (mate
zmiany na wejsciu powoduja duze zmiany w strukturze drzewa) oraz replikacj¢ (ang.

replication), tj. tendencje do powielania sekwencji pytah w osobnych poddrzewach, co

3 . . . . . . . .

Drzewa dokonujace rozszczepienia w oparciu o wiele cech (ang. multivariate trees) pokonuja
ten problem, ale za cen¢ wydluzonego czasu uczenia i mniejszej zrozumialo$ci wynikowego zbioru regut
dla cztowieka.
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powoduje spadek jakosci predykcji i nieoszczg¢dna, trudng dla zrozumienia, reprezen-
tacj¢. Podziat danych na mniejsze podzbiory sprawia, iz nie mozna wzia¢ pod uwage
wigcej niz log n cech, przy zatozeniu rownomiernego rozszczepiania zbioru — co moze
by¢ niewystarczajace, jesli liczba znaczacych cech jest duza. Dodatkowo obstuga
brakujacych warto$ci cech jest problematyczna i nastrgczajaca programistycznych
trudnos$ci. Cytat: ,,Okoto potowy kodu schematu CART 1 80 procent wysitku programi-

stycznego pochlongta obstuga brakujacych wartosci!” (Friedman i in., 1996).

1.2.2. Sieci neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa (ang. artificial neural network, ANN) jest uktadem
komunikujacych si¢ jednostek (,,neuronéw”, weziéw), dzialajacym réwnolegle.
Neurony utozone sa w warstwach. Z kazdym potaczeniem mig¢dzy neuronami skojarzo-
na jest waga, ktéra wptywa na modyfikacj¢ (najczgsciej nieliniowa) przekazywanych
dalej przez neuron warto$ci. Proces uczenia sieci w zadaniu klasyfikacji nadzorowane;j
polega — w najprostszym ujgciu — na modyfikacji wag celem mozliwie dobrej dyskry-
minacji probek wejsciowych pochodzacych z ré6znych klas.

Rodzina sieci neuronowych jest zbyt bogata, aby autor rozprawy mégt dokonac tu
cho¢by najogoélniejszej taksonomii. Wspomnijmy — w porzadku historycznym —
o takich koncepcjach, jak model neuronu McCullocha i Pittsa (1943), uczenie neuronéw
w sieci (Hebb, 1949), sieci liniowe (perceptron (Rosenblatt, 1958; Minsky i Papert,
1969), sie¢c ADALINE (Widrow 1 Hoff, 1960)), perceptrony wielowarstowe, w tym z
propagacja wsteczng (Rumelhart i in., 1986), sieci wykorzystujace kwantyzacj¢ wekto-
rowa (Learning Vector Quantization, LVQ) (Kohonen, 1986), sie¢ przesylajaca zetony
(Counterpropagation) (Hecht-Nielsen, 1987), sieci o radialnych funkcjach bazowych
(Radial Basis Functions Networks, RBF Networks) (Broomhead i Lowe, 1988; Moody i
Darken, 1989; Chen i in., 1991) oraz sieci probabilistyczne (Probabilistic Neural
Networks, PNN) (Specht, 1990; 1992). W latach 90-tych wiele nowatorskich prac
dotyczyto konstrukcji zespotu sieci neuronowych, podejmujacego decyzje np. w wyniku
glosowania wigkszosciowego. Koncepcje te zostang oméwione szerzej w Rozdz. 3.

Wigkszos¢ sieci neuronowych uczy si¢ z wykorzystaniem kryterium btgdu
sredniokwadratowego (ang. mean square error, MSE). Takie kryterium zaktada, iz
etykiety klas prébek w zbiorze sa zaszumione szumem gaussowskim roztozonym
symetrycznie wokoét srodka klastra. Zalozenie takie czgsto sprawdza si¢ przy aproksy-

macji funkcji dowolnego sygnatu, ale zawodzi przy klasyfikacji, tj. przy dyskretnych
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wyjsciach (Rimer 1 in., 2002). Co si¢ z tym wigze, w literaturze zglaszano wiele
przypadkow eksperymentéw, w ktérych nauczona sie¢ oferowata niski btad na zbiorze
uczacym, lecz duzo wigkszy na zbiorze testowym (Andersen i Martinez, 1999;
Schiffmann i in., 1993). Opisany efekt przeuczenia (ang. overfitting) powstaje takze
wtedy (jak sugeruje polska nazwa), gdy sie¢ poddawana byla procesowi uczenia zbyt
dlugo — istotnie, dobdr kryterium konca procesu uczenia jest jednym z podstawowych
probleméw rozpoznawania obrazéw, a szczegllnie waznym w dziedzinie sieci
neuronowych. Przyktadowy efekt przeuczenia na 60-elementowym zbiorze uczacym,
osiagnigty przez sie¢ neuronowa zawierajaca 10 neuronéw ukrytych, obrazuje Rys. 1.3,
zaczerpnigty z pracy (Jain i in., 2000). Przez wszystkie epoki uczenia (50) btad na
zbiorze uczacym niemal monotonicznie maleje, natomiast najmniejszy btad na zbiorze

testowym osiagnig¢ty bylby, gdyby uczenia zaprzestano juz po kilku epokach.

w T T T T

! — btad na zhiorze uczacym -
- - - blad na zbiorze testowym -

02

o
—

biad klasyfikacji

n ] 1 1
0 10 20 30 40 50

liczba epok uczenia

Rys. 1.3. (Jain i in., 2000) Przedstawienie rozbiezno$ci migdzy blgdem estymowanym
w czasie uczenia (linia ciagta) a btedem na zbiorze testowym (linia przerywana).
Os$ rzednych okres$la biad klasyfikacji, 0§ odcigtych — czas (epoke uczenia).

Zainteresowanie sieciami neuronowymi jest nadal duze i w ostatnich latach
wlozono wiele wysitku w ograniczanie wad tego podejscia. Przyktadowo, techniki
takie jak Quickprop (Fahlman, 1988) i Rprop (Riedmiller i Braun, 1993) maja na celu

przyspieszenie uczenia sieci z propagacja wstecznag poprzez dynamiczna zmiang
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parametréw uczenia. Zhang (1994) zmniejszyt zbidr uczacy ograniczajac go jedynie do
prébek najbardziej reprezentatywnych i powigkszajac go tylko wtedy, gdy wydaje sig to
potrzebne do prawidlowej zbiezno$ci procesu uczenia. Modnym kierunkiem badan
w ostatnich latach jest uzycie algorytméw ewolucyjnych do wyboru architektury
pojedynczej sieci (Branke, 1995) lub catego zespotu (Yao i Liu, 1998; Friedrich, 1998).
W Polsce ukazalo si¢ kilka monografii poSwigconych sieciom neuronowym,

m. in. prace Tadeusiewicza (1993) i Rutkowskiej i in. (1997).

1.2.3. Klasyfikatory minimalnoodleglosciowe
Najpopularniejszym klasyfikatorem minimalnoodlegtosciowym jest reguta k najbliz-

szych sasiadéw (ang. k Nearest Neighbors, k-NN), przypisujaca nieznang prébke do

klasy najczesciej wystgpujacej wsrdd jej k najblizszych, w sensie ustalonej miary
odlegtosci, sasiadow (Fix 1 Hodges, 1951; Fix i Hodges, 1952). Remisy rozstrzygane sa
arbitralnie (warto zauwazy¢, ze dla czgstego w praktyce przypadku dwoéch klas,
dowolne nieparzyste k eliminuje remisy). Dziatanie reguty k-NN dla k =3 jest ukazane
na Rys. 1.4. Poniewaz wsrdd trzech najblizszych sasiadéw probki testowej g sa dwa
,kotka” i jeden ,,krzyzyk™, probka g zostanie przypisana do klasy , kétek”. Podkresli¢
nalezy, ze kolejno$¢ k najblizszych sasiadow (w sensie ich odleglosci od prébki

testowej) nie ma wptywu na wynik klasyfikacji.

Rys. 1.4. Reguta 3-NN. Prébka testowa g zostanie przypisana do klasy , kétek”.
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Zalety k-NN:

asymptotyczna optymalnos$¢, tj. zbiezno$¢ btedu do btedu Bayesa, gdy licznos¢
zbioru n — o i k/n — 0 (Fix i Hodges, 1951);

w praktyce na og6t wysoka jakos¢ klasyfikacji;

stosunkowo szybkie uczenie (wybor k) i selekcja cech;

prostota koncepcji/implementacji i tatwo$¢ wprowadzania modyfikacji;
mozliwos$¢ estymacji bigdu na etapie uczenia przy pomocy metody minus jednego

elementu.

Wady k-NN:

wolna klasyfikacja;
koniecznos$¢ przechowywania catego zbioru odniesienia w pamigci;
duza, w poréwnaniu z wieloma innych klasyfikatorami, wrazliwo$¢ na zbedne

cechy.

Z pewnego punktu widzenia takze stabilno$¢ k-NN, tj. mate réznice w predykcji

przy dodaniu/usunigciu niewielu probek ze zbioru odniesienia, jest wada, a mianowicie

wynika z niej trudno$¢ w zaprojektowaniu zespolu mozliwie rézniacych si¢ (ang.

diverse) klasyfikatorow. Szerzej kwestia ta zostanie oméwiona w Rozdz. 3.

Najszybsza i najprostsza odmiana k-NN jest reguta 1-NN, przypisujaca nieznana

probke do klasy jej jednego najblizszego sasiada.

Zalety 1-NN:

zazwyczaj dos¢ wysoka jakos¢ klasyfikacji — w projekcie Statlog (Michie
iin., 1994), w ramach ktérego poréwnano ok. 20 algorytméw klasyfikacji r6z-
nych typéw na ponad 20 duzych rzeczywistych zbiorach danych, az dla 75%
testowanych zbioréw najlepsza wartoscia k dla k-NN byla wilasnie 1 (Feng
1in., 1993), ale doSwiadczenia autora rozprawy nie potwierdzaja tej obserwacji;
brak uczenia, o ile pominie si¢ selekcj¢ cech;

skrajna prostota;

mozliwos$¢ redukcji zbioru odniesienia w celu przyspieszenia klasyfikacji;
mozliwos¢ aproksymacji bardziej ztozonego klasyfikatora, jesli zbiér odniesienia

zostanie zreklasyfikowany klasyfikatorem aproksymowanym (np. k-NN).
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Wady 1-NN:

e nadal wolna klasyfikacja (cho¢ oczywiscie nieco szybsza niz przy k-NN;
w odréznieniu od k-NN takze nie wystgpuje problem z szybkoscia w najgorszym
przypadku);

e 7znaczna wrazliwo$¢ na szum;

e brak asymptotycznej optymalnosci (Cover i Hart, 1967);

® konieczno$¢ przechowywania calego zbioru odniesienia w pamigci;

e duza wrazliwo$¢ na zbedne cechy;

e pewne trudnosci w obstudze cech symbolicznych, zwlaszcza przy niektérych

algorytmach redukcji.

Najwazniejszym wynikiem teoretycznym dotyczacym reguty 1-NN jest oszaco-

wanie asymptotycznego btedu para nieréwnosci:
p <ple)< p*[2—Lp*j, (1.9)
c—1

gdzie p° jest bledem Bayesa, p(e) bledem reguty 1-NN, za§ ¢ — liczba klas (Cover
1 Hart, 1967). Ponadto autorzy wykazali, iz ograniczen (1.9) nie mozna poprawic
w 0gllnym przypadku.

Reguta k-NN doczekata si¢ szeregu modyfikacji (Dasarathy, 1991). Jedna
z najwczesniejszych byta jej wazona odmiana (ang. weighted k-NN), w ktérej waga
sasiada zadanej probki g uzalezniona byla od jego odlegtosci od ¢ (Dudani, 1976).
Recepcja tej idei byla zr6znicowana: krytyczna w (Bailey i Jain, 1978) oraz aprobujaca
w (Morin i Raeside, 1981; Zavrel, 1997). Wazonej k-NN uzyto takze w systemie FIBL
(Fuzzy Instance-Based Learning) z automatycznym doborem funkcji opadania wag
(Wilson, 1997). W eksperymentach autora rozprawy wazona k-NN byla nieznacznie
gorsza od oryginalnej. Mimo pewnej przewagi w niektorych testach literaturowych nad
zwykla k-NN, wydaje sig, ze gléwna zaleta wersji wazonej jest jej wigksza odpornos¢
na zmiany warto$ci parametru k.

Tomek (1976a) zaproponowat wprowadzenie progu k’ oznaczajacego minimalna
liczbg sasiadéow z danej klasy potrzebna do przypisania danej probki do tej klasy.
Koncepcja ta daje mozliwo$¢ odrzucania niepewnych wynikéw klasyfikacji (np. jesli

tylko trzech z pigciu sasiadéw jest z klasy pierwszej, zas dwoch z drugie;j).
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Rozmyta reguta k-NN (ang. fuzzy k-NN) (Jozwik, 1983; Keller i in., 1985) posze-
rza przestrzen poszukiwan poprzez zastapienie ,twardych” etykiet (ang. hard labels,
crisp labels) probek zbioru uczacego etykietami rozmytymi o stopniach przynalezno$ci
do poszczegdlnych klas, ktére w pewnym sensie oddaja charakter sasiedztwa danej
probki.  Algorytm J6zwika (1983) podaje procedur¢ uczenia etykiet rozmytych
1 w przeciwienstwie do schematu Kellera nie bazuje na odlegtosciach. Idea J6zwika
zostala pozytywnie oceniona w pracy (Bezdek i in., 1986).

Wettschereck i Dietterich (1994) zaproponowali cztery wersje reguty k-NN
z lokalnym, tj. osobnym dla kazdej zadanej probki, wyborem k. Cho¢ autorzy twierdza,
ze w sytuacji duzego zaszumienia lub zmieniajacej si¢ lokalnie istotnosci cech
w zadaniu lokalne warianty k~-NN moga znaczaco dominowa¢ nad wersja oryginalna, to
jednak wyniki zaproponowanych metod na zbiorach UCI (Merz i Murphy, 1996) sa
srednio bardzo zblizone do wynikéw standardowej k-NN.

Interesujaca koncepcje, pod nazwa ,.k dyplomatycznych najblizszych sasiadow”
(k Diplomatic Nearest Neighbors, k-DNN), przedstawili Sierra i in. (2000). Reguta ta
szuka k sasiadéw z kazdej klasy osobno, a nastgpnie wybiera t¢ klasg, dla ktérej srednia
odlegtos¢ opisanych sasiadow do testowej probki jest najmniejsza. Jakos¢ klasyfikacji
oferowana przez t¢ regul¢ nierzadko przewyzsza jakos$¢ oryginalnej k-NN, a dodatkowa
jej zaleta jest mate prawdopodobienstwo remisu przy dokonywaniu decyzji.

W Rozdz. 7 wprowadzono schemat reguty k-NN z glosowaniem po wielu
warto$ciach parametru k. Schemat ten w naturalny sposéb mozna zastosowacé i do
innych klasyfikatoréw stosujacych predykcje na bazie k wyselekcjonowanych sasiadow

(np. k-NCN).

Rys. 1.5 zaczerpnigty zostat z pracy (Andersson i in., 1999). Zostaly na nim — na
przyktadzie zbioru Iris (Fisher, 1936) rzutowanego na dwa wymiary — ukazane efekty
dziatania klasyfikatorow trzech typéw: drzew decyzyjnych ID3 (kolumna lewa), sieci
neuronowych z propagacja wsteczna (kolumna $rodkowa) i reguly k-NN (kolumna
prawa). Dolny rzad rysunkéw obejmuje klasyfikatory o prostszych (bardziej gtadkich)
granicach decyzyjnych w stosunku do odpowiednich klasyfikatorow rzedu gérnego.

Doktadniej, zaprezentowano granice decyzyjne:

® pelnego drzewa i drzewa po zastosowaniu obcigcia gatezi (pruning);
e sieci neuronowej z 30 weztami ukrytymi uzyskanej po 26500 epok uczenia oraz

sieci neuronowej z jedynie dwoma weztami ukrytymi po 20000 epok uczenia;
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e reguly 1-NNi 10-NN.

Zbiér Iris zawiera 150 obiektéw z trzech klas. Jak wida¢ z rysunku, mniejsza
ztozonos$¢ klasyfikatora — prostsza budowa drzewa decyzyjnego czy mniejsza liczba
weziéw ukrytych w sieci neuronowej — moze prowadzi¢ do bardziej efektywne;j
generalizacji. Odwrotne zjawisko zachodzi czg¢sto dla klasyfikatorow typu najblizszy
sasiad: wigksza liczba sasiadow zazwyczaj pociaga za soba wigksze wygtadzenie granic

decyzyjnych, co jest na ogét korzystne.

..

Rys. 1.5. (Andersson i in., 1999) Poréwnanie granic decyzyjnych
indukowanych przez klasyfikatory réznych typéw i réznej ztozonoéci na zbiorze Iris

1.2.4. Naiwny klasyfikator Bayesa
Tzw. naiwny klasyfikator Bayesa (ang. Naive Bayes Classifier, NBC) to interesujaca
koncepcja teoretyczna, zakladajaca niezalezno$¢ cech w zadaniu (Duda i Hart, 1973).
Gdyby cechy byly niezalezne, wowczas prawdopodobienstwo warunkowe przynalez-
nosci probki x do danej klasy @, bytoby iloczynem prawdopodobienstw przynaleznoS$ci
x przy rozktadach rzutowanych na poszczegdlne cechy; formalnie:

pidew)=plx|m)-... plx,|o) (1.10)
gdzie xi, ..., x; sa wartoSciami poszczegdlnych cech probki x. Jesli zatozenie niezalez-

nosci cech jest spetnione, woéwczas naiwny klasyfikator Bayesa jest klasyfikatorem
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asymptotycznie optymalnym. Poniewaz estymacja p(xj|a)i), j=1,...,d, jest tatwa

(i szybka), wigc opisany fakt mozna wykorzysta¢ do konstrukcji klasyfikatora. W prak-
tyce NBC jest klasyfikatorem malo przewidywalnym: na zbiorach wspomnianego
wczesniej projektu Statlog spisywat si¢ generalnie stabo, ponoszac spektakularna kleske
na zbiorze Letters zlozonym z 26 klas i dotyczacym rozpoznawania pisma: 52,9%
btedéw, podczas gdy btad reguty k-NN wyniost 6,8% (Michie i in., 1994), natomiast wg
pracy (Domingos i1 Pazzani, 1996) NBC przewyzszyl klasyczny schemat drzewa
decyzyjnego C4.5 na 16 z 28 zbioréw UCI. W wymienionej pracy Domingos i Pazzani
potwierdzili wczesniejsze spostrzezenie (m. in. (Clark i Niblett, 1989; Dougherty i in.,
1995)), iz NBC osiaga nieraz bardzo dobra jakos¢, mimo duzej korelacji migdzy
cechami. Wytlumaczono to zjawisko poprzez wskazanie na zasadnicza r6znicg migdzy
klasyfikacja a estymacja prawdopodobienstwa: klasyfikator moze zwraca¢ poprawne
predykcje, nawet gdy estymacje prawdopodobienstwa przynaleznosci probki do
poszczegblnych klas sa obarczone duzym btedem. Co wigcej, autorzy podali kilka
warunkéw koniecznych 1 dostatecznych dla optymalnosci klasyfikatora NBC.
Szybkos$¢ uczenia i klasyfikacji tego algorytmu zachecaja do dalszych badan nad
zrozumieniem jego wtasciwosci i mozliwoscia wykrycia zastosowan, w ktérych bedzie
on osiagal zadawalajaca jakosc.

Warto takze wspomnie¢ o kilku modyfikacjach NBC okreslanych wspd6lna nazwa
semi-naive Bayes classifiers (,,do pewnego stopnia naiwne klasyfikatory Bayesa”),
polegajacych na selekcji (Langley i Sage, 1994) i taczeniu (ang. joining) cech
(Kononenko, 1991; Pazzani, 1996), wyborze podzbioru zbioru uczacego dla klasyfikacji
danej probki (Langley, 1993) czy modyfikacji prawdopodobienstw zwracanych przez
standardowy NBC (Webb i Pazzani, 1998). Generalnie jednak warianty te nie wnosza
duzej poprawy jakosci.

Bardziej pomyslne byty proby wykorzystania klasyfikatora NBC lokalnie (drzewo
NBTree (Kohavi, 1996), w ktérym decyzj¢ w kazdym lisciu podejmuje osobno nauczo-
ny naiwny klasyfikator Bayesa) oraz w zespole klasyfikatorow uzywajacych réznych
zestawoéw cech (Zheng, 1998). Do najlepszych jakosciowo algorytmoéw tego kierunku
nalezy naiwny klasyfikator Bayesa z doborem sasiedztwa (Selective Neighborhood
Naive Bayes, SNNB) (Xie i in., 2002), wybierajacy lokalnie jeden z wygenerowanych
on-line (tj. dla zadanej probki) modeli, ktérych zréznicowanie wynika z uzycia réznych

podzbioréw petnego zbioru odniesienia. Niestety, cena takiego podejscia jest liniowy
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w licznosci zbioru czas klasyfikacji, co negatywnie kontrastuje z ,,typowym” naiwnym

klasyfikatorem Bayesa.

1.3. Porownywanie klasyfikatorow

Empiryczne poréwnywanie klasyfikatorow jest zadaniem niezwykle trudnym. W litera-
turze spotyka si¢ niezliczone, czgsto sprzeczne, stwierdzenia nt. wyzszosci jednego
algorytmu/podejsécia nad innym. Tymczasem nawet kryteria obiektywnej oceny algo-
rytmOw nie zawsze sa jasne (lub autorzy przemilczaja niekorzystne aspekty wtasnego
algorytmu, dotyczace np. szybkosci uczenia lub szybkosci klasyfikacji). Subiektywne
kryteria, takie jak tatwo$¢ implementacji algorytmu, sa takze w praktyce bardzo wazne,
a nie wiadomo czy i jak podobne aspekty mozna mierzy¢.

Trudnosci w poréwnywaniu algorytméw wynikaja m. in. z takich czynnikéw jak:

¢ trudno$¢ z doborem duzych reprezentatywnych dostgpnych publicznie zbioréw
danych;

e wrazliwo$¢, niekiedy bardzo duza, wielu algorytméw lub zbioréw od takich
czynnikéw, jak dobdr metryki, rodzaj selekcji cech lub jej brak, standaryzacja
danych lub jej brak, sposéb doboru parametréw klasyfikatora;

® brak lub nieadekwatnos¢ statystycznej oceny wiarygodnosci wynikow;

* r6zne metodologie testow (walidacja skrosna z réznymi parametrami k, metoda
resubstytucji i inne).

Niektére z wymienionych probleméw mozna uznaé¢ za obiektywne (np. duza
wrazliwo$¢ klasyfikatora na dobdér parametréw), inne spowodowane sa biedami
metodologicznymi spotykanymi w literaturze.

Interesujace zestawienie na temat metodologii przeprowadzanych eksperymentow
opublikowal Prechelt (1996). Przesledzil on 190 artykuléw poswigconych sieciom
neuronowym (pomijajac prace czysto teoretyczne lub dotyczace np. realizacji
sprzgtowych sieci), m. in. z takich pism jak ,,Neural Networks” i ,,JEEE Transactions on
Neural Networks”, z lat 1993-94 1 stwierdzil m. in., iz tylko 8% prac zaprezentowalo
wyniki na wigcej niz jednym zbiorze rzeczywistym, w 29% prac nie zostal uzyty ani
jeden zbidr rzeczywisty czy tzw. realistyczny (nietrywialny zbidr sztuczny), za$ jedna
trzecia artykuléw nie przedstawia jakoSciowego poréwnania metody autorskiej z
jakimkolwiek innym klasyfikatorem. Jeszcze inny problem polega na tym, ze zbiory,

na ktérych eksperymentowano, sa cz¢sto mate, co zapewne wiaze si¢ z dtugotrwatym
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procesem uczenia sieci neuronowych. Nalezy jednak przyzna¢, ze od tamtego czasu

sredni poziom prac zawierajacych poréwnania klasyfikatorow, jak si¢ wydaje, wzrdst.

Rozpoznawanie obrazéw jest dziedzina dynamicznie rozwijajaca si¢ od kilkudzie-
sigciu lat. Nalezy w tym miejscu wspomnie¢ o monografiach i pracach przekrojowych
utatwiajacych orientacj¢ w przedmiocie i rozlicznych jego aspektach. Do najwazniej-
szych monografii po$§wigconych rozpoznawaniu obrazéw naleza prace Dudy i Harta
(1973), Fukunagi (1990), Dasarathy’iego (ed., 1991) i Mitchella (1997). Z nowszych
prac przekrojowych podejmujacych wigkszos¢ gtéwnych zagadnien dziedziny, nalezy
wyr6zni¢ obszerny artykut Jaina i in. (2000). W Polsce monografie przedmiotu wydali
m. in. Jajuga (1990), Tadeusiewicz i Flasinski (1991) oraz Kurzynski (1997). Ponadto
ukazato si¢ kilka monografii autoréw polskich poswigconych wybranym rodzinom
klasyfikatorow, m. in. praca Tadeusiewicza (1993) o sieciach neuronowych 1 Cichosza

(2000) o uczeniu na bazie drzew decyzyjnych i systemow regut.
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Rozdziat Il
Selekcja cech

Selekcja cech (atrybutéw) jest jednym z najwazniejszych zagadnieh w takich
dziedzinach, jak rozpoznawanie obrazéw (pattern recognition), uczenie maszynowe
(machine learning), wyszukiwanie informacji w wielkich bazach danych (data mining)
oraz pokrewnych. Odrzucenie zbgdnych cech prowadzi do zmniejszenia wymagan
pamigciowych, wigkszej efektywnosci dzialania algorytméw szybkiego szukania
bliskich sasiadéw, a wigc i szybszego wyszukiwania przyblizonego w bazach danych,
zmniejszenia zlozono$ci czasowej algorytmdéw uczenia oraz — co zwykle najwaz-
niejsze — polepszenia wynikow klasyfikacji (zdolnosci generalizacji danego klasyfi-
katora). Selekcja cech, poprzez wskazanie najistotniejszych atrybutéw zbioru uczacego,
prowadzi do ,,skupienia si¢” algorytmu uczenia na tych aspektach danych, ktére sa
najbardziej uzyteczne.

W rozdziale przedstawiono trudno$ci zwiazane z rozwazanym zagadnieniem,
opisano techniki pokrewne, takie jak wazenie i standaryzacja cech, oraz przedstawiono
blizej kilka algorytméw klasycznej selekcji cech.  Opisano takze klasyfikator
,hajblizszy sasiad z projekcja cech” (Nearest Neighbor with Feature Projection, NNFP)
(Akkus 1 Giivenir, 1996), bedacy de facto, zwlaszcza w wersji zmodyfikowanej (Kubat
1 Chen, 1998), niekonwencjonalnym podejsciem do problemu selekcji cech, a takze
podano autorska metode optymalnej redukcji zbioréw dla tego klasyfikatora. Ponadto
zaproponowano ide¢ szybkiej implementacji strategii przyrostowego dodawania
(Forward Selection Strategy, FSS) i usuwania (Backward Selection Strategy, BSS) cech
(Kittler, 1978), jak réwniez ide¢ implementacji petnego przegladu zestawéw cech z
wykorzystaniem kodu Gray’a (Grabowski, 2000b). Strategie FSS, BSS oraz ich

modyfikacje zostaly zweryfikowane empirycznie.

2.1. Specyfika zagadnienia i problemy pokrewne

Jesli w zbiorze odniesienia niektére cechy sa zbedne, to dziataja jak szum, pogarszajac
jakos¢ klasyfikacji. W przypadku asymptotycznym (zbiér o nieskonczonej licznos$ci)

skonczona liczba nawet czysto losowych cech nie moze pogorszy¢ jakosci. Dla
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skonczonych zbioréw uczacych pokazano jednak (Langley i Iba, 1993), ze liczba
probek w zbiorze musi rosna¢ w tempie wyktadniczym, aby zachowac¢ jakos¢ klasy-
fikacji w przypadku, gdy dodawane sa zbedne cechy.

Mozna wyrézni¢ dwa typy zbednych cech: nieistotne (ang. irrelevant) i nadmia-
rowe (ang. redundant). Cechy nieistotne to cechy nieskorelowane z etykietami klas.
Cechy nadmiarowe za$, to cechy, ktérych wartosci mozna wyliczy¢ z wartosci
pozostatych cech. Dla przykladu, jesli pewna cecha jest dokladnym powtdérzeniem
innej, tj. dla kazdego elementu zbioru wartosci tych dwu cech sa jednakowe, to
oczywiscie jedna z tych cech mozna uzna¢ za nadmiarowa. Jest to najprostszy przypa-
dek nadmiarowosci, ale nie jedyny. Przyktadowo dana cecha moze by¢ iloczynem
dwéch innych cech.

Selekcja cech polega tradycyjnie na wybraniu mozliwie dobrego podzbioru cech z
pelnego zestawu wejSciowego. Przez ,,dobry” podzbiér cech mozna rozumie¢ zestaw
nie zawierajacy opisanych wyzej cech zbgdnych. Warto wspomnie¢, Ze istnieja takze
(nieliczne) podejscia, w ktérych na wyjsciu nie otrzymujemy podzbioru cech (Domin-
gos, 1997; Bay, 1998). Najczestszym schematem jest sekwencyjny przeglad zestawow
cech wedlug pewnej strategii (np. dodajac po jednej — losowej lub w szczegdlny
sposOb wybranej — cesze) 1 ocena jakosci kazdego zestawu.

Rozwazane zagadnienie ma dtuga histori¢ i byto przedmiotem licznych badan; do
klasycznych prac mozna zaliczy¢ m. in. (Fu, 1968) i (Mucciardi i Gose, 1971). Sposréd
bardziej oryginalnych koncepcji nalezy wymieni¢ takie podejsScia do selekcji cech, jak
uzycie algorytméw genetycznych (Brill i1 in., 1992; Vafaie i De Jong, 1992 i in.), teorii
informacji (Koller i Sahami, 1996; Singh i Provan, 1996), wykorzystanie wymiaru
fraktalnego (Traina i in., 2000) czy laczenie selekcji cech i redukcji zbioru odniesienia
(Skalak, 1994). Rozwazano takze selekcj¢ cech symbolicznych (Baim, 1988; Rauber
1 Steiger-Gargao, 1993).

Alternatywna dla selekcji cech faza uczenia jest wazenie cech (ang. feature
weighting). W najprostszej wersji polega ono na przypisaniu kazdej cesze wartosci z
przedziatu [0, 1], bedacej mnoznikiem danej cechy przy liczeniu odleglosci (Kelly
i Davis, 1991; Salzberg, 1991; Lee, 1994; Mohri i Tanaka, 1994; Lowe, 1995). Nalezy
zauwazy¢, ze jeSli dopuszczamy tylko wagi O i 1, to proces ten sprowadza si¢ do
klasycznej selekcji cech. Istnieja takze bardziej ztozone schematy, w ktérych wagi
przypisywane sa z uwzglednieniem kontekstu. I tak postulowano m. in. wprowadzenie

osobnej wagi dla kazdej wystgpujacej] w zbiorze odniesienia wartos$ci kazdej z cech
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(Stanfill 1 Waltz, 1986; Nosofsky i in., 1989) lub osobnej wagi dla kazdej cechy w
obrgbie kazdej klasy (Aha, 1989). Najbardziej ztozone algorytmy uzywaja osobnych
wag dla kazdej cechy kazdej prébki zbioru, wigc mozna je uznaé za w pelni
kontekstowe. W tej klasie algorytméw wagi dobierane sa na etapie uczenia (Aha
1 Goldstone, 1992) lub klasyfikacji (Atkeson i in., 1997; Hastie i Tibshirani, 1996).
Wazenie cech znaczaco poszerza przestrzen poszukiwan, wigc potencjalnie umozliwia
lepsze przetworzenie zbioru niz klasyczna selekcja cech. Niestety, w praktyce ryzyko
przeuczenia parametréw jest duze. Jest to zjawisko stale wystgpujace w zagadnieniach
przetwarzania obrazéw. Podobne zalozenia (i podobne niebezpieczenstwa) kryja si¢ w
eksperymentach z funkcja odlegtosci dobierang do danego zadania.

Prosta i czgsto stosowang forma wazenia cech jest standaryzacja (normalizacja)
(ang. standardization) cech. Warto zauwazyC, ze np. w przypadku, gdy dwie cechy
przyjmujace podobne wielkosci fizyczne wyrazone sa w zupetnie ré6znych jednostkach
(np. jedna w centymetrach, a druga w metrach), klasyfikator bedzie niejako fawory-
zowal ceche o wigkszym rozrzucie nominalnych warto$ci, a zatem wynik finalny bedzie
wypaczony. Standaryzacja polega na transformacji wszystkich cech do podobnie
szerokich przedzialéw przyjmowanych wartosci. Najczgsciej spotyka si¢ trzy odmiany
standaryzacji (Jajuga, 1990):

e klasyczng (po transformacji liniowej Srednia wartos¢ kazdej cechy wynosi 0,

a odchylenie standardowe 1);

¢ medianowa (analogiczna do poprzedniej, lecz wykorzystujaca mediang i odchyle-
nie medianowe);
e skalujaca liniowo do przedziatu [0, 1].

Wada dwu z przedstawionych metod w oryginalnej postaci, za wyjatkiem
standaryzacji medianowej, jest wrazliwo$¢ na prébki znacznie rézniace si¢ (na jednej
lub wielu cechach) od pozostatych (ang. outliers). ,Nietypowe” probki sa czgsto wyni-
kiem btedéw pozyskania danych. Dla cechy, na ktérej pojawit si¢ ,,odszczepieniec”,
efektywny przedziat dla typowych wartosci bgdzie mial szeroko$¢ duzo mniejsza niz 1,
a to oznacza, iz cecha ta bedzie miata mniejszy wplyw na klasyfikacje od innych. Aby
pokona¢ ten problem, Skalak (1997) w wariancie skalujacym do przedziatu [0, 1] nadat
nowa wartos¢ 0 (1) wszystkim wartosciom mniejszym (wigkszym) od $redniej dla danej
cechy o przynajmniej 3-krotna wielokrotno$¢ odchylenia standardowego dla tej cechy.
Podobne rozwiazanie uzyte zostalo w schemacie ReMind (Cognitive Systems,

Inc., 1992).
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W praktyce wszystkie opisane metody standaryzacji dzialaja zazwyczaj
poréwnywalnie dobrze; mimo iz wartosci cech rzeczywistych zbioréw bardzo czg¢sto nie
przyjmuja rozktadu normalnego, to jednak rzadkie sa sytuacje, w ktérych np. standa-
ryzacja klasyczna (wykorzystujaca odchylenia standardowe warto$ci przyjmowanych
przez cechy) prowadzi do znacznie zwigkszonych btedow klasyfikacji (Aha, 1990).

Jeszcze inng technika pokrewna selekcji cech jest wprowadzanie sztucznych cech
bedacych kombinacjami cech danych (Matheus i Rendell, 1989; Wnek i Michalski,
1994). W ten spos6b utworzone nowe atrybuty — np. réznica pewnej pary cech
traktowana jako nowa cecha — moga spowodowac¢ znaczne przyspieszenie zbieznosci
algorytmu klasyfikacji i/lub poprawi¢ jego szybkos$¢ po dalszej selekcji. Przyktadem
niech bedzie iloczyn cech 3 i 4 zbioru Iris (Fisher, 1936), uwzgledniany jako jedyna
cecha dla klasyfikatora. Jakos¢ klasyfikacji jest wowczas poréwnywalna z jakoscia
przy pelnym zbiorze (Gama, 1999), zas szybkos¢ klasyfikacji np. przy regule 1-NN
wzrasta ok. 4-krotnie. Rzecz jasna, w przypadku ogdélnym wybdr operatora i cech,

na ktérych nalezy go zastosowac, nie jest zadaniem tatwym.

2.2. Modele oceny zestawow

Wyréznia si¢ dwa schematy oceny zestawéw cech: metody, w ktérych jakos¢
przegladanych zestawOw estymuje si¢ przy uzyciu tej samej reguty decyzyjnej, ktéra
bedzie uzyta w nastgpnym etapie do klasyfikacji (model ,,wrapper”), oraz metody,
gdzie przegladane zestawy sa oceniane przy pomocy innego kryterium (model ,filter”).
Innymi stowy, w modelu ,.filter” abstrahujemy od klasyfikatora uzywanego w danym
zadaniu. Pierwsza klasa algorytmoéw, jak mozna oczekiwac, daje na ogoét lepsze wyniki
(John 1 in., 1994; Aha i Bankert, 1995), kosztem jest jednak dluzszy proces dziatania
algorytmu. W modelu ,filter” kryterium oceny jest na ogét znacznie szybsze niz ocena
jakosci klasyfikatora, zatem i cala sesja selekcji cech jest stosunkowo szybka — jednak
inny sposéb oceny zestawOw cech na etapie uczenia niz na etapie klasyfikacji niemal
zawsze prowadzi do znalezienia gorszego zestawu. Do najbardziej znanych algoryt-
méw typu . filter” naleza RELIEF (Kira i Rendell, 1992) i FOCUS (Almuallim i Diette-
rich, 1991), gdzie klasyfikatorami uzywanymi w zadaniu sa drzewa decyzyjne.
W pracy (Cardie, 1993) uzyto jednak filtracji dla klasyfikatora 1-NN.

W pozostalej czgsci rozdzialu rozwaza si¢ podejscia typu ,,wrapper”.
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2.3. Pelny przeglad zestawow cech

Strategie selekcji cech na ogét w pewnym porzadku przegladaja wybrane zestawy,
estymuja ich jakos¢ (jak wyzej wspomniano, metoda typu ,,wrapper” badz ,filter”) i
zwracaja ten zestaw, dla ktérego estymowany btad byl najmniejszy. Nasuwa sig
pytanie: czy nie mozna przejrze¢ wszystkich zestawéw cech (oczywiscie w takim
przypadku kolejno$¢ przegladania nie ma znaczenia)? Niestety, w wigkszosci przypad-
kéw jest to niemozliwe ze wzgledu na czas selekcji rosnacy wyktadniczo z wymiarem.
Przy d cechach wejsciowych istnieje 2¢ —1 niepustych kombinacji cech, a zatem w
praktyce petny przeglad wykonalny jest jedynie wtedy, gdy d nie przekracza ok. 12-15.
Jednakze w przypadkach, w ktérych pelny przeglad jest mozliwy, jest on zalecany (o ile
n>>d (gdzie n jest licznoscia zbioru), gdyz w przeciwnym razie pelny przeglad
zestawow cech moze doprowadzi¢ do przeuczenia).

Poniewaz w dalszej czgsci pracy wielokrotnie pojawiaja si¢ ztozonosci przedsta-
wianych algorytméw, warto przypomnieé¢, iz symbol O(f()) oznacza, ze koszt
algorytmu, wyrazany zwykle liczba elementarnych operacji, jest asymptotycznie $cisle
ograniczony z géry iloczynem c- f(), gdzie ¢ jest pewna stata, za§ f() funkcja
jednego lub wigcej parametréw zwigzanych z zadaniem (np. liczno$¢ zbioru, wymiar)
lub specyfika algorytmu (np. zadana liczba sasiadéw) (Aho i in., 2003). Niejednokrot-
nie zlozono$¢ algorytmu w najgorszym przypadku rézni si¢ od ztozonos$ci algorytmu
w przypadku $rednim, i za wyjatkiem oczywistych sytuacji warto podawac¢ obie ztozo-
nosci.

Rozwazmy zatem petny przeglad zestawéw cech dla klasyfikatora typu 1-NN
przy zastosowaniu modelu ,,wrapper”. Zat6zmy, ze do oceny jakos$ci danego zestawu
uzyta zostanie metoda minus jednego elementu. Poniewaz znalezienie najblizszego
sasiada wymaga policzenia wszystkich odlegtosci do innych prébek w zbiorze (jesli nie
sa stosowane struktury indeksujace stuzace do szybkiego znajdowania najblizszego
sasiada; efektywnos$¢ tych metod w wysokich wymiarach jest jednak problematyczna —
p- Rozdz. 4 1 5), wigc koszt oceny pojedynczego zestawu wynosi O(d . nz). Uwzgled-
niajac liczbe wszystkich zestawow cech, wnioskujemy, ze koszt petnego przegladu
zestawéw cech wynosi 027 -d - n?).

W pracy (Grabowski, 2000b) autor rozprawy przedstawil ide¢ redukujaca ten

koszt do 0(2" 'nz). Jej istota jest korzystanie przy testowaniu danego zestawu cech
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z informacji uzyskanych wczesniej. Pomyst wykorzystuje kod Gray’a, tj. sposéb kodo-
wania binarnego elementéw zbioru wyliczeniowego (np. kolejnych liczb naturalnych od
1 do n), przy ktérym kody dwoéch kolejnych elementéw réznia si¢ tylko na jednej
pozycji (bicie).

W Tab. 2.1 przedstawiono przyktadowa formute pozwalajaca otrzymywac kody
Gray’a dla liczb naturalnych; przyjeto arbitralnie, iz beda to liczby zapisywane na 8
bitach, tj. z przedziatu [0, 255], gdzie najmlodszy bit w zapisie potozony jest najbardziej
na prawo. Operator xor to alternatywa wytaczajaca, za§ shr to przesunigcie bitowe o

jedna pozycjg¢ w prawo (tj. podzielenie przez 2 z utrata najmtodszego bitu).

Tabela 2.1: Przyktadowy kod Gray’a
dla kilku najmniejszych liczb naturalnych

i Gray(i) :=i xor (i shr 1)
0 00000000
1 00000001
2 00000011
3 00000010
4 00000110
5 00000111
6 00000101

Dany zestaw cech moze by¢ opisany sekwencja d bitéw, gdzie jedynka na i-tej
pozycji oznacza, ze i-ta cecha zostata wlaczona do zestawu, za$ zero, ze tej cechy w
zestawie nie ma. Uzywajac d-pozycyjnego kodowania Gray’a mozna zatem utozyc
zestawy cech w taki sposéb, aby dwa kolejne réznily si¢ tylko co do jednej cechy.
Jezeli zostata zapamigtana odlegtos¢ migdzy dwoma obiektami przy poprzednim
zestawie cech, to obliczenie odlegtosci dla nowego zestawu wymaga jedynie dodania
lub odjecia odlegtosci po nowej cesze (jest tak nie tylko w metryce miejskiej, ale w
kazdej metryce Minkowskiego, jesli dla przyspieszenia pomija sig liczenie pierwiastka).

Implementacja, w ktérej zapamigtywane bylyby wszystkie odleglosci migdzy
elementami zbioru uczacego, bytaby jednak czgsto pamigciowo zbyt kosztowna. Na
szczgscie mozna kolejno rozpatrywac pojedyncze probki. Dla kazdej z nich nalezy
przejs¢ wszystkie zestawy cech, zapamigtujac na pojedynczych bitach informacjg, czy
przy danym zestawie biezaca prébka jest dobrze klasyfikowana (przyjmujemy, ze

jedynka oznacza poprawna klasyfikacjg). Koszt pamigciowy wynosi teraz O(Zd n)

Typowo przy tej strategii 2 bitéw to co najwyzej 1-2 KB (tj. gdy d nie przekracza ok.

13-14), a zatem implementacja ma zastosowanie dla zbioréw o wielkosci do ok. 100
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tysigcy probek (przy jeszcze wigkszych zbiorach mozna zastosowad kilka przejs¢ —
w kazdym przejsciu analizowanych jest tylko czg$¢ zestawow cech). Jezeli obliczone
dane pamigtane sa w macierzy, w ktérej dany wiersz informuje, jak dana probka jest
klasyfikowana przez poszczegélne zestawy, to ostateczny wynik — wskazanie najlep-
szego globalnie zestawu — uzyskiwany jest przez znalezienie kolumny zawierajacej
najwigksza liczbg jedynek.

Przy implementacji — niekoniecznie na potrzeby selekcji cech — procedury
estymacji btedu (przy uzyciu zbioru testowego lub metoda minus jednego elementu dla
zbioru uczacego), warto pamigta¢ o wykorzystaniu pamigci podrgcznej (cache).
Przyktadowo dla metody minus jednego elementu, odleglosci migdzy probkami warto
liczy¢ w matych grupach (Grabowski, 2000b). Doktadniej ideg t¢ wyjasnia Rys. 2.1.
Grupy prébek (na rysunku jest ich piec) sa na tyle mate, ze kazda para grup (jest ich 10
w prezentowanym przykladzie) miesci si¢ w caloSci w pamigeci podrgcznej.  Przy
zalozeniu estymacji bledu dla reguty 1-NN, globalne minimum odlegtosci dla danej
probki g znajdowane jest wsrod miniméw odlegtosci do préobek w poszczegdlnych
grupach zawierajacych probke ¢. Innymi stowy, po pierwszym kroku opisanej idei dla
probki g, znani sa jej najblizsi sasiedzi w poszczegélnych grupach. Wykonanie kilku
dodatkowych poréwnan odleglosci prowadzi do znalezienia najblizszego sasiada g
w catlym zbiorze. Analogiczng ide¢ mozna zrealizowa¢ réwniez przy estymacji btedu

dla reguty k-NN.

[NENNNRAN| | | |
&

Rys. 2.1. Idea wykorzystania pamigci cache przy estymacji bledu na zbiorze uczacym
regula minus jednego elementu. Odlegtosci dla par probek liczone sa w obrgbie kolejnych par grup

W tescie na pelnym zbiorze RB8.PAT liczacym 4297 prébek o 64 cechach i

nalezacych do 14 klas, opisana idea przyspieszyla estymacjg bigdu metoda minus jedne-
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go elementu dla klasyfikatora 1-NN blisko dwukrotnie (z ok. 73 s do 39 s na kompu-
terze Celeron 466). Rzecz jasna, przyspieszenie mozliwe jest jedynie o czynnik staty,
jednak, jak si¢ wydaje, w najblizszych latach dysproporcja migdzy szybko$cia pamigci
konwencjonalnych a pamigci cache poglebi sie¢ na niekorzy$¢ pamigci konwencjo-
nalnych.

Kolejna, bardzo oczywista, optymalizacja jest przerywanie estymacji btgdu dla
danego zestawu, gdy liczba zle klasyfikowanych probek przekracza juz aktualne
minimum i tym samym dany zestaw nie ma szans na zwycigstwo. I tym razem redukcja
czasu byla znaczaca: w testach autora przewaznie od 20% do 50%; w skrajnych
przypadkach znacznie wigcej.

Nalezy wspomnie¢, iz w niektérych zastosowaniach celem selekcji cech nie jest
wybranie zestawu cech o najlepszej predykcji ze wszystkich podzbioréw petnego zbioru

d cech, lecz wybranie najlepszego podzbioru k cech, gdzie k jest zadane z gory.

W takim przypadku, jesli d i k sa dostatecznie mate, alternatywa dla przegladu (d]
k

k-elementowych podzbioréw cech jest algorytm ograniczajacy (branch-and-bound)
(Narendra i Fukunaga, 1977), ktéry gwarantuje znalezienie najlepszego k-elemen-
towego zestawu. Niestety, opiera si¢ on na do$¢ rzadko spelnianym w praktyce
zatozeniu monotonicznos$ci jakosci podzbioréw cech (tj. zaktada, iz dla dowolnego
m-elementowego zbioru cech, jakos¢ jego dowolnego (m—1)-elementowego podzbioru
bedzie nie wigksza od jako$ci zbioru m-elementowego). Co wigcej, W najgorszym
przypadku procedura Narendry 1 Fukunagi moze wykonywa¢ si¢ nawet dluzej od
pelnego przegladu. Istnieja takze szybsze wersje algorytmu branch-and-bound (Yu
i Yuan, 1993; Somol i in., 2000), szczegdlnie korzystne, gdy zadana liczba cech jest
mata w stosunku do oryginalnej (Kudo i Sklansky, 2000), ale ztozono$¢ najgorszego

przypadku pozostaje niezmieniona.

2.4. Strategie dolgczania i odlaczania cech

W strategii FSS (Forward Selection Strategy), tj. kolejnego dotaczania cech (Kittler,
1978), wybiera si¢ najpierw cechg, ktora uzyta samodzielnie oferuje najmniejszy biad
klasyfikacji estymowany na zbiorze uczacym. Do tej cechy prébuje si¢ dotaczy¢ druga
z pozostatych d-1 cech, tak aby ponownie zminimalizowa¢ estymowany biad. Proces

kontynuowany jest az do osiagnigcia petnego zestawu d cech. Ostateczna odpowiedzia
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jest zestaw najlepszy ze wszystkich rozpatrywanych. Jes§li pojawia sig¢ zestawy
rownowazne, to preferuje si¢ ten, w ktorym ostatnio dotaczona cecha, traktowana
samodzielnie, oferuje mniejszy btad klasyfikacji.

Analogicznie dziata strategia BSS (Backward Selection Strategy), czyli kolejnego
odrzucania cech (Marill i Green, 1962). Tym razem procedura zaczyna od pelnego
zbioru d cech 1 kolejno odrzuca po jednej cesze, tak aby pomniejszony zestaw byt
w danym kroku najlepszy z mozliwych. Sposréd przejrzanych zestawéw wybierany
jest zestaw, z ktérym zwigzany jest najmniejszy btad klasyfikacji. Analogicznie do
FSS, w sytuacji pojawienia si¢ zestawOow rownorzgdnych, preferowany jest ten,
w ktérym ostatnio odrzucona cecha bytaby samodzielnie ,,gorsza”.

Warto nadmieni¢, iz obie opisane strategie wystepuja tez w literaturze pod
alternatywnymi okresleniami: odpowiednio Sequential Forward Selection (SFS) i Se-
quential Backward Selection (SBS).

Obie strategie wymagaja przegladu O(dz) zestawow, jednak BSS jest wolniejsza,
gdyz czgsciej analizuje zestawy ztozone z wigkszosci cech wejsciowych. Doak (1992)
twierdzi, iz BSS jest lepsza strategia niz FSS, przecza temu jednak wyniki z pracy (Aha
i Bankert, 1995) oraz wtasne autora rozprawy (p. Rozdz. 3.5). Ogdlnie méwiac, stabos¢
BSS wydaje si¢ polega¢ na do$¢ przypadkowym wyborze odrzucanych cech na
poczatku swojego dzialania: w obecno$ci wielu cech nietrudno wtedy o odrzucenie
cechy dobrej. Szersze rozwazania nt. pordwnania FSS 1 BSS zostana przedstawione w
Rozdz. 3.5, gdzie obie strategie przegrywaja jednak (w sensie jakosci klasyfikacji)
z eksperymentalnymi wariantami klasyfikatora MFS (Multiple Feature Subsets) (Bay,
1998), uzywajacego wielu zestawow cech do klasyfikacji. W cytowanej pracy Aha i
Bankert (1995) potwierdzaja takze eksperymentalnie intuicjg, iz BSS jest lepsza pod
wzgledem jakoSci od FSS, gdy liczba istotnych cech w zadaniu jest duza, natomiast
przy matej liczbie istotnych cech lepsza jest FSS.

Podobnie jak przy pelnym przegladzie, i tu mozna przyspieszy¢ oceng danego
zestawu regula minus jednego elementu dla klasyfikatora 1-NN, korzystajac z zestawu
poprzedniego, zawierajacego tylko o jedna cech¢ mniej lub wigcej (Grabowski, 2000b).
Zat6zmy, ze stosowana jest strategia FSS 1 w danym momencie zakonczono testowanie
zestawow zlozonych z j cech. Znaleziony zatem zostal pewien lokalnie najlepszy

zestaw j cech. W nastgpnym kroku nalezy sprawdzi¢ wszystkie d — ] zestawOw

powigkszonych o jedna cechg. W proponowanej, szybkiej implementacji dla kazdej
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probki po kolei liczone sa i zapamigtywane odlegtosci do wszystkich pozostatych
prébek przy zestawie j cech. Nastgpnie w drugiej tablicy odlegtosci te sa uaktualniane
poprzez dodanie do wartosci biezacych odlegtosci do danej prébki obliczonej na
pojedynczej testowanej cesze. Po policzeniu wszystkich odlegtosci dla danego zestawu
nalezy sprawdzi¢, jak dana prébka jest klasyfikowana i zapamigta¢ to na jednym bicie
(zal6zmy, ze 1 oznacza poprawna klasyfikacj¢). Proces powtarzany jest dla kazdej z
d — j ,brakujacych” cech. Tym samym dla danej prébki otrzymujemy d — j bitoéw
informujacych, jak zostala ona sklasyfikowana przez kazdy z rozpatrywanych
zestawOw. Po wyznaczeniu wektoréow binarnych klasyfikacji dla wszystkich probek
pozostaje znalezienie zestawu poprawnie klasyfikujacego najwigksza liczbg préobek.
Jezeli opisane wektory binarne kolejnych prébek beda wierszami w macierzy, to
zadanie polega na znalezieniu kolumny zawierajacej najwigksza liczb¢ jedynek. Cecha
reprezentujaca t¢ kolumng jest lokalnie najlepsza i zostanie przylaczona do zestawu.
Analogiczne postgpowanie mozliwe jest przy strategii BSS. Nalezy zauwazy¢, ze koszt

liczenia pojedynczej odlegtoéci zostat zredukowany z O(d) do O(1).

Naturalnym rozszerzeniem strategii FSS 1 BSS jest ,,dwukierunkowo$¢”: w kaz-
dym kroku wolno albo doda¢, albo usuna¢ jedna cechg, w zaleznosci od tego, co daje
lepszy wynik. Proces powtarzany jest az do ,,zap¢tlenia” (np. na przemian wybierane sa
zestawy (1, 3, 4) i (1, 3)) lub gdy liczba iteracji przekroczy zadany z géry limit. Metode
t¢ nazwano w pracy roboczo ,,.BD-SS” (Bidirectional Selection Strategy). Postano-
wiono zaczyna¢ od pustego zbioru cech. Tym razem w przypadku remiséw (tj. zesta-
wow réwnowaznych) o wyborze cechy (dodanej lub usunigtej) decyduje ich kolejnosc.

Druga metoda najpierw wykonuje np. procedur¢ FSS, a potem startujac ze
znalezionego zestawu, procedurg BSS.* Operacje te sa powtarzane, az w danej sesji
FSS lub BSS nie znajdzie juz lepszego zestawu. Rzecz jasna, wynik ostateczny na
zbiorze uczacym jest zawsze co najmniej réwnie dobry, jak wytoniony pojedyncza
strategia, ktora rozpoczyna selekcj¢. Cena tego ulepszenia jest czas. Na potrzeby

testow metodg nazwano ,,FSS+BSS” (do pierwszego etapu wybrano sesj¢ FSS).

W pierwszym eksperymencie z opisanymi powyzej algorytmami selekcji cech
przeprowadzonym przez autora rozprawy (Grabowski, 2000b) uzyto zbioru FerritesOld

ztozonego z 5 klas, 12 cech i wylosowanych 1000 préobek (sposréd 2885 probek w

* A. J6zwik, korespondencja prywatna, 2000.
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calym zbiorze). Jeden to jeden z trzech wykorzystywanych w tej pracy zbioréw
dotyczacych kontroli jako$ci rdzeni magnetycznych, ktére byly produkowane w
zaktadach ,,Polfer” w Warszawie. Liczba cech jest na tyle mata, ze mozna dokonac
rowniez petnego przegladu cech. Pozwoli to w pewien sposdb oceni¢ pozostale
strategie. Estymacja btedu zostata dokonana bez uzycia zbioru testowego, tj. podawane
wyniki dotycza najlepszego z rozwazanych zestawdw cech ocenianych metoda minus
jednego elementu. Uzywanym klasyfikatorem byta reguta 1-NN. Tab. 2.2 przedstawia

wyniki dla poszczeg6lnych par klas.

Tabela 2.2: Wyniki strategii FSS, BSS, BD-SS i FSS+BSS oraz petnego przegladu
na zbiorach liczacych po 400 prébek, 12 cech i 2 klasy.
We wszystkich przypadkach klasy réwnoliczne.

petny FSS BSS BD-SS FSS+BSS
para przeglad
klas |liczba | blad |liczba| btad |liczba | btad |liczba | biad |liczba | btad
cech | [%] | cech | [%] | cech | [%] | cech | [%] | cech | [%]
1/2 21 0,00 10| 0,00 11| 0,00 1] 025 10| 0,00
1/3 5| 3,75 5| 4,00 5| 3,75 5| 4,00 5| 4,00
1/4 6| 4,00 71 4,75 71 4,75 6| 4,00 71 4,75
1/5 31 0,25 31 0,25 10| 0,25 4| 0,25 31 0,25
2/3 1] 0,00 1] 0,00 11| 0,25 1] 0,00 1] 0,00
2/4 1] 0,00 1] 0,00 11| 0,25 1] 0,00 1] 0,00
2/5 51 2,50 71 3,00 10| 2,75 21 3,50 71 3,00
3/4 6| 24,00 6| 24,50 10| 24,25 724,25 624,50
3/5 31 0,50 31 0,50 31 0,50 31 0,50 31 0,50
4/5 21 0,25 21 0,25 41 0,50 21 0,25 21 0,25

Jak widaé, trudno wskaza¢ jednoznacznego zwycigzcg. Strategia FSS+BSS
zwrocita zawsze identyczne wyniki jak FSS. Dla par 2/5 i 3/4 Zaden niepelny
przeglad nie znalazl optymalnego zestawu. Problem ze strategia BD-SS polega na tym,
ze nie moze ona ,,wyjs¢” z minimum lokalnego. Pozytywna strona tego zjawiska jest
jednak przewaznie najkrétszy czas procesu selekcji wsrod testowanych metod.

Do drugiego testu wykorzystano zbior RB8.PAT (4297 obiektéow, 64 cechy,
14 klas), rowniez dotyczacy kontroli jakosci rdzeni magnetycznych. Wigkszo$¢ par
klas w tym zbiorze jest liniowo rozdzielna, czgsto nawet bez selekcji cech, dlatego tez
do eksperymentéw wybrano trzy ,trudniejsze” przypadki. Przetestowano strategie:
FSS, BSS, BD-SS, FSS+BSS oraz zmierzono jako$¢ przy pelnym zestawie cech (tj. bez
selekcji). I w tym przypadku nie uzywano osobnego zbioru testowego.

Tym razem (Tab. 2.3) najlepsza strategia dla wybranych zbioréw okazala si¢

FSS+BSS. Strategia BSS ma tendencj¢ do wybierania zestawOw zawierajacych
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wicksza liczbe cech niz w zestawach wybieranych przez pozostate algorytmy. Srednio

najmniej liczne zestawy generowata strategia BD-SS.

Tabela 2.3: Wyniki metod FSS, BSS, BD-SS i FSS+BSS na wybranych
parach klas zbioru RB8.PAT; 1.p. — liczba prébek, l.c. — liczba cech

para blad FSS BSS BD-SS | FSS+BSS
Klas L.p. (%] | 1.c btad Le btad Le btad Le blad
%l ] R (%] ] ] [%]

4/13 | 315 1,27 51032) 71032 5[ 000] 5| 0,32
7/8 |215]10,23] 10| 1,86] 20| 5,58 3| 2,79| 10| 1,86
4/8 1352 3,69] 22| 0,57 42| 0,28 9] 1,14 21| 0,28

2.5. Przeglad innych wybranych algorytmow selekcji cech

Dos¢ oryginalna koncepcja wyrdznia si¢ algorytm RC (Relevance in Context)
kontekstowego doboru cech dla rozwazanych obiektéw, zaproponowany w pracy
(Domingos, 1997). Jesli dana cecha j rozwazanej prébki x jest identyczna (z pewna
doktadnoscia — dobdr tej tolerancji jest w pracy uzasadniony) z warto$cia tej cechy u
najblizszego sasiada x i dodatkowo odrzucenie j-tej cechy dla prébki x nie powoduje
zwigkszenia btedu szacowanego metoda minus jednego elementu, to j-ta cechg dla
prébki x nalezy odrzuci¢. Jak widaé, novum metody polega na osobnym doborze cech
dla poszczegdélnych obiektéw (zauwazy¢ mozna jednak inspiracje omawianymi na
poczatku biezacego rozdziatu kontekstowymi metodami wazenia cech, np. praca (Aha
1 Goldstone, 1992)). Na wigkszosci testowanych zbioréw UCI, algorytm RC osiagnat
wyzsza jako$¢ klasyfikacji niz ,,standardy” FSS i BSS; w poréwnaniu uzywano
klasyfikatora 1-NN. Mozna jednak wnioskowac¢, ze na zbiorach, dla ktérych optymalny
zestaw cech nie zmienia si¢ w zaleznosci od kontekstu, metoda Domingosa nie
przyniesie poprawy, a na matych (lub mocno zaszumionych) zbiorach tego typu
prawdopodobne jest nawet pogorszenie jakosci w stosunku do FSS i BSS, co przyznaje
autor metody.

Zastosowanie algorytméw genetycznych do selekcji cech proponowano
kilkakrotnie (Brill i in., 1992; Guo 1 Uhrig, 1992; Vafaie i De Jong, 1992; Cherkauer
i Shavlik, 1996; Yang i Honavar, 1997; Kuncheva i Jain, 1999); tylko ostatnia z wymie-
nionych prac dotyczy jednak klasyfikatora 1-NN (w pozostaltych schematach klasyfi-
katorami byty drzewa decyzyjne lub sie¢ neuronowa). Jako ciekawostk¢ mozna podac
fakt, iz algorytm genetyczny zostal takze z sukcesem wykorzystany do wyboru cech

odpowiednich do bezstratnej kompresji choratéw Bacha (Hall, 1995). Za podejsciem
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genetycznym moze przemawiac¢ naturalna reprezentacja cech jako chromosomoéw (bit 1:
dana cecha nalezy do zestawu, bit 0: cecha nie nalezy), wewngtrzna réwnolegtos¢
i niestosowanie czgsto wiodacego ,,na manowce” Kryterium monotoniczno$ci oraz
elastycznos$¢ dzialania wynikajaca z pewnej liczby zadanych z géry wspotczynnikdw.
W pracy Kunchevy i Jaina (1999) potaczono selekcje cech z redukcja zbioru
odniesienia, osiagajac obiecujacy kompromis migdzy stopniem redukcji (niskim iloczy-
nem wynikowej liczby cech i liczno$ci zbioru) a jakoscia. Nalezy jednak podkresli¢, ze
wzgledna prostota implementacyjna algorytméw genetycznych nie idzie w parze z
fatwoscia zrozumienia ich dzialania, a zatem wolno chyba stwierdzi¢, iz eksperymenty
w tym kierunku przypominaja metodg ,,prob i bigdow”.

Bardzo prosta i szybka metode wyboru zestawu cech o zadanej licznosci zapre-
zentowali Holmes i Navill-Manning (1995). Oceniaja oni jako$¢ pojedynczych cech
przy uzyciu regul Holte’a (1993), ktére de facto sa drzewami decyzyjnymi o jednym
poziomie. Uzytkownik podaje docelowa liczbg cech i otrzymuje na wyjsciu odpo-
wiedni zestaw najlepszych (osobno) atrybutéw. Niestety, nie ma gwarancji, ze cechy
najlepsze osobno stanowia najlepszy zestaw tacznie (brak np. zabezpieczenia przed
peina korelacja cech).

Warto jeszcze wspomnie¢ o réwnoleglym algorytmie konkurencyjnym (ang.
schemata racing) zaproponowanym w pracy (Maron i Moore, 1997), w ktérym
przyspieszenie procedury otrzymywane jest dzigki odrzucaniu cze¢sci zbioru odniesienia

w trakcie oceny zestawOw.

Klasyfikator NNFP

Oryginalna koncepcja zostata zaprezentowana w pracach (Akkus i Giivenir, 1996)
i (Kubat i Chen, 1998). Wszystkie prébki zbioru uczacego sa rzutowane na pojedyncze
cechy. Klasyfikacja — w schemacie nazwanym reguta najblizszego sasiada z projekcja
cech (Nearest Neighbor with Feature Projection, NNFP) — polega na znalezieniu klasy
najblizszego sasiada po kazdej poszczegdlnej cesze, a nastgpnie glosowaniu
wylaniajacym zwycigska klase. W drugiej z wymienionych prac idea zostata ulepszona.
Schemat WNNFP (Weighted Nearest Neighbor with Feature Projection) dokonuje
heurystycznej redukcji probek na poszczegdlnych cechach (bez straty informacji
potrzebnej do klasyfikacji), a dodatkowo, co istotniejsze, uzywa wag dla cech.
Cechom, ktére osobno do$¢ stabo dyskryminuja probki zbioru uczacego, beda przypi-

sane niskie wagi 1 odwrotnie. Eksperymenty na zbiorach sztucznych i rzeczywistych
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potwierdzity to, co mozna bylo przypuszczaé: k-NN daje wyzsza jakos¢ w przypadkach
matej liczby nieistotnych cech i/lub znaczacych korelacji migdzy cechami. Schematy z
projekcja cech, a zwtaszcza schemat z wagami, sa konkurencyjne w przypadku duzej
liczby nieistotnych cech, a takze niezalezno$ci cech istotnych (warto zauwazy¢
pokrewienstwo klasyfikatora NNFP z naiwnym klasyfikatorem Bayesa, przedstawio-
nym w Rozdz. 1.2.4). Niewatpliwymi zaletami NNFP i wNNFP sa szybka klasyfikacja
(najblizszy sasiad dla danej cechy znajdowany jest przy pomocy wyszukiwania
binarnego), naturalna obstuga probek z brakujacymi cechami (w takim przypadku dana
cecha, innymi stowy: dany klasyfikator sktadowy, powstrzymuje si¢ od wzigcia udziatu
w glosowaniu), niewrazliwos¢ na skalowanie cech i pewna odporno$¢ na szum (tylko
wNNES).

Ponizej pokazano, jak zastapi¢ heurystyczna redukcje prébek dla danej cechy

redukcja optymalna (idea ta zostala przeoczona przez Kubata i Chena”).

Rys. 2.2 (przyktad z pracy (Kubat i Chen, 1998)). Zbiér T’ to T; po redukcji

Heurystyka Kubata i Chena polega na usunig¢ciu wszystkich prébek, dla ktérych
najblizsi sasiedzi ,,po obu stronach” sa z tej samej klasy, co dana prébka. Ilustruje to

Rys. 2.2.

Rys. 2.3. Kétka oznaczaja konce nastgpujacych po sobie przedziatow,
w ktérych nie zmienia si¢ decyzja o przynalezno$ci do klasy

Z kolei Ty’ na Rys. 2.3 to wynik zastosowania optymalnej redukcji. W procesie
klasyfikacji nie szuka si¢ tym razem najblizszego sasiada dla prébki o wartosci danej

cechy wynoszace] x, natomiast nalezy znalez¢ najblizszy kraniec przedzialu (czyli na

> M. Kubat, korespondencja prywatna, 2001.
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Rys. 2.3 najblizsze kétko) nie mniejszy niz x. Nastgpnie odczytuje si¢ z tablicy, z jaka
klasa jest ten przedzial zwiazany — co konczy klasyfikacj¢ dla danej cechy. Warto
zauwazy¢, ze w przypadku dwoéch klas tablicowanie przedzialéw nie jest potrzebne,
gdyz wystarczy odczytanie parzystosci indeksu danego przedziatu (rzecz jasna, aby
wyszukiwanie binarne byto mozliwe, przedziaty musza by¢ przechowywane w posorto-

wanej kolejnosci).
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Rozdziat lli
Zespoty klasyfikatorow minimalnoodlegtosciowych

W rozdziale przedstawiono koncepcj¢ intensywnie rozwijanych w ostatnich latach
zespotow klasyfikatoréw, z potozeniem szczegdlnego nacisku na metody dekompozycji
oryginalnego zadania dla klasyfikatoréw typu k-NN 1 pokrewnych.  Opisano
opracowang przez autora rozprawy (Grabowski, 2002a) metodg uczenia zestawow cech
dla klasyfikatora ,,wiele podzbioréw cech” (Multiple Feature Subsets, MFS) (Bay,
1998) stosujacego glosowanie po réznych podzbiorach cech, wraz z wynikami

eksperymentéw i ich dyskusja.

3.1. Wprowadzenie

Zasadniczym problemem pojawiajacym si¢ praktycznie we wszystkich zadaniach
klasyfikacji jest niebezpieczenstwo przeuczenia. Zjawisko to polega na wyborze
takiego modelu klasyfikacji, tj. klasyfikatora i jego parametréw, ktérego bardzo dobra
jako$¢ na zbiorze uczacym nie przeklada si¢ na zdolno$¢ generalizacji, tj. dobra
predykcje¢ etykiet probek nieznanych (testowych). Problemu tego nie da si¢ wyelimi-
nowac catkowicie, ze wzgledu na skonczona wielkos$¢ rzeczywistych zbioréw danych.
Duza wariancja btedu w testach wykonywanych na réznych zbiorach uczacych i1
testowych dla danego zadania lub przy kolejnych uruchomieniach algorytmu probabi-
listycznego sugeruje, iz dany algorytm klasyfikacji jest podatny na przeuczenie.

Jednym z najatrakcyjniejszych podejs¢ majacych na celu zwigkszenie jakoSci
klasyfikacji i/lub zmniejszenie wariancji biedu jest taczenie klasyfikatorow (ang.
combining classifiers). Lata 90-te minionego stulecia to okres intensywnych badan
w dziedzinie zespoléw klasyfikatoréw (ang. ensembles of classifiers), czego owocem
byly trzy zasadniczo odmienne podejscia do taczenia klasyfikatorow:

e schematy rownolegte z glosowaniem (ang. classifier fusion, mixture of experts),
gdzie poszczegdlne klasyfikatory sktadowe dokonuja niezaleznie predykcji, tj.
zwracaja etykietg (niekiedy rozmyta) klasyfikowanej probki, a model wyzszego
rzedu ,,scala” ich predykcje (Kittler i in., 1998; Kuncheva i in., 2001) — najpro-
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stsza metoda pozyskiwania finalnej decyzji jest gtosowanie wigkszosciowe (ang.
majority voting);

e schematy z lokalnym wyborem klasyfikatora (ang. classifier selection), gdzie dla
danej probki wybierany jest odpowiedni (pojedynczy) klasyfikator (Dasarathy
i Sheela, 1979);

e schematy kaskadowe (ang. cascade classifiers, multistage classifiers) — probka
podawana jest na wejscie pierwszego, najszybszego, ale 1 najbardziej
,hiewyszukanego” klasyfikatora; jesli uzna on probke za zbyt trudna (tj. jego
predykcja obciazona bytaby zbyt duza niepewnoscia), to odsyta ja do nastgpnego,
wolniejszego, ale dokladniejszego klasyfikatora itd. (Baram, 1998; Alpaydin
i Kaynak, 1998).

Najwigcej prac dotyczy schematéw z gtosowaniem. Ideg takiego podejscia mozna
wyjasni¢ nastgpujaco: jesli kazdy klasyfikator sktadowy generuje inne przyblizenie
prawdziwych granic decyzyjnych migdzy klasami, to mozna oczekiwac, ze w procesie
glosowania — czyli usredniania — szum zostanie (czg$ciowo) usunigty, a granice
decyzyjne ,,wygladzone”, zwtaszcza jesli liczba komponentow jest duza. Istnieje proste
twierdzenie méwiace, iz btad klasyfikacji popetniany w wyniku prostego (wigkszoscio-
wego) gtosowania zespotu niezaleznych klasyfikatorow maleje asymptotycznie do zera,
jesli btedy popelniane przez pojedyncze klasyfikatory sa réwne i mniejsze od 0,5.
Twierdzenie to zostato podane w szeroko cytowanej pracy Hansena i Salamona (1990),
warto jednak wiedzie¢, iz jest to wynik z XVIII wieku (!), udowodniony przez Markiza
Condorceta (Condorcet, 1781). Zdaniem autora niniejszej rozprawy, znaczenie tego
twierdzenia jest czgsto przeceniane. Wezmy przyktad sztucznego zbioru, dla ktérego
btad Bayesa mozna policzy¢ i niech wynosi on 0,15. Zal6zmy teraz, ze mamy trzy
niezalezne klasyfikatory popelniajace na tym zbiorze btad z prawdopodobienstwem 0,2.
Proste obliczenia pokazuja, ze btad w wyniku glosowania naszego zespotu
klasyfikatorow wynosi 0,104 (tj. 0,23 +3- 0,22 - (1-0,2)). Sprzecznos¢ (tj. ,,zejscie”
ponizej btedu Bayesa) pokazuje, iz niemozliwe jest wygenerowanie opisanych trzech
niezaleznych klasyfikatoréw.

Na szcze$cie, nawet jesli klasyfikatory nie sa niezalezne (sytuacja wilasciwie
zawsze pojawiajaca si¢ w praktyce), to i tak zwykle mozna oczekiwaé poprawy jakosci
klasyfikacji w wyniku glosowania. Generalnie, klasyfikatory sktadowe powinny by¢

mozliwie doktadne i mozliwie réznorodne (ang. diverse), przy czym réznorodnos¢
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rozumie si¢ jako mozliwie mata korelacje btedéw poszczegdlnych klasyfikatoréw
sktadowych. Argumentowano roéwniez, ze negatywna korelacja migdzy klasyfikatorami
moze by¢ lepsza niz brak korelacji (Kuncheva i in., 2000). Powazna wada tego
podejscia jest jednak wydtuzony czas klasyfikacji (w przyblizeniu proporcjonalny do
liczby klasyfikatoréw sktadowych 1 ich sredniej szybkosci klasyfikacji).

Rys. 3.1 pokazuje, w jaki sposéb sie¢ pigciu prostych klasyfikatorow z gtosowa-
niem wigkszosciowym potrafi rozwiaza¢ klasyczny problem ,,.XOR”. Warto zwrdcic¢
uwage, iz komponenty sieci nie sa niezalezne (dla przyktadu, klasyfikatory 1 1 5

dokonuja zawsze tych samych predykcji).

klasyfikator 1 klasyfikator 2 klasyfikator 3 klasyfikator 4 klasyfikator 5

glosowanie wiekszosciowe

decyzja kohcowa

Rys. 3.1. Realizacja funkcji XOR przy pomocy sieci klasyfikatoréw

Charakterystyczna cecha sieci klasyfikatoréw z glosowaniem jest zmniejszona
zrozumiato$¢ (ang. comprehensibility) wygenerowanego modelu w stosunku do
klasyfikatora bazowego. W przypadku klasyfikatoréw minimalnoodlegtosciowych ma
to niewielkie znaczenie, z uwagi na immanentng trudno$¢ ludzkiej interpretacji
dziatania nawet pojedynczego klasyfikatora tego typu, jednak w przypadku drzew

decyzyjnych — ktére wszak w najprostszym przypadku dziela przestrzen na zestaw
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roztacznych hiperprostopadtoscianéw plaszczyznami réwnolegtymi do osi uktadu
wspolrzgdnych — moze by¢ to znaczna wada z punktu widzenia koncowego

uzytkownika takiego systemu.’

3.2. Przeglad koncepcji

Ponizej dokonano przegladu idei tworzenia zespotu klasyfikatoréw oraz metod taczenia
ich predykcji. W osobnych podrozdziatach oméwiono blizej naszkicowane wczes$niej
trzy podejscia do konstrukcji klasyfikatoréw o strukturze sieciowej, podano metody
glosowania klasyfikatoréow sktadowych, a takze wspomniano uzywane miary réznorod-

nosci klasyfikatoréw w zespole.

3.2.1. Schematy z glosowaniem
Wigkszos¢ schematéw wymienionych w tym podrozdziale to klasyfikatory réwnolegte,
tj. z nie komunikujacymi si¢ komponentami. Szczegdlnie w tego typu topologiach
sieciowych istotne jest wygenerowanie mozliwie ré6znorodnego zespotu klasyfikatorow
sktadowych.

Bagging (skrét od bootstrap aggregation) (Breiman, 1996a) polega na k-krotnym

wylosowaniu z powtdérzeniami n probek z n-elementowego zbioru odniesienia, w

wyniku czego otrzymywanych jest k zbioréw odniesienia, z ktérych kazdy zawiera
$rednio ok. 63,2% (=1-1/e) réznych prébek z oryginalnego zbioru. Kazdy z otrzyma-
nych zbioréw stuzy do wygenerowania osobnego modelu sktadowego (sieci neuronowe;j
lub drzewa decyzyjnego). W praktyce juz 10 sktadowych drzew decyzyjnych w modelu
bagging wystarcza do osiagnigcia zadawalajacej jakosci klasyfikacji (wigksza liczba
komponentéw nie daje znaczacej poprawy) (Indurkhya i Weiss, 1998).

Boosting (Schapire, 1990; Freund i Schapire, 1996; Breiman, 1996b) to ogélna
metoda przyrostowej konstrukcji zespolu klasyfikatoréw (zazwyczaj dla sieci
neuronowej), w ktorej kazda probka zbioru uczacego ma swoja wage, przy czym wagi
probek niepoprawnie klasyfikowanych przez poprzednio zbudowane klasyfikatory sa
zwigkszane, a tym samym nacisk na ,,nauczenie” si¢ tych witasnie trudnych préobek
rosnie. Finalna decyzja powstaje w wyniku wazonego glosowania komponentéw.

Nalezy zwr6ci€ uwagg, iz boosting nie jest schematem rownolegtym.

® Katastrofa elektrowni w Three-Mile Island — i, by¢ moze, w Czernobylu — nie mialaby miejsca,
gdyby, méwiac krétko, ludzie zaufali maszynom (Michie i in., 1994, str. 15).
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Breiman (1996b) oraz Schapire i in. (1997) pokazali, iz bagging zmniejsza
wariancj¢ btedu, czyli poprawia stabilno$¢ klasyfikatora. Z drugiej strony boosting jest
klasyfikatorem mniej przewidywalnym, tj. bardziej wrazliwym na szum (cho¢ $rednio
osiaga mniejsze bledy niz oryginalny schemat bagging). Tlumaczono to zjawisko
dwoma przyczynami: nadmiernym by¢ moze naciskiem kladzionym na trudne (4.
czgsto zaszumione) probki (Opitz i Maclin, 1999) oraz wazona metoda glosowania,
ktora jest bardziej podatna na przeuczenie niz glosowanie wigkszosciowe (bez wag)
(Sollich 1 Krogh, 1996).

Zazwyczaj uwaza sig, ze wprowadzenie glosowania z wagami do modelu bagging
nie przynosi poprawy wynikéw, z uwagi na zmniejszong réznorodnos¢ komponentéw
(Indurkhya i Weiss, 1998). Jednak Grossman i Williams (1999) dokonali pomys$lnej
proby wazenia gloséw w tym modelu: zaproponowane wagi uwzglednialy jakos¢
predykcji danego komponentu na nie wylosowanych z oryginalnego zbioru prébkach w
stosunku do jakosci predykcji tych prébek dokonanej przez inne komponenty. Wada
tego podejscia jest wigksza liczba komponentéw potrzebna do stabilizacji wynikéw (ok.
50), co wydluza czas uczenia i klasyfikacji oraz zmniejsza zrozumiato$¢ modelu.

Wprowadzanie losowosci do modelu jest standardowa technika generacji zespotu
sieci neuronowych (Kollen i Pollack, 1991). W najprostszej wersji idea polega na
ustawieniu losowych wag startowych dla kazdej ze sktadowych sieci. W literaturze
spotyka si¢ sprzeczne stwierdzenia nt. tej metody: wg (Parmanto i in., 1996) efektyw-
nos¢ techniki jest stosunkowo niewielka, natomiast w testach na 23 zbiorach UCI oraz
z University of Wisconsin wypada ona dobrze, znaczaco lepiej niz pojedyncza sie
neuronowa (Opitz i Maclin, 1999).

Eksperymentowano réwniez z dodawaniem losowosci do probek wejsciowych.
Raviv i Intrator (1996) zaktdcali wartosci cech szumem gaussowskim, otrzymujac tym
samym rézne zbiory uczace dla zespotu sieci neuronowych. Idea ta, w potaczeniu z
metoda bagging, data bardzo dobre wyniki na zbiorze sztucznym oraz w zastosowaniu
medycznym.

Koncepcje gltosowania zespotu klasyfikatoréw 1-NN ze zredukowanym zbiorem
odniesienia wprowadzit Skalak (1997); zostanie ona dokfadniej opisana w Rozdz. 6.2.
Inna prace tego typu przedstawil Alpaydin (1997), gdzie zbiorami zredukowanymi byly
zbiory Harta (p. Rozdz. 6.2), a réznice mi¢dzy nimi wynikaly z losowych kolejnosci

prébek zbioru uczacego na wejsciu algorytmu redukcji.
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Podobnie koncepcje: dekompozycji zadania wielodecyzyjnego na sie¢ klasyfi-
katoréw binarnych oraz glosowania po réznych zespotach cech zostana doktadnie
oméwione w osobnych podrozdziatach (odpowiednio: 3.3 i 3.4-3.5), z uwagi na ich
doniostos¢ dla problematyki klasyfikatoréw minimalnoodleglosciowych.

W Rozdz. 7.4 zaproponowano schemat z glosowaniem wielu klasyfikatoréw typu
k-NN (lub innych klasyfikatorow opartych na k sasiadach), z ktoérych kazdy znajduje
wlasng warto$¢ k na podstawie losowej partycji zbioru uczacego. Eksperymenty

pokazuja, iz schemat ten osiaga wyzsza jako$¢ predykcji niz oryginalna reguta k-NN.

3.2.2. Lokalny wybér klasyfikatora

W odréznieniu od schematéw z glosowaniem, schematy z lokalnym wyborem
klasyfikatora dla zadanej prébki uzywaja tylko jednego (wybranego) modelu, a zatem sa
potencjalnie szybsze. Po raz pierwszy koncepcja ta pojawila si¢ juz na przetomie lat
70-tych i 80-tych (Dasarathy i Sheela, 1979; Rastrigin 1 Erenstein, 1981), jednak nie od
razu przebita sie do szerszej $wiadomosci badaczy.’

Dasarathy i Sheela (1979) stosuja klasyfikator liniowy dla ,tatwych” prébek oraz
regute k-NN dla prébek ,trudnych”, zakladajac przy tym dwie klasy w zadaniu.
Doktadniej, wyznaczana jest para ptaszczyzn, z ktérych kazda po jednej stronie zawiera
probki tylko z jednej klasy, natomiast pomigdzy ptaszczyznami znajduje si¢ tzw. strefa
konfliktu (ang. region of conflict); prébki testowe, ktére znajda si¢ w strefie konfliktu,
sa klasyfikowane przy uzyciu reguty k-NN, jednak ze zbiorem odniesienia
ograniczonym tylko do prébek uczacych z tej strefy.

Rastrigin 1 Erenstein (1981) uzywaja zestawu klasyfikatoréw wraz z metaklasy-
fikatorem, okre$lajacym dla danej prébki, w czyj ,region kompetencji” ona wpada.
Nalezy zauwazy¢, iz poprawne przydzielenie modelu dla klasyfikacji danej prébki
owocuje klasyfikacja nie gorsza niz oferowana przez dowolny pojedynczy model z
danego zespotu uzyty globalnie. Rzecz jasna, gtéwna trudnos¢ w schematach tego typu
polega wtasnie na trafnym przydzieleniu modelu.

W pracach (Woods i in., 1997; Giacinto i Roli, 1997) kryterium lokalnego wyboru
jest oparte na regule k najblizszych sasiadéw z petnym zbiorem odniesienia, a zatem jest
dos¢ wolne (mimo iz uzytymi komponentami sa perceptrony, a wigc klasyfikatory

szybsze niz k-NN).

"W przypadku Rastrigina i Erensteina ,.zawinit”, jak mozna sadzi¢, jezyk, w ktérym artykut zostat
napisany (rosyjski).
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Kuncheva (2000) podzielita zbiér odniesienia przy pomocy klasteryzacji metoda
k srednich (MacQueen, 1967), a nastgpnie z kazdym klastrem skojarzyta najlepsza dla
tego klastra sie¢ neuronowa — jeden z pigciu osobno wyuczonych perceptronéw
wielowarstwowych. Gléwnym wnioskiem, jaki mozna wyciagna¢ z wynikéw autorki,
jest mozliwos¢ uzyskania mniejszych btedéw przy lokalnym wyborze zbioru odniesie-
nia niz przy glosowaniu wigkszosciowym zespotu, gdy skladowe sieci neuronowe sa
,hiedouczone” (mata liczba epok w sesjach treningowych). Oznacza to, ze zaleta sche-
matu z lokalnym wyborem zbioru odniesienia moze by¢ nie tylko szybka klasyfikacja,
ale takze stosunkowo krotki czas uczenia.

Warto dodaé, ze istnieja algorytmy posrednie pomigdzy podejsciem pierwszym
(gtosowanie) a drugim (lokalny wybér jednego modelu). Mianowicie w pracach
(Jacobs i in., 1991) oraz (Alpaydin i Jordan, 1996) autorzy nominuja lokalnie do podjg-
cia decyzji pewna grupg klasyfikatoréw, ktdre nastgpnie uczestnicza w gtosowaniu.

W Rozdz. 6.4 zaproponowano schemat z lokalnym wyborem zbioru zreduko-
wanego, gdzie kryterium wyboru moze by¢ oparte na klasteryzacji lub podziale

hiperptaszczyznami zbioru uczacego.

3.2.3. Schematy kaskadowe

Komponenty w zespole nie musza by¢ klasyfikatorami tego samego typu ani podobnej
ztozonosci. W praktyce, rozpigto$s¢ kosztu klasyfikacji pomiedzy najprostszymi
1 najszybszymi a najwolniejszymi uzywanymi klasyfikatorami, np. migdzy klasyfika-
torem liniowym a k-NCN (p. Rozdz. 7), wynosi nawet 4-5 rzedéw wielkosci. Rzecz
jasna, klasyfikatory prostsze zwykle oferuja gorsza predykcje, gdyz nie uwzgledniaja
petnej ztozonosci problemu.

Koncepcja klasyfikatora kaskadowego bazuje na powyzszej obserwacji. Uczenie
polega na wygenerowaniu kilku (w praktyce zwykle zaledwie 2-3) klasyfikatoréw
uszeregowanych od najprostszego do najbardziej ztozonego. Oprocz samych klasyfika-
toréw potrzebne sa tez kryteria ufnosci, tj. oceniajace, czy dany etap klasyfikacji jest
wystarczajacy do dostatecznie pewnej predykcji zadanej probki. Jesli pierwszy klasyfi-
kator w zespole nie potrafi nada¢ etykiety testowe]j prébce z dostateczng pewnoscia, to
probka zostaje przekazana na wejScie drugiego klasyfikatora. Analogiczna reguta
rzadzi réwniez na nastgpnych etapach klasyfikacji. W przypadku najprostszym, tj. gdy
klasyfikator kaskadowy ztozony jest tylko z dwoch etapow, etap pierwszy moze byc¢

postrzegany jako ogdlna regula, natomiast etap drugi jest obsluga wyjatkow od tej
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reguty (,trudnych” prébek). Zaktadajac, ze klasyfikacja wigkszosci probek zostaje
zakonczona na pierwszym, szybkim, etapie, klasyfikator kaskadowy moze byc¢
atrakcyjnym rozwigzaniem zapewniajacym zaréwno wysoka jako$¢, jak i1 szybkos¢
predykcji. W praktyce, oczywiscie, nie jest tatwo zaréwno dobra¢ zesp6t klasyfika-
toréw, jak i kryteria ufnosci.

Kaynak i1 Alpaydin (2000) przedstawili klasyfikator dwu- lub tréjstopniowy
uzywajacy jednego lub dwoch perceptronéw wielowarstwowych (lub perceptronu
jednowarstwowego w pierwszej fazie) oraz reguly k-NN w ostatniej fazie klasyfikacji,
osiagajac na kilku zbiorach UCI jakos¢ poréwnywalna z jakoscia zwyklej reguly k-NN
przy kilkakrotnie wyzszej szybkosci klasyfikacji.

Jozwik 1 in. (1996) zaproponowali klasyfikator kaskadowy uzywajacy regut 1-NN
i k-NN. Jesli prébka testowa jest polozona dostatecznie blisko obiektow jednej tylko
klasy, to zostaje ona przypisana do tej klasy, a zatem zgodnie z regula 1-NN. W
sytuacji, gdy probka testowa znajduje si¢ w strefie naktadania sig klas (co w najgorszym
przypadku mozna stwierdzi¢ po policzeniu odlegtosci do wszystkich prébek zbioru
uczacego, a wigc po wykonaniu pierwszej fazy klasyfikacji), o jej etykiecie decyduje
reguta k-NN. Wreszcie w przypadku, gdy dana probka potozona jest poza strefami
wszystkich klas, klasyfikator wstrzymuje si¢ od podjgcia decyzji. Taka konstrukcja
klasyfikatora moze by¢ przydatna w aplikacjach z mocno niesymetryczna funkcja
straty, np. w medycynie, gdzie sklasyfikowanie pacjenta chorego jako zdrowego moze
by¢ znacznie grozniejsze niz pomytka odwrotna.

W Rozdz. 7.5 zaproponowano rodzing klasyfikatorow kaskadowych, wykorzy-
stujaca koncepcj¢ symetrycznego sasiedztwa oraz podejmujacego decyzj¢ w pierwszym

etapie, jesli istnieje konsensus wsrdd klasyfikatorow réwnoleglych tego etapu.

3.2.4. Metody Iaczenia glosow klasyfikatoré6w réwnoleglych

Wigkszos¢ réwnolegtych schematéw klasyfikacji moze by¢ postrzegana jako metakla-
syfikatory: pierwszy (najnizszy) poziom to osobne jednostki dziatajace na oryginalnych
danych, poziom wyzszy za$ to klasyfikator, ktérego danymi sa wyjscia klasyfikatoréw
pierwszego poziomu (stacked generalization, Wolpert, 1992). W najprostszej wersji
klasyfikator drugiego poziomu jest trywialny: dokonuje on tylko glosowania wigkszo-
sciowego, tj. przypisuje probke do tej klasy, na ktéra oddato glos najwigcej klasyfi-
katoréw sktadowych pierwszego poziomu. W przypadku, gdy klasyfikatory sktadowe

zwracaja rozmyte etykiety klas, mozliwe sa takze na ich wyjSciach operacje:
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,maksimum”, , minimum”, u$rednienie oraz iloczyn (wszystkie wspomniane metody
opisano np. w pracy (Kittler i in., 1998)).

Metody powyzsze nie wymagaja uczenia. Istnieja jednak schematy laczenia
gloséw skladowych adaptujace si¢ do zbioru uczacego, ktére w petni zastuguja na
okreslenie ich mianem klasyfikatora. Przyktadowo, metoda behavior-knowledge space
(BKS) (Huang i Suen, 1995) polega na znalezieniu dla kazdej mozliwej kombinacji
wyjs¢ zespotu L klasyfikatoréw sktadowych najczestszej etykiety klasy wsrdd tych
elementéw zbioru uczacego, dla ktérych zespét klasyfikatorow zwraca dana
L-elementowa kombinacj¢ odpowiedzi. Prébka x zbioru uczacego jest przypisywana do
klasy skojarzonej z zespotem odpowiedzi klasyfikatorow sktadowych dla x (obstuga
przypadkéw kombinacji odpowiedzi, ktére nie wystapity dla zadnego elementu zbioru
uczacego, jest osobnym zagadnieniem).

Innymi metodami glosowania wymagajacymi uczenia sa m.in. kombinacja
Bayesa (ang. Bayes combination) (Xu 1 in., 1992) i uzycie wzorcéw decyzyjnych (ang.

decision templates) (Kuncheva i in., 2001).

3.2.5. Miary korelacji klasyfikatoréw skladowych

Innym zagadnieniem jest pomiar korelacji — lub ,,r6znorodnosci” (ang. diversity) —
zespotu klasyfikatorow sktadowych. Poniewaz prawdziwa niezalezno$¢ komponentow
jest w praktyce niemozliwa, pozadana rzecza bylaby cho¢ znajomos$¢ korelacji
popetnianych przez nie bledéw, celem np. odrzucenia komponentéw zbyt ,,podobnych”
do innych, ktére pogarszaja predykcje i/lub szybkos¢ dziatania calego uktadu.
Estymacja korelacji nie jest tatwa, z uwagi na niewielkie zazwyczaj licznosci zbioréw
uczacych.

Nalezy podkresli¢, ze miary korelacji komponentéw zespotu klasyfikatoréw
niekoniecznie sa bardziej wiarygodne od bezposredniej estymacji btedu zespotu na
zbiorze uczacym. Ich wprowadzanie argumentuje si¢ raczej mozliwoscia glgbszego
zrozumienia, jak dziata klasyfikator rownolegly, co — mozna oczekiwa¢ — pomoze
w znalezieniu lepszych heurystyk lub nawet matematycznej teorii projektowania efek-
tywnych zespolc’)w.8

Ogdlnie miary korelacji mozna podzieli¢ na dwie kategorie: estymujace ja na

bazie wszystkich par klasyfikatoréw sktadowych i usredniajace wyniki (ang. pairwise

¥ L. Kuncheva, korespondencja prywatna, 2002.
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diversity measures) oraz w bezposredni sposéb estymujace korelacje dla catego zespotu
(ang. non-pairwise diversity measures).

Do miar pierwszej grupy, z ktérych wiele znanych jest w statystyce od
dziesigcioleci (Sneath i Sokal, 1973), mozna zaliczy¢ m. in. wspoétczynnik Yule’a Q
przyjmujacy wartosci od —1 (maksymalna negatywna korelacja) przez 0 (niezalezno$¢)
do 1 (petna pozytywna korelacja, tj. oba klasyfikatory popetniaja biedy na doktadnie
tych samych prébkach), miar¢ niezgodnosci D, tj. frakcje prébek ze zbioru uczacego,
dla ktérych jeden z pary klasyfikatorow dawal poprawna odpowiedz, a drugi btedna,
oraz miar¢ ,,podwojny blad” (ang. double-fault measure), czyli frakcje probek, dla
ktérych oba klasyfikatory podaly btedna odpowiedz. Wszystkie wymienione miary
opisane sa w cytowanej wyzej monografii Sneatha i Sokala.

Do miar w bezposredni sposéb estymujacych korelacje calego zespotu naleza
m. in. miara trudnosci € (ang. measure of difficulty) (Hansen i Salamon, 1990), bedaca
wariancja frakcji poprawnych odpowiedzi komponentéw dla poszczegdlnych probek
zbioru uczacego oraz wariancja Kohaviego—Wolperta (1996), oparta na podobnych
przestankach, lecz niejako faworyzujaca (w sensie nizszej estymowanej korelacji)
komponenty o predykcji bliskiej 50% (sa to czgsto tzw. stabe (ang. weak) klasyfikatory,
czyli klasyfikatory o zdolnosci predykcji niewiele wyzszej od losowego odgadywania).

Wszystkie wymienione metody taczenia gloséw oraz miary korelacji kompo-
nentdw zostaly eksperymentalnie zbadane przez Kuncheva i in. (Shipp 1 Kuncheva,
2002; Kuncheva i Whitaker, 2003); na podstawie tych prac oraz pracy (Kuncheva,
2002), do najlepszych metod taczenia gloséw klasyfikatoréw sktadowych nalezy
zaliczy¢ wzorce decyzyjne, kombinacj¢ Bayesa i prawdopodobnie gtosowanie wigkszo-
sciowe, natomiast miarami korelacji najbardziej wrazliwymi na wybor metody
glosowania, czyli mogacymi znaczaco pomdc na etapie projektowania klasyfikatora, sa
miara trudno$ci 6 oraz nieco gorsza, lecz szybsza obliczeniowo, miara ,,podwdjny

btad”.

3.3. Dekompozycja zadania wielodecyzyjnego na sie¢
podzadan binarnych

W przypadku zlozonych zadan klasyfikacji mozna spodziewaé si¢ sukcesu przy
wlasciwym zastosowaniu algorytméw dziatajacych w oparciu o zasadg ,.dziel i rzadz”

(ang. divide-and-conquer). Niejednokrotnie w praktyce liczba rozréznianych klas
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w zadaniu jest wigksza od dwoéch. Mozna zatem oczekiwac, ze podejscie polegajace na
roztozeniu zadania wielodecyzyjnego na rownolegla sie¢ klasyfikatorow binarnych
(dychotomizeréw), a nastgpnie ztozeniu ich wynikow w celu podjgcia finalnej decyzji,
umozliwi doktadniejsze skupienie si¢ na podzadaniach i w konsekwencji doprowadzi do
poprawy jakosci klasyfikacji.

Schemat dekompozycyjny zadania wielodecyzyjnego ma dwa etapy. W pierw-
szym dana probka jest podawana (réwnolegle) na wejscie wielu osobnych (tj. nie
komunikujacych si¢) klasyfikatoréw dwudecyzyjnych. W drugim etapie nadawana jest
probee etykieta klasy na podstawie wyj$¢ komponentéw sieci.

Wady i1 zalety takiego podejScia sa w duzej mierze analogiczne do wad i zalet
innych schematéw réwnoleglych. Zasadnicza wada jest arbitralno$¢ wyboru kompo-
nentéw i metody glosowania (scalania gloséw sktadowych). Komponenty dwudecy-
zyjne na ogdt dzialaja z niekompletna informacja wzgledem pelnego (oryginalnego)
zbioru danych. Utrata informacji polega zazwyczaj na odrzuceniu czgsci probek (np.
ograniczeniu si¢ tylko do dwéch danych klas) lub nadania nowych etykiet elementom
zbioru uczacego tak, aby zredukowac liczbg klas do dwéch (mozna w takim przypadku
uzy¢ terminu: ,superklasy”). Dodatkowa wada podejscia dekompozycyjnego jest
zazwyczaj wolniejsza, w stosunku do modelu bazowego, klasyfikacja i uczenie.

Zaleta podejscia jest natomiast osobne uczenie stosowane do klasyfikatorow
sktadowych, np. osobna selekcja cech i osobne szukanie optymalnej wartosci k dla
k-NN. Co wigcej, niektore typy klasyfikatorow moga z natury by¢ przeznaczone do
zadan binarnych (np. szukajace liniowej rozdzielnosci klas czy ich podzbioréw), a ich
uogolnienie na wiele klas nie jest proste, a zatem schemat dekompozycyjny cechuje si¢
duza elastycznoscia. Dodatkowa zaleta podejscia sa wlasnosci samokorygujace (ang.
self-correcting) schematu réwnoleglego. Oznaczaja one, ze pojedynczy klasyfikator
moze si¢ myli¢, ale prawdopodobienstwo, ze bledna decyzje podejmie zespdt (np. w
wyniku prostego gtosowania) powinno by¢ mniejsze, gdyz mylne glosy czgsto zostana
przeglosowane.

Schematy dekompozycyjne mozna podzieli¢ na dwie grupy: te, w ktérych
dekompozycja dokonywana jest a priori, tj. bez uwzgledniania informacji ptynacych ze
zbioru uczacego, oraz schematy a posteriori, w ktorych topologia sieci powstaje po
zapoznaniu si¢ ze zbiorem uczacym. Nietrudno odgadnaé, ze schematy z dekompo-

zycja a posteriori sa bardziej obiecujace.
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3.3.1. Algorytm ,,jedna klasa przeciwko pozostalym”

Zapewne najprostszym schematem dekompozycji zadania wielodecyzyjnego jest
algorytm ,,jedna klasa przeciwko pozostatym” (ang. One-Per-Class, OPC) (Nilsson,
1965). W oryginalnej propozycji kazda z ¢ dzialajacych réwnolegle sieci neuronowych
uczyla si¢ indywidualnej funkcji binarnej f;, i=1..c, skojarzonej z i-ta klasa.
Klasyfikowana probka p jest przypisywana do tej klasy j, dla ktorej funkcja f; zwraca
najwigksza wartos¢. W przypadku klasyfikatorow minimalnoodlegtosciowych kompo-
nentami OPC sa klasyfikatory k&-NN wybierajace pomigdzy pojedyncza klasa (inna dla
kazdego z ¢ komponentéw) a superklasa powstala ze scalenia c—1 pozostatych klas. W
wyniku finalnej decyzji nieznany obiekt przypisany zostaje do tej z oryginalnych klas,
ktéra uczestniczyla w najwigkszej liczbie zwycigstw. FLatwo wida¢, ze OPC jest
schematem a priori.

W pracy (Moreira 1 Mayoraz, 1998) poréwnano kilka schematéw dekompozy-
cyjnych, gdzie klasyfikatorami sktadowymi byly drzewa decyzyjne C4.5. Schemat
OPC wypadl najstabiej pod wzgledem jakosci, nieraz gorzej od oryginalnego
klasyfikatora wielodecyzyjnego. Jest to zrozumiale, gdy zauwazy sig, ze zdolnosci
samokorygujace tego schematu sa zerowe. Pomylka tylko jednego komponentu juz

moze prowadzi¢ do blednej finalnej decyzji.

3.3.2. Algorytm Jézwika—Vernazzy

Lepsza koncepcja jest dekompozycja zadania na sie¢ dychotomizeréw, z ktérych kazdy
rozréznia tylko pomigdzy para klas (ang. Pairwise Coupling, PWC). Poniewaz par klas
jest ¢-(c—1)/2, wiec tylez jest komponentéw sieci. Decyzja wynikowa powstaje w
procesie prostego glosowania. Schemat ten (Rys. 3.2), uzywany od dawna dla percep-
tronéw wielowarstwowych (Duda i Hart, 1973), w kontekscie klasyfikatoréw mini-
malnoodleglo$ciowych zostal zastosowany po raz pierwszy w pracy (Jézwik
1 Vernazza, 1988).

Schemat PWC zostal sprawdzony w szeregu prac, m. in. (Moreira i Mayoraz,
1998; Jozwik, 2001), ktére dowiodty jego efektywnosci. W pracy (Grabowski, 2001b)
uzyto tego schematu dla klasyfikatora k-NCN, rowniez otrzymujac poprawe jakosci
w stosunku do oryginalnej regulty k-NCN. Wyniki eksperymentéw autora rozprawy z

dekompozycja PWC sa zamieszczone w Rozdz. 7.6.
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1vs. 2

klasyfikowany 1vs. 3
obiekt decyzja
® (gtosowanie)
®
c-1vs.c

Rys. 3.2. Ogélny schemat dekompozycji PWC zadania c-decyzyjnego

3.3.3. Algorytm Moreiry—Mayoraza

Wada schematu PWC jest przekazywanie do drugiego etapu (tj. do glosowania)
nonsensownych odpowiedzi klasyfikatorow binarnych rozrézniajacych migdzy pew-
nymi klasami i oraz j w przypadku, gdy wejsciowa probka nie nalezy ani do klasy i, ani
do klasy j. Co prawda mozna oczekiwaé, ze ,,odpowiednie” klasyfikatory sktadowe
zazwyczaj ,,przegtosuja”’ takie przypadkowe glosy, niemniej mamy tu do czynienia
z szumem, ktéry w jakims$ stopniu negatywnie wplywa na jakos¢ klasyfikacji.

Dos$¢ udang préba naprawienia tego defektu byt algorytm ,,skorygowany zestaw
par klas” (ang. Pairwise Coupling — Correcting Classifiers, PWC-CC) zaproponowany
w pracy (Moreira i Mayoraz, 1998). Dla danej probki p i danego klasyfikatora sktado-
wego rozrozniajacego migdzy klasami i oraz j przeprowadzana jest takze pomocniczo
klasyfikacja p klasyfikatorem binarnym rozrézniajacym migdzy superklasa zlozona z
sumy mnogosciowej klas i oraz j, a superklasa ztozona ze wszystkich pozostatych klas.
Wynikiem opisanej pomocniczej klasyfikacji jest liczba rzeczywista z przedziatu [0, 1],
ktora bedzie stanowilta wage glosu ,,oryginalnego” klasyfikatora sktadowego rozréznia-
jacego miedzy parg klas (i, j). Jesli klasyfikator pomocniczy ma zwraca¢ decyzjg ostra
(0 Iub 1), to novum schematu PWC-CC mozna stre$ci¢ nastgpujaco: jesli dana prébka
wydaje si¢ naleze¢ do klasy i lub j, to wtedy i tylko wtedy gtos klasyfikatora ,,i kontra j”
jest uwzgledniany.

Jak wida¢, PWC-CC jest, w przeciwienstwie do dwoch poprzednich algorytméw,
schematem a posteriori. W cytowanej pracy przewaga jakosci predykcji schematu

PWC-CC nad PWC byta do$¢ znaczna na kilku zbiorach UCI, przy zastosowaniu drzew
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decyzyjnych C4.5 jako dychotomizeréw. Roéwniez praca (Masulli i Valentini, 2000)
potwierdza efektywnos¢ schematu, tym razem z perceptronami MLP jako sktadowymi
sieci. W Rozdz. 7.6 zamieszczono wyniki autora rozprawy dla schematu PWC-CC

wykorzystanego w klasyfikatorach minimalnoodlegto$ciowych.

3.3.4 Wyjsciowe kody samokorygujace (ECOC)

Innag koncepcja schematu dekompozycji bylo rozwazenie ,,sztucznego” zestawu
klasyfikatoréw dwudecyzyjnych, majac na uwadze trzy kryteria: lancuchy binarne
(,,stowa kodowe”, ang. code words) dla r6znych klas musza by¢ maksymalnie odlegte w
sensie metryki Hamminga; odleglo$§ci migdzy parami stéw kodowych maja byc
mozliwie réwne 1 wreszcie poszczegolne klasyfikatory sktadowe musza si¢ mozliwie
r6zni¢ przy klasyfikacji r6znych klas, gdyz tylko taka r6znorodno$¢ zapewnia mata
korelacj¢ migdzy nimi.

Konkretna propozycja utworzenia takiego zestawu stow kodowych byt schemat z
,Wyjsciowymi kodami samokorygujacymi” (Error-Correcting Output Codes, ECOC)
zaproponowany przez Diettericha i Bakiriego (1991). Jako stowa kodowe przyjeto
kody samokorygujace BCH (Bose 1 Ray-Chauduri, 1960), co zagwarantowalo

utrzymanie minimalnej odleglosci Hamminga d migdzy stowami (a zatem schemat

ECOC potrafi skorygowa¢ maksymalnie VJ, d — nieparzyste, btedéw klasyfikatorow
2

sktadowych). W kolejnej pracy tych autoréw (Dietterich i Bakiri, 1995), stéw
kodowych szukano przy pomocy stochastycznej wersji procedury ,,wspinania si¢ po
wzgorzu” (ang. hill climbing). W obu pracach stwierdzono, iz ECOC zwigksza jakos¢
klasyfikacji przy klasyfikatorach dziatajacych globalnie (drzewa decyzyjne, np. ID3,
C4.5, sieci neuronowe z propagacja wsteczng), natomiast uwazano, ze schemat ten nie
sprawdza si¢ przy klasyfikatorach lokalnych (np. k-NN), z uwagi na duza korelacje
migdzy skladowymi dychotomizerami. Ricci 1 Aha (1998) pokazali jednak, ze osobna
selekcja cech dla poszczegdlnych klasyfikatorow sktadowych umozliwia osiagnigcie
sukcesu w tym podejsciu takze przy klasyfikatorach typu 1-NN, o ile dla réznych
komponentéw zostana wybrane r6zne zestawy cech. Co wigcej, w cytowanej pracy
potwierdzono eksperymentalnie intuicyjne przypuszczenie, iz schemat ECOC przynosi
korzy$¢ w tym wigkszym stopniu, im wigksza jest réznorodnos¢ pomig¢dzy wybranymi
zestawami cech. W pracy stwierdzono takze, ze poprawa jako$ci w schemacie NN-

ECOC okupiona jest nieznacznym wzrostem wariancji wynikow.
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W pracy (Windeatt i Ghaderi, 2000) pokazano, iz z zalozenia optymalno$ci
(w sensie Bayesa) klasyfikatoréw sktadowych (dychotomizeréw dziatajacych na super-
klasach) i jednakowej odleglosci Hamminga migdzy wszystkimi parami stéw kodowych
wynika, iz najlepsza mozliwa strategia klasyfikacji — réwnowazna regule Bayesa —
jest wybor klasy najblizszej w sensie odlegtosci Hamminga migdzy odpowiednimi

stowami kodowymi.

3.4. Réwnolegle podejscie do problemu selekcji cech

Klasyfikatory minimalnoodleglosciowe sa stabilne, tzn. dodanie lub usunigcie
niewielkiej liczby prébek do/ze zbioru uczacego w niewielkim stopniu wptywa na
predykcje. Cecha ta odr6znia metodg k-NN (oraz 1-NN z pelnym zbiorem odniesienia)
od np. drzew decyzyjnych.

Stabilnos¢ klasyfikatora sprawia, iz nietatwo jest wygenerowac¢ zespot istotnie
réznych (ang. diverse) klasyfikatorow tego typu. Jesli w zespole nie ma dostatecznej
r6znorodnosci, woéwczas trudno oczekiwaé poprawy klasyfikacji przy kolektywnej
predykcji. Argumentowano, iz technika bagging, opisana w Rozdz. 3.2, ,nie dziata”
w potaczeniu z regutg k-NN.

Sytuacja nie jest jednak beznadziejna. Jedna z kilku mozliwo$ci wygenerowania
r6znorodnego zespotu klasyfikatorow minimalnoodlegtosciowych jest uzycie r6znych
zestawow cech dla komponentéw zespotu. Idea znana jest od kilku lat w kontekscie
sieci neuronowych (Tumer i Ghosh, 1996; Cherkauer, 1996), natomiast pierwszymi
doniesieniami o uzyciu ré6znych zestawow cech w zespotach klasyfikator6w minimalno-
odlegtosciowych byly powstale niezaleznie prace (Bay, 1998) i (Ho, 1998b). W tym
samym okresie Ho opublikowata jeszcze jeden artykut zawierajacy opis analogicznej
techniki zastosowanej do drzew decyzyjnych (Ho, 1998a). Co ciekawe, w pracach
Bay’a i Ho zestawy uzytych cech sa losowe.

Bay okreslit swdj algorytm etykieta: ,,wiele podzbioréw cech” (Multiple Feature
Subsets, MFS). Ten klasyfikator réwnoleglty z innego punktu widzenia jest de facto
niekonwencjonalnym podejsciem do problemu selekcji cech. Zamiast wyboru pojedyn-
czego zestawu ,,dobrych” cech, klasyfikator MFS wybiera wiele (w eksperymentach
Bay’a az 100) czysto losowych zestawOw cech; liczba cech w kazdym zestawie jest
jednakowa 1 zostaje ustalona dla zbioru uczacego przy pomocy walidacji skro$nej lub

metody minus jednego elementu zastosowanej z uzyciem catego zespotu jako
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estymatora btedu klasyfikacji. Klasyfikacja nieznanych prébek polega na glosowaniu
wigkszosciowym klasyfikatorow sktadowych typu 1-NN, z ktérych kazdy uwzglednia
jedynie wlasny zestaw cech. Bay testowal dwie wersje algorytmu: z losowaniem cech
dla zestawu z powtdérzeniami i bez powtdrzen; poniewaz jednak wyniki obu wersji byty
bardzo zblizone, autor niniejszej rozprawy postanowit w testach ograniczy¢ sig tylko do
bardziej konwencjonalnej wersji bez powtorzen. Stwierdzono, ze klasyfikator jest dos¢
silnie wrazliwy na liczb¢ cech w zestawie; jezeli jednak liczba ta jest wybrana przy
pomocy zbioru uczacego (a nie zadana ad hoc), wéwczas w Srednim przypadku mozna
oczekiwac, iz MFS osiagnie wyzsza jako$¢ niz takie klasyczne metody selekcji cech jak

FSS 1 BSS, a co wigcej, bedzie takze bardziej odporny na szum.

3.5. Uczenie zestawow cech dla klasyfikatora MFS

W pracy (Grabowski, 2002a) autor rozprawy dokonat modyfikacji wylosowanych
zbioréw cech dla klasyfikatora rownolegtego MFS. Stochastyczny charakter procedury
selekcji podzbioréw cech, ktéra opisano ponizej, sugeruje iz otrzymane klasyfikatory
sktadowe nadal beda ,,do pewnego stopnia” niezalezne, podczas gdy ich indywidualne
zdolnosci predykcji zostang znaczaco polepszone w stosunku do zestawow losowych.

Procedura selekcji zestawéw cech, ktora stosowano, zostata zainspirowana
metoda generacji zbioru zredukowanego Skalaka (Skalak, 1994). Jest to prosta technika
probabilistyczna, ktéra w niniejszej wersji wyglada nastgpujaco. Na wstgpie losowa-
nych jest r cech z pelnego zbioru (r — zadane z géry). Nastgpnie w pegtli prébuje sig
dokonywa¢ tzw. mutacji, polegajacych na odrzuceniu jednej losowej cechy z aktualnego
zestawu wybranych cech i jednoczesnym dodaniu jednej losowej cechy ze zbioru
wszystkich cech aktualnie nie wybranych. Jesli wynikiem takiej zamiany jest poprawa
jakosci klasyfikacji na zbiorze uczacym, estymowana metoda minus jednego elementu,
wtedy i tylko wtedy zamiang (=mutacj¢) nalezy zaakceptowaé. Iteracja taka powtarza-
na jest m razy, gdzie m jest kolejnym wolnym parametrem.

Opisana procedura wykonywana jest L-krotnie i w wyniku otrzymuje si¢ L
klasyfikatoréw, ktére beda uczestniczyty w gtosowaniu.

Przeprowadzono eksperymenty na parach klas zbioru Ferrites (30 cech). Uzyto
10 niezréwnowazonych partycji catego zbioru i dla kazdej partycji (tj. zbioru uczacego
1 testowego) w danym tescie uzywano tylko jednej wybranej pary klas. Poniewaz 6 z 8

klas w 1400-elementowych oryginalnych zbiorach uczacych liczyto po 200 obiektéw,
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adwie klasy po 100 obiektéw, zatem zbiory uczace w rozwazanych zadaniach
binarnych liczyly od 200 do 400 obiektéw. Tab. 3.1 prezentuje usrednione po 10
uruchomieniach wyniki (btedy predykcji) dla kazdej pary klas oraz czterech algo-

rytmow.
Tabela 3.1: Glosowanie zespotéw cech
kontra klasyczne strategie selekcji cech (BSS i FSS)
btad [%]

MES. zbiory
para zbiory otrzymane
Klas BSS FSS losowe dzigki

(5+5) RMHC

(CR))
172 0,81 (5,0) 0,74 (24 1,81 0,64
173 0,33 (1,6) 0,10 (1,0) 0,45 0,21
1/4 0,29 (@3,1) 0,50 (1,8) 2,53 0,27
1/5 0,16 (1,9) 0,05 (1,0) 0,10 0,03
1/6 8,06 (12,0) 6,03 (16,3) 10,82 6,73
177 0,50 (1,3) 0,07 (1,1) 0,42 0,19
1/8 9,42 (10.,4) 9,05 (13,8) 8,94 8,54
2/3 3,05 (8.5) 2,90 (6,4) 3,40 2,16
2/4 347 (9.5 3,02 (6,7) 5,85 2,97
2/5 0,64 (3,1) 0,32 (2,7) 0,75 0,51
2/6 0,44 (5,0 0,59 (5,3) 1,63 0,38
2/7 4,10 (15,5) 2,44 (10,3) 4,24 2,05
2/8 1,18 (6,7) 0,96 (3.7 1,79 0,61
3/4 1,73 (6,4) 1,04 (3.1) 2,47 0,78
3/5 1,80 (5,3) 1,76 (3,6) 2,21 1,59
3/6 0,19 (1,0) 0,32 (1,0) 0,52 0,07
3/7 9,03 (12,3) 8,70 (16,0) 11,28 8,14
3/8 0,26 (1,2) 0,23 (1,3) 0,76 0,18
4/5 3,69 (9.4) 3,79 (12,1) 3,47 3,46
4/6 0,14 (2,1) 0,15 (1,2) 1,87 0,15
477 1,02 (5,0) 0,87 (3.,1) 1,12 0,54
4/8 0,12 (3.8) 0,16 (1,5) 2,09 0,09
5/6 0,36 (2,3) 0,05 (1,0) 0,33 0,06
517 2,31 (5,6) 2,25 (7,9) 2,28 2,30
5/8 0,35 (1,6) 0,07 (1,0 0,27 0,19
6/7 0,52 (2,7) 0,35 (1,3) 1,12 0,21
6/8 23,68 (17,2) 19,93 (12,6) 19,99 16,86
7/8 1,02 (4,8) 0,59 (1,6) 2,42 0,54
Przetestowano:

e strategi¢ usuwania cech (BSS);

e strategi¢ dodawania cech (FSS);

e MEFS z L=5 zestawami losowych cech (bez powtérzen), kazdy liczacy r=35
cech;

e opisang propozycj¢ z L =35 znalezionymi zestawami cech i m =200; i tu kazdy

zestaw liczyl r =5 cech.
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Wartosci L, r 1 m zostaty zadane ad hoc. Liczby w nawiasach w kolumnach FSS
1 BSS to $rednie licznosci wyselekcjonowanych zbioréw cech.

Jak wynika z Tab. 3.1 (wynik najlepszej metody dla kazdej pary klas zostat
pogrubiony), w 20 z 28 przypadkéw prezentowana metoda (ostatnia kolumna; skrét
RMHC oznacza ,random mutation hill climbing”) pokonata algorytmy konkurencyjne.
FSS dominowata siedmiokrotnie, zas BSS tylko raz. Zwykly klasyfikator MFS w
wigkszosci przypadkéw oferowat zdecydowanie nizsza jako$¢ predykcji od pozostatych
metod. Rzecz jasna, brak uczenia (tj. wyboru licznosci podzbioréw) i zbyt mata liczba
komponentéw w oryginalnym MFS byly gléwna przyczyna tej klgski, jednak czynniki
te obnizaja efektywno$¢ réwniez wprowadzonego schematu. Mimo to, proponowany
algorytm typu RMHC osiagnal w wigkszosci przypadkéw wyzsza jakos¢ klasyfikacji
niz standardowe techniki FSS i BSS.

Na Rys. 3.3 przedstawiono w postaci graficznej réznice biledow klasyfikacji
migdzy zaproponowana metoda a strategia FSS dla poszczegdlnych par klas zbioru
Ferrites (warto$ci ujemne oznaczaja mniejszy btad proponowanego algorytmu).

Interesujacym jest pytanie, dlaczego strategia BSS wypadta tak stabo, w
szczegllnosci: przewaznie gorzej niz FSS. Ponizej podjgto prébg wytlumaczenia tego
zjawiska.

Jesli oryginalna liczba cech jest duza (,,duza” zawsze oznacza: ,,duza w stosunku
do liczno$ci zbioru”), to mozna przypuszczaé, ze optymalna selekcja cech powinna
wybra¢ niewielka czg$¢ oryginalnego zbioru, bo wigkszy zestaw prowadzi zazwyczaj
do przeuczenia. Jesli zatem, méwiac mato precyzyjnie, optymalna liczba cech jest
mniejsza od ok. potowy oryginalnej liczby cech, to FSS (przypomnijmy: zaczynajaca
dziatanie od pustego zestawu) ma do przebycia (tj. do znalezienia optimum) krétsza

droge niz BSS. Na dluzszej drodze za$ fatwiej wybra¢ niewtasciwa sciezkg.
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para klas

%

Rys. 3.3. Réznice bezwzglednych btedéw klasyfikacji (w %) migdzy zaproponowana metoda

selekcji cech a strategia FSS dla poszczegdlnych par klas zbioru Ferrites.

Warto$ci ujemne oznaczaja poprawg jakoSci klasyfikacji.
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W wielu eksperymentach obserwuje sig, iz BSS ma tendencj¢ do wybierania
bardziej licznych zestawéw cech niz FSS (w Tab. 3.1 w 20 przypadkach $rednio mniej
cech wybrata strategia FSS, w 7 przypadkach mniejszy $redni podzbiér nalezat do BSS,
a w jednym przypadku $rednie byty identyczne). Autor rozprawy przypuszcza, ze ma to
zwiazek z faktem, iz wewngtrzna wymiarowos¢ problemow jest zazwyczaj niska i FSS
ma ,,krétsza droge” do znalezienia optimum. Zalézmy, ze zbidr cech wybranych przez
FSS jest k-elementowy i k jest mate w stosunku do zadanej wymiarowosci. Aby BSS
osiagnela optymalny zestaw, musi podja¢ wiele decyzji i prawdopodobnie czgsciej niz
FSS wybra¢ niewlasciwa sciezkg. Wynika stad, ze zbidr k cech wskazywany przez BSS
jest — srednio, w zadaniach o duzej oryginalnej wymiarowosci — gorszy niz zbidr k
cech wybranych przez FSS. Nastgpna konsekwencja jest wigc inna licznos$¢
optymalnego zbioru cech wskazywanego przez BSS, oznaczmy ja przez [. Mozna
przypuszczac, ze [ jest przewaznie wigksze od k, przede wszystkim z tego powodu, iz
zmniejszenie k-elementowego zbioru zlych cech daje mala szans¢ poprawy
estymowanej jakosci klasyfikacji, z uwagi na stosunkowo mata przestrzen poszukiwan.

Sytuacja staje si¢ odwrotna przy przeciwnych zatozeniach, tj. gdy zadana
wymiarowos¢ jest niska. W takim przypadku optymalna liczba cech jest czg¢sto wigksza
od potowy ogélnej liczby cech, a zatem tym razem strategia FSS ma wigksze szanse

,,zbtadzic”.

Podobna do opisanej technikg generacji zestawdéw cech dla klasyfikatora k-NN
z glosowaniem przedstawiono w pracy (Zenobi 1 Cunningham, 2001). Algorytm ten
r6znit si¢ od zaprezentowanego w dwdch aspektach: w bezposredni sposéb kierowat sig
korelacja migdzy klasyfikatorami sktadowymi oraz stosowat zachtanng (ang. greedy)
metodg generacji zestawow, tj. w kazdym kroku wybierat taka modyfikacje zestawu
cech, ktoéra prowadzita lokalnie do najbardziej znaczacej poprawy estymowanej jakos$ci
klasyfikacji. Wyniki ze wspomnianej pracy sugeruja, iz ré6znorodnos¢ komponentéw
jest wazniejsza od ich jakosci. Wydaje si¢ jednak, ze zachtanna metoda uczenia moze
prowadzi¢ do generacji zblizonych zestawOw cech, a zatem moze dziata¢ odwrotnie do
zamierzeh (minimalizacja korelacji migdzy klasyfikatorami w zespole). Interesujacym
tematem badan bedzie zatem proba potaczenia kryterium Zenobi i Cunninghama
minimalizujacego korelacj¢ migdzy klasyfikatorami sktadowymi z bardziej ,,swobodna”
metoda generacji zestawOw cech, np. taka jak przedstawiona w niniejszym podroz-

dziale.
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W najnowszej (2002) pracy Zenobi i Cunningham zaproponowali zesp6t
klasyfikatorow k-NN uzywajacych réznych zestawéw cech z dodatkowym klasyfi-
katorem k-NN dziatajacym na wyj$ciach komponentéw pierwszego etapu. Istnieja
przynajmniej dwie mozliwosci dziatania klasyfikatora k-NN w drugiej fazie: trakto-
wanie wyjs¢ komponentéw jako cech symbolicznych (jesli liczba klas jest wigksza od

dwoch) albo uzycie rozmytych wyj$¢ numerycznych.
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Rozdziat IV

Szybkie szukanie najblizszych sasiadow
metodami heurystycznymi

Jedno z podej$¢ do zagadnienia przyspieszenia klasyfikacji przy uzyciu reguty k&-NN lub
jej odmiany obejmuje algorytmy szybkiego szukania najblizszego sasiada (sasiadoéw), tj.
zaktada takie wstepne (off-line) przetworzenie zbioru, aby pdzniej, tj. juz w trybie on-
line, znajdowanie najblizszego sasiada (sasiadéw) dla zadanej probki bylo szybsze od
policzenia odlegtosci do wszystkich elementéw zbioru. Problem ten jest klasycznym
zagadnieniem istotnym lub wrecz kluczowym dla wielu dziedzin informatyki, takich jak
drazenie danych (ang. data mining), bazy danych (zwlaszcza multimedialne), indekso-
wanie tekstu, przetwarzanie obrazéw i inne. Problem szybkiego szukania najblizszego
sasiada (ang. nearest neighbor search, NNS) zwany jest takze problemem pocztowym
(ang. post office problem) (Knuth, 1973), gdyz mozna go naszkicowa¢ w postaci
anegdoty: w jaki sposéb powinna by¢ przechowywana informacja o lokacjach urzedéw
pocztowych w danym duzym miescie, aby turysta mozliwie najmniejszym wysitkiem
znalazt najblizsza sobie placéwke?

W niniejszym rozdziale oméwiono problem szybkiego szukania najblizszego
sasiada z potozonym naciskiem na jego liczne i r6znorodne zastosowania oraz dokona-

no przegladu istniejacych heurystyk.

4.1. Definicja problemu i jego wariantow

Formalnie problem NNS mozna sformutowa¢ nastgpujaco: majac dany zbiér P = {py,
..., pn} W przestrzeni metrycznej X z funkcja odlegtosci df, nalezy stworzy¢ struktury
danych pozwalajace na mozliwie szybkie znajdowanie najblizszego sasiada dla
punktéow g € X prezentowanych w trybie on-line. Rzecz jasna, podejscie ,,sitowe” (ang.
brute force) wymaga policzenia odlegtosci z g do wszystkich n punktéw ze zbioru P,
a zatem koszt szukania najblizszego sasiada wynosi O(dn), gdzie d jest wymiarem
przestrzeni X. Problem zostat po raz pierwszy postawiony w koncu lat 60-tych (Minsky
1 Papert, 1969) i mimo ponad 30 lat intensywnych badan nadal jesteSmy dalecy od

satysfakcjonujacych rozwiazan, zwtaszcza w wysokich wymiarach. Dla d =2
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zastosowanie diagramu Voronoi’a prowadzi do optymalnego rozwiazania z przetwarza-
niem wstepnym w czasie O(nlogn), kosztem pamieciowym O(n) i czasem szukania
O(logn) dla pojedynczej prébki (Preparata i Shamos, 1985). Juz dla d =3 nie sa
znane algorytmy z czasem przetwarzania wstgpnego zblizonym do liniowego w n,
a jednoczes$nie z czasem szukania zblizonym do logarytmicznego w n.

Druga, bardziej praktyczna trudnos$¢, polega na malej znajomosci istniejacych
algorytméw nie tylko wérdd programistéw, ale nawet wsrdd naukowcow zajmujacych
si¢ rozpoznawaniem obrazéw i dziedzinami pokrewnymi: wiaze si¢ to z faktem, iz
wigkszo$¢ podawanych w literaturze propozycji to algorytmy do$¢ skomplikowane
1 trudne w implementacji.

Problem szukania najblizszego sasiada niejednokrotnie rozwazany byt w
przestrzeni R?, ale w niektérych zastosowaniach mozna te przestrzen zawezié np. do
d-wymiarowej kostki Hamminga, tj. zbioru wszystkich punktéw postaci {0,1}*. O ile w
algorytmach z dowiedzionym subliniowym czasem szukania stosowano zwykle
metryke euklidesowa, o tyle rozwiazania heurystyczne czg¢sto dzialaja w dowolnych
przestrzeniach metrycznych (obszerny przeglad tych ostatnich zawiera praca (Chavez
iin., 2001)).

A oto kilka przyktadowych konkretnych zagadnien, w ktdrych rzecza istotna jest
szybkie znalezienie najblizszych — lub mozliwie bliskich — sasiadow zadanego
obiektu:

* wyszukiwanie mozliwie bliskiego wzorca w bazach multimedialnych (identy-
fikacja twarzy, gtosu, odciskow palcéw, wykrywanie plagiatéw muzycznych etc.);

e szukanie w indeksowanym tekscie; wygodna funkcja jest dopuszczanie pewne;j
liczby réznic pomigdzy szukanym a testowanym wzorcem (najczesciej sa to
liter6wki — praktycznie nie do uniknigcia w bardzo duzych bazach);

e grupowanie dokumentéw WWW o pokrewnej tresci, np. na potrzeby wyszuki-
warek sieciowych;

® przyblizone dopasowywanie fragmentéw obrazéw w kompresji video;

e predykcja zachowan na gietdzie;

® przyblizone (z powodu mozliwych mutacji) szukanie sekwencji proteinowych lub

DNA;

e typowe przyktady klasyfikacji w rozpoznawaniu obrazéw (m. in. analiza zdj¢¢

medycznych, przemystowych, kontrola jakosci, remote sensing).
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Mimo iz czgsto argumentowano, ze istniejace algorytmy szybkiego szukania
najblizszego sasiada, przynajmniej w wersji dokladnej, nie przydaja sig, gdy wymiar
problemu przekracza ok. 10-15, to doktadniejsza analiza — zar6wno teoretyczna, jak i
eksperymentalna — pokazata, ze istotniejsza od ,,zadanej” wymiarowosci jest wymiaro-
wos¢ wewngtrzna (ang. intrinsic dimensionality), ktérej dobrej wyznacznikiem jest
wymiar fraktalny Hausdorffa danego problemu (Pagel i1 in., 2000). Eksperymenty w
przytoczonej pracy, gdzie technika heurystyczna szukania najblizszego sasiada byly
R*-drzewa (p. Rozdz. 4.2), wykazaly, ze nawet na zbiorach o wymiarze 100 algorytmy
szybkiego szukania najblizszego sasiada moga si¢ dobrze sprawdzaé, o ile wymiar
Hausdorffa jest odpowiednio niski (nie przekraczat 6 w cytowanych eksperymentach).

Pomimo tej ,,pocieszajacej” wiadomosci nalezy stwierdzi¢, ze czgste sa sytuacje,
w ktorych istniejace algorytmy doktadnego (ang. exact) szukania najblizszego sasiada
(NS) zawodza. W pracy (Beyer i in., 1999) pojawia si¢ sugestia, iz w bardzo wysokich
wymiarach najlepsza metoda szukania NS jest na ogét petny sekwencyjny przeglad;
sekwencyjnosc¢ jest istotna przy przeszukiwaniu ogromnych baz, ktére nie mieszcza si¢
w pamieci gtéwnej, 1 gdzie korzystanie z indeksu powoduje ,,losowy” dostep do danych
na dysku, co negatywnie wptywa na koszt operacji wejscia/wyjscia. Zrozumiate jest
zatem, iz rozwazane zagadnienie doczekato si¢ rowniez wersji przyblizonej, o ztagodzo-
nych wymaganiach (A-NNS — approximate nearest neighbor search). W wariancie
A-NNS rozwiazanie uwaza si¢ za znalezione, jesli potrafimy wskaza¢ element p; taki,
ze

d(g.p,)<a-dlg.p,). @.1)
gdzie p; jest ,,prawdziwym” najblizszym sasiadem ¢, zaS a =1 jest wspotczynnikiem
decydujacym o jakoS$ci rozwiazania (im wigksze ¢, tym tatwiej otrzymac¢ rozwiazanie,
ale i jest ono na og6t gorsze; & =1 sprowadza A-NNS do klasycznej wersji NNS). Dla
tej wersji problemu w ostatnich latach osiagni¢to interesujace wyniki (Kushilevitz i in.,
1998; Indyk i Motwani, 1998).

Za stosowaniem wersji A-NNS moze tez przemawia¢ wyliczenie z monografii
(Fukunaga, 1990), w mysl ktérego stosunek przecigtnej odleglosci do (k+1)-szego
sasiada do przecigtnej odlegtosci do k-tego sasiada w kostce jednostkowej przy

rozkladzie jednostajnym wynosi

E{d(k+1)NN}~ 1+L, 4.2)

Eldy} K
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a zatem maleje wraz z rosnacym wymiarem d.
Proponowano takze algorytmy dla sytuacji, gdy rozktad wejsciowych prébek jest

znany (Yianilos, 1993; Clarkson, 1999).

W dalszych rozwazaniach zadany obiekt bgdzie oznaczany przez g (od ang. query
— zapytanie).
W praktycznych zastosowaniach spotyka si¢ najcze$ciej trzy rodzaje zapytan
wiazacych si¢ z omawianym problemem:
(a) znalez¢ wszystkie obiekty lezace wzgledem g w odlegtosci nie przekraczajacej
zadanego r;
(b) znalez¢ najblizszego sasiada ¢; niekiedy zadaje si¢ roéwniez maksymalna
odlegtos¢ r do najblizszego sasiada — jesli lezy on dalej, to wynikiem
poszukiwan jest zbidr pusty;

(c) znalez¢ k najblizszych sasiadow q.

4.2. Przeglad istniejacych heurystyk

Wigkszos¢ istniejacych metod szukania najblizszego sasiada to heurystyki. Mimo iz
koszta pamigciowo-czasowe przetwarzania wstgpnego sa zazwyczaj do zaakceptowania,
nalezy pamigtac, ze efektywnos$¢ tych rozwiazan maleje wraz z rosnacym wymiarem
(zwlaszcza, jak juz zostalo powiedziane, z wymiarem wewngtrznym problemu).
Szeroko przyjeta jest hipoteza, iz dla dowolnego algorytmu ztozono$¢ albo wstgpnej
obrobki (koszt pamigciowy i czasowy), albo szukania najblizszego sasiada ro$nie
wyktadniczo z wymiarem. Przypuszczenie to potocznie okresla si¢ mianem ,,przeklen-
stwa wymiarowosci” (ang. curse of dimensionality). Mimo iz wciaz brakuje formal-
nego dowodu hipotezy, podawano pewne argumenty przemawiajace za jej przyjgciem
(Borodin i in., 1999).

Ponizej dokonano krétkiego przegladu rozwiazan heurystycznych dla rozwaza-
nego problemu, poczynajac od algorytméw i struktur danych dziatajacych w dowolnych
przestrzeniach metrycznych.

Najstarsza struktura danych stuzaca do wyszukiwan w przestrzeniach metrycz-
nych jest drzewo Burkharda—Kellera (ang. Burkhard—Keller tree, BK-tree) (Burkhard
i Keller, 1973). Oryginalnie zostalo ono zaprojektowane pod katem metryk dyskret-

nych, ale mozna je zaadaptowa¢ rowniez do metryk ciaglych. W drzewie Burkharda—
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Kellera korzeniem jest dowolnie wybrany element a, ktéry posiada pewna liczbe
potomkéw. W potomku i-tym buduje si¢ rekursywnie drzewo dla wszystkich
elementéw P lezacych w odleglosci i od a. Rekursja postepuje az do otrzymania
pojedynczego elementu albo co najwyzej b elementéw (moze tez by¢ ograniczana
maksymalng wysokoscia drzewa h). Stosowane sa dwa rodzaje zapytan. Zapytania
typu (a) obstugiwane sa nastgpujaco: zaczynamy od korzenia i przechodzimy przez
wszystkich potomkéw i takich, ze d(a,q)—r<i<d(a,q)+r; proces postepuje
rekursywnie. Jesli dojdziemy do liscia, liczymy po kolei odlegtosci do wszystkich
przechowywanych tam elementéw. Zapytania typu (b) realizowane sa w podobny
sposéb, réznica zasadniczo polega na tym, ze tym razem odpowiednikiem statego r
w zapytaniu typu (a) jest stale zmieniajaca si¢ (malejaca) odlegtos¢ do aktualnie
najblizszego sasiada. Lista potomkow, ktorych nalezy odwiedzi¢ w czasie szukania,
stopniowo zatem zawgza sig.

W tej samej pracy zaproponowano rekursywny podzial zbioru P na roztaczne
podzbiory P; i wybor reprezentanta a; dla kazdego podzbioru. Dla kazdego P; liczymy
odlegtos¢ k, = max{d (ai,x): Xe R}. W czasie szukania najblizszego sasiada liczymy
odlegtosci od ¢ do kazdego a; rozpatrujac nastgpnie odpowiednie zbiory w kolejnosci
od najmniejszej do najwigkszej odleglosci. Wartosci k; pozwalaja ustali¢, w ktérych
zbiorach P; nie ma szans na znalezienie najblizszego sasiada. Nietrudno zauwazyc¢, ze
wydajnos¢ struktury musi zaleze¢ od wyboru podzbioréw P; i ich reprezentantow a;.
Autorzy zaproponowali ztozone kryterium pozwalajace dokona¢ wyboru tych para-
metrow. W praktyce jednak algorytm niewiele odbiega od metody z drzewem B—K.

Jednym z najpopularniejszych technik jest podejscie wykorzystujace strukturg
zwang drzewem awantazowym lub vp-drzewem (ang. vantage-point tree,’ vp-tree)
(Uhlmann, 1991; Yianilos, 1993). Jest to drzewo zréwnowazone, ktérego korzeniem
jest dowolny element a, lewe poddrzewo tworza wszystkie elementy w odlegtosci od a
nie przekraczajacej mediany zbioru wszystkich odleglosci od a, za§ prawe poddrzewo
tworza elementy w odleglosci od a nie mniejszej niz owa odlegto$¢ medianowa.
(Nalezy zwrdci¢ uwage, ze niektore elementy moga pojawi¢ si¢ w obu poddrzewach.)
Oznaczmy opisana median¢ przez m. Przy zapytaniu typu (a) liczymy odlegtos¢

d=d(a,q). Jesli d—r <m,to wkraczamy do lewego poddrzewa, jesli zas d +r>m

to do prawego (mozliwe jest wejscie do obu poddrzew).

° Uhlmann uzywa terminu ,,metric tree” (Uhlmann, 1991).
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Rozwazano takze drzewa awantazowe o podstawie m (Brin, 1995). W takim
przypadku zbiér odleglosci dzieli si¢ na m réwnolicznych przedzialéw (zamiast
podzialu mediang na dwie cz¢$ci w oryginalnym pomysle).

Inng propozycja jest gh-drzewo (ang. generalized-hyperplane tree, gh-tree)
(Uhlmann, 1991). Dla kazdego wegzta wybierane sa dwa elementy, ktére wyznaczaja
hiperplaszczyzng rozdzielajaca elementy lewego 1 prawego poddrzewa. Przemieszcza-
nie si¢ po drzewie jest analogiczne do przypadku drzewa awantazowego. W wyzszych
wymiarach gh-drzewo moze by¢ bardziej efektywne od vp-drzewa. Idea partycjonowa-
nia przestrzeni przy uzyciu dwoch punktéw pojawita si¢ juz w pracy (Kalantari i
McDonald, 1983), gdzie na obu elementach wyznaczajacych ptaszczyzng byla rozpina-
na kula o promieniu réwnym odlegtosci do najdalszego punktu danej strony plasz-
czyzny (tj. z danego poddrzewa). Znajomo$¢ promienia pozwala na eliminacj¢ danego
poddrzewa przy zapytaniach typu (a).

Uogolnieniem gh-drzewa jest struktura GNAT (ang. Geometric Near-neighbor
Access Tree) (Brin, 1995), bedaca drzewem o podstawie m i wykorzystujaca druga
z opisanych wyzej idei z pracy (Burkhard 1 Keller, 1973).

Warto ponadto wspomnie¢ nowsze struktury dynamiczne, jak M-drzewo (ang.
metric tree, M-tree) (Ciaccia i in., 1997) oraz ,,drzewo odchudzone” (ang. Slim-tree)
(Traina Jr. 1 in., 2000), ktére budowane sa od dolu do géry (w przeciwienstwie do
wigkszosci innych podejs¢). Slim-tree stara si¢ mimimalizowac stopien naktadania sig
podzbioréw zbioru P umieszczonych w weztach drzewa, m. in. przez zastosowanie
heurystyki opartej na konstrukcji minimalnego drzewa rozpinajacego (ang. Minimal
Spanning Tree, MST) (Kruskal, 1956) do rozszczepiania wgziéw.

Wezsza klasg¢ przestrzeni niz przestrzenie metryczne stanowia przestrzenie
wektorowe, w ktérych obiekty sa uporzadkowanymi krotkami liczb rzeczywistych, co
pozwala na wykorzystanie geometrycznych witasciwosci zbioru, np. poprzez rzuto-
wanie. Prawdopodobnie pierwszym algorytmem z tej klasy byl algorytm szukania ko-
rzystajacy z drzewa k-wymiarowego (ang. k-dimensional tree, kd-tree) (Bentley, 1975;
Friedman i in., 1977; Bentley, 1979). Konstrukcja drzewa k-wymiarowego polega na
rekursywnym rozcinaniu podzbioréw zbioru odniesienia pojedynczymi ptaszczyznami
rownolegtymi do jednej z osi, w taki sposéb, aby oba powstale w danym kroku
poddrzewa zawieraly w przyblizeniu taka sama liczbg obiektéw. W kazdym kroku
wybierana jest ta z d osi wspoétrzednych, ktéra maksymalizuje dyspersj¢ dla biezacego

podzbioru (dyskusj¢ metod pomiaru dyspersji zawiera praca (Friedman i in., 1977)).
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Liscie drzewa moga zawiera¢ wigcej niz jeden obiekt. Szukanie polega na wyznaczeniu
liscia, w ktérym znalazlaby si¢ probka ¢, nast¢pnie znalezieniu najblizszego sasiada g
wsréd prébek zawartych w lisciu, i wreszcie ewentualnym przeszukaniu wszystkich
innych lisci (poczynajac od sasiednich), w ktérych moze znalez¢ si¢ najblizszy sasiad g.
Rzecz jasna, promien szukania w trakcie tego procesu moze si¢ stopniowo zmniejszac,
ograniczajac zbidr lisci, ktore nalezy poddac inspekcji.

R-drzewa (ang. R-trees) (Guttman, 1984) grupuja prébki zbioru odniesienia w
dobieranych do nich hiperprostokatach. W czasie szukania zbiér hiperprostokatéw,
ktére moga zawiera¢ najblizszego sasiada g stopniowo si¢ zmniejsza. Hiperprostokaty
na tym samym poziomie drzewa moga zachodzi¢ na siebie (ang. overlap), co przy
znaczacym stopniu naktadania moze prowadzi¢ do niskiej predkosci szukania, ale
rozwiazanie takie zapewnia pamigciowa oszcze¢dno$¢ struktury (brak pustych lisci).
Proponowano kilka modyfikacji R-drzewa, rézniacych si¢ m. in. kryterium rozszcze-
piania wezta (gléwnym celem jest minimalizacja nakladania si¢ hiperprostokatéw na
tym samym poziomie), z ktérych najbardziej udana wersja bytlo R*-drzewo (Beckmann
iin., 1990).

Strukturami silnie inspirowanymi R-drzewem byly SS-drzewo (White 1 Jain,
1995) i SR-drzewo (Katayama i Satoh, 1997); w pierwszym przypadku obiekty w
weztach sa ograniczone sferami (w odréznieniu od prostokatéow w R-drzewie), zas
w drugim zaréwno sferami, jak i prostokatami.

Dos¢ oryginalna koncepcje zaprezentowano w (Weber 1 in., 1998). Autorzy
dowodza, ze przy pewnych zalozeniach dotyczacych rozktadu prébek i przy odpowied-
nio wysokiej wymiarowosci, zadna struktura indeksujaca nie pozwoli na efektywne
znajdowanie najblizszych sasiadéw. Autorzy proponuja zatem zaprzestanie tej ,,prze-
granej juz wojny”’, natomiast skupienie si¢ na poprawieniu (o staly czynnik) szybko$ci
sekwencyjnego przegladu. Konkretnie, proponuja oni, przy pomocy wprowadzonej
struktury zwanej ,,VA-file” (VA — Vector Approximation), szukanie najblizszego sasia-
da w zbiorze probek o skwantyzowanych wartosciach cech (czyli poddanych kompresji
stratnej). Idea polega na szybszym testowaniu zredukowanych w ten sposéb danych
przy mozliwie rzadkiej konieczno$ci odwotania si¢ do oryginalnych danych. W prakty-
ce daje to czgsto przyspieszenie 2—5-krotne wzgledem liniowego przegladu na oryginal-
nych danych przy wymiarowos$ci bazy ok. 10-15. Praca (Berchtold i in., 2000) z kolei
taczy podejscie klasyczne (tj. z indeksem) z kwantyzacja danych, oferujac w wysokich

wymiarach szybko$¢ wyszukiwania do 3 razy wigksza niz VA-file. Jeszcze jednym
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podej$ciem inspirowanym struktura VA-file jest algorytm ,,Active Vertice” (Balko
1 Schmitt, 2002), gdzie stopien kwantyzacji danych dobierany jest lokalnie. Autorzy
argumentuja, ze przy tym samym stopniu kompresji (tj. $redniej kwantyzacji) zbioru
odniesienia zaproponowane podejscie niesie wigcej informacji niz struktura VA-file, tj.
wymaga mniejszej liczby odwotan do oryginalnych danych.

Interesujaca koncepcja przyspieszenia klasyfikacji 1-NN 1 k-NN zostala przedsta-
wiona w pracach (Skubalska-Rafajtowicz i Krzyzak, 1995; 1996). Wielowymiarowa
przestrzen jest zindeksowana krzywa wypetniajaca przestrzen. Rozpatrywano uogodl-
niong krzywa Sierpinskiego i Peano. Szukanie k najblizszych sasiadow sprowadza sig
do wyznaczenia potozenia zadanej probki na danej krzywej (czyli w przestrzeni
jednowymiarowej) wypelniajacej d-wymiarowa przestrzen, a nast¢pnie znalezienia
sasiadéow metoda wyszukiwania binarnego. Koszt klasyfikacji jednego obiektu jest
zatem praktycznie logarytmiczny w n. Niestety, rozrzut wynikéw dla r6znych kombi-
nacji parametrOw (wybrana krzywa oraz metoda obejscia przestrzeni) i réznych zbioréw
w poréwnaniu z oryginalna k-NN raczej zniechegca do stosowania metody w przypad-
kach, gdy gtéwnym celem jest dostatecznie wysoka jako$¢ klasyfikacji.

Ulepszenia idei Skubalskiej-Rafajiowicz 1 Krzyzaka (dokonane prawdopodobnie
niezaleznie od pierwowzoru) zaprezentowane sa w pracach Shepherda i in. (1999) oraz
Liao i in. (2001), w ktorych uzyto wigcej niz jednej listy prébek utozonych wzdtuz
krzywej Hilberta, przy czym wielo$¢ list otrzymywana jest przez translacje zbioru
odniesienia (w praktyce, dla wysokich wymiaréw, najczesciej potrzeba az kilkudzie-
sigciu takich list). W pierwszej z wymienionych prac transformacje zbioru sa de facto
losowe; algorytm Liao i in. natomiast uzywa ustalonych wektoréw translacji i daje
wyniki, o ktérych wiadomo, ze odbiegaja od rozwiazania optymalnego (tj. doktadnego
najblizszego sasiada) o co najwyzej zadany czynnik, a zatem znaleziony przyblizony
najblizszy sasiad spetnia definicj¢ okreslona wzorem (4.1). Jeszcze inng propozycja z
tej rodziny jest uzycie krzywej wypelniajacej przestrzen jako pierwszego etapu
szukania: znaleziony na tej krzywej najblizszy sasiad probki g wskaze poddrzewo, do
ktérego elementéw nalezy dodatkowo policzy¢ odlegtosci, aby z duzym prawdopodo-
bienstwem wskaza¢ globalnie najblizszego sasiada g (Tan i in., 1999). Konkretna
krzywa dla danego zadania (celem jest minimalizacja wskazywanego poddrzewa przy
jednoczesnej wysokiej jakosci wskazywanego sasiada) jest znajdowana przy uzyciu

algorytmow genetycznych.
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Bardzo prosta heurystyke szukania najblizszego sasiada, polegajaca na odrzucaniu
wielu odlegtych prébek w czasie krétszym od wyznaczenia do nich odlegtosci, stosowat
autor rozprawy w pracy (Grabowski, 1999); idea wykorzystywana jest praktycznie we
wszystkich schematach przeszukujacych baze¢ danych przy dowolnej przestrzeni
metrycznej, poczawszy od drzewa Burkharda—Kellera. Na poczatku procedury nalezy
obliczy¢ i zapamigta¢ odlegtosci wszystkich obiektéw od jednego ustalonego obiektu A
(np. pierwszego w zbiorze). Jezeli teraz dla pewnego obiektu B dotychczas
znalezionym najblizszym sasiadem jest C, to przed obliczeniem odlegtosci od B do

aktualnego obiektu D, nalezy sprawdzi¢, czy zachodzi nieré6wnosc¢:
d(D,A)-d(B, A)>d(B,C). (4.3)

Jezeli nieréwnos¢ (4.3) ma miejsce, to probke D mozna odrzuci¢ bez liczenia do
niej odlegtosci. Wynika to wprost z warunku nieréwnosci tréjkata. Rzecz jasna,
wszystkie wystepujace w nieréwnosci (4.3) odlegtosci zostaly policzone juz wczesniej,
a wigc sprawdzenie tego warunku moze si¢ optaca¢, gdy spelniony jest on z odpowied-
nia czgstoscia, a liczba cech jest stosunkowo duza (gdyz wowczas wyznaczanie
odlegtosci jest kosztowne). Warto zauwazy¢, ze proponowana heurystyka jest bardziej
oplacalna przy metryce miejskiej niz przy metryce euklidesowej. Wynika to z faktu, iz
do$¢ kosztowne liczenie pierwiastka w tradycyjnej implementacji mozna pominac,
natomiast nie datoby si¢ tego zrobi¢ przy korzystaniu z nieréwnosci (4.3). W praktyce,
opisanych warunkéw (kryteriow negatywnych) moze by¢ kilka — obiekt, ktéry nie
zostal odrzucony za pierwszym razem, moze zosta¢ odrzucony nie spetniajac kolejnego

kryterium.

84



Rozdziat V

Algorytm szybkiego deterministycznego szukania
najblizszego sasiada w metryce miejskiej

W rozdziale dokonano krétkiego przegladu algorytméw z gwarantowanym dla
najgorszego lub Sredniego przypadku subliniowym w licznos$ci zbioru czasem szukania,
a nastgpnie zaproponowano nowy algorytm deterministycznego szukania najblizszego
sasiada w metryce miejskiej (Grabowski, 2001a, Grabowski i Baranowski, 2002).
Algorytm ten cechuje si¢ elastycznoscia (mozliwe jest ustawienie wspdiczynnika
kompromisu mig¢dzy czasem szukania a kosztem pamigciowo-czasowym wstepnej
obrébki) oraz znaczna prostota koncepcji. Ponadto przedstawiono wyniki dziatania
implementacji algorytmu na zbiorach sztucznych oraz na zbiorze Iris. Wyb6r metryki
miejskiej zostal uzasadniony korzystnymi, w stosunku np. do metryki euklidesowej,
wartoSciami miary Chaveza—Navarro (2001) dla szeregu rozpatrywanych zbioréw

naturalnych i sztucznych.

5.1. Algorytmy z subliniowym czasem szukania

Liczba metod szukania NS, dla ktérych udowodniono, choc¢by tylko w przypadku
srednim, subliniowo$¢ czasu szukania w liczno$ci zbioru n, jest stosunkowo mata.

Pierwszy algorytm, dzialajacy w R? (Dobkin i Lipton, 1976), szukat NS w czasie o
ztozonosci O(Zd logn), jednak koszt wstepnej obrébki'® wynosit az O(nzd“)_

Zastosowana metoda wykorzystywata diagram Voronoi’a i obnizata rekursywnie
wymiarowos¢ problemu. Clarkson (1988) zredukowal koszt wstgpnego przetwarzania

(dlogd

do O(nw 2MM)) (warto$¢ oczekiwana), ale czas szukania wzrdst do 0(20 )log n)

W pézniejszych propozycjach (Yao i Yao, 1985; Agarwal 1 MatouSek, 1992; Matousek,

1992) réwniez czas szukania ro$nie wyktadniczo w d. W bardziej teoretycznej wersji

algorytmu Clarksona (Meiser, 1993) czas szukania wyglada interesujaco: O(d > log n) ,

ale koszt wstgpnej obrobki wynosi O(n‘”‘s) .

1" W tej klasie algorytméw zwykle nie rozréznia si¢ pomigdzy kosztem pamieciowym a czasowym
wstgpnej obrébki. Sa one przewaznie zblizone.
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Nalezy podkresli¢, ze nie wszystkie z wymienionych algorytméw gwarantuja
subliniowy czas szukania w najgorszym przypadku, np. algorytmy Clarksona 1 Meisera
sa probabilistyczne.  Prezentowany w niniejszej pracy algorytm jest natomiast
algorytmem deterministycznym, tj. gwarantuje subliniowo$¢ takze w najgorszym

przypadku.

5.2. Zalety metryki miejskiej

W pracy (Brin, 1995) pojawita si¢ sugestia, ze histogram odlegtosci migdzy punktami
zbioru odniesienia P jest $cisle zwiazany z wewngtrzng wymiarowos$cia przestrzeni
metrycznej. Histogram bardziej scentrowany odpowiada przestrzeni o wyzszej we-
wnetrznej wymiarowos$ci (a zatem ,.trudniejszej” dla algorytméw szybkiego szukania
sasiadow). W pracy (Chavez i Navarro, 2001) autorzy wykorzystali intuicj¢ Brina
1 wprowadzili miar¢ trudno$ci wyszukiwania najblizszych sasiadéw w danym zbiorze,
odnoszaca si¢ do dowolnych przestrzeni metrycznych. Pokazano, ze dogodna miara
takiej trudnosci — odnoszaca si¢ dla dowolnych algorytméw szukania NS bazujacych
na k niezaleznych punktach odniesienia (ang. pivors) — jest iloraz u*/26°, gdzie W jest
srednig odlegtoscia migdzy losowa para prébek w zbiorze, za§ ¢ odchyleniem standar-
dowym histogramu odlegtosci migdzy wszystkimi parami probek w zbiorze.

W niniejszym podrozdziale policzono wartosci miary Chaveza—Navarro dla
szeregu zbior6w rzeczywistych i sztucznych oraz metryk: miejskiej i euklidesowe;.

Tab. 5.1 przedstawia wartosci U, G oraz LLZ/ZGZ policzone dla nastgpujacych
zbioréw: Ferrites, Remotes, pigciu zbioréw UCI oraz zbioréw losowych prébek o
rozktadzie jednostajnym w hiperkwadracie jednostkowym o wymiarowosci od 2 do 8
(Random2d, ..., Random8d). Wszystkie rzeczywiste zbiory zostaty znormalizowane.

Zgodnie z oczekiwaniami, $rednia odleglo§¢ migdzy para punktow w metryce
miejskiej jest znacznie wigksza niz w metryce euklidesowej, ale jeszcze wigksza jest
dysproporcja migdzy odchyleniami standardowymi odlegtosci dla tych metryk. Warto
zauwazy¢, ze dysproporcja migdzy wartosciami miary trudnosci wyrazonej ilorazem
W/26” roénie wraz z wymiarem dla zbioréw o jednostajnym rozktadzie prébek
(Random2d, ..., Random8d). Wigksza warto§¢ rozwazanej miary sugeruje oczy-
wiscie wigksza trudno$¢ w zaprojektowaniu algorytmu szukania NS w metryce euklide-
sowej; mozna takze przypuszcza¢, ze klasyfikacja, czyli de facto dyskryminacja klas

w przestrzeni, jest trudniejsza w metryce euklidesowej, ktéra — moéwiac potocznie —
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»splaszcza” odlegtosci. Rzecz jasna, rozumowanie nie jest Sciste, gdyz wywody Chéve-
za 1 Navarro odnosity si¢ tylko do pewnej klasy algorytméw (w dodatku przy pewnych
upraszczajacych zatozeniach), jednak réwniez z do§wiadczen autora rozprawy wynika,
ze jako$¢ klasyfikacji jest zazwyczaj nieco lepsza w metryce miejskiej'’ i w §wietle
powyzszych eksperymentdw mozna przypuszczac, iz nie jest to przypadek. Ponadto
metryka miejska jest nieco mniej kosztowna obliczeniowo. Z tych powoddéw autor

rozprawy preferuje t¢ metryke i w niej dziata przedstawiany algorytm.

Tabela 5.1: Poréwnanie parametrow rozktadu odlegtosci
w zbiorach rzeczywistych i syntetycznych przy metryce miejskiej oraz euklidesowej

- liczba | liczno$¢ metryka miejska metryka euklidesowa
zbidr .

cech | zbioru n o w’2c n o w2’
Ferrites 30 59031 19,68 17,19 0,66 5,93 4,75 0,78
Remotes 9 5124 | 10,16 4,04 3,17 3,99 1,48 3,64
Bupa 6 345 6,00 3,26 1,69 3,06 1,62 1,78
Glass 9 214 8,30 5,19 1,28 3,65 2,17 1,42
Iris 4 150 4,52 2,57 1,55 2,50 1,32 1,80
Pima 8 768 8,40 3,13 3,60 3,76 1,37 3,76
Wine 13 178] 14,59 4,69 4,83 4,89 1,44 5,80
Random2d 2 3000 0,67 0,33 2,02 0,53 0,25 2,24
Random3d 3 3000 1,01 0,41 2,99 0,67 0,25 3,53
Random4d 4 3000 1,33 0,47 4,02 0,78 0,25 4,90
Random5d 5 3000 1,66 0,52 5,03 0,87 0,25 6,28
Randoméd 6 3000 2,00 0,58 6,04 0,97 0,25 7,71
Random7d 7 3000 2,34 0,63 6,98 1,05 0,25 9,04
Random8d 8 3000 2,67 0,66 8,10 1,13 0,25 10,66

5.3. Proponowany algorytm szukania NS w metryce miejskiej

W niniejszej sekcji zaprezentowano algorytm szybkiego deterministycznego szukania
najblizszego sasiada w metryce miejskiej. Algorytm zostal przedstawiony po raz
pierwszy w (Grabowski, 2001a), za$ wyniki testéw implementacji oraz szersza analizg

poprawno$ci metody podano w (Grabowski i Baranowski, 2002). Czas szukania

wynosi O(d log(%) +d- 2 +d? -k) , pamig¢ potrzebna dla przetwarzania wstgpnego to

0((%)‘1 ), za$§ czas wstgpnego przetwarzania wynosi O((%)d n- d). Wspétczynnik & jest
kompromisem migdzy kosztem przetwarzania wstgpnego a czasem szukania.

Opis algorytmu podano na poczatku dla wersji najszybszej, tj. z k =1. Przed
przeczytaniem formalnego opisu warto by¢ moze spojrze¢ na Rys. 5.1, ktéry demon-

struje ide¢ algorytmu na przyktadzie dwuwymiarowym. Jedna z prébek NN(vy), ...,

" Podobna obserwacje potwierdza dr A. J6zwik (korespondencja prywatna, 2000—2002).
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NN(v4) musi by¢ najblizszym sasiadem g. W wierzchotku v, znajduje si¢ (przypad-
kowo) probka ze zbioru P (ktéra oczywiscie jest najblizszym sasiadem dla tego

wierzchotka).

NN(vy)
e
YV Vo .NN(VE)
®q
V4 Va2
@
NN(vy) e
NN(v3)

Rys. 5.1. Idea algorytmu szybkiego szukania najblizszego sasiada w metryce miejskiej

Przetwarzanie wstepne

Wstepna obrobka zasadniczo polega na podzieleniu d-wymiarowej przestrzeni X na sie¢
hiperprostokatéw (zwanych danej ,komodrkami”) o Scianach réwnolegltych do osi
uktadu wspoétrzednych. Ponizej podano formalny opis tego procesu.

Niech L; j=1..d, bedzie posortowana lista j-tych wspétrzednych wszystkich
punktéw z P, gdzie P = {py, ..., p,}. Dokladniej L; = [p({,p{,p{,..., p,{, p,{H] , gdzie p({
to -INF, a p/, to +INF (ze wzgledu na spéjno$é opisu algorytmu, plus/minus
nieskonczono$¢ traktowane sa jako liczby), za§ p/, i= 1..n, to kolejne posortowane j-te
wspotrzedne punktow z  P. Komérka nazywamy iloczyn kartezjanski
[p}l ,p}lﬂ] X [plz2 ,piH]x. . .x[p{f{ ,p,ff[ +1] , 0<it<n, k=1.d. Innymi stowy, komorki

powstaja w wyniku przeprowadzenia przez kazdy punkt ze zbioru P d hiperpowierzchni
(d—1)-wymiarowych, z ktérych kazda jest prostopadia do innej osi ukladu wspét-
rzednych.

Dla kazdego wierzchotka kazdej komorki (z wyjatkiem wierzchotkéw o wartosci
+/-INF na przynajmniej jednej wspéirzednej) znajdowany jest i zapamigtywany najbliz-

szy sasiad z P. Wstegpna obrébka jest zakonczona.

88



Szukanie

Szukanie najblizszego sasiada jest bardzo proste. Na poczatku znajdowana jest komor-
ka zawierajaca zadang probke ¢ (do ustalenia indeksu komorki stosuje si¢ d-krotnie
wyszukiwanie binarne na listach L, j=1..d). Jeden z najblizszych sasiadow dla
wierzchotkéw tej komorki musi by¢ najblizszym sasiadem probki g. Uzasadnienie tego

faktu znajduje si¢ w nastgpnej podsekcji.

O poprawnosci algorytmu

Rozwazmy alternatywna (ale oczywiscie rowniez dajaca poprawne wyniki) wersjg
przetwarzania wstgpnego. Podzial przestrzeni na sie¢ hiperprostokatéw pozostaje ten
sam, roznica polega za$ na znajdowaniu dla wierzchotkow ,siatki” wigkszej liczby
inaczej niz poprzednio okreslonych sasiadéw. Do opisu potrzebne sa dodatkowe
oznaczenia.

Niech X[h,,hz,u.,hd](p)’ gdzie [b,,b,,...,b,] jest wektorem binarnym, za$§ p
dowolnym punktem z X, bedzie zbiorem wszystkich punktéw s € X, takich ze s’ > p’,
gdy b, =11 s’ < p’, gdy b; =0, j=1.d. Kazdy punkt p € X umozliwia dekompo-

zycje przestrzeni X na 2 podzbioréw, takich Ze kazdemu podzbiorowi odpowiada
jeden d-wymiarowy wektor binarny (nie ma znaczenia fakt, iz zbiory te nie sa
roztaczne, tj. punkty lezace na $cianach komérek naleza do dwdéch lub wigcej opisanych
podzbioréw przestrzeni).

W szczegdlnosci, kazdy wierzcholek kazdej komorki (z wyjatkiem wierzchotkow
o przynajmniej jednej sktadowej rownej +/—INF) umozliwia dekompozycj¢ przestrzeni
X na 2% czedci. Niech C bedzie komérka, za$ vi(C) dowolnym wierzchotkiem
komérki C takim, ze zadna wspoétrzedna tego wierzchotka nie jest rowna +/—INF. Niech
q bedzie dowolnym punktem z C, za$ B = [bl,bz, e bd] bedzie wektorem binarnym,
takim iz ge X, (vl. (C)). Przyjmujemy oznaczenie, iz —B oznacza wektor powstaty z B
przez zanegowanie wszystkich jego binarnych sktadowych. Wsréd punktéw nalezacych
do P znajdujemy taki punkt p, € X _, (vl. (C)), ze px jest najblizszym sasiadem v, (C) w
X—B(Vi (C)) w sensie metryki miejskiej. Innymi stowy, znajdowany jest najblizszy
sasiad v(C) w ,Cwiartce” przestrzeni lezacej ,,po przekatnej”. Tacy sasiedzi sa
znajdowani i zapamigtywani dla kazdego wierzchotka kazdej komérki (z wyjatkiem

wierzchotkéw o wartosci +/-INF na przynajmniej jednej wspéirzednej). Na tym

89



konczy si¢ wstgpna obrobka alternatywnego algorytmu. Szukanie jest analogiczne po
poprzedniej wersji: dla komorki zawierajacej zadana probke testowa g odczytywani sa
najblizsi sasiedzi w ,,¢wiartkach” lezacych ,,po przekatnej” i jeden z tych sasiadéw (tj.
najblizszy z nich) jest najblizszym sasiadem probki g.

Poprawnos$¢ opisanej procedury wynika z ponizszej wlasnosci metryki miejskie;j:
dla dowolnych punktéw A, B, C

A<B <C =d(A.,C)=d(A,B)+d(B,C,), i=1..d. (5.1

Idea algorytmu zostala ukazana na Rys. 5.1 (przyktad 2-wymiarowy). Jak zostato
powiedziane, jedna z prébek NN(vy), ..., NN(v4) musi by¢ najblizszym sasiadem ¢, gdyz
wynika to z faktu, ze zacienione pasy z definicji algorytmu nie moga zawiera¢ zadne;j

probki z P.

Wracamy teraz do oryginalnego algorytmu. Jest oczywiste, ze ,,globalnie” naj-
blizszy sasiad dla danego wierzchotka nie musi naleze¢ do ,,Cwiartki” opisanej w
alternatywnej wersji algorytmu. Przykladowo na Rys. 5.2 najblizszym sasiadem dla v,
jest NN(vp), ktory lezy blizej niz jego najblizszy sasiad ,,z ¢wiartki”, NN(v;). Latwo
jednak zauwazy¢, ze jesli NN(v,) jest najblizszym sasiadem dla v, to w metryce
miejskiej musi by¢ takze globalnie najblizszym sasiadem dla v,. W obu przedstawio-
nych wersjach algorytmu listy sasiadow zwiazane z dana komodrka w obu wersjach

algorytmu beda zawieraty najblizszego sasiada dla danej probki z tej komorki.

® NN(wv,)

NN(v,)
! Wy

Rys. 5.2. Przyktad sytuacji, w ktérej najblizszy sasiad pewnego wierzchotka (v;)
nalezy do innej ,,¢wiartki” przestrzeni niz dany wierzchotek.
NN(v,) jest blizszym sasiadem v; niz NN(v;).
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Co wigcej, jesli d(vl, NN(v2 ) < d(vl, NN(v1 ), to
d(q,NN(vl))zd(vl,NN(vl))+d(v1,q)2d(vl,NN(vz))+d(vl,q)
>d(q,NN(v,)). (5.2)
Whnioskiem z przyktadu i wzoru (5.2) jest wigc stwierdzenie, iz obie wersje
algorytmu zwracaja na wyjsciu najblizszego sasiada danej prébki. Algorytmy nie sa
jednak réwnowazne, jesli chodzi o koszt przetwarzania wstgpnego. Wbrew moze
pierwszemu wyobrazeniu, znalezienie NS tylko dla konkretnej ,,Cwiartki” przestrzeni
nie jest (w najgorszym przypadku) szybsze niz znalezienie NS w catym zbiorze P (nie
wydaje si¢ mozliwe takie zindeksowanie zbioru P, aby =znalezienie NS bylo
deterministycznie subliniowe w n dla dowolnego d). Wada wersji alternatywnej (tj. z
najblizszymi sasiadami szukanymi dla ,,¢wiartek’) jest natomiast zwiazanie z kazdym
wierzchotkiem az 2¢ sasiadéw — w oryginalnej wersji z jednym wierzchotkiem skoja-
rzony jest jeden sasiad. Konkluzja jest oczywista: lepsza jest wersja pierwsza (wersja
alternatywna zostata przedstawiona tylko dlatego, ze idea metody jest w niej lepiej
widoczna).
Z definicji algorytmu (wersja oryginalna) wynika, ze czas szukania wynosi
Oldlogn+d-2"), zaé przetwarzanie wstepne trwa O(n’*'-d) i wymaga O(n?)

pamigci.

Kompromis

Istnieje prosty kompromis pomig¢dzy kosztami wstgpnej obrébki a szybkoscia szukania
NS. Sortujemy zbiér P d-krotnie, kolejno wedlug kazdej z d wspolrzednych, a
nastgpnie zamiast ,,petnej” dekompozycji przestrzeni, przeprowadzamy hiperpo-
wierzchnie jedynie przez co k-ty punkt ze zbioru P, w sensie opisanego porzadku.
Réznica polega na tym, ze obecnie musimy dodatkowo policzy¢ odlegtosci do k-1
dodatkowych punktéw dla kazdego z d wymiaréw (zacienione pasy na Rys. 5.1 nie sa

juz w kompromisowym rozwigzaniu puste). Koszt szukania wynosi zatem
O(d log(%) +d-2+d*- k) , jednak koszt pamigciowy wstgpnego przetwarzania maleje

do O((%)d ) Odpowiednio maleje tez czas wstgpnego przetwarzania.
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5.4. Wyniki eksperymentow i dyskusja

Opisany algorytm zostal zaimplementowany w jezyku C++ przy uzyciu kompilatora
g++ 2.95.3. Komputer, na ktérym wykonane zostaty testy, to PC z dwoma procesorami
Celeron 533 (wykorzystywany byl jednak tylko jeden procesor), wyposazony w 384
MB pamigci i uruchomiony pod systemem Linux 2.4.

Tab. 5.2-5.14 przedstawiaja wyniki testéw na zbiorach danych o réznej licznos$ci
i dla réznych warto$ci wspétczynnika kompromisu k. Warto$ci k zostaty dobrane tak,
aby wystarczylo pamigci, a czas przetwarzania wstgpnego byl ,rozsadnie” krotki.
Zbiory danych w Tab. 5.2-5.13 zostaly wygenerowane losowo z rozktadem jednostaj-
nym na hiperkwadracie. Liczno$ci zbioréw odniesienia sa podane przy kazdej tabeli,
natomiast zbiory testowe liczyly zawsze po 100000 prébek (wygenerowanych w
analogiczny spos6b). W Tab. 5.14 podano wyniki na zbiorze odniesienia lIris, jednak
i tu zbidr testowy stanowito 100000 losowych prébek.

Kolejne wiersze w Tab. 5.2-5.14 podaja odpowiednio: ilo§¢ pamigci zajmowane;j
przez struktury danych, czas alokacji tych struktur, czas zasadniczego wstgpnego
przetwarzania, czas szukania NS dla wszystkich prébek zbioru testowego przy uzyciu

zaprezentowanego algorytmu oraz czas szukania sitowego (,,naiwnego”) (brute force).

Tabela 5.2: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbiér odniesienia 2-wymiarowy liczacy 500 prébek.

| k=4 | k=5 | k=10 | k=20 | k=50
pamig¢ [MB] 0,24 0,16 0,04 0,01 0,01
alokacja [s] 0,03 0,01 < 0,01 < 0,01 < 0,01
preprocess [s] 0,74 0,48 0,11 0,03 0,01
szukanie [s] 0,82 0,75 0,65 0,65 1,09
brute-force [s] 3,17

Tabela 5.3: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbioér odniesienia 2-wymiarowy liczacy 1000 prébek.

| k=10 | k=15 | k=20 | k=30 | k=40
pami¢¢ [MB] 0,16 0,08 0,05 0,03 0,02
alokacja [s] 0,03 0,01 0,01 <0,01 <0,01
preprocess [s] 0,87 0,39 0,22 0,10 0,06
szukanie [s] 0,83 0,84 0,87 0,91 1,07
brute-force [s] 6,93
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Tabela 5.4: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbiér odniesienia 2-wymiarowy liczacy 10000 prébek.

| k=30 | k=40 | k=50 | k=100
pamig¢ [MB] 1,78 1,03 0,69 0,23
alokacja [s] 0,17 0,13 0,05 0,03
preprocess [s] 237,82 140,17 87,14 20,64
szukanie [s] 4,29 4,46 4,97 8,21
brute-force [s] 197,40

Tabela 5.5: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbiodr odniesienia 3-wymiarowy liczacy 100 prébek.

| k=4 | k=5 | k=10 | k=20 | k=50
pamig¢ [MB] 0,48 0,25 0,03 < 0,01 < 0,01
alokacja [s] 0,05 0,02 < 0,01 < 0,01 < 0,01
preprocess [s] 0,24 0,14 0,02 <0,01 <0,01
szukanie [s] 0,60 0,59 0,70 0,94 1,64
brute-force [s] 0,89

Tabela 5.6: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbiér odniesienia 3-wymiarowy liczacy 500 prébek.

| k=3 | &k=5 | k=10 | k=20 | k=50
pami¢¢ [MB] 142,14 30,52 3,82 0,48 0,04
alokacja [s] 8,48 2,02 0,29 0,05 < 0,01
preprocess [s] 274,10 56,80 6,36 0,79 0,06
szukanie [s] 1,55 1,23 1,02 1,12 1,80
brute-force [s] 3,69

Tabela 5.7: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbioér odniesienia 3-wymiarowy liczacy 1000 prébek.

| k=6 | k=10 | k=20 | k=30 | k=40 | k=50 | k=100
pami¢¢ [MB] 142,14 30,53 3,83 1,21 0,49 0,26 0,04
alokacja [s] 8,72 1,90 0,23 0,09 0,03 0,01 <0,01
preprocess [s] 480,96 99,11 12,30 3,92 1,60 0,83 0,12
szukanie [s] 1,66 1,31 1,36 1,54 1,77 2,16 3,40
brute-force [s] 7,79

Tabela 5.8: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbiér odniesienia 3-wymiarowy liczacy 10000 prébek.

| k=130 | k=150 | #=250 | k=500
pami¢¢ [MB] 14,05 9,29 2,07 0,36
alokacja [s] 0,90 0,57 0,10 0,02
preprocess [s] 1001,62 691,67 150,54 19,50
szukanie [s] 16,24 18,16 29,51 58,18
brute-force [s] 207,99
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Tabela 5.9: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbiér odniesienia 4-wymiarowy liczacy 500 prébek.

| k=15 | k=20 | k=50 | k=80
pami¢¢ [MB] 81,57 23,85 0,62 0,15
alokacja [s] 2,75 0,82 < 0,01 <0,01
preprocess [s] 92,09 27,88 0,85 0,25
szukanie [s] 1,68 1,71 2,97 4,19
brute-force [s] 4,65

Zbioér odniesienia 4-wymiarowy liczacy 1000 prébek.

Tabela 5.10: Por6wnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.

k=24 | k=30 | k=50 | k=100
pamig¢ [MB] 189,94 81,58 9,78 0,63
alokacja [s] 6,76 2,88 0,30 0,02
preprocess [s] 387,30 168,91 21,90 1,60
szukanie [s] 2,20 2,45 3,62 5,66
brute-force [s] 9,63

Zbiér odniesienia 4-wymiarowy liczacy 10000 prébek.

| k=450 | k=500 | k=800
pami¢¢ [MB] 17,24 9,92 1,90
alokacja [s] 0,57 0,33 0,06
preprocess [s] 911,20 525,26 126,67
szukanie [s] 83,37 93,43 171,66
brute-force [s] 262,96

Zbioér odniesienia 5-wymiarowy liczacy 500 prébek.

| k=30 | &=50 | k=80
pami¢¢ [MB] 173,33 12,22 2,06
alokacja [s] 3,74 0,27 0,04
preprocess [s] 138,35 11,36 2,25
szukanie [s] 3,25 4,63 6,34
brute-force [s] 5,58

Zbidr odniesienia 5-wymiarowy liczacy 1000 prébek.

Tabela 5.11: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.

Tabela 5.12: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.

Tabela 5.13: Por6wnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.

| k=60 | k=70 | k=100 | k=200 | k=400
pami¢¢ [MB] 173,34 92,72 12,23 0,40 0,05
alokacja [s] 4,18 2,11 0,28 0,01 <0,01
preprocess [s] 257,81 140,76 21,40 1,01 0,14
szukanie [s] 591 6,41 8,72 16,11 27,82
brute-force [s] 11,38
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Tabela 5.14: Poréwnanie proponowanego algorytmu szukania NS z szukaniem sitowym.
Zbi6r odniesienia Iris: 4 wymiary, 150 prébek.
| k=4 | k=5 | k=10 | k=15 | k=20 | %=25 | k=30 | k=40 | k=50

pamie¢ [MB] | 127,27 | 49,44 3,09 0,61 0,25 0,08 0,04 0,02 0,01
alokacja [s] 4,58 1,68 0,13 0,03 0,01 0,01 <0,01| <0,01| <0,01
preprocess [s] 55,92 21,64 1,42 0,30 0,14 0,05 0,02 0,01 <0,01
szukanie [s] 0,83 0,83 0,98 1,16 1,27 1,53 1,77 2,07 2,55
brute-force [s] 1,43

Rys. 5.3-5.5 prezentuja graficzne poréwnanie czasOw szukania proponowanego

algorytmu i podejscia sitowego dla wybranych zbioréw odniesienia.
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Rys. 5.3. Zalezno$¢ czasu szukania od wspétczynnika kompromisu k.
Zbiér odniesienia 3-wymiarowy liczacy 1000 prébek.
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Rys. 5.4. Zalezno$¢ czasu szukania od wspétczynnika kompromisu k.
Zbiér odniesienia 4-wymiarowy liczacy 10000 prébek.
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Rys. 5.5. Zalezno$¢ czasu szukania od wspétczynnika kompromisu .
Zbiér odniesienia S-wymiarowy liczacy 1000 prébek.

Jak wida¢, zwigkszenie k powoduje zmniejszenie obciazenia pamigciowego oraz
skrécenie przetwarzania wstgpnego za ceng¢ wolniejszego szukania. Tym niemniej,
w wielu przypadkach (p. np. Tab. 5.2 lub 5.5) zaobserwowano dziwny efekt skracania
do pewnego momentu czasu szukania wraz ze wzrostem k (przy odpowiednio duzych
wartos$ciach k efekt ten znika i czas szukania zgodnie z teorig ros$nie). Przypuszczalnie
jest to spowodowane cache’m procesora: przy matych wartosciach k posortowane
tablice warto$ci poszczegdlnych cech moga nie miesci¢ si¢ w catosci w cache’u,
a zatem dostgp do nich jest stosunkowo wolny. Warto zauwazy¢, ze zjawisko to nie
zostalo odnotowane dla przypadkéw w wyzszych wymiarach (4-5), co zapewne wiaze
si¢ z faktem, iz dla tych zbioréw testowanie algorytmu z niskimi warto$ciami k byto
niemozliwe z uwagi na ogromne koszta obrébki wstepne;.

Warto zwroci¢ uwage, ze przedstawiony algorytm przy odpowiednio niskim
wymiarze (2-3) nadaje si¢ takze do zastosowan on-line, gdy celem jest minimalizacja
sumy czasu wstgpnego przetwarzania i zasadniczego szukania. Zauwazmy, ze jeSli

4V 1o czas generacji struktury danych jest krétszy od czasu

(z grubsza méwiac) k > n'
znalezienia NS dla kazdej prébki zbioru odniesienia metoda brute-force. Obrazuje to
np. przypadek k =40 w Tab. 5.3; czas wstgpnego przetwarzania wynosi 0,060 s, nato-
miast szukanie NS metoda brute-force dla 1000 prébek trwa nieco dtuzej, bo ok.
0,069 s. W wielu przypadkach niskowymiarowych istnieja jeszcze wigksze wartosci k
takie, iz suma czasu wstgpnej obrébki i czasu szukania NS dla wszystkich prébek
zbioru odniesienia bedzie nizsza od czasu szukania najblizszego sasiada dla wszystkich
prébek metoda brute-force.

Jakie moze by¢ konkretne zastosowanie tej wiasciwosci algorytmu? W pracy

(Strzecha, 2001) przedstawiono metodg segmentacji obrazu dla potrzeb wysokotempe-
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raturowych pomiaréw pewnych wilasnosci fizykochemicznych wybranych materiatow;
algorytm Strzechy wykorzystuje regui¢ k-NN dla probek w przestrzeni zaledwie dwoch
cech. W przypadku, gdy liczba sasiadéw wynosi 1, mozna tatwo wykorzysta¢ w tym
zastosowaniu zaproponowang metode.

Przedstawiony algorytm mozna uzy¢ takze do szybkiego szukania k scentro-
wanych sasiadéow (p. Rozdz. 7) w metryce miejskiej. W klasyfikatorze k-NCN dla
kazdego z kolejno szukanych sasiadéw mozliwe jest ustalenie jego optymalnego
polozenia, tj. takiego, dla ktérego $rodek cigzko$ci uktadu sasiadéw pokrywalby si¢ z
zadang probka testowa. Dzigki temu, i-ty sasiad scentrowany moze by¢ pojmowany
jako najblizszy sasiad punktu bgdacego ,,przeciwwaga” Srodka cigzkosci sasiadow o
indeksach 1, ..., i-1, coumozliwia bezposrednie zastosowanie zaproponowanego

algorytmu.
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Rozdziat VI
Algorytmy redukcji dla reguty decyzyjnej 1-NN

Gtéwna wada reguly decyzyjnej typu k najblizszych sasiadow (k-NN), a tym bardziej
takich klasyfikatoréw, jak opisywane w Rozdz. 7 k-NCN i k-NSN, jest stosunkowo
wolna klasyfikacja, nie do przyjecia w niektérych zastosowaniach, np. przy analizie
obrazu metoda piksel po pikslu. Wadg¢ t¢ w niemalym stopniu dziedziczy réwniez
najszybsza wersja reguly k-NN, tj. 1-NN. Czas klasyfikacji przy uzyciu wymienionych
regut decyzyjnych zalezy od wielkosci zbioru odniesienia. Jest zatem jasne, iz redukcja

zbioru odniesienia, tj. zastapienie oryginalnego zbioru zbiorem mniejszym, lecz

mozliwie dobrze aproksymujacym powierzchnie decyzyjne miedzy klasami, przyniesie
przyspieszenie klasyfikacji.

W rozdziale oméwiono kryteria oceny przydatnosci poszczegdlnych algorytméw
redukcji, opisano blizej kilka najczesciej uzywanych i waznych historycznie koncepcji,
przedstawiono szereg algorytméw nowszych, a nastg¢pnie zaproponowano opracowany
przez autora rozprawy schemat z lokalnym wyborem zbioru zredukowanego, polegajacy
na zastgpieniu tradycyjnie pojedynczego zbioru zredukowanego zespolem kilku
(kilkunastu) takich zbioréw, z ktérych dla danej prébki wybierany jest tylko jeden przy
pomocy bardzo szybkiego kryterium (Grabowski, 2002¢; Grabowski i J6zwik, 2003).
Wyniki eksperymentéw, opisanych w Rozdz. 6.5, sugeruja atrakcyjnos¢ przedstawio-
nego podejscia.

Ponadto zaproponowano modyfikacje niektérych znanych algorytméw oraz
przedstawiono i poréwnano empirycznie kilka heurystycznych implementacji tworzenia

zbioru zredukowanego Tomeka.

6.1. Specyfika problemu i kryteria oceny algorytmow

Redukcja zbioru odniesienia ma sens zasadniczo dla reguty 1-NN. Redukcja powoduje
,rozrzedzenie” zbioru, a zatem przy zastosowaniu np. reguty k-NN istniatoby powazne
niebezpieczenstwo, iz czgs$¢ sasiadow znajdzie si¢ zbyt daleko od badanej probki, aby

dobrze przewidywac jej klase. Tym niemniej, niekiedy — zwtaszcza na zbiorach zaszu-
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mionych — algorytmy redukcji pierwotnie przewidziane dla reguty 1-NN adaptuje sig

do regut k-NN z matymi wartosciami k, np. 3 (Wilson i Martinez, 2000).
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Rys. 6.1. Przyktadowa redukcja zbioru 2-wymiarowego ztozonego z 2 klas.
Elementy wyréznione (,,krzyzyki” z otoczka i wypetnione ,,kétka™)
wchodza do zbioru zredukowanego.

W literaturze podaje si¢ ponad 20 algorytméw redukcji zbioru odniesienia.
W zdecydowanej wigkszosci algorytméw zredukowany zbioér jest pewnym podzbiorem
zbioru oryginalnego (pogladowa ilustracje efektu dziatania redukcji ukazuje Rys. 6.1).
Wigkszos¢ algorytméw redukcji podawanych w literaturze produkuje zbiory zgodne z
oryginalnymi zbiorami odniesienia. Zgodnos¢ oznacza, iz reguta 1-NN wykorzystujaca
zbiér zredukowany jako zbidr odniesienia poprawnie klasyfikuje wszystkie probki ze
zbioru oryginalnego. Kryterium zgodnosci ma by¢ niejakim potwierdzeniem, iz
algorytm redukcji produkuje zbidér zredukowany wyznaczajacy powierzchnie decyzyjne
bliskie powierzchniom decyzyjnym zdefiniowanym w oparciu o oryginalny zbidr
odniesienia. Jak pokazano w dalszej cz¢sci rozdziatu, przekonanie to jest ztudne, gdyz
algorytmy bazujace na kryterium zgodnos$ci sa mocno podatne na przeuczenie.
Szybkos¢ redukcji ma zwykle znaczenie drugorzedne, gdyz proces ten wykonywany
jest tylko raz dla danego zbioru. Tym niemniej, niektére algorytmy wydaja si¢ zbyt
wolne dla bardzo duzych zbioréw. Dla ogromnych zbioréw odniesienia, liczacych setki
tysigcy lub miliony obiektéw, nawet najszybszy z algorytméw produkujacych zbiér
zgodny z oryginalnym, tj. algorytm ,,skondensowany najblizszy sasiad” (Condensed
Nearest Neighbor, CNN) (Hart, 1968), moze by¢ zbyt wolny. W takim przypadku

rezygnacja z wymogu zgodnosci jest juz koniecznoscig (Jozwik i in., 1995).
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Wiele algorytméw redukcji, zwlaszcza w klasie algorytméw spetniajacych
wymog zgodnosci, dziata w sposéb przyrostowy albo — przeciwnie — poprzez kolejna
eliminacj¢ zbednych elementéw. W pierwszym przypadku procedura redukcji startuje z
pustego zbioru zredukowanego i sukcesywnie go powigksza (do liczno$ci zadanej przez
uzytkownika albo wyznaczonej automatycznie). Algorytm redukcji przez eliminacje
zaczyna od kompletnego zbioru odniesienia i po kolei usuwa elementy, az do spelnienia
kryterium stopu.

Ponizej oméwiono systematycznie kryteria decydujace o przydatnosci danego

algorytmu redukcji.

Szybkos¢ klasyfikacji. Jest to jedno z najwazniejszych kryteriow. Szybko$¢ klasyfika-

cji jest $cisle zwiazana z wielkoscia zbioru zredukowanego. Nie musi to by¢ jednak
zalezno$¢ wprost proporcjonalna; moze by¢ subliniowa, jesli oprécz redukcji uzywa sie

odpowiedniego algorytmu szybkiego szukania NS (p. Rozdz. 5).

Pamie¢ dla klasyfikatora (tj. dla zbioru zredukowanego). Wielko$¢ pamigci przechowu-

jacej zbiér zredukowany wiaze si¢ z szybko$cia klasyfikacji. Samo obciazenie
pamigciowe nie jest obecnie juz tak dotkliwe jak przed laty, ale rowniez moze mie¢
znaczenie przy bardzo duzych zbiorach. Warto zaznaczy¢, iz w niektérych algoryt-
mach, np. z pracy (Wettschereck i1 Dietterich, 1995), oprécz prébek, zbiér zredukowany
moze zawiera¢ bardziej ztozone obiekty (np. hiperprostokaty); ich reprezentacja bedzie

zapewne bardziej kosztowna pamig¢ciowo niz w przypadku punktéw.

Jakos$¢ klasyfikacji (ogélna). Kolejne bardzo wazne kryterium. Przy redukcji estymuje

si¢ ja przewaznie z uzyciem zbioru testowego. Na ogot po redukcji jakos¢ klasyfikacji
nieco si¢ pogarsza. Moze jednak si¢ poprawi¢: prébki z oryginalnego zbioru ewidentnie
»zle lezace” (tj. szum) moga zosta¢ usunig¢te i tym samym granice mig¢dzy klasami

wygladzone.

Jakos¢ klasyfikacji w obecno$ci szumu. Obecnos$¢ szumu stwarza dwa podstawowe

niebezpieczenstwa. Pierwsze polega na tym, ze niewiele probek zostanie usunigtych
z oryginalnego zbioru, gdyz algorytm bedzie staral si¢ mozliwie wiernie odda¢ zaszu-
mione (czyli w sztuczny sposéb skomplikowane) granice decyzyjne migdzy klasami
(zjawisko przeuczenia). Drugi problem to mozliwo$¢ usunigcia ,,dobrych” prébek,

a pozostawienia ,,ztych”, tj. bedacych szumem. Przyktadowo, jest na to narazony
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algorytm CNN (Hart, 1968). Algorytmy stabo radzace sobie z opisanymi problemami
(moéwi sig: wrazliwe na szum) na ogét oferuja niska jakos¢ klasyfikacji.

Pomocnymi ,,narzedziami” do usuwania szumu moga by¢ wstegpna selekcja cech
oraz reklasyfikacja lub odfiltrowanie zbioru odniesienia (techniki te zostaty oméwione

w dalszej czg$ci rozdziatu).

Szybkos¢ uczenia (generacji zbioru zredukowanego). Kryterium mniej wazne, gdyz

proces uczenia wykonywany jest tylko raz. W praktyce jednak, zbyt wolne algorytmy
nie moga by¢ zastosowane na bardzo duzych zbiorach. Niestety, redukcja jest najbar-
dziej potrzebna wilasnie w przypadku bardzo duzych zbioréw, zatem warto dbac

o optymalizacjg i tego kryterium.

Pami¢¢ potrzebna do uczenia. Na og6t koszt pamigciowy uczenia jest niski i wynosi

O(n), n — liczno$é¢ oryginalnego zbioru, a nawet — jesli dane wejsciowe podawane sa
kolejno (np. w czasie trwania eksperymentu) i nie musza by¢ wszystkie przechowywane
w pamieci — moze wynosié tylko O(h), h — wielko$é zbioru zredukowanego (tak
bedzie w przypadku algorytmu IB2 (Kibler i Aha, 1987), bedacego de facto pierwszym
cyklem algorytmu Harta).

Z drugiej strony, w przypadku algorytmu selektywnego (Ritter i in., 1975) do
uczenia potrzebna jest macierz binarna n X n, co moze wykluczy¢ t¢ metodg z niekto-

rych zastosowan.

Zdolno$¢ szybkiej modyfikacji zbioru zredukowanego w przypadku dynamicznym.

Jesli juz po wygenerowaniu zbioru zredukowanego oryginalny zbidr uczacy zostanie
zmieniony (przybeda nowe prébki i/lub zostana usunigte niektére inne prébki), to
zignorowanie tego faktu w oczywisty sposéb prowadzi¢ musi do utraty szansy poprawy
jakosci klasyfikacji. Dlatego tez w takiej sytuacji zbiér zredukowany powinien zostac¢
uaktualniony. Najnizej zostanie oceniony algorytm, dla ktérego usunigcie badz dodanie
jednej prébki do zbioru oryginalnego wymaga generacji zbioru zredukowanego ,,0d

zera”.
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6.2. Przeglad metod

W podrozdziale opisano blizej kilka najbardziej znanych algorytméw tworzacych zbiér
zredukowany zgodny z oryginalnym zbiorem odniesienia, a nast¢pnie wspomniano

o innych metodach redukc;ji.

Algorytm Harta (CNN)

Koncepcja przyrostowego budowania zbioru zredukowanego pojawita si¢ w pierwszym
historycznie algorytmie Condensed Nearest Neighbor (CNN) (Hart, 1968), co mozna
przettumaczy¢ jako ,,skondensowany najblizszy sasiad”. Na poczatku zbiér zreduko-
wany jest pusty. Pierwsza probka w zbiorze jest dotaczana do zbioru zredukowanego.
Nastepnie przeglada si¢ po kolei wszystkie pozostate prébki, i jezeli niektére z nich sa
zle rozpoznawane, tj. zle klasyfikowane reguta 1-NN, przez aktualny zbidr zreduko-
wany, to zostaja (automatycznie po stwierdzeniu btednego rozpoznania) dotaczone do
zbioru zredukowanego. Prezentacje catego oryginalnego zbioru odniesienia nazwiemy
cyklem. Po zakonczeniu pierwszego cyklu opisana procedura zostaje powtorzona, z ta
roznica, iz klasyfikowane sa teraz tylko te punkty, ktére nie zostalty wcze$niej dotaczone
do zbioru zredukowanego. Proces jest kontynuowany tak dtugo, az w ktéryms cyklu
nie zostanie dotaczony juz zaden nowy element do zbioru zredukowanego.

Jako ciekawostke mozna doda¢, iz idea Harta byta dwukrotnie ,,odkrywana”
ponownie: jako wspomniany juz algorytm IB2 (Kibler i Aha, 1987) oraz jako Grow and
Learn (Alpaydin, 1990).

W artykule (Grabowski, 1999) autor niniejszej rozprawy przedstawil prosta

metodg implementacji algorytmu Harta o ztozonosci O(dnh), d — wymiar przestrzeni
(4. liczba cech), n — liczno$¢ oryginalnego zbioru, & — liczno$¢ zbioru zredukowanego.
Bazuje ona na obserwacji, ze cho¢ w praktyce cykli algorytmu Harta jest zaledwie
kilka, to w najgorszym przypadku, w implementacji ,,naiwnej”, moze ich by¢ n.

W prostej implementacji w kazdym cyklu liczone sa odleglo$ci od kazdego
testowanego obiektu do wszystkich obiektéw z aktualnego zbioru zredukowanego.
Koszt algorytmu w implementacji naiwnej w najgorszym przypadku wynosi zatem
0(dn3). Oto przykiad oryginalnego zbioru S (2 klasy, 2 cechy: x iy, n =2k obiektéw),

dla ktérego sytuacja taka ma miejsce (Rys. 6.2).
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indeks klasa X y
1 1 0 0
2 2 0 1
3 1 1 1/2-1/8
4 2 2 1/2+1/8
5 1 4 1/2-1/16
6 2 8 172+ 1/16
2k-1 1 k13 1/2 — 172K
2k 2 k=3 1/2 — 172K

Rys. 6.2. Przyktadowy 2-wymiarowy zbidr odniesienia, dla ktérego koszt

naiwnej implementacji algorytmu redukcji Harta wynosi 0(dn3 ), gdzie n =2k

Prosz¢ zwr6ci¢ uwage na ujemny znak we wspotrzednej y probki o indeksie 2k.

Zalézmy, ze uzyta jest metryka euklidesowa. W pierwszym cyklu do zbioru
zredukowanego zaliczone beda obiekty o indeksach 1, 2 1 2k. W drugim cyklu obiekty
3,4, ..., 2k—2 beda poprawnie zaklasyfikowane, a jedynym dotaczonym obiektem bedzie
obiekt 2k—1. W trzecim cyklu dotaczony bedzie obiekt o indeksie 2k-2 itd. az do cyklu
(2k=3)-ciego. Srednio, w naiwnej implementacji, w kazdym cyklu liczy sig O(kz)
odleglosci, a zwazywszy, ze k =n/2 oraz ze liczba cykli wynosi n-3, otrzymujemy
0(n3) odlegtosci do policzenia.

Zaprezentowana ponizej idea zmniejszajaca liczbe obliczanych odleglosci jest
bardzo prosta: po negatywnej klasyfikacji danego obiektu w danym cyklu nalezy
zapamigta¢ (uaktualni¢) dla niego aktualng liczno$¢ zbioru zredukowanego. W kolej-
nym cyklu dla danego obiektu wystarczy policzy¢ jedynie odlegtosci do nowo
dotaczonych ,,w migdzyczasie” obiektéw zbioru odniesienia. Nietrudno zauwazy¢, ze
w calej procedurze redukcji nalezy obecnie policzy¢ ok. n-h odleglo$ci, niezaleznie od

liczby cykli. W praktyce osiaggana oszczg¢dnos¢ czasu jest przewaznie dwu-trzykrotna.

Algorytm Gowdy—Krishny

Wyniki algorytmu Harta zaleza od kolejnosci prezentowanych obiektow. Cechg te
niekoniecznie nalezatoby postrzega¢ jako wadg¢ — niestety, w pierwszych krokach
CNN do zbioru zredukowanego dotaczane sa czesto obiekty dos$¢ przypadkowe,
potozone daleko od hiperpowierzchni rozdzielajacych klasy. Préba usunigcia tej wady

byt algorytm Gowdy—Krishny (oznaczany dalej G—K) (Gowda i Krishna, 1979). Jest on
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wlasciwie procedura Harta poprzedzona odpowiednim uporzadkowaniem zbioru
odniesienia. Konkretnie, elementy zbioru sa posortowane wg rosnacych wartosci
pewnej miary, zwanej pozycyjna, ktéra w pewnym sensie okresla potozenie obiektu
wzgledem obiektéw z innych klas. Moéwiac w uproszczeniu, uporzadkowanie to prze-
mieszcza na poczatek zbioru obiekty lezace blisko granic migdzy klasami. Tym
samym, prébki potozone daleko od granic decyzyjnych maja stosunkowo mate szanse
wejscia do zbioru zredukowanego.

Jest oczywiste, ze algorytm G-K, podobnie jak CNN, produkuje zbiér zgodny ze

zbiorem oryginalnym.

Algorytm Tomeka

Metoda opisana w (Tomek, 1976¢) wtacza do zbioru zredukowanego wszystkie pary
(zwane dalej Tomekowymi) obiektow x 1 y z réznych klas, takich ze wnetrze kuli
rozpigtej na x i y nie zawiera zadnego innego obiektu z oryginalnego zbioru. Mozna
w tym miejscu zwréci¢ uwage, ze pary Tomekowe odpowiadaja tym krawedziom w
grafie Gabriela (ktéry zostanie zaprezentowany w Rozdz. 7), ktére tacza obiekty
z ré6znych klas. Zadna prébka nie spetniajaca przestawionego warunku nie wchodzi do
zbioru odniesienia. Algorytm Tomeka, wbrew intencji autora, nie zawsze jednak
produkuje zbidr zgodny (Toussaint, 1994) — kontrprzyktad na Rys. 6.3. Oryginalny
algorytm Tomeka, przy zatozeniu metryki euklidesowej, utworzy zbiér zredukowany
ztozony tylko z obiektéw 11 2. Obiekt 4 bedzie zle klasyfikowany.

Usterkg tg, rzadko ujawniajaca si¢ w praktyce, latwo usuna¢, np. dodajac do
zbioru zredukowanego nie spetniajacego warunku zgodnosci po kolei obiekty zle
klasyfikowane, zaczynajac od obiektu o najmniejszym stopniu mylnej klasyfikacji,
ktérego miara jest réznica odlegtosci do najblizszego sasiada z tej samej klasy i

odleglosci do najblizszego sasiada z innej klasy (Grabowski 1 J6zwik, 1999).

X1 04

02

03

Rys. 6.3. Przyktad zbioru odniesienia, dla ktérego algorytm redukcji Tomeka
nie tworzy zbioru zredukowanego zgodnego z oryginalnym
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Cecha algorytmu Tomeka jest lokalnie wierne zachowywanie oryginalnych granic
decyzyjnych, dlatego btad reguty 1-NN dla zbioru zredukowanego tym algorytmem
zwykle jest bardzo zblizony do btedu na oryginalnym zbiorze. Pod tym wzgledem
algorytm Tomeka nalezy do S$cislej czotéwki algorytméw redukcji, ktére zwykle
powoduja jednak niewielkie pogorszenie jakosci. Niestety, stopien redukcji algorytmu
Tomeka jest jednoczesnie niewielki, zwykle mniej niz dwukrotny. Tym niemniej, jesli
jakos¢ klasyfikacji w danym zastosowaniu ma wyraznie wyzszy priorytet niz szybkos¢,
to algorytm Tomeka moze by¢ rozwazany.

W pracy (Grabowski, 2000a) przedstawiono szereg wersji implementacyjnych
generacji zbioru Tomeka. Nalezy podkresli¢, ze we wszystkich ponizszych rozwaza-
niach zwiazanych z algorytmem Tomeka przyjeta zostata metryka euklidesowa,
zalecana dla tego algorytmu w oryginalnej pracy (Tomek, 1976c). Nizej opisano owe
implementacje i przeprowadzono eksperyment na rzeczywistych zbiorach dwudecyzyj-

nych. Implementacj¢ A mozna uznac za ,,naiwng’.

A. Przegladane sa wszystkie pary obiektéw z r6znych klas, z unikaniem powtérzen (np.
jesli byta sprawdzona para (1,5), to omija si¢ juz (5,1)) oraz z przejSciem do
nastgpnej pary, jesli oba biezace obiekty juz sa sktadowymi jakich§ znalezionych par
Tomekowych. Przy sprawdzaniu, czy biezaca prébka nalezy do wnetrza danej kuli,

pomija si¢ liczenie pierwiastka.

B. Zostala dodana heurystyka szukania NS. Ide¢ te przedstawiono w pracy (Grabowski,
1999) 1 w Rozdz. 4.2 niniejszej rozprawy. W tym przypadku nie mozna juz

zrezygnowac z obliczania pierwiastka we wzorze na odleglosc¢.

C. Na poczatku wykonywana jest procedura Harta (z metryka euklidesowa i odlegtoscia
dla Harta liczona bez pierwiastka); obiekty ze zbioru zredukowanego Harta
przenoszone sa na poczatek oryginalnego zbioru. Na tak uporzadkowanym zbiorze
uruchamiana jest procedura B. Poniewaz punkty otrzymane algorytmem Harta leza
w wigkszosci blisko granic migdzy klasami, zatem uzasadniona jest nadzieja, iz przy
niniejszym porzadku szybciej zostanie znaleziona prébka falsyfikujaca testowana

pare.

D. Podobnie jak w implementacji C, jedynie z rdznica w procedurze Harta. Po

pierwszym cyklu algorytmu Harta, obiekty aktualnego zbioru zredukowanego sa
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ustawiane w odwrotnej kolejnoSci, tzn. obiekt dotaczony jako ostatni bedzie
w drugim cyklu prezentowany jako pierwszy. Dalej algorytm Harta jest juz wykony-

wany bez zmian.

E. Podobnie jak w implementacji D, ale z dodana heurystyka (p. punkt B) szukania NS
dla Harta. Tym razem nie mozna juz pomina¢ liczenia pierwiastka w procedurze

Harta.

F. Podobnie jak w implementacji E, ale z trzema (zamiast jednej) pomocniczymi
tablicami odlegtosci do wybranych probek przy heurystyce szukania NS. Przyjete
ustalenia: jezeli cech jest wigcej niz 10, to wykonywane sa maksymalnie trzy proby
,odrzutu” biezacej probki, przy liczbie cech od 6 do 10 wlacznie — maksymalnie

dwie proby, a przy co najwyzej 5 cechach — jedna préba.

G. Na bazie implementacji B, ale z istotng modyfikacja. Dla danej prébki X brana jest
pierwsza napotkana prébka Y z innej klasy, a nastgpnie sprawdza sig, ktére obiekty
Z, z innej klasy niz probka X, tworza rozwarty kat XYZ — nalezy zauwazy¢, ze przy

rozwartym kacie XYZ niemozliwa jest para Tomekowa (X, Z).

H. Podobnie jak w implementacji G, z ta réznica, iz Y nie jest dla X pierwsza napotkana
probka z innej klasy, a najblizsza z k pierwszych napotkanych prébek z innej klasy.
Przyjeto k =5.

W Tab. 6.1 przedstawiono czasy generacji zbiorow Tomeka dla implementacji
opisanych w punktach od A do H dla trzech par klas zbioru FerritesOld dotyczacego
kontroli jakoS$ci rdzeni ferrytowych. Kazda para klas zawiera 400 punktéw (po 200 na
klasg¢); sa to zbiory otrzymane po selekcji cech metoda FSS. W calym zadaniu bylo
pie¢ klas, a zatem 10 par klas. Wybrano trzy pary najbardziej reprezentatywne: dla pary
1/2 blad jest zerowy, a liczno$¢ zbioru zredukowanego ekstremalnie niska (dwa
elementy), para 3 / 4 byta najbardziej zaszumiona i w konsekwencji wygenerowany dla
niej zbiér Tomeka byt najwigkszy ze wszystkich 10 zbioréw, wreszcie licznos¢ zbioru
Tomeka dla pary 2 / 5 byla najbardziej zblizona do mediany licznosci dla wszystkich
par klas. Tym samym, zamieszczone wyniki oddaja szybko$¢ réznych implementacji

przy réznym charakterze poddawanego redukcji zbioru. Dla uzyskania doktadniejszych
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pomiaréw, kazda procedura (z pominigciem wejscia/wyjscia) zostata wykonana 30 razy
w petli.
Najszybsza okazata si¢ metoda D. Jak wida¢, metoda D jest ponad 2-krotnie

szybsza od A (za$ w skrajnym przypadku pary 1 /2 réznica predkosci jest ok. 6-krotna).

Tabela 6.1: Poréwnanie szybkosci o§miu implementacji oryginalnego algorytmu Tomeka

para liczba | licz. zb. czas redukcji (s)

klas cech zred. A B C D E F G H
1/2 1 2 0,35 0,33 0,08 0,06 0,06 0,06 0,26 0,29
2/5 8 106 0,31 0,17 0,15 0,14 0,15 0,16 0,21 0,20
3/4 5 331 0,63 0,53 0,37 0,25 0,28 0,29 0,79 0,72

Algorytm selektywny (SNN)

Algorytm selektywny (Selective Nearest Neighbor, SNN), zaproponowany w (Ritter
iin., 1975), narzuca na zbiér zredukowany warunek silniejszy od zgodnosci,
a mianowicie dla kazdego obiektu ze zbioru oryginalnego, jego najblizszy sasiad ze

zbioru zredukowanego musi leze¢ w mniejszej odlegtosci niz jakikolwiek obiekt z innej

klasy ze zbioru oryginalnego. Gdyby w powyzszym sformulowaniu zmieni¢ ostatnie
stowo na ,,zredukowanego”, otrzymatoby si¢ definicj¢ zgodnosci. Wymdg nalozony
przez algorytm selektywny pozwala jednak na przeprowadzenie redukcji przy uzyciu
eleganckiej procedury gwarantujacej osiagnigcie minimalnego zbioru o zadanej
wlasciwosci. Niestety, 6w minimalny zbidr nie jest okreslony jednoznacznie.

Zasadnicza procedura SNN polega na usuwaniu z macierzy binarnej wierszy i
kolumn reprezentujacych prébki ze zbioru oryginalnego. Wiersze (jeszcze nieusunigte)
to kandydaci do zbioru zredukowanego. Kolumny to prébki, ktére zbior zredukowany
musi dobrze rozpoznac.

Pelny opis algorytmu mozna znalez¢ w oryginalnej pracy (Ritter i in., 1975).
W przeprowadzonych przez autora rozprawy testach, wykorzystano uproszczona wersje
SNN. Uproszczenie polegato na pominigciu ostatniego, piatego kroku, ktéry jest zdecy-
dowanie najbardziej ztozony, a jego wpltyw na koncowy wynik — najmniejszy (a czgsto
zaden, co zaznaczaja sami autorzy algorytmu).

Algorytm selektywny ma bardzo czasochtonna, bo az 0(n4d ) WYnoszaca,

ztozono$¢ w najgorszym przypadku. W praktyce jednak tworzenie zbioru zredukowa-

nego jest zwykle szybsze.
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Modyfikacja algorytmu selektywnego (SNN-CR) (Grabowski, 2000a)

Algorytm SNN korzysta z macierzy binarnej, w ktérej jedynka na przecigciu wiersza i
oraz kolumny j oznacza, ze probka i nalezy do tej samej klasy, co prébka j i jest ona
blizszym sasiadem prébki j niz jakakolwiek probka z innej klasy. W procedurze SNN
dany wiersz i jest usuwany, jezeli istnieje inny wiersz j posiadajacy jedynki na
wszystkich pozycjach jedynek w i. Nalezy zauwazy¢, ze w szczegélnym przypadku,
gdy wiersze i oraz j sa jednakowe, mozna usuna¢ dowolny z nich (algorytm tego nie
precyzuje). W zmodyfikowanej wersji, ktéra autor rozprawy nazwal algorytmem
selektywnym z ostroznym usuwaniem probek (Selective Nearest Neighbor — Careful
Removal, SNN-CR), usuwa si¢ ten z pary jednakowych wierszy, ktéry reprezentuje
probke polozona w dalszej odlegtosci od swego najblizszego sasiada z innej klasy.
Innymi stowy, usuwane sa raczej prébki ,,z glebi” zbioru niz potozone blisko granic
decyzyjnych. Odwrotna nierdwno$¢ przyjeto natomiast przy usuwaniu kolumn w

analogicznej sytuacji.

Algorytm Gatesa (RNN)

Weczesna realizacja koncepcji generowania zbioru zredukowanego poprzez usuwanie
kolejno zbgdnych elementéw byt algorytm RNN (Reduced Nearest Neighbor) (Gates,
1972). Pierwszym krokiem jest procedura redukcji Harta. Nastgpnie punkty ze zbioru
Harta sa przegladane po kolei, i jezeli usunigcie danego punktu nie prowadzi do mylne;j
klasyfikacji pozostatych probek ze zbioru odniesienia, to dany punkt nalezy usunac.
Rozpatrzenie ostatniego punktu konczy pierwszy cykl. Cykl opisany powtarzamy (dla
punktow, ktore jeszcze zostaly w zbiorze zredukowanym) tak dtugo, az z otrzymanego
zbioru nie mozna usuna¢ juz zadnego obiektu. Warto zauwazy¢, ze probki usuwane nie
musza by¢ klasyfikowane poprawnie, zatem algorytm oryginalny nie gwarantuje
zgodnosci zbioru zredukowanego z petlnym zbiorem odniesienia. Niekiedy moze to
jednak by¢ zaleta, gdyz wersja Gatesa moze usuwaé probki zaszumione. Wada

algorytmu Gatesa jest stosunkowo dtugi czas przeprowadzania redukcji.

Algorytmy Skalaka

Skalak (1994) przedstawit dwa algorytmy redukcji — oryginalno$¢ obu polega na ich
skrajnej prostocie. Pierwsza metoda (RMHC), uzywajaca techniki okreslanej w litera-
turze poswigconej sztucznej inteligencji mianem random mutation hill climbing

(,,wspinaczka po wzgoérzu z losowymi mutacjami”), wybiera losowo / prébek ze zbioru
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odniesienia i estymuje jakos$¢ takiego zbioru na petnym zbiorze odniesienia z uzyciem
reguty 1-NN. Nastgpnie w petli wykonywanych jest m; tzw. mutacji. Mutacja polega
na wylosowaniu jednej probki z aktualnego zbioru zredukowanego oraz jednej prébki
z tej czgsci zbioru odniesienia, ktéra nie nalezy do aktualnego zbioru zredukowanego.
Jesli zamiana tych prébek (tj. odrzucenie pierwszej i dodanie drugiej) prowadzi do
polepszenia jakosci klasyfikacji reguta 1-NN oparta na zbiorze zredukowanym, to muta-
cja zostaje przyjeta. Jesli nie, woéwczas mutacj¢ nalezy odrzuci¢, czyli powréci¢ do
poprzedniego zbioru zredukowanego. Metoda Skalaka nie gwarantuje zgodnosci zbioru
zredukowanego ze zbiorem oryginalnym, co wigcej: w praktyce zwykle wygenerowany
zbidr jest od zgodnosci odleglty. Nalezy zauwazy¢, ze algorytm zalezny jest od dwéch
wybranych przez uzytkownika parametréw: i i m;. Liczba mutacji m; miesci sig
zazwyczaj w przedziale 100—1000 (zbyt duza warto$¢ moze prowadzi¢ do przeuczenia).

Autor rozprawy uzyl algorytmu redukcji RMHC do segmentacji barwnej jader
komérkowych w cytologicznych obrazach mikroskopowych (Bieniecki, Grabowski
iin., 2002). Pomimo prawie 20-krotnego stopnia redukcji zbioru odniesienia, wizualny
efekt segmentacji barwnej przy uzyciu zbioru zredukowanego tylko nieznacznie réznit
si¢ od wyniku segmentacji przy uzyciu pelnego zbioru odniesienia i reguty 1-NN, co
w danym zastosowaniu byto w pelni satysfakcjonujace.

W pracy (Grabowski, 2002c) zmodyfikowano algorytm RMHC. Modyfikacja
polega na kontynuacji uczenia wg przedstawionej procedury. Nastepny krok polega
mianowicie na prébie tworzenia nowych (sztucznych) prototypéw w zbiorze zreduko-
wanym metoda btadzenia przypadkowego (ang. random walk). Konkretnie, wykonuje
si¢ w petli my mutacji polegajacych na przesunigciu losowej prébki z aktualnego zbioru
zredukowanego na jednej losowej cesze o +/— 0,5 (znak jest rowniez losowany). Jesli
takie przesunigcie poprawia jako$¢ estymowana na zbiorze uczacym, to mutacja zostaje
zaakceptowana. Warto zwrdci¢ uwageg, ze wartos¢ 0,5 jest polowa odchylenia
standardowego dla kazdej znormalizowanej cechy.

Druga z metod Skalaka (1994) jest jeszcze prostsza: m-krotnie losuje si¢ 4 probek
ze zbioru uczacego 1 ostatecznie wybiera ten zbiér zredukowany, ktéry osiagnat
najwyzsza jako$¢ na zbiorze uczacym. I tu parametry (m i h) sa zadawane przez
uzytkownika. W testach na kilku zbiorach UCI przeprowadzonych w oryginalnej pracy,
oba algorytmy osiagaty porownywalna jakos¢ i jednoczes$nie $rednio wyzsza niz jakos¢
I-NN z pelnym zbiorem odniesienia, mimo iz zadany stopien redukcji byt skrajnie

wysoKki.
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Oprécz opisanych algorytméw, w literaturze pojawito si¢ wiele innych metod
redukcji. Jedna z najwczes$niejszych propozycji jest iteracyjny algorytm Swongera ICA
(Iterative Condensation Algorithm) (1972). W metodzie tej stosuje si¢ naprzemiennie
cykle usuwania oraz dotaczania probek. Wynikowy zbiér zredukowany jest zgodny ze
zbiorem oryginalnym.

Algorytm VSM (Variable Similarity Metric), zaproponowany w pracy (Lowe,
1995), jest ztozonym systemem uczenia, dokonujacym m. in. redukcji zbioru odniesie-
nia (w uproszczeniu: usuwane sg probki posiadajace najblizszych sasiadoéw tylko z jed-
nej klasy) oraz wazenia cech.

Podobna do uzytej w schemacie VSM ideg redukcji zastosowano w pracy (Wu
iin., 2002), osiagajac kilkakrotne przyspieszenie klasyfikacji reguta k-NN przy zacho-
waniu wyjsciowej jakosci na bardzo duzych i wysokowymiarowych zbiorach dotycza-
cych rozpoznawania pisma r¢cznego.

Algorytm Shrink (Kibler i Aha, 1987) jest pewna modyfikacja algorytmu Gatesa;
niestety, mniej odporna na szum niz jego pierwowzor.

Redukcja w ztozonym systemie MCS (Model Class Selection), przedstawionym
przez Brodley (1993), usuwa obiekt g z oryginalnego zbioru, o ile w wigkszosci
przypadkéw jego klasa nie zgadza si¢ z klasa obiektéw, dla ktérych ¢ jest jednym
z k najblizszych sasiadéw. Idea ta ma na celu eliminacj¢ szumu.

Oryginalne zatozenie przyswiecato autorowi schematu TIBL (Typical Instance
Based Learning) (Zhang, 1992). Algorytm ten pozostawia w zbiorze zredukowanym
probki potozone blisko $rodka klastra, a nie brzegowe, jak bywa w przypadku
wigkszosci innych metod. Obok znacznej odpornosci na szum i czgsto duzego stopnia
redukcji, TIBL ma tez wady, do ktérych przede wszystkim trzeba zaliczy¢ problemy
przy skomplikowanych granicach decyzyjnych oraz koniecznos¢ modyfikacji proce-
dury, gdy cho¢ jedna klasa w zadaniu zajmuje wigce] niz jeden spdjny region
W przestrzeni.

Dwie metody bardzo agresywnej redukcji przedstawit Cameron-Jones (1995).
ELGrow (Encoding Length Grow) uzywa skomplikowanej heurystycznej miary opisuja-
cej, jak dobrze zbidr zredukowany oddaje powierzchnie decyzyjne zbioru oryginalnego.
Probki ze zbioru sa usuwane, jesli zmniejsza to warto$¢ funkcji kosztu. ELGrow jest

wrazliwy na kolejno$¢ probek na wejsciu. Druga metoda Camerona-Jonesa, Explore,
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zaczyna od procedury ELGrow, a nastgpnie probuje ulepszy¢ zbidr przy pomocy
szeregu mutacji analogicznych do pierwszego z opisanych algorytméw Skalaka.

Niektore metody modyfikuja zbiér prototypéw, zamiast jedynie dokonywania
selekcji. Pierwszym algorytmem tego typu byta metoda Changa (1974), w ktdrej sasia-
dujace probki zostaja scalane, jesli nie narusza to kryterium zgodnosci. Nowo powstate
prototypy moga podlega¢ dalszemu scalaniu, przy czym kazdy nowy obiekt jest
srodkiem cig¢zkosci wszystkich elementéw sktadowych. Jest to de facto aglomeratywny
algorytm klasteryzacji (Murtagh, 1985). Powazna wada algorytmu Changa jest jednak
bardzo wysoki koszt czasowy uczenia.

Bezdek 1 in. (1998) zmodyfikowali spos6éb taczenia prototypéw w propozycji
Changa, osiagajac w swoim algorytmie MCA (Modified Chang Algorithm) nieco
mniejsze zbiory zredukowane przy jednoczesnym przyspieszeniu uczenia.

Mollineda 1 in. (2000) rozwingli ide¢ Changa, m. in. przez uog6lnienie jej do
niemal dowolnej metody przyrostowego budowania klastrow. Ubocznym efektem
metody jest takze znaczne przyspieszenie uczenia. Podobnie jak jego pierwowzory, jest
to algorytm zachowujacy zgodnos$¢ zbioru zredukowanego. Algorytm ten umozliwia
zredukowanie petnego zbioru Iris do 9 lub 11 prototypéw (w zaleznosci od wersji
liczenia odlegtosci migdzy klastrami), co nalezy uzna¢ za bardzo dobry wynik.
Niestety, nietatwo na razie o rzetelna oceng tego algorytmu, gdyz oprécz zbioru Iris
jedynym jeszcze rzeczywistym zbiorem danych, dla ktérego autorzy podali wyniki, jest
zbioér DNA zawierajacy wylacznie cechy binarne, a zatem zbidr, ktéry trudno uznaé za
reprezentatywny dla szerszej klasy praktycznych zadan.

Kilka klasycznych technik formalnie mozna zaliczy¢ do redukcji, cho¢ ich
gléwnym celem nie jest zmniejszenie zbioru uczacego, a poprawa jakosci, zwlaszcza
przy klasyfikacji jednym najblizszym sasiadem. Mowi sig tez, iz sg to filtry odszumia-
jace i w praktyce opisane nizej algorytmy czesto wykorzystuje si¢ przed zasadniczym
algorytmem redukcji (np. w pracy (Kuncheva, 2001)). Wilson (1972) odrzucat te
probki ze zbioru uczacego, ktore byly zle klasyfikowane przez swoich k najblizszych
sasiadow (ENN — Edited Nearest Neighbor); najczgSciej przyjmuje si¢ k=3 lub
k=5. Tomek (1976b) zaproponowal dwie wersje odszumiania: iteracyjne powtarzanie
ENN az do momentu, gdy nic nie mozna odrzuci¢ (nieraz w literaturze uzywa sig
okreslenia metody: RENN — Repeated Edited Nearest Neighbor) oraz ,,All k-NN”.
Algorytm All k-NN kazda prébke ze zbioru uczacego klasyfikuje przy pomocy

i =1,2, ..., ksasiadow. Jesli dla cho¢ jednej wartosci i dana prébka jest zle klasyfiko-
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wana, to zostaje oznaczona flaga i na koncu procedury usunig¢ta. Wszystkie z przedsta-
wionych metod oferuja nieznaczne zmniejszenie zbioru uczacego, przewaznie nie prze-
kraczajace 20%-30%, ale niejednokrotnie poprawiaja jakos¢ pdzniejszej klasyfikacji.

Zamiast usuwania zaszumionych prébek mozna dokonywac¢ ich reklasyfikacji, tj.
nadania nowych etykiet, np. w zgodzie z k-NN (analogia do ENN). Celem takiej ope-
racji jest, rzecz jasna, poprawa jakosci klasyfikacji, takze w schematach potaczonych
z pézniejsza redukcja.

Jozwik 1 in. (1995) przedstawili algorytm dzielacy hiperptaszczyznami przestrzen
na regiony, a nastgpnie zast¢pujacy podzbidr zbioru odniesienia z danego regionu
pojedynczym prototypem. Poniewaz algorytm ten w pewnym stopniu zachowuje
lokalna gestos$¢ zbioru, wigc mozna go uzywac nie tylko z 1-NN, ale i z k-NN. W pracy
(Chen i J6zwik, 1996) wygenerowany zbidr zredukowany zostal uzyty do uczenia sieci
Neuronowe;.

Sanchez i in. (1997a) zaproponowali redukcje przy uzyciu graféw Gabriela i RNG
(p. Rozdz. 7). W prostszym wariancie ich algorytmu, z oryginalnego zbioru eliminuje
si¢ te probki, ktérych etykieta klasy roézni si¢ od etykiety dominujacej wsrdd ich
sasiadéw grafowych. Dodatkowo na tak odszumionych zbiorach zastosowano algorytm
Tomeka oraz jego odpowiednik uzywajacy grafu RNG. Druga faza algorytméw
Séncheza i in. zwykle powoduje pewien spadek jakosci predykcji, a zatem jest
kompromisem migdzy jakos$cia a stopniem redukcji.

Uzycie algorytméw genetycznych do redukcji zbioru odniesienia postulowata
Kuncheva (1995). W nastgpnych pracach (Kuncheva i Jain, 1999; Kuncheva, 2001)
dokonano tym podejsciem jednoczesnej redukcji i selekcji cech.

Wilson i Martinez przedstawili rodzing algorytméw DROP1..5 (Wilson i Marti-
nez, 1997b; 2000), bedacych wariacjami nt. algorytmu Gatesa. Nowosci polegaty
zwykle na bardziej subtelnych kryteriach usuwania sasiadéw lub poprzedzeniu
algorytmu filtrem odszumiajacym zblizonym do ENN. Jeszcze jedna zaprezentowana
metoda redukcji, DEL, taczy podejscie autor6w ze wspomniang wyzej heurystyka
algorytmu ELGrow Camerona-Jonesa. W wymienionych pracach przetestowano
proponowane algorytmy na 31 zbiorach UCI i poréwnano m. in. z CNN i SNN. Oprécz
dobrego kompromisu migdzy jakoscia klasyfikacji a wielkoscia zbioru uczacego,
wigkszo$¢ algorytméw Wilsona i Martineza charakteryzuje si¢ tez znaczna odpornoscia
na przektamania etykiet klas zbioru uczacego, czego dowiodly eksperymenty ze

sztucznie dodanym szumem.
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6.3. O kryterium zgodnosci

Wiele algorytméw redukcji, zwtaszcza starszych, gwarantuje zgodno$¢ zbioru
zredukowanego ze zbiorem oryginalnym. Jest to zwykle eleganckie kryterium konca
procedury generacji zbioru zredukowanego; mozna tez oczekiwac, ze przy dostatecznie
duzym zbiorze odniesienia kryterium to zagwarantuje jako$¢ klasyfikacji zreduko-
wanego zbioru poréwnywalna ze zbiorem oryginalnym. W praktyce jednak dane zbiory
odniesienia s3 notorycznie male w stosunku do wymiarowosci. Powstaje wiec pytanie,

czy zgodnos¢ jest ,,dobrym” kryterium przy tworzeniu zbioru zredukowanego?

0 0

X o4 X o4
x 1 0 x1 o

X x2 o3 X x2 03

0 0
X 0 X 0

X X X X
0 0
(a) (b)

Rys. 6.4. Dwa warianty redukcji zbioru do dwéch obiektéw.
Przyktad sytuacji, w ktérej wymog zgodnosci moze prowadzi¢ do przeuczenia.

Rys. 6.4 przedstawia przyktad zadania dwudecyzyjnego, dla ktérego wybrano
osobno dwa rézne dwuelementowe zbiory zredukowane. W wariancie (a) sa to obiekty
213, za§ w wariancie (b) — obiekty 11 4. Ktora plaszczyzng rozdzielajaca klasy zbioru
uczacego nalezy wybra¢? Tylko w wariancie (a) zachowana jest zgodnos¢, jednak
wydaje sig, iz ptaszczyzna (b) lepiej odpowiada hipotetycznemu rozktadowi
prawdopodobienstwa. Pojedyncza odstajaca od pozostatych (ang. outlying) prébka,
ktéra na Rys. 6.4 jest obiekt nr 2, ma znaczacy wplyw na wyuczone granice decyzyjne,
o ile natozony jest wymdg zgodnosci. Przyktad ten pokazuje, iz wymég zgodnosci
zbioru zredukowanego ze zbiorem oryginalnym moze prowadzi¢ do gorszej jako$ci
otrzymanego zbioru niz uzycie algorytmu, ktory nie naktada takiego wymogu. Wyniki

testow zamieszczonych w Rozdz. 6.5 potwierdzaja t¢ hipotezg.
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6.4. Lokalny wybor zredukowanego zbioru odniesienia

W Rozdz. 3.2.2 oméwiono koncepcj¢ lokalnego wyboru klasyfikatora. Jak wspomnia-
no, szybkos¢ klasyfikacji w tej klasie algorytmoéw jest silnie uzalezniona od kryterium
wybierajacego lokalnie dany klasyfikator. Poniewaz celem ponizszych rozwazan jest
skonstruowanie szybkiego klasyfikatora (dzigki redukcji szybszego niz reguta 1-NN z
petlnym zbiorem odniesienia), wigc nalezy wzia¢ pod uwage kryteria bardzo szybkie.

Rozwazono dwie mozliwosci szybkiego lokalnego wyboru klasyfikatora dla danej
probki (Grabowski, 2002¢; Grabowski i J6zwik, 2003).

Pierwszy schemat rozdziela zbidér uczacy na rozlaczne (mozliwie skupione)
podzbiory, czyli generuje klastry. W procesie uczenia szereg wygenerowanych ,,global-
nie” klasyfikatoréw jest testowanych na probkach nalezacych do poszczegdlnych
pojedynczych klastréw 1 z kazdym klastrem kojarzony jest jeden, najlepszy dla tego
klastra, klasyfikator. W czasie klasyfikacji dla testowej probki wyznaczany jest najbliz-
szy klaster — w sensie najblizszego srodka cigzkosci klastra — a nastgpnie klasyfikacja
dokonywana jest przy pomocy skojarzonego z tym klastrem klasyfikatora. Nalezy
zaznaczy¢, ze klasteryzacja zbioru odniesienia byla juz wykorzystywana w schematach
klasyfikacji (J6zwik 1 Stawska, 1999; Kuncheva, 2000), ale nie taczono jej z redukcja
zbioru odniesienia.

Drugi schemat dzieli na rozlaczne podzbiory (regiony) nie zbidr uczacy, a cala
przestrzen. Poniewaz istotna jest szybko$¢ ustalenia przynalezno$ci danej probki do

regionu, wigc postanowiono dzieli¢ przestrzen hiperplaszczyznami. Przyktadowo, trzy

hiperptaszczyzny dziela przestrzen na 2° =8 roztacznych regionéw. Podobnie jak
w pierwszym schemacie, z kazdym regionem jest skojarzony jeden z nauczonych
wczesniej (globalnie) klasyfikatorow: mianowicie ten, ktéry na zbiorze probek ze
zbioru uczacego nalezacych do danego regionu przestrzeni popetnia najmniej btedéw.
Klasyfikacja polega na znalezieniu regionu przestrzeni, do ktérego nalezy dana prébka
(przy rozcigciu przestrzeni hiperplaszczyznami jest to w praktyce bardzo szybkie),
a nastgpnie uzyciu skojarzonego z wyznaczonym regionem klasyfikatora.

Pogladowa ilustracje dziatania obu metod podziatu zbioru przedstawia Rys. 6.5;

zbidr odniesienia dzielony jest na 4 regiony.
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(a) (b)
Rys. 6.5. Podziat zbioru na:
(a) regiony przy pomocy plaszczyzn;
(b) klastry, np. metoda k Srednich

Ponizej podano szczegély implementacji obu schematéw. W pierwszym
schemacie dokonywana jest klasteryzacja zbioru odniesienia znang metoda k $rednich
(MacQueen, 1967), gdzie zadana liczba klastréw k=2'. Ponizej przedstawiono

formalny opis tego algorytmu.

Uczenie (L, ])

1. Wygeneruj niezaleznie od siebie L klasyfikatoréw D, ..., Dy przy uzyciu zbioru
odniesienia S zawierajacego obiekty z przestrzeni X.

2. Dokonaj klasteryzacji S metoda k $rednich z zadana liczba klastréw k = 2!
otrzymujac klastry Cy, ..., Cx. Znajdz $rodki ciezkosci otrzymanych klastrow
1 oznacz je przez gcy, ..., §C.

3. Dlakazdego klastra C; estymuj jakos¢ klasyfikacji klasyfikatoréw Dy, ..., Dy
1 oznacz przez Dy,.5(j) klasyfikator o najmniejszym biedzie w tym klastrze.

4. Zwrd¢ gey, ..., g 0raz Dipeg(1), ..., Dpes(k).

Klasyfikacja prébki ¢:

1. Policz odleglosci z g do wszystkich gc;. Niech gcj bedzie najblizszym sasiadem g
po tym zbiorze.

2. Nadaj etykiete probce g przy pomocy klasyfikatora Dp,(j).

W schemacie drugim zestaw [ plaszczyzn dzielacych przestrzen na regiony
otrzymywany jest nastgpujaco. Ze zbioru uczacego losowanych jest pc par probek —
kazda para wyznacza jedna hiperptaszczyzng. Jako pierwsza wybierana jest ta sposrod
pc plaszczyzn, ktdra rozdziela przestrzeh na regiony zawierajace mozliwie réwne ilosci
prébek ze zbioru uczacego. Nastepnie w petli dodawane sa kolejne plaszczyzny w taki
sposéb, aby probki zbioru uczacego w powstatych regionach byty réwniez mozliwie
réwnomiernie rozmieszczone. Scislej méwiac, uzyto kryterium $redniokwadratowego:

dla kazdego aktualnie rozwazanego zbioru ptaszczyzn liczona jest $rednia liczba probek
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w regionie, a nastgpnie wyznaczana jest suma kwadratow odchylen licznosci probek
w kazdym regionie od opisanej Sredniej. Dodatkowo, o ile to mozliwe, nie dopuszcza
si¢ do powstawania regionéw pustych. Plaszczyzna, ktérej dodanie do aktualnego
zestawu minimalizuje opisane kryterium, jest przyjmowana w danym kroku. Procedura
konczy si¢ po znalezieniu zestawu [ plaszczyzn.

Warto zauwazyC, ze strategia dodawania ptaszczyzn jest analogiczna do
przyrostowej strategii selekcji cech FSS (Kittler, 1978). Dokladny opis algorytmu
przedstawiono ponizej. W obu schematach klasyfikatorami stosowanymi lokalnie sa

zbiory zredukowane Skalaka (metoda oryginalng i zmodyfikowana) z reguia 1-NN.

Uczenie (L, I, pc)

1. Wygeneruj niezaleznie od siebie L klasyfikatoréw Dy, ..., Dy przy uzyciu zbioru
odniesienia S zawierajacego obiekty z przestrzeni X.

2. Wylosuj pc par probek ze zbioru odniesienia S zawierajacego obiekty z przestrzeni
X, oznacz zbi6r wszystkich par przez P, za$ elementy tego zbioru przez p;, i=1..pc.

3. Oznacz aktualny zbiér wybranych elementéw z P (rownowazny zbiorowi
plaszczyzn) przez SP. Niech SP = Q.

4. Przyjmij i=1.

Przyjmij non_empty=FALSE.

6. Dla kazdego j=1..pc:
6.1.Jesli p; € SP, to przejdz do 6.

6.2. Wyznacz regiony R(1), ..., R(2i), na ktére przestrzen X zostataby podzielona
ptaszczyznami ze zbioru SPU p ;.

e

6.3. Wyznacz liczno$ci podzbior6w § nalezacych do regionow R(1), ..., R(2);
oznacz te liczno$ci odpowiednio przez rc(1), ..., re(2").
6.4. Jesli wszystkie re(k)>0, k=1..2, to przyjmij non_empty=TRUE.
W przeciwnym razie przejdz do 6 (tj. wez nastgpne j).
6.5. Policz sredniq liczbg elementéw S w regionie:
avg_r=1SI/2".
6.6. Policz $rednie odchylenie kwadratowe
N

mse(j) = z (rc(k) —avg _ r)2 .

k=1

7. Jesli non_empty=TRUE, to znajdz j,,, minimalizujace mse(j), w przeciwnym razie
wykonaj raz jeszcze petlg 6 z pominigeciem kroku 6.4 1 podobnie wyznacz j,,
minimalizujace mse(j).
Przyjmij SP = SPuU p o

. Jesli i</, to zwicksz i 0o 1 11dz do 5.

10. OtrzymaliSmy 2! finalnych regionéw R(-). Dla kazdego regionu R(j) estymuj jako$¢
klasyfikacji klasyfikator6w Dy, ..., D 1 oznacz przez Dp.s(j) klasyfikator
0 najmniejszym btedzie w tym regionie.

11. Zwr6é SP oraz Dyes(1), ..., Dpesi(2).

116



Klasyfikacja probki ¢:

1. Ustal region R(j), do ktérego nalezy g (wystarczy policzy¢ 2.2! odlegtosci
do punktéw ze zbioru SP wyznaczajacych 2' znalezionych ptaszczyzn).

2. Nadaj etykietg prébce g przy pomocy klasyfikatora Dpg(j).

6.5. Wyniki eksperymentow i dyskusja

W pierwszym eksperymencie przeprowadzono porownanie kilku znanych z literatury
algorytméw redukcji na parach klas zbioru FerritesOld. Jedynym algorytmem autora
rozprawy uzytym w tym tescie byl opisany wyzej SNN-CR (modyfikacja algorytmu
selektywnego).  Zbiér odniesienia obejmuje 5 klas 1 liczy 1000 elementéw
posiadajacych 12 cech. Zbidr testowy zawiera 1885 elementéw. W obu zbiorach:
uczacym i testowym, klasy sa réwnoliczne.

Pie¢ klas w zbiorze oznacza dziesie¢ osobnych binarnych klasyfikatoréw
dziatajacych ze zbiorami zredukowanymi. Decyzja globalna w zadaniu wielodecy-
zyjnym moglaby zatem zosta¢ otrzymana w wyniku glosowania klasyfikatorow
sktadowych w schemacie J6zwik—Vernazza. Warto zauwazy¢, ze zgodno$¢ zbioru
zredukowanego dla kazdej pary klas pociaga za soba ,,globalng” zgodno$¢ klasyfikatora
wielodecyzyjnego. Jesli bowiem probka ze zbioru oryginalnego nalezaca do dowolnej
klasy i jest poprawnie rozpoznawana przez wszystkie i klasyfikatory dwudecyzyjne
zawierajace i-ta klasg, to zadna inna klasa w gtosowaniu nie moze otrzymac wigcej niz
i—1 gltoséw. W testach ograniczono si¢ jednak do podania wielkosci zbiorow zreduko-
wanych i jakosci klasyfikacji tylko dla wszystkich par klas osobno. Wszystkie zbiory
zostaly znormalizowane, uzyto metryki euklidesowej. Przed redukcja zostata prze-
prowadzona selekcja cech, metoda kolejnego dotaczania (FSS). Zamieszczone wyniki
pochodza z pracy (Grabowski, 2000a).

Tab. 6.2 informuje o wielkosciach zbioréw zredukowanych i estymowanych
btedach klasyfikacji dla kazdej pary klas. W drugiej kolumnie tabeli podana jest liczba
wyselekcjonowanych cech, za§ w trzeciej — blad klasyfikacji estymowany przy uzyciu
oryginalnego zbioru prébek danych dwoch klas jako zbioru odniesienia (w kazdym

przypadku byty to zbiory 400-elementowe).
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Tabela 6.2: Poréwnanie algorytméw redukcji zbioru odniesienia
na parach klas zbioru FerritesOld

. zb. Hart G-K SNN SNN-CR Tomek
para |liczba| oryg.
klas | cech | btad | zb. btad | zb. biad zb. biad zb. btad | zb. btad
[%] |zred.| [%] |zred.| [%] |zred.| [%] | zred. [%] |zred.| [%]
1/2 1 0,00 4| 0,00 21 0,00 21 0,00 21 0,00 21 0,00
1/3 12 9,02 72| 10,21 66| 942 76| 9,42 74| 9)55] 172 9,02
1/4 7 9,95 78| 12,73 63| 11,94 64| 13,40 67| 13,26] 185| 10,48
1/5 2 1,19 13 1,06 10 1,46 10 1,06 10 1,06 17 1,19
2/3 1 0,00 4| 0,13 21 0,00 21 0,00 21 0,00 4| 0,00
2/4 1 0,13 3 0,13 21 0,13 21 0,80 21 0,13 21 0,13
2/5 8 4,11 50| 6,10 39| 6,50 43 5,57 43 5,57 106| 4724
3/4 5 30,501 175| 34,06| 167 | 35,41| 169| 34,62 168| 34,09| 331 | 30,77
3/5 3 2,52 21 2,92 14| 292 18 3,05 18 3,05 36| 2,52
4/5 2 1,06 9 1,46 9 1,46 7 1,72 7 1,72 13 1,06

Analiza wynikéw Tab. 6.2 pozwala na dokonanie kilku obserwacji:

w przypadkach najtatwiejszych (klasy liniowo rozdzielne lub prawie rozdzielne)
wszystkie testowane algorytmy uzyskaly wyniki optymalne (btad zerowy lub
bardzo niski), zarazem przy bardzo skutecznej redukcji;

zaden z algorytméw redukcji w zadnym przypadku nie oferowal biedu
klasyfikacji nizszego niz otrzymywany z uzyciem pelnego zbioru odniesienia;
tym niemniej btad dla zbioru Tomeka byl czgsto identyczny lub nieznacznie
wyzszy niz dla pelnego zbioru. Cena wysokiej jakosci predykcji przy algorytmie
Tomeka byl stosunkowo niski stopien redukcji (zbiory czgsto dwa i1 wigcej razy
wigksze od zbioréw np. Gowdy—Krishny);

zaproponowana modyfikacja algorytmu selektywnego, tj. SNN-CR, prowadzita
do poprawy jakosci w trzech przypadkach, pogorszenia w jednym, natomiast w
szesciu przypadkach nie miata znaczenia. Licznosci zbiorow zredukowanych
byly srednio takie same, za§ wahania dla poszczegdlnych przypadkéw — zerowe
lub minimalne;

stopien redukcji algorytméw Harta, G-K, SNN i SNN-CR byl cz¢sto bardzo
zblizony; srednio najwigkszy stopien redukcji oferowal algorytm G-K, nieraz
jednak (pary klas: 1/512/5) za ceng nizszej jakosci w stosunku do algorytméw
konkurencyjnych;

przy wszystkich algorytmach wida¢ silny zwiazek wielkosci zbioru zredukowa-
nego z btgdem (stopniem zaszumienia danej pary klas): im wigkszy stopien

naktadania si¢ klas, tym wigkszy zbiér zredukowany.
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W kolejnych testach uwzgledniono tylko dwa z algorytméw redukcji z pierw-
szego eksperymentu, a mianowicie algorytmy Harta (CNN) i G—-K. Przemawia za tym
wyborem ich szybko$¢ oraz stosunkowo dobry stopien redukcji (w stosunku do
algorytmu Tomeka); ponadto CNN jest bodaj najczesciej cytowanym 1 uzywanym do
poréwnan algorytmem w literaturze. Dodatkowo jednak przetestowano algorytm
Skalaka w dwoéch wersjach (oryginalnej i zaproponowanej w Rozdz. 6.2) oraz kilka
wersji schematu lokalnego wyboru zbioru zredukowanego.

Eksperymenty przeprowadzono na dwoch duzych zbiorach: Ferrites i Remotes.
Nie stosowano selekcji cech.

Wyniki w Tab. 6.3 to $rednie z eksperymentéw na 10 partycjach zbioru Ferrites.
W przypadku stosowania redukcji Harta, G-K oraz reguly 1-NN bez jakiejkolwiek
redukcji (pierwsze trzy wiersze w tabeli) sa to Srednie z 10 wynikowych btedéw oraz
licznos$ci zbioru zredukowanego. Pozostate algorytmy maja naturg probabilistyczna, a
zatem wydawalo si¢ stuszne przeprowadzenie wigkszej liczby eksperymentow.
Konkretnie, dla kazdej z 10 partycji uruchomiono dany algorytm pigciokrotnie — co
oznacza, ze kolejne wiersze w tabeli przechowuja srednie z 50 ,,pojedynczych”

eksperymentow.

Tabela 6.3: Licznos$ci zbioréw zredukowanych i estymowana
jakos¢ klasyfikacji wybranych schematéw z redukcja zbioru odniesienia
i reguta decyzyjna 1-NN na zbiorze Ferrites

nr algorytm liczno$¢ | btad [%]
1 | I-NN bez redukcji 1400 11,60
2 | Hart (CNN) 388.0 14,01
3 | Gowda—Krishna 358.1 14,27
4 | Skalakl 30 13,30
5 | Skalak2 30 13,00
6 | Skalakl + klast. 30-16=14 12,76
7 | Skalak2 + klast. 30-16=14 12,41
8 | Skalakl + PP 30-8=22 12,67
9 | Skalak2 + PP 30-8=22 12,50
10 | Skalak1 100 13,04
11 | Skalak2 100 13,01
12 | Skalak1 + klast. 100-16=84 ] 12,93
13 | Skalak?2 + klast. 100-16=84| 12,92
14 | Skalak1 + PP 100-8=92 12,86
15 | Skalak2 + PP 100-8=92 12,82

Wiersz pierwszy Tab. 6.3 przedstawia wyniki dziatania reguty jednego najbliz-
szego sasiada bez stosowania redukcji. Wiersze 2-3 ukazuja efekty dziatania tradycyj-
nych algorytméw redukcji Harta i Gowdy—Krishny. W wierszach 4-9 zaprezentowano

wyniki algorytmow bazujacych na redukcji Skalaka, gdzie wielko$¢ zbioru zreduko-
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wanego wynosi 30 probek — lub specyfika algorytmu (tj. lokalny wybér zbioru
zredukowanego) wymaga uzycia jeszcze mniejszego zbioru odniesienia, aby szybkos¢
klasyfikacji byta taka, jak w przypadku tradycyjnej redukcji zbioru uczacego do 30
elementéw. Skalakl oznacza oryginalny algorytm Skalaka, natomiast Skalak2 to mody-
fikacja autora rozprawy tworzaca sztuczne prototypy. Wiersze 6—7 to schemat z klaste-
ryzacja metoda k srednich odpowiednio na bazie redukcji Skalakl 1 Skalak2. Liczba
klastrow zostata ustalona na 16, a zatem wielkos¢ kazdego zbioru zredukowanego w
tych schematach musi by¢ zmniejszona do 14 (tj. 30-16) probek. Wiersze 8 19
wreszcie, to schemat z partycjonowaniem przestrzeni (PP) na bazie odpowiednio
Skalakl 1 Skalak2. Przy 16 regionach ustalenie przynaleznosci testowej probki do re-
gionu wymaga znalezienia orientacji probki wzgledem czterech ptaszczyzn, tj. policze-
nia o$Smiu odlegtosci — stad sktadowe zbiory zredukowane licza po 22 (=30-8) probki.

Poniewaz problem dogodnej wielkos$ci zbioru zredukowanego jest wciaz otwarty,
postanowiono przetestowac powyzsze algorytmy probabilistyczne rowniez w przypadku
czasu klasyfikacji réwnowaznego klasycznej redukcji zbioru tym razem do 100
elementéw. Wyniki tej grupy testow zawarte sa w wierszach 10-15.

Nalezy jeszcze poda¢ pozostale parametry testowanych algorytméw. Liczba
mutacji m, we wszystkich algorytmach na bazie Skalakl wynosita 1000; taka sama byta
tez wartos¢ m, we wszystkich schematach wykorzystujacych procedurg Skalak2.
Liczba klasyfikatorow L we wszystkich schematach z lokalnym wyborem klasyfikatora
wynosita 25. W algorytmach z partycjonowaniem przestrzeni przyj¢to pc =1000 kan-
dydujacych ptaszczyzn.

Najwazniejsze wyniki z Tab. 6.3 zaprezentowano rowniez w formie graficznej na
Rys. 6.6 1 6.7. Kolejne stupki dotycza klasyfikacji reguta 1-NN z:
pelnym zbiorem odniesienia;
zbiorem zredukowanym algorytmem Harta;
zbiorem zredukowanym algorytmem Gowdy—Krishny;
zbiorem zredukowanym oryginalnym algorytmem Skalaka;

zbiorem zredukowanym zmodyfikowanym algorytmem Skalaka;

AN

zespotem zbioréw zredukowanych zmodyfikowanym algorytmem Skalaka z lokal-
nym wyborem pojedynczego zbioru przy uzyciu kryterium opartego na klasteryzacji

oryginalnego zbioru odnieniesienia.
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dla wybranych algorytméw opartych na regule 1-NN. Eksperymenty na zbiorze Ferrites.
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Rys. 6.7. Btad klasyfikacji wybranych algorytméw
opartych na regule 1-NN na zbiorze Ferrites

Analiza Tab. 6.3 pozwala na dokonaniu kilku spostrzezen.

Pod wzgledem jakoSci klasyfikacji bezkonkurencyjny okazat sig... brak redukcji.
Szybkos¢ klasyfikacji w tym przypadku — kilkanascie lub kilkadziesiat razy
mniejsza niz dla wigkszoSci pozostatych metod — zniechgca jednak do tego
podejscia w sytuacji, gdy zbior odniesienia jest bardzo duzy.

Algorytmy: Harta 1 G-K zdecydowanie przegrywaja z algorytmami natury
stochastycznej, tak pod wzgledem stopnia redukcji, jak i1 jakosci klasyfikacji.
Godny odnotowania jest wigkszy btad algorytmu G-K niz metody Harta, mimo iz
algorytm Gowdy 1 Krishny byl w intencji jego tworcow algorytmu Harta uspraw-
nieniem. Roznica nie jest jednak duza i nie mozna wyciaga¢ przedwczesnych

uogdlnien.
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e Niepowodzenie algorytméw Harta i G-K stawia tez pod znakiem zapytania
stosownos¢ uzywania kryterium zgodnosci zbioru odniesienia ze zbiorem
oryginalnym przy konstrukcji algorytméw redukcji.  Pozostale testowane
algorytmy zgodnosci nie gwarantowaty (i w praktyce od zgodnosci byty odlegle).

e Zaproponowana modyfikacja algorytmu Skalaka wiedzie do pewnej poprawy
jakosci, o ile zadana redukcja jest bardzo ostra. Przy tagodniejszej redukcji
r6znice btedow obu procedur (takze w schematach ztozonych) byty nieznaczace.

e [okalny wybor zredukowanego zbioru odniesienia prowadzi do poprawy jakosci
klasyfikacji w poréwnaniu z algorytmami redukcji globalnej przy tej samej,
zadanej, szybkosci klasyfikacji. Zysk jakosciowy wigkszy byt w przypadku
redukcji bardziej radykalne;j.

e W schematach z lokalnym wyborem zredukowanego zbioru odniesienia mniejszy
btad otrzymano przy bardziej zdecydowanej redukcji. Fakt ten jest optymi-
styczny: sugeruje, iz przynajmniej w niektorych praktycznych sytuacjach granice
decyzyjne migdzy zbiorami sa stosunkowo proste, zas bardziej ztozone
klasyfikatory moga by¢ bardziej narazone na przeuczenie.

e Na podstawie uzyskanych wynikow nie mozna stwierdzi¢, ktére z podejs¢ do
problemu generacji klasyfikatoréw i lokalnego wyboru klasyfikatora: oparte na
klasteryzacji zbioru odniesienia czy oparte na partycjonowaniu przestrzeni, jest

lepsze.

Wiyniki drugiego eksperymentu, dotyczacego zbiorow Remotes, zamieszczone
sqa w Tabeli 6.4. Eksperymenty wykonano z trzema wersjami zbioru (Remotes100,
Remotes150, Remotes250) rézniacymi si¢ licznosciami zbioru uczacego (od zbioru
zawierajacego po 100 probek kazdej klasy do zbioru przechowujacego po 250 prébek
na klasg). Zbiory testowe zawieraty wszystkie pozostate prébki zbioru Remotes.

Ponadto na Rys. 6.8 1 6.9 zwizualizowano szybkosci i bledy wybranych klasyfika-
toréow (tych samych, ktérych wyniki dla zbioru Ferrites przedstawiono na Rys. 6.6 1 6.7)

na zbiorze Remotes250.
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Tabela 6.4: LicznoS$ci zbioréw zredukowanych i estymowana jakos$¢ klasyfikacji
wybranych schematéw z redukcja zbioru odniesienia i regula decyzyjna 1-NN
na zbiorach Remotes (po 100, 150 i 250 prébek na klase w zbiorze uczacym)

Remotes100 Remotes150 Remotes250
nr algorytm - — : — - Iy
licznos¢ | btad [%] licznos¢ | btad [%] licznos¢ | btad [%]
1 | 1I-NN bez redukcji 500 30,85 750 28,85 1250 28,06
2 | Hart (CNN) 266,2 36,26 379,7 34,09 602,2 33,26
3 | Gowda—KTrishna 258,1 36,52 365,5 34,46 583,6 33,86
4 | Skalakl 30 29,18 30 28,05 30 26,28
5 | Skalak2 30 29,00 30 27,31 30 25,64
6 | Skalakl + klast. 30-16=14 28,42 30-16=14 26,65 30-16=14 25,49
7 | Skalak2 + klast. 30-16=14 27,68 30-16=14 2591 30-16=14 24,17
8 | Skalakl + PP 30-8=22 28,54 30-8=22 26,98 30-8=22 25,45
9 | Skalak2 + PP 30-8=22 28,27 30-8=22 26,54 30-8=22 24,72
10 | Skalak1 100 30,75 100 27,74 100 25,90
11 | Skalak2 100 30,53 100 27,99 100 26,02
12 | Skalak1 + klast. 100-16=84| 31,28 100-16=84 | 28,25 100-16=84 | 25,69
13 | Skalak2 + klast. 100-16=84 | 30,66 100-16=84 | 27,93 100-16=84 | 25,51
14 | Skalakl + PP 100-8=92 31,15 100-8=92 28,26 100-8=92 25,73
15 | Skalak2 + PP 100-8=92 30,84 100-8=92 28,18 100-8=92 25,67
@ 1400 1250~~~
gt}
3 1000
3 800
o 602,2 583,6
a 600 |- P B o
N
:§ 400
£ 200 30 30 30
g O T T T —_— T T 1
petny Hart G-K Skalak1 Skalak2 alg.
zbiér lokalny

Rys. 6.8. Liczba odlegtosci obliczanych przy klasyfikacji pojedynczej prébki
dla wybranych algorytméw opartych na regule 1-NN. Eksperymenty na zbiorze Remotes250.

btad klasyfikaciji [%]

33,26 33,86

Rys. 6.9. Btad klasyfikacji wybranych algorytméw
opartych na regule 1-NN na zbiorze Remotes250
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Poréwnanie Tabel 6.3 i 6.4 wskazuje, iz zbiory Ferrites i Remotes maja znacza-

co odmienne charakterystyki, cho¢ naturalnie istnieja podobienstwa. W szczegdlnosci,

dla ostatniego eksperymentu nasuwaja si¢ nastgpujace spostrzezenia:

zaszumienie zbiorow oryginalnych jest na tyle duze, iz reguta 1-NN z pelnym
zbiorem odniesienia zwraca wyzszy btad klasyfikacji niz oferowany przez wiele
schematéw z redukcja;

do najwigkszych btedow predykcji prowadzi zastosowanie algorytméw Harta 1 G—
K; podobnie jak w poprzednim eksperymencie, zbiér G-K jest mniejszy od zbioru
Harta, ale jako$¢ predykcji zbioru G-K jest nizsza; ponownie stawia to w nieko-
rzystnym $wietle zaréwno kryterium zgodnosci, jak 1 metodg ,,walki” z niedostat-
kami algorytmu Harta, wybrana przez Gowdg i Krishng;

modyfikacja algorytmu Skalaka, tj. procedura Skalak2, przynosi poprawe jakosci
przy matych zbiorach zredukowanych (zjawisko podobne do zaobserwowanego
na Ferrytach), przy czym zysk jakoSciowy jest wyzszy dla liczniejszych zbioréw
odniesienia (Remotes150 i Remotes250), co oznacza prawdopodobnie, iz
redukcja do 30 elementéw przy bardziej ,,ggstych” zbiorach odniesienia jest zbyt
silna (lub liczba mutacji m; zbyt mata) i poszerzenie przestrzeni poszukiwan
poprzez przesunigcia probek charakterystyczne dla Skalak2 odnosi korzystny
skutek;

analiza wierszy 4-9 potwierdza, iz lokalny wyboér zbioru zredukowanego
prowadzi do zwigkszenia predykcji, jesli zbiory zredukowane sa mate; w przypad-
ku redukcji do 100 prébek (lub przy ekwiwalentnej szybkosci klasyfikacji)
lokalny wybdr zbioru praktycznie nie poprawia jakosci predykcji, a nawet moze
prowadzi¢ do niewielkiego jej pogorszenia;

wydaje sig, ze klasteryzacja jest nieco lepsza metoda dekompozycji zbioru dla
schematéw z lokalnym wyborem klasyfikatora niz partycjonowanie przestrzeni

hiperptaszczyznami, jednak r6znice migdzy obu metodami sa bardzo mate.

Podsumowujac wyniki z Tabel 6.2, 6.3 1 6.4, nalezy stwierdzi¢ rzeczy

nastepujace.

Klasyczne algorytmy redukcji: Harta, Gowdy—Krishny i algorytm selektywny nie
umozliwiaja uzyskania jako$ci klasyfikacji porownywalnej z jakosScia reguly

1-NN na pelnym zbiorze odniesienia. Z metod klasycznych, jedynie algorytm
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Tomeka osiaga stosunkowo dobra jakos¢, ale za ceng niskiej redukcji (na zbiorze
Ferrites algorytm Tomeka, przy metryce euklidesowej, a wigc przy nieco innej
metodologii testu niz uzytej dla Tab. 6.3, osiagnat sredni blad 12,79% przy
sredniej redukcji do 1036 prébek). Nieefektywno$¢ przetestowanych metod
stawia pod znakiem zapytania zasadno$¢ nakladania wymogu zgodnosci zbioru
zredukowanego ze zbiorem oryginalnym.

Kwestia warta osobnego zbadania pozostaje wplyw filtréw odszumiajacych
(np. ENN), ktére moga by¢ uzyte przed zasadniczym algorytmem redukcji.
Algorytm Skalaka, jako procedura nie kierujaca si¢ kryterium zgodnosci i1 reduku-
jaca zbidr odniesienia do wielkosSci zadanej przez uzytkownika, osiaggal znaczaco
wyzsza jakos¢ klasyfikacji niz algorytmy Harta 1 G-K, przy co najmniej
kilkakrotnie wyzszym stopniu redukcji. Interesujacym zjawiskiem jest fakt, ze —
przy tym samym algorytmie redukcji — jakos¢ predykcji przy mniejszym zbiorze
zredukowanym moze by¢ wyzsza niz przy zbiorze wigkszym.

Zaproponowana modyfikacja algorytmu Skalaka, przesuwajaca losowo prébki
wygenerowanego zbioru zredukowanego, prowadzi nieraz do wyzszej jakosci
klasyfikacji (a niemal nigdy, jak wynika z prezentowanych tabel, nie szkodzi);
efekt taki wydaje si¢ mie¢ miejsce w przypadkach, gdy zadana wielkos¢ zbioru
zredukowanego jest mata w stosunku do ztozonosci problemu.

Zaproponowane podejscie wybierajace odpowiedni zbidr zredukowany dla danej
probki wejsciowe] dobrze wspoéldziata z algorytmem Skalaka (w wersji orygi-
nalnej izmodyfikowanej), za$ otrzymywana jako$¢ klasyfikacji przewyzsza
jakos¢ oferowana przez ,,pojedyncze” zbiory zredukowane, zwtlaszcza przy
agresywnej redukcji. Godne podkreslenia jest szybkie kryterium wyboru zbioru
zredukowanego, dzigki czemu mozliwe jest pordwnanie schematu z algorytmem
Skalaka przy tej samej szybkosci klasyfikacji.

7. zaproponowanych dwoch podejs¢ do zagadnienia dekompozycji zbioru
odniesienia, klasteryzacja metoda k Srednich wydaje si¢ prowadzi¢ do nieco
lepszych rezultatow.

Kwestia otwarta pozostaje wybor wielkosci zbioru zredukowanego oraz wybor
liczby mutacji w procedurach Skalakl 1 Skalak2. Szczegdlnie istotna jest odpo-
wiedz na pierwsze pytanie i bgdzie ona przedmiotem dalszego zainteresowania

autora.
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Rozdziat VII

Klasyfikatory oparte na koncepcji
symetrycznego sasiedztwa

Pojecie sasiedztwa (ang. neighborhood) uzywane jest nie tylko w klasycznym
rozpoznawaniu obrazéw, ale i w takich — czgsto pokrewnych — dziedzinach, jak
,widzenie” maszynowe (ang. computer vision), geometria wyliczeniowa (ang. computa-
tional geometry), przetwarzanie obrazu (ang. image processing) 1 inne. Ogdlnie biorac,
sasiadami probki g w d-wymiarowej przestrzeni sa obiekty potozone blisko g. Sama
blisko$¢ (ang. proximity) nie musi by¢ jedyna pozadana wiasciwoscia sasiedztwa.
Wydaje sig, iz korzystnie jest, gdy sasiedzi umiejscowieni sa w przestrzeni cech
mozliwie symetrycznie wokot obiektu g. Reguta k najblizszych sasiadow ignoruje 6w
drugi aspekt sasiedztwa. Jak wiadomo, asymptotyczna optymalnos$¢ reguty k-NN nie
gwarantuje odpowiednio wysokiej jakosci klasyfikacji w przypadkach rzeczywistych
(skonczonych). Zatem proby poszukiwan nowych klasyfikatorow, takze opartych
o kryterium ,,symetrycznosci” sasiedztwa, sa uzasadnione.

W niniejszym rozdziale zaprezentowano kilka klasyfikatorow dziatajacych z wy-

korzystaniem koncepcji symetrycznego sasiedztwa (ang. surrounding neighborhood),

zaczynajac od rozwigzan podawanych w literaturze i przechodzac stopniowo do
wlasnych idei autora. Wprowadzono regut¢ decyzyjna k Near Surrounding Neighbors
(k-NSN) (Grabowski, 2002d) bedaca rozwinigciem idei klasyfikatora ,,k scentrowanych
sasiadow” (k-NCN) 1 optymalizujaca jednoczesnie oba wykorzystywane przez k-NCN
kryteria, opisano schematy voting k-NN (Grabowski, 2002b), voting k-NCN 1 voting k-
NSN (Grabowski, 1 in., 2003; Grabowski, 2003a) wykorzystujace opracowang przez
autora rozprawy koncepcje glosowania homogenicznych (tj. o jednakowej strukturze)
klasyfikatorow z r6éznymi wartoSciami parametru k, a takze zmodyfikowano
klasyfikatory grafowe GGN i1 RNGN poprzez redukcje ich sasiedztwa przy uzyciu
kryterium Srodka cigzkosci (Grabowski, 2001b). Zaprezentowano réwniez rodzing
klasyfikatorow kaskadowych stosujacych w pierwszej fazie réwnolegla sie¢
klasyfikatorow homogenicznych (np. typu k-NN), zas w fazie drugiej dokonujacych
predykcji na bazie symetrycznego sasiedztwa (Grabowski, 2003a). Wszystkie opisane

klasyfikatory zostaty przetestowane na wielu zbiorach. Ponadto przetestowano
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schematy dekompozycji zadan wielodecyzyjnych: Jézwik—Vernazza 1 Moreira—
Mayoraz, dla kilku opisywanych klasyfikatoréw, czego nawet dla znanej od kilku lat

koncepcji k-NCN brakowato w literaturze.

7.1. Regula decyzyjna k scentrowanych sasiadow (k-NCN)

Chaudhuri (1996) podat interesujaca koncepcjg, rozwinigta p6zniej (Sdnchez 1 in.,
1997b) do reguly decyzyjnej, skupiajaca si¢ na sasiadach potozonych nie tylko blisko
danej probki, ale takze roztozonych mozliwie jednorodnie wokoét niej. Regute decy-
zyjna, o ktérej mowa, okresla si¢ w niniejszej pracy mianem reguly k scentrowanych
sqsiadow" (ang. k Nearest Centroid Neighbors) lub wymiennie oryginalnym skrétem
k-NCN. K scentrowanych sasiadéw prébki g otrzymuje si¢ w sposOb nastgpujacy:

— pierwszym sasiadem probki g jest jej najblizszy sasiad, oznaczmy go przez ni;

— i-tym sasiadem, n;, i =2, jest probka, dla ktorej centroid (tj. Srodek cigzkosci) zbioru
zlozonego z n; 1 wszystkich uprzednio wybranych sasiadow nj, ..., n;; jest potozony

mozliwie najblizej g.

X
O
3NCN
X.
X T
e 2 NCN
C3 O,
o O O
Pe o
X 3NN
1 NCN ¢(=1 NN)

Rys. 7.1. Reguta k-NCN, k=3. Prébka g zostanie przypisana do klasy ,.krzyzykéw”.

Nietrudno zauwazyC¢, ze wybor pierwszego scentrowanego sasiada nie jest
arbitralny, gdyz Srodek cigzkosci zbioru zawierajacego tylko jednego sasiada réwniez

jest zminimalizowany (zatem definicj¢ mozna zapisa¢ zwigzlej, tracac nieco na

"2 Ttumaczenie terminu pochodzi od autora rozprawy.
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przejrzystosci). Przyklad dziatania reguty k-NCN dla k=3 jest przedstawiony na
Rys. 7.1.

Z definicji sasiadéow NCN, jak bedziemy wymiennie nazywa¢ scentrowanych
sasiadow wynika, ze pod uwage brany jest rOwniez przestrzenny uktad rozwazanego
podzbioru. Z drugiej strony, iteracyjny sposéb, w jaki znajdowani sa kolejni sasiedzi
gwarantuje ich blisko$¢ wzgledem probki g.

Eksperymenty przeprowadzone przez Sdncheza i in. (Sanchez i in., 1997b, 1998)
zarOwno na zbiorach rzeczywistych, jak i sztucznych, potwierdzity atrakcyjnos¢ reguty
k-NCN, szczegdlnie w zastosowaniach, gdzie jakos¢ klasyfikacji jest wazniejsza od
szybkosci. Reguta k-NCN zazwyczaj oferuje wyzsza jakos¢ klasyfikacji niz k&-NN.

W eksperymentach autora rozprawy (J6zwik 1 Grabowski, 2003) reguta k-NCN
zostata takze z sukcesem wykorzystana do odszumiania zbioru odniesienia w duchu idei
Wilsona (1972) uzywanej tradycyjnie z regulg k-NN.

Podobnie jak przy k-NN, takze dla reguty k&-NCN liczba sasiadéw (tj. parametr k)
musi by¢ estymowana przy uzyciu zbioru uczacego, np. metoda minus jednego ele-

mentu.

Idea k-NCN z lokalnie wybieranym k
Zachtanny (ang. greedy) charakter procedury otrzymywania kolejnych sasiadéw
w k-NCN zachgca do préb poszerzenia przestrzeni poszukiwan sasiadéw, stale jednak
z uwzglednieniem kryterium $rodka cigzkosci uktadu. Wydaje si¢ to jednak trudne
z uwagi na kryterium bliskosci. Idea przedstawiona w niniejszym punkcie jest bardzo
prosta: dla danej prébki g znajdowanych jest jej k scentrowanych sasiadéw, a nastgpnie
wybierana taka liczba k(g), k(g)<k, pierwszych sasiadéw n, ..., k), aby odleglos¢
od centroidu ¢y do g byta zminimalizowana po wszystkich odlegtoSciach z centroidow
¢j, j=1, ..., k. Innymi stowy, kryterium Srodka cigzkosci zostaje zminimalizowane
lokalnie, co w niewielkim stopniu modyfikuje oryginalng procedurg. Wartos¢ k, bedaca
w tym wariancie maksymalng liczba sasiadéw, musi by¢ wyznaczona wczesniej
(globalnie, off-line).

Niestety, opisana reguta decyzyjna zawodzi na wigkszoSci zbioréw danych
(z wyjatkiem zbioru Ferrites, gdzie $redni biad lokalnej &-NCN wynidst 10,17%, tj.
praktycznie tyle samo, co dla oryginalnej reguty k&-NCN). Podano ja jedynie dlatego, iz

idea ta (tj. lokalny wybér liczby sasiadow przy uzyciu kryterium Srodka cigzkosci
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uktadu) zostala jednak z pewnym sukcesem wykorzystana do konstrukcji nowych

klasyfikatoréow grafowych, opisanych w Rozdz. 7.3.

Réwnolegla reguta k-NCN
Zaproponowano w tym punkcie naturalne modyfikacje reguty k&-NCN, bedace analogia
do schematéw przedstawionych w pracach: (J6zwik i Vernazza, 1988) dla reguty k-NN
oraz (Moreira 1 Mayoraz, 1998) dla drzew decyzyjnych. Zamiast zmagac¢ si¢ z proble-
mem c-decyzyjnym, dekomponuje si¢ go na sie¢ podzadan dwudecyzyjnych. Liczba
podzadan wynosi c¢-(c—1)/2 w schemacie J6zwika—Vernazzy (J-V) lub c- (c-1)
w wersji  Moreiry-Mayoraza (M-M). Oba schematy dekompozycyjne opisano
w Rozdz. 3.2.

Praktyczna trudnoscia zwiazana z reguta k-NCN (zwlaszcza w wersji z
dekompozycja), sa wysokie koszta selekcji cech w modelu ,,wrapper”. Jesli zatem
schemat bazujacy na k--NCN ma uzywac selekcji cech, to mozna zasugerowac estymacj¢

jakosci zestawOw cech przy uzyciu reguty k-NN.

7.2. Proponowana regula k Near Surrounding Neighbors (k-NSN)

W klasyfikatorze k-NCN oba uzywane kryteria — bliskos¢ i symetryczno$¢ sasiedztwa
— sg istotne. Rezygnacja z wymogu bliskosci prowadzi na manowce, co obrazuje
Rys. 7.2.  Gdyby decydowato jedynie kryterium $rodka ci¢zkosci, trzema wybranymi
sasiadami g bylyby préobki 3, 2 1 1, co jest oczywiscie niekorzystne. W rzeczywistosci,
reguta 3-NCN wybierze jako sasiadow préobki 4, 51 3. Na szczescie podobna sytuacja

jest niemozliwa przy k-NCN ze wzgledu na iteracyjne dotaczanie sasiadow.

Rys. 7.2. Przyktad obrazujacy potrzebg wymogu bliskosci w definicji sasiedztwa NCN
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Skalak (1997) zauwazyl, ze klasyfikator k-NN moze by¢ postrzegany jako
rownolegla sie¢ kK komponentow z glosowaniem wigkszosciowym: jeden komponent to
klasyfikator typu pierwszy najblizszy sqsiad (czyli po prostu 1-NN), nastgpny to drugi
najblizszy sqsiad itd. Podobnie mozna postrzegac¢ klasyfikator k-NCN. Jak wiemy,
jakos¢ predykceji zespotu klasyfikatoréw zalezy od jakosci komponentéw oraz stopnia
ich korelacji migdzy soba. Poniewaz dowolny i-ty scentrowany sasiad prébki g lezy
przewaznie dalej od ¢ niz i-ty sasiad g w sensie odleglosci (czyli uzywany w k-NN),
wigc z pewnoscia klasyfikator typu i-ty scentrowany sasiad bedzie $Srednio gorszym
predyktorem niz i-ty najblizszy sasiad.”®  Oznacza to, iz k-NCN jest siecia klasyfika-
toréw s$rednio gorszych od klasyfikatoréw sktadowych uzywanych w k-NN. Tym
niemniej, jak wynika z pdzniejszych testow (Rozdz. 7.6), k-NCN osiaga przewaznie
nizsze btedy predykcji. Wyjasnieniem zjawiska musi by¢ mniejsza korelacja klasyfika-
toréw sktadowych przy k&-NCN. W przysziosci autor pracy planuje przeprowadzenie
iloSciowej analizy tego fenomenu.

Nietrudno jednak sprawdzi¢, jak polozeni sa scentrowani sasiedzi w sensie odleg-
tosci do testowej probki. Miarg takiego rozktadu moze by¢ liczba ,. konwencjonalnych”
(tj. wyznaczanych wg odlegtosci) sasiadéw w kuli rozpigtej przez najdalszego sposréd
k scentrowanych sasiadow. Na Rys. 7.3 przedstawiono liczno$ci zbioréw najblizszych
sasiadow w kuli sasiedztwa k-NCN dla pojedynczej partycji zbioru Ferrites. O$
odcigtych oznacza liczbg sasiadéw scentrowanych k (od 3 do 10), za$ o$ rzednych —
srednig liczbg sasiadéw opartych na odleglosci w indukowanych scentrowanym
sasiedztwem kulach.

Liczno$ci zbioréw najblizszych sasiadéow na Rys. 7.3 sa zaskakujaco duze.
W obrgbie kuli indukowanej pigcioma scentrowanym sasiadami znajduje si¢ Srednio
ponad 53 konwencjonalnych sasiadéw, natomiast kula sasiedztwa 10-NCN zawiera
przeci¢tnie az ok. 140 sasiadow wg odlegtosci. Zjawisko to sugeruje, iz wazno$¢
aspektu bliskosci jest prawdopodobnie przeceniana. Co wigcej, jesli Srednio tak wiele
probek potozonych jest blizej niz najdalszy z k scentrowanych sasiadéw, to moze istnie¢
wiele sposobow ,,poprawy” zbioru sasiadow celem lepszej predykcji etykiety probki

testowej. Do szukania innych regul decyzyjnych, ktére bratyby pod uwage oba opisy-

3 W praktyce do$¢ czeste moga by¢ jednak wyjatki, np. wg cytowanej pracy Skalaka, klasyfikator , drugi
najblizszy sasiad” jest znaczaco lepszy od klasyfikatora ,,pierwszy najblizszy sasiad” na zbiorze Iris.
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wane aspekty sasiedztwa: bliskos$¢ i1 symetrig, zachgca heurystyczny wszakze charakter

reguty k-NCN.

160 [=--=--== === mmm oo
140 f----mmmm —
120 m
100
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3 4 5 6 7 8 9 10
sasiedzi NCN

sasiedzi wg odlegtosci

o

Rys. 7.3. Srednia liczba najblizszych sasiadéw w kuli wyznaczonej
przez najdalszy sposrdd k scentrowanych sasiadéw, k=3..10,
na przyktadzie partycji nr 1 zbioru Ferrites

Poniewaz kryterium bliskosci srodka cigzkosci z k-NCN wydaje si¢ dos¢ dobre ze
wzgledu na jakos¢ predykcji, postanowiono pozostawi¢ je bez zmian, optymalizujac
natomiast zbior sasiadow zgodnie z kryteriami: bliskosci 1 odlegtosci testowej probki do
srodka cigzkosci ukiadu sasiadow. Proponowany klasyfikator znajduje najpierw k&
scentrowanych sasiadow, a nastgpnie w p¢tli probuje wymienia¢ losowych sasiadow na
inne prébki, o ile sa one potozone blizej oraz lepiej w sensie opisanego kryterium
bliskosci srodka ciezkosci.

Doktadny opis klasyfikacji przy uzyciu proponowanej przez autora rozprawy
reguly decyzyjnej, ktéra nazwano k Near Surrounding Neighbors, zamieszczono
ponizej. Idea zamiany sasiadéw jest analogiczna do zastosowanej przez Skalaka (1994)

do selekcji prototypéw do zredukowanego zbioru odniesienia.

Znajdz k scentrowanych sasiadow testowej probki g. Oznacz tych sasiadéw
przez ny, ..., ny. Oznacz srodek cigzkosci uktadu sasiadow przez c.
Dla counter=1 ... LICZBA_ITERACIJI

{

Wybierz losowego sasiada n;, 1<i <k

najdalszy ) ’

Wybierz losowa probke s, taka ze d (q, s) <d (q,n

gdzie n, .., jest k-tym, co do odlegtosci, sasiadem g
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Jesli d(g,s)<d(q.n,)

{
Niech préobne_c = $rodek_cigzkosci(ny, ..., ni_1, S, i1, ..., Ng)
Jesli d(g, probne_c)<d(qg,c)
{
Niech n;=s
Niech ¢ = probne_c
}
}
}
Zwro6¢ zbior sasiadow ny, ..., ny.

W eksperymentach autora faza uczenia dla k-NSN byla przeprowadzana przy
pomocy reguty k-NCN, co przyspiesza ten proces w stosunku do uzycia k-NSN jako
estymatora jakosci dla poszczegdlnych wartosci k.

Reguta ~-NSN w pewnym sensie odracza czgS¢ sesji uczenia do fazy klasyfikacji;
jednym z pierwszych klasyfikatorow tego typu byl schemat z klasyfikacja
przeprowadzang przy uzyciu sieci neuronowej uczonej on-line na zbiorze ztozonym z k
najblizszych sasiadow testowej probki (Bottou 1 Vapnik, 1992). Cho¢ oczywista wada
tego schematu jest bardzo mata szybkos¢ dziatania (w oryginalnej wersji, o kilka
rzedoéw wielkosci nizsza od szybkosci klasyfikacji k-NN), to jednak w eksperymentach
w cytowanej pracy dotyczacych rozpoznawania pisma r¢cznego osiagnal on najwyzsza
jakos¢ sposrdd kilku testowanych klasyfikatoréw.

Probabilistyczna natura klasyfikatora k-NSN umozliwia skonstruowanie sieci
klasyfikatorow k-NSN z prostym gltosowaniem. Klasyfikacja dokonywana przez kazdy
komponent sieci zaczyna si¢ od znalezienia k sasiadow NCN, ale otrzymani w dalszym
etapie klasyfikacji sasiedzi NSN moga si¢ r6zni¢ migdzy komponentami. Niestety,
poprawa jakosci wzgledem pojedynczego klasyfikatora k-NSN w przeprowadzonych

testach byla minimalna i nieznaczaca statystycznie.

7.3. Klasyfikatory grafowe

Definicje graféw i indukowanych nimi klasyfikatorow
Oprocz NCN rozwazano w literaturze inne przyktady symetrycznego sasiedztwa
(Sanchez i in., 1997a; Zhang i in., 1997). Prawdopodobnie pierwsza definicja tego typu

zostala podana przez O’Callaghana (1975), ale okreslona zostala ona tylko dla
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przestrzeni R* (uogélnienie na wyzsze wymiary nie jest tatwe) i byta zalezna od az
dwoéch wolnych parametrow.

Przyjrzymy si¢ blizej koncepcji sasiedztwa grafowego, a konkretniej sasiedztwa
indukowanego dwoma dobrze znanymi grafami bliskosci: grafem Gabriela (ang.
Gabriel Graph) 1 grafem pokrewienstwa (ang. Relative Neighborhood Graph). Oba
grafy opisane sa np. w pracy (Jaromczyk i Toussaint, 1992). Dla oznaczenia graféw
bedziemy uzywac skrétéw: odpowiednio GG 1 RNG.

Mowiac nieformalnie, dwa obiekty uwazane sa za sasiadéw Gabriela wtedy

1 tylko wtedy, gdy wngtrze kuli rozpigtej na tych obiektach nie zawiera zadnego obiektu
ze zbioru odniesienia. Sasiedzi Gabriela sa w GG potaczeni krawedzia. Rys. 7.4
przedstawia sasiadéw Gabriela prébki ¢, ktérymi sg obiekty 1,21 5.

% 0
] O
5 T T 7
X ',
4 . Lo
. 8
. 9 ® O
X - X

Rys. 7.4. Sasiedzi Gabriela prébki g

RNG jest podzbiorem zbioru GG. Kryterium jest bowiem silniejsze: dwa punkty

x 1y sa pokrewnymi sasiadami (ang. relative neighbors) wtedy i tylko wtedy, gdy zaden

punkt nie lezy blizej zaré6wno do x jak 1 do y niz wynosi odlegtos¢ od x do y. Na
Rys. 7.5 pokrewnymi sgsiadami prébki Q sa obiekty o indeksach 1, 51 8.

Oryginalnie oba grafy zostaly zdefiniowane w metryce euklidesowej, nie widac¢
jednak przeszkod dla rozwazania takze innych metryk. W rzeczy samej, do ekspery-

mentow opisanych nizej autor uzywat zawsze metryki miejskie;j.
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Rys. 7.5. Pokrewni sasiedzi prébki Q

Klasyfikatory indukowane przez GG i RGN (zwane takze odpowiednio GGN
i RNGN'% zostaty zaproponowane w (Sdnchez i in., 1997b). Ogo6lnie méwiac, klasyfi-
kator indukowany przez dany graf znajduje dla danej probki wszystkich jej m sasiadow
grafowych ze zbioru odniesienia, a nastgpnie przypisuje ja do klasy najliczniej
reprezentowanej wsrdd tych m sasiadow. Remisy rozstrzygane sa arbitralnie (podobnie
jak np. przy k-NN; popularnym rozwiazaniem w takiej sytuacji jest przypisanie probki
do najliczniejszej w calym zbiorze klasy sposrod klas ex aequo zwycigskich).
W testach przeprowadzonych przez Sancheza i in. klasyfikatory GGN i RNGN zwykle
pokonywaty k-NN w sensie jakosci, a nieraz nawet odnosity zwycigstwo nad k-NCN.
Podobnie jak w przypadku k-NCN, szybkos¢ klasyfikacji moze jednak by¢ niestety zbyt

mata w niektérych zastosowaniach.

Redukcja sgsiedztwa grafowego
W  niniejszym punkcie zaproponowano modyfikacj¢ opisanych klasyfikatorow
grafowych polegajaca na odrzuceniu w czasie klasyfikacji czgsci sasiadow grafowych
danej prébki. Idea autora rozprawy polega na potaczeniu obu przedstawionych koncep-
cji symetrycznego sasiedztwa: sasiedztwa grafowego z reguta k-NCN, ale w zapropo-
nowanej wersji lokalne;j.

Konkretnie, dla danej probki znajdowani sg jej wszyscy sasiedzi GG (RNGQG),

a nastgpnie wylacznie w zbiorze znalezionych sasiadéw grafowych znajdowanych jest

14 Konhcowe N oznacza ,,Neighborhood” (sasiedztwo).
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k sasiadow scentrowanych (tj. NCN) z k wybieranym lokalnie w taki sposéb, aby
odlegtos¢ srodka cigzkosci rozpatrywanego uktadu byta jak najblizsza testowej probce.
Otrzymany podzbidér uzywany jest do prostego gtosowania w celu otrzymania finalne;j
etykiety klasy. Mozna powiedzie¢ nieformalnie, iz idea propozycji jest otrzymanie
»jeszcze bardziej symetrycznego” sasiedztwa. Warto zauwazyc¢, ze podobnie jak orygi-
nalne klasyfikatory grafowe, proponowany schemat réwniez nie wymaga kosztownego
uczenia — liczba sasiadow nie zalezy od zadnego wspoétczynnika, ani tez nie szacuje si¢
przed klasyfikacja wartosci k.

Sénchez i in. (1997b) twierdza, iz zbyt wielu sasiadow grafowych (co zdarza sig
czesto zwlaszeza z grafem GG) moze zle wptynaé na klasyfikacje. Propozycja autora
rozprawy redukuje liczbg sasiadow grafowych z uwzglednieniem kryterium $rodka
ciezkosci uktadu.

Warto zastanowi¢ si¢ nad pewnymi formami przyblizonego sasiedztwa grafo-
wego. Cho¢ jakos¢ klasyfikacji jest pierwszoplanowym kryterium, efektem ubocznym
moze by¢ wigksza szybko$¢ klasyfikacji w takich schematach. Ogdlny wzorzec otrzy-
mania takiego klasyfikatora moze wyglada¢ nastgpujaco: 1) wybierz pewna liczbe
obiektow, ktore ,,wygladaja na dobre kandydatury” na sasiadéw; 2) zredukuj ten zbior
np. przy uzyciu reguty k-NCN z lokalnymi wartosciami k; 3) przypisz probke testowa
do klasy najliczniej reprezentowanej w otrzymanym zbiorze.

Hybrydy klasyfikatorow grafowych GGN 1 RNGN z lokalna regula k-NCN
przedstawiono w pracy (Grabowski, 2001b).

Wiyniki testow klasyfikatoréw grafowych
Przeprowadzono empiryczne porOéwnanie opisanych metod na kilku rzeczywistych
zbiorach danych. Dane zostaly znormalizowane, uzywano zawsze metryki miejskie;j.
Remisy rozstrzygano na korzys¢ klasy z mniejszym numerem. "

Tab. 7.1 przedstawia bledy klasyfikatorow grafowych na poszczegélnych
dziesigciu losowych partycjach zbioru Ferrites oraz $rednie i odchylenia standardowe

btedéw. Dla obu klasyfikatoréw bazowych zaproponowana idea ograniczania sasiedz-

twa przyniosta zaréwno zmniejszenie btedu, jak i jego wariancji.

' Remisy czgsto rozstrzyga si¢ na korzysé najliczniejszej klasy. Na zbiorze Ferrites nie miato to jednak
znaczenia, gdyz klasy w tym zbiorze utozone sa od najwigkszej liczebnie do najmniejsze;j.
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Tabela 7.1: Btedy (w %) klasyfikatoréw grafowych na zbiorze Ferrites

RNGN + GGN +
partycja RNGN lokalna GGN lokalna
k-NCN k-NCN
1 10,26 10,06 10,77 9,73
2 11,68 10,99 12,01 9,64
3 10,86 10,57 11,61 9,99
4 10,77 10,53 12,10 9,99
5 10,77 10,30 11,79 9,68
6 11,28 10,55 11,73 9,66
7 10,70 10,64 12,57 9,86
8 11,30 10,88 11,86 9,77
9 10,42 10,28 11,08 9,35
10 11,39 11,39 12,35 10,66
Srednia 10,94 10,62 11,79 9,83
odch. std. 0,45 0,39 0,54 0,35

Wyniki drugiego testu prezentuje Tab. 7.2. Sa to srednie bledy rozwazanych
klasyfikatorow na pigciu zbiorach UCI. Dodatkowo skonfrontowano wyniki klasyfika-
toréw grafowych z wynikami reguty k-NCN (ostatnia kolumna; wyniki k-NCN zostana
powielone w Tab. 7.5a). Tym razem widoczna jest duza rozbieznos¢ wynikow, i tak np.
zaproponowana idea przynosi wyrazna popraw¢ jakosci dla klasyfikatora GGN na
zbiorze Wine, natomiast znacznie pogarsza jako$é na zbiorze Pima. Srednie bledy po

wszystkich pigciu zbiorach zostaly zmniejszone tylko nieznacznie.

Tabela 7.2: Sredni btad (w %) klasyfikatoréw grafowych
oraz reguty k-NCN na zbiorach UCI

RNGN + GGN +
zbidér RNGN lokalna GGN lokalna k-NCN
k-NCN k-NCN
Bupa 38,26 38,09 33,62 35,88 30,38
Glass 29,82 29,72 30,56 27,57 29,92
Iris 6,53 5,20 6,93 5,07 4,40
Pima 29,89 30,62 22,91 28,30 24,48
Wine 4,96 3,50 6,42 2,71 3,16
Srednia 21,89 21,43 20,09 19,91 18,47

Oto wnioski, jakie mozna wysnu¢ z analizy wynikéw eksperymentow.
Klasyfikatory grafowe sa bardzo niestabilne w poréwnaniu z innymi klasyfikatorami.
Cho¢ w niektorych przypadkach jakos¢ oferowana przez zaproponowana hybryde GGN
z lokalng reguta k&-NCN byta bardzo dobra (zbiory Glass i Wine), to jednak $rednio

wszystkie algorytmy grafowe przegrywaja z k-NCN i k-NSN (p. Rozdz. 7.6). Tym
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niemniej, klasyfikatory z tej rodziny maja pewne zalety, ktére nie pozwalaja na
odrzucenie catej koncepcji.

Przede wszystkim, klasyfikatory grafowe nie wymagaja uczenia, gdyz przy
klasyfikacji nie korzystaja z zadnego wyuczonego (ani tez zadanego ad hoc) parametru.
Prostota 1 elegancja koncepcji powinna réwniez ulatwi¢ analiz¢ zachowania sig
algorytmu, na co mozna tez spojrze¢ od drugiej strony: poréwnanie danego klasy-
fikatora grafowego z innym klasyfikatorem moze da¢ cenna informacje o charakterze
konkretnego zadania.

Po drugie, wstgpne eksperymenty (wyniki nie zamieszczone w rozprawie)
sugeruja, iz klasyfikatory grafowe sa stosunkowo odporne na zb¢dne cechy — zjawisko

to wymaga jednak dokladniejszego zbadania.

7.4. Schemat z glosowaniem dla réznych warto$ci parametru k
Zaproponowany w niniejszym podrozdziale algorytm jest do$¢ ogdlnym schematem
klasyfikacji z glosowaniem klasyfikatoréw tego samego typu uzywajacych do klasy-
fikacji pewnej liczby sasiadow k. Poniewaz w pracy opisano trzy proste reguty decy-
zyjne dziatajace w oparciu o glosowanie k sasiadow (k — niezmienne w obrgbie danego
zadania), zatem z przedstawionego ponizej wzorca mozna wyprowadzi¢ trzy konkretne
algorytmy, ktore nazwano voting k-NN (Grabowski, 2002b), voting k-NCN (Grabowski,
Jozwik i Chen, 2003; Grabowski i Sokotowska, 2003) i voting k-NSN (Grabowski,
J6zwik i1 Chen, 2003).

Klasyfikator voting k-NN
Wada reguty k&-NN w przypadku skonczonym jest koniecznos¢ wyboru odpowiedniej
wartosci k, co jest zwykle realizowane przy pomocy metody minus jednego elementu
1 nie gwarantuje optymalnej jakosci klasyfikacji na zbiorze testowym. Innymi stowy,
pomimo duzej prostoty nawet reguta k-NN nie jest zabezpieczona przed przeuczeniem,
gdyz estymowana optymalna warto$¢ parametru k nie musi naprawdg implikowac
najlepszej jakosci w zadaniu.

Klasyfikator voting k-NN prébuje przezwyci¢zy¢ opisana wadg k-NN poprzez
uzycie zespotu wielu klasyfikatorow k-NN dziatajacych z tym samym zbiorem odniesie-
nia, ale z wyselekcjonowanymi osobno wartosciami k. Predykcje poszczegdlnych kla-

syfikatoréw k-NN sa usredniane w wyniku prostego glosowania. Komponenty zespotu
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uczone sa na losowych partycjach catego zbioru uczacego. Nietrudno zauwazyc, ze
pewna wada schematu w stosunku do zwyktej k&-NN jest dluzszy czas uczenia (zjawisko
niemal zawsze wystgpujace przy zespotach klasyfikatorow).

W Rozdz. 7.2 podano, iz reguta k-NN moze byC postrzegana jako klasyfikator
rownoleglty. W pewnym ujeciu zatem, voting k-NN jest klasyfikatorem hierarchicznym,
tj. z gtosowaniem w dwoéch etapach. Przyktad dziatania schematu voting k-NN dla sieci
trzech komponentéw ukazany jest na Rys. 7.6. Wejsciowa probka zostanie przypisana

do klasy ,,bialej”, bo tak wskazuja dwa z trzech klasyfikatoréw sktadowych.

decyzja sktadowa

] dgcyZJa
nggzsva decyzja sktadowa finalna

decyzja sktadowa

Rys. 7.6. Podejmowanie decyzji w schemacie voting k-NN na przyktadzie
zespotu trzech klasyfikatoréw z wyuczonymi warto$ciami k réwnymi 3, 61 5

Powstaje pytanie, jak skonstruowac (nauczyc€) sktadowe klasyfikatory k-NN, aby
zapewni¢ zarazem pewna ich réznorodnos¢, jak i stosunkowo wysoka jakos¢ klasyfi-
kacji. Znanga technika pozwalajaca oceni¢ jakos¢ klasyfikatora w czasie uczenia (czyli
na etapie projektowania) jest podziat catego zbioru uczacego na czes¢ tzw. Konstruk-
cyjna (ang. construction set) oraz czg$¢ walidacyjna (ang. validation set). Rozwazany
na etapie projektowania klasyfikator jest uczony na zbiorze konstrukcyjnym, za$
testowany na zbiorze walidacyjnym. Oczywista wada tej techniki jest zmniejszenie sig
wlasciwego zbioru uczacego. Wydaje si¢ jednak, iz jest to cena, ktora trzeba zaptacic¢
za komfort pewnej oceny klasyfikatora juz w fazie uczenia. Powstaje jednak problem:
jak podzieli¢ dany zbiér na opisane dwie czgs$ci? Zbyt mato prébek w zbiorze
konstrukcyjnym powoduje bardzo staba aproksymacje rzeczywistego rozktadu prawdo-
podobienstw w zadaniu. Z drugiej strony, zbyt niewielki zbiér walidacyjny oznacza
niepewna estymacj¢ wygenerowanego klasyfikatora.

Autor rozprawy podjal decyzjg, aby podzieli¢ zbidr uczacy (odniesienia) na rowne
czesci (potowy). Szukano nastgpnie optymalnej wartosci k testujac wyniki klasyfikacji

probek z czesci walidacyjnej w odniesieniu do czg¢$ci konstrukcyjnej. Opisany podziat
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zbioru odniesienia przeprowadzony zostal losowo L razy. W wyniku uczenia
komponentéw otrzymano wartosci &y, ..., ky.

Procedura uczenia zaprezentowana jest takze ponize;j.

/I Tr — zbidr uczacy (treningowy)
Dlai=1..L // L préb

{

Niech RS(i) = losowy_wybor(rozmiar(7r) / 2);

/I RS(7) — losowy podzbidr Tr

CVS(@)=Tr\RS(i); /I CVS(i) — aktualny zbiér walidacyjny

k(i) = znajdz_optymalne_k(RS(i), CVS(i));

// na zbiorze RS(i) z odniesieniem do zbioru walidacyjnego CVS(7)
}

/l wyjscie: wyuczone parametry k(1), ..., k(L)

Klasyfikacja probki g polega na znalezieniu L etykiet klas dla g zgodnie z
regutami k;-NN, i=1..L, a nastgpnie przypisaniu g do klasy najliczniej wystgpujacej
wsrdd znalezionych etykiet.

Jak wspomniano wczesniej, wprowadzono takze klasyfikatory voting k-NCN 1
voting k-NSN, bazujace odpowiednio na regutach k-NCN oraz k-NSN, i bedace petna

analogia do schematu voting k-NN.

ZYozonos¢ obliczeniowa klasyfikacji

Przy zalozeniu, ze nie korzysta si¢ ze specjalnych struktur danych (ktére, jak wiadomo,
1 tak sa mato efektywne w wysokich wymiarach), mozliwe sa dwie implementacje
procedury znajdowania k najblizszych sasiadow. W praktyce zazwyczaj uzywa sig
implementacji naiwnej. Podczas szukania trzymana jest lista k najblizszych sasiadow
danej probki, ktéra jest w razie potrzeby uaktualniana. Chociaz typowo (i dla matych
wartos$ci k) czas szukania jest rzgdu 1,1dn ... 1,2dn, gdzie d jest wymiarem (tj. zaledwie
ok. 10%-20% dtuzszy niz czas szukania jednego najblizszego sasiada), to w najgor-
szym przypadku bedzie on rzedu O(dnk). Aby zabezpieczyé si¢ przed najgorszym
przypadkiem, mozna uzy¢ innej implementacji. W pierwszym kroku dla danej probki
liczone sa odleglosci do wszystkich probek ze zbioru odniesienia, a nast¢pnie sa one

sortowane.'®  Glosowanie po k pierwszych sasiadach daje odpowiedz klasyfikatora.

'® Nie jest nawet konieczne petne sortowanie.
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Czas klasyfikacji wynosi teraz zatem O(dn+nlogn+k+c), ¢ — liczba klas. Poniewaz
k<n i c<n (zazwyczaj k <<n 1 c<<n), za$ log n jest zwykle rzedu wielkosci d, to
og6lny koszt jest zblizony do O(dn).

Klasyfikacja w schemacie voting k-NN moze wykorzystywac pierwsza lub druga
ide¢ implementacyjna. W obu przypadkach zasadnicze novum polega na braniu pod

uwageg k. = max k, sasiadow. Koszt klasyfikacji przy drugiej z opisanych, bezpiecz-

nej, implementacji wynosi zatem O(dn+nlogn+ koot Lc). Dla umiarkowanych

wartosci L (w przeprowadzonych testach przyjecie L=10 prowadzito do dos¢ dobrych
wynikow; p. Rozdz. 7.6) koszt jest praktycznie poréwnywalny z kosztem klasyfikacji
oryginalnej reguly k--NN w tej samej wersji implementacyjnej.

W przypadku klasyfikatora voting k-NCN, spowolnienie wzgledem reguty
bazowej wyraza si¢ stosunkiem wartosci kn.x do k wybranego globalnie, gdzie kpax jest
najwigksza liczba sasiadow sposrdd wartosci wybranych dla L komponentéw. Czynnik
spowolnienia dla reguty voting k-NSN jest bliski podanemu ilorazowi dla voting

k-NCN.

7.5. Klasyfikatory kaskadowe wykorzystujace

koncepcj¢ symetrycznego sasiedztwa
Przypomnijmy, ze klasyfikatory kaskadowe (Rozdz. 3.2) przeprowadzaja klasyfikacje
w kilku etapach, przy czym nie wszystkie probki musza ,,doj$¢” az do ostatniego etapu.
Pierwszy etap jest najprostszym i najszybszym klasyfikatorem — jesli kryterium oceny
probki uzna, iz jest ona wystarczajaco ,tatwa”, to klasyfikacja danej probki jest
zakonczona. W przeciwnym razie probka przechodzi do nastgpnego etapu itd. —
najtrudniejsze probki zostaja zaklasyfikowane w ostatnim etapie.

Poniewaz reguly decyzyjne k&-NCN 1 k-NSN, a takze ich wersje z gtosowaniem po
réznych wartosciach k (voting k-NCN 1 voting k-NSN), oferuja wysoka jakos¢ klasy-
fikacji (ptacac za to mala szybkoscia), wigc zasadne jest ich uzycie w dalszych etapach
klasyfikatora kaskadowego. Zaproponowano nizej kilka schematéw dwuetapowego

klasyfikatora kaskadowego korzystajacego z regut k-NCN lub k-NSN.
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Schemat z siecig zbiorow zredukowanych i regulg k-NCN (Grabowski, 2003a)

Niewatpliwa wada reguly k-NCN jest mata predkos¢ klasyfikacji. Zitozono$¢ klasyfi-
kacji pojedynczej probki wynosi O(kdn), co negatywnie kontrastuje ze zlozonoscia
bliska O(dn) dla k-NN w typowym przypadku. Kolejnym celem autora bylo skonstru-

owanie klasyfikatora szybszego niz k-NCN, ale oferujacego poréwnywalna (lub
wyzsza) jakos¢ predykcji.

Poniewaz zdecydowano, iz probki ,trudne” beda klasyfikowane przy uzyciu
efektywnej reguty k scentrowanych sasiadéow, wigc klasyfikacja w etapie pierwszym
musi by¢ znaczaco szybsza. Postanowiono uzy¢ klasyfikatora bazujacego na regule
jednego najblizszego sasiada (1-NN) i wykorzystujacego redukcje¢ zbioru odniesienia.
Interesujaca koncepcja poprawy jakosci w tego typu metodach jest glosowanie
wigkszosciowe wielu (przynajmniej 3) zredukowanych zbioréw odniesienia (Skalak,
1997). Co wigcej, uzycie kilku zbioréw zredukowanych postuzy do wskazania prostego
kryterium oceny wiarygodnosci predykcji w pierwszej fazie klasyfikatora. Konkretnie:
jesli etykieta klasy / zwracana przez wszystkie L klasyfikatoréw Dy, ..., Dy typu 1-NN
dzialajacych ze zredukowanym zbiorem odniesienia bgdzie taka sama, to probka
zostanie uznana za ,latwa” 1 zostanie przypisana do klasy sugerowanej przez
klasyfikatory D;, i=1..L. Je$li za$ nie, to probke odesle si¢ do klasyfikatora drugiego
etapu, tj. k-NCN. Doktadniej algorytm uczenia i klasyfikacji proponowanego schematu

kaskadowego z wykorzystaniem regut 1-NN i &-NCN opisany jest ponize;j.

Uczenie (L)

1. Wygeneruj niezaleznie od siebie L klasyfikatorow Dy, ..., D; przy uzyciu zbioru
odniesienia S zawierajacego obiekty z przestrzeni X. Dodatkowo, niech Dy, ..., Dy
korzystaja ze zredukowanego zbioru odniesienia i reguty 1-NN.

2. Wyznacz optymalne k dla reguty k-NCN przy uzyciu zbioru odniesienia S.

Klasyfikacja prébki ¢:

1. Sklasyfikuj g klasyfikatorami Dy, ..., Dy, otrzymujac etykiety klas /,(7), i=1..L.

2. Jesh [,(1) = 1,2) = ... = [,(L), to przypisz q do klasy [,(1). W przeciwnym razie
przekaz g na wejscie klasyfikatora k~-NCN z wyuczona wczesniej wartoscia k 1
przypisz g do klasy wskazanej przez ten klasyfikator.

Nalezy zauwazyC, ze jesli btedy popetniane przez klasyfikatory Dy, ..., Dy sa

niezalezne 1 kazdy klasyfikator ma takie samo prawdopodobienstwo pomyiki p, to
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prawdopodobienstwo iz L jednakowych etykiet zwracanych przez Dy, ..., D; oznacza
bledna predykcje jest nie wicksze niz p* (dokladnie réwne tej wartosci w przypadku
dwoch klas 1 by¢ moze mniejsze, jesli liczba klas jest wigksza niz 2), co przy
odpowiednio matej wartosci p dazy szybko do zera wraz ze zwigkszaniem liczby klasy-
fikatorow sktadowych. Niestety — niezalezno$¢ klasyfikatorow sktadowych w prak-
tyce nie jest osiagana, a wytlumaczy¢ ten fenomen mozna w kolokwialny sposéb:
»trudne” probki sa na ogot trudne dla wszystkich klasyfikatoréw sktadowych. Niemniej
jednak, intuicja podpowiada, ze prawdopodobienstwo biednej decyzji wszystkich
klasyfikatoréw w zespole musi by¢ mate, jesli klasyfikatory te byly uczone osobno, za$
sesje uczenia byly niezalezne i nie zawieraly przegladu zbyt wielu modeli kandydu-
jacych.

Do generacji klasyfikatoréw Dy, ..., Dy zastosowano jeden z algorytmow redukcji
Skalaka (1994), opisany doktadniej w Rozdz. 6.2 i oznaczony skrétem RMHC (Random
Mutation Hill Climbing). Nalezy przypomnie¢, ze algorytm zalezny jest od dwoch
wybranych przez uzytkownika parametréw: licznosci zbioru zredukowanego 4 1 liczby
mutacji m. Parametr m miesci si¢ zazwyczaj w przedziale 100—1000 (zbyt duza wartos$¢

moze prowadzi¢ do przeuczenia).

Inne klasyfikatory kaskadowe (Grabowski, 2003a)
Szereg nastgpnych zaproponowanych klasyfikator6w mozna uzna¢ za jedna rodzing ze
wzgledu na identyczny schemat ich konstrukcji. W pierwszym etapie wystgpuje zespot
klasyfikatoréw, a ich decyzja uwazana jest za ostateczna wtedy i tylko wtedy, gdy
wszystkie glosy sa identyczne. W sytuacji braku jednomys$lnoSci uzywany jest
(wolniejszy) klasyfikator drugiego etapu. Ow drugi klasyfikator réwniez moze mieé
posta¢ réwnolegta, ale tym razem jednomysIlnos$¢ gloséw nie ma juz znaczenia.
Proponowane klasyfikatory to:
* yoting k-NN + k-NCN;
® voting k-NN + k-NSN;
® vyoting k-NN + voting k-NCN;
® yoting k-NN + voting k-NSN.
Celem autora rozprawy nie byto uzyskanie wyzszej jakosci klasyfikacji niz ta,
ktora oferuje klasyfikator z drugiego etapu traktowany pojedynczo. Eksperyment

zostaje uznany za pomyslny, jesli wyniki klasyfikatorow kaskadowych beda poréwny-
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walne z wynikami klasyfikatoréw z drugiego etapu, przy zatozeniu, ze do drugiego
etapu nie wchodzi znaczacy odsetek testowych probek (np. 50% lub wigcej). Poniewaz
pierwszy etap jest zazwyczaj przynajmniej kilkakrotnie szybszy niz drugi, wigc
w opisanej sytuacji otrzymywane jest znaczace przyspieszenie klasyfikacji w stosunku
do osobnego klasyfikatora z drugiego etapu.

We wszystkich wyliczonych powyzej schematach kaskadowych pierwszy etap
stanowi klasyfikator k&-NN z glosowaniem po réznych wartosciach k. Zespodt takich
klasyfikator6w moze uzyska¢ consensus gloséw nawet przy pewnym poziomie szumu
w otoczeniu testowanej probki. Zjawisko to ilustruje Rys. 7.7. Mimo iz najblizszym
sasiadem probki testowej ¢ jest obiekt nr 1 z klasy ,koétek” (ewidentnie bedacy
szumem), to jednak istnieje szansa, ze odpowiedz wszystkich klasyfikatoréw
sktadowych pierwszego etapu klasyfikatora kaskadowego, tj. voting k-NN, bedzie
identyczna i klasyfikacja zakonczy si¢ w pierwszym etapie. Doktadniej, prébka ¢ moze
by¢ poprawnie sklasyfikowana przez wszystkie L komponenty typu k;-NN pierwszego

etapu (tj. przypisana do klasy ,,krzyzykoéw”), oile k; >3, i=1..L.

Rys. 7.7. Demonstracja odpornosci na szum zespotu klasyfikatoréw typu voting k-NN

Gdyby pierwszym etapem klasyfikatora kaskadowego byta reguta k-NN
pojmowana jako klasyfikator réwnolegly, to znacznie wigcej probek musialoby

przechodzi¢ do drugiego, bardziej kosztownego, etapu.

143



7.6. Wyniki eksperymentow i dyskusja

Autor niniejszej rozprawy przeprowadzil szereg testow opisanych metod na
nastepujacych zbiorach danych: Ferrites, Remotes, Bupa, Glass, Iris, Pima i Wine.
Poréwnano nastgpujace algorytmy:

e k-NN;

® vyoting k-NN;

e k-NCN;

* yoting k-NCN;

e k-NSN (przy roznej liczbie mutacji);

® voting k-NSN (przy réznej liczbie mutacji);

e sie¢ rownolegla zbioréw zredukowanych Skalaka + k-NCN;

® yoting k-NN + k-NCN;

® voting k-NN + k-NSN;

® voting k-NN + voting k-NCN;

® yoting k-NN + voting k-NSN.

Powyzsze algorytmy, z wyjatkiem oryginalnych regut k-NN i1 k-NCN, zostaly

zaproponowane przez autora rozprawy. Ponadto na zbiorach Ferrites i Remotes prze-

testowano algorytmy k-NCN 1 k-NSN w dwoéch wariantach dekompozycyjnych: J6z-
wik—Vernazza oraz Moreira—Mayoraz (p. Rozdz. 3.3). Kazda para klas uczestniczacych
w glosowaniu uzywata w tych algorytmach wtasnej wyuczonej wartosci parametru k.

We wszystkich eksperymentach dane zostaly poddane wstgpnej standaryzacji
(klasycznej, tj. z uzyciem odchylenia standardowego), uzywano zawsze metryki miej-
skiej. Remisy rozstrzygano na korzys¢ klasy z mniejszym numerem.

Tab. 7.3 zawiera wyniki (Srednie btedy i odchylenia standardowe z 10 losowych
partycji) algorytméw na zbiorze Ferrites. Litery PW w odpowiednich wierszach Tabel

7.3 1 7.4 oznaczaja schematy dekompozycyjne (od ang. PairWise).
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Tabela 7.3: Srednie i odchylenia standardowe btedéw
testowanych klasyfikatoréw na zbiorze Ferrites

klasyfikator srednia [%)] odch. std. [%]

k-NN 10,96 0,77

k-NCN 10,18 0,82

k-NSN, 500 mut. 9,98 0,85
k-NSN, 2500 mut. 9,94 0,86
voting k-NN 10,42 0,56

voting k-NCN 9,96 0,80

voting k-NSN, 500 mut. 9,38 0,87
voting k-NSN, 2500 mut. 9,45 0,84
voting k-NN + k-NCN 9,99 0,88
voting k-NN + k-NSN, 500 mut. 9,88 0,92
voting k-NN + voting k-NCN 9,64 0,80
voting k-NN + voting k-NSN, 500 mut. 9,45 0,84
PW (J-V) k-NN 10,51 0,76

PW (M-M) k-NN 10,24 0,61

PW (J-V) k-NCN 9,66 0,59

PW (M-M) k-NCN 9,76 0,45

PW (J-V) k-NSN, 500 mut. 9,58 0,42
PW (M-M) k-NSN, 500 mut. 9,42 0,43
PW (J-V) k-NSN, 2500 mut. 9,00 0,28
PW (M-M) k-NSN, 2500 mut. 9,12 0,25

Tab. 7.4 przedstawia wyniki dla zbioru Remotes, przy trzech licznosciach
zbioréw uczacych: po 100, 150 1 250 probek na klas¢. Kolejne wiersze zawieraja
srednie biedy 1 odchylenia standardowe dla testowanych klasyfikatoréw. Ostatnia
kolumna jest szacunkowym (rzecz jasna, wzglednym) okresleniem typowej szybkosci
klasyfikacji danego algorytmu. Okreslenie szybkosci typu ,,Srednia/mata” dla klasyfika-
torow kaskadowych oznacza, ze szybkosc¢ ta zalezy od zbioru: jesli etykiety zdecydowa-
nej wigkszo$¢ probek zostana okre§lone w pierwszym etapie klasyfikacji, to szybkos¢
bedzie ,,Srednia”; w przeciwnym razie szybko$¢ ta moze by¢ ,,mata”.

Dodatkowo, na Rys. 7.8 przedstawiono w postaci graficznej réznice Srednich
btedéw migdzy klasyfikatorem k-NN (pojmowanym jako wzorzec odniesienia) a pozo-
stalymi testowanymi klasyfikatorami na zbiorze Remotes250. Stupki odpowiadajace
klasyfikatorom réznych typéw (,,pojedyncze”, typu voting, kaskadowe i z dekompo-

zycja na pary klas) zostaty oznaczone r6znymi odcieniami szarosci.
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Tabela 7.4: Srednie i odchylenia standardowe btedéw testowanych klasyfikatoréw na zbiorze Remotes

hlf;‘l’jagg’b;k 100 150 250 szybkosé
Klasyfikator blad [%] blad [%] blad (]| lasviikacit
kNN $red. 24,81 $red. 23,32 $red. 21,63 $rednia
odch. std. 0,651 odch. std. 0,72 | odch. std. 0,66
-NCN $red. 24,30 $red. 21,97 $red. 20,77 mata
odch. std. 1,18 | odch. std. 0,59 ] odch. std. 0,69
k-NSN. 500 mut Sred. 23,86 sred. 21,61 Sred. 20,53 mata
’ "~ | odch. std. 0,65 ] odch. std. 0,53 ] odch. std. 0,83
k-NSN, $red. 23,78 $red. 21,81 $red. 20,45 mala
2500 mut. odch. std. 0,76 | odch. std. 0,69 | odch. std. 0,88
S $red. 24,07 sred. 22,62 $red. 21,08 ¢ :
voting k-NN odch. std. 0,421 odch. std. 0,74 | odch. std. 0,66 Srednia
voting k-NCN Sred. 23,12 sred. 21,32 Sred. 20,11 mata
odch. std. 0,741 odch. std. 0,61 | odch. std. 0,56
voting k-NSN, $red. 22,43 $red. 20,95 $red. 19,73 mala
500 mut. odch. std. 0,57 | odch. std. 0,59 ] odch. std. 0,62
voting k-NSN, $red. 22,62 sred. 21,08 sred. 19,71 mala
2500 mut. odch. std. 0,78 ] odch. std. 0,59 ] odch. std. 0,59
voting k-NN + $red. 23,13 $red. 21,44 $red. 20,031 . .
k-NCN odch. std. 0,93 | odeh. std. 047 | odeh. std. 0,64 | Srednia/mata
voting k-NN + $red. 22,88 sred. 21,33 $red. 1991] . .
k-NSN, 500 mut. | odch. std. 0.76 | odch. std. 047 odeh. std. 0,67 | Srednia/mata
voting k-NN + $red. 22,64 sred. 21,25 $red. 19,83 ] . .
voting k-NCN | odeh. std. 0,69 | odeh. std. 0.58 | odeh. std. 0,60 | Srednia/mata
voting k-NN + $red. 22,37 sred. 21,02 $red. 19,71 . .
voting k-NSN, 500 | odch. std. 0.53| odeh. std. 0.57| odeh. std. 0,55 | Srednia/mata
PW (J-V) sred. 23,51 sred. 21,71 sred. 20,34
kNCN odch. std. 0.60 | odeh. std. 092 odeh. std. 0.79 | bardzo maa
PW (M-M) sred. 22,98 sred. 21,13 sred. 19,90
k-NCN odch. std. 0.66 | odeh. std. 0.66 | odeh. std. 0.53 | bardzo maa
PW (J-V) sred. 22,70 sred. 21,15 sred. 19,87
k-NSN, 500 mut, | odch. std. 0.82| odeh. std. 0.60 | odeh. std. 0,66 | Pardzo mafa
PW (M-M) sred. 22,55 sred. 20,89 sred. 19,68
k-NSN, 500 mut, | odch. std. 0.81| odeh. std 080 | odeh. std. 0,53 | bardzo mafa
PW J-V) Gred. 2242|  sred. 20,74  sred. 19,42
k-NSN, 2500 mut. | odch. std. 0,87 odch. std. 0,70 | odch. std. 0,59 | bardzo mata
PW (M-M) sred. 22,67 sred. 20,89 sred. 19,65
k-NSN, 2500 mut. | odch. std. 070 | odeh. std. 0,62 odeh. std. 0,54 | bardzo mata

Tab. 7.5a, b i ¢ przedstawiaja srednie btedy algorytméw na pigciu zbiorach UCIL.
Metodologia testow w tym przypadku byta nieco inna. Pig¢ razy przeprowadzono
5-krotna walidacje skro$na (ang. 5-fold cross validation), a zatem btedy w Tabelach sa
srednimi z 25 otrzymanych dla kazdej pary (zbi6r, klasyfikator) wynikow. Dodatkowo
przetestowano wspomniang w Rozdz. 7.2 wersj¢ k-NSN z glosowaniem po pigciu
znalezionych réznych sasiedztwach NSN (z ta sama jednak warto$cia k), oznaczana
w tabelach przez vk-NSN. Dla zbioréw UCI nie przetestowano wersji dekompozycyj-

nych J-V i M-M, gdyz najwigksze z tych zbioréw, tj. Pima i Bupa, przedstawiaja
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zadania dwudecyzyjne, za$ pozostate zbiory sa dos¢ mate (ok. 200 obiektéw lub mniej),
a zatem niebezpieczenstwo przeuczenia jest znaczne. Co wigcej, 216-elementowy zbior

Glass ztozony jest az z sze$ciu klas.
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Rys. 7.8. Bezwzgledne réznice sredniego bledu migdzy klasyfikatorem k-NN
a pozostatymi testowanymi klasyfikatorami na zbiorze Remotes250.
Wigksze warto$ci oznaczaja wyzsza jako$¢ danego klasyfikatora

Tabela 7.5a: Srednie bledy (w %) klasyfikatoréw ,,pojedynczych” na zbiorach UCI

1 2 3 4 5

.2 k-NSN, | k-NSN, | k-NSN,
zbioér k-NN | k-NCN 100 500 2500
Bupa 35,54 30,38 30,90 31,48 33,16
Glass 28,80 29,92 28,62 28,06 28,06
Iris 5,87 4,40 4,67 4,93 4,93
Pima 24,73 24,48 24,22 24,95 25,42
Wine 3,04 3,16 2,82 2,26 2,37
$rednia 19,60 18,47 18,25 18,34 18,79
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Duza ilos¢ zgromadzonych wynikéw utrudnia ich analizg.
czynnos¢, w oparciu o dane z Tabel 7.5a—c policzono dla poszczegdlnych algorytmoéw
sumy rang na poszczegdlnych zbiorach. Algorytm o najmniejszym srednim bigdzie dla
danego zbioru otrzymat range¢ 0, drugi pod wzgledem jakosci algorytm — rangg 1 itd.
W przypadku remiséw, rangi byly rowne, np. jesli na danym zbiorze pewne dwa
algorytmy osiagnely najwyzsza jakos¢, to otrzymywaly one rangg 0,5. W Tab. 7.6
podane sa rangi poszczegdlnych metod na pojedynczych zbiorach UCI (kolumny 2-6)

oraz ich sumy (kolumna 7). Dodatkowo w kolumnie 8 podano og6lna range metody,

Tabela 7.5b: Srednie btedy (w %) klasyfikatoréw z gtosowaniem

o roznych warto$ciach k na zbiorach UCI

6 7 3 9 10
. . voting | voting | voting
zbiér 2";‘1’\? Ij‘g‘é‘ﬁ k-NSN, | k-NSN, | x-NSN,
100 | s00 | 2500

Bupa 3420 3043] 3049| 30.78| 32.75
Glass 2843 2869| 2599| 2618| 26,18
Iris 547l a00|  413] 387|467
Pima ul| 2416| 2453 2416| 2437
Wine 3371 236] 203|236 237
srednia 1924] 1703| 1743| 1747] 1807

zaczynajac numeracj¢ od 1.

Tabela 7.5c: Srednie bledy (w %) klasyfikatoréw kaskadowych

oraz wersji k-NSN z

tosowaniem na zbiorach UCI

Aby ufatwi¢ tg

11 12 13 14 15 16 17 18
voting | voting voting
voting k-NN + vk- vk- vk-
2 5-Skalak k-NN + | £-NN + .
zbior +k-NCN k-NN + voting | k-NSN voting NSN, NSN, NSN,
k-NCN > | k-NSN, 100 500 2500
k-NCN 500 500
Bupa 31,19 30,84 30,78 30,67 30,96 31,42 30,67 32,99
Glass 28,04 28,60 28,04 27,50 26,46 28,25 28,43 28,25
Iris 4,53 453 4,27 4,80 453 453 4,67 493
Pima 24,11 23,90 24,14 23,98 24,11 24,43 24,58 24,61
Wine 3,03 2,26 1,92 1,92 2,14 3,04 2,48 2,03
srednia 18,18 18,03 17,83 17,77 17,64 18,33 18,17 18,56
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Tabela 7.6: Rangi testowanych algorytméw: zbiorcze i na poszczegblnych zbiorach danych

1 2 3 4 5 6 7 8
zbiér danych b Bupa | Glass Iris Pima Wine suma ranga
algorytm V rang | metody
k-NN 17 16 17 15 14,5 79,5 18
k-NCN 0 17 4 10 16 47 10
k-NSN, 100 8 14 10 7 12 51 13
k-NSN, 500 12 7,5 14 16 5,5 55 15
k-NSN, 2500 15 7,5 14 17 9,5 63 16
voting k-NN 16 11,5 16 14 17 74,5 17
voting k-NCN 1 15 1 5,5 7,5 30 6
voting k-NSN, 100 2 0 2 11 2,5 17,5 1
voting k-NSN, 500 5,5 1,5 0 5,5 7,5 20 3
voting k-NSN, 2500 13 1,5 10 8 9,5 42 9
5 - Skalak + k&-NCN 10 5,5 6,5 2,5 13 37,5 8
voting k-NN + k-NCN 7 13 6,5 0 5,5 32 7
voting k-NN +
voting k-NCN 5,5 5,5 3 4 0,5 18,5 2
voting k-NN +
K-NSN. 500 3,5 4 12 1 0,5 21 4
voting k-NN +
voting k-NSN, 500 0 3 6,5 23 4 25 S
vk-NSN, 100 11 9,5 6,5 9 14,5 50,5 12
vk-NSN, 500 3,5 11,5 10 12 11 48 11
vk-NSN, 2500 14 9,5 14 13 2,5 53 14

Sumy rang przetestowanych algorytméw sa dodatkowo zaprezentowane w formie
graficznej na Rys. 7.9.

Drugim podstawowym kryterium oceny klasyfikatora, obok jakosci klasyfikacji,
jest jej szybkos¢. W przypadku klasyfikatoréw hybrydowych pewna miara szybkosci
jest odsetek probek rozstrzyganych w kazdym etapie. Dodatkowo, warto zwrdci¢ uwa-
g¢ na btedy predykcji w pierwszym oraz drugim etapie. Tab. 7.7a 1 7.7b przedstawiaja
statystyki dotyczace klasyfikatoréw ,,5 - Skalak + k-NCN” oraz ,,voting k-NN + voting
k-NSN”, tj. odpowiednio Srednio najgorszego i najlepszego, w sensie jakosci predykcji,

sposrod zaproponowanych klasyfikatoréw kaskadowych.

Tabela 7.7a: Statystyki dotyczace klasyfikatora kaskadowego ,,5-Skalak + k&-NCN”

biér btad % proébek blad blad
ogotem [ %] w II etapie w I etapie [%] | w II etapie [ %]
Bupa 31,19 67,07 27,64 32,93
Glass 28,04 47,48 11,03 46,85
Iris 4,53 9,33 1,47 34,29
Pima 24,11 40,10 14,65 38,25
Wine 3,03 12,36 0,26 22,73
Ferrites 10,10 19,38 4,59 33,05
Remotes100 20,55 38,51 10,55 36,51
Srednia 17,36 33,46 10,03 34,94
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Rys. 7.9. Sumy rang poszczegdlnych metod na zbiorach UCI.
Mniejsze wartoSci sq korzystniejsze.
Tabela 7.7b: Statystyki dotyczace klasyfikatora kaskadowego
voting k-NN + voting k-NSN (500 mutacji)
Zbior btad % proébek blad blad
ogotem [ %] w II etapie w I etapie [%] | w II etapie [ %]
Bupa 30,96 50,96 25,86 34,93
Glass 26,46 34,11 17,32 43,27
Iris 4,53 5,73 2,98 32,14
Pima 24,11 19,19 20,29 40,00
Wine 2,14 5,84 0,47 30,80
Ferrites 9,88 13,84 4,75 42,16
Remotes100 22,88 26,03 15,56 43,67
Srednia 17,28 22,24 12,46 38,14
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Analiza wynikéw zaprezentowanych w tym podrozdziale pozwala na wyciagnig-

cie kilku spostrzezen.

Nalezy zauwazy¢, ze srednio najnizsza jakosS¢ klasyfikacji osiagneta oryginalna
reguta k-NN. Fakt ten z badawczego punktu widzenia oznacza, iz konstrukcja
catkowicie nowych typow klasyfikatorow nie jest jalowym zajgciem.

Niektore klasyfikatory sa mato stabilne na tle konkurencji. Przyktadowo,
klasyfikator &-NCN osiaga najlepszy wynik na zbiorze Bupa, natomiast najgorszy
na zbiorze Glass. Praktyczna trudno$cia jest takze odpowiedni wybér liczby
mutacji dla klasyfikatora k-NSN (réwniez w wersji z glosowaniem po wielu
warto$ciach k).

Wszystkie algorytmy z glosowaniem po wielu wartoSciach k osiagaja zazwyczaj
wyzsza jakos¢ klasyfikacji od swych pierwowzoréw (np. voting k-NN jest
przewaznie lepsza od oryginalnej k-NN itd.). Godny podkreslenia jest fakt, iz
metody te sa niewiele wolniejsze od wersji oryginalnych (w przypadku reguty
voting k-NN, spowolnienie w stosunku do k-NN jest wrg¢cz marginalne w
typowym przypadku).

Klasyfikatory kaskadowe cechuja si¢ korzystnym kompromisem migdzy jakoscia
a szybkoscia klasyfikacji. Jak wynika z Tabel 7.7, §rednio ok. 70% predykcji
prébek jest dokonywanych w pierwszym etapie (dla szybszego klasyfikatora
pierwszego etapu, jakim jest sie¢ réwnolegta zbiorow zredukowanych Skalaka,
odsetek ten jest nieco mniejszy, natomiast zbliza si¢ do 80% dla klasyfikatoréw
korzystajacych z voting k-NN w pierwszej fazie). Warto$ci te sa jednak mocno
uzaleznione od zbioru danych. ZauwazyC trzeba, iz uzyte kryterium podejmo-
wania decyzji silnie dyskryminuje zbiory prébek testowych: ogdlnie moéwiac,
probki ,tatwe” (Srednie btedy niewiele ponad 10%) sa rozstrzygane w pierwszym
etapie, probki ,,trudne” (btedy ok. 35%—-40%) obstugiwane sa przez klasyfikator
drugiego etapu. Wlasnosc¢ ta jest korzystna, gdyz oznacza, iz klasyfikator moze
z sukcesem dobiera¢ ztozonos$¢ (tj. koszt czasowy) reguly decyzyjnej w zaleznosci
od stopnia trudnosci zadanej probki.

Dekompozycja zadania wielodecyzyjnego na sie¢ dychotomizeréw wydaje sig
jedna z wazniejszych technik poprawy jakosci klasyfikacji. Prawdopodobnie

lepszym z dwoch przetestowanych schematéw jest algorytm Moreiry—Mayoraza,
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jednak silniejsze stwierdzenie wymaga przeprowadzenia wigkszej liczby

eksperymentow.

W najnowszej pracy autor rozprawy zaproponowal jeszcze jeden klasyfikator
kaskadowy (Grabowski, 2003b), tym razem oparty wylacznie na zespotach zbiorach
zredukowanych, z wykorzystaniem idei zawierania si¢ zbioréw i jednomyslnego gloso-
wania. Otrzymane wyniki pozwalaja na przypuszczenie, ze klasyfikator ten oferuje
lepszy kompromis pomiedzy szybkos$cia klasyfikacji a trafnos$cia predykcji niz pojedyn-
czy zespol zbioréw zredukowanych. Co wigcej, algorytm ten mozna w naturalny
sposob rozbudowa¢ dodajac dalsze fazy klasyfikatora kaskadowego; wstgpne wyniki
(dotad nieopublikowane) sa bardzo obiecujace.

Dalsze plany badawcze autora obejmuja takze implementacjg i testy szereg innych
hybryd kaskadowych, implementacj¢ wersji dekompozycyjnych rozwazanych klasyfi-
katorow oraz wigksze zréznicowanie decyzji dotyczacej dalszej klasyfikacji w zalez-

nosci od odpowiedzi zespotu klasyfikatoréw pierwszego etapu.
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Podsumowanie i wniosKki

W niniejszej rozprawie przedstawiono szereg nowych algorytméw klasyfikacji
nalezacych do rodziny klasyfikator6w minimalnoodlegtosciowych, tj. wywodzacych si¢
z reguly k najblizszych sasiadéw (k-NN).  Najwazniejszymi Kkryteriami oceny
przydatno$ci klasyfikatora sa jakos¢ klasyfikacji (innymi stowy, trafho$¢ predykcji)
oraz szybkos¢ klasyfikacji. Poniewaz cele te wydaja si¢ przeciwstawne, uzasadnione
wydawalo si¢ zaprojektowanie kilku algorytméw rézniacych sig relacjami szybkosci do
trafnosci predykcji. Ponadto zaprezentowano nowy algorytm szybkiego deterministycz-
nego szukania najblizszego sasiada, ktdry, rzecz jasna, nie jest klasyfikatorem, ale
metoda umozliwiajaca znajdowanie najblizszego sasiada na potrzeby reguty decyzyjnej
jeden najblizszy sasiad w czasie subliniowym w licznosci zbioru. W pracy pokazano
ponadto, w jaki sposéb mozna algorytm ten zaadoptowa¢ do znajdowania k sasiadow
scentrowanych, tj. sasiadow wykorzystywanych w regule k&-NCN oraz we wprowa-
dzonej w niniejszej rozprawie regule k-NSN.

Wazna 1 dynamicznie w ostatnich latach rozwijana koncepcja rozpoznawania
obrazéw sa klasyfikatory o strukturze sieciowej (réwnolegte). Koncepcja ta jest
rOwniez intensywnie wykorzystywana w niniejszej pracy. Autor rozprawy wprowadzit
ideg lokalnego wyboru zredukowanego zbioru odniesienia dla reguty 1-NN przy uzyciu
bardzo szybkiego kryterium selekcji zbioru. Zaproponowano koncepcje klasyfikatora
voting k-NN bedacego wersja reguty k-NN z glosowaniem po wielu wartoSciach
parametru k. W odréznieniu od wigkszosci klasyfikatoréw réwnolegtych z glosowa-
niem, spadek szybkosci klasyfikacji w stosunku do klasyfikatora bazowego (tj. orygi-
nalnej reguty k-NN) jest w zaproponowanym algorytmie w praktyce zaniedbywalny.
Analogiczna idea zostata takze wprowadzona i pomys$lnie zweryfikowana dla innych
klasyfikatoréw typu k sasiadow. W pracy badano réwniez schematy kaskadowe i
wprowadzono kryterium jednomyslnego glosowania zespolu komponentéw w danym
etapie klasyfikatora jako kryterium akceptacji predykcji. Kryterium to silnie dyskrymi-
nuje probki ,tatwe” od ,.trudnych” (zostato to ustalone w sposéb eksperymentalny), co
sugeruje jego przydatnos¢ w klasyfikatorach kaskadowych.

W niektorych zastosowaniach, np. zwykle w medycynie, jakos¢ klasyfikacji ma

zdecydowany priorytet. Jako ,,punkt odniesienia” w poréwnaniach jakosci klasyfikacji
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zostata w takich przypadkach przyjeta w pracy klasyczna reguta k najblizszych
sasiadéow. W ostatnich latach pojawita si¢ interesujaca koncepcja klasyfikatorow
opartych na idei tzw. symetrycznego sasiedztwa, ktére uwzglednia nie tylko bliskos$¢
sasiadow, ale rowniez ich uktad geometryczny. W pracy zaproponowano nowa reguie
decyzyjna k Near Surrounding Neighbors (k-NSN), ktéra optymalizuje oba kryteria
uzywane przez jej poprzedniczke, regul¢ k scentrowanych sasiadow (k-NCN). Oba
klasyfikatory oferuja wyzsza jako$¢ klasyfikacji niz reguta k-NN, co zostalo
sprawdzone eksperymentalnie na szeregu rzeczywistych zbioréw, przy czym Srednio
mniejsze bledy popetniane byty przez regutg k&-NSN. Jakos¢ predykcji oferowana przez
te reguty zostata zbadana eksperymentalnie takze w schematach dekompozycyjnych dla
zadan wielodecyzyjnych (tj. dla ktérych liczba klas jest wigksza niz 2). Oba wspomnia-
ne klasyfikatory sa takze intensywnie wykorzystywane w zaproponowanej przez autora
rozprawy rodzinie klasyfikatorow kaskadowych. Algorytmy z tej rodziny osiagaja
jakos¢ klasyfikacji niewiele nizsza od najlepszych przetestowanych w pracy algoryt-

mow minimalnoodleglosciowych przy co najmniej 2-3-krotnie wyzszej szybkosci.

Podsumowujac, najwazniejsze wnioski, jakie mozna wyciagna¢ z przepro-
wadzonych badan sa nastgpujace:

1. W niskich wymiarach mozliwe jest szukanie najblizszego sasiada w czasie
subliniowym w licznos$ci zbioru w najgorszym przypadku; prezentowany algorytm
dopuszcza uzycie wspéiczynnika kompromisu migdzy szybkoScia szukania a
kosztem wstgpnej obrobki.

2. Lokalny wybor zredukowanego zbioru odniesienia oferuje wyzsza jakos¢ klasyfi-
kacji niz klasyfikatory oparte na pojedynczym zbiorze zredukowanym (podejscie
klasyczne).

3. ,.Symetryczne sasiedztwo” to nowy sposéb poprawy jakosci w rodzinie klasyfi-
katoré6w minimalnoodlegtosciowych. Zaprezentowana reguta k-NSN optymalizuje
oba kryteria uzywane w klasyfikatorze k-NCN.

4. Mozliwa jest wersja reguly k-NN z wieloma wartoSciami k (wyzsza jakos$¢
klasyfikacji za ceng minimalnego spowolnienia).

5. Koncepcje z p. 3 1 4 pozwalaja na projektowanie klasyfikatorow kaskadowych

o korzystnych relacjach szybkosci do jakosci klasyfikacji.
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Wydaje sig, ze opracowane algorytmy moga znalez¢ liczne zastosowania m. in.
w medycynie (analiza zdj¢¢, komputerowe wspomaganie diagnostyki), przemysle
(kontrola jakosci) czy wojskowosci (detekcja obiektow na zdjgciach lotniczych i

satelitarnych).
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Dalsze kierunki badan

Szereg aspektow zagadnien poruszonych w niniejszej pracy wymaga dalszych prac

badawczych. W szczegdlnosci, warto rozpatrzy¢ nastgpujace kwestie:

dokonanie racjonalnego doboru parametréw dla schematu z lokalnym zbiorem
odniesienia (metoda klasteryzacji, liczba klastrow, wielkos¢ kazdego zbioru
zredukowanego);

rozwazenie zmiany strategii uczenia w algorytmie Skalaka. Uzywany oryginalnie
algorytm genetyczny, z racji stosowania tylko jednego operatora genetycznego
(mutacja), moze mie¢ trudnosci z wyjSciem z lokalnego minimum;

implementacja ,,brakujacych” potaczen opisywanych schematéw z algorytmami
dekompozycyjnymi dla zadan wielodecyzyjnych. Warto rozwazy¢ uzycie selekcji
cech dla podzadan;

powigkszenie rodziny klasyfikatorow kaskadowych, zwlaszcza z wykorzystaniem
zawierajacych si¢ w sobie zbioréw zredukowanych; nalezy rozwazy¢ uzycie
innych kryteriéw wiarygodnosci predykcji;

polaczenie zaproponowanej wersji algorytmu MFS z kryterium oceny réznorod-
nosci zespotu rozwazanych komponentow;

analiza skutecznosci techniki voting k-NN przy réznych licznosciach zespotu
komponentéw 1 réznych metodach podzialu zbioru uczacego na czgs¢
konstrukcyjna 1 walidacyjna. Nalezy wzia¢ pod uwage mozliwy schemat z
wazonym glosowaniem, np. w duchu idei Grossmana i Williamsa (1999) dla
schematu bagging;

sprawdzenie mozliwosci dziatania algorytmu voting k-NN z umiarkowanie
zredukowanymi zbiorami odniesienia;

pomiar jakosci poszczegélnych klasyfikatorow sktadowych w klasyfikatorach
k-NN, k-NCN 1 k-NSN, a takze korelacji migdzy nimi. Przy zatozeniu adekwat-
nosci miary korelacji, moze to rzuci¢ nowe S$wiatto na pozadany kierunek
konstrukcji dalszych klasyfikatorow wykorzystujacych koncepcje symetrycznego

sgsiedztwa.
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Zatacznik
Zbiory danych

Wszystkie uzywane w eksperymentach zbiory danych zawieraly wylacznie cechy
numeryczne (ciagte badz dyskretne) i1 byly zawsze kompletne, tj. nie zawieraly

brakujacych wartosci cech.

Zbiory UCI

Zbiory te, nalezace do repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine (Machine
Learning Repository, University of California, Irvine) (Merz i Murphy, 1996), sa

powszechnie wykorzystywane w literaturze przedmiotu.

Bupa — =zbiér dotyczacy wykrywania schorzen watroby w populacji megskiej
zwigzanych z naduzywaniem alkoholu. Pig¢ pierwszych cech to wyniki testow krwi,
natomiast ostatnia cecha to liczba jednostek alkoholu przyjmowanych $rednio w ciagu

doby przez badanego me¢zczyzng.

Glass — zbiér prébek réznych rodzajow szkta (okienne, samochodowe efc.),
identyfikowanych na podstawie zawartosci okreslonych pierwiastkéw chemicznych
(m. in. krzemu, sodu i wapnia). Zbiér zgromadzony przez kryminologéw z Home

Office Forensic Science Service w Reading w Wielkiej Brytanii.

Iris — zbiér probek trzech podgatunkéw kosaéca, klasyfikowanych na podstawie
czterech geometrycznych cech (dlugos¢ i1 szeroko$c¢ liScia oraz dlugos¢ i szerokos¢
ptatka ro$liny). Zbior zostat spopularyzowany przez Fishera (1936).

Rzut zbioru na cechy 3 i1 4 (najlepiej dyskryminujace klasy) zostat zaprezen-

towany na rysunku ponizej.
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Pima — zbiér odnoszacy si¢ do zadania rozpoznania symptoméw cukrzycy w oparciu
o kryteria przyjete przez Swiatowa Organizacje Zdrowia (WHO). Dane zostaty
zgromadzone na podstawie badan populacji Indianek z plemienia Pima (okolice

Phoenix w Arizonie, USA).

Wine — zbidr dotyczacy rozpoznania jednego z trzech gatunkéw win wtoskich na

podstawie cech wyekstrahowanych w wyniku analizy chemiczne;.

Inne zbiory

Ferrites — zbidr dotyczacy kontroli jakosci rdzeni ferrytowych, ktére byty produko-
wane w zaktadach Polfer w Warszawie. Obraz danego rdzenia analizowany byl piksel
po pikslu, a zatem obiektami tworzacymi zbiér sa pojedyncze piksle obrazu
powierzchni rdzenia. Wyr6znione klasy stwierdzaja, czy dany piksel nalezy do dobre;j
(nieuszkodzonej) cze$ci rdzenia, do tla, czy tez do jednego z szesciu rodzajow
defektow. Cechy opisujace kazdy piksel wyekstrahowane sa z jego sasiedztwa
(histogram jasnosci 1 momenty réznych stopni). Cechy zostaly dobrane w taki sposob,
aby ich wartosci w niewielkim tylko stopniu zmienialy si¢ przy obrotach danego

rdzenia ferrytowego. Doktadny opis zbioru zawiera praca (Nieniewski i in., 1999).
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FerritesOld — zbiér dotyczacy tej samej aplikacji przemystowej, co zbiér Ferrites,
r6zniacy si¢ jednak od niego zestawem cech (wybrano zestaw mniejszy liczny), liczba

rozroznianych klas 1 licznoscia.

RB8.PAT — kolejny zbiér dotyczacy kontroli jakosci rdzeni ferrytowych, charakte-
ryzujacy si¢ znacznie wigksza liczba cech (64) od zbiorow poprzednich. I tu cechy
wydzielane byly jednak z otaczajacego dany piksel sasiedztwa: maski o rozmiarach 9 na
9 piksli. Wyrézniono 14 klas: piksel nalezacy do dobrej czgsci powierzchni rdzenia,
piksel nalezacy do tta oraz do jednego z 12 rodzajow defektow (odpryski i pgknigcia

w r0zny sposéb usytuowane na rdzeniach).

Remotes — zbiér dotyczacy detekcji obiektéw (pdl upraw) na zdjeciach lotniczych
wykonanych w rejonie Feltwell w Wielkiej Brytanii. Rozr6znianymi klasami byty: pole
uprawne marchwi, ziemniaka, buraka cukrowego, pszenicy oraz Sciern. Cechy
opisujace obiekty pozyskiwane byly z dwoch sensoréw: optycznego i radarowego.
Zbior ten opisany zostat bardziej szczegélowo w pracach (Roli, 1996) i (Grabowski
1in., 2003). Dane niniejsze wykorzystywane byly w grancie NATO nr
PST.CLG.977258 (2001-2002) dotyczacym zastosowan nieparametrycznych metod
rozpoznawania obrazéw w aplikacjach remote sensing, ktérego kierownikiem byt prof.
C.-H. Chen z N. Dartmouth Coll., MA, USA, za$ wspétwykonawcami dr Adam J6zwik

1 autor niniejszej rozprawy.

Ponadto w niektérych eksperymentach wykorzystano zbiory syntetyczne; sa one

opisane w tekscie rozprawy (Rozdz. 5.2 1 5.4).
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Ponizej zestawiono podstawowe wyznaczniki opisanych zbioréw rzeczywistych, tj.

liczbg klas, cech i probek.

zbior danych liczba klas liczba cech | liczba prébek
Bupa 2 6 345
Glass 6 9 214
Iris 3 4 150
Pima 2 8 768
Wine 3 13 178
Ferrites 8 30 5904
FerritesOld 5 12 2885
RB8.PAT 14 64 4297
Remotes 5 9 5124
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