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Streszczenie

W ostatnich latach metody automatycznej klasyfikacji obiektéw rozwijane sa bardzo
dynamicznie. = Zadania stawiane przez systemami komputerowymi s3 coraz bardziej
skomplikowane. Ros$nie zar6wno liczba klas w zadaniu klasyfikacji jak i liczba cech branych
pod uwage przez klasyfikator. Algorytmy rozwiazujace takie problemy sa coraz bardziej
kosztowne obliczeniowo. To wszystko stalo sig¢ motywacja do podjgcia préby opracowania
efektywnych metod rozwigzywania problemu wieloklasowego oraz efektywnych metod selekcji
cech.

W pierwszej czgsSci niniejszej pracy zostaty krétko zaprezentowane znane z literatury
algorytmy klasyfikacji danych oraz metody selekcji cech. Przedstawione zostaly ich wady
i zalety. Szczegblng uwage poswigcono ztozonoSci obliczeniowej opisywanych algorytméw
w konteksScie odpowiednio: duzej iloSci klas i duzej iloSci cech. Pokazano, ze pewne metody
staja si¢ w takich wypadkach catkowicie nieefektywne, co oznacza, ze nie moga by¢ w praktyce
stosowane.

Jedna z metod rozwiazywania problemu wieloklasowego jest jego podzial na problemy
binarne. Sposéb tego podzialu ma zasadniczy wptyw zaréwno na ztozonos$¢ klasyfikatora jak
i na jego btad klasyfikacji. W pracy przedstawiono kilka technik, ktére pozwalaja zmniejszy¢
ten blad, nie zwigkszajac jednoczesnie znaczaco kosztu obliczeniowego modyfikowanego
algorytmu. Techniki te oparte o binarne drzewa decyzyjne BDT i o wyjSciowe kody
samokorygujace ECOC zostaly przetestowane na kilku ré6znych bazach danych.

W kolejnym rozdziale zostaty przedstawione nowe algorytmy selekcji cech. Algorytmy te,
bedace potaczeniem metod rankingowych i obudowanych, pozwolity na efektywne rozwiazanie
problemu poprzez wykorzystanie zalet obu metod. W pracy zostalo réwniez omdéwione
generatywne 1 dyskryminatywne podejScie do zadania klasyfikacji danych. Zaproponowano
hybrydowy klasyfikator, ktéry laczac zalety obu metodologii, pozwolil poprawi¢ wyniki
osiagane przez kazdy z klasyfikatoréw osobno. Poprawa ta okazata si¢ statystycznie istotna.

Wszystkie zaproponowane algorytmy zostaly zaimplementowane przez autora w jezyku
C++ oraz byly testowane na pigciu roznych bazach danych, reprezentujacych catkowicie rézne

dziedziny nauki i techniki.



Abstract

In recent years the automatic classification methods are dynamically developing. The tasks
which computer systems should solve are more and more complex. Both, the number of classes
and the number of features which are taken into account by the classifier are growing. The
algorithms are more and more computationally expensive. It has been an author’s motivation
to make an attempt to develop efficient methods of solving multi-class problems and to develop
efficient feature selection methods.

In the first part of the work the feature selection and classification methods known from
the literature have been presented. Their advantages and disadvantages have been shown. The
particular attention has been taken to the computational complexity of the described algorithms
in the context of the large number of classes and the large number of features. It has been shown
that in such cases these algorithms are completely inefficient and that in fact they cannot be used
in practice.

One of the methods to solve a multi-class problem is to divide it to several binary
problems. The way it is divided impacts both computational complexity of the classifier and its
classification error. In the work there are several techniques presented, which allow to decrease
this error. However these techniques do not increase the computational cost of the modified
algorithms. The techniques based on binary decision trees BDT and error correcting output
codes ECOC have been tested on several databases.

In the next chapter there are new feature selection algorithms introduced. These algorithms
which are a combination of filter and wrapper methods use the advantages of both techniques.
It allows solving the feature selection problem efficiently. The generative and discriminative
methodology has been discussed in the work as well. The hybrid classifier has been presented
which combines the advantages of both methods. The results of this classifier are better than
each of the classifiers alone. It has been shown that this result is statistically relevant.

All proposed algorithms have been implemented by author in C++ language and they
have been tested using five different databases. These databases represent several completely
different scientific domains.
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Wykaz oznaczen stosowanych w rozprawie

Acc skutecznos$¢ klasyfikatora (ang. accuracy)

C wspolfczynnik kary (ang. soft margin parameter)

c liczba klas (ang. number of classes)

d; funkcja dyskryminacyjna dla i-fej klasy (ang. discriminant function)
dy odlegtos¢ Hamminga (ang. Hamming distance)

f cecha (ang. feature)

FN nieprawidtowe wskazanie drugiej klasy (ang. false negative)

FP nieprawidtowe wskazanie wyrdznionej klasy (ang. false positive)
J(S) funkcja kryterialna (ang. criteria function)

K (z;,z) funkcja jadrowa (ang. kernel function)

n; liczba probek i-fej klasy (ang. number of samples)

N liczba prébek w zbiorze uczacym (ang. number of samples in learning set)
l; etykieta klasy (ang. class label)

L zbidr etykiet klas (ang. label set)

Li; funkcja straty (ang. loss function)

O zbiér obiektow (ang. object set)

P(c;|lz)  prawdopodobiefistwo a posteriori (ang. a posteriori probability)

p*(a) percentyl rz¢du alfa (ang. percentile)

Q wspotczynnik poprawnych klasyfikacji (ang. quality coefficient)
R, wspotczynnik odrzucania (ang. rejection rate)

ri(z) Srednia warto$¢ straty (ang. mean loss value)

S podzbidr cech (ang. feature subset)

Sh czuto$¢ klasyfikatora (ang. sensivity)

Sp specyficznos$¢ klasyfikatora (ang. specificity)

TN prawidlowe wskazanie drugiej klasy (ang. true negative)

TP prawidlowe wskazanie wyréznionej klasy (ang. true positive)
U zbidr uczacy (ang. learning set)

w;(x) waga glosu klasyfikatora (ang. weight of the classifiers vote)
X przestrzen reprezentacji/przestrzen cech (ang. feature space)
A zbidr decyzji klasyfikatora (ang. decision set)



wspotczynniki Lagranga (ang. Langrange multipliers)

parametr jadra dla funkcji RBF (ang. kernel parameter for RBF function)
parametr regularyzacji dla klasyfikatora RDA (ang. regularization parameter)
wektor Sredni (ang. mean vector)

estymowany wektor Sredni (ang. estimated mean vector)

warto$¢ oczekiwana (ang. expected value)

reguta decyzyjna (ang. decision rule)

macierz kowariancji (ang. covariance matrix)

estymowana macierz kowariancji (ang. estimated covariance matrix)

wariancja (ang. variance)



Tezy i cele pracy

Klasyfikacja danych to czg$¢ niezwykle dynamicznie rozwijajacej si¢ w ostatnich latach
dziedziny nauki zwanej rozpoznawaniem obiektéw (ang. pattern recognition). Przy
czym pojecie obiekt jest rozumiane bardzo szeroko. Jako obiekt traktowaé mozemy na
przyktad: pismo, rysunek techniczny, mowe, elektrokardiogram, obraz, zestaw danych
z czujnikéw czy nawet sekwencje aminokwaséw. Rozpoznawanie obiektéw zajmuje si¢
ré6znymi aspektami projektowania i tworzenia automatycznych systemow klasyfikacji. Ich
trzonem jest klasyfikator, czyli algorytm, ktéry na podstawie danych wejSciowych opisujacych
obiekt potrafi przyporzadkowaé go do okreslonej klasy.

Najdoskonalszym jak dotad przykladem systemu rozpoznajacego obiekty jest ludzki
umyst. W naturalnym procesie uczenia si¢ z przyktadéw, dochodzi w nim do wytworzenia
pewnych algorytméw decyzyjnych, ktére pozwalaja péZniej na samodzielne klasyfikowanie
i rozpoznawanie bardzo zlozonych obiektéw. Juz nawet kilkuletnie dziecko potrafi
bezblgdnie rozpoznawal obiekty, ktére dla zaawansowanego systemu automatycznego sa
duzym wyzwaniem. Takim przykladem moze by¢ chociazby rozpoznawanie twarzy czlowieka
czy tez identyfikacja ludzkiego glosu.

Automatyczne systemy rozpoznawania probuja nasladowac sposéb uczenia si¢ mdzgu
poprzez prébg stworzenia odpowiedniego algorytmu i znalezienia regut decyzyjnych na
podstawie zbioru przyktadéw (prébek). W rezultacie tego procesu system stara si¢ wypracowac
pewne reguly, ktére nie zostaty bezposrednio wprowadzone do niego. Reguly te moga by¢
reprezentowane na wiele réznych sposobéw. Na przyklad jako rozktady prawdopodobieristwa,
gramatyki formalne, wspoétczynniki funkcji, czy struktury danych.

W zalezno$ci od sposobu uczenia si¢ mozemy mowic o klasyfikacji nadzorowanej (ang.
supervised classification) lub klasyfikacji nienadzorowanej (ang. unsupervised classification).
W pierwszym przypadku do procesu uczenia si¢ wykorzystujemy zbior obiektéw, ktérych
przypisanie do klas (ich etykiety) znamy. Zbior ten nazywamy zbiorem uczacym (ang. learning
set) lub zbiorem treningowym (ang. training set).

W zadaniu klasyfikacji nienadzorowanej nie dysponujemy zbiorem uczacym, a jedynie
pewna okreslong miara podobienistwa (ang. similarity measure). W tym wypadku zadanie
klasyfikacji polega na rozdzieleniu obiektow na podzbiory, tak aby obiekty, w kazdym
podzbiorze byly do siebie maksymalnie podobne (w sensie tej miary podobiefistwa).

W niniejszej pracy skupimy si¢ wylacznie na klasyfikacji nadzorowane;.



Najprostszym zadaniem klasyfikacji jest sytuacja, w ktérej musimy przydzieli¢ obiekt
do jednej z dwdch klas. Na przyklad nalezy dokonaé podzialu obiektéw na czarne i na
biate, oddzieli¢ kwadraty od tréjkatéw, odrézni¢ zero od jedynki, czy tez zakwalifikowaé
elektrokardiogram jako prawidlowy albo nieprawidlowy. Jednak wigkszo$¢ problemdw,
z jakimi spotykamy si¢ na co dzief, to problemy wieloklasowe, czyli takie, w ktérych mamy
do czynienia z wigcej niz dwoma klasami obiektow.

Problemy te sa zwykle duzo bardziej skomplikowane. Wigksza ilo$§¢ klas oznacza
zazwyczaj mniejsza liczbe probek kazdej klasy w zbiorze uczacym, wigksza liczbg cech
obiektu, ktéra musimy uwzglednié, aby poprawnie utworzyC reguty decyzyjne klasyfikatora.
Pojawia si¢ rowniez problem braku odpowiedniej wiedzy. Na przyktad stosunkowo tatwo
opracowac reguly pozwalajace odrézni¢ elektrokardiogram prawidlowy od nieprawidtowego.
Jednak juz przyporzadkowanie nieprawidtowego zapisu EKG do konkretnego schorzenia jest
niezwykle trudne. Z poprawng klasyfikacja maja problem nawet lekarze specjalisci.

Dodatkowym wyzwaniem jest takze to, ze czg¢S¢ klasyfikatoréw, to klasyfikatory binarne.
OczywiScie problem wieloklasowy mozemy roztozy¢ na pewna liczbg probleméw binarnych.
Na przyktad, podziat obiektow na cztery klasy: zielone kwadraty, czerwone kwadraty, zielone
kota i czerwone kota mozemy roztozy¢ na dwa etapy. W pierwszym podzielimy obiekty na
zielone i czerwone, a w drugim oddzielimy kwadraty od tréjkatow.

W literaturze opisano wiele technik podziatu problemu wieloklasowego na problemy
binarne. Jednak wiele z nich staje si¢ catkowicie nieefektywna, gdy liczba klas znaczaco
wzrasta. Na przyklad jedna z najpopularniejszych technik: metoda “jeden przeciw jednemu”
OVO (ang. One Versus One) polega na konstruowaniu klasyfikatorow dla wszystkich
mozliwych par klas. W przypadku n klas tworzone jest zatem O(n?) podproblemdw.
Latwo zauwazy¢, ze w przypadku duzej liczby klas to rozwiazanie bedzie bardzo kosztowne
obliczeniowo.

Mozemy jednak skorzysta¢ z innych metod podziatu na problemy binarne, ktére pozwola na
istotne zmniejszenie liczby podprobleméw. Na przykitad metoda "jeden przeciw pozostatym”
OVR (ang. One Versus Rest), polegajaca konstruowaniu klasyfikatorow oddzielajacych
kazda z klas od pozostatych, wymaga utworzenia juz tylko O(n) podprobleméw. Metody
wykorzystujace binarne drzewa decyzyjne BDT (ang. Binary Decision Trees) pozwalaja
zmniejszy¢ t¢ liczbg nawet do O(loga(n)).

Problemem jest jednak, ze wigkszo$¢ z tych metod powoduje znaczny wzrost btedu
klasyfikacji. Dlatego tez istotne bytoby wskazanie takich technik podziatu, ktére pozwolityby
na zmniejszenie ilosci klasyfikatorow binarnych przy jednoczesnym zachowaniu dobrego
wyniku klasyfikacji.

Ciekawa metoda jest pochodzaca z telekomunikacji technika kodéw samokorygujacych

ECC (ang. Error Correcting Codes). Po niewielkiej modyfikacji moze ona zosta¢ zastosowana
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do podziatu problemu wieloklasowego. Poprzez odpowiednie kodowanie klas definiuje
ona podzial calego zbioru na dwa podzbiory. Okazuje si¢, ze taka procedura pozwala na
stworzenie efektywnego klasyfikatora wieloklasowego, przy czym btad klasyfikacji pozostaje

na stosunkowo niskim poziomie. Mozemy zatem postawi¢ nastgpujaca teze:

— Odpowiednie techniki podziatu problemu wieloklasowego na problemy binarne na przyktad

technika kodowania pozwalaja na znaczace obnizenie btgdu klasyfikacji.

Celem niniejszej pracy bedzie wskazanie nowych metod, ktére pozwola na efektywne
rozwigzywanie probleméw, zwlaszcza takich, w ktérych liczba klas jest bardzo duza.
Metody te, dzielac odpowiednio problem wieloklasowy na podproblemy binarne, pozwola na
poprawg szybkosci dziatania klasyfikatora wieloklasowego jednocze$nie zmniejszajac jego btad
klasyfikacji.

W szczeg6lnoSci przedstawiona zostanie technika oparta na samokorygujacych kodach
wyjsciowych ECOC (ang. Error Correcting Output Codes). Omoéwione zostang jej wady
1 zalety oraz wskazane zostang takie strategie budowania kod6w, ktére umozliwiaja poprawienie
osiaganego przez klasyfikator wieloklasowy wyniku.

W pracy zostang zaprezentowane réwniez roézne podejScia do problemu klasyfikacji:
generatywne 1 dyskryminatywne. Kazde z nich ma swoje wady 1 zalety. Pokazane zostanie, ze
odpowiednie potaczenie obu podejs¢ moze znaczaco wptynaé na poprawe wyniku hybrydowego
klasyfikatora, dzigki wykorzystaniu silnych stron obu metod.

W zadaniach klasyfikacji, z ktérymi si¢ spotykamy w zyciu, bardzo czgsto nie wiadomo,
ktére cechy obiektu sa istotne, a ktére mozemy pomingC. Dlatego tez zwykle wybieramy
mozliwie szeroki wachlarz cech tak, aby maksymalnie zwigkszy¢ efektywnos¢ klasyfikatora
1 nie pomina¢ zadnej potencjalnie istotnej cechy. O ile jeszcze dwadzieScia lat temu w zadaniach
klasyfikacji uzywane byto Srednio kilkanascie do kilkudziesigciu cech, to obecnie nawet kilka
czy kilkanascie tysigcy cech nie nalezy do rzadkosci.

W praktyce jednak okazuje si¢, ze duza liczba cech nie zawsze zapewnia wzrost
odréznialnosci klas. Wskutek ich korelacji moze doj$¢ do sytuacji, w ktorej potaczenie dwéch
bardzo dobrych pod wzgledem odréznialnoSci cech, nie spowoduje poprawy efektywnosci
klasyfikatora, a doprowadzi nawet do jej pogorszenia. —Dodatkowo duza liczba cech
w klasyfikatorze powoduje wzrost iloSci wolnych parametréw koniecznych do oszacowania,
zatem 1 wzrost ztozonoSci klasyfikatora. Zwigksza to niebezpieczenstwo przeuczenia,
a w konsekwencji spadku zdolnoSci uogdlniajacych klasyfikatora.

Kolejnym bardzo waznym problemem jest wystgpowanie zjawiska ~przekleristwa
wymiarowosci” (ang. curse of dimensionality) [73]. Termin ten oznacza, ze chcac zapewnic
taka sama doktadnoS¢ estymacji w przestrzeni cech, musimy odpowiednio zwigkszy¢ liczbe

obiektéw w zbiorze uczacym. Okazuje si¢, ze liczba ta musi rosna¢ wykladniczo wraz
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ze wzrostem wymiarowosci przestrzeni cech. Czgsto jednak powigkszenie iloSci obiektow
w zbiorze uczacym jest niemozliwe lub bardzo kosztowne.

Dlatego tez w przypadku wielu tych probleméw koniecznym staje si¢ zastosowanie
odpowiedniego algorytmu wyboru (selekcji) cech. Sposéb wyboru tych cech jest niezwykle
istotny dla uzyskania dobrego wyniku klasyfikacji. To kolejne zagadnienie, ktérym zajmuje si¢
niniejsza rozprawa.

Dlatego tez w pracy przedstawione zostana réwniez rézne algorytmy selekcji cech
oraz ich wptyw na jakos$¢ klasyfikacji. Niektére z tych algorytméw staja si¢ catkowicie
nieefektywne jesli liczba klas jest zbyt duza. Powoduje to, ze nie moga by¢ one stosowane
w praktyce. Niniejsza praca zajmuje si¢ takze i tym problemem. Zaproponowane zostang
pewne modyfikacje algorytméw, ktére pozwola na ich wykorzystanie. Modyfikacje te nie tylko
powoduja znaczacy wzrost szybkosci algorytmow, ale nawet nieco poprawiaja osiagane przez
nie wyniki.

Rozprawa niniejsza sktada si¢ z szeSciu rozdzialéw. Rozdziat pierwszy wprowadza
w tematyke automatycznego rozpoznawania obiektéw. Przedstawia podstawowe definicje pojec
zwiagzanych z tematyka pracy oraz opisuje aktualny stan wiedzy na ten temat. Rozdziat drugi
opisuje problemy wybrane do testowania opracowanych metod. W rozdziale trzecim oméwione
zostang zaproponowane metody podejScia do problemu wieloklasowosci. Zajmiemy si¢ takze
metodami taczenia klasyfikatoréw binarnych.

Czwarta czg$¢ to propozycje nowych i zmodyfikowanych algorytméw selekcji cech, ktore
mozna skutecznie wykorzysta¢ przy rozwigzywaniu problemu wieloklasowego. Rozdzial piaty
pokazuje w jaki spos6b mozemy wykorzystaé zalety réznych metod podejscia do problemu
klasyfikacji: generatywnej i dyskryminatywnej do poprawienia wyniku uzyskanego przez
taczony hybrydowy klasyfikator. Na koniec rozdziat szosty zawiera podsumowanie opisanych

metod oraz wnioski z przeprowadzonych prac badawczych.



1. Opis problemu i aktualny stan wiedzy

Zadaniem niniejszego rozdzialu jest wprowadzenie w tematyke automatycznego
rozpoznawania obiektéw (ang. pattern recognition), formalne przedstawienie podstawowych
definicji 1 poje¢ oraz oméwienie aktualnego stanu wiedzy w tej dziedzinie. Miedzy innymi
zostanie formalnie zdefiniowane pojecie zadania nadzorowanej klasyfikacji danych oraz pojgcie
klasyfikatora.

Nastepnie przedstawione zostang podstawowe typy klasyfikatorow: drzewa decyzyjne,
sieci neuronowe, klasyfikatory minimalno-odleglosciowe oraz klasyfikatory bayesowskie. Ze
wzgledu na obszerno$¢ tematu opis ten begdzie do$¢ skrétowy. Bardziej szczegélowo zostang
opisane dwa klasyfikatory wykorzystane w badaniach: maszyna wektoréw wspierajacych SVM
(ang. Support Vector Machine) oraz regularyzowana analiza dyskryminacyjna RDA (ang.
Regularized Discriminant Analysis).

Tematem kolejnego podrozdziatu bedzie generatywne i dyskryminatywne podejscie do
problemu klasyfikacji danych. Przedstawione zostanie zagadnienie tworzenia klasyfikatorow
hybrydowych. Omoéwione zostang rézne techniki 1 metody laczenia ré6znych klasyfikator6w
znane z literatury przedmiotu. Na koniec przedstawione zostana metody oceny jakosci
klasyfikatorow.

W drugiej czgsci rozdziatu zdefiniowane zostanie pojgcie selekcji cech. Oméwione zostana
trzy gtéwne podejsScia do tego problemu: metody rankingowe, opakowane i wbudowane.
Przedstawione zostang przyktady ich zastosowania. W szczeg6lnoSci omowione zostang
algorytmy sekwencyjnego przeszukiwania w przéd SFS (ang. Sequential Forward Selection)
oraz sekwencyjnego przeszukiwania w tylt SBS (ang. Sequential Backward Selection) jak
rowniez ich modyfikacje.

W ostatniej czesci zostanie oméwiony problem wieloklasowy. Pokazane zostanga znane
z literatury metody rozwigzywania go, jak réwniez ich wady i zalety. Szczegdlna uwaga
zostanie poswigcona efektywnosci poszczegdlnych rozwiazan w kontekscie duzej ilosci klas.
Do$¢ doktadnie przedstawiona zostanie zapozyczona z telekomunikacji metoda wyjsciowych

kodéw samokorygujacych ECOC (ang. Error Correcting Output Codes).
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1.1. Klasyfikacja nadzorowana

Tak jak zostalo juz wczesniej wspomniane, z klasyfikacja nadzorowana (ang. supervised
classification) mamy do czynienia, gdy oprdcz zbioru obiektéw, ktére mamy rozpoznawac,
istnieje takze podzbidr, w ktérym znamy przypisanie obiektéw do poszczegdlnych klas. Zatem
formalnie:

Oznaczmy przez O zbiér wszystkich obiektéw. Zakladamy, Ze na tym zbiorze istnieje

pewien podzial na c roztacznych klas: Oy, . .., O,, czyli istnieje funkcja $:
o:0O—-L={1l...,c}, VoeO ®(0)=1 <= 0€0, (1.1)

Funkcja ta dokonuje odwzorowania zbioru O w zbiér indeksow klas L. Indeks ten bedziemy
nazywali etykieta klasy. Oczywiscie nie znamy regul, ktére rzadza przynaleznoscia do danej
klasy, co znaczy, ze funkcja ® jest nieznana. W zadaniu klasyfikacji nadzorowanej znamy tylko

maly podzbiér zbioru O w postaci zbioru uczacego U.

U = {(x; = opis(0;), l; = ®(0;))}Y, (1.2)

gdzie opis(o;) przyporzadkowuje obiektowi z przestrzeni O jego reprezentacjg, [; jest
etykieta klasy dostarczong przez funkcje ®, a IV iloScia obiektéw w zbiorze U'.

W niniejszej pracy bedziemy korzysta¢ wylacznie z reprezentacji wektorowej, w ktorej
obiekt jest opisywany przez wektor cech (ang. feature vector). Przez cechy bedziemy rozumieli
pewne mierzalne wielkosci poddajace si¢ naszej obserwacji lub pomiarowi. Zatem przestrzen
reprezentacji nazywana bedzie przestrzenia cech. W przeprowadzonych badaniach wszystkie
cechy byly liczbami rzeczywistymi.

Wprowadzmy dodatkowo pojecie zbioru decyzji Z = {0,1,...,¢} = L U {0}, bedacego
rozszerzeniem zbioru etykiet L o specjalng etykiet¢ 0 oznaczajaca brak decyzji. Ta dodatkowa
etykieta jest czgsto bardzo uzyteczna, poniewaz w pewnych zadaniach klasyfikacji lepiej jest
nie podejmowaé zadnej decyzji. Jest to rownoznaczne z odpowiedzia "nie wiem”. Mowimy
wtedy, ze klasyfikator odrzucit dany obiekt.

W wielu wypadkach taka odpowiedZ jest lepsza niz podanie niepewnego wyniku.
Przykladem takiej sytuacji moze by¢ system diagnozujacy nowotwory. Jesli odpowiedZ “tak”
oznaczajaca chorobe bedzie biedna, to narazimy pacjenta na niepotrzebne i kosztowne leczenie.
Odpowiedz “nie” bedzie jeszcze gorsza w skutkach, poniewaz moze narazi¢ pacjenta na utrate
zycia (w przypadku, gdy bgdzie btgdna). OdpowiedZ “nie wiem” oznacza, ze nalezy powtorzy¢

badania lub skorzysta¢ z innych metod diagnostycznych.
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Zadaniem w automatycznej nadzorowanej klasyfikacji obiektow bgdzie zatem znalezienie

funkcji ¢, takiej, ze
$»:0—=2Z, NoeO ¢(o)=i, (1.3)

ktéra bedzie jak najlepszym przyblizeniem nieznanej funkcji ®. To znaczy chcielibySmy, aby
¢(o) =1 < P(0) = i dla kazdego rozpoznawanego obiektu o. Odwzorowanie ¢ mozemy

zdefiniowac [146] jako ztozenie trzech odwzorowan sktadowych:

¢ = P30 030 ¢y, (L.4)
z ktorych
¢1:0— X (1.5)

przyporzadkowuje kazdemu obiektowi o ze zbioru O jego reprezentacj¢ x z przestrzeni

reprezentacji X . Drugie odwzorowanie:
pr: X — R° (1.6)
przyporzadkowuje reprezentacji x € X obiektu o € O wektor c liczb rzeczywistych:

(di(2), da(2), . .., do(x)) (1.7)

poszczegdlne sktadowe sa to wartoSci funkcji dyskryminacyjnych (definicja funkcji

dyskryminacyjnej zostanie podana pdZniej), a ostatnie odwzorowanie:
¢3: R°— 7 (1.8)

przypisuje wektorowi obliczonych wartosci funkcji dyskryminacyjnych odpowiednia decyzje
z ze zbioru decyzji Z.

Mozemy teraz zdefiniowad klasyfikator jako funkcj¢ 1, przyporzadkowujaca danej
reprezentacji obiektu zwanej tez probka (ang. sample) pewna decyzj¢ 2z ze zbioru decyzji Z.

Funkcja ta bgdzie ztozeniem funkcji ¢s 1 ¢3:

VX = Z, P=d3009 (1.9)
Funkcje 1) bedziemy nazywac takze reguta decyzyjna [87].

Z podanej definicji wynika, ze dla dziatania klasyfikatora potrzebujemy znalez¢ ¢ funkcji

dyskryminacyjnych d;, ktére beda odwzorowywaty przestrzen reprezentacji X w zbior liczb
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rzeczywistych R.
di: X =R, 1=12...,c (1.10)

Funkcje te powinny by¢ dobrane tak, aby dla kazdej reprezentacji obiektu o z i-tej klasy funkcja

ta przyjmowata najwigksza wartos$¢ sposrdd ¢ wartosci funkcji tj.

vi:l,...,c vj:l,...,c,j;éi VOEOZ- dz(ﬂﬁ) > dj(x% r = ¢1(0) (L.11)

W praktycznych zastosowaniach warunek ten rzadko kiedy jest spetniony. Wektory
w przestrzeni cech moga nie by¢ liniowo separowalne. Jednak warto$¢ funkcji d;(z) mozemy

traktowad jako miarg podobienistwa obiektu o reprezentowanego przez x do i-tej klasy.

1.2. Podstawowe typy klasyfikatorow

Metody automatycznej klasyfikacji obiektow sa rozwijane juz od kilkudziesigciu lat. W tym
czasie opracowano niezliczone algorytmy klasyfikacji r6zniace si¢ podejSciem do problemu,
szybkoscig klasyfikacji, ztozonoscig obliczeniowa, czy tez podatnoScia na biedy. Nie sposéb
w niniejszej rozprawie przedstawi¢ wszystkich znanych z literatury klasyfikatorow.

Dlatego tez zaprezentowany zostanie tylko bardzo skrétowy opis kilku podstawowych
podejs$¢ do problemu klasyfikacji. Zostang wspomniane drzewa decyzyjne, sieci neuronowe,
metody k-najblizszych sasiadéw oraz klasyfikatory bayesowskie. W osobnych podrozdziatach
bardziej szczegdtowo zostang opisane klasyfikatory, ktére zostaly wykorzystane do testowania

zaproponowanych rozwiazan: klasyfikator RDA oraz klasyfikator SVM.

Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne (ang. decision trees) to jedno z bardziej intuicyjnych podejs¢ do
problemu klasyfikacji. Metody te opieraja si¢ na jednym z podstawowych paradygmatéw
pozwalajacych skutecznie rozwiazywaé ztozone zadania obliczeniowe: “dziel i zwycigZaj”
(ang. divide and conquer). Polega on na podziale zlozonego problemu na prostsze, a nastgpnie
rekursywnym zastosowaniu tej samej strategii do stworzonych podprobleméw.

Drzewo decyzyjne jest skierowanym acyklicznym grafem, w ktérym kazdy wierzchotek
jest albo wezlem posiadajacym dwoch lub wigcej potomkéw albo lisciem. Z kazdym liSciem
skojarzona jest etykieta klasy. Préobka wchodzaca na wejscie takiego klasyfikatora niejako
przechodzi od korzenia w dét drzewa az do liscia, gdzie otrzymuje etykiete klasy. Sledzac krok
po kroku Sciezke, ktora przechodzita dana probka mozemy analizowaé problem klasyfikacji

stopniowo od bardzo ogdlnych decyzji do bardzo szczegétowych.
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Jesli mamy do czynienia z problemem wieloklasowym 1 eksperci sa w stanie wskazac
pewne grupy klas podobnych do siebie oraz rozgranicza¢ klasy na réznych poziomach, to
informacje takie moga by¢ rowniez odpowiednio wykorzystane przy budowaniu stosownego

drzewa. Przyktadowe drzewo decyzyjne jest przedstawione na rysunku 1.1

ST

[ei] oome > [sa]
N ~ AN

‘ klasa 1 ‘ ‘ klasa2 H klasa 1 ‘ ‘ klasa2 ‘ ‘ klasa 1 H klasa2 ‘

Rysunek 1.1. Przyktadowe drzewo decyzyjne

Jest bardzo wiele algorytméw reprezentujacych to podejécie. Jedne z najbardziej znanych
to: iteracyjny dychotomizer ID3 (ang. Iterative Dychotomiser 3) opracowany przez Quinlana
[121], [122], CART (ang. Classification and Regression Trees) [15] oraz algorytm C4.5 [123].

Gléwnymi zaletami drzew decyzyjnych jest szybka klasyfikacja, zrozumiaty (dla cztowieka)
proces decyzyjny, mozliwo$¢ stosowania réznego rodzaju cech (a nawet réznych reprezentacji
cech) w poszczegdlnych krokach algorytmu.

Bardzo wazng zaleta drzew decyzyjnych jest takze to, ze ich tworzenie przebiega
rekurencyjnie. Na kazdym kolejnym etapie zawegzamy analizowany obszar przestrzeni
obiektéw. Dzigki temu istnieje mozliwo$¢ wykorzystania cech, ktére sa istotne lokalnie, a ktére
niewiele wnosza do klasyfikacji calej przestrzeni.

Kolejng zaleta jest mozliwoS¢ analizowania procesu klasyfikacji przez ekspertéw
dziedzinowych. Moga oni na podstawie Sciezek, ktérymi przechodzity prébki modyfikowac
poszczegdlne reguty decyzyjne poprawiajac w ten sposob jakos$¢ algorytmu.

Do najwigkszych wad drzew decyzyjnych nalezy zaliczy¢ testowanie jednego atrybutu na
raz oraz bardzo skomplikowany proces adaptacji drzewa, gdy zbidr uczacy ulega powigkszeniu.
Pierwsza z tych wad jest szczegdlnie istotna w przypadku probleméw o duzej wymiarowosci

wektora cech.

17



Sieci neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa ANN (ang.  Artificial Neural Network) jest modelem
matematycznym, ktory sklada si¢ z weztéw obliczeniowych zwanych neuronami oraz potaczen
migdzy nimi. Jej dziatanie stara si¢ symulowac ludzki mézg. Kazdy neuron jest jednostka, ktéra
przetwarza sume¢ sygnaléw wejsciowych. Poprzez tak zwang funkcj¢ aktywacji uwzglednia
on wagi, zwigzane z potaczeniami migdzyneuronowymi. Warto$¢ tej funkcji okreSla stopien
wzbudzenia neuronu.

Istnieje bardzo wiele ré6znorodnych architektur sieci neuronowych. Réznig si¢ one liczba
neurondéw, schematami polaczen pomigdzy nimi, funkcjami aktywacji, czy tez metodami
uczenia si¢ sieci. Ciekawy przeglad sieci ANN mozna znalezé w [45].

Jednym z popularniejszych typow sieci neuronowych jest sie¢ nazywana wielowarstwowym
perceptronem MLP (ang. Multi-Layer Perceptron). Przyktad takiej sieci zostal przedstawiony
na rysunku 1.2. Jest to sieé, ktéra sktada si¢ z pewnej liczby warstw neuronéw. Pierwsza z tych
warstw (zaznaczona kolorem z6ttym) nazywana jest warstwa wejSciowa, a ostatnia (zaznaczona
kolorem szarym) wyjSciowa. Pomigdzy nimi umieszcza si¢ warstwy ukryte. Neurony tej samej
warstwy nie sg ze soba potaczone, ale neurony dwoéch sasiednich warstw sa potaczone kazdy
z kazdym. Sygnal przechodzi od warstwy wejSciowej poprzez warstwy ukryte do warstwy
wyjsciowej, gdzie jest interpretowany. Podajac liczbg warstw sieci zwykle nie liczy si¢ warstwy

wejsciowe].

. N\
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Rysunek 1.2. Struktura tréjwarstwowej sieci MLP
Z kazdym potaczeniem pomigdzy neuronami zwigzana jest pewna waga, ktéra wptywa na
modyfikacje (najczeSciej nieliniowa) przekazywanych przez neuron wartosci sygnatu. Proces

uczenia si¢ polega na modyfikacji tych wag celem mozliwie najlepszej dyskryminacji prébek
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przychodzacych na wejsScie. Sam neuron odbiera sygnaly od neuronéw poprzedniej warstwy,
mnozy te sygnaly przez wagi zwiazane z potaczeniami i sumuje uzyskane wartoSci. Nastgpnie
suma ta przeliczana jest na jaki§ skonczony przedzial i ta warto$¢ zostaje przekazana do
nastgpnej warstwy.

Funkcja dyskryminacyjna dwuwarstwowego perceptronu, zawierajacego N neurondéw

w warstwie ukrytej przyjmuje forme:

N d
di(z) = O _wi O whal)), i=1,... ¢ (1.12)
7=0 0

r=

2
ij°

wymiarowoscia wektora wejSciowego, ¢ jest iloscig klas, a f; i fo sa funkcjami aktywacji.

gdzie 20 sa warto§ciami wejsciowymi, w wjl-r wagami odpowiednich warstw sieci d jest
Najczesciej jako funkcji aktywacji uzywa si¢ sigmoidalnych funkcji unipolarnych danych

WzZorem:

1

@) = 1o

(1.13)

gdzie § € (0, 1] jest pewnym stalym wspétczynnikiem.

Wagi w wezlach sieci sa modyfikowane podczas procesu uczenia si¢, ktérego zadaniem
jest minimalizowanie odlegtos$ci pomigdzy pozadana, a rzeczywista odpowiedzig sieci. Czgsta
metoda stosowang do uczenia sieci neuronowych jest algorytm wstecznej propagacji bledu (ang.
backpropagation of errors) [8], w ktérym kazdy neuron lokalnie zmniejsza swoj btad stosujac
metode spadku gradientu.

Jedng z wigkszych zalet sieci neuronowych jest ich dos¢ duza odpornos$¢ na zaszumione
dane. Sie¢ neuronowa potrafi wyciaga¢ poprawne wnioski (przydziela¢ obiekty do wtasciwych
klas), nawet jesli dane wejSciowe sa obarczone duzymi btgdami. Sieci neuronowe
charakteryzuja si¢ duza szybkoscia klasyfikacji. Dobrze radza sobie w sytuacjach, w ktérych
trudno jest okresli¢ Sciste reguly klasyfikacji, a dane wejsciowe wydaja si¢ (dla cztowieka)
chaotyczne. Przykladem takiego problemu moga by¢ réznego rodzaju analizy finansowe jak
chociazby analiza finansowych szeregéw czasowych czy tez ocena zdolnosci kredytowe;.

Ciekawa cecha sieci neuronowych, ktéra moze by¢ bardzo istotna w przypadku jej
sprzetowej implementacji, jest jej duza odporno$¢ na uszkodzenia. Nawet w przypadku
przerwania niektérych potaczen pomigdzy neuronami sie¢ dziata nadal — podobnie jak mdzg
cztowieka.

Sieci neuronowe maja réwniez pewne wady. Mozemy do nich zaliczy¢ dtugi proces uczenia

si¢ (dobierania wag). Co wigcej pozyskana podczas tego procesu wiedza jest bardzo trudna
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(lub nawet niemozliwa) do interpretacji przez czltowieka. Duza trudnos$¢ stanowi rowniez
uwzglednianie tak zwanej wiedzy dziedzinowej (wiedzy ekspertéw o danym problemie). Sieci

neuronowe sg takze podatne na proces przeuczenia (ang. overfitting).

Klasyfikatory minimalno-odleglosciowe

Najbardziej znanym klasyfikatorem tego typu jest metoda k-najblizszych sasiadow k-NN
(ang. k-Nearest Neighbour). Metoda ta polega na przydzieleniu klasyfikowanej prébki do
klasy najczesciej wystgpujacej wsrdd jej k£ najblizszych sasiadow, w sensie pewnej ustalone;j
miary odleglosci. Najczesciej stosowanymi miarami odleglosci sa metryka Euklidesowa (ang.
Euclidean distance) lub metryka miejska (ang. Manhattan distance). Rzadziej stosowane, ze
wzgledu na wyzszy koszt obliczeniowy, sa metryki Czebyszewa czy Mahalonobis [?].

Zasada dzialania tego klasyfikatora jest bardzo prosta. Zostala ona przedstawiona graficznie
na rysunku 1.3. Testowana prébka 7 zostanie zakwalifikowana jako koto, poniewaz w jej
najblizszym sasiedztwie jest wigcej tego typu obiektow. Warto przy tym zauwazy¢, ze odlegtosc

testowanej probki od obiektéw danej klasy nie ma zadnego znaczenia.

Rysunek 1.3. Zasada dziatania klasyfikatora 7-NN

Oczywiscie, w przypadku parzystej wartoSci k& moze si¢ zdarzyC, ze liczba sasiadow
z dwoéch réznych klas bedzie identyczna. Dlatego tez najczesciej wybiera si¢ nieparzysta
warto$¢ tego parametru. Rozwigzuje to problem tej samej liczby sasiadéw wylacznie
w przypadku problemu binarnego. Jesli mamy do czynienia z wigksza iloScia klas, to
musimy inaczej rozwigzac ten problem. Przy réwnej liczbie sasiadow mozemy na przyktad

zakwalifikowaé obiekt do klasy, do ktérej nalezy jego najblizszy sasiad.
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Proces uczenia klasyfikatora k-NN polega po prostu na doborze parametru k. W literaturze
zaproponowano wiele r6znych metod doboru tego parametru. Jednak najprostsze i najczgscie;j
stosowane jest uzycie metody kroswalidacji.

Istnieje bardzo wiele modyfikacji metody k-najblizszych sasiadow. Trudno byloby
przedstawiC je tutaj choCby skrotowo. Jedna z ciekawszych, ktora jednoczesnie rozwiazuje
problem tej samej liczby sasiadow jest metoda ’k dyplomatycznych najblizszych sasiadéw”
k-DNN (ang. k-Diplomatic Nearest Neighbours). Polega ona na tym, ze szukamy
k najblizszych sasiadow testowanej probki z kazdej klasy. Dla kazdej z klas, obliczamy Srednig
odlegtos¢ tak wybranych obiektow od prébki, ktéra nastgpnie zaliczamy do klasy, dla ktérej ta
odlegtos¢ jest najmniejsza.

Inna metoda, a raczej grupa metod, sa rozmyte klasyfikatory k-NN (ang. Fuzzy k-NN
classifiers) [79]. Réwniez w tym przypadku odlegtos¢ testowanej prébki od obiektéw danej

klasy ma istotne znaczenie.

Rysunek 1.4. Przyktad przestrzeni, w ktorej obiekty skupiajq si¢ w roztacznych obszarach

Mimo swojej prostoty, metoda k-najblizszych sasiadow osiaga bardzo dobre rezultaty
w wielu zastosowaniach. Na przyktad przy rozpoznawaniu pisanych cyfr, analizie zdjgc
satelitarnych, czy tez analizie sygnaléw EKG [66]. Metoda ta daje szczeg6lnie dobre wyniki
w sytuacji, gdy mamy do czynienia z bardzo nieregularnymi granicami decyzyjnymi lub gdy
probki reprezentujace t¢ sama klasg skupiaja si¢ w roztacznych obszarach przestrzeni cech. Tak
jak na przyktad na rysunku 1.4.

Do zalet metody k-NN mozna zaliczy¢ wyjatkowo prosty proces uczenia si¢ (polega on
po prostu na wyborze parametru k), prostotg implementacji oraz asymptotyczng optymalnosé.
Oznacza ona, ze gdy liczno$¢ zbioru uczacego n — oo i k/n — 0, to metoda ta jest zbiezna
do btedu Bayesa [53]. Nie bez znaczenia jest takze prostota implementacji tej metody jak i jej

podatno$¢ na modyfikacje.
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Metoda ta jednak ma tez pewne wady. Jedna z nich jest wolny proces klasyfikacji.
W przypadku kazdej klasyfikowanej probki przegladamy caty zbidér uczacy, aby obliczyé
wszystkie odlegtosci. Powoduje to, ze klasyfikator dziata tym wolniej im wigkszy jest zbior
uczacy. Jak tatwo zauwazy¢ sam proces uczenia, cho¢ bardzo prosty jest bardzo kosztowny
obliczeniowo. Na przykltad, aby wybra¢ optymalng warto§¢ k& musimy obliczy¢ O(n?)
odlegtosci.

Kolejna wada jest réwniez do$¢ duza, w poréwnaniu z innymi podejSciami, wrazliwos¢ na
zbedne cechy. Powoduje to konieczno$¢ stosowania algorytmoéw selekcji cech, ktére dodatkowo
moga wplywaé na koszt uczenia si¢ klasyfikatora. Nie bez znaczenia jest tez koniecznos$¢
pamigtania catego zbioru uczacego podczas procesu klasyfikacji.

Uproszczeniem tej metody jest klasyfikator 1-NN, ktory przydziela testowana prébke do
klasy, do ktorej nalezy jej najblizszy sasiad. Metoda ta, cho¢ wyjatkowo prosta daje w wielu
zastosowaniach dobre rezultaty. W przypadku tej metody proces klasyfikacji nadal wymaga
przejrzenia wszystkich prébek ze zbioru uczacego pomijamy jednak czas potrzebny na uczenie

si¢ klasyfikatora.

Naiwny klasyfikator Bayesa

Zatézmy, ze znany jJest model probabilistyczny zadania klasyfikacji oraz
prawdopodobieristwa przynaleznosci probek do klas P(cy), P(ca),...,P(c.). Zatézmy
rOwniez, ze znamy gestoSci rozkladow prawdopodobieristwa wystapienia probek
x w poszczegblnych klasach: f(x|c1), f(z|ca),. .., f(x|c.) zwane prawdopodobiefistwami
a priori. Korzystajac z reguly Bayesa mozemy wyliczy¢ prawdopodobiefistwo wystapienia
klasy ¢; wzgledem probki z, czyli inaczej prawdopodobienstwo, ze probka = bgdzie nalezata

do klasy ¢;:

f(z]ei) P(ci)

Plefr) = S,

(1.14)
gdzie f(z|c;) dlai = 1,2,..., c sa gestosciami rozktadéw, c jest iloscia klas, a f(z) jest

suma gestosci po wszystkich klasach:

Cc

fl@) =" fz]e)P(c;) (1.15)

=1

Prawdopodobieristwa P(c;|z) nazywane sa prawdopodobiefistwami a posteriori. Latwo
zauwazy¢, ze Srednia warto$C straty jaka ponosimy w przypadku przydzielenia probki x do

klasy i-tej wynosi:
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ri(x) = LiiP(ci|x), (1.16)
j=1

gdzie P(c;|z) sa prawdopodobieristwami a posteriori, a L;; jest tak zwana funkcja straty,
ktéra odzwierciedla ujemne konsekwencje btednej decyzji, czyli zaliczenia prébki do klasy
1 podczas gdy w rzeczywistoSci nalezy ona do klasy j. Funkcja ta moze przyjmowac wartosci:
0<L;j<o0,t,5=12,...c

Zdefiniujmy prosta zero-jedynkowa funkcje straty, w postaci:

0 i=j .
Li; = ) =12, 1.17
! {1 i # ] b ‘ (17

Zatem mozemy przyporzadkowa¢ kazdemu wektorowi klase, ktérej odpowiada

maksymalna warto$¢ prawdopodobienstwa a posteriori.

i) P (¢
d(x) = argmazx . P(c;|x) = argmaxcM, (1.18)
()
poniewaz mianownik we wzorze 1.18 nie zalezy od klasy, to mozemy napisac:
d(x) = argmazx.f(z|c;)P(c;), (1.19)

Model dziatajacy wedtug tego wzoru nosi nazwe optymalnego klasyfikatora bayesowskiego
BOC (ang. Bayesian Optimal Classifier), zaS powyzsza regula jest nazywana czgsto
reguta najwigkszego prawdopodobienistwa a posteriori MAP (ang. Maximum A posteriori
Probability).

Zdefiniowany w ten sposob klasyfikator bayesowski jest klasyfikatorem optymalnym [47]
pod wzgledem btgdu uogélnienia. Prawdopodobienistwo tego btedu wynosi [87]:

P(blad) = | f(z|ca)P(c2)dx + | f(z|c1)P(er)de, (1.20)
R1 R2

gdzie R; i R, sa obszarami decyzyjnymi (tak jak to zaznaczono na rysunku 1.5). Jest

ono réwne polu pod krzywymi d;(z), do(x) (na rysunku zaznaczone kolorem zottym).

Pole to moze zosta¢ zmniejszone o tak zwany obszar redukowalny (zaznaczony kolorem

zielonym). Mozna udowodnié, ze w przypadku f(z|c;)P(c1) = f(z|ca)P(cs) pole wyrazajace
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f(x|coP(c)

di(x)

_—

Rysunek 1.5. Obszary decyzyjne i prawdopodobienistwo blednej klasyfikacji

prawdopodobieristwo biednej klasyfikacji jest najmniejsze. Stad wynika, ze reguta Bayesa
minimalizuje prawdopodobiefistwo btednej klasyfikacji. Mozna pokazac [37], ze warto$¢

prawdopodobienistwa btednej klasyfikacji dla reguty Bayesa miesci si¢ w zakresie:

0 < P(blad) < L. (1.21)

c

Klasyfikator BOC jest optymalny jednak tylko pod warunkiem, ze wykorzystane do
obliczeni prawdopodobienistwa i gestosci rozktadéw prawdopodobieristwa sa znane. Zwykle
musimy polega¢ na ich estymatorach, czyli mozemy je szacowac na podstawie probek ze zbioru
uczacego.

Jednak osiagnigcie doktadnego oszacowania wymagatoby olbrzymiego zbioru danych. Taki
klasyfikator bytby bardzo niepraktyczny i catkowicie nieefektywny. Dlatego tez, chcac uproscié
zadanie zaktadamy, ze w ramach jednej klasy, wartoSci poszczegdlnych cech sa niezalezne od

siebie. Prowadzi to do oszacowania:

flale) = flar, 22, xcle) = [ flaile) (1.22)

W efekcie otrzymamy regute klasyfikacji:

C

d(x) = argmaz.ccP(c) H f(z4e) (1.23)

=1
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W wigkszosci zastosowan zatozenie o wzajemnej niezaleznoSci cech nie jest spetnione.
Jednak mimo to naiwny klasyfikator bayesowski okazuje si¢ bardzo skutecznym narze¢dziem.
Algorytm ten potrafi osiagaé lepsze wyniki niz zaawansowane algorytmy oparte o drzewa

decyzyjne, czy tez sieci neuronowe. Przy czym wymagany naktad obliczen jest duzo nizszy.

1.2.1. Klasyfikator RDA

Aby zdefiniowa¢ klasyfikator RDA musimy rozpocza¢ od zdefiniowania pojecia
kwadratowej analizy dyskryminacyjnej QDA (ang.  Quadratic Discriminant Analysis)
[57]. Klasyfikator QDA modeluje prawdopodobienistwa klas jako wielowymiarowy rozktad
gaussowski o réznych wektorach oczekiwanych i o r6znych macierzach kowariancji. Nastgpnie
uzywa prawdopodobienstwa a posteriori, aby szacowac klase, do ktorej nalezy probka.

Tak jak to zostalo wspomniane w poprzednim podrozdziale zwykle nie znamy funkcji
gestosci prawdopodobienstwa. Mozemy jednak zatozy¢, ze jest ona dana wielowymiarowym

rozktadem gaussowskim, czyli:

1

12w TS )
(QH)p/2|Zk|1/2e Kk (1.24)

f(zler) =

korzystajac z tego, ze logarytm jest funkcja monotoniczna, mozemy oblozyC obie strony

funkcja [n, otrzymujac:
1 Tt 1
In(f(x|cy)Plex)) = —§(x — ) X (@ — ) — §ln]2k| + In P(cx), (1.25)
Mnozac obie strony rownania przez —2 prowadzi to do funkcji dyskryminacyjnej postaci:
di(z) = ( — ) "2 (2 — ) + In|Sk| — 2inP(cy), (1.26)

gdzie = oznacza wektor cech, p; wektor Sredni, >, macierz kowariancji, a P(cy)
prawdopodobienstwo a priori pojawienia si¢ klasy c.

Reguta klasyfikacyjna przyjmuje wtedy postac:
dp(z) = argming<p<.dp(v) <= argmazi<p<.P(ck|z). (1.27)

Oczywiscie parametry rozkladu gaussowskiego sa estymowane na podstawie zbioru
uczacego, zatem wartoSci Y, oraz Ly zastgpujemy we wzorze 1.26 poprzez ich wartosci

estymowane >, oraz jij czyli:
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1 &
g, = — T; (1.28)
M - ;

oraz

1

ng
X = _12<xi_,&k)(xi_,ak>T, k=1,2,....c (1.29)

Nk

Jednakze gdy liczba probek w zbiorze uczacym jest zbyt mata w poréwnaniu do
liczby wymiaréw wektora cech estymacja macierzy kowariancji jest Zle uwarunkowana (ang.
ill-posed). Problem ten jest znany jako problem matej iloSci probek SSS (ang. Small Sample
Size problem) i jest szeroko opisywany w literaturze. Powoduje on, zZe estymowane macierze
kowariancji staja si¢ osobliwe, a zatem nie jesteSmy w stanie skorzysta¢ ze wzoru 1.26.
Mozemy znaczaco zwigkszy¢ liczbg probek uzywanych do estymacji macierzy kowariancji S

poprzez zastapienie jej przez Srednig )y (ang. pooled covariance matrix), w postaci:

=) /) N, (1.30)

co prowadzi do linearnej analizy dyskryminacyjnej LDA (ang. Linear Discriminant
Analysis). Funkcja dyskryminacyjna przyjmuje wtedy postac:
A 1 A .
di(z) = 2727 iy — 5[&2—1[@ +In(P(c;)) (1.31)
Jak fatwo zauwazy¢ do estymacji macierzy kowariancji 5 uzywamy wszystkich prébek
zbioru uczacego reprezentujacych wszystkie klasy. Dzigki temu w wielu wypadkach udaje sig¢
unikna¢ problemu SSS. Takie podejscie zaklada, ze wszystkie macierze kowariancji sa do siebie
podobne. Jednak w przypadku wigkszosci probleméw zatozenie takie nie jest prawdziwe. To
powoduje znaczace pogorszenie wynikow uzyskiwanych przez ten klasyfikator.

Inne rozwiazanie zwane regularyzacja macierzy kowariancji zaproponowat Friedman [56].

Niech nasza estymowana macierz bgdzie obliczana za pomoca nastgpujacej formuty:

SeA) = (1= NS 4+ A%, (1.32)

gdzie 0 < A\ < 1, Y, estymowana macierz kowariancji, a Y estymowana Srednia macierz

kowariancji obliczana za pomoca wzoru 1.30.
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Jak tatwo zauwazy¢ parametr \ bedzie kontrolowal stopien podobiefistwa indywidualnych
macierzy kowariancji 3 do macierzy usrednionej S.W przypadku gdy A = 1 wszystkie
macierze kowariancji beda takie same, czyli bedziemy mieli do czynienia z klasyfikatorem
LDA, a w przypadku gdy A = 0 regularyzacja nie bedzie wykonywana, czyli otrzymamy
klasyfikator QDA. Klasyfikator wykorzystujacy regularyzacj¢ macierzy kowariancji bedziemy
nazywali klasyfikatorem RDA.

Nie istnieje jedna uniwersalna warto$¢ parametru A, ktéra bedzie sprawdzata si¢ dla
wszystkich zadan klasyfikacji. Optymalng dla danego problemu warto§¢ musimy wyznaczy¢
eksperymentalnie. Zwykle stosuje si¢ do tego celu metode¢ k-kroswalidacji.

Wspdtczesnie stosuje si¢ rowniez inne metody regularyzacji macierzy kowariancji oparte

na dodawaniu do niej w odpowiedniej proporcji macierzy jednostkowych. Na przyktad:

Sh0) = (1 7)S() + 4]

1, (1.33)

gdzie 0 < v < 1, ik()\) estymowana Srednia macierz kowariancji obliczana za pomoca
wzoru 1.32, tr[2,(\)] - §lad macierzy (), p - liczba wartosci whasnych, a I macierz
jednostkowa.

We wspétczesnych problemach klasyfikacji wymiarowos$¢ wektorow cech rosnie (patrz
tabela 1.3 w podrozdziale Selekcja cech). Przy czym liczba prébek reprezentujacych kazda
z klas jest czgsto niezbyt duza. Moze to spowodowad, ze regularyzacja macierzy kowariancji
moze si¢ okazac niewystarczajaca [76].

W takim wypadku nie pozostaje nic innego jak préba zredukowania wymiarowosci
przestrzeni cech za pomoca algorytméw selekcji. Takie rozwiazanie, klasyfikator bezpoSrednio
regularyzowanej analizy dyskryminacyjnej RD-QDA (ang. Regularized Direct QDA), zostato
zaproponowane w pracy [101]. Jeszcze inne podejScie do tego problemu taczace regularyzacje
macierzy kowariancji z selekcja cech (metoda LASSO) zostalo zaprezentowane w pracy
Tibshiraniego [151]. Wigcej na temat problemu SSS i metodach radzenia sobie z nim mozna

znalez¢ w pracy [160].

1.2.2. Klasyfikator SVM

Klasyfikator ten, nazywany maszyna wektorow wspierajacych SVM (ang. Support Vector
Machine), zostal zaproponowany przez Vapnika [157]. Jest on z sukcesem stosowany w wielu
dziedzinach. Dzigki swoim dobrym wtasnoSciom generalizacji pokonuje on wiele tradycyjnych
podejs¢. Klasyfikator ten wykazuje lepsza, od innych klasyfikatoréw, skutecznos$¢ klasyfikacji

danych, zwlaszcza w przypadku matej iloSci prébek w zbiorze uczacym [1].
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W wielu zadaniach klasyfikacji, z ktérymi spotykamy si¢ we wspodtczesnej nauce 1 technice
pojawia si¢ problem zbyt matej iloSci probek. Zwtaszcza jest on bardzo dotkliwy w problemach
wieloklasowych o duzej ilosci klas. Dlatego tez wiasnie ten klasyfikator zostat wybrany do

testowania zaproponowanych metod.
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Rysunek 1.6. Mozliwe podziaty przestrzeni cech

Zatézmy zatem, ze mamy dany zbiér probek wyrazony jako zbiér par:
(x1,11), (T2, Y2), - - -, (Tn, Yn), gdzie z; jest wektorem cech opisujacym prébke, a y; € {—1,1}
sg etykietami klas. Zadanie klasyfikacji polega na przydzieleniu prébki do jednej z tych dwéch
klas. W przestrzeni cech to zadanie odpowiada zadaniu znalezienia hiperptaszczyzny, ktéra
oddziela te dwie klasy od siebie. Jak fatwo zauwazy¢ na rysunku 1.6 istnieje nieskonczenie
wiele takich hiperptaszczyzn. Nasz problem polega na znalezieniu takiej, ktdéra bedzie
optymalna ze wzgledu na zadanie klasyfikacji. Zat6zmy zatem, ze hiperplaszczyzna taka

bedzie opisywana wzorem:

f(x)=2Tw+b (1.34)

gdzie x oznacza wektor cech, a w jest wektorem wag. Problem jest liniowo separowalny jesli

istnieje taka stata ¢ > 0, ze dla kazdej prébki x; zachodzi:
viw+b>e dlay;=1 oraz 2]w+b< —¢, dlay; = —1 (1.35)

Odpowiednie przeskalowanie wektora w oraz wartosci b pozwala nadac tej statej € warto$¢

1. Mozemy zatem zapisa¢ nierownosci 1.35 za pomoca jednej nierdwnosci w nastgpujacy
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sposob:

yi(alw+0b) > 1 (1.36)
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Rysunek 1.7. Hiperptaszczyzna H; i Hy dzielace przestrzen z réznymi marginesami

Na rysunku 1.7 pokazano dwie takie hiperptaszczyzny: H; i Hy;. Oczywiscie mozemy
znalez¢ nieskonczenie wiele innych mozliwosci. Jednak intuicyjnie, najlepsza z nich bedzie
taka, ktéra zapewni nam jak najszerszy margines pomigdzy skrajnymi wektorami obu klas.

Zauwazmy, ze odlegto$¢ pomigdzy hiperptaszczyznami hyq i hio Wynosi:

2 (1.37)
[[]]

Zatem, aby zmaksymalizowa¢ margines, musimy znaleZ¢ jej maksimum. Zadanie to

mozemy sprowadzi¢ do zadania minimalizacji nastgpujacej wartosci:
1 1
Sl tub - Sl (1.38)
przy spelnionych warunkach:
yi(zlw+b)>1, i=1,2,...,n (1.39)

Warto$§¢ ||w|| mozemy zastapi¢ poprzez ||w||> poniewaz obie wielkosci sa tak samo

monotoniczne i 0siggaja minimum w tym samym miejscu.
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Aby rozwigza¢ ten problem optymalizacyjny znajdujemy odpowiadajacy mu problem

dualny,:

N N

N
Lp = Z ; — % Z Z iy (] 24) (1.40)
i=1

i=1 j=1
przy ograniczeniach

N
a; >0dlai=1,2,..,Noraz Yy ;=0 (1.41)

=1

Rozwiazanie tego problemu prowadzi do funkcji definiujacej hiperptaszczyzng w postaci:

N
flx) = sign( Z QYT+ b) , (1.42)
i=1
gdzie x; sa wektorami cech nazywanymi wektorami wspierajacymi (ang. support vectors),
a a; sa niezerowymi wspoétczynnikami Lagranga.

Wektory wspierajace to wektory cech, ktore leza na marginesach hiperptaszczyzny. Jest to
jedna z najwigkszych zalet tego podejscia, poniewaz do wyliczenia funkcji dyskryminacyjne;j
konieczne sa tylko te wektory. Stanowia one zwykle tylko niewielka czg$¢ ze wszystkich
wektoréw cech.

W przypadku wielu probleméw jest jednak mato prawdopodobne, aby udalo si¢ znalezé
hiperptaszczyzne, ktéra idealnie bedzie oddzielata od siebie probki dwdch klas. Aby poradzic¢
sobie z takimi problemami wprowadza si¢ hiperptaszczyzng¢ ze stabymi marginesami (ang. soft
margins). Rozwiazanie takie pokazane jest na rysunku 1.8.

Robimy to poprzez wprowadzenie zmiennych &; reprezentujacych biedy, to znaczy wektory
cech, ktére beda leze¢ wewnatrz marginesu. Dodatkowo wprowadzamy parametr C', ktory
bedzie pozwalal nam na ustalenie pewnego kompromisu pomig¢dzy maksymalizacja marginesu,

a minimalizacja iloSci bledéw. W takim wypadku bgdziemy minimalizowaé funkcje:

1 n
Shwll?+C) & (1.43)
=1

gdzie C jest ustalonym wspéiczynnikiem kary za niespetnienie idealnych ograniczen. Stala
C dobieramy zwykle z pomoca k-kroswalidacji.
Te wszystkie dzialania nie przyniosa efektu jeSli nasz problem nie jest liniowo

separowalny. Mozemy jednak skorzysta¢ z twierdzenia Covera, ktére méwi, ze zlozony
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Rysunek 1.8. Podzial przestrzeni cech z wykorzystaniem hiperptaszczyzny ze stabymi marginesami.

problem klasyfikacyjny zrzutowany nieliniowo na przestrzen wielowymiarowa ma wigksze
prawdopodobienistwo by¢ liniowo separowalny.

Rozwiazaniem zatem, jest przejScie do przestrzeni o duzo wigkszej iloSci wymiaréw,
w ktorej nasz problem bedzie juz liniowo separowalny. W takim wypadku wektory
x;, T z przestrzeni oryginalnej zostang zastapione we wzorze 1.42 przez ich przeksztatcenia,
za pomoca pewnej nieliniowej funkcji, do przestrzeni o duzo wigkszej wymiarowosci

O (z;), P(x). Otrzymamy wowczas:
flz) = sign(z oy @ () () + b) (1.44)
i=1
W réwnaniu 1.44 jest uzywany iloczyn skalarny dwoch wektoréw przestrzeni o duzej
wymiarowosci. Obliczanie tego iloczynu jest zwykle bardzo trudne obliczeniowo. Mozemy
jednak skorzysta¢ z tak zwanych funkcji jadrowych (ang, kernel functions), aby obliczyc
warto$¢ iloczynu skalarnego w rozszerzonej przestrzeni. Po wstawieniu funkcji jadrowe;j
K(x;,x) do wzoru 1.44 otrzymujemy:
N
f(z) = sign( Z oy K (2, 0) + b) : (1.45)
i=1

gdzie K (x;, x) jest funkcja jadrowa.
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Rysunek 1.9. Przejscie do przestrzeni cech o wyzszej wymiarowosci

W literaturze [34], [134] mozemy spotka¢ wiele réznych funkcji jadrowych. Do najczesciej

stosowanych naleza:

1. Liniowa: K(z;,z) = XTX;

2. Wielomianowa: K (x;,z) = (ya'z + ¢)?

3. RBF (Radial Basis Kernel): K (x;,z) = —||z — z||*, ~v >0
4. Gaussowska RBF: K (z;, z) = exp(—||x — z/||)?/20?

5. Sigmoidalna: K (z;,7) = tanh(yzTz; + c)

W badaniach opisanych w niniejszej pracy zostata uzyta funkcja jadrowa RBF, ktora dawata
najlepsze rezultaty. Wybor tej funkcji pociaga za soba konieczno$¢ wyboru dodatkowego
parametru . Parametr ten wraz z parametrem C', byt dobierany do kazdego zadania klasyfikacji
z osobna za pomoca procedury k-kroswalidacji metoda grid-search.

Warto tez wspomnieé, ze klasyfikator SVM moze by¢ traktowany jako sie¢ neuronowa
(sie¢ SVM) stosujaca rozne funkcje aktywacji 1 implementujaca specjalny sposob uczenia
sprowadzajacy si¢ do programowania kwadratowego [115]. Sie¢ SVM nalezy do sieci
jednokierunkowych i ma strukturg dwuwarstwowa skladajaca si¢ z warstwy ukrytej

i wyjSciowe;j.

1.2.3. Klasyfikatory generatywne i dyskryminatywne

Mozemy wyrézni¢ dwa podejScia do problemu klasyfikacji: podejScie generatywne
i dyskryminatywne. W pierwszym z nich podchodzimy do zadania klasyfikacji probujac

zbudowaé model obejmujacy cato$¢ problemu. W drugim interesuje nas jedynie mozliwos$¢
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separacji klas. Zal6ézmy, ze nasze zadanie polega na rozpoznaniu tekstu napisanego
w nieznanym j¢zyku. PodejScie generatywne bgdzie polegato na nauczeniu si¢ wszystkich
jezykéw 1 na podstawie tej wiedzy odpowiednie zaklasyfikowanie tekstu.  Podejscie
dyskryminatywne bedzie polegalo na skupieniu si¢ jedynie na réznicach lingwistycznych
pomigdzy jezykami.

W literaturze spotyka si¢ poglad, ze w wielu dziedzinach klasyfikatory dyskryminatywne
sa bardziej efektywne niz klasyfikatory generatywne [117]. Niemniej jednak
klasyfikatory generatywne maja wiele zalet, ktére pozwalaja im konkurowaé z podejsciem
dyskryminatywnym, zwlaszcza gdy zbidr uczacy jest mato liczny. W pracy [111] pokazano
na przyklad, ze prosty klasyfikator generatywny (Naiwny Bayes) przewyzsza swojego
dyskryminatywnego odpowiednika (regresj¢ logistyczna), gdy ilo$¢ prébek w zbiorze uczacym
jest mata.

Jako przyktady podejScia generatywnego mozemy wymieni¢ klasyfikatory takie jak:
Naiwny Bayes, Gaussians, analiz¢ dyskryminacyjng [56] (QDA, LDA, RDA), HMM [48],
czy tez sieci bayesowskie. Dyskryminatywne podejscie reprezentuja migdzy innymi SVM
[157], sieci neuronowe, metody najblizszych sasiadow, warunkowe pola losowe CRF (ang.
Conditional Random Fields) [145] czy ukryte warunkowe pola losowe HCRF (ang. Hidden
Conditional Random Fields) [167].

W literaturze mozemy znalezé przyktady taczenia tych klasyfikatorow (na przyktad
w pracy [119]). Podejscie takie umozliwia wykorzystanie zalet obu podej$¢ i osiagnigcie
lepszego wyniku klasyfikacji. W niniejszej rozprawie zaprezentowana zostala nowa metoda
tworzenia takiego potaczenia wykorzystujaca funkcje dyskryminacyjna klasyfikatora RDA.
W rozdziale 5 opisany zostanie hybrydowy klasyfikator SVM-RDA, ktéry zostat wykorzystany

w przeprowadzonych badaniach.

1.2.4. Laczenie Kklasyfikatorow

W poprzednich podrozdziatach opisano wiele ré6znych podejs¢ do problemu klasyfikacji,
wiele réznych klasyfikatoréw. Kazdy z tych klasyfikatoréw ma swoje zalety, ale ma tez pewne
wady. Idealnym rozwiazaniem bytoby zatem stworzenie takiej hybrydy, ktéra wykorzystataby
zalety wszystkich klasyfikatoréw sktadowych jednoczes$nie minimalizujac ich wady.

Dodatkowym problemem, ktéry pojawia si¢ w przypadku kazdego klasyfikatora jest
niebezpieczenstwo przeuczenia. Polega ono na tym, ze wybrany model klasyfikacji
(klasyfikator, jego parametry, wektor cech) mimo, ze osiaga bardzo dobre wyniki na zbiorze
uczacym, to ma jednak stabe zdolnoSci generalizacji problemu. To znaczy osiaga stabe wyniki
na zbiorze nieznanych probek (zbiorze testowym). Nie da si¢ tego unikna¢ ze wzgledu na
skoniczong wielkos¢ zbioréw danych. Co wigcej czgsto dysponujemy bardzo ograniczong liczbg

prébek reprezentujacych klasy, a to dodatkowo pogtebia problem.
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Rosnace mozliwosci komputerow rowniez zachgcaja do tworzenia coraz bardziej
ztozonych systeméw. W literaturze mozemy znaleZ¢ wiele metodologii tworzenia zespotow

klasyfikatoréw (ang. ensemble classifiers). Mozemy podzieli¢ je na trzy grupy:

— Zestawy klasyfikatorow kombinowanych (ang. classifiers fusion), w ktérych klasyfikatory
sktadowe podejmuja niezalezne decyzje. Decyzje te sa na wyzszym poziomie scalane
[85]. Najczestsza metoda podejmowania decyzji na wyzszym poziomie jest glosowanie
wigkszoSciowe (ang. majority voting).

— Zestawy klasyfikatorow lokalnych (ang. classifier selection). W tym wypadku kazda
probka jest klasyfikowana przez jeden wybrany ("kompetentny”) klasyfikator. Przyktady
zastosowania tej metodologii mozemy znalez¢ migdzy innymi w pracach WozZniaka [162]
czy Kunchevej [84].

— Zestawy klasyfikatorow kaskadowych (ang. cascade classifiers). Rozpoznawane probki
podawane sa na wejsScie pierwszego klasyfikatora. Jesli uzna on, ze decyzja o przydziale
do danej klasy jest obcigzona zbyt duza niepewnoscia, to probka wysylana jest na wejscie
kolejnego klasyfikatora. Zwykle kolejnos¢ klasyfikatorow jest z gory ustalona. Jako
pierwszy stosujemy najszybszy z nich, ktéry czesto odrzuca (przesylajac na wejscie
kolejnego klasyfikatora) duzo probek. Przykiad takiego klasyfikatora mozemy znalezé

w pracy Barama [5].

Wszystkie opisane powyzej metodologie zaktadaja, ze grupa klasyfikatoréw osiagnie lepszy
wynik niz pojedynczy klasyfikator. Mozna przytoczyé wiele prac [82], [91], [68], [86],
[166], zaréwno praktycznych jak i teoretycznych, ktére potwierdzaja, ze tak jest w istocie.
Wigcej, mozemy zauwazyC, ze w wielu wypadkach pojedyncze klasyfikatory daja wyniki
co prawda deterministyczne, ale tez niestabilne. To znaczy, ze przy modyfikacjach zbioru
uczacego generuja istotnie roznigce si¢ modele. Dzigki taczeniu r6znych modeli generowanych
na podstawie réznych zbioréw uczacych mozemy uzyska¢ znaczacy przyrost poprawnych
klasyfikacji [47].

Dziedzina faczenia klasyfikatoréw rozwija si¢ bardzo dynamicznie. Nie spos6b w niniejszej
pracy omowi¢ chocby skrétowo wszystkich metod opisanych w literaturze. DoS¢ obszerny
przeglad mozna znalez¢ w monografii Wozniaka [163]. Ponizej kilka z tych metod zostanie

przedstawionych w zarysie.

Bootstraping

Technika ta polega na tworzeniu na podstawie jednego bazowego zbioru uczacego wielu
innych zbioréw uczacych. Zbiory te sa o tej samej mocy co zbiér bazowy, ale moga zawierac
rOwniez powtdérzone wektory cech. Metodologia ta wywodzi si¢ ze statystyki i jest tam
czesto stosowana do szacowania wartoSci pewnych parametréw. Tworzenie w ten sposéb grup

klasyfikatoréw stabilizuje ich dziatanie i znaczaco poprawia jakos¢ klasyfikacji [49]. Wada tej
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metody jest jednak jej duza zlozonoS¢ obliczeniowa, dlatego tez wigksza popularnos¢ zyskaty

opisane ponizej, mniej ztozone, metody bagging i boosting.

Bagging

Ta metoda zostala opracowana przez Breimana w 1996 roku [16]. Bagging (czyli Bootstrap
aggregation) polega na wygenerowaniu wielu zbioréw uczacych za pomoca losowania ze
zwracaniem ze zbioru pierwotnego. W rezultacie niektore probki nie wystepuja w zbiorze
uczacym w ogéle, natomiast inne moga pojawiaé si¢ w nim wielokrotnie. Wszystkie zbiory
uczace maja taka sama liczebnos¢ jak zbioér pierwotny.

Nastgpnie generowane sa klasyfikatory dla kazdego zbioru uczacego, a ostateczna
decyzja podejmowana jest poprzez glosowanie wigkszo$ciowe tak utworzonych klasyfikatoréw.
Quinlan pokazal, ze ta technika jest bardzo uzyteczna w przypadku zadan klasyfikacji
generujacych niestabilne klasyfikatory [124]. Schemat klasyfikatora utworzonego metoda

bagging zostal przedstawiony ponizej za pomoca pseudokodu:

1< 0

Wygeneruj zbior uczacy U; ze zbioru U metoda bootstrap
Skonstruuj regute decyzyjna d(U;)

Za pomoca d(U;) sklasyfikuj wszystkie probki x;

1< 1+1

Jesli i < MaxIterations przejdz do 2

Zlicz liczbe gtoséw, ktore padty na kazda klase N(z;)

S A S e

Przyporzadkuj kazda probke do klasy, na ktéra padta najwigksza liczba gloséw

Boosting

Boosting to ogélna metoda majaca na celu zwigkszenie skutecznosci dziatania dowolnego
algorytmu uczacego. Zostala ona zaproponowana przy okazji prac nad modelem uczenia
PAC (ang. Probably Approximately Correct) [78], [156]. Technika ta polega na stosowaniu
sekwencji prostych modeli, w taki sposéb, aby kazdy kolejny model przyktadat wigksza wage
do tych obserwacji, ktére zostaty blednie zaklasyfikowane przez poprzednie modele.

Pierwszy taki algorytm zostal zaprezentowany w 1990 roku przez Schapire’a [133].
Algorytm ten miat jednak sporo praktycznych wad. W roku 1995 Freund i1 Schapire
przedstawili algorytm AdaBoost (ang. Adaptive Boost) [55], ktéry byt pozbawiony wad
swojego poprzednika.

Dziatanie tego algorytmu rozpoczyna si¢ od nadania kazdej probce ze zbioru uczacego
jednakowej wagi, tak aby suma wszystkich wag wynosita 1. Kazda waga reprezentuje stopien
trudno$ci klasyfikacji danej probki przez klasyfikator, ktéry jest tworzony w danej rundzie.

Algorytm tworzy pewna okreslong liczbe klasyfikatoréw sktadowych (po jednym w kazde;j
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rundzie) i dla kazdego z tych klasyfikatorow okreSla jego wage w koncowym glosowaniu.
Kazda runda rozpoczyna si¢ od okreslenia zbioru uczacego na podstawie wag poszczegdlnych
prébek. Nastepnie przy uzyciu tego zbioru tworzony jest klasyfikator.

Kolejnym krokiem jest wyznaczenie btedu klasyfikatora na jego zbiorze uczacym.
Okres§lamy w ten spos6b pewien wspétczynnik “waznosci” klasyfikatora. Wspotczynnik ten
jest tym wigkszy im wigksza czgS¢ probek zostata poprawnie sklasyfikowana. Nastgpnie
modyfikujemy wagi probek. Wagi probek, ktére zostaly btednie sklasyfikowane zostaja
zwigkszone, za§ wagi probek, poprawnie zaklasyfikowanych zostaja zmniejszone. Dzigki
takiemu postgpowaniu kazdy nastgpny klasyfikator koncentruje si¢ na “trudniejszych”
probkach. Ostateczna decyzja klasyfikatora AdaBoost jest podejmowana za pomoca gtosowania
z wykorzystaniem wag utworzonych w ostatnim kroku algorytmu.. Pseudokod tego algorytmu

jest zamieszczony ponizej:

10

wo; < 1/n; j=1,2,...,n

Wygeneruj zbior uczacy U; ze zbioru U z uwzglednieniem wag

Skonstruuj regute decyzyjna d(U;)

Za pomoca d(U;) sklasyfikuj wszystkie probki z;

Na podstawie btedéw popetnionych przez klasyfikator zmodyfikuj wagi w;;
11+ 1

Jesli ¢ < K przejdZz do 3

A S B e

Zlicz liczbe gtosow, ktére padly na kazda klase N (x;) uwzgledniajac wagi w;
10. Przyporzadkuj kazda prébke do klasy, na ktéra padta najwigksza liczba gtoséw

Zespoly Kklasyfikatorow

Zespoty to po prostu pakiety klasyfikatoréw podejmujace decyzje za pomoca gtosowania.
W zasadzie w metodach Bagging i Boosting mamy réwniez do czynienia z zespotami. Jednak
w obu tych przypadkach sg to zespoty takich samych klasyfikatorow. W ogélnym przypadku
zespoty moga taczy¢ wiele réznych klasyfikatoréw wykorzystujac mocne cechy kazdego z nich.

W  najprostszym przypadku ostateczna decyzja klasyfikatora jest podejmowana
w glosowaniu. Zwycigza ta klasa, ktéra otrzyma najwigksza liczbg gloséow. Czasami
stosuje si¢ takze inne strategie. Na przyktad wigkszosci gloséw 50% + 1 lub jednomySInosci.
Tego typu schematy glosowania sa stosowane gtéwnie w medycynie, w zastosowaniach,
w ktérych podjecie poprawnej decyzji jest niezwykle istotne. Taki klasyfikator, w przypadku
nieuzyskania wigkszosci gtoséw, lub braku jednomyslnosci daje odpowiedZ “nie wiem”, czyli
odrzuca probke.

Innym  podejSciem  stosowanym w  przypadku zespotdw jest podawanie

prawdopodobiefistwa przynalezno$ci do klasy na podstawie rozktadu gtoséw klasyfikatoréw
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sktadowych. Czesto tez takim klasyfikatorom przydziela si¢ wagi, na przyktad na podstawie
ich wiarygodnosci. Przez wiarygodno$¢ klasyfikatora sktadowego rozumiemy wynik jaki
uzyskat on na zbiorze uczacym.

Jeszcze innym podejSciem do schematu glosowania jest przypisywanie kompetencji
poszczegllnym klasyfikatorom w zakresie pewnych klas lub czesci przestrzeni cech. To
podejscie moze by¢ szczegdlnym przypadkiem przydziatu wag. Z ta tylko réznica, ze wagi
nie sa w tym wypadku zwigzane z klasyfikatorem, ale z konkretnymi klasami. Mozemy tez

Oczywiscie w przypadku tworzenia klasyfikatora zlozonego opartego o metodologie
zespotéw bardzo wazng kwestia jest w jaki sposéb dobieraé klasyfikatory sktadowe (cztonkow
zespotu). Czesto kierujemy si¢ po prostu intuicja jednak nalezy zwrdci¢ uwage na trzy

podstawowe zatozenia:

— Niezaleznos¢ statystyczna. JeSli w zespole beda wystepowac klasyfikatory dokonujace
identycznych klasyfikacji dla podzbioréw danych, to nie jest mozliwe, aby wynik zespotu
moégt by¢€ lepszy od wyniku pojedynczego modelu. A zatem wazne jest, aby klasyfikatory
popetniaty mozliwie rézne biedy. Z podobnym wymaganiem spotkamy si¢ w jednym
z kolejnych podrozdziatéow 1.4.4 dotyczacym kodéw ECOC.

— Efektywnos¢. Dziatanie cztonkéw zespotu musi by¢ stosunkowo szybkie, poniewaz tylko
to pozwoli na uruchomienie w sensownym czasie odpowiedniej liczby klasyfikatoréw
sktadowych.

— Jakosé. Doktadnos¢ klasyfikatorow sktadowych musi by¢ znaczaco lepsza od
klasyfikatoréw losowych w przeciwnym przypadku nastapi pogorszenie wyniku

osiagnigtego przez zespot.

OczywisScie wszystkie te zatozenia trudno jest spetni¢. W praktyce najwigksza uwage nalezy

zwroci€ na niezaleznos¢ statystyczna, a w drugiej kolejnosci na jakos¢ [47].

Lasy losowe

Lasy losowe (ang. random forest) to jedna z doS¢ popularnych technik laczenia
klasyfikatoréw. Zostala zaproponowana przez Breimana w 1996 roku. To metoda stosowana
do drzew decyzyjnych. Polega ona na tym, ze najpierw losujemy K prob bootstrapowych,
a nastgpnie dla kazdej z nich budujemy drzewo decyzyjne, w taki sposéb, ze w kazdym wezle
bierzemy pod uwage m cech, ktére beda uczestniczyly w wyborze najlepszego podziatu.

Zakladamy oczywiScie, ze m < ¢, gdzie ¢ oznacza liczbe cech. Ostateczna obserwacja
wylaniana jest na podstawie glosowania. Zwykle zaktada si¢, ze m powinno by¢ znacznie
mniejsze od wymiaru wektora cech. Czesto przyjmuje sie m = /c. Ciekawy przyktad
zastosowania tej techniki znajdziemy w [67]. Ponizej zamieszczony jest pseudokod algorytmu

wykorzystujacego technikg lasow losowych.
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140

Wygeneruj n elementowy zbidr uczacy U; ze zbioru U (losowanie ze zwracaniem)

Na podstawie U; utworz wezet z wykorzystaniem m wylosowanych cech.

Stosujac do nich przyjeta regute dokonaj podzialu wezta optymalizujac wybrane kryterium
Jesli po podziale zostaly jakieS wezty, ktore nie sa lisS¢mi, to przejdz do 3

Dokonaj klasyfikacji za pomoca utworzonego drzewa

1< 1+1

Jeslii < K przejdz do 2

AR SO o e

Zlicz liczbe gtoséw, ktore padty na kazda klase N(z;)
10. Przyporzadkuj kazda probke do klasy, na ktdra padia najwigksza liczba gloséw

1.2.5. Metody oceny jakoSci klasyfikatorow

Budujac jakikolwiek system podejmowania decyzji musimy si¢ liczy¢ z tym, ze bgdzie on
w okreslonych wypadkach popetniat btgdy. Sa one nieuniknione, poniewaz nie mamy zadnych
gwarancji, ze rozpoznawane klasy sa separowalne. Czgsto rowniez brakuje nam peinej wiedzy
na temat klasyfikowanych obiektow lub iloS¢ probek w zbiorze uczacym jest niewystarczajaca
do wytworzenia si¢ prawidtowych regut decyzyjnych klasyfikatora. W takich przypadkach
pojawiaja si¢ btedy klasyfikacji.

Na poczatek przyjmijmy dla uproszczenia, ze mamy do czynienia z problemem binarnym.
Zadaniem naszego klasyfikatora jest zatem zakwalifikowanie prébki, ktéra trafia na jego wejscie
do pewnej wyrdznionej klasy (niech to bedzie klasa o etykiecie 1) lub jej odrzucenie, jako

nalezacej do drugiej klasy (o etykiecie 0).

obiekt nalezy | obiekt nalezy
do klasy 1 do klasy 0

TP FP

klasyfikator przydzielit
obiekt do klasy 1

klasyfikator przydzielit
obiekt do klasy O

FN TN

Tablica 1.1. Rodzaje btedow klasyfikacji

W takim przypadku mozemy wyréznié cztery decyzje klasyfikatora, to jest: prawidtowe
wskazanie wyroznionej klasy TP (ang. true positive), prawidlowe wskazanie drugiej klasy
TN (ang. true negative), nieprawidtowe wskazanie drugiej klasy FN (ang. false negative),
nieprawidtowe wskazanie wyroznionej klasy FP (ang. false positive). Schematycznie

przedstawiono to w tabeli 1.1.
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Dobry klasyfikator powinien zapewni¢ nam jak najlepsze wyniki, czyli najmniejsza liczbe
btedéow. W statystyce definiuje si¢ dwie gtéwne miary pozwalajace na oceng¢ wyniku

klasyfikatora: czuto$¢ Sn (ang. sensitivity)

TP
== 1.4
M= TP EN (1.46)
oraz specyficzno$¢ Sp (ang. specificity)
TN
S — 1.4
= TN FP (147)
Mozemy réwniez zdefiniowac skutecznos$¢ klasyfikatora Acc (ang. accuracy) jako:
TP+TN
Acc * (1.48)

T TP+TN+FN+FP

W przypadku wielu klas taka klasyfikacja btedow jest jednak niemozliwa. Dlatego tez
najczesciej bledy klasyfikatora przedstawia si¢ w postaci macierzy pomytek CF (ang. confusion
matrix), w ktérej wiersze odpowiadaja poprawnym klasom decyzyjnym, a kolumny decyzjom
przewidzianym przez klasyfikator. W takiej macierzy na przecigciu wiersza ¢ oraz kolumny
J mamy liczbe probek n;; nalezacych oryginalnie do klasy i-tej, a zaliczonych do klasy j-tej.
Oznacza to, ze na przekatnej takiej macierzy mamy liczbe elementow, ktdre zostaty poprawnie
sklasyfikowane.

W niniejszej pracy do oceny jakosci klasyfikatora bgdziemy stosowali wspdétczynnik
poprawnych klasyfikacji ) (w skrécie: wspétczynnik klasyfikacji) [3], ktéry bedzie
zdefiniowany nastgpujaco:

crtct ... +¢ C

= 1007% = — % 100 1.49

gdzie N = n; + ng + ... + n, bedzie liczba probek w zbiorze testowym, n, liczba probek
nalezacych do klasy 4, zas C' = ¢; + c3 + ... + ¢, liczba poprawnie rozpoznanych prébek (suma
wartosci na przekatnej macierzy pomytek), gdzie c; liczba poprawnie rozpoznanych prébek
klasy .

Niestety jak wida¢ z powyzszego wzoru zdefiniowany wspéiczynnik poprawnosci
rozpoznawania zalezy od wyboru zbioru testowego (jak réwniez od iloSci prébek, ktére
uzyjemy do testowania). JeSli zatem zbidr testowy bedzie zle dobrany lub zbyt mato liczny,
to nasz wynik bgdzie obcigzony. W literaturze opisanych jest wiele metod radzenia sobie z tym
problemem. Mozemy je podzieli¢ na cztery gléwne podejscia [87], [73].

— metoda resubstytucji (ang. resubstitution method) — caly zbiér danych jest uzywany

w procesie uczenia, a nastgpnie wykorzystujemy go do testowania. Metoda ta jest
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catkowicie niepoprawna, poniewaz powoduje zawyzanie wyniku poprzez dostosowanie si¢

klasyfikatora do testowanego zbioru.

— metoda wydzielania (ang. holdout method) — Losowo lub arbitralnie ustalona czg¢$¢ zbioru
(zwykle okoto potowy) stuzy do uczenia si¢ klasyfikatora jako zbiér uczacy, a druga czgsé
do testowania. Wada tej metody jest zwykle pesymistyczne obciazenie klasyfikatora.

— metoda minus jednego elementu (ang. leave-one-out method). W tej metodzie generowane
jest N zbioréw uczacych, gdzie N oznacza liczbe probek, ktérymi dysponujemy. Nastgpnie
kazdy z tych zbioréw staje si¢ zbiorem uczacym. Klasyfikator testujemy za$ na
jednoelementowym zbiorze testowym, ktérego elementem jest pozostata probka. Metoda
ta daje nieobciazony wynik jednak jest bardzo kosztowna obliczeniowo. Zwlaszcza
w przypadku, gdy dysponujemy bardzo duza liczba prébek.

— metoda k-krotnej walidacji skrosnej (ang. k-fold crossvalidation), czgsto nazywana metoda
k-kroswalidacji — Ta metoda stanowi pewien kompromis pomigdzy metoda wydzielania,
a metoda minus jednego elementu. Polega ona na podziale zbioru prébek na k losowych
podzbioréw (ang.folds). Kazdy podzbiér zawiera tyle samo (lub prawie tyle samo)
elementéw. Nastepnie kazda z k czgsci staje si¢ po kolei zbiorem testowym, za$ pozostale
k — 1 czgSci zbiorem uczacym.

— metoda k-krotnej warstwowej walidacji skro$nej (ang. k-fold layer crossvalidation) — Jest
to odmiana metody k-krotnej walidacji. W przypadku, gdy czes$¢ klas reprezentowana jest
przez stosunkowo niewielka liczbg¢ probek moze si¢ zdarzyé, ze w przypadku losowego
podziatu na k podzbioréw, pojawia si¢ takie podzbiory, w ktérych nie bedzie ani jednej
probki danej klasy. Aby tego unikna¢ w metodzie k-krotnej kroswalidacji warstwowe;j
zaktadamy, ze w kazdym k podzbioréw znajdzie si¢ taka sama (lub prawie taka sama) liczba
probek kazdej klasy.

W niniejszej pracy stosowane byty dwie z powyzej opisanych metod: metoda wydzielania
oraz metoda k-krotnej warstwowej walidacji skrosnej. Metoda wydzielania byta stosowana
jednak wylacznie w celu poréwnania wynikéw osiaganych przez algorytmy przedstawione w tej
pracy ze znanymi z literatury rozwigzaniami zaproponowanymi przez innych autoréw.

Rzetelne poréwnanie réznych klasyfikatorow nie jest sprawa prosta. Sam wspoétczynnik
poprawnych klasyfikacji jest przeciez wartoScia punktowa uzyskang na pewnym konkretnym
zbiorze testowym. Nie wiemy czy poréwnanie tych samych klasyfikatoréw na innym zbiorze
nie da zupelnie innych wynikow.

Jedynym ze sposobow oceny jakoSci klasyfikatora jest krzywa ROC (ang. Receiver
Operating Characteristic). Jest to krzywa, ktéra charakteryzuje zwiazek pomiedzy
specyficznoscia S, a czulodcig S,,. Zwykle na osi rzednych odktadamy wartosci 1 — Sp, a na

osi odcigtych wartosci S,,. Idealny klasyfikator bedzie osiggal wartosci 1 — .S, = 0i S,, = 1 dla
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pewnego punktu odcigcia regulty decyzyjnej. Klasyfikator losowy bedzie zas charakteryzowat
si¢ wykresem pokrywajacym si¢ z przekatna y = x.

Krzywe ROC mozemy wykorzystywaé do poréwnywania ze soba réznych klasyfikatorow.
Bardzo czgstym sposobem jest obliczanie pola pod wykresem krzywej ROC. Pole to oznaczane
jest jako AUC (ang. Area Under Curve) i traktowane jest jako miara trafnoSci danego
klasyfikatora [14]. Wskaznik ten przyjmuje wartoSci z przedziatu [0, 1]. Im bardziej jego
warto$¢ zblizona jest do jedynki, tym lepszy klasyfikator. Mozemy zatem poréwnujac
klasyfikatory poréwnywac wartosci pol AUC.

Stosujac metode k-kroswalidacji mozemy podawa¢ wynik Sredni oraz wyniki minimalny
1 maksymalny, uzyskane na kolejnych podzbiorach testowych. Taki sposéb prezentacji daje
nam pewien poglad na to jakich wynikéw mozemy spodziewaé si¢ po danych klasyfikatorach.

Jednak trudno na tej podstawie jednoznacznie stwierdzi¢, ze jeden klasyfikator jest istotnie

lepszy od drugiego.
problem wynik klasyfikatora
RDA SVM SVM-RDA
biatka 56,1% 57,2% 62,1%
52,1% — 58.3% 54,2% — 59,3% 60,1% — 64,2%
gesty (A) 88,0% 81,1% 89,3%
83,2% — 93,6% 76,3% — 86,4% 85,1% — 93,6%
gesty (B) 91,3% 89,8% 93,1%
86,2% — 95,4% 86,2% — 92,4% 89,1% — 96,4%
cyfry 98,82% 99,11% 99,13%

98,12% —99,21% 98,73% —99,44% 98,81% — 99,55%

Tablica 1.2. Wspétczynniki klasyfikacji osiagnigte dla kilku baz danych

W tabeli 1.2 zestawiono wyniki osiagnigte przez klasyfikatory RDA, SVM 1 SVM-RDA
na kilku réznych bazach danych. W pierwszym wierszu zostaly podane wyniki §rednie,
za§ w drugim wynik minimalny i maksymalny. Jak fatwo zauwazy¢ wyniki maksymalny i
minimalny réznig si¢ znaczaco, nierzadko nawet o dziesi¢¢ punktoéw procentowych.

Analizujac tabelg 1.2, na podstawie wynikéw Srednich, moglibySmy stwierdzi¢, ze
klasyfikator SVM-RDA osiaga najlepsze wyniki. Jednak po glgbszej analizie rodza si¢ dwa
pytania. Pierwsze, to czy te roznice, niekiedy bardzo mate (na przyktad 0,02%, 0,08%), nie
sa dzietem przypadku. Drugie to z jakim prawdopodobienstwem mozemy si¢ spodziewac
konkretnego wyniku. Na oba te pytania postaramy si¢ odpowiedzie¢ w dalszej czgsci tego

tekstu.
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1.2.6. Estymacja bootstrapowa

Zacznijmy od préby odpowiedzi na drugie pytanie. Przyjrzyjmy si¢ konstrukcji pewnego
znanego ze statystyki narzedzia tj. przedzialu ufnosci. Ponizej przedstawiona zostanie definicja
1 sposOb wyznaczania tego pojecia, zgodnie z praca [142].

Przedziat ufnosci dla dowolnego parametru o rozktadu zmiennej losowej X mozemy
zbudowaé na podstawie jakiego$ estymatora punktowego 7, = h(Xi, Xo,...,X,) tego
parametru. Rozktad tego parametru musi by¢ znany. Jednak w przypadku klasyfikatora tego
rozktadu nie znamy, a zatem musimy go aproksymowac na podstawie N realizacji proby
bootstrapowej (X%, X%, ..., X*'). W literaturze przyjmuje sig, ze warto$¢ N powinna wynosi¢
co najmniej 1000.

Realizacje (z}%, z%,...,2") préby bootstrapowej generuje si¢ przez losowanie ze
zwracaniem spo$rod posiadanych elementéw proby (zq,zo,...,z,) (W naszym przypadku
wynikéw otrzymanych za pomoca k-kroswalidacji), ktére traktujemy jako populacje. Przez

N-krotne generowanie takich realizacji uzyskujemy ciag /N warto$ci statystyki 7,:

(62, tN) (1.50)
czyli:
(h(‘r){l? lea cet 7'r’:,1)7 h(xTQ7 ZE;Q, ce 711:12) ) h(xTN7 szv ce 7'r’>:LN>> (151)

Na jego podstawie mozemy zbudowaé rozktad empiryczny estymatora 7;,, ktéry bedziemy
nazywac rozktadem bootstrapowym.

Dla wyznaczenia bootstrapowego przedziatu ufnosSci dla parametru o« mozna wykorzystaé
tak zwane percentyle rozktadu bootstrapowego statystyki 7;,.

Percentylem rzgdu o (0 < v < 1) nazywamy wartos¢:
pi(a) = T5N = h(23 N, 232N, o) (1.52)

zajmujaca w uporzadkowanym ciagu 1.51 pozycje o numerze o * N. Bootstrapowy przedziat

ufnosci na poziomie ufnosci 1 — « dla parametru o ma zatem postac:

(P"(/2),p*(1 = a/2)) (1.53)

Jesli zatem oszacujemy przedzialy ufnosci dla wynikéw poszczegdlnych klasyfikatoréw,

to bedziemy mogli okresli¢ z jakim prawdopodobieistwem a wynik klasyfikatora miesci
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si¢ w danym przedziale. Im mniejsza przyjmiemy wartoS¢ parametru « tym wigksze
prawdopodobienistwo, ze wynik bedzie mieScit si¢ w danym przedziale. Trzeba jednak
pamigtac, ze w takim wypadku zakres wynikéw obejmowanych przez przedziat ufnosci bedzie

szerszy. Zwykle przyjmuje si¢ przedzialy na poziomie ufnosci 95%, czyli dla o = 0, 05.

Istnos¢ statystyczna wyniku klasyfikacji

W poprzednim podrozdziale wskazane zostato narzgdzie, ktére pozwala nam stwierdzic, ze
z pewnym prawdopodobienistwem wynik klasyfikatora bedzie zawierat si¢ w jakim$ przedziale
wartoSci.  JeSli zatem chcielibySmy poréwna¢ dwa klasyfikatory, mozemy wyznaczy¢
przedzialy ufnoSci dla osiaganych przez nie wynikéw. Jesli beda to rozlaczne przedzialy,
to z okre§lonym prawdopodobienstwem mozemy stwierdzié, ze jeden z nich jest lepszy od
drugiego. Niestety z taka sytuacja mamy do czynienia do$¢ rzadko. Zwykle wyznaczone przez
nas przedzialy ufnosci beda miaty niepuste przecigcie. Wracamy zatem do pierwszego pytania,
czy réznice w wynikach osiaganych przez klasyfikatory nie sa dzielem przypadku.

Rzetelne poréwnanie jakosci dwodch klasyfikatorow powinno zawieral oceng
prawdopodobieristwa, ze jeden z nich osiagnie lepszy wynik niz drugi. Sprébujmy zatem
wykorzysta¢ tutaj metody weryfikacji hipotez statystycznych. Jezeli zalozymy, ze wyniki
klasyfikacji maja rozktad normalny, to mozemy uwzgledni¢ ich wartoSci oczekiwane oraz
odchylenia standardowe i obliczy¢ odpowiednie prawdopodobienstwo.

Niestety nie znamy ani wartoSci oczekiwanej ani odchylenia standardowego. Co wigcej
zazwyczaj dysponujemy zbyt malq iloscia wynikow klasyfikacji, a to oznacza, ze nie mozemy
dobrze estymowac tych wartosci. Dlatego lepsza metoda jest skorzystanie z testu t-studenta.
Uzywajac go mozemy sprawdzi¢ czy hipoteza o statystycznej istotno$ci réznicy w wynikach
dwoch klasyfikatoréw jest prawdziwa (z okres§lonym prawdopodobiefistwem p), czy tez nalezy
ja odrzucic.

A zatem oznaczmy przez Ay, A, ..., A, wynki osiagane przez klasyfikator A oraz przez
By, By, ..., B, wyniki osiagane przez klasyfikator B. Wtedy mozemy oszacowaé wartos¢

oczekiwang jako:

1< 1 &
_ - A;, - B; 1.54
pa = ; nE = ; (1.54)
oraz wariancjg¢ tych rozktadéw jako:

n

R 1
ch=— (AT~ A)) (1.55)
=1

n—1 ,
=1

m

1 & 1
of = m@; Bf = —(3_B)?) (1.56)

=1
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A zatem wariancje dla catej populacji bedziemy szacowac za pomoca Sredniej wazonej jako:

»  (n—1)0% + (m—1)og
7= m—5+m%4) (1.57)

za$ wariancja dla p 4 —
o=+ (1.58)

zatem ostatecznie wartoSc testu t-studenta wyniesie:

_HA— %

t
o2

(1.59)

Teraz jesli t > 1), 4m—2, gdzie ) ,1m—o jest kwantylem dla prawdopodobienstwa p rozktadu
t-studenta o n +m — 2 stopniach swobody, to mozemy powiedzieé, ze z prawdopodobiefistwem
p hipoteza o tym, ze klasyfikator A daje lepsze wyniki od klasyfikatora B jest prawdziwa.
W przeciwnym wypadku odrzucamy te hipoteze.

Ten test takze nie jest idealny [36], poniewaz nalezy pamigtaé, ze mozna go stosowac
jedynie przy zatozeniu, ze wyniki klasyfikatorow maja rozktad normalny oraz ze kazdy wynik
zostal wygenerowany niezaleznie z odpowiedniego rozktadu. O ile to pierwsze zalozenie jest
zwykle prawdziwe, o tyle w drugim przypadku musimy pamigtac, ze w rzeczywistosci jest ono
zwykle niemozliwe do spetnienia.

Dysponujemy przeciez skoficzonym (i zwykle niezbyt licznym) zbiorem prébek. Jesli wigc
stosujemy k-krotna kroswalidacje, to k — 1/k kazdego ze zbioréw uczacych jest taka sama, a to
oznacza, ze wyniki nie sa niezalezne. Jednak mimo tych zastrzezen powyzsza metoda dobrze

rozwiazuje problem poréwnania wynikéw dwoéch klasyfikatoréw.

1.3. Selekcja cech

Jak juz zostalo wspomniane wczesniej, w zadaniu klasyfikacji rozpoznawane obiekty sa
reprezentowane przez wektory cech. To znaczy pewne mierzalne wielkosci poddajace si¢ naszej
obserwacji lub pomiarowi. Niestety bardzo czgsto nie wiadomo, ktére z tych wartoSci sg istotne
z punktu widzenia algorytmu klasyfikacji. To powoduje, ze zwykle dostarcza si¢ mozliwie
jak najwigksza ich liczbg tak, aby nie pominaé zadnej, ktéra moglaby by¢ potencjalnie istotna
i ktéra mogtaby poprawi¢ wynik klasyfikacji.

W roku 1997, w specjalnym przegladowym numerze Artificial Intelligence [144]
posSwigconemu istotnosci wnioskowania (ang. relevance reasoning) znalazto si¢ kilka prac
dotyczacych selekcji cech. Wigkszos$¢ z nich zajmowata si¢ zbiorami cech liczacymi mniej

niz 40 elementéw. Jednak juz w 2003 roku Guyon w swojej pracy An Introduction to Variable
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and Feature Selection [63] opisuje wektory liczace sobie nawet do stu tysiecy cech. Z kolei
w 2009 roku do bazy danych UCI Machine Learning Repository [154] zostal dodany zbior

”URL reputation”, w ktérym pojawiaja si¢ wektory cech liczace 3,2 miliona elementow.

lata ilos¢ baz danych $rednia ilo$¢ klas  Srednia ilo$¢ cech
1988-1992 41 5,6 26
1993-1997 25 8,2 46
1998-2002 16 14,3 147
2003-2007 3 — —
2008-2012 55 35,3 5776 (61500)

Tablica 1.3. Srednia ilos¢ klas oraz srednia wymiarowos¢ wektora cech w bazach danych dodawanych
do UCI Machine Learning Repository w poszczegdlnych latach

Dos¢ dobry poglad na rosnaca wymiarowos$¢ wektora cech w problemach klasyfikacji
daje analiza baz danych dodawanych w poszczegdlnych latach do zbioru UCI Machine
Learning Repository. W tabeli 1.3 przedstawiono Srednig wymiarowos$¢ wektora cech w latach
1988-2012. Wyniki zostaty usrednione w kolejnych pigcioletnich okresach.

Okres 20032007 zostat pominigty, poniewaz w tym okresie zostaty dodane tylko trzy bazy
danych. Wynik za lata 2008-2012 zostal podany z pominigciem jednej z baz danych: "URL
reputation”, w ktorej wektor cech liczy sobie ponad 3,2 miliona cech (wynik uwzgledniajacy
te baze danych jest podany w nawiasach). Przegladajac t¢ tabele widac jak szybko roSnie
wymiarowoS$¢ wektora cech. Od zaledwie 26 cech w latach 1988-1992, do 5776 cech w latach
2008-2012.

Gwaltownie rosngca liczba cech stanowi bardzo powazny problem. Zwigksza ona ztozono§¢
obliczeniowg algorytmu, jego wymagania pamigciowe, wydtuza proces uczenia oraz powoduje
wzrost zlozonosci samego klasyfikatora. Jednak co najwazniejsze czgsto powoduje takze
spadek liczby poprawnie sklasyfikowanych obiektéw. Jest to zwiazane z tak zwanym
“przekleristwem wymiarowosci” (ang. curse of dimensionality) [141]. Ze zjawiskiem tym
mamy do czynienia, gdy liczebnosS¢ zbioru uczacego jest mata w stosunku do ilosci cech. Na
przyklad we wspomnianym juz wczesniej zbiorze "URL reputation” mamy 3,2 miliona cech
podczas gdy sam zbior liczy sobie tylko 2,4 miliona probek.

Rozwiagzaniem powyzszych probleméw jest stosowanie algorytméw selekcji cech.
Zadaniem tych algorytméw jest wybranie ze zbioru wszystkich cech, reprezentujacych obiekty,
pewnego podzbioru. Ten podzbidr jest nastgpnie uzywany w procesie uczenia si¢ klasyfikatora
oraz w procesie klasyfikacji. Zadaniem algorytmu selekcji cech jest takie dobranie tego
podzbioru, aby wynik klasyfikatora byt jak najlepszy. Wsréd wielu zalet stosowania selekcji
cech wymieni¢ mozemy:

— Redukcj¢ wymiarowosSci przestrzeni cech, ktéra zmniejsza wymagania pamigciowe

stosowanych algorytmoéw, jak rowniez zmniejsza ich ztozono$¢ obliczeniowa.
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— Zmniejszenie iloSci wolnych parametréw w klasyfikatorze koniecznych do oszacowania.

— Lepsze zrozumienie danego problemu. Na przykiad, w systemach diagnostyki medycznej,
tatwiej uda si¢ zrozumiec, ktére symptomy (cechy) sa istotne dla rozpoznania danej
choroby, jesli ich ilo$¢ ograniczymy z kilkudziesigciu do kilkunastu.

— Zmniejszenie kosztéw akwizycji danych. Zbierajac dane kolejny raz mozemy skupiC si¢
wylacznie na cechach istotnych dla algorytmu klasyfikacji.

Istnieje bardzo wiele metod selekcji cech opisanych w literaturze prezentujacych bardzo
réznorodne podejscie do problemu. Peten ich przeglad, nawet pobiezny, wymagatby napisania
sporej monografii. Dlatego tez, w tym rozdziale skupimy si¢ na opisaniu trzech gtéwnych
metodologii tworzenia algorytmow selekcji cech. Opisane zostang metody rankingowe czgsto
nazywane tez filtrami (ang. filter methods), metody opakowane (ang. wrapper methods)
oraz metody wbudowane (ang. embedded methods). Czgsto metody te sa taczone tworzac
hybrydy. W niektérych pracach wyrdznia si¢ polaczenia metod rankingowych i obudowanych
(ang. frappers).

W ponizszych podrozdziatach zostanie przedstawiona idea kazdego z tych podejs¢ do
problemu selekcji cech. Zostang przedstawione przykladowe algorytmy reprezentujace dang

metodologi¢e. Wskazane rowniez zostang zalety i wady kazdej z nich.

1.3.1. Metody rankingowe

Do zadania selekcji cech mozemy podejS¢ w nastgpujacy sposob [89]. WSsrdd cech
opisujacych obiekty wyrdzniamy trzy grupy: cechy istotne (ang. relevant), nieistotne (ang.
irrelevant) oraz redundantne (ang. redundant). Pierwsze z nich to te, ktére dobrze “odrézniaja”
klasy od siebie, wptywajac na poprawg efektywnosci algorytmu klasyfikacji. Cechy nieistotne
to takie, ktorych wartosci sa przypadkowe, w kazdej z klas. Zwykle nie tylko nie powoduja
poprawy efektywnosci klasyfikacji, ale nawet ja pogarszaja. Trzecia grupa cech, to te ktérych
role moga przejac inne cechy.

Istota metod rankingowych jest proba znalezienia jakiejS miary, ktéra pozwoli stworzyé
ranking cech (biorac pod uwage ich istotno$¢) i w ten sposéb pomoze wyeliminowac cechy
nieistotne. Do stworzenia takiej metody potrzebny jest pewien wspotczynnik okreslajacy, dla
kazdej z osobna cechy, jej jakoS¢ wedle przyjetego kryterium. Wyznaczanie tego kryterium jest
niezalezne od uzywanego klasyfikatora, co stanowi jedna z gtéwnych zalet, ale i jednocze$nie
wad tego podejscia.

Istnieje wiele sposobéw budowania kryteriow. Gtéwne grupy algorytméw to metody oparte
na korelacji wartosci danej cechy z numerem (etykieta) klasy [135], odlegtoSciach pomigdzy
ich rozktadami, miarach pochodzacych z teorii informacji [153] i kryteriach uzywanych

w drzewach decyzji. Ciekawy przeglad tych metod mozna znalez¢ w pracach [46], [54].
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Wszystkie te metody opieraja si¢ na podobnej zasadzie. Cechy sa oceniane przy pomocy
kryterium, a nastgpnie sg sortowane na podstawie jego wartosci. Ta uporzadkowana lista cech
to ranking. Selekcja polega na wyborze najlepszych cech z rankingu. Oznacza to konieczno§¢
wyboru dodatkowego parametru, ktorym zwykle jest pewna liczba pierwszych cech, ktére beda
uzyte w zadaniu klasyfikacji. Pozostale cechy z rankingu sa odrzucane.

Bardzo czesto stosowana miarg wykorzystywang w metodach rankingowych jest

wspotczynnik korelacji Pearsona [74]. Jest on zdefiniowany nastgpujaco:

cov(X;,Y)

R(i) =
©) Vovar(X;)var(Y)

(1.60)

gdzie X; jest i-tym wspdtczynnikiem wektora cech, var(X;) - wariancja, a cov(X;,Y) —
kowariancja.

Oczywiscie zwykle nie znamy tych warto$ci, wigc musimy postugiwac si¢ ich estymatorami
obliczonymi na podstawie zbioru uczacego. Wtedy wspdtczynnik ten przyjmuje nastgpujaca

postac:

: ST (ks — ) (yk — 7)
= 1.61
( ) \/271?:1 (xki - fi)Q Zzlzl (yk — g)? ( )

gdzie xy; - i-ty wspolczynnik k-tego wektora cech, y; - klasa do ktérej nalezy k-ty wektor

cech, z;, ¥ - to odpowiednio warto$ci Srednie po indeksie k.

Najwigksza zaleta selekcji rankingowej jest jej uniwersalno$¢é. Uzyskany podzbiér cech
jest niezalezny od uzywanego klasyfikatora, a takze od problemu klasyfikacji. Druga wazna
cechg jest jej niska zlozonoS¢ obliczeniowa. OczywiScie zalezy ona od uzytego algorytmu
wyznaczania kryterium, jednak zwykle algorytm ten jest wielokrotnie mniej kosztowny od
algorytmu uczenia si¢ klasyfikatora czy tez algorytmu klasyfikacji.

Latwo zauwazyC jednak, ze algorytmy te nie odrzucaja cech redundantnych. Mozna
prébowaé skorygowac tg¢ niepozadang wilasno$¢ tych metod poprzez dwuetapowa selekcje
rankingowa. Na przyklad w pracy [165] zostal zaproponowany algorytm, ktéry w pierwszym
kroku porzadkuje cechy ze wzgledu na ich istotnos¢, a nastgpnie w kolejnym kroku, ze wzgledu
na ich redundancj¢. Przy czym za cech¢ redundantng uwaza si¢ cechg, ktéra jest bardziej
skorelowana z cechg istotniejsza niz klasa.

Wada metod rankingowych jest to, ze z definicji, nie uwzgledniaja one zaleznosci pomigdzy
cechami. Cechy potencjalnie nieistotne, a zatem odrzucane przez te algorytmy jako zajmujace
niskie miejsca w rankingu, moga w polaczeniu z innymi, znacznie poprawiaé efektywnosc
klasyfikacji. Co wigcej metody te nie uwzgledniaja réwniez specyfiki danego algorytmu

klasyfikacji. Moze to by¢ zaleta, gdy najwazniejszym kryterium jest dobdr uniwersalnego
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wektora cech. Jednak zwykle celem, ktory jest w badaniach najwazniejszy, jest maksymalizacja
wynikéw dla konkretnego klasyfikatora. Opisane w nastgpnym podrozdziale metody nie maja

wymienionych wyzej wad.

1.3.2. Metody opakowane

W odréznieniu od metod rankingowych, gdzie proces selekcji jest niezalezny od
klasyfikatora, ocena podzbioréw cech w metodach opakowanych jest dokonywana przy uzyciu
konkretnego modelu klasyfikacyjnego. Miara jakoSci podzbioru jest efektywnos$¢ klasyfikatora,
oszacowana na przyklad przy uzyciu kroswalidacji lub zbioru weryfikacyjnego. Metoda
selekcji cech jest opakowana wokot tego modelu — stad jej nazwa. Ten sam model uzywany
jest w trakcie selekcji, jak i pdZniej, do klasyfikacji. OczywisScie, znalezienie optymalnego
podzbioru jest w praktyce najczesciej niemozliwe ze wzgledu na ilo§¢ mozliwych kombinacji
podzbioréw cech, ktdéra rosnie wyktadniczo wraz z iloScig elementéw tego zbioru.

Jesli liczba cech nie jest zbyt duza, to oczywiScie mozemy przeszukal ich wszystkie
mozliwe kombinacje. Jednak juz przy dwudziestu cechach liczba wszystkich kombinacji
zaczyna zbliza¢ si¢ do miliona, a przy trzydziestu do miliarda. Istnieje wiele strategii
zaprojektowanych w celu osiagnigcia rozsadnego kompromisu pomigdzy jakoScig znalezionego
(nieoptymalnego) podzbioru cech, a czasem obliczen.

Wiele z tych strategii mozna znaleZzé w pracy [127]. Rozwijaja one dwa podejScia:
stopniowo dodaja zmienne startujac ze zbioru pustego (ang. forward selection), albo
je odrzucaja zaczynajac ze wszystkimi dostgpnymi cechami (ang. backward selection).
Uwzglednienie wspotdziatania cech odbywa si¢ za cene zlozonosci obliczeniowej, znacznie
zwigkszonej poprzez proces przeszukiwania. Stad metody te dobrze sprawdzaja si¢ z raczej
szybkimi klasyfikatorami.

Zalety tego podejScia, to przede wszystkim jego wigksza efektywnosé. Dzigki temu, ze do
oceny wybieranego podzbioru cech uzywamy klasyfikatora, to rozwigzanie to daje duzo lepsze
efekty. Powoduje to niestety, ze wybrany podzbidr cech nie jest uniwersalny i gdy zostanie
uzyty inny algorytm proces selekcji cech musi zosta¢ powtorzony.

Kolejna zaleta jest uwzglednianie korelacji cech. W przypadku metod rankingowych, jesli
dwie cechy zostana umieszczone nisko w rankingu, to nie zostana wybrane do szukanego
podzbioru cech, nawet jesli po potaczeniu ich wlasnos¢ generalizacji bedzie bardzo wysoka.
W metodach opakowanych miara stosowana do oceny jakoSci podzbioru cech jest wynik
klasyfikacji, a zatem takie cechy zostang uwzglednione przez algorytm.

Widoczna wada tych metod jest ich duzo wigksza ztozonosS¢ obliczeniowa. Koniecznos¢
korzystania z klasyfikatora na kazdym etapie oceny podzbioru cech powoduje, ze metody

te sa dos¢ kosztowne. Dodatkowo sprawg pogarsza fakt, ze aby uniknaé dostosowania sig¢
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do specyfiki konkretnego problemu, i tym samym uzyskania obcigzonego wyniku, musimy

korzystac z techniki kroswalidacji.

Metody SFS i SBS

Algorytmy sekwencyjnego przeszukiwania w przod SES (ang. sequential forward selection)
1 sekwencyjnego przeszukiwania w tyt SBS (ang. Sequential Backward Selection) to
przyktady prostych metod opakowanych. W przypadku pierwszej metody algorytm startuje
od pustego podzbioru cech, dodajac w kazdym kolejnym kroku nowa cechge. Dodawana
cecha maksymalizuje pewna funkcj¢ kryterialna. Najczegsciej wartoscia funkcji kryterialnej jest
wynik klasyfikatora na znalezionym dotychczas podzbiorze cech, do ktérego dodano testowanag
ceche. W odwrotny sposob dziata algorytm SBS. Zaczynajac od pelnego podzbioru cech,
w kazdym kolejnym kroku odejmuje od niego jedna cech¢ maksymalizujac funkcj¢ kryterialna.

Schematycznie algorytm SFS przedstawiony zostal ponize;j:

S0

Jmaz < 0, m < liczba wszystkich cech

Dla wszystkich cech f; ¢ S, policz J(S U {f;})

Jmaz <= mazi=1,..{J(SU{fi})}, fae = argmazizi,  m{J(SU{fi})}
Jesli J > J,,. zakoficz dziatanie algorytmu

W przeciwnym przypadku S < S U {fraz}, m < m —1

Jesli m = 0 to zakonicz dzialanie algorytmu

Przejdz do 3.

S S S i e

Obie te metody sa czesto stosowane w praktyce ze wzgledu na swoje zalety:

— Sa bardzo proste w implementacji,

— Po kazdym przebiegu algorytmu podzbiér cech jest powigkszany/pomniejszany o jedna
ceche.

Jak mozna tatwo zauwazy¢ maksymalizacja funkcji kryterialnej jest najbardziej kosztowna
operacja tego algorytmu, poniewaz wymaga uruchomienia m zadan klasyfikacji (gdzie
m oznacza liczbe cech) w pierwszym kroku. W kazdym nastgpnym kroku uruchamiamy
klasyfikator o jeden raz mniej. Oznacza to, ze w pesymistycznym przypadku bedziemy musieli
uruchamiaé klasyfikator m % (m + 1)/2 razy. Oznacza to, ze catkowita ztozono$¢ takiego
algorytmu cech wynosi O(m?) * ztozonos¢ klasyfikatora.

Trudno jest poréwna¢ wyniki uzyskiwane metodami SFS 1 SBS ze soba. Zaleza one od
specyfiki optymalnego podzbioru cech. Generalnie jesli optymalny podzbidr cech jest maty,
to lepsze wyniki daje metoda SFS. JeSli optymalny podzbiér cech zblizony jest do zbioru
pelnego wtedy lepsze wyniki uzyskuje metoda SBS. Ciekawym kompromisem pomiedzy tymi
metodami jest metoda BDS (ang. BiDirectional Search) opisana w jednej z kolejnych sekcji

niniejszej pracy.
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Warto tutaj zauwazyC, ze algorytm SBS w pewnych sytuacjach moze by¢ calkowicie
nieuzyteczny. Zatézmy, ze korzystamy z klasyfikatora RDA. Jezeli wymiarowo$¢ wektora
cech jest wigksza od iloSci prébek (problem SSS), to estymowane macierze kowariancji beda
osobliwe. To oznacza, ze klasyfikator ten nie bgdzie mdgl zosta¢ uzyty. Z drugiej strony
algorytm SFS bedzie dziatat poprawnie, poniewaz startuje on od jednoelementowych wektorow
cech.

Obie te metody maja podobne wady. Pierwsza z nich cierpi na tak zwany efekt gniazda.
Jesli jaka$ cecha zostanie juz dodana do wybranego podzbioru, to nie zostanie z niego nigdy
usunigta, nawet jesli po dodaniu innej cechy stanie si¢ zbedna lub co gorsze jej obecnos$¢ bedzie
powodowata zmniejszenie wartoS$ci funkcji kryterialnej. Tego efektu pozbawiona jest metoda
SBS. Jednak w tym wypadku cecha uznana za zbg¢dna nigdy nie bedzie ponownie sprawdzona,
mimo, ze po usunig¢ciu jednej z kolejnych cech, moze staé si¢ juz pozadana.

Mimo, ze ztozono$¢ obliczeniowa obu metod jest taka sama, to jednak w praktyce metoda
SES jest duzo szybsza. Dotyczy to zwlaszcza probleméw o duzej wymiarowosSci wektora cech.
Wynika to z faktu, ze najwigkszym kosztem obliczeniowym jest uruchomienie klasyfikatora.
Koszt ten za$ czgsto zalezy od iloSci cech. Tymczasem o ile w metodzie SFS zaczynamy od

jednoelementowego zbioru cech, to metoda SBS zaczyna od petnego zbioru cech.

1.3.3. Metody SFFS i SFBS

Opisanych powyzej wad pozbawione sa metody ptywajacego przeszukiwania w przéd SFFS
(ang. sequential floating forward selection) i ptywajacego przeszukiwania w tyl SFBS (ang.
sequential floating backward selection). W przypadku obu tych metod po etapie przeszukiwania
w przod/w tyl nastepuje etap przeszukiwania w odwrotnym kierunku. Pozwala to w przypadku
algorytmu SFS usunaé cechg, ktéra stanie si¢ po dodaniu innych zbgdna, za§ w przypadku
algorytmu SBS, pozwala na rozpatrywanie danej cechy ponownie, mimo, ze we wczesniejszym

kroku algorytmu zostala ona usunigta. Ponizej przedstawiony jest zarys algorytmu SFFS:

S0

Jmaz < 0, m < liczba wszystkich cech, n <— 0

/I przeszukiwanie w prz6d

Dla wszystkich cech f; ¢ S, policz J(S U {f;})

Imaz < mazi—1,_m{J(SU{fiD}s foae = argmazi—y, . {J(SU{fi})}
Jesli J > J,4. zakonicz dziatanie algorytmu

W przeciwnym przypadku S <~ SU{fra}, m < m—1,n<+n+1

/] przeszukiwanie w tyt

Dla wszystkich cech f; € S, policz J(S U{f;})

10. Jiaw < maxi—1, o {J(SU{fi})}, finae = argmaxi—y {J(SU{fi})}
11. Jesli (J > Jpqz) 1 (m > 0) przejdz do 3.

A P S e
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12. Jesli m > 0 zakoncz dzialanie algorytmu
13. W przeciwnym przypadku S <— S\ {fraz}, m <~ m+1,n+n—1
14. Przejdz do 3.

W przypadku tego algorytmu po kazdorazowym dodaniu cechy do szukanego podzbioru,
sprawdzamy czy ktéras z juz wybranych do tej pory cech nie pogarsza nam wyniku klasyfikacji.
Takie postgpowanie prowadzi zwykle do lepszego podzbioru cech. Jednak tracimy w tym
wypadku jedna w waznych zalet algorytmu SFS. Jak fatwo zauwazy¢ nie mamy gwarancji,
ze algorytm SFFS w kazdym kroku doda co najmniej jedng cech¢ do szukanego podzbioru.

Oznacza to niestety réwniez, ze tracimy pesymistyczne oszacowanie algorytmu selekcji
jako O(m?).  Teoretycznie algorytm SFFS moze wymaga¢ nawet wykladniczej ilosci
uruchomien klasyfikatora. W praktyce jednak czgsto okazuje sig, ze liczba koniecznych
operacji nie jest tak duza, co wynika z faktu, ze usunigcie cechy z juz wybranego podzbioru
jest wykonywane tylko wtedy, gdy oznacza ono poprawienie wyniku klasyfikatora.

W przypadku algorytmu SFFS wazna kwestig jest zapewnienie warunku stopu algorytmu.
Jest to zapewnione przez staba nieréwnoS¢ w 6 1 11 kroku algorytmu. Powoduje ona, ze po
kazdorazowym dodaniu lub usunigciu cechy wynik klasyfikacji zwigksza si¢. Gwarantuje to,

ze nigdy nie bedziemy rozpatrywali takiego samego zbioru cech dwa razy.

1.3.4. Metoda BDS

Dos¢ ciekawa metoda, ktéra pozwala uniknaé wad metod SFS 1 SBS, a jednoczesnie
gwarantuje nam oszacowanie ztozonosci na poziomie O(m?) jest przeszukiwanie dwustronne
BDS (ang. BiDirectional Search). Metoda ta polega na rownolegtym zastosowaniu algorytmow
SFES 1 SBS. Szukane rozwiazanie jest wspolnym rozwiazaniem dla obu algorytméw. Aby
zapewniC, ze rozwiazanie bedzie zbiezne algorytm SFS sprawdza dodatkowy warunek. Czy
cecha, ktéra ma zamiar doda¢ nie zostata wyeliminowana juz przez algorytm SBS. Algorytm
SBS z kolei nigdy nie usuwa cechy, ktéra zostata dodana w dotychczasowych krokach przez
algorytm SFS

W przypadku réwnoleglego dziatania obu algorytméw mogtoby si¢ zdarzyc, ze algorytm
SES 1 SBS prébowatyby odpowiednio dodac/usunaé tg samg cechg. W takim przypadku
zaktadamy, ze ktéry$ z tych dwdéch algorytméw ma pierwszenstwo w dziataniu. Oczywiscie
wszystkie cechy dodane czy usunig¢te ze zbioru cech nie sg juz brane pod uwage w kolejnych

krokach obu algorytmoéw.

1. S; + 0, Ty < wszystkie cechy
2. Sy + wszystkie cechy, T < ()
3. f SFS(T))

4. Sy« S1U{f}L, T\ {f}
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f + SBS(Ty)
Sy = S\ {f}, i\ {f}

Jesli S; = S5 zakoncz dziatanie algorytmu
Przejdz do 3.

® N W

Metoda ta zapewnia nam gorne oszacowanie ilosci krokéw algorytmu, poniewaz aby dojs¢
do wspdlnego podzbioru cech musimy wykona¢ O(m?) klasyfikacji. Kazdy z algorytméw
wykonuje ich m + (m — 1) + ... (m — n), gdzie m jest réwne ilosci cech, a n réwne jest

ilosci cech w znalezionym podzbiorze.

1.3.5. Metody wbudowane

Metody wbudowane (ang. embedded methods) korzystaja z wewnetrznych reprezentacji
wybranych klasyfikatorow, ktére w procesie uczenia dokonuja posrednio oceny przydatnosci
cech, ich wazenia badZ wrecz selekcji. W literaturze znaleZ¢é mozna przyklady algorytméw
opartych migdzy innymi na dyskryminacji liniowej, sieciach neuronowych, SVM, oparte na
drzewach decyzji [20], [62], [103], ktére podczas procesu uczenia réwniez dokonuja wyboru
przydatnych cech.

Duza zaleta tych metod jest ich szybko§¢ wynikajaca z faktu, ze metoda selekcji jest
wbudowana w proces uczenia si¢ klasyfikatora. Metody te zwykle daja réwniez duzo lepsze
wyniki niz metody filtréw, co jest zwiazane z faktem, ze sa one projektowane pod katem
konkretnego algorytmu klasyfikacji. Z kolei dzigki temu, ze proces selekcji nie wymaga
wielokrotnego wywotywania klasyfikatora dla kazdego sprawdzanego podzbioru cech, metody
te sa wielokrotnie szybsze od metod obudowanych.

Metody wbudowane, jak sama nazwa wskazuje, sa zwiazane z konkretnym klasyfikatorem.
Sa wbudowane w proces uczenia si¢ klasyfikatora, co powoduje, ze wybrany podzbidr cech nie

nadaje si¢ do zastosowania z innym typem klasyfikatora.

1.3.6. Metody oparte na modyfikacji funkcji kryterialnych

Grupa bardzo ciekawych i wspétczesnie intensywnie rozwijajacych si¢ metod sa metody
oparte na modyfikacji funkcji kryterialnych poprzez dodanie do nich cztonéw z kosztami
poszczegdlnych cech. Jedna z takich metod jest metoda LASSO (ang. Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator) zaproponowana przez Tibshiraniego w pracy [151]. Inng
tego typu metoda jest metoda RLS (ang. Relaxed Linear Separability) zaproponowana w [10].
Metody te sprawdzaja si¢ szczegllnie w sytuacji, gdy liczba cech jest duzo wigksza od liczby
probek w zbiorze uczacym.

W przypadku metody LASSO minimalizujemy funkcj¢ straty L danag nastgpujacym

WZorem:
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L= (=Y Brp)+2> |5 (1.62)
7 V4 p

gdzie x;, oznacza p-ty element i-tego wektora cech, y; wartoS¢ odpowiedzi na ten wektor,
3, oznacza wspoétczynnik regresji p-tej cechy, a A jest wspdtczynnikiem kary.

Dzigki zastosowaniu cztonu z kosztami cech A Zp |5,| metoda ta prowadzi do rozwiazania,
w ktéorym wiekszo$¢ wspétczynnikéw 3, przyjmuje wartoSci zerowe. Oznacza to, Ze
wspotczynniki najmniej istotnych (ang. irrelevant) lub redundantnych cech staja si¢ zerowe.
Analiza przeprowadzona w pracy [112] wskazuje, ze metoda LASSO jest szczegdlnie
efektywna gdy mamy bardzo duzo nieistotnych cech i niewiele probek w zbiorze uczacym.

Jednym z ograniczen tej metody jest zatozenie liniowoSci przestrzeni cech. Stad jej
wyniki moga by¢ gorsze w przypadku, gdy mamy do czynienia z nieliniowymi zaleznoS$ciami.
Probe rozwiazania tego problemu podjeto w pracy [131]. Zaproponowana metoda GLR (ang.
generalized Lasso regressions) wprowadza w miejsce x;, funkcje jadrowa K (x;, x,).

Metoda RLS oparta jest na minimalizacji funkcji kar, ktére spetniaja dodatkowe zatozenia.
Wymagamy od nich aby byty wypukte i odcinkowo liniowe (ang. convex and piecewise linear)
CPL. Pozwala to zastosowac bardzo efektywny algorytm wymiany rozwiazan bazowych w celu
minimalizacji funkcji kary. Rozwazmy dwa roztaczne podzbiory uczace G* i G~ zawierajace

odpowiednio wektory cech dla dwoch klas. Zdefiniujmy funkcje kryterialng w postaci:

Ov) =Y ayef(v)+ Y oy (v) (1.63)

jeJt jeJ—

gdzie «; > 0 sa kosztami poszczegélnych wektoré6w wag v, J~ i J* sa roztacznymi
zbiorami indeks6w wektoréw cech nalezacych odpowiednio do zbioré6w uczacych G* i G,
a go;r(v) i ¢ (v) sa wypuktymi i odcinkowo liniowo funkcjami kary. Definicje wektoréw wag
v jak i funkcji kar ¢ (v), ¢} (v) mozna znalezé w [10].

Oznaczmy przez F[k] przestrzeii cech oparta o k-wymiarowe wektory cech, a przez F[k']
przestrzeii cech oparta o k' -wymiarowe wektory cech. Mozna dowiesé, ze fukcja kryterialna

& (v) ma wtasno$¢ monotonicznosci [9]:
Fy[k] C Filk] = (9 > ®}) (1.64)
gdzie @7 jest minimalna wartoScig funckji kryterialnej zdefiniowanej w 1.63 na przestrzeni

cech Fj[k].
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Nazwijmy zatem t¢ minimalng wartoS¢ ®; miara liniowej nieseparowalnosci zbioréw
uczacych G*[k] i G~[k] w przestrzeni cech F[k]. Zgodnie ze wzorem 1.22 jesli odrzucimy
pewne cechy z przestrzeni cech F'[n] miara nieseparowalnosci nie moze si¢ zmniejszy¢. Zatem
odrzucajac odpowiednio duza ilo$¢ cech spowodujemy zwigkszenie wartosci ®;. To oznacza,
ze algorytm selekcji cech RLS mozemy sformutowac nastepujaco [9]:

Odrzué¢ maksymalna liczbg cech z przestrzeni F'(n) pod warunkiem, ze nie spowoduje to
wzrostu miary liniowej niesparowalnoSci ®; wigkszej niz pewna z goéry okreSlona wartoS¢
Yo > 0.

Dodatkowa poprawe jakosci selekcji cech mozna uzyskaé dodajac do funkcji ®(v) czton
®y(v). Jest to czton uwzgledniajacy koszty poszczegélnych cech. Funkcja zerowa ®g(v)

przyjmuje postac:

Do(v) = A>_ yilil (1.65)

gdzie A > 0 jest ogdlnym wspétczynnikiem kosztow zas ; > 0 sa wspoélczynnikami

kosztéw poszczegdlnych cech.

1.4. Specyfika problemu wieloklasowego

Najprostszym problemem klasyfikacji jest problem binarny. W takim wypadku zadaniem
klasyfikatora jest podjecie decyzji typu: tak — nie, pacjent chory — pacjent zdrowy, kolor ciemny
— kolor jasny, trend wzrostowy — trend spadkowy. W konkretnych problemach, przed ktérymi
staje nauka i technika, mamy jednak czgsto do czynienia z sytuacja, gdy musimy przydzielié
klasyfikowana probke do jednej z wielu klas.

Jest oczywiste, ze ilo$¢ klas wplywa na ztozono$¢ problemu klasyfikacji. Konieczna jest
wigksza liczba prébek w zbiorze uczacym, wigksza liczba cech. Zwykle pojawia si¢ tez wigcej
parametréw do estymacji. RoSnie réwniez ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu, ktdra jest zwykle
zalezna od ilo$ci klas, a czgsto réwniez od iloSci cech.. Kolejnym problemem, z ktérym musimy
si¢ zmierzyC jest takze to, ze niektore klasyfikatory zostaly zdefiniowane jako klasyfikatory
binarne — na przyktad maszyna wektoréw wspierajacych SVM.

Klasyfikator ten mozemy zmodyfikowaé, tak aby rozpatrywaé wszystkie klasy jako
jeden problem optymalizacyjny. Takie podejscie zostato opisane przez Crammera i Singera
[33] oraz Lee [94]. Jednak w takim przypadku gwattownie ros$nie nam zlozonos$¢
obliczeniowa algorytmu. O ile w przypadku binarnego klasyfikatora SVM mamy do
czynienia z optymalizacja kwadratowa k£ zmiennych, to w przypadku wieloklasowym mamy juz

optymalizacje kwadratowa (n — 1)k zmiennych, gdzie n jest liczba klas. Bardziej efektywna
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wersje takiego podejScia zaproponowali Wang 1 Shen [159]. Opracowana przez nich metoda
Ly—norm MSVM (Multi category SVM) jest duzo bardziej efektywna. Jednak przy duzej iloSci
klas to podejscie jest nadal bardzo kosztowne obliczeniowo.

Mozemy jednak podej$¢ do problemu wieloklasowego nieco inaczej prébujac “roztozy¢”
go na problemy binarne. W literaturze opisana jest cata gama tego typu metod: metoda
jeden przeciw pozostatym OVR (ang. One Versus Rest), jeden przeciw jednemu OVO (ang.
One Versus One), skierowanych graféw acyklicznych DAG (ang. Directed Acyclic Graph),
adaptacyjnych skierowanych graféw acyklicznych ADAG (ang. Adaptive DAG) [118], [80],
binarnych drzew decyzyjnych BDT (ang. Binary Decision Tree) [52], metody DB2 (ang. Divide
By 2) [158], metoda zestawiania par (ang. pairwise coupling) [65] czy uzycie wyjSciowych

kodéw samokorygujacych ECOC (ang. Error Correcting Output Codes) [38].

1.4.1. Strategia jeden przeciw pozostalym

Strategia ta nazywana jest czasami w literaturze “jeden przeciw wszystkim” OVA (ang.
One Versus All). Jednak wydaje sig, ze wlasciwsza nazwa, ktdra lepiej oddaje ide¢ dziatania
tej metody, jest nazwa “jeden przeciw pozostatym” OVR. Dlatego ta ostatnia nazwa bedzie
konsekwentnie uzywana w tej pracy. Metoda ta, cho¢ bardzo prosta, jest bardzo efektywna.
Byta stosowana z sukcesem w wielu eksperymentach [44], [17].

Zat6zmy, ze mamy do czynienia z problemem, w ktérym mamy N > 2 klas. Mozemy
zatem podzieli¢ ten problem na N podprobleméw binarnych, w ktérych rozpatrujemy zadania
separacji kazdej z N klas od N — 1 pozostatych. Otrzymujemy w ten sposéb N klasyfikatorow
binarnych. Kazdy z nich bedzie przydzielat prébki do “swojej” (one) klasy albo do
“pozostatych” (rest).

Nastepnie kazda prébka jest testowana za pomoca kazdego z klasyfikatoréw. W idealnym
przypadku tylko jeden z nich przydzieli probke “swojej” klasy. Niestety w praktyce rzadko
spotykamy si¢ z takim rezultatem. Zwykle probki przydzielane sa do wigcej niz jednej klasy,
a zdarzaja si¢ rOwniez takie probki, ktérych zaden z klasyfikator6w nie przydzieli do “swojej”
klasy.

W opisanych powyzej przypadkach mozemy zastosowac kilka strategii, aby rozstrzygnac
problem przynaleznoSci do klasy. Najprostszym sposobem jest niepodejmowanie zadnej
decyzji (odrzucanie). Takie podejScie moze pozwoli¢ na uzyskanie bardzo dobrych wynikéw.
Na przyktad w przypadku przewidywania trzeciorzgdowej struktury biatek pozwolito to
na uzyskanie wspoétczynnika klasyfikacji na poziomie 84,1% [28] (przy wynikach znanych
z literatury na poziomie 56% — 62%).

Jednak ceng za tak dobry wynik byl bardzo wysoki wspoétczynnik odrzucania (ang. rejection

rate) R, = 59,2%. Oznacza to, ze w przypadku ponad potowy prébek klasyfikator nie potrafit
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podjac decyzji. Wspétczynnik klasyfikacji liczony dla catego zbioru wynidst w takim wypadku
tylko @ = 34, 3%.

1.4.2. Strategia jeden przeciw jednemu

Nieco inne podejscie prezentuje strategia “jeden przeciw jednemu” OVO. Jest ona znana
takze pod nazwa “wszyscy przeciw wszystkim” AVA (ang. All Versus All). W tym przypadku
bierzemy wszystkie mozliwe kombinacje par klas (I;,1;) dla 7,57 = 1,2,... N. W ten sposéb
konstruujemy N x (N — 1) binarnych klasyfikator6w. Kazdy z nich uczony jest wytacznie
na zbiorze prébek reprezentujacych klasy etykietowane przez [; i [;. Nastepnie, tak jak
w poprzednim przypadku, kazdy taki klasyfikator decyduje o przydziale kazdej prébki do
pewnej klasy, glosujac niejako w ten sposob na klase [; albo [;.

Oznacza to, ze kazda prébka otrzyma N % (N — 1) gltosé6w. W idealnym przypadku
N — 1 gloséw bedzie wskazywac na poprawng klasg, za$ pozostale gtosy powinny roztozy¢
si¢ przypadkowo. Zwykle jednak rozktad jest bardziej rownomierny, dlatego tez za poprawna
uznajemy t¢ klase, ktéra dostata maksymalna liczbe gtosow. Mogliby§Smy wprawdzie pozostac
przy zatozeniu, ze poprawna klasa musi otrzymac¢ N — 1 gltoséw (jesli takiej nie ma odrzucamy
probke). Jednak takie podejScie pogarsza nam wspotczynnik klasyfikacji, cho¢ iloS¢ probek

zaklasyfikowanych niepoprawnie maleje.

1vs2
klasa 1

QD

2vs 3

Rysunek 1.10. Réznica pomigdzy metodami jeden przeciw pozostatym i jeden przeciw jednemu

W przypadku zastosowania strategii OVO musimy skonstruowa¢ N x (N — 1)/2
klasyfikatorow binarnych. Wplywa to znaczaco na koszt obliczeniowy algorytmu. O ile
w przypadku 10 klas (rozpoznawanie cyfr) daje nam to 45 klasyfikatoréw, to juz w przypadku
50 klas (rozpoznawanie autoréw) jest to 1225. Jednak na przyktad szacuje si¢, ze w przypadku

biatek wystepuje okoto 1000 réznych struktur trzeciorzgdowych (klas) [29], a to juz oznacza
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499 500 klasyfikatorow binarnych. To za$ oznacza, ze uzycie tej strategii bytoby catkowicie
nieefektywne, o ile w ogdle mozliwe.

Na rysunku 1.10 przedstawiona zostata réznica w podejSciach jeden przeciw pozostatym
(po lewej stronie) i “jeden przeciw jednemu” (po prawej). Jak tatwo zauwazy¢ trojkatny obszar
na Srodku kazdego z rysunkéw (zaznaczony kolorem zielonym) wskazuje tak zwany “obszar
niepewnoSci”. Probki, ktére trafiaja do tego obszaru nie zostana w ogéle sklasyfikowane
(w metodzie “jeden przeciw pozostatym” lub zostanag blgdnie sklasyfikowane (w metodzie
”jeden przeciw jednemu”).

Obszar ten jest zwykle duzo mniejszy w przypadku metody “jeden przeciw jednemu”.
Wyniki eksperymentéw autora [27] jak i wyniki opisane w innych publikacjach [2], [71],
[58] wskazywalyby, ze metoda ta pozwala osiaga¢ lepsze wyniki klasyfikacji. Jednak
w przegladowej pracy [128] Rifkin 1 Klautau przekonuja, ze w ogélnym przypadku nie mozna
mowic o wyzszoSci jednej metodologii nad druga.

Na korzy$¢ metody OVR przemawia jej mniejsza ztozonos$¢ obliczeniowa O(n), ktéra
w przypadku bardzo duzej iloSci klas stanowi argument przemawiajacy za jej stosowaniem.
Jednak strategia OVO zapewnia duzo lepsze zbalansowanie reprezentacji przeciwstawnych klas.
W przypadku klas reprezentowanych przez t¢ sama liczbe probek mamy réwna reprezentacje
klas na etapie uczenia klasyfikatora. Zastosowanie strategii OVR prowadzi zawsze do
nadreprezentacji jednej z klas. Na przyklad w przypadku 100 klas i rdwnej reprezentacji
wszystkich klas pojawi si¢ sytuacja, w ktérej przeciwstawiamy reprezentacj¢ jednej klasy
reprezentacji 99 razy wigkszej. To powoduje spolaryzowanie klasyfikatora i wptynie na
osiaggane przez niego wyniki. Jak fatwo zauwazy¢ im wigksza liczba klas tym problem bedzie

si¢ poglebiat.

1.4.3. Strategia binarnych drzew decyzyjnych

Strategia binarnych drzew decyzyjnych BDT (ang. Binary Decision Trees) rozwiazuje
problem duzej iloSci klasyfikatoréw binarnych. Ogranicza ona ich liczbe poprzez stworzenie
pewnej struktury drzewiastej. W strukturze tej, w kazdym wezle drzewa klasyfikator binarny
przydziela probke do jednego z dwéch podzbioréw klas, za$ klasyfikatory znajdujace sig¢
w liSciach drzewa przydzielaja probki do podzbioréw jednoelementowych czyli konkretnych
klas.

Tworzenie takiego drzewa rozpoczynamy od znalezienia podziatu zbioru wszystkich klas na
dwa podzbiory zawierajace taka sama lub prawie taka sama liczbe klas. To znaczy podzbiory
liczace sobie | N/2]| i [ N/2] elementéw.

Nastgpnie wszystkie probki reprezentujace klasy nalezace do pierwszego podzbioru
otrzymuja etykietg 17, a pozostale prébki etykietg 2”. W ten sposéb otrzymujemy problem

binarny. Teraz uczymy klasyfikator za pomoca tak zmodyfikowanego zbioru uczacego
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1 w kolejnym kroku dzielimy testowane probki na dwa zbiory reprezentujace nowe metaklasy
171727,

Pozostaje teraz zastosowal rekurencyjnie powyzsza strategi¢, aby otrzymaé podzial na
pojedyncze klasy, w klasyfikatorach, ktére znajda si¢ w lisciach tak stworzonego drzewa.

Przyktadowa struktura binarnego drzewa klasyfikatoréw zostata przedstawiona na rysunku 1.11.

klasy 1,2,3,4,5,6,7

\

N

Cowrza > [Hesas |

\ /

‘ klasa7 ‘ | klasa 2 H klasa4 ‘

e
b
e

S

\

‘ klasa 6 ‘ ‘ klasa 3

N
~

‘ klasa1

Rysunek 1.11. Przyktadowe binarne drzewo decyzyjne klasyfikatoréw

W przypadku uzycia tej strategii konieczne jest skonstruowanie i wytrenowanie N — 1
klasyfikatoréw. Jednak do sklasyfikowania konkretnej prébki wystarczy tylko [logs N'| z nich.
Poréwnujac te strategi¢ ze strategia OVO otrzymujemy (przy zatozeniu, ze rozpoznajemy 1000
klas) odpowiednio: 999 i 499 500 klasyfikatoréw binarnych niezbgdnych na etapie uczenia
oraz 101499 500 klasyfikatoréw binarnych na etapie rozpoznawania probki. Jak tatwo mozna
przewidzieé przyrost wydajnosci jest ogromny.

Gt6éwny problem, ktéry pojawia si¢ w przypadku binarnych drzew decyzyjnych to sposéb
podziatu klas na podzbiory. W rozdziale 3 zostanie pokazane, ze wybdr takiego podziatu
istotnie wptywa na wynik klasyfikatora. W literaturze znajdziemy opisanych wiele ré6znych
metod dzielenia klas na podzbiory. Na przyktad Madzarow [102] proponuje pewien rodzaj
miary podobienstwa opartej na Srodkach cigzkosci klas. W innej pracy [77] proponuje sig¢
podzial losowy, ale z uzyciem strategii korygowania otrzymanych podzbioréw prébek po kazde;j
klasyfikacji czastkowe;.

Podobna strategi¢ opisuje metoda “dziel na dwa” DB2 (ang. Divide-By-2) [158]. Polega
ona na podziale zbioru klas na dwa podzbiory, ktére nastgpnie znéw dzielimy na dwa
az otrzymamy podzbiory zawierajace jeden element. Kazdy podzial na te dwa podzbiory

traktowany jest jako problem klasteryzacji. Autorzy proponuja zastosowanie jednej z trzech
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metod klasteryzacji. Pierwsza z nich jest k-klasteryzacja, druga uzycie Srednich odlegltosci
od Srodka uktadu wspétrzednych w przestrzeni cech, a trzecia uzycie zréwnowazonych

podzbioréw (tzn. zbioréw, w ktérych réznice pomigdzy probkami sa minimalne).

1.4.4. Technika ECOC

Bardzo ciekawa technika rozwigzywania problemu wieloklasowego jest uzycie kodow
samokorygujacych ECC (ang. Error Correcting Codes). Kody te sa powszechnie stosowanie
w telekomunikacji. Za ich pomoca mozliwe jest wykrywanie i korekcja zakidcen, znieksztalcen
i przektaman sygnatu podczas transmisji. Ta technika, po odpowiedniej modyfikacji, moze
zosta¢ zastosowana do rozwigzywania problemu wieloklasowego. Pierwszy raz wyjsciowe
kody samokorygujace ECOC (ang. Error Correcting Output Codes) zostaly zastosowane przez
Diettriecha i Bakiriego [38]. W kolejnych pracach pokazano, ze technika ta poprawia zdolnosci
generalizacyjne klasyfikatora [2], [161].

W dalszej czegsSci tego podrozdziatlu opisana zostanie idea kodéw ECC i ECOC.
Przedstawiona zostanie metoda pozwalajaca na zastosowanie ich do problemu klasyfikacji
wieloklasowej. Nastepnie opisane zostang metody tworzenia optymalnych i suboptymalnych
kodéw ECOC. Na koniec wyjasnione zostanie, dlaczego tworzone w ten sposéb kody sa

nieodpowiednie z punktu widzenia zadania klasyfikacji.

Kody ECC

Podczas transmisji sygnatu pomigdzy nadajnikiem, a odbiornikiem moze doj$¢ do jego
znieksztatcenia lub zaktocenia. Powoduje to, ze w przesytanym ciagu zer i jedynek (zaktadamy,
ze przesytamy sygnat binarny) dojdzie do przektaman. Wazne jest zatem, aby odbiornik potrafit
takie przektamania wykrywad, a jeszcze lepiej bytoby gdyby potrafit je korygowac.

Pierwszy postulat jest tatwiejszy do spetnienia. Jesli podzielimy transmitowany ciag bitéw
na stowa kodowe o Scisle okreslonej dlugosci, to mozemy do kazdego z nich dodac tak zwany bit
parzystoSci. Bit ten bedzie przyjmowal wartos¢ 1 jesli liczba jedynek w przesytanej wiadomosci
jest nieparzysta i 0, gdy liczba jedynek w przesylanej wiadomoSci jest parzysta. Taki kod
nazywamy kodem detekcyjnym EDC (ang. Error Detecting Code).

Pozwala on odbiornikowi wykrywaé btedy poprzez przeprowadzenie kontroli parzystosci
PC (ang. Parity Checking). Jak tatwo zauwazy¢, jesli stosujemy powyzsza technike, to kazde
stowo kodowe powinno zawieraé parzysta liczbe jedynek. Jesli w odebranym stowie odbiornik
wykryje ich nieprawidtowa liczbe, to sygnalizuje blad i moze na przyklad zazada¢ ponownego
przestania stowa.

Takie rozwiazanie ma jednak trzy zasadnicze wady. Po pierwsze nie zawsze mozliwe

jest ponowne przestanie stowa kodowego. Po drugie powtérne przestanie stowa moze nie
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skorygowac¢ btedu (zarysowana pltyta CD, DVD). Po trzecie mozemy w ten sposéb wykry¢
btad jedynie wtedy, gdy dojdzie do przektamania tylko jednego bitu w stowie.

Najprostszym podejsciem, ktére pozwala na stworzenie kodu, ktéry odbiornik mégtby sam
korygowac, to ustalenie dlugosSci stowa na 3 i transmitowanie kazdego bitu trzy razy. W ten
sposob odbiornik odbierajac kolejne stowa moze nie tylko wykrywac btedy, ale réwniez je
naprawiaé. Wystarczy sprawdzaé, czy wszystkie odebrane bity stowa sg takie same.

OczywiScie wciaz, gdy dojdzie do podwdjnego przektamania w stowie powoduje, ze nie uda
si¢ poprawnie odtworzy¢ wiadomosci. Dodatkowo taka metoda jest mato praktyczna, poniewaz
powoduje znaczne ograniczenie pasma transmisyjnego. W praktyce stosuje si¢ tak zwane kody
Hamminga [105]. Jednak nadal kody te pozwalaja naprawia¢ stowa pod warunkiem, ze dojdzie
tylko do jednego przektamania bitu w stowie. Ponizej opiszemy inng metode tworzenia kodéw,
ktéra pozwoli na skorygowanie wigkszej ilosci przektaman.

Zat6zmy, ze mamy pewna skoniczong liczbg¢ wiadomosci NV, ktére moga by¢ transmitowane.
Kazda z tych wiadomosci kodujemy za pomoca stowa kodowego o dtugosci L sktadajacego sig¢
z zer i jedynek. Zdefiniujmy réwniez odleglos¢ miedzy stowami kodowymi w,z € {0,1}F

jako:

L
dy(w, z) = Z(wZ # z;) (1.66)

i=1
gdzie L oznacza dlugos¢ stowa kodowego, a w;, z; i—ta pozycje w stowie kodowym.
Odlegtos¢ t¢ bedziemy nazywac odlegtoscia Hamminga (ang. Hamming distance). Zdefiniujmy
rowniez minimalna odleglos§¢ Hamminga dla macierzy stéw kodowych o wymiarach Nz L

W nastgpujacy sposob:
dHM(MNL) :min#jdg(wi,wj) (167)

gdzie My macierz stéw kodowych o wymiarach N wierszy i L kolumn, dy odlegto$¢
Hamminga pomigdzy wierszami :—tym i j-tym.

Zat6zmy, ze minimalna odleglos¢ Hamminga dla macierzy stéw kodowych
dum(Myr) > 3, co oznacza, ze dwa dowolne stowa kodowe reprezentujace rézne
wiadomosci r6znig si¢ co najmniej na 3 bitach. Teraz, jesli otrzymamy jakie$ stowo kodowe,
to przeszukujemy macierz N L w poszukiwaniu najbardziej podobnego wiersza (w sensie
odlegtosci Hamminga). Uznajemy, ze stowo kodowe reprezentowane przez ten wiersz jest tym,
ktére zostato wystane przez nadajnik. Jesli podczas transmisji doszto tylko do jednego biedu,
to mamy pewnosc, ze jest to poprawna decyzja.

Latwo przy tym zauwazyC, ze im wigksza minimalna odlegto§¢ Hamminga pomigdzy

stowami, tym bardziej transmisja begdzie odporna na zakldcenia. Doktadniej jesli
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Ay (Myr) >= T, to stowo kodowe zostanie poprawnie rozpoznane o ile popetnimy mniej
niz [ (T — 1)/2] bledéw.

Kody ECOC

Zatézmy teraz, ze mamy N klas i ze z kazda z nich taczymy stowo kodowe o dtugosci
L. Powstaje w ten sposéb macierz kodéw o wymiarach Nz L. Jak pamigtamy z poprzedniego
podrozdziatu kazde stowo kodowe sktada si¢ z zer 1 jedynek. Zatem kazda kolumna macierzy
definiuje nam pewien podzial N klas na dwa roztaczne podzbiory etykietowane przez zera
i jedynki. W sumie otrzymujemy L podziatéw klas na dwa podzbiory.

Z kazdym z takich podzialéw mozemy zwiazaé klasyfikator binarny, ktdry jest nastgpnie
trenowany za pomoca probek ze zbioru uczacego U, a dokladniej przez jego odpowiednik
U’, zdefiniowany przez podzial zwiazany z kolumng macierzy kodoéw. W ten spos6b
konstruujemy L klasyfikatoréw binarnych C;.

Kolejnym krokiem jest sklasyfikowanie kazdej probki ze zbioru testowego przez kazdy
z klasyfikatoréw C;. Kazdy z nich przydziela prébce do klasy etykietowanej zero lub
jedynke, tworzac w ten sposob kod wyjsciowy probki. Nastgpnie probka jest klasyfikowana
do odpowiedniej klasy na podstawie tego kodu. Probka zostaje zaliczona do klasy, do ktére;j
stowa kodowego jest najblizsza w sensie odlegloSci Hamminga.

To podejscie sugeruje, ze podchodzimy do automatycznego rozpoznawania obiektow jak
do pewnego problemu telekomunikacyjnego, w ktérym prébka jest kodowana za pomoca
pewnego stowa kodowego. Nastgpnie stowo to jest transmitowane poprzez niedoskonaty system
telekomunikacyjny. To kodowanie, a nastgpnie “przesylanie” bit po bicie (czyli w naszym
przypadku poprzez kolejne klasyfikatory binarne) moze by¢ traktowane jako przesylanie
z bledami (przektamaniami) transmisji. Caly system za$ jest w stanie prawidtowo rozpoznac
przesytana probke pomimo btedéw popetnianych przez poszczegdlne klasyfikatory binarne
[38].

Kluczowym problemem przy zastosowaniu techniki ECOC jest to, w jaki sposéb
konstruowa¢ optymalne kody wyjsciowe dla klas. To znaczy takie, ktére zapewnia jak najlepsza
korekcje btedow. Nalezy zauwazy¢, ze przydzielajac klasom etykietg zero lub jeden, tworzymy
w ten sposob kolumny macierzy kodéw, definiujemy pewien podziat klas na dwa podzbiory.
To oznacza, ze tworzymy w ten sposob pewien problem, ktéry bedzie rozwigzywany przez
zwiazany z nim klasyfikator binarny.

Oczywistym jest wigc, ze konstruujac macierz kodéw, musimy unikaé¢ kolumn podobnych
lub identycznych, poniewaz zwigzane z nimi klasyfikatory beda popetniaty podobne lub takie
same bledy. To oznacza, ze takie kolumny nie wnosza zadnej nowej informacji do rozwigzania
naszego zadania klasyfikacji. Zatem, odlegtos§¢ Hamminga pomigdzy kolumnami powinna by¢

maksymalizowana.
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klasa kolumny
1 111 111111111111
2 /00 00O0O0O0O0OO0OT1TT1T1T1TT1T1:1
3]0 000111 10O0O0O0T1T1]1
4 (0 01 17001 10O0T1T1TTUO0OO0T1
5 01 010101TO01O0T1TTUO0OT1F®©0

Tablica 1.4. Wyczerpujace kody ECOC dla pigciu klas

Latwo réwniez zauwazy¢, ze kolumny bgdace swoimi dopetnieniami, to znaczy posiadajace
w tych samych wierszach zamienione zera i jedynki, definiujg taki sam klasyfikator. Klasa
etykietowana przez zero staje si¢ klasa etykietowana przez jeden i na odwrét. Czyli
maksymalizujac odlegto§¢ pomigdzy kolumnami powinniSmy bra¢ takze pod uwage ich

dopetnienia. A zatem zdefiniujmy odlegto§¢ Hamminga pomigdzy kolumnami jako:

dir (k, 1) = min(dy (k, 1), dg (K, 1)) (1.68)

gdzie k,l € {0,1}" sa kolumnami macierzy kodéw My, I’ € {0,1}" jest dopelnieniem
kolumny [, za$ dy (k, 1) jest odlegtoscia Hamminga.

A zatem bedziemy starali si¢ minimalizowaé nastgpujaca wielkos¢:

dHM’(MNL) = mm#jdH/(kzi,kj) (169)

gdzie My macierz stéw kodowych o wymiarach N wierszy i L kolumn, dps odlegtosé
Hamminga pomi¢dzy kolumnami ¢-ta i j-ta.

Jednak nadal musimy pamigtaé o maksymalizowaniu odlegtosci pomigedzy wierszami
macierzy kodéw. Im jest ona wigksza tym wigcej bledow jesteSmy w stanie korygowac, a to
oznacza lepszy stopien separowalnos$ci klas. W literaturze mozemy spotkac cztery podstawowe
techniki tworzenia kodéw ECOC, w zaleznoSci od iloSci klas w zadaniu klasyfikacji. Ponizej

zostang one pokrétce oméwione:

— Kody wyczerpujace (ang. exhaustive codes) — Te kody mozemy zastosowac jesli liczba

klas nie jest zbyt duza, zwykle 3 < N < 7. Konstruowanie kodéw zaczynamy od

IN=2 zeroraz 2V "2 — 1

2N—3

wiersza zawierajacego same jedynki, drugi wiersz bedzie zawierat

nastgpujacych po nich jedynek. Kolejny wiersz tworzymy z 2V 3

zer oraz —1jedynek,
1 tak kolejno dla pozostatych wierszy. Budujac kody w ten sposéb otrzymamy maksymalne
odlegtosci pomigdzy wierszami i kolumnami. Przyktadowy kod wyczerpujacy dla pigciu

klas jest przedstawiony w tabeli 1.4.
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— Wybrane kolumny z kodéw wyczerpujacych (ang. column selection from exhaustive
codes) — Jesli liczba klas zawiera si¢ w przedziale 8 < N < 11. Konstruujemy
kody wyczerpujace, a nastgpnie wybieramy z nich odpowiedni podzbiér kolumn, tak aby
w kazdym momencie zachowaé maksymalna odlegto$¢ pomigdzy wierszami.

— Technika losowego wpinania si¢ RHC ang. Randomized Hill Climbing — W przypadku
liczby klas N > 11 wygenerowanie wszystkich kodéw pelnych jest niemozliwe ze
wzgledu na duza liczb¢ mozliwych permutacji. Musimy zatem zastosowaé pewna technike
heurystyczna opisang ponizej.

Zaczynamy od wylosowania N kodéw o dlugosci L. Nastgpnie algorytm wyszukuje pary
wierszy, ktére sa sobie najblizsze (w sensie odleglosci Hamminga dy) oraz parg¢ kolumn,
ktora jest najbardziej odlegla w sensie tej odleglosci dys. Nastgpnie algorytm znajduje
cztery punkty przecigcia si¢ tych wierszy i kolumn i zamienia je tak, aby poprawié
separowalnos¢ wierszy i kolumn. Ten krok powtarzamy tak dlugo az osiagniemy stan,
w ktérym nie mamy juz mozliwosci poprawy zadnej takiej pary kolumn i wierszy. Wtedy
algorytm zaczyna wyszukiwa¢ dowolne pary wierszy i kolumn i stara si¢ poprawi¢ ich
separowalnos¢.

Szczegobtowy opis algorytmu mozna znalez¢ w pracy Diettricha [38]. Warto tutaj zauwazyc,
ze w przypadku duzych N wykorzystanie tego algorytmu byloby bardzo czasochtonne albo
nawet niemozliwe ze wzgledu na zbyt duza ilos¢ kombinacji do sprawdzenia.

— BCH codes — Dla probleméw o ilosci klas N > 11 mozemy zastosowac tez pewne techniki
algebraiczne (teori¢ algebry abstrakcyjnej Galois), aby zbudowac niemal optymalne kody
ECOC [13].

Wszystkie opisane tutaj metody maja jednak jedna zasadnicza wadg¢. Pozwalaja na
konstruowanie kodéw optymalnych lub niemal optymalnych przy zalozeniu, ze wszystkie
klasyfikatory popetniaja btedy, ktore rozkladaja si¢ losowo pomigdzy poszczegdlnymi stowami
kodowymi. Takie podejScie jest wskazane w zastosowaniach telekomunikacyjnych, gdzie
rzeczywisScie btedy podczas transmisji pojawiajg si¢ przypadkowo.

Z nieco inng sytuacja mamy do czynienia w przypadku zadan klasyfikacji. Konkretne
klasyfikatory popetniaja okreSlona liczbe btedéw. Bledy te zaleza od sposobu w jaki klasy
zostaly podzielone na dwa podzbiory. Ilos¢ btgdéw zmienia si¢ tez w zaleznosci od jakosci
klasyfikatora czy tez doboru jego parametréw. Pewne podziaty klas sa dla klasyfikatoréw
“bardzo trudne” (osiagane wspoétczynniki klasyfikacji sa na przykiad bliskie 50%), a inne
stosunkowo tatwe (wynik klasyfikatora jest bardzo wysoki).

W podrozdziale 1.4.4 przedstawiona zostala analiza tego problemu. Omoéwiony zostal
wpltyw btedéw popelnianych przez klasyfikatory binarne na wynik klasyfikatora koncowego.
Zaproponowane zostaly metody takiego tworzenia kodéw ECOC, ktére powoduja, ze

wykorzystywane sa w nich klasyfikatory, ktére popetniaja stosunkowo mato biedéw (osiagajace



wysokie wspoétczynniki klasyfikacji). Dzigki temu, mimo, ze generowane w ten sposob kody

ECOC nie sa optymalne, to wynik osiagany przez klasyfikator koficowy jest znaczaco lepszy.
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2. Opis probleméw wybranych do testowania

zaproponowanych algorytmow

Wybdr baz danych, ktére moglyby zostaé uzyte do przetestowania zaproponowanych
W niniejszej pracy rozwiazan, nie byl sprawa prosta. Z jednej strony wazne bylo, aby
reprezentowaly one konkretne problemy, z ktérymi boryka si¢ wspdiczesna nauka, technika
czy medycyna. Z drugiej, ze wzgledu na temat rozprawy, musiaty to by¢ zadania wieloklasowe,
ktérych prébki bylyby opisywane przez wektory cech o duzej wymiarowosci. Jako minimum
zostato przyjete, ze odpowiedni problem powinien dotyczy¢ klasyfikacji na co najmniej 10 klas,
a wektory cech powinny liczy¢ minimum 100 elementéw.

Pierwszym pomystem bylo skorzystanie z bazy danych UCI Machine Learning Repository
[154]. Baza ta zawiera 211 réznorodnych problemdéw (stan na styczen 2012 r.) wraz
z odpowiednimi zbiorami prébek. Jednak zalozenie, ze ma to by¢ zadanie klasyfikacji
ograniczylo t¢ liczbg do 142, za$ zalozenie, ze prébki powinny by¢ opisywane przez co najmnie;j
stuwymiarowe wektory cech, dodatkowo zmniejszyto wybdr do zaledwie 19 baz danych. Z tej
liczby 16 to problemy binarne. Z pozostatych trzech probleméw zostaty wybrane dwa, ktore
zostaty wykorzystane do badan: ISOLET oraz Amazon Commerce reviews set.

Pierwszy z nich to problem rozpoznawania mowy. Rozpoznawane obiekty, to litery
angielskiego alfabetu wypowiadane przez 150 réznych oséb. Kazda z nich wypowiadata kazda
z liter dwukrotnie. Dzigki temu otrzymano 52 prébki od kazdej z os6b. Dato to 300 probek
na kazda litere czyli w sumie 7800 prébek. W rzeczywistoSci w bazie danych brakuje trzech
z nich (prawdopodobnie z powodu probleméw z jakoScia nagrania). Baza danych nie zawiera
oryginalnych nagran, ale gotowe 617-wymiarowe wektory cech.

Amazon Commerce reviews set to problem rozpoznawania tozsamosci cztowieka na
podstawie jego tekstow pisanych (recenzji). Wykorzystano teksty ze strony internetowe;j
Amazon.  Najpierw zidentyfikowano 50 najbardziej aktywnych uzytkownikéw (kazdy
z nich napisal co najmniej 30 recenzji). Ich tozsamo$¢ ustalono na podstawie unikalnego
identyfikatora ID oraz nazwy uzytkownika (ang. username) w serwisie. Kazdy z uzytkownikow
byt autorem co najmniej 30 tekstow, z ktorych kazdy liczyt co najmniej 1000 stéw. Nastepnie
kazdy z tych tekstéw zostat opisany za pomoca wektora liczacego sobie 10000 cech. Rowniez ta
baza danych nie zawiera oryginalnych recenzji uzytkownikoéw, a jedynie identyfikator kazdego

z nich oraz wektory cech opisujace poszczegdlne probki.
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Kolejnag bazg¢ danych udalo si¢ znaleZ¢ przegladajac publikacje dotyczace metod
rozpoznawania obiektow. Zalozone kryteria spetniala baza danych odrgcznie pisanych liter
i cyfr opracowana przez amerykanski instytut NIST (ang. National Institute of Standards and
Technology). Baza ta zawiera probki liter 1 cyfr od ponad 3600 r6znych os6b.

Niestety ten zbior danych nie jest bezptatnie dostgpny, dlatego tez do badan wykorzystana
zostala baza danych MNIST (ang. Modified NIST) [149] zawierajaca tylko odrgcznie pisane
cyfry. W bazie tej mamy do dyspozycji 70000 probek reprezentujacych 10 klas. Prébki
te dostarczane sa w postaci obrazkéw o 256 odcieniach szarosci. Konieczne byto zatem
stworzenie opisujacych je wektorow cech. Wektory takie (102-wymiarowe) zostaty opracowane
w oparciu o cechy gradientowe [22].

Czwarty zbidr, ktéry zostal wykorzystany w eksperymentach, to efekt prac prowadzonych
przez Instytut Informatyki Teoretycznej 1 Stosowanej PAN nad systemami opartymi na
interakcji czlowiek-komputer, a w szczegdlnoSci nad rozpoznawaniem ludzkich gestow.
Opracowana tam baza danych [60] doskonale nadaje si¢ do testowania zaproponowanych
w niniejszej pracy algorytmdéw. Zawiera ona 22 rézne klasy. Kazda prébka opisana jest przez
serie pomiar6w pewnych wartosci dostarczanych przez urzadzenia wychwytujace ruch (ang.
motion capture units). Pomiary te musialy zosta¢ przeksztalcone na odpowiednie wektory
cech. Opis zastosowanej procedury znajduje si¢ w dalszej czgsci tego rozdziatu. Jej efektem sa
256-wymiarowe wektory cech.

Ostatnim problemem, wybranym do badan, byto przewidywanie trzeciorzgdowej struktury
biatek (ang. protein fold recognition). To jeden z wazniejszych probleméw wspétczesnej
bioinformatyki. Przewidywanie tej struktury jest bardzo istotne, poniewaz jest ona powigzana
z biologicznymi funkcjami, ktére petni dane biatko [18]. Jest to bardzo wazne na przyktad przy
opracowywaniu nowych lekéw. Do testowania zostala wykorzystana baza danych opracowana
przez Dinga 1 Dubchaka [40]. Zawiera ona prawie 700 probek, ktdre reprezentuja 27 réznych

klas. Kazda z prébek jest opisana za pomoca 126-wymiarowego wektora cech.

Baza danych [los¢ klas | Tlos¢ prébek | Wymiar wektora cech
baza MNIST 10 70 000 102
baza danych gestow 22 1320 256
baza ISOLET 26 7797 617
baza danych biatek 27 698 126
baza ACRS 50 1500 10 000

Tablica 2.1. Zestawienie wykorzystanych w pracy baz danych

W sumie do testowania zaproponowanych w niniejszej rozprawie algorytmow 1 strategii
zostalo wykorzystane pig¢ baz danych. Kazda z nich reprezentuje pewne konkretne zadanie
klasyfikacji wieloklasowej. Sa to problemy catkowicie rézne od siebie, reprezentujace

odmienne dziedziny nauki i techniki. Zestawienie podstawowych parametrow opisujacych te
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bazy danych (liczbe klas, iloS¢ prébek i wymiarowos¢ wektora cech) prezentuje tabela 2.1.
W dalszej czgsci niniejszego rozdzialu problemy te zostang dokladniej oméwione. Zostanie
przedstawiona istota kazdego z nich, jego znaczenie, opisane zostang znane z literatury

dotychczasowe metody jego rozwiazywania. Przedstawione zostang uzyskane wyniki.

2.1. Rozpoznawanie mowy

Zastosowanie komputera do rozpoznawania mowy jeszcze kilkanascie lat temu byto
traktowane jako fantastyka naukowa. Dzisiaj sterowane glosem aplikacje w telefonach
komoérkowych nie budza niczyjego zdziwienia. We wspdtczesnych systemach mozemy
wyréznié dwie gtéwne funkcje rozpoznawania mowy. Pierwsza to zastosowanie komputera
do transkrypcji, druga to zastosowanie komend gtosowych do sterowania komputerem. W obu
tych przypadkach szybkos$¢ dziatania algorytmu jest bardzo istotna, poniewaz bardzo czgsto
zalezy nam, aby system taki dziatal w trybie online.

W przypadku rozpoznawania mowy mozemy skupi¢ si¢ na rozpoznawaniu catych fraz
czy komend, poszczegdlnych stéw lub na rozpoznawaniu pojedynczych foneméw czy liter.
Baza danych ISOLET (ang. ISOated LETters) reprezentuje to ostatnie podejsScie. Powstata
ona poprzez nagranie 26 liter angielskiego alfabetu wypowiadanych przez 150 os6b -
anglojezycznych Amerykanow (w tym 75 kobiet 1 75 mezczyzn). Kazda z liter zostata nagrana
dwukrotnie. Otrzymano w ten sposob 7797 probek - trzy probki zostaly odrzucone (zapewne
z powodow stabej jakoSci nagrania).

Kazda prébka zostata nastgpnie zakodowana za pomoca 617-wymiarowego wektora cech.
Wektor ten zostal opisany w pracach [31] 1 [51]. Zostal on oparty migdzy innymi na
wspotczynnikach spektralnych (ang. spectral coefficients), cechach konturowych (ang. contour
features), cechach opartych o spoétgtoski poétotwarte (ang. sonorant features). Zostaty
one dobrane tak, aby umozliwi¢ dobra dyskryminacj¢ pomigdzy poszczegdlnymi literami.

Doktadne uzasadnienie wyboru cech mozna znalez¢ w pracy [51].

Metoda wynik klasyfikacji
HMM [100] 97,4%
ANN [51] 96,0%
M?SVM [75] 97,0%
MKSM ([33] 97,3%

Tablica 2.2. Zestawienie wynikéw klasyfikacji uzyskanych na bazie danych ISOLET

W literaturze mozemy znalez¢ doS¢ duza liczbe publikacji wykorzystujacych bazg danych
ISOLET. Ich autorzy stosowali r6zne klasyfikatory do rozwiazywania tego problemu, uzyskujac

wyniki od 96,0% do 97,3% (pelne zestawienie wynikéw znajduje si¢ w tabeli 2.2). Nalezy
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oczywiScie pamigtaé, ze podane wyniki nie sa do kofica pordwnywalne, poniewaz uzyte w tych

badaniach klasyfikatory byly w ré6zny sposéb przez autoréw testowane.

2.2. Identyfikacja autorstwa tekstu

Problem identyfikowania autoréw anonimowych tekstow na podstawie statystycznej analizy
charakterystyki stylu autora jest wykorzystywany przez historykéw (gtéwnie historykow
literatury) czy biegtych sadowych. Poczatki tej dziedziny zwanej stylometria mozemy
odnalezé juz w XV wieku, kiedy to wtoski historyk i filozof Lorenzo Valla zakwestionowat
autentyczno$¢ dokumentu Donacja Konstantyna na podstawie analizy faciny uzytej w tym
tekScie w pordwnaniu do innych dokumentéw z tej epoki.

Wspdtczesnie metody stylometrii s3g wykorzystywane przez biegtych sadowych na przyktad
do potwierdzania autentycznosci listéw samobdjczych czy anoniméw. Na przyktad w 1998
roku na podstawie takiej analizy zostat skazany Unabomber (Ted Kaczynski), ktéry w latach
1978-1995 wysytal do ré6znych oséb listy-bomby.

Kazdy tekst pisany przez czlowieka nosi cechy charakterystyczne jego tworcy.
W stylometrii analizuje si¢ wiele takich cech, migdzy innymi:

— czestotliwos¢ uzycia poszczegdlnych liter

— czgstotliwos$¢ wystgpowania cyfr

— czestotliwosé wystgpowania znakéw interpunkcyjnych

— czestotliwosé wystgpowania stéw funkcyjnych (np. do, z, na, po)

— czgstotliwos¢ wystgpowania stow o okreslonej dlugosci

— obecnos¢ stéw zawierajacych rézne kombinacje duzych i matych liter
— wystepowanie pewnych par stow

— czestotliwosé wystgpowania bledéw (np. ortograficznych, literéwek)

[loS¢ cech, ktére nalezy wzia¢ pod uwage jest bardzo duza, dlatego tez wykorzystanie
technik automatycznego rozpoznawania obiektéw i wykorzystanie komputeréw pozwolito na
znaczny postep w tej dziedzinie. Postgp tak znaczny, zZe niosacy za soba pewne zagrozenia
dla prywatnoSci i swobody wypowiedzi w internecie. Wykazali to autorzy w pracy [110]
demonstrujac klasyfikator pozwalajacy na identyfikacj¢ anonimowych blogeréw. Pokazali oni,
ze nawet analizujac problemy o olbrzymiej iloSci klas (analizowali 100 000 potencjalnych
autor6w) mozna uzyskac stosunkowo duzy wspétczynnik poprawnych odpowiedzi. Udato im
si¢ zidentyfikowaé okoto 20% autoréw.

Problem, ktéry zostal wykorzystany w niniejszych badaniach jest duzo prostszy.
Wykorzystano teksty jedynie 50 autoréw publikujacych recenzje w serwisie Amazon. Kazdy

z autor6w byl reprezentowany przez 30 probek tekstu. Prébki te zostaty scharakteryzowane
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przez 10 000 cech. Problem ten jest najtrudniejszym z wykorzystanych w eksperymentach ze

wzgledu na bardzo duzg ilos¢ klas oraz olbrzymig liczbg cech.

Metoda wynik klasyfikacji
SSN [98] 80,5%
SVM [98] 78,6%

Tablica 2.3. Zestawienie wynikow klasyfikacji uzyskanych na bazie danych ACRS

Baza danych ACRS zostala udostgpniona w UCI Machine Learning Repository dopiero
pod koniec 2011 roku. W zwiazku z tym trudno znalez¢ wyniki réznych badan. Autorzy bazy
danych zastosowali do tego problemu klasyfikator SVM oraz synergetyczna sie¢ neuronowa
SSN (ang. Synergetic Neural Network). Wyniki ich eksperymentéw zostaly umieszczone
w tabeli 2.3.

2.3. Rozpoznawanie odrecznie pisanych cyfr

O praktycznym znaczeniu rozpoznawania pisma nie trzeba nikogo przekonywaé. To
bardzo szeroka i dynamicznie rozwijajaca si¢ gataZ dziedziny automatycznego rozpoznawania
obiektow zwana optycznym rozpoznawaniem znakéw OCR (ang.  Optical Character
Recognition). Mozna w niej wyrézni¢ dwa gtéwne kierunki badan. Jeden z nich skupia si¢
na rozpoznawaniu pisma drukowanego, drugi zas zajmuje si¢ problemem odrgcznie pisanych
znakéw (ang. handwriting). W niniejszej pracy wykorzystana zostala baza danych odrgcznie
pisanych cyfr.

Z rozpoznawaniem pisma wiaze si¢ cala gama metod zwiazanych z akwizycja danych, ich
wstegpnym przetwarzaniem oraz doborem odpowiednich cech. Nie jest to sprawa prosta. Co
wigcej wybor odpowiedniej metody wstgpnego przetwarzana, jak i dobor wektora cech ma duzy
wplyw na wynik klasyfikacji. Na przyktad wptyw jednej z metod wstepnego przetwarzania
(metody normalizacji) zostat pokazany w pracy [22]. W efekcie przeprowadzonych badan
zostal opracowany wektor cech oparty o cechy gradientowe, ktéry zostal wykorzystany
w pdézniejszych eksperymentach.

Jedna z najwigkszych baz danych pisma odrgcznego jest baza danych opracowana przez
amerykanski instytut NIST (National Institute of Standards and Technology). Baza ta, pod
nazwa NIST Special Database 19 [113], zawiera ponad 800 tysigcy obrazéw liter i cyfr
pochodzacych od 3600 réznych oséb. Wszystkie te probki pisma zostaly przeskanowane
w rozdzielczosci 300 dpi do czarno-biatych map bitowych.

Baza danych NIST Special Database 19 jest ptatna baza danych, dlatego tez ostatecznie
w badaniach zostata uzyta baza danych MNIST (Modified NIST) [149]. Jest to baza danych

zawierajaca same cyfry. Zostata ona stworzona na podstawie baz NIST Special Database
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3 1 NIST Special Database 1 (zostaly one pdZniej zastgpione jedna baza danych NIST Special
Database 19). Przyktadowy zestaw prébek pochodzacych z tej bazy danych jest przedstawiony

na rysunku 2.1.
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Rysunek 2.1. Przyktadowe probki z bazy danych MNIST

Oryginalne obrazy cyfr z bazy danych NIST, przed zaimportowaniem do nowej
zmodyfikowanej bazy danych MNIST, zostaly poddane wstgpnemu przetwarzaniu.
Czarno-biale mapy bitowe zostaly znormalizowane, tak aby mieScily si¢ w kwadracie
o wielkosci 20x20 pikseli. Nastepnie zostaly umieszczone na obrazku o wielkoSci 28x28
pikseli, w taki sposdb, aby ich §rodek cigzkoSci miescit si¢ na Srodku obrazka. Zmodyfikowane
obrazy cyfr zawieraja odcienie szaroSci, poniewaz algorytm normalizacji, ktéry zostat uzyty
korzystat z techniki antyaliasingu.

Tak jak zostalo wspomniane wczeSniej, wada tej bazy danych jest to, ze zawiera
wylacznie probki obiektéw (cyfr), a nie gotowe juz wektory cech. Konieczne bylo zatem ich
wyodrgbnienie z dostgpnych obrazéw cyfr. Zostato opracowane kilka ré6znych wektoréw cech.
Oparte o niezmienniki geometryczne [126], [164], momenty Zernika [147], [107], [152] oraz
cechy gradientowe [97], [138]. Doktadny opis 1 sposob wyliczenia cech mozna znalez¢ w [22].
W péZniejszych testach zostat uzyty wytacznie 102-wymiarowy wektor cech oparty o cechy

gradientowe, dla ktérego osiagane wyniki byly najlepsze.
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Metoda wynik klasyfikacji
Dong et al. [41] 99,01%
Mayraz et al. [104] 99,30%
Belongie et al. [6] 99,37%
Teow et al. [148] 99,41%
Liu et al. [95] 99,41%

Tablica 2.4. Zestawienie wynikow klasyfikacji uzyskanych na zbiorze cyfr MNIST

MNIST jest to jedna z najczesSciej uzywanych baz danych do testowania algorytméw
rozpoznawania znakow. Dzigki temu mozna fatwo poréwnac uzyskane rezultaty. Wspétczynnik
klasyfikacji osiagany przez algorytmy opisane w literaturze jest bardzo wysoki i wynosi od
99.01% w [41] az do 99,41% w [148] i [95]. Zestawienie kilku dodatkowych wynikéw

prezentuje tabela 2.4.

2.4. Rozpoznawanie gestow

Jednym z elementéw systemu opartego na interakcji cztowiek-komputer HCI (ang. Human
Computer Interaction) jest automatyczne rozpoznawanie gestow cztowieka. Budowa systemu,
ktory bedzie to potrafil jest niewatpliwie duzym naukowym wyzwaniem. Jest to tez jedno
z zastosowan nauki, ktére moze zostaé tatwo i szybko zaadoptowane do przemystu. Swiadczy
o tym najlepiej wysyp komercyjnych urzadzen rozpoznajacych ludzkie gesty. Wystarczy
wspomnie¢ tylko akcelerometry montowane w nowoczesnych telefonach komérkowych, czy
tez bardziej zaawansowane urzadzenia takie jak na przyktad: Nintendo Wii Remote, Cyberglove
Systems Cyberglove czy tez Microsoft Kinect.

Wiele z tych urzadzen potrafi zapewni¢ doskonalej jakoSci pomiary wykonywanych przez
cztowieka ruchow. Jednak nadal interpretacja tych pomiaréw i1 rozpoznanie na tej podstawie
gestu cztowieka nie jest sprawa prosta. ObecnoS¢ szumu w danych, a takze olbrzymia
wymiarowo$¢ wektorow cech czyni problem bardzo trudnym do analizy. Co wigce] gesty
wykonywane przez rézne osoby moga si¢ bardzo istotnie rézni¢ od siebie, co czyni zadanie
jeszcze trudniejszym. Niemniej jednak potencjalnie duza ilo$¢ klas i bardzo duza liczba
cech, z ktérymi trzeba si¢ zmierzy¢ czyni ten temat atrakcyjnym dla testowania algorytméw
zaproponowanych w niniejszej pracy.

Jest kilka dostepnych baz danych gestéw opisywanych w literaturze (na przyktad w pracach
[72], [139], [81]). Jednak wszystkie one zawieraja zaledwie kilka, kilkanaScie klas. Dodatkowo
zawieraja stosunkowo nieduza liczbe probek. Szukajac baz danych odpowiednich do naszych
testow udato si¢ natrafi¢ na baz¢ danych opracowana w Instytucie Informatyki Teoretyczne;j

i Stosowanej PAN [129], ktéra zawiera duza liczbg réznych gestéw (22 klasy). Ich opis mozna
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znalez¢ w tabeli 2.5. Pozostawiono w niej oryginalne nazwy gestow (i ich typow) w jezyku

angielskim, aby unikna¢ ewentualnych nieporozumien zwiazanych tlumaczeniem.

etykieta | Nazwa gestu typ gestu
1 A-OK symbolic
2 Walking iconic
3 Cutting iconic
4 Shove away iconic
5 Point at self deictic
6 Thumbs up symbolic
7 Crazy symbolic
8 Knocking iconic
9 Cutthroat symbolic
10 Money symbolic
11 Thumbs down symbolic
12 Doubting symbolic
13 Continue iconic
14 Speaking iconic
15 Hello symbolic
16 Grasping manipulaitve
17 Scaling manipulaitve
18 Rotating manipulative
19 Come here symbolic
20 Telephone symbolic
21 Go away symbolic
22 Relocate symbolic

Tablica 2.5. Zestawienie gestow w wykorzystanej bazie danych

Baza ta zawiera pomiary wykonane za pomoca trzech réznych systeméw (DGS5VHand
glove, ShapeWraplll suit and CyberGlove / CyberForce system). Kazda sekwencja ruchow
zostata pomierzona 10-krotnie (sze$§¢ pomiaréw przy normalnej szybkosci wykonywania gestu,
dwa przy wolnej i dwa przy szybkiej). W eksperymentach uczestniczylo 7 réznych oséb.
Niestety jednak nie dla wszystkich pomiary wykonano na kazdym z urzadzen. Po konsultacji
z autorami bazy danych do eksperymentéw zostaly wybrane pomiary wykonane za pomoca
urzadzenia DG5VHand glove.

Same pomiary to kilka do kilkunastu parametréw mierzonych w pewnych odstepach czasu.
Niestety to oznacza, ze kazda sekwencja ruchéw opisywana jest przez r6zng liczbg¢ pomiaréw.
Na przyktad sekwencja wykonana szybciej bedzie opisywana przez mniejsza liczbge pomiar6w
niz sekwencja wykonywana wolniej. Réwniez gesty wykonywane przez r6zne osoby, nawet te
wykonywane z ta sama szybkoScia, r6znig si¢ iloScia pomiaréw. Dlatego tez wszystkie pomiary
zostaly najpierw znormalizowane, w ten sposob, aby ich liczba byla taka sama dla kazdego

z gestow. Odpowiednie wartosci pomiaréw byly interpolowane.
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W ten sposéb kazdy z gestow byt opisywany przez taka sama liczbg wierszy zawierajacych
pewne wartoSci. Nastgpnie wybrano pierwszy wiersz (odpowiadajacy pozycji poczatkowe;j
reki) i ostatni (odpowiadajacy pozycji rgki po zakonczeniu wykonywania ruchu). W kolejnym
kroku wybrano pozostate wiersze tak, aby liczba cech wynosita 256. Wiersze byly wybierane

w taki sposéb, aby byty mozliwie rowno odlegte od siebie.

Metoda wynik klasyfikacji
Random Forest 67,8%
kNN 74,9%
SVM 79,9%

Tablica 2.6. Zestawienie wynikow klasyfikacji uzyskanych na zbiorze gestéw (A)

Zadanie klasyfikacji gestéw mozna rozpatrywac¢ na dwa sposoby. W pierwszym z nich
klasyfikator uczony jest na prébkach pochodzacych od pigciu oséb, a do testowania uzywane
sa probki pochodzace od szdstej osoby. Odpowiada to sytuacji, w ktorej urzadzenie uczone
jest rozpoznawania odpowiednich sekwencji ruchow na etapie produkcji, a nastgpnie jest
wypuszczane na rynek i jego zadaniem jest rozpoznawanie gestow osob, ktdre je zakupity.
Ten typ zadania klasyfikacji bedzie oznaczany litera (A).

Z druga sytuacja mamy do czynienia, gdy stosujemy do tej bazy danych metodg warstwowej
k-kroswalidacji. Wtedy klasyfikator uczony jest za pomoca probek nalezacych do wszystkich
szeSciu osob. Odpowiada to sytuacji, w ktorej urzadzenie po zakupie najpierw uczy si¢
rozpoznawania gestow wszystkich oséb, ktére beda go uzywaty. Ten typ zadania klasyfikacji
bedzie oznaczany literg (B).

W tabeli 2.6 przedstawiono wyniki osiagnigte za pomoca kilku réznych klasyfikatorow
na bazie danych gestow. Wszystkie te wyniki zostaly osiagnigte przy zastosowaniu wariantu

klasyfikacji oznaczonego litera (A).

2.5. Przewidywanie trzeciorzedowej struktury bialtek

Przewidywanie trzeciorzgdowej struktury bialek (ang. protein fold recognition) jest
jednym z kluczowych probleméw biologii molekularnej. Trzeciorzedowa struktura biatka,
to spos6b w jaki tancuch aminokwaséw, ktére go tworza, zwija si¢, tworzac pewna
trojwymiarowa strukturg. Dlatego tez czgsto trzeciorzgdowa struktura biatka jest nazywana
strukturag trojwymiarowa. Co jednak bardzo wazne, ta struktura rzutuje na wiele wlasnosci
funkcjonalnych takiego biatka [18]. Zatem jej znajomos¢ ma kluczowe znaczenie, na przyktad
w badaniach nad opracowywaniem nowych lekow.

Dlaczego jednak nie badamy struktury biatka metodami eksperymentalnymi? Otoz,

sekwencjonowanie taficuchéw aminokwasowych jest metoda stosunkowo szybka, tanig
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1 niezawodna. Za to eksperymentalne metody okreSlania trzeciorzgdowej struktury biatka sa
bardzo drogie, zmudne i w praktyce nieraz do$¢ zawodne. Sa one oparte na krystalografii
rentgenowskiej (ang. X-ray crystallography) i magnetycznym rezonansie jadrowym NMR (ang.
Nuclear Magnetic Resonance).

Wystarczy wspomnie¢, ze w strukturalnej bazie danych biatek UniProt (Universal Protein
Resource) [155], zawierajacej znane taiicuchy aminokwasowe biatek, mamy okoto 6 milion6w
pozycji (stan na styczen 2010 r.). Za to w bazie danych PDB (Protein Data Bank) [7] jest
zarejestrowanych tylko okoto 58 500 biatek, ktérych tr6jwymiarowa strukturg znamy (stan na
lipiec 2009 r.) [120].

Skoro metody eksperymentalne w tym wypadku zawodza, to nasuwa si¢ pytanie czy nie
mozemy przewidzie¢ w jaki spos6b zwinie si¢ taiicuch aminokwaséw na podstawie jego
budowy oraz znajomosSci regut fizycznych i biochemicznych. Jest to mozliwe i w literaturze
jest opisanych wiele metod bazujacych na tej wiedzy. Jednak i one réwniez sa zawodne,
a dodatkowo bardzo kosztowne obliczeniowo. Dobry przeglad tych metod mozna znalezé
w pracach [132], [59]. Okazuje si¢ wigc, zZe stosowanie metod statystycznego rozpoznawania
obiektow jest w tej sytuacji uzasadnione i potrzebne.

Istnieje jeszcze jedna grupa metod pozwalajaca na przewidywanie trzeciorzegdowej struktury
biatek. Sa to metody bazujace na podobiefistwie tancuchéw aminokwasowych. Intuicyjnie,
biatka posiadajace podobne struktury w swoim taficuchu aminokwasowym beda tworzytly
podobne struktury tréjwymiarowe. W przypadku kiedy udaje si¢ zidentyfikowac podobiefistwa
w sekwencjach aminokwasowych stosuje si¢ metody modelowania homologicznego (ang.
homology modeling) i nawlekania (ang. threading). Dobry przeglad tych metod mozna znalez¢
w pracy Baldiego i Brunaka [4].

Zakres zastosowania tych metod jest jednak bardzo ograniczony, poniewaz bardzo wiele
biatek o catkowicie réznych sekwencjach aminokwasowych tworzy takie same struktury
trzeciorzedowe. W celu utatwienia wyboru odpowiednich biatek definiuje si¢ procentowa miarg
podobieristwa taficuchéw aminokwasowych [140] oraz tworzy listy podobienstwa. Na przyktad
lista PDBselect [120] zawiera bialka, ktérych podobienstwo tanicuchéw aminokwasowych jest
mniejsze niz okreS§lona warto$¢ procentowa.

Nawet z wykorzystaniem takiej listy stworzenie bazy danych do testow bytoby trudne.
Dlatego tez w badaniach zostata uzyta gotowa baza danych opisana w [39], [40]. Sa to dwa
zbiory opracowane na podstawie bazy biatek SCOP (Structural Classiffcation Of Proteins).
Zbidr uczacy sktada sie z 313 probek, a zbidr testowy z 383 probek. Oba te zbiory zawieraja
probki reprezentujace 27 réznych struktur biatkowych. Zbidr uczacy zostat oparty na zbiorze
PDBselect [69], [70], za$ zbior testowy na zbiorze PDB-40D [99], z ktérego wybrano te same
27 klas reprezentowanych w zbiorze uczacym. Bialka oraz klasy, ktore reprezentuja zostaty

przedstawione w tabeli 2.7.
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etykieta Nazwa struktury ilo$¢ prébek ilos¢ probek
klasy (fold) w zbiorze uczacym | w zbiorze testowym
1 Globin-like 13 6
2 Cytochrome c 7 9
3 DNA-binding 3-helical bundle 12 20
4 4-helical up-and-down bundle 7 8
5 4-helical cytokines 9 9
6 Alpha; EF-hand 7 9
7 Immunoglobulin-line 5-sandwich 30 44
8 Cupredoxins 9 12
9 Viral coat and capsid proteins 16 13
10 ConA-like lectins/glucanases 7 6
11 SH3-like barrel 8 8
12 OB-fold 13 19
13 Trefoil 8 4
14 Trypsin-like serine proteases 9 4
15 Lipocalins 9 7
16 (TIM)-barrel 29 48
17 FAD (also NAD)-binding motif 11 12
18 Flavodoxin-like 11 13
19 NAD(P)-binding Rossmann-fold 13 27
20 P-loop containing nucleotide 10 12
21 Thioredoxin-like 9 8
22 Ribonuclease H-like motif 10 14
23 Hydrolases 11 4
24 Periplasmic binding protein-like 11 4
25 [b-grasp 7 8
26 Ferrodoxin-like 13 27
27 Small inhibitors, toxin, lectins 12 27

Tablica 2.7. Lista struktur biatkowych w bazie danych

Powyzsza baza danych zawiera gotowe wektory cech, opracowane przez Dinga i Dubchaka
[43], [40].

C (amino acid Composition), przewidywanej strukturze drugorzgdowej S (predicted Secondary

Zostaly one oparte na szeSciu parametrach: sekwencji aminokwasowej
structure) [130], hydrofobowosci H (Hydrophobity), znormalizowanej objgtosci van der
Waalsa V (normalized van der waals Volume), biegunowosci P (Polarity) i polaryzowalnoSci
Z (polariZability).

Kazdy z tych parametrow odpowiada za 21 wyliczanych cech oprécz parametru C, ktory
opowiada za 20 cech. Zbiory danych zawierajace wyliczone cechy mozna znaleZzé w [39].
W badaniach ten wektor zostal minimalnie zmieniony poprzez dodanie do wektora C diugosci
sekwencji aminokwasowej. Zatem peten wektor cech (C, S, H, V, P, Z) liczyt bgdzie 6 x 21 =
126 cech.
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Metoda wynik klasyfikacji
MLP [30] 48,8%
RBFN [116] 51,2%
SVM [40] 56,0%
HKNN [114] 57,4%
RS1_HKNN_K?25 [108] 60,3%
DIMLP-B [12] 61,2%
Random forest [35] 62,7%

Tablica 2.8. Zestawienie wynikéw klasyfikacji uzyskanych na zbiorze biatek

W literaturze mozemy znalez¢ wiele publikacji zajmujacych si¢ przewidywaniem
trzeciorzedowej struktury bialek za pomoca metod automatycznej klasyfikacji obiektow.
Na przyktad Ding i Dubchak [40] eksperymentowali z klasyfikatorem SVM oraz sieciami
NN, Shen i Chou zaproponowali pewien model oparty o metod¢ najblizszego sasiada
[136], zmodyfikowany algorytm k-najblizszych sasiadéw K-local Hyperplane (HKNN) zostat
przedstawiony w pracy Okuna [114]. Nanni [108] testowal potaczenie liniowego klasyfikatora
Fishera z klasyfikatorem HKNN. Roéwnie ciekawe podejScie Hum-mPLoc zaproponowat
Shen [137].

Jeszcze inng grupa algorytméw stosowanych w tej dziedzinie sa metody oparte o ukryte
tanicuchy markowa HMM (ang. Hidden Markov Models) [92], [93]. Kilka kolejnych
podejs¢ opisanych jest w pracach [42], [50], [109]. Szeroki przeglad metod zajmujacych si¢
rozpoznawaniem trzeciorzgdowej struktury biatek mozna znalezé w [143].

Wspdiczynnik poprawnych klasyfikacji, ktory zostat osiagnigty w tych pracach wynosi od

48,8% — 62,7%. Pelne zestawienie tych wynikéw mozna znalez¢ w tabeli 2.8.



3. Efektywne podejScie do problemu

wieloklasowego

W podrozdziale 1.4 zostaly omdéwione metody podejsScia do problemu wieloklasowego.
Wiele z nich staje si¢ bardzo kosztowna obliczeniowo i nieefektywna, gdy liczba klas znaczaco
wzrasta. Tymczasem, podczas gdy jeszcze dwadzieScia, trzydzieSci lat temu wigkszoS$¢
z rozpatrywanych probleméw klasyfikacji stanowity problemy binarne, to wspétczesnie,
zadania klasyfikacji, w ktérych pojawia si¢ kilkadziesiat klas sa norma, a zadania klasyfikacji
kilkuset, czy nawet kilku tysigcy klas nie naleza do rzadkosci.

Wzrost iloSci klas w zadaniach klasyfikacji mozemy przesledzi¢ przegladajac baze danych
UCI Machine Learning Repository. Na przyklad w latach 1998-1992 §rednia ilo$¢ klas
w zadaniu klasyfikacji wynosita 5,6, podczas gdy w latach 2008-2012 bylo to juz 35, 3.
Tabela 2.1 obrazujaca wzrastajaca iloS¢ klas w zadaniach klasyfikacji zostala zamieszczona
w podrozdziale 1.3 dotyczacym selekcji cech.

Najlepiej wptyw liczby klas na koszt obliczeniowy algorytmu wida¢ w tabeli 3.1. Jesli
zastosujemy strategi¢ “jeden przeciw jednemu” OVO, to w przypadku problemu 10-klasowego
potrzebujemy tylko 45 klasyfikatoréw binarnych. Liczba ta jednak szybko roSnie wraz z rosnaca
iloscig klas. W zadaniu rozpoznawania méwionych liter ISOLET potrzebne jest juz 325
klasyfikatoréw, a problem identyfikacji autoréw ACRS wymaga ich ponad tysiaca.

Jesli zas rozwazymy zadanie opisane w pracy [110] (10000 klas), to ilos¢ klasyfikatoréw
binarnych wzrasta do niebotycznej liczby 5 miliardow. Nie trudno si¢ domysli¢, ze
zastosowanie strategii OVO w tym przypadku staje si¢ nie tylko nieefektywne, ale wrgcz
niewykonalne. W tabeli 3.1 zestawiono liczbg klas oraz klasyfikatoréw binarnych niezbgdnych

do sklasyfikowania probki dla kilku wybranych strategii.

problem ilos¢ | ilos¢ klasyfikatoréw binarnych dla strategii
klas OvO OVA BDT
rozpoznawanie cyfr 10 45 10 4
rozpoznawanie gestow 22 231 22 5
rozpoznawanie méwionych liter 26 325 26
identyfikacja autoréw 50 1225 50 11
identyfikacja autoréw [110] 100 000 | ok. 5 x 10° | 100 000 17

Tablica 3.1. Zestawienie iloSci klasyfikatorow binarnych niezbednych do sklasyfikowania prébki dla
réznych strategii
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Jak fatwo zauwazyC, w przypadku zastosowania strategii OVO, wplyw ilosci klas na
ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu klasyfikacji wynosi O(n?) (gdzie n oznacza liczbe klas).
Jako, ze za kazdym razem musimy skorzystaé z pomocy n* (n—1)/2 klasyfikatoréw binarnych.
W przypadku strategii OVR mamy juz tylko zalezno$¢ O(n). Zdecydowanie najlepsza, ze
wzgledu ztozonosé, jest metoda BDT. Nalezy jednak pamigtaé, ze w tabeli umieszczono tylko
liczbg klasyfikatoréw niezbgdna na etapie klasyfikowania probki. Na etapie uczenia moze by¢
wymagana wigksza ich liczba.

Zatem mozna zapytac czy nie lepiej skorzysta¢ od razu z klasyfikatora wieloklasowego.
Jednak réwniez w takim przypadku iloS¢ klas wptywa znaczaco na wydajnos¢ algorytmu.
Na przyktad w klasyfikatorze RDA, od iloSci klas zalezy rozmiar macierzy kowariancji,
ktéra nalezy odwrdci¢ w procesie klasyfikacji. Odwracanie macierzy o rozmiarze n X n
implikuje zlozonos¢ O(n?), przy zastosowaniu standardowego algorytmu. Nawet uzycie
bardziej wyrafinowanych metod, na przyktad metody zaproponowanej przez Coppersmitha
i Winograda [32] daje nam ztozono$¢ rzedu O(n?37).

Mozna takze skorzysta¢ z technik modyfikacji klasyfikatora SVM [33], [94], ktore
pozwalaja klasyfikowa¢ od razu na wiele klas. Jednak, tak jak to zostalo wspomniane
w podrozdziale 1.4, zwigksza to znaczaco jego koszt obliczeniowy. Dodatkowo zadanie
optymalizacji kwadratowej, ktére nalezy wtedy rozwiazaé sprawia, ze wyniki osiagane przez
ten zmodyfikowany klasyfikator nie sa zadowalajace.

W niniejsza praca zajmuje si¢ technikami podzialu problemu wieloklasowego na problemy
binarne. Zaproponowano w niej metody pozwalajace zmniejszyC zaréwno 1losS¢ klasyfikatoréw
binarnych potrzebnych do sklasyfikowania prébki jak i btad klasyfikacji.

Jak wspomniano w podrozdziale 1.4.3 dobre wyniki daje zastosowanie binarnych drzew
decyzyjnych BDT. W przypadku zastosowania tej strategii mozemy liczy¢ na ograniczenie
ilosci klasyfikatoréw niezbgdnych do sklasyfikowania prébki do poziomu O(logan).

OczywiScie sposob konstruowania tych drzew ma bardzo duzy wptyw na skuteczno$¢é
algorytmu (btad klasyfikacji). W podrozdziale 3.1 zostaly zaproponowane takie strategie
budowania drzew klasyfikatorow binarnych, ktére pozwalaja ja zwigkszy¢, zachowujac
jednoczesnie “sensowng’ liczbe klasyfikatoréw.

W kolejnym podrozdziale zostata zaproponowana metoda przecigc. Ta technika podziatu
problemu wieloklasowego jest do§¢ podobna do metody OVR. Migdzy innymi wymaga
skonstruowania podobnej ilosci O(n) klasyfikatoréw binarnych. Jednak pozwala ona na
zmniejszanie btedu klasyfikacji poprzez stosowanie wielokrotnych podziatéw klas na rézne
podzbiory.

Bardzo ciekawym podejsciem do problemu wieloklasowego jest metoda wyjSciowych

kodéw samokorygujacych ECOC. W dalszej czgsci tego rozdzialu zostanie pokazane, ze
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metody konstruowania takich kodéw, proponowane w literaturze, sa oderwane od zwiazanego
z nimi zadania klasyfikacji.

Tworzac macierz stéw kodowych definiujemy (kodujemy) podzialy zbioru klas na dwa
podzbiory. Jednak nie kazdy z takich podzialéw jest jednakowo “dobry” (niektére z nich
prowadza do stosunkowo duzych btedoéw klasyfikacji). W niniejszej pracy zaproponowana
zostala prosta metoda, ktéra minimalizujac bledy generowane przez te podzialy (a raczej
przez zwiazane z nimi klasyfikatory binarne), pozwala poprawié¢ konicowy wynik algorytmu

klasyfikacji.

3.1. Nowa strategia budowania drzew decyzyjnych

Tak jak wspomniano w podrozdziale 1.4.4 gtéwnym problemem jaki pojawia si¢ przy
konstruowaniu binarnych drzew decyzyjnych BDT jest to, w jaki sposoéb podzieli¢ zbiér klas
na dwa rozlaczne podzbiory, tak aby podzial ten byl optymalny ze wzgledu na pdZniejsza
klasyfikacje¢ probek w danym wezZle drzewa.

Zbiér n klas mozemy podzieli¢ na dwa réwne lub prawie réwne podzbiory (zawierajace
|n/2] 1 [n/2] elementéw) na n!/(|n/2]! * (n — [n/2])!) sposobéw. Jednak nie kazdy z tych
podziatéw jest dobry. Niektére z nich moga nawet by¢ bardzo szkodliwe przydzielajac probki
tej samej klasy do dwoch réznych podzbioréw. Przyktad takiego podzialu przedstawiono na
rysunku 3.1. Z kolei na rysunku 3.2 mamy przykiad podziatu, ktéry bytby bardzo pozadany.
Zatem przy podziale zbioru klas powinniSmy uzy¢ kryterium, ktére minimalizowatoby ilo§¢
btedéw na tym etapie klasyfikacji. Takim kryterium moze by¢ na przyktad wynik klasyfikatora

binarnego uzyskany na zbiorze uczacym.

1,2,6 vs 3,4,5,7

Rysunek 3.1. Przyklad ztego podziatu zbioru klas
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Juz w przypadku kilkunastu klas ilo§¢ mozliwych podzialéow jest zbyt duza, aby je
wszystkie sprawdzi€. To oznacza koniecznoS¢ skorzystania z jakiej$ heurystyki. W literaturze
zaproponowano kilka metod rozwiazywania tego problemu. Jednak zwigkszaja one znaczaco
ztozonos$¢ algorytmu. Dlatego tez w opisanym ponizej podejsciu zdecydowano si¢ na uzycie
losowych podzialéw, zadajac jednoczesnie, aby podziaty te uzyskiwaly pewien z géry zatozony
poziom AssumedRecognitionRatio wspotczynnika klasyfikacji () (mierzony na zbiorze
uczacym).

Ponizej przedstawiony zostal pseudokod algorytmu prezentujacego wyzej opisang strategie.
Jednak osiagnigcie tej ustalonej wartoSci wspofczynnika klasyfikacji moze si¢ okazac trudne,
a nawet niemozliwe. Zwlaszcza jeSli zostanie on zatozony na zbyt wysokim poziomie.
Dlatego tez w ponizszym algorytmie maksymalna liczba iteracji wyszukujacych podziat zostata

ograniczona do:

. . k!

MaxPartition(k,n) = min (Lk/2J' - U{?/QJ)!’H) (3.1)
gdzie k jest liczba klas w wezle, ktérego poddrzewo jest aktualnie konstruowane, a n jest
catkowita liczba klas.

W ponizszym kodzie funkcje "Checked” 1 ”Store” sa uzywane, aby unikna¢ dwukrotnego
sprawdzania tej samej kombinacji. Pierwsza z nich sprawdza czy wylosowana kombinacja nie

byla juz wczesniej testowana, druga zapamigtuje przetestowany podziat na liscie.

1. 1 =0;

2. while (i < MaxPartitions(k,n)) {

3 Partition = Generate RandomPartition();

4 if (not Checked(Partition, List)) {

5. Store(Partition, List);

6 Result = CrossValidate( Partition);

7 if (Result > AssumedRecognitionRatio)
8 return Partition;

9 else if (Result > MaxResult)

10. MaxResult = Result;

11. SavePartition = Partition;
12. endi f

13. 1=1+1;

14. }

15. }

16. return SavePartition;
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Rysunek 3.2. Przyktad dobrego podziatu klas

Strategia opisana powyzej ma pewna wade. Zaktadamy réwny (lub prawie rowny) podziat
klas na dwa podzbiory. Narysunku 3.2 pokazano siedem r6znych klas. L.atwo mozna zauwazy¢,
ze istnieje bardzo dobry podzial na dwa podzbiory: {2,4} 1 {1, 3,5, 6, 7}, ale bardzo trudno jest
znaleZ¢ dobry podzial na dwa podzbiory o prawie réwnej iloSci klas.

Jednak sama struktura drzewa binarnego nie narzuca podzialu na réwne podzbiory.
Jesli pozwolimy na tworzenie drzewa z uzyciem podzbioréw o dowolnej wielkosci (w tym
jednoelementowych), to drzewo takie stanie si¢ niezréwnowazone. Wzro$nie réwniez ilo§¢
klasyfikatoréw binarnych koniecznych na etapie rozpoznawania probki.

W przypadku zréwnowazonego drzewa decyzyjnego, aby rozpoznac probke potrzebujemy
[loga(n)] klasyfikatoréw. JesSli drzewo nie begdzie zréwnowazone, to liczba ta bedzie rosta.
Jednak w pesymistycznym przypadku nie przekroczy n — 1. Zostanie ona osiagnigta, gdy za
kazdym razem bgdziemy mieli do czynienia z podziatem na zbidr zawierajacy pojedyncza klasg
1 drugi, ktéry bedzie zawierat klasy pozostate.

Stworzone w taki spos6b drzewo, to w rzeczywistosci metoda “jeden przeciw pozostatym”
OVR. Wynika z tego, ze jeSli skorzystamy z techniki BDT i bedziemy konstruowac
niezrownowazone drzewa decyzyjne, to w najgorszym przypadku bedziemy potrzebowali
tylu klasyfikatorow co w metodzie OVR. Przy okazji warto zauwazyC, ze w kazdym z tych
przypadkéw, liczba klasyfikatorow, ktére musimy skonstruowac na etapie uczenia nie zmienia
sie.

Analizujac sposob konstrukcji drzewa decyzyjnego oraz jego pdzniejsze dziatanie mozemy
zauwazyC pewna wade tej metody. Ot6z podczas procesu klasyfikacji, przechodzimy od
korzenia drzewa w dot, w kazdym wezle dzielac klasyfikowane probki na dwa rozltaczne

podzbiory. Latwo zauwazy¢, ze btedy klasyfikacji popetlnione w korzeniu drzewa oraz na
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kazdym kolejnym poziomie kumuluja si¢. Raz Zle przydzielona prébka juz nigdy nie zostanie
poprawnie sklasyfikowana.

W literaturze sg opisane proby radzenia sobie z tym problemem. Jedna z nich [77] polega
na korygowaniu otrzymanych podzbioréw probek po kazdej klasyfikacji czastkowej. Mozemy

jednak zmieni¢ nieco spos6b konstruowania drzewa i w ten sposob sprobowac ograniczy¢ biad

klasyfikacji.
metoda 70% 75% 80%

z uzyciem zrdwnowazonego 52.5% 53,3% 55,8%
drzewa BDT (51,2% — 53,7%) | (52,5% — 54,1%) | (54,4% — 57,1%)

Z uzyciem niezréHwnowazonego 53,5% 53,0% 56,1%
drzewa BDT (52,8% — 54,3%) | (52,1% — 54,0%) | (54,8% — 57,4%)

z uzyciem zrdwnowazonego 52,0% 52,5% 54,0%
drzewa BDT down-up (50,8% — 53,1%) | (51,4% — 53,5%) | (53,2% — 54,9%)

Tablica 3.2. Zestawienie wynikéw przy uzyciu drzew BDT na zbiorze biatek

metoda 80% 85% 90%
z uzyciem zrdwnowazonego 70,6% 74.2% 78.,5%
drzewa BDT (69,5% —71,8%) | (72,9% —75,4%) | (77,4% — 79,5%)
Z uzyciem niezrOHwnowazonego 70,8% 74,5% 78,9%
drzewa BDT (69,6% —72,1%) | (73,1% —75,9%) | (77,2% — 80,5%)
z uzyciem zrdwnowazonego 70,5% 74,1% 78,5%
drzewa BDT down-up (69,4% —71,7%) | (72,6% —75,6%) | (77,2% — 79,8%)

Tablica 3.3. Zestawienie wynikéw przy uzyciu drzew BDT na zbiorze gestow (A)

metoda 85% 90% 95%
z uzyciem zrdwnowazonego 90,2% 92.5% 93,1%
drzewa BDT (88,2% —92,3%) | (90,8% —94,2%) | (91,8% — 94,5%)
Z uzyciem niezrownowazonego 90,5% 92,7% 93,5%
drzewa BDT (88,6% —92,5%) | (91,0% —94,3%) | (93,1% — 94,9%)
z uzyciem zréwnowazonego 90,0% 92,1% 92,9%
drzewa BDT down-up (87,9% —92,0%) | (89,3% —93,8%) | (91,2% — 94,5%)

Tablica 3.4. Zestawienie wynikéw przy uzyciu drzew BDT na zbiorze ISOLET

Kumulowanie si¢ bledéw oznacza, ze nawet jesli klasyfikatory na najnizszym poziomie
osiagaja bardzo dobre wyniki (nawet 100% poprawnych odpowiedzi), to nie uda si¢ otrzymac
lepszego rezultatu jesli klasyfikatory na wyzszych poziomach popelnity zbyt duzo biedéw.
Skoro tak, to moze odwrdci¢ proces konstrukcji drzewa? Sprébujmy rozpoczaé od utworzenia

zbioréw dwuelementowych z klas, ktére najlepiej poddaja si¢ procesowi klasyfikacji.
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metoda 80% 85% 90%
z uzyciem zrOHwnowazonego 71,2% 71,7% 72.,4%
drzewa BDT (68,9% — 73,4%) | (69,6% — 73,8%) | (70,3% — 74,4%)
Z uzyciem niezréwnowazonego 71,5% 72,2% 72.,4%
drzewa BDT (69,6% —73,5%) | (70,5% — 74,0%) | (70,9% — 73,5%)
z uzyciem zrOHwnowazonego 71,2% 71,8% 72.,2%
drzewa BDT down-up (69,0% — 73,3%) | (69,9% — 73,9%) | (70,5% — 73,9%)

Tablica 3.5. Zestawienie wynikéw przy uzyciu drzew BDT na zbiorze ACRS

Nastgpnie pary te mozemy laczy¢ w czteroelementowe zbiory, stosujac to samo kryterium
do stworzonych w poprzednim kroku par. W ten spos6b drzewo decyzyjne zostanie zbudowane
od liSci w kierunku korzenia. kLatwo zauwazyé, ze ten sposéb budowania drzewa bedzie
prowadzit do zréwnowazonego drzewa decyzyjnego.

Opisany powyzej proces bedzie dzialal przy zatozeniu, ze liczba klas jest catkowita
potega dwojki. W pozostatych przypadkach bgdziemy zmuszeni do tworzenia weztéw drzewa
zawierajacych podzbiory o réznej ilosci klas. Przykladowa konstrukcje drzewa z 11 klas

przedstawia schematycznie rysunek 3.3.
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Rysunek 3.3. Przyktad konstrukcji drzewa metoda z dotu do géry

Rezultaty trzech zaproponowanych strategii zestawiono w tabelach 3.2 — 3.5. W wierszach
tabeli mamy wymienione poszczegdlne metody, zas w kolumnach zatozone minimalne
wspotczynniki klasyfikacji. Kazdy wynik zostal podany w postaci pojedynczej wartoSci bedace;j
Srednim wynikiem k-kroswalidacji (pierwszy wiersz) oraz w postaci przedzialu ufnoSci na
poziomie 95% (drugi wiersz).

Poszczeg6lne tabele prezentuja wyniki dla kolejnych zbioréw danych za wyjatkiem zbioru

cyfr MNIST. Zbi6r ten zostat wykluczony ze wzgledu na mata liczbe klas. W przypadku tego
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zbioru stosowanie opisanej heurystyki nie na sensu, poniewaz jesteSmy w stanie sprawdzic
wszystkie 252 mozliwe podziaty zbioru 10 cech na dwa réwne podzbiory. Drugim powodem,
dla ktérego ten zbidr zostat pominigty, jest fakt, ze w jego przypadku do zastosowania strategii
OVO wymagane jest uzycie jedynie 45 klasyfikatorow.

Analizujac tabele mozemy zauwazy¢, ze im wigkszy zalozony wspétczynnik (), tym lepsze
wyniki uzyskiwane przez klasyfikator konicowy. Jesli przypomnimy sobie dyskusj¢ na temat
kumulacji btedéw, to wynik ten staje si¢ oczywisty. Im mniej bledéw popetniaja klasyfikatory
na poszczegolnych poziomach drzewa, tym og6élny wynik bedzie lepszy.

Jednak, aby sprawdzi¢ czy ta prawidlowoS¢ jest statystycznie znaczaca zatozono (jako
hipotez¢ zerowa), ze liczba bledéw popetnianych przez te klasyfikatory jest taka sama. Po
przeprowadzaniu testow permutacyjnych (zatozono poziom 1000 iteracji) hipoteza ta zostala
odrzucona z prawdopodobienistwem popelnienia btgdu na poziomie 1%.

Powstaje zatem pytanie czy nie mozna przyja¢ wyzszych wspdétczynnikéw
AssumedRecognition Ratio. Taka strategia rodzi jednak niebezpieczenstwo, ze zatozony
wspotczynnik moze by¢ nieosiaggalny. W takim wypadku sprawdzone zostanie M ax Partition
podzialéw — zgodnie ze wzorem 3.1. Z ograniczenia tego nie mozemy zrezygnowac, poniewaz
w przeciwnym przypadku algorytm moégiby si¢ nigdy nie zakonczyc.

Nim zajmiemy si¢ pordwnaniem zaproponowanych metod ze strategiami OVO 1 OVR,

przedstawimy jeszcze jedna probe podejscia do rozwazanego tematu.

3.2. Metoda przecieé

Na rysunku 3.4 przedstawiono schematycznie dwa klasyfikatory binarne. Jeden z nich dzieli
klasy na podzbiory {1,2,4} i {3,5,6,7}, a drugi na podzbiory {2,4,5} i {1,3,6,7}. Bardzo
tatwo mozna zauwazy¢, ze przecigcie tych dwoch klasyfikatoréw moze zosta¢ wykorzystane do
wydzielenia czterech podzbioréw: {2,4} —{3,6,7} — {1} - {5}.

Taka procedura moze zosta¢ rekursywnie powtdrzona az do uzyskania zbioréw
jednoelementowych. Podzbidr {3, 6, 7} podzielony zostanie za pomocg klasyfikatoréw 7 vs 3,6
oraz 3 vs 6,7, a podzbiér {2,4} za pomoca klasyfikatora 2 vs 4. Metodg¢ t¢ mozemy obrazowo
nazwaé metoda nozyczek (lub metoda przecigé) [23], gdyz za kazdym podziatem “wycina”
z pewnego podzbioru klas, co najmniej dwie pojedyncze klasy. Rysunek 3.5 obrazuje dziatanie
tego algorytmu.

Mozliwe jest jeszcze inne podejScie. Zauwazmy, ze po wykonaniu pierwszego kroku
i "wycigciu” klas 1 i 5, pozostanie nam podzbiér {2,3,4,6,7}. Stosujac jeszcze raz metode
nozyczek, tym razem klasyfikatory 2,7 vs 3,4,6 oraz 2,4 vs 3,6,7, otrzymamy podzial na
podzbiory: {3,6} — {2} — {4} — {7}. Teraz wystarczy uzy¢ jeszcze klasyfikatora 3 vs 6, aby

wyodrgbnié pozostate dwie klasy.
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Rysunek 3.4. Przecigcie si¢ dwoch klasyfikatoréw

Sprébujmy oszacowaé ilos¢ klasyfikatoréw niezbednych do sklasyfikowania wszystkich
prébek za pomoca opisanych wyzej metod. W przypadku metody nozyczek (strategii
rekursywnej) najlepszy mozliwy podzial, to taki, ktéry wycinajac dwie klasy, pozostate dzieli
na podzbiory, z ktérych jeden jest jednoelementowy. Taki podziat wydziela trzy klasy za
pomoca dwdch klasyfikatorow, pozostawiajac zbiér N — 3 klas do kolejnego etapu. Oznacza
to, ze w tym przypadku bedziemy potrzebowali maksymalnie [ N/3] etapéw czyli 2 * [N/3]
klasyfikatorow.

W pesymistycznym przypadku kazdy podziat 'wycina” dwie klasy, a tylko ostatnie dwa
‘'wycinajq” po trzy. Zatem maksymalnie bgdziemy potrzebowaé N — 2 klasyfikatoréw
sktadowych.  Powyzsze szacunki dotycza liczby klasyfikatoréw, ktére musza zostaé
skonstruowane.

Jednak na etapie klasyfikacji poszczegdlnych probek potrzeba bedzie ich znacznie mnie;.
Do sklasyfikowania niektérych z nich wystarcza juz 2 klasyfikatory (jesli probki te naleza do
jednej z dwoch klas, ktére “wycinane” sa jako pierwsze. W przypadku probek "wycinanych”
jako ostatnie potrzebne bedzie od [logz(N)] do 2 x [ N/3] klasyfikatoréw.

Nieco prosciej bedzie w przypadku zastosowania drugiej wersji metody nozyczek, poniewaz
za kazdym razem "wycinane” sa dwie klasy (tylko za ostatnim razem cztery). Oznacza to, ze
skonstruowa¢ musimy N — 2 klasyfikatoréw. Do sklasyfikowania prébki potrzebujemy ich od
2do N — 2.

Poréwnujac powyzsze metody z metoda BDT mozemy zauwazy¢, ze zwlaszcza pierwsza
z nich pozwala nie tylko ograniczy¢ iloS¢ konstruowanych klasyfikatoréw binarnych, ale takze

dla wielu prébek zmniejsza ich liczbg na etapie klasyfikacji.

85



7vs 3,6

o
1,3,6,7 vs 2,4,5

3vs6

Rysunek 3.5. Podziat zbioru na pojedyncze klasy

Jeszcze inna metodologia przedstawiona jest na rysunku 3.6. W tym przypadku zawsze
dzielimy zbidér klas na dwa podzbiory o réwnej lub prawie réwnej wielkosci. Jak tatwo
mozna zauwazy¢ po dokonaniu czterech takich podzialéw wszystkie klasy zostang rozpoznane.
Strategi¢ t¢ bedziemy nazywali "pdt na pot”.

W przypadku metody “pot na pot” kazde dwa podzialty musi r6zni¢ co najmniej jedna klasa.
W przeciwnym wypadku sa one takie same. To oznacza, ze w najgorszym razie potrzebowaé
bedziemy 2 x (N — 1) takich podziatéw. W najlepszym kazdy podzial ’pomoze” w wydzieleniu
dwdch klas, a zatem bedzie potrzebne ich tylko [ N/2].

Podobnie jak i w poprzednio opisywanych metodach liczba klasyfikatoréw niezbednych do
sklasyfikowania probki nie bedzie stata. Tym razem bedzie si¢ zmieniala w zakresie od 2 dla
prébek nalezacych do klas wydzielanych jako pierwsze i od [N/2]| do 2 x (N — 1) dla prébek
wydzielanych jako ostatnie.

Przegladajac tabele 3.6 i 3.7 (kolumna “bez glosowania”) tatwo zauwazy¢, ze wyniki
osiagane przez tak skonstruowane klasyfikatory sa bardzo stabe. Mozemy jednak wykorzystac¢
fakt, ze przy ich konstrukcji uzywamy losowych podziatéw klas. Oznacza to, kazde kolejne
uruchomienie opisanej procedury doprowadzi do utworzenia innego klasyfikatora. R6zni¢ beda
si¢ takze bledy popetniane przez takie klasyfikatory.

W podrozdziale 1.2.4 opisujac metod¢ zepotéw klasyfikatoréw wspomniane zostato, ze
majac do dyspozycji wiele stabych klasyfikatorow mozemy, poprzez potaczenie ich w jeden
ztozony klasyfikator, znacznie zmniejszy¢ blad klasyfikacji. Wazne przy tym jest, aby wyniki
uzyskiwane przez czlonkéw takiego zespotu byly niezalezne statystycznie oraz aby byly to

klasyfikatory stosunkowo szybkie. Oba te warunki sa w tym wypadku spetnione.
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1,6,7 vs 2,3,4,5

1,2,4vs 3,5,6,7

1,4,7 vs 2,3,5,6

Rysunek 3.6. Podziat zbioru na pojedyncze klasy metodg pét-na-pé6t

metoda sposéb glosowania
bez gltosowania 20 glosowan 40 glosowan 60 glosowan
baza danych 38,1% 53,5% 54,3% 54,7%
biatek (37,2% — 38,9%) | (52,4% — 54,5%) | (53,5% —55,0%) | (53,9% — 55,6%)
baza danych 54,2% 69,9% 74,7% 75,6%
gestow (A) | (50,1% —59,6%) | (67,2% —T72,6%) | (712,3% —T17,1%) | (73,2% — 77,2%)
baza danych 71,1% 83,4% 88,8% 90,2%
ISOLET | (64,2% —77,4%) | (79,8% —87,2%) | (86,1% —90,4%) | 88,9% —91,5%)
baza danych 53,5% 66,3% 68,3% 69,7%
ACRS (49,9% — 57,6%) | (63,6% — 68,5%) | (66,5% —70,0%) | (67,2% —71,2%)

Tablica 3.6. Zestawienie wynikow przy uzyciu metody przecigé, podejicie rekursywne

W przeprowadzonych eksperymentach opisana wyzej procedura byla uruchamiana 20,

40 1 60 razy.

a nastgpnie wynik koncowy zostat ustalony metoda glosowania.

Wyniki uzyskiwane przez poszczegdlne klasyfikatory byly zapamigtywane,

Otrzymane wyniki

przedstawione sa w tabelach 3.6 i 3.7. Podobnie jak w przypadku drzew decyzyjnych BDT

podany zostal Sredni wynik k-kroswalidacji (przyjeto k = 6) oraz przedziat ufnosci na poziomie

95%.

Kolejna tabela 3.8 to zestawienie wynikéw uzyskanych za pomoca wszystkich

zaproponowanych metod. Przy czym poszczegdlnymi cyframi zostaly oznaczone: 1 — metoda

z uzyciem zréwnowazonego drzewa BDT, 2 — metoda z uzyciem niezrownowazonego drzewa

BDT, 3 — metoda z uzyciem zréwnowazonego drzewa BDT down-up, 4 — metoda przecig€,

strategia rekursywna, 5 — metoda "pot na pot”. W przypadku kazdej z metod wybrano najlepszy

osiagnigty wynik.
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metoda sposob glosowania
bez glosowania 20 gtosowan 40 gtosowan 60 gtosowan
baza danych 40,1% 53,2% 54,7% 55,4%
biatek (39,4% — 41,7%) | (52,4% — 54,3%) | (53,7% — 55,8%) | (54,3% — 56,5%)
baza danych 54,4% 70,7% 75,8% 77,3%
gestow (50,9% — 59,2%) | (67,9% — 73,4%) | (72,9% — 78,5%) | (74,7% — 79,8%)
baza danych 71,7% 84,5% 89,7% 91,3%
ISOLET | (67,2% —77,1%) | (81,3% — 88,4%) | (87,5% —92,8%) | (89,4% — 92,6%)
baza danych 49,4% 63,2% 66,3% 67,1%
ACRS (44,2% — 54,2%) | (59,9% — 67,3%) | (63,4% — 68,2%) | (65,3% — 68,4%)

Tablica 3.7. Zestawienie wynikow przy uzyciu metody przecigé, podejscie pot na pét

baza zastosowana metoda
SVM-OVR | SVM - OVO 1 2 3 4 5
biatek 34,3% 57,2% 55,8% | 56,1% | 54,0% | 54,7% | 55,4%
gestow (A) 59,8% 81,1% 78,5% | 78,9% | 78,5% | 75,6% | 77,3%
ISOLET 69,4% 96,5% 93,1% | 93,5% | 92,9% | 90,2% | 91,3%
ACRS 60,7% 73,2% 72,4% | 72,4% | 72,2% | 69,7% | 67,1%

Tablica 3.8. Zestawienie wynikow osiagnietych przy pomocy réznych strategii (klasyfikator SVM)

Wyniki zastosowania zaproponowanych strategii s3a obiecujace. We wszystkich
przypadkach osiagnigto lepszy wspétczynnik klasyfikacji niz w przypadku metody OVR.
Wprawdzie zadnej z zaproponowanych strategii nie udato si¢ poprawi¢ wyniku osiagnigtego
za pomoca metody OVO, ale nalezy pamigtaé, ze wszystkie klasyfikatory 1 — 5 maja duzo
mniejsza ztozonoS$¢ obliczeniowa, co przektada si¢ na czas dziatania algorytmow.

OczywisScie w przypadku jesli ilo§¢ klas pozwala na zastosowanie strategii OVO, to
gtéwnym celem do ktérego powinniSmy dazy¢ jest osiagnigcie jak najlepszego wspodtczynnika
klasyfikacji. Dyskusja ztozonoS$ci obliczeniowej zaproponowanych rozwigzan wskazuje, ze
metody te moga by¢ stosowane w przypadku, gdy iloS¢ klas powoduje, ze skorzystanie
ze strategii OVO jest zbyt czasochtonne. Z tabeli 3.8 wynika jednak, ze w przypadku
proponowanych metod musimy liczy¢ si¢ wtedy z gorszym wynikiem klasyfikatora.

W przeprowadzonych eksperymentach zaproponowane algorytmy wykonywaty si¢ od kilku
do kilkunastu razy szybciej w stosunku do metody OVR 1 od kilkunastu do kilkudziesigciu razy
szybciej w stosunku do metody OVO. Zgodnie z oczekiwaniami zysk byl tym wigkszy z im

wigksza liczba klas musiat si¢ zmierzy¢ klasyfikator.
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3.3. Tworzenie efektywnych kodow ECOC

W  podrozdziale 1.4.4 zostala opisana metoda tworzenia wyjSciowych kodow
samokorygujacych. Przedstawiono w jaki sposéb mozemy tworzy¢ kody optymalne. To znaczy
takie, ktére zapewniaja maksymalng separowalno$¢ kodéw wyjsciowych reprezentujacych
klasy. W przypadku, gdy stworzenie takiego kodu jest niemozliwe ze wzgledu na ilo$¢é
kombinacji, przedstawione zostaly strategie poszukiwania kodu suboptymalnego.

Niemniej jednak tatwo mozna zauwazy¢, ze definicja kodu optymalnego zaktada, ze btedy
popetniane podczas “transmisji” stowa kodowego (co w naszym wypadku oznacza klasyfikacje
za pomoca klasyfikatora binarnego zdefiniowanego przez kolumng macierzy kodéw) sa losowe.
Takie zalozenie jest jednak nieprawdziwe. Jedne klasyfikatory popetniaja wigcej bledéw niz
inne. ZastanOwmy si¢ najpierw jak ilo$¢ btedéw popetnianych przez nie wptywa na wynik
koncowy.

Doktadna ocena tego wplywu nie jest mozliwa, poniewaz musielibySmy wiedzie¢ jak
wyglada rozktad btedéw kazdego z uzytych klasyfikatoréw binarnych. Jednak mozemy wplyw
ten szacowac zaktadajac, ze kazdy klasyfikator popetnia Srednio taka sama liczbg btedéw i Ze sa
one roztozone réwnomiernie. Wtedy ilo$¢ btedéw popetnionych przez wszystkie klasyfikatory
bedzie zalezata wytacznie od dlugosci stowa kodowego.

Im dtuzsze stowo kodowe i im mniejsza sprawnoS¢ klasyfikatora binarnego, tym suma
btedow bedzie wigksza. Aby wynik koncowej klasyfikacji byt poprawny, oczekiwana
liczba bledéw powinna by¢ mniejsza od potowy odlegtosci Hamminga pomigdzy wierszami.
Optymalnie byloby, gdyby zawsze liczba popeinianych btedéw byta mniejsza od potowy
minimalnej odlegto§ci Hamminga pomigdzy wierszami. W takim przypadku i przy zatozeniu
idealnie rownomiernego rozktadu btedéw mielibySmy efektywnos$¢ klasyfikacji na poziomie
100%. Niestety w rzeczywistosSci btedy te nie rozktadaja si¢ rwnomiernie.

Zatem, z jednej strony powinniSmy dazy¢ do jak najdtuzszego stowa kodowego, poniewaz
jego wydtuzanie bedzie powodowac wzrost odlegtosci Hamminga pomiedzy wierszami. Jednak
z drugiej strony wydluzanie tego stowa spowoduje, ze suma btedéw popetnianych przez
klasyfikatory binarne bedzie rosta. Oznacza to, ze bardzo trudno znaleZ¢ jest jego optymalna
dlugos$¢. Z eksperymentéw przeprowadzanych na potrzeby niniejszej rozprawy wynika, ze
dobre wyniki uzyskujemy dla stéw kodowych o dtugosci 2n — 3n, gdzie n oznacza liczbe
klas.

Przypomnijmy, ze kazda kolumna macierzy kodéw odpowiada klasyfikatorowi binarnemu
dzielacemu zbi6r klas na dwa podzbiory. Jednakze niektdre z tych podzbioréw moga by¢ tatwiej
separowalne od innych. Mozemy to zobaczy¢ na rysunkach 3.1 1 3.2. Zatem jesli podzbiory sa
trudne do podziatu, to odpowiedni klasyfikator popetnia duzo btgdéw. Takich klasyfikatorow

(i odpowiadajacych im kolumn) powinniSmy unikaé. Mozemy wigc podzieli¢ nasz algorytm
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na dwa etapy. W pierwszym utworzony zostanie ranking pewnej liczby losowo wybranych

kolumn, a nastgpnie korzystajac z tego rankingu budowane bgda kody ECOC.

baza ilos¢ podziatéw | wspdtczynnik klasyfikacji w rankingu na pozycji
w rankingu pierwszej ostatniej
biatek 8192 50,5% 90,4%
gestow (A) 8192 58,3% 93,5%
ISOLET 8192 67,3% 98,7%
ACRS 16384 54,5% 94,3%

Tablica 3.9. Wspétczynniki klasyfikacji podzialéw: pierwszego i ostatniego w rankingu

Przegladajac tabelge 3.9 mozemy zauwazy¢, ze wspoétczynniki klasyfikacji osiagane przez
klasyfikatory definiowane przez pierwsza i ostatnia w rankingu kolumng réznig si¢ drastycznie.
W przypadku bazy danych biatek klasyfikator powiazany z pierwsza kolumna osiagat 90,4%
podczas, gdy klasyfikator powiazany z ostatnia z kolumn osiagnat wynik zaledwie 50,5%.
Najmniejsze réznice, dla bazy danych ISOLET, sa réwnie znaczace. Od 67,3% dla ostatnie;j
kolumny w rankingu do 98,7% dla pierwszej.

Wybranie L pierwszych kolumn z takiego rankingu 1 skonstruowanie z nich stéw kodowych
bedzie minimalizowalo sum¢ btedéw popetnianych przez klasyfikatory sktadowe. Niestety taka
strategia powoduje, ze wykorzystujemy kolumny, ktére leza bardzo blisko siebie. Dodatkowo
przegladajac tabelg¢ 3.12 mozemy zauwazyC, ze minimalna odleglos§¢ Hamminga pomigdzy,
generowanymi w ten sposéb stowami kodowymi, rowniez bedzie bardzo mata. Lepiej zatem
byloby wybiera¢ te kolumny z rankingu, ktére znajduja si¢ w pewnej odleglosci od siebie.

W przeprowadzonych eksperymentach zastosowano zatem nastgpujace strategie:

— Znang z literatury strategi¢ RHC — szerszy opis znajduje si¢ podrozdziale 1.4.4.

— Pierwsze kolumny z rankingu FCRL (ang. First Columns from the Ranking List).
Do stworzenia macierzy stow kodowych algorytm bierze pierwsze L kolumn z listy
rankingowej (gdzie przez L rozumiemy dlugos$¢ stowa kodowego).

— Odlegte kolumny z rankingu DCRL (ang. Distant Columns from the Ranking List).
Algorytm bierze pierwsza kolumng z listy. Nastepnie szuka kolejnej kolumny, ktéra jest
odlegta od pierwszej o co najmniej D. Nastepnie szukamy kolumny, ktora jest odlegta od
dwu pierwszych kolumn o co najmniej D. Warto§¢ D zalezy od ilosci klas D < C' i musi
zosta¢ wyznaczona eksperymentalnie.

— Zmodyfikowana strategia odlegtych kolumn z rankingu MDCRL (ang. Modified Distant
Columns from the Ranking List). Macierz stow kodowych jest budowana tak jak
poprzednio. Nastgpnie przeprowadzana jest specjalna procedura, ktéra pozwala zwigkszy¢
minimalng odlegto§¢ Hamminga pomigdzy wierszami. Zaczynajac od ostatniej dodanej

kolumny, algorytm prébuje zamienié¢ ja na kolumne¢ znajdujaca si¢ wyzej w rankingu.
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Zamiana jest dokonywana tylko wtedy gdy spowoduje wzrost minimalnej odleglosci

Hamminga pomi¢dzy stowami kodowymi (wierszami macierzy).
Ponizej przedstawiono pseudokod algorytmu DCRL.:

Zbuduj liste kodéw ECOC_List o dlugosci Len.

Posortuj liste kodéw malejaco pod wzgledem uzyskanego wspolczynnika klasyfikacji
CodeMatriz < CodeMatriz U ECOC_List[0]

Len+1,1=1

A

Jezeli minimalna odlegto§¢ Hamminga pomigdzy ECOC_List[i] i CodeMatriz > C, to
CodeMatriz < CodeMatriz U ECOC_List[i], Len <— Len + 1,7 < i+ 1

w przeciwnym przypadku ¢ <— ¢ + 1

a

7. Jesli Len > CodeLen, to zakoncz dziatanie algorytmu
8. Przejdz do 5.

W algorytmie MDCRL po znalezieniu macierzy kodéw wykonywana jest dodatkowa
procedura, ktéra prébuje “ulepszy¢” odleglosci pomigdzy wierszami macierzy. Pseudokod tej

procedury zostal zamieszczony ponizej:

MinHamD:ist < obliczona minimalna odlegto§¢ Hamminga dla macierzy C'ode M atriz
Ind < CodelLen — 1

Pos <« znajdz pozycj¢ kodu Code M atriz|[Ind] naliscie ECOC'_List

1< 0

Zamiefi kolumny ECOC _List[i] <» CodeM atriz[Ind]

NewHamDist < obliczona minimalna odlegto§¢ Hamminga dla macierzy C'ode M atrix
Jesli NewHamDist > MinHamD1ist, to MinHamDist < NewHamDist

W przeciwnym przypadku zamien kolumny ECOC_List[i] <> CodeMatrixz[Ind]

A S AU ol e

141+ 1

10. Jesli ¢ < Pos, to Przejdz do 5.

11. Ind < Ind —1

12. Jesli Ind = 0, to zakonicz dziatanie algorytmu
13. Przejdz do 3.

W przeprowadzonych eksperymentach uzyte zostaly stowa kodowe o dlugosciach
32,48, 64, 80,96, 128 i 256. Uzyskane wyniki zostaty przedstawione w tabelach 3.10 1 3.11.
Eksperymenty przeprowadzono jedynie dla baz danych biatek oraz bazy ACRS, poniewaz
w przypadku matej iloSci klas istnieje mozliwos¢ skonstruowania kodéw pelnych i wybrania
z nich optymalnych kodéw ECOC. Poszerzona dyskusja przeprowadzona zostala w oparciu

o wyniki uzyskane w eksperymencie z biatkami.
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Jak fatwo mozna zauwazy¢ w tej metodzie najwazniejsze jest uzyskanie jak najwigkszych
warto$ci minimalnej odleglosci Hamminga. Z tabeli 3.10 widaé, ze w przypadku metody FCRL
wartoSci te sa jednak bardzo mate. Co wigcej dla stowa kodowego o dtugosci 32, ta warto$¢
wynosi nawet (. Co oznacza, ze pewne klasy sa nieseparowalne.

Jednak jak wynika z danych zawartych w tabeli 3.12, wynik osiagniety przez dla stowa
kodowego o tej dlugosci jest lepszy dla metody FCRL niz dla metody RHC. Mimo iz
ta ostatnia generuje stlowa kodowe o minimalnej odlegloSci Hamminga réwnej 8. Taki
wynik eksperymentu nie zaskakuje, gdy spojrzymy na $rednia odlegtos¢ Hamminga pomigdzy
wierszami. W przypadku metody FCRL wynosi ona 13, a zatem wigkszo$¢ klas jest
separowalna, a wybor kolumn bedacych na szczycie rankingu powoduje, ze ilo$¢ btedéw

klasyfikacji popelniana przez klasyfikatory sktadowe jest bardzo mata.

dlugos¢ kodu | RHC | FCRL | DCRL | MDCRL
32 52,0% | 52,5% | 56,1% | 57,7%
64 54,8% | 57,1% | 61,0% | 60,8%
80 53,0% | 56,1% | 61,3% | 62,6%
96 54,0% | 56,4% | 60,8% | 62,3%
128 53.5% | 56,9% | 59,7% | 61,6%
256 53.8% | 57,1% | 59,7% | 56,4%

Tablica 3.10. Wyniki uzyskane z uzyciem utworzonych kodéw ECOC dla biatek

dlugos¢ kodu | RHC | FCRL | DCRL | MDCRL
32 16,1% | 18,5% | 19,1% | 19,3%
64 432% | 42,7% | 48,3% | 49,2%
80 64,8% | 52,3% | 68,3% | 69,9%
96 65,7% | 65,2% | 69,3% | 72,1%
128 68,2% | 68,7% | 72,2% | 74,5%
256 68,1% | 69.2% | 72,0% | 73, 7%

Tablica 3.11. Wyniki uzyskane z uzyciem utworzonych kodéw ECOC dla ACRS

Przyjrzyjmy si¢ uwaznie tabeli 3.12. Przedstawia ona minimalne i Srednie odleglosci
Hamminga pomigdzy wierszami macierzy kodéw uzyskane za pomoca réznych strategii.
Metoda RHC uzyskuje najlepsze wyniki w przypadku obu wartosci. Jednak mimo, ze stowa
kodowe s3 zblizone do optymalnych, to wyniki osiagane za ich pomoca sa duzo gorsze (patrz
3.10). Nawet metoda FCRL, ktéra daje bardzo stabe stowa kodowe uzyskuje lepsze rezultaty.
Podobne wyniki mozemy zauwazy¢ w kolejnej tabeli opisujacej zachowanie si¢ stéw kodowych
dla bazy danych ACRS. Oczywiscie, w tym przypadku odpowiednie odlegtosci sa mniejsze, co
wynika z wigkszej iloSci klas i tym samym wigkszej iloSci wierszy w macierzy kodow.

Jak tatwo si¢ domysli¢ poprawe wyniku uzyskujemy korzystajac z lepszych klasyfikatoréw
Na przyktad

binarnych. To znaczy takich, ktére popeitniaja mniejsza liczbg btedow.
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klasyfikatory powiazane z kolumnami wykorzystywanymi w metodzie FCRL uzyskiwaty
efektywno$¢ na poziome 90% (czyli popelnialy Srednio 10% btgdéw), podczas gdy Srednia
dla klasyfikatoréw uzywanych w metodzie RHC wynosita okoto 70% (czyli 30% btedow).
Niemniej jednak mozemy zauwazy¢, ze korzystajac z metody FCRL minimalna odlegto$¢
Na przyktad dla kodu

o dlugosci 128 wynosi zaledwie 6. Oznacza to, ze mozemy odrézni¢ od siebie dwie najblizsze

Hamminga, nawet dla stosunkowo dtugich kodéw, jest doS¢ mata.

klasy pod warunkiem, ze nie popetnimy wigcej niz (6 — 1)/2 = 2 btedy. To znaczaco rzutuje
na efektywnos¢ klasyfikatora zbudowanego ta metoda.

Z tym problemem stara si¢ poradzi¢ sobie metoda DCRL. Sposéb konstrukcji stow
kodowych powoduje, ze uzyskujemy stowa o duzo wigkszej minimalnej odlegtoSci Hamminga.
Odbywa sig to kosztem uzycia kolumn (i zwiazanych z nimi klasyfikatoréw binarnych) gorszej
jakos$ci. Mozemy zauwazy¢, ze zwigksza si¢ rowniez Srednia odlegto$¢ migdzy wierszami.
Wprawdzie klasyfikatory binarne popetniaja wigcej bledow jednak tolerancja klasyfikatora
finalnego zwigksza si¢ dzigki duzo wigkszej minimalnej odlegtoSci Hamminga. Na przyktad
w przypadku kodu o dtugosci 256 i uzyciu metody DCRL mozemy popetnié¢ nawet (63—1)/2 =

31 btedéw i nadal bedziemy w stanie poprawnie odrézni¢ dowolne dwie klasy.

dtugos¢ kodu RHC FCRL DCRL | MDCRL
32 16,2 -8 13,0-0 144-0 | 142-4
64 32,5-27 26,7-1 29,7-7 |29,4-13
80 40,6 — 33 33,7-1 | 37,6-15|373-20
96 48,9 —43 40,8 -2 | 45,7-18 | 45,1 —28
128 65,4 - 59 55,7-6 | 61,7-29 | 60,9 —42
256 130,1 —122 | 115,3-19 | 88,8 -63 | 88,0 -71
Tablica 3.12. Zestawienie minimalnych i Srednich odleglosci Hamminga pomigdzy wierszami dla zbioru
biatek
dlugos¢ kodu RHC FCRL DCRL | MDCRL
32 12,1-4 | 83-0 | 10,2-0 9,3-1
64 21,7-151147-0| 174-3 | 165-7
80 33,7-21(194-1| 233-8 | 229-11
96 40,5-34 1353-1|378-11|363-17
128 473-42 | 42,1 -2 | 44,6-19 | 43,2-27
256 032-74 182,6-7|623-35|61,9-46

Tablica 3.13. Zestawienie minimalnych i Srednich odleglo§ci Hamminga pomigdzy wierszami dla zbioru
ACRS

Kolejng poprawe jakoSci mozemy uzyskaC korzystajac ze zmodyfikowanej strategii
MDCRL. Jako, ze jej jedynym zadaniem jest zamiana kolumny na lepsza (tzn. bedaca

wyzej w rankingu) i co wazne nie powodujaca pogorszenia minimalnej odleglosci pomigdzy
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wierszami, to wynik klasyfikatora znéw si¢ poprawia. Wida¢ to rowniez w tabeli 3.12.
Minimalna odlegto§¢ Hamminga ros$nie, cho¢ mozemy zauwazy¢, ze jej Srednia warto$¢

nieznacznie spada.

baza danych | dtugos¢ kodu | RHC | FCRL | DCRL | MDCRL | SVM-OVO
biatka 80 54,8% | 56,1% | 61,0% | 62,6% 57.2%
ISOLET 80 89.2% | 90,3% | 93,1% | 96,9% 96,5%
gesty (A) 64 72,7% | 743% | 79,8% | 83,0% 81,1%
ACRS 128 68,2% | 68,7% | 72,2% | 74,5% 73,2%

Tablica 3.14. Zestawienie wynikéw uzyskanych na réznych bazach danych

W tabeli 3.14 zestawiono wyniki uzyskane za pomoca strategii ECOC z wynikami
uzyskanymi za pomoca strategii OVO. W drugiej kolumnie umieszczona zostata dtugos¢ kodu,
dla ktérego osiagnigto najlepsze rezultaty, zas w kolejnych kolumnach wyniki otrzymane przy
uzyciu poszczegdlnych metod tworzenia kodéw ECOC.

Jak fatwo zauwazy¢ wyniki uzyskane z wykorzystaniem kodéw ECOC sa lepsze niz
rezultaty stosowania strategii OVO. Poprawa zostala osiagnigta na wszystkich testowanych
bazach danych. Przy czym nalezy pamigtaé, ze dtugos¢ kodu ECOC odpowiada iloSci
klasyfikatoréw binarnych, ktére sa niezbgdne, aby sklasyfikowac prébke. Daje to pewien poglad
na to jak efektywnym rozwigzaniem sa kody ECOC.

Dla poréwnania w przypadku bazy danych ISOLET najlepsze wyniki uzyskujemy
stosujac kod o dlugosci 80 bitéw, podczas gdy w przypadku stosowania strategii OVO
potrzebowalibysSmy 321 klasyfikatoréw. W przypadku bazy danych ACRS jest to odpowiednio
stowo kodowe o dtugosci 128 bitow 1 1225 klasyfikatorow potrzebnych w strategii OVO.

Przegladajac tabel¢ 3.14 mozemy réwniez zauwazyC, ze dlugo$¢ stowa kodowego, dla
ktérego osiagamy najlepsze wyniki, roSnie wraz z iloScia klas w zadaniu klasyfikacji.
W przypadku bazy danych gestéw wynosi ona 64 bity, za§ w przypadku bazy ACRS jest to juz
128 bitéw. Jednak wzrost ten jest duzo mniejszy niz w przypadku strategii OVO. Analizujac
dane eksperymentalne mozemy zauwazyC, ze dobre wyniki uzyskujemy juz stosujac kody
o dlugosci 2n — 3n (gdzie n oznacza liczbg klas).

Podobnie jak w przypadku pozostalych eksperymentéw z uzyciem klasyfikatora SVM
wykorzystano funkcje jadrowa RBF, ktérej zastosowanie dawato najlepsze rezultaty. Parametry
klasyfikatora dobierano metoda grid-search za pomoca k-kroswalidacji. Zestawienie dobranych

parametréw dla ré6znych baz danych znajduje si¢ tabeli 5.4



4. Efektywne metody selekcji cech

W podrozdziale 1.3 przedstawione zostalo zagadnienie selekcji cech. Opisano trzy
rozne metodologie rozwigzywania tego problemu wraz z przykladowymi algorytmami.
Pokazano, ze selekcja cech jest bardzo uzytecznym narzgdziem w procesie klasyfikacji
danych. Pozwala ona w szczegd6lnosci na redukcje wymiarowosci przestrzeni cech, co zaréwno
zwigksza efektywnos¢ klasyfikatora jak i pozwala poradzi¢ sobie z problemem “przeklenstwa
wymiarowosci”.

W podrozdziale 1.2.1 pokazane zostato, ze selekcja cech moze by¢ takze niezbedna do
poprawnego dziatania klasyfikatora RDA. Dzieje si¢ tak w przypadku probleméw, w ktérych
wymiarowo$¢ wektoréw cech jest bardzo duza, a liczba prébek w zbiorze uczacym mata
(problem SSS).

Najlepszym sposobem wyboru optymalnego podzbioru cech byloby sprawdzenie ich
wszystkich mozliwych kombinacji. Jednak liczba ta roSnie wyktadniczo wraz z wymiarowoscia
wektora cech i rzadko kiedy takie sprawdzenie jest wykonalne.

W pewnych wypadkach mozna zastosowa¢ grupowanie cech w wigksze konglomeraty, ktére
sa nastepnie traktowane jako jedna ztozona metacecha. Jesli uda si¢ odpowiednio zmniejszy¢
ich liczbg, to mozliwe jest sprawdzenie wszystkich kombinacji takich metacech. Podejscie takie
zostalo wykorzystane w pracy [21].

Pozwolito to w efekcie na zastosowanie klasyfikatora RDA do problemu przewidywania
trzeciorzedowej struktury biatek. Bez zastosowania selekcji cech wykorzystanie tego
klasyfikatora nie byloby mozliwe ze wzgledu na problem SSS (wymiarowos¢ wektoréw cech
byta duzo wigksza od liczby préobek). Oczywiscie podejscie takie jest sensowne jedynie wtedy,
gdy grupowane cechy sa w jaki$ sposdb powiazane ze soba. W przypadku biatek byly to cechy
oparte o te same wlasnosci biochemiczne.

Grupowanie pozwolito rozwiaza¢ problem, w tym konkretnym zadaniu klasyfikacji. Jednak
oczywiste jest, ze w ogélnym przypadku nie bgdzie ono efektywne. Dlatego tez w toku dalszych
prac wybor padt na powszechnie znang metode selekcji cech SES czyli przeszukiwanie w przdd.
Algorytm ten jest bardzo prosty w implementacji i stosunkowo dobrze radzi sobie z redukcja
wymiarowosci przestrzeni cech.

W przypadku zastosowania tego algorytmu musimy wybra¢ funkcje J; oceny jakosci

wybranego podzbioru cech S;. W opisanych w pracy eksperymentach jako$¢ podzbioru
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cech byla oceniana za pomoca wyniku klasyfikacji klasyfikatora RDA (lub SVM) na zbiorze
uczacym.

Niestety, jak zostalo wspomniane w podrozdziale 1.3, algorytm SFS wymaga wielokrotnego
obliczania warto$ci funkcji kryterialnej. W naszym wypadku bedzie to oznacza¢ koniecznos$¢
wielokrotnego uruchamiania klasyfikatora. W pesymistycznym przypadku bedziemy musieli
wykonanaé¢ O(m?) klasyfikacji (gdzie m oznacza wymiarowo$¢ petnego wektora cech). O ile
przy matej iloSci cech nie stanowi to problemu, o tyle w przypadku wektoréw o duzej
wymiarowosci w praktyce uniemozliwia to jego stosowanie.

W dalszej czgsci tego rozdziatu wskazane zostang metody modyfikacji tego algorytmu,
ktére ograniczaja liczbe¢ wymaganych przebiegéw klasyfikatora. Pozwolitlo to znacznie
przyspieszy¢ jego dziatanie i umozliwito praktyczne stosowanie go do probleméw

wieloklasowych opisanych w niniejszej pracy.

4.1. Szybkie algorytmy F-SFS i F-SBS

Przypomnijmy pokrétce algorytm selekcji cech poprzez przeszukiwanie w przéd SFS
opisany w podrozdziale 1.3.2. Zaczynamy od pustego podzbioru cech S. Nastgpnie szukamy
cechy f; dla ktérej klasyfikator osiagnie najlepszy rezultat. Ta cecha dodawana jest do zbioru
S, a osiagnigty wynik jest zapamigtywany.

Nastepnie algorytm zaczyna przegladanie pozostatych cech f; dla j # ¢. Szuka takiej
dla ktorej wynik klasyfikacji, z wykorzystaniem zbioru S U { f;}, jest najlepszy. Jezeli wynik
ten jest lepszy od uzyskanego w poprzednim kroku, to znaleziona cecha jest dodawana do
zbioru S. Krok ten jest powtarzany tak dlugo, jak dlugo udaje si¢ zmniejszy¢ btad klasyfikacji.
Oczywiscie algorytm zakoriczy si¢ rowniez, gdy do podzbioru S zostana dodane wszystkie
cechy.

Jak tatwo zauwazy¢ w pierwszym kroku tego algorytmu musimy uruchomic¢ klasyfikator
m razy, w kolejnym m — 1 1 w kazdym kolejnym o jeden raz mniej. Trzeba jednak pamigtac, ze
kazdy kolejny krok jest bardziej kosztowny. Wynika to z faktu, ze klasyfikacja danych odbywa
si¢ z uzyciem coraz wigkszej liczby cech.

Powoduje to, ze w wielu przypadkach efektywne wykorzystanie tego algorytmu nie jest
mozliwe. Na przyklad algorytm SFS (dla klasyfikatora RDA) uruchomiony na testowanych
bazach danych pozwolit na uzyskanie wyniku tylko dla bazy MNIST. Zastosowany na
pozostatych bazach danych po ponad 24 godzinach obliczef nie zakoniczyt sig.

Z tym problemem mozemy sobie poradzi¢ na dwa sposoby. Pierwszy, to ograniczenie
maksymalnej liczby krokéw algorytmu do pewnej, z gory ustalonej, statej wielkosSci. To jednak

nadal nie gwarantuje nam, ze obliczenia zakoicza si¢ w sensownym czasie.
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Drugi, to ograniczenie maksymalnego czasu obliczen. Po kazdym kroku algorytm sprawdza
czy ten czas nie zostal przekroczony. Jedli tak, to przerywa pracg, a jego wynikiem jest
znaleziony do tego czasu podzbiér cech S. Oczywiscie w obu przypadkach otrzymany wynik
bedzie gorszy od tego, ktéry uzyskalibySmy, gdyby proces selekcji cech zakoriczyt si¢ zgodnie
z zalozeniami oryginalnego algorytmu.

Analizujac opisang wyzej procedurg, pod katem mozliwosci jej przyspieszenia, mozemy
zauwazy¢, ze najbardziej kosztowna operacja jest proces klasyfikacji. Sprébujemy zatem
skupi¢ si¢ na ograniczeniu liczby wywotan klasyfikatora. Przyjrzyjmy si¢ algorytmowi

zaprezentowanemu ponizej:

1. S« 0

2. Jmar <0

3. T < wszystkie cechy, ktdre nie naleza do S

4. Wez dowolny f; € T'; policz J(S U {f:})

5. Jesli J(SU fi) > Jmaws t0 Jimae = J(S U fi); S < SU{f;}; przejdz do 3.
6. T« T\{f:}

7. Jesli T = (), to zakoricz dziatanie algorytmu

8. Przejdz do 4.

Wartos$¢ J,,., na poczatku wynosi 0, a zatem w pierwszym kroku algorytmu klasyfikator
zostanie uruchomiony tylko jeden raz. Pomijamy tu teoretycznie mozliwy przypadek, gdy
ani jedna probka nie zostanie poprawnie sklasyfikowana. W kazdym kolejnym kroku ilo$¢
wywotan klasyfikatora bedzie tez na pewno nie wigksza niz w oryginalnym algorytmie SFS,
poniewaz algorytm ten sprawdza wszystkie mozliwe cechy nienalezace do S.

Zaproponowana modyfikacja nie zmienia pesymistycznej ztozonosci algorytmu, poniewaz
mozliwe jest, ze w kazdym kroku procedury, najlepszy wynik otrzymamy testujac ostatnia
z cech nalezacych do zbioru 7. Jezeli jeszcze za kazdym razem warunek J(S U f;) > Jnae
bedzie spetniony, to wykona si¢ w sumie O(m?) klasyfikacji.

Rozwazmy jednak optymistyczny przypadek. To znaczy taki, w ktérym kazde sprawdzenie
pierwszej w kolejnosci cechy powoduje poprawe wyniku. Wtedy klasyfikator uruchamiany
jest w kazdym kroku tylko jeden raz. Po znalezieniu optymalnego podzbioru cech wykonamy
jeszcze tylko maksimum m — s klasyfikacji, gdzie s bgdzie iloScia cech w znalezionym
podzbiorze cech S. Wida¢ zatem, ze klasyfikator zostanie uruchomiony O(m) razy.

Oczywiscie taki przypadek jest mato prawdopodobny. Jednak wyniki eksperymentéw
pokazuja, ze algorytm ten jest wielokrotnie szybszy od swojego odpowiednika (patrz tabela
4.1). W dalszej czgSci tego tekstu bedziemy zatem nazywal ten klasyfikator szybkim

algorytmem SFS, w skrécie F-SFS (ang. Fast SFS). Analogiczne modyfikacje mozna
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baza danych ilos¢ cech | algorytm SFS | algorytm F-SFS
wynik | czas | wynik | czas
baza MNIST 102 98.9% | 11,5h | 98,7% | 2,5h
baza biatka 126 542% | >24h | 53,1% | 4,5h
baza gesty (A) 256 81,2% | >24h | 83,4% | 6,5h
baza ISOLET 617 86,7% | >24h | 92,3% | 15,0h
baza ACRS 10000 | 31,2% | >24h | 47,6% | >?24h

Tablica 4.1. Wyniki osiagnigte za pomoca algorytméw selekcji cech SFS i F-SFS z uzyciem
klasyfikatora RDA

zastosowaC do pozostatych algorytméw SBS, SFFS, SFBS znaczaco przySpieszajac ich

dziatanie. Pseudokod algorytmu F-SFFS zostal umieszczony ponizej:

1. S« 0

2. Jmaz < 0; m < liczba wszystkich cech; n < 0

3. /Il przeszukiwanie w prz6d

4. T < wszystkie cechy, ktére nie naleza do S

5. Wez dowolny f; € T'; policz J(S U{fi})

6. Jesli J(SU fi) > Jmazs t0 Jinae = J(S U fi); S < SU{f;}; przejdz do 11
7. T« T\{fi}

8. Jesli T = (), to zakonicz dziatanie algorytmu

9. przejdzdo 5

10. // przeszukiwanie w tyt

11. T+ S

12. Wez dowolny f; € T; policz J(S \ {f:})

13. Jesli J(S'\ fi) > Jmaws 10 Jmaze = J(S\ fi); S < S\ {fi}; przejdz do 4
4. T« T\{f:}

15. Jesli T' = (), to przejdz do 4

Jak mozna si¢ spodziewal przySpieszenie dziatania tych algorytmdéw okupione zostato
kosztem pogorszenia wyniku osiaganego przez klasyfikator korfcowy, pracujacy na
znalezionym podzbiorze cech S. Jednak wynik ten bedzie gorszy jedynie wtedy, gdy
jesteSmy w stanie zakonczy¢ obliczenia za pomoca oryginalnego algorytmu. Jesli obliczenia
zostang przerwane ze wzgledu na maksymalny limit czasu, to wyniki uzyskane za pomoca
zmodyfikowanego algorytmu beda zwykle lepsze.

Trzeba jednak zauwazyc, ze szybki algorytm F-SFS tak jak 1 jego odpowiednik SFS cierpi
na efekt gniazda. Dodatkowo wynik jego dziatania zmienia si¢ w zaleznoSci od kolejnosci

w jakiej testowane sa poszczegollne cechy. Na przyktad fatwo mozna zauwazy¢, ze algorytm
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ten zawsze wybierze do szukanego podzbioru pierwsza cechg, ktéra bedzie testowal. Wynika
to z faktu, ze na starcie algorytmu przyjmujemy ./, = 0 jako punkt odniesienia.

To, ze wynik dziatania tego algorytmu zalezy od kolejnoSci wyboru cech mozemy
wykorzysta¢, w celu poprawienia jego skutecznos$ci. Zamiast wybiera¢ cechy do testowania
losowo mozemy je uporzadkowaé w pewnej, z gory ustalonej, kolejnoSci. Jesli uda nam si¢
ja ustali¢ tak, aby zawsze rozpoczynaC sprawdzanie od cech najbardziej wartoSciowych, to
potencjalnie powinniSmy uzyska¢ poprawe wyniku. PowinniSmy takze uzyskaé przyspieszenie
dziatania algorytmu, poniewaz w kazdym kroku bgdziemy potrzebowac mniej klasyfikacji, aby
poprawi¢ znaleziong do tej pory wartoS¢ J,,q.-

Problem jednak polega na tym, ze bardzo trudno jest znaleZzé dobre kryterium
warto$ciowania poszczegdlnych cech. Pierwsze co si¢ narzuca, to wykorzystanie jednego
kryteriow opisywanych przy okazji omawiania metod rankingowych.

Za pomoca znanych ze statystyki testow permutacyjnych mozemy stwierdzi¢ jak bardzo
dwie cechy sa ze soba skorelowane [106]. Mozemy zatem obliczy¢ te wspotczynniki korelacji
i stworzy¢ listg rankingowa cech. Tego typu algorytm, reprezentujacy metody rankingowe,
zostal zaproponowany w pracy [125]. Podobna metoda oparta na wzajemnej korelacji cech
zostata opisana w [64]. Jednak stworzona w ten sposob liste rankingowa mozemy wykorzystac¢
Ww nieco inny sposéb. Sprawdzajac kolejne cechy algorytm F-SFS moze bra¢ je w kolejnosci
ustalonej przez ten ranking.

W ten sposéb jego stabosé, czyli tendencja do umieszczania w szukanym podzbiorze cech,
ktoére s testowane jako pierwsze, zostanie zneutralizowana. Wigcej, moze stac si¢ nawet zaleta,
poniewaz po tej modyfikacji algorytm ten bedzie mial tendencje do wybierania cech, ktdre sa
stosunkowo stabo ze soba skorelowane. Takie podejscie sprawdza si¢ w praktyce. Zostato ono
zaimplementowane i1 wykorzystane w eksperymentach na bazie danych biatek. Wyniki tych

eksperymentow zostaly opublikowane w pracy [27].

4.2. Metoda oparta na podobienstwie klas CS-SFS

Jak juz zostalo wczesniej wspomniane, aby uniknaé problemu SSS przy korzystaniu
z klasyfikatora RDA, konieczna byta redukcja wymiarowoSci wektora cech. W literaturze jest
opisanych wiele metod selekcji cech. Préby zastosowania niektérych z tych metod, w tym
metod opisanych w [63], czy tez w [90] skoniczyly si¢ niepowodzeniem. Wszystkie te metody
okazaly si¢ zbyt kosztowne obliczeniowo. Pierwszym udanym podejSciem byto skorzystanie
z opisanych w poprzednim podrozdziale algorytméw F-SFES 1 F-SFFS

W poprzednim podrozdziale, analizujac algorytm F-SFS stwierdziliSmy, ze najlepiej bytoby,
aby zaczynal on testowanie cech od tych najbardziej wartoSciowych. Niestety nietatwo jest

odpowiedzie¢ na pytanie, ktére cechy sa wartoSciowe, a ktére mato istotne. ProbowaliSmy
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wykorzysta¢ do tego list¢ rankingowa utworzong na podstawie wspotczynnika korelacji cech.
Jednak zasadnicza wada takiego podejscia jest to, ze nie bierze ono pod uwage wspoétzaleznosci
cech.

Juz w przegladowej pracy Kohaviego 1 Johna [83] pokazano, ze cechy istotne (ang. relevant)
nie muszg si¢ znaleZ¢ w optymalnym podzbiorze cech. Pokazano réwniez, ze w tym podzbiorze
moga si¢ z kolei znalez¢ cechy nieistotne (ang. irrelevant). Dwie cechy nieistotne moga,
w potaczeniu, wptywac na polepszenie wyniku, podczas gdy potaczenie dwéch cech istotnych
moze go nie poprawic, ale nawet czasami spowodowaé jego pogorszenie.

ZastanOwmy si¢ zatem nad nieco innym tworzeniem list rankingowych. Zacznijmy od tego
jak powinien wyglada¢ optymalny wektor cech? Dobrze bytoby, aby wszystkie prébki nalezace
do tych samych klas, byly reprezentowane przez wektory cech, ktére sa do siebie maksymalnie
podobne.

Sprobujmy zatem znaleZ¢ miarg, ktdra ocenialaby to podobienstwo. Jako, ze z miary tej
korzystalibySmy w kazdym kroku algorytmu, powinna by¢ ona prosta i fatwa do obliczania.
Dobrym wyborem wydaje si¢ Srednia odlegto$¢ euklidesowa pomigdzy wszystkimi wektorami

cech reprezentujacymi dang klaseg, to jest:

) Zf\g Z;‘V:ki—i-l |z — xj||2
Dist(k,S) = Ny + (Ny = 1)/2 (4.1)

gdzie k jest indeksem klasy, N; iloScia probek klasy k, a z;, x; sa wektorami cech
reprezentujacymi i-tg i j-ta probke nalezaca do klasy k, zas S jest podzbiorem cech.
Nastgpnie mozemy obliczyé Srednig wartos¢ tej odlegtosci Dist(k, S) dla wszystkich klas,

tak jak to zdefiniowano ponizej:

Yo, Dist(k, S)
— ~ ,

AvgDist(S) 4.2)
gdzie S jest podzbiorem cech, NN iloscig klas w zbiorze, a Dist(k, S) odlegtoscia zdefiniowana
we wzorze 4.1.

FLatwo mozna zauwazyC, ze jesli wartos¢ AvgDist(S) jest mniejsza, to wektory cech
reprezentujace tg sama klas¢ leza blizej siebie w przestrzeni cech (w sensie odlegtosci
euklidesowej). OczywiScie nie jesteSmy w stanie obliczy¢ tej wartosci dla wszystkich
mozliwych podzbioréw cech. Mozemy jednak oblicza¢ ja w kolejnych krokach algorytmu
1 wykorzystywac¢ do wyboru kolejnosci testowania cech. W ten sposéb otrzymamy algorytm
selekcji cech oparty o podobienstwo klas CS-SFS (ang. Class Similarity based SFS).

Zaczynamy od pustego podzbioru cech S. Nastgpnie wyliczamy S$rednia odlegtos¢

dla kazdego jednoelementowego podzbioru AvgDist({f;}) tworzac liste tych wartosci oraz
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odpowiadajaca im listg cech. Lista ta jest nastgpnie sortowana rosnaco. W kolejnym kroku
sprawdzamy warto$¢ wspotczynnika klasyfikacji dla cechy powiazanej z pierwszym elementem
listy. Wynik zapamigtujemy, a cech¢ dodajemy do S.

W nastgpnym kroku algorytmu obliczamy S$rednig odlegto$¢ dla dwuelementowych
podzbioréw cech AvgDist(S U {f;}). To znaczy podzbioréw sktadajacych si¢ ze zbioru S,
do ktérego zostala dodana jedna cecha. Znéw tworzymy liste tych warto$ci i odpowiadajaca
im listg cech. Sortujemy ja, a nastgpnie wykorzystujemy przy szukaniu cechy poprawiajace;j
wynik uzyskany w poprzednim kroku algorytmu. Po znalezieniu jej 1 dodaniu do podzbioru
S przechodzimy do obliczania Srednich odlegtosci dla zbioréw tréjelementowych. Algorytm
konczy sig, gdy w kolejnym kroku nie uda nam si¢ poprawi¢ wyniku. Pseudokod tego

algorytmu przedstawiony zostat ponizej:

S 03 Jiaz < 0

T < wszystkie cechy, ktére nie naleza do S

Oblicz AvgDist(S U{f;}) dlakazdego f; € T

Stworz listg rankingowa cech f; wzgledem rosnacej odlegtosci AvgDist(S U{fi})
Wez kolejna ceche f; z listy rankingowe;j i policz J(S U {f;})

Jesli J(S'U fi) > Jmaws t0 Jiae = J(SU fi); S« SU{[;}; przejdz do 2.

T T\ {f}

Jesli T = (), to zakoricz dziatanie algorytmu

Przejdz do 5.

A S A Aol o S

Powyzsze podejscie ma dwie podstawowe zalety. Wybierane cechy sa potencjalnie bardziej
wartosciowe dzigki czemu jest szansa, ze szybciej znajdziemy cecheg, ktéra poprawi rezultat
osiagnigty w poprzednim kroku algorytmu. Tym samym ograniczamy liczbe klasyfikacji, ktére
sa najbardziej kosztowne obliczeniowo. Jest takze duza szansa, ze wybierajac te cechy uda
nam si¢ znaleZ¢ bardziej optymalny podzbiér cech. Wyniki eksperymentéw przedstawione

w podrozdziale 4.4 potwierdzaja trafno$¢ tego podejscia.

4.3. Zmodyfikowana metoda oparta na podobienstwie klas CSO-SFS

Analizujac dokltadniej metode CS-SFS mozemy zauwazy¢, ze samo rozpatrywanie
wylacznie podobiefistwa klas wzglegdem pewnych wektoréw cech powoduje, ze algorytm ten
ma pewna wade. Ot6z miara zdefiniowana wzorem 4.1 nic nie méwi nam o tym, w jaki sposéb
dany podzbidr cech pozwala odrézni¢ poszczegdlne klasy od siebie. Zalézmy przyktadowo,
ze pewna cecha f bedzie przyjmowala takie same wartoSci dla wszystkich probek. Wedtug
zaproponowanej miary, taka cecha zostanie umieszczona na pierwszym miejscu w rankingu,
poniewaz AvgDist({f}) = 0.
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OczywiScie taka cecha zostanie prawdopodobnie odrzucona na etapie jej testowania za
pomoca klasyfikatora, jednak przyktad ten pokazuje, ze opracowany ranking moze preferowaé
cechy, ktére nie sa do konica przez nas pozadane.

Aby unikna¢ takiej sytuacji mozemy zdefiniowa¢ miar¢ podobienstwa do pozostatych klas,
ktoéra sprawdzataby na ile probki danej klasy sa podobne do probek reprezentujacych klasy

pozostate. Mozemy to zrobic, tak jak to przedstawiono ponizej:

S S s — a2
Distypers(k, S) = ==L EI7 4.3
1Sloth ( JS) Nk*(N—Nk) ) ( )

1 podobnie jak poprzednio:

N .
Dist k
AvgDist gipers(S) = Lk=t ZS]\(;thers( ’S), (4.4)

Tym razem za najlepszy podzbiér uznamy taki, ktory osigga maksymalng wartosS¢
AvgDistopners(S). Czyli taki wektor cech, wzgledem ktérego prébki kazdej klasy sa jak
najmniej podobne do prébek z pozostatych klas.

Nie chcielibyS§my jednak porzuca¢ calkowicie poprzedniego kryterium, ktére réwniez
moze by¢ uzyteczne. Najlepiej byloby wybiera¢ podzbiory S takie, ktére minimalizowalby
odlegtos¢ AvgDist(S) i jednocze$nie maksymalizowaty odlegtos¢ AvgDist,iners(S). To
znaczy chcielibySmy, aby probki tej samej klasy byty do siebie maksymalnie podobne, ale
jednoczesnie, probki pochodzace z réznych klas byty jak najmniej podobne. Niestety zwykle
nie jest mozliwe znalezienie podzbioru .S spetniajacego oba te kryteria réwnoczes$nie. Musimy
zatem znalez¢ jaki§ kompromis.

W algorytmie bazujacym na podobienistwie i niepodobiefistwie klas CSO-SFS (ang.
Class Similarity Others based SFS) [26] tworzymy dwie posortowane listy rankingowe cech.
Pierwsza lista sortowana jest rosnaco wzgledem AvgDist(S), a druga lista malejaco wzglgdem
AvgDistoners(S). Wysoka pozycja na pierwszej liScie Swiadczy o tym, ze wzglgdem danego
podzbioru cech S, probki reprezentujace t¢ sama klasg, sa do siebie bardzo podobne. Wysoka
pozycja na drugiej licie oznacza, ze wzgledem danego podzbioru cech S, prébki reprezentujace
rézne klasy, sa do siebie mato podobne. A zatem powinniSmy preferowac te cechy, ktore
znajduja si¢ na wysokich pozycjach na obu tych listach jednoczes$nie.

Aby to uzyskad, te dwie listy taczone sa w trzecia. O miejscu cechy na tej liScie decyduje
suma pozycji na liScie numer jeden i dwa. Dzigki temu cecha przyjmujaca takie same wartosci

dla wszystkich klas zajmie wprawdzie pierwsze miejsce na liScie numer jeden, ale tez 1 ostatnie
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miejsce na liScie numer dwa. To oznacza, ze jej pozycja na liScie numer trzy nie bedzie zbyt

wysoka. Pseudokod tego algorytmu jest przedstawiony ponizej:

S0, Jnae < 0

T < wszystkie cechy, ktore nie naleza do S

Oblicz AvgDist(S U {f;}) dlakazdego f; € T

Oblicz AvgDistypers(S U { fi}) dlakazdego f; € T

Stworz listg rankingowa L, cech f; wzgledem rosnacej odlegtosci AvgDist(S U {f;})
Stworz listg rankingowa Lo cech f; wzgledem malejacej odlegtosci AvgDist pipers(SU{ fi})
Stworz liste rankingowa L3 cech f; sumujac ich miejsca na listach Lq 1 Lo

Wez kolejna cechg f; z listy rankingowej L i policz J(S U {fi})

. Jesi J(S U f) > Jmaws 10 Jpae = J(SU f;); S <= SU{fi}; przejdz do 2.

10. T« T\{f:}

11. Jesli T = (), to zakoricz dziatanie algorytmu

12. Przejdz do 8.

I I Y S

W ten sposéb eliminujemy istotna wade przedstawionego wczesniej algorytmu CS-SFS.
Pozwala to na dalsze poprawienie uzyskanych wynikéw. Niestety mozemy réwniez zauwazyc,
ze odbywa si¢ poprzez zwigkszenie czasu dziatania algorytmu. Konstrukcja odleglosci
Distoners(f,S) powoduje, ze jest ona dos¢ kosztowna obliczeniowo, zwlaszcza gdy mamy
duzg liczbg probek reprezentujacych klasy.

W kolejnym podrozdziale przedstawione zostana wyniki eksperymentéw z zastosowaniem
omoéwionych metod selekcji cech. Metody te zostang poréwnane na kilku bazach danych

zaréwno pod katem szybkoSci dziatania jak i uzyskiwanych wynikéw.

4.4. Wyniki eksperymentow

W eksperymentach opisanych w ponizszym podrozdziale zostaly wykorzystane wszystkie

bazy danych opisane w rozdziale 2. Przyjeto nastgpujace zatozenia:

— Testowane beda algorytmy SFS i SFES oraz ich modyfikacje zaproponowane w niniejszym
rozdziale.

— Aby uniknaé obcigzenia wyniku (dobrania zbioru cech, do konkretnego podzbioru
testowego) zastosowano procedurg warstwowej k-kroswalidacji. We wszystkich testach
przyjeto wartos$¢ k = 6.

— Zostal ograniczony czas dziatania algorytmow. Po kazdorazowym dodaniu nowej cechy do
szukanego podzbioru, sprawdzany byt czas, ktéry uptynat od uruchomienia programu. Jesli
przekraczat on 24 godziny, to jego dzialanie bylo przerywane. Jako wynik przyjmowano

otrzymany tej pory podzbior.
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Czasy podane w tabelach 4.1 1 4.2 mierzone byly na byly na komputerze klasy PC
z dwurdzeniowym procesorem Athlon X2 250 wyposazonym w 8GB pamigci RAM. Algorytmy
zostaty zaimplementowane w jezyku C++.

W tabeli 4.1 (zamieszczonej w podrozdziale 4.1) oraz w tabeli 4.2 zestawione sa czasy
dziatania algorytméw SFS 1 SFFS z czasami dziatania ich uproszczonych szybkich wersji.
Mozemy zauwazyC, ze korzystajac ze zmodyfikowanych algorytméw jesteSmy w stanie
otrzymaé w zalozonym czasie (ponizej 24 godzin) wyniki dla prawie wszystkich baz danych.

Ze wzglegdu na przyjete ograniczenie czasowe nie mozna doktadnie oszacowac o ile
zaproponowana modyfikacja przyspiesza dzialanie algorytmoéw. Przegladajac wyniki
zamieszczone w tabelach mozemy jednak zauwazy¢, ze dla testowanych baz danych, sa one
wielokrotnie szybsze od swoich odpowiednikow.

MoglibySmy zrezygnowac z narzuconego ograniczenia czasowego, aby zmierzy¢ czasy
dziatania algorytméw SFS i1 SFFS. Jednak niewiele wniostoby to do wynikéw badan. Jak
zostalo pokazane w podrozdziale 4.1 pesymistyczna ztozono$¢ algorytmu F-SFS jest taka sama
jak algorytmu SFS. Co wigcej czas dziatania algorytmu F-SFS zalezy istotnie od kolejnosci

w jakiej testowane sa kolejne cechy.

baza danych ilo$¢ cech | algorytm SFFS | algorytm F-SFFS
wynik | czas | wynik czas
baza MNIST 102 99,0% | 15,5h | 99,0% 3,5h
baza biatka 126 53,3% | >24h | 54,6% 5,5h
baza gesty (A) 256 82,3% | >24h | 86,2% 9,5h
baza ISOLET 617 90,6% | >24h | 93,2% | 22,0h
baza ACRS 10000 | 32,2% | >24h | 48,1% | >24h

Tablica 4.2. Wyniki osiagnigte za pomoca algorytméw selekcji cech SFFS i F-SFFS z uzyciem
klasyfikatora RDA

Zatézmy przez chwile, ze jesteSmy w stanie uporzadkowaé cechy od najbardziej istotnych
do najmniej istotnych. Przy czym sa one tak uporzadkowane, ze biorac kolejne podzbiory
pierwszych s cech, uzyskujemy coraz lepsze wspdlczynniki klasyfikacji. Latwo zauwazy¢,
ze w takiej sytuacji algorytm F-SFS bedzie dziatal w czasie liniowym O(m) (gdzie m jest
wymiarowoscia wektora cech), poniewaz w kazdym kroku algorytmu klasyfikator bedzie
uruchamiany tylko jeden raz.

Kazde zaburzenie tego porzadku spowoduje, ze liczba klasyfikacji w poszczegdlnych
krokach algorytmu bedzie rosta, wydtuzajac tym (zwykle) czas dzialania programu. Warto
zauwazy¢, ze moze tez doj$¢ do skrdécenia czasu obliczenn w sytuacji, gdy w wyniku dziatania
algorytmu, zostanie znaleziony podzbiér o mniejszej ilosci cech.

Préba znalezienia takiego porzadku jest tworzenie rankingdéw cech. Przegladajac tabele 4.1

i 4.2 mozemy wnioskowac, ze jest to proba udana. Algorytmy PF-SFS i CS-SFS wykonuja sig¢
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w wielu wypadkach szybciej od algorytmu F-SFS. Oznacza to, ze w ich przypadku wykonuje
si¢ Srednio mniej klasyfikacji.

W przypadku algorytmu CSO-SFS nie udaje si¢ zauwazy¢ takiej zalezonoSci. Jednak fatwo
to wyttumaczyé. Obliczanie odlegtosci Distopners(f,S) jest bardzo kosztowne obliczeniowo,
zwlaszcza gdy rosnie liczba cech w zbiorze S. Wyplywa stad wniosek, ze szukajac
odpowiedniej miary, za pomoca ktérej bedziemy tworzy¢ ranking, musimy zwracaé uwage,
aby jej obliczanie nie byto zbyt kosztowne.

Analizujac sposéb dziatania algorytméw F-SES i F-SFFS mozemy si¢ spodziewad, ze im
wigksza bedzie wymiarowosS¢ wektora cech, tym wigkszy bedzie wzrost szybkoSci algorytmu
w stosunku do jego niezmodyfikowanej wersji.

Wynika to z faktu, ze zmodyfikowane algorytmy “zadowalajq si¢” pierwsza cecha, ktéra
poprawia wynik klasyfikacji, podczas gdy algorytmy SFS i SFFS sprawdzaja takze wszystkie
pozostate cechy. To zaS oznacza, ze w kazdym kroku “oszczedzamy”, tym wigksza liczbg
uruchomien klasyfikatora, z im wigksza liczba cech mamy do czynienia.

Nie mozemy oceni¢ jak duzo uruchomieri w ten sposéb “zaoszczedzimy”, poniewaz jak
zostato wspomniane wczes$niej, zalezy to od kolejnosci w jakiej testowane sa cechy. Jednak
mozemy zauwazy¢, najwigcej zyskujemy w pierwszych krokach algorytmu, gdy stosunkowo
tatwo jest poprawi¢ wynik klasyfikacji. Z kolei w ostatnim kroku algorytmu nie zyskujemy nic,
poniewaz musimy sprawdzi¢ wszystkie cechy, aby przekonac si¢, ze dodanie zadnej z nich nie

powoduje juz poprawy wyniku (jest to warunek stopu algorytmu).

metoda wspotczynnik klasyfikacji osiagnigty na zbiorze
selekcji cech | biatek (126) | gestow A (256) | cyfr (102) | ISOLET (617)
SES 54,2% (27) 81,2% (65) 98,9% (78) | 86,7% (112)
F-SFS 53,1% (22) 83,4% (62) 98,7% (72) | 92,3% (132)
PF-SFS 53,7% (23) 84,1% (61) 98,7% (82) | 93,1% (125)
CS-SES 55,0% (28) 86,2% (65) 98,7% (81) | 93,7% (123)
CSO-SES 55,8% (32) 87,6% (68) 98,9% (77) | 94,6% (127)

Tablica 4.3. Wspdtczynniki uzyskane za pomoca réznych metod selekcji cech opartych o algorytm SFS
przez klasyfikator RDA

Kolejna tabela 4.3 przedstawia wspéiczynniki klasyfikacji uzyskane na czterech bazach
danych. Wyniki na bazie danych ACRS nie zostaly zamieszczone, poniewaz zadnen
z porownywanych algorytméw nie zakonczyt si¢ (wszystkie zostaty przerwane ze wzgledu na
ograniczenie czasowe). W tabeli, obok wyniku procentowego, zostata podana w nawiasach
wymiarowo$¢ znalezionego wektora cech.

Analizujac tabele 4.3 1 4.4 mozemy zaobserwowacl, ze zaproponowane modyfikacje
pozwalaja nie tylko na skrécenie czasu obliczen, ale takze na poprawienie osiagganego

wspoélczynnika klasyfikacji.
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metoda wspotczynnik klasyfikacji osiagnigty na zbiorze
selekcji cech | biatek (126) | gestow A (256) | cyfr (102) | ISOLET (617)
SFFS 54.6% (29) 82,3% (68) 98,9% (79) | 90,6% (121)
F-SFFS 52.7% (25) 86,2% (61) 98, 7% (75) | 93,2% (127)
PF-SFFS 53.3% (32) 86,4% (69) 98, 7% (84) | 93,5% (125)
CS-SFFS 55.2% (40) 87.2% (72) 98,8% (88) | 94,1% (129)
CSO-SFFS 56.1% (44) 88,0% (70) 98,9% (84) | 95,2% (133)

Tablica 4.4. Wspoélczynniki uzyskane za pomoca ré6znych metod selekcji cech opartych o algorytm SFFS
przez klasyfikator RDA

Oczywiscie na pewno algorytmy SFS i SFFS uzyskatyby nieco lepsze wyniki, gdyby ich
dzialanie nie zostato przerwane. Jednak poréwnujac otrzymane rezultaty z uzyskanymi przez
innych autoréw (zamieszczonymi w rozdziale 2), mozemy przypuszczaé, ze poprawa ta nie
bytaby znaczaca. Jednoczesnie wykorzystanie znalezionych podzbioréw cech w klasyfikatorze

ztozonym (opisanym w nastgpnym rozdziale) pozwolito poprawic rezultaty znane z literatury.

metoda Czas dzialania algorytmu na zbiorze

selekcji cech | biatek (126) | gestow A (256) | cyfr (102) | ISOLET (617)
SES > 24h > 24h 11,5h > 24h
F-SFS 4,5h 6,5h 2,5h 15,0h
PF-SFS 4,0h 6,5h 2,0h 13,5h
CS-SES 4,5h 7,0h 2,5h 14,5h
CSO-SFS 5,5h 8,5h 3,5h 21,0h

Tablica 4.5. Czasy dzialania algorytméw selekcji cech, dla klasyfikatora RDA

W tabeli 4.6 zaprezentowane zostaly wyniki dziatania zaproponowanych algorytméw
z klasyfikatorem SVM. Réwniez w tym przypadku udato si¢ poprawi¢ osiagane wyniki, cho¢
poprawa ta byta nieco mniejsza. Mozna tez zauwazy¢, ze znalezione podzbiory cech sg bardziej
liczne (zwlaszcza w przypadku zbioru ISOLET). Zapewne wynika to z faktu, ze klasyfikator ten

dobrze radzi sobie z duza iloScig cech.

metoda wspolczynnik klasyfikacji osiagnigty na zbiorze
selekcji cech | biatek (126) | gestow A (256) | cyfr (102) | ISOLET (617)
SES 57,5% (43) 78,6% (73) 98,7% (91) | 95,2% (193)
F-SFS 56,1% (38) 73,2% (68) 98,5% (86) | 93,0% (211)
PF-SFS 56,4% (36) 75,2% (69) 98,8% (85) | 93,4% (163)
CS-SES 58,2% (41) 78,9% (72) 98,9% (89) | 95,3% (154)
CSO-SFS 58,7% (49) 81,3% (72) 99,2% (87) | 96,9% (147)

Tablica 4.6. Wspétczynniki uzyskane za pomoca réznych metod selekcji cech przez klasyfikator SVM

Podsumowujac, zastosowanie zaproponowanych metod selekcji cech pozwolito na bardzo

znaczace skrocenie czasu obliczen. W przypadku baz danych bialek, gestow i ISOLET
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pozwolilo za§ na praktyczne zastosowanie klasyfikatora RDA. Wyniki osiagane przez te
algorytmy sa poréwnywalne, a nawet w wielu wypadkach nieco lepsze od uzyskanych za
pomoca oryginalnych metod, co przy duzo nizszym koszcie obliczeniowym stanowi ich

niezaprzeczalng zaletg.
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5. Hybrydowy klasyfikator SVM-RDA

W podrozdziale 1.2.3 przedstawione zostaly podstawowe réznice pomigdzy klasyfikatorami
generatywnymi i dyskryminatywnymi. Pokazano, ze reprezentuja one odmienne podej$cia do
procesu uczenia si¢. Powoduje to, ze w pewnych warunkach, klasyfikatory dyskryminatywne
osiagaja lepsze wyniki. Na przyklad w sytuacji, gdy mamy wystarczajaco duzo probek
reprezentujacych klasy.

Z kolei wyniki klasyfikatorow generatywnych sa bardziej stabilne, gdy liczba prébek
jest mata. Sa one takze bardziej odporne na prébki odstajace (ang. outliers), podczas
gdy klasyfikatory dyskryminatywne sa na nie bardziej podatne ze wzgledu na to, ze ich
regiony decyzyjne sa zwykle otwarte [61]. Szersza dyskusj¢ na temat poréwnania metod
dyskryminatywnych i generatywnych mozna znalez¢ w pracy Liu i Fujisawy [96].

W przypadku probleméw wieloklasowych, zwtaszcza o duzej iloSci klas, potaczenie tych
dwoéch typoéw klasyfikatoréw wydaje si¢ by¢ szczegdlnie atrakcyjne. W takich problemach
czgsto dysponujemy stosunkowo matg liczba probek reprezentujacych poszczegdlne klasy.
Przyktadowo w zbiorze ACRS znajduje si¢ tylko po trzydziesci probek na klasg, a w zbiorze
biatek pojawiajq si¢ nawet klasy reprezentowane przez zaledwie 11 prébek.

W niniejszym rozdziale zostanie opisane potaczenie dwdéch klasyfikatoréw: generatywnego
RDA i dyskryminatywnego SVM. Pokazane zostanie, ze stworzony w ten sposéb klasyfikator
hybrydowy osiaga lepsze wyniki. Z pomocg testu t-studenta wykazane zostanie, ze poprawa ta

jest statystycznie znaczaca.

5.1. Opis klasyfikatora

Przypomnijmy, ze aby skorzystaé ze strategii “jeden przeciw jednemu” OVO musimy
skonstruowaé¢ N x (N — 1)/2 klasyfikatoréw binarnych dla wszystkich mozliwych par klas.
Nastegpnie wszystkie probki sa przez te klasyfikatory oceniane i kazdy z nich przydziela dang
probke do pewnej klasy, oddajac na nig swodj glos. W ten sposéb powstaje tablica gloséw
wszystkich klasyfikatorow, a probke przydzielamy do klasy, ktéra uzyskata najwigcej gtosow.
Przyktadowy fragment takiej tablicy zostal przedstawiony w tabeli 5.1. W poszczeg6lnych
kolumnach umieszczone sg ilosci gloséw (w kolejnosci malejacej), ktére padty na klase, ktérej

etykieta znajduje si¢ w nawiasach.
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probka klasa ilos¢ gltosOw przypadajaca na klase
1 2 3 4 5 6

1 1 21(1) 20(15) 19(8) 18(9) 16(6) 15(16)
2 1 21(1) 206) 198) 18(7) 17(13) 16(20)
3 1 21(1)  2009) 196) 18(15) 17(8) 17(11)
4 2 212)  20(7) 19(12) 18(15) 17(5) 16(17)
5 2 21(7) 20(12) 19(2) 18(13) 17(14) 16(13)
6 2 21(2) 205 19(14) 18(22) 17(12) 15(13)
7 3 21(3) 20(17) 19(11) 18(19) 17(21) 16(12)
8 3 21(3)  19(4) 18(6) 18(11) 17(18) 16(17)
9 3 21(11) 20(17) 19(4) 18(3) 17(6)  16(8)

Tablica 5.1. Fragment tablicy gtoséw dla problemu gestow (wariant A)

Jak tatwo zauwazy¢ pierwsze trzy probki uzyskaty najwigksza liczbe gtoséw (21) dla klasy
o etykiecie 1, do ktérej w rzeczywistoSci naleza. Jednak druga w rankingu klasa uzyskata
bardzo podobny rezultat. Analizujac tabelg 5.1 mozna zauwazy¢, ze réznice w ilosci gtoséw sa
nieznaczne. Zwykle kolejne w rankingu klasy r6zni zaledwie jeden gtos. Warto zastanowi€ sig
dlaczego ta réznica jest taka mata.

Rozwazmy przykladowo klasyfikator, ktéry =zostal wytrenowany na prébkach
reprezentujacych klasy 112 (nazwijmy go klasyfikatorem 1 vs 2”). Jest on kompetentny, gdy
na jego wejscie trafia probka nalezaca do jednej z tych dwoch klas. Jednak ten klasyfikator
musi podjac decyzje dla pozostatych prébek.

Oznacza to, ze nawet jeSli probka nie nalezy do klasy 1 ani do klasy 2, to musi on
zagtosowaé na jedna z nich (ten schemat nie przewiduje mozliwosci odrzucenia probki). Te
glosy klasyfikatora ”1 vs 27 sg niewiarygodne. GdybySmy wiedzieli, ze aktualnie testowana
prébka nie nalezy do zadnej z tych dwdéch klas moglibySmy ten gtos po prostu zignorowac.

Problem jednak tkwi w tym, ze klasyfikator 1 vs 2” nie wie z jaka probka ma do czynienia
w danej chwili. Nawet wigcej, nie wie on o istnieniu jakichkolwiek innych klas poza klasami
112, poniewaz zostal wytrenowany wytacznie na prébkach nalezacych do tych dwdch klas.

Zat6zmy jednak, ze na testowanym wiasnie zbiorze uruchomiliSmy wczesniej klasyfikator
RDA. Mozemy wtedy skorzysta¢ z wartoSci jego funkcji dyskryminacyjnej. Warto tutaj
zauwazy¢, ze klasyfikator RDA wie o istnieniu wszystkich klas.

Jak pamigtamy, z podrozdziatu 1.2.1, im wyzsza jest wartoS¢ funkcji dyskryminacyjnej
klasyfikatora RDA d;(z) dla danej prébki z, tym mniejsze prawdopodobieristwo, ze nalezy
ona do i-tej klasy. Zatem mozemy skorzystaé z tej wartosci i przydzieli¢ kazdemu z gltosow
klasyfikatora binarnego SVM wagg opartg o tg wartos¢.

Zat6zmy, ze binarny klasyfikator SVM, wytrenowany dla klas i-tej 1 j-tej, klasyfikuje
probke opisywana przez wektor cech x. Zalézmy, ze klasyfikator ten gtosuje na klase 7 (czyli

przydziela prébce etykiete ¢). Oznacza to, ze im mniejsza réznica pomigdzy wartoscia
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funkcji dyskryminacyjnej d;(x), a minimalng wartoscia tej funkcji d,,;, (), tym wigksza jest

wiarygodnos$¢ tego gtosu. Formalnie mozemy zdefiniowac t¢ wage jako:

wi(x) =1—

di() — doin(z) (5.1)

dmm (LL’

gdzie d;(x) jest wartoscia funkcji dyskryminacyjnej klasyfikatora RDA dla wektora x oraz
i-tej klasy, din () = min{dg(z)}, k =1,2,..., N, a N jest liczba klas.

W ten sposob kazdy gtos klasyfikatora binarnego otrzymuje swoja wage. Maksymalna
warto$C tej wagi wynosi 1 dla glosu, ktéry przydziela probke reprezentowana przez wektor
cech x do klasy o minimalnej wartosci funkcji dyskryminacyjnej d;(x) = dyin(z). Mozemy
réwniez zauwazy¢, ze wartoS¢ tej wagi bedzie rowna 0, gdy warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej
bedzie dwa razy wigksza od wartosci minimalnej d;(z) = 2 * dy,(2). Jesli wartosé funkcji
dyskryminacyjnej bedzie jeszcze wigksza, to waga stanie si¢ ujemna.

Mozna unikna¢ ujemnych wartosci wag zaktadajac, ze minimalna warto§¢ wagi nie moze
by¢ mniejsza od zera. Jednak wyniki eksperymentéw pokazatly, ze nie wptywa to w zadnym
stopniu na wynik klasyfikacji. Latwo to wyjasni¢. Waga, a wraz z nig glos klasyfikatora staje
sig ujemna, gdy warto$¢ d;(x) bedzie ponad dwa razy wigksza od warto$ci minimalnej, a to
oznacza, ze prawdopodobienistwo, aby w rzeczywistosci nalezata ona do klasy 7 jest bardzo
mate.

Analizujac zachowanie si¢ funkcji dyskryminacyjnej dla klasyfikatora RDA mozemy
zauwazyC, ze zalezno§¢ pomigdzy wzrostem jej wartoSci, a prawdopodobienstwem
przynalezno$ci prébki do danej klasy nie jest liniowa. Dlatego tez w pracy [27] zdecydowano
si¢ uzy¢ nieco zmodyfikowanych wag. We wzorze 5.1 zostata dodana trzecia potgga, dzigki
czemu wpltyw wartosci d;(x) na wage glosu jest wigkszy. Uzycie trzeciej potegi jest wygodne,
poniewaz nie musimy uwzglednia¢ sytuacji, w ktorej waga staje si¢ ujemna (w przypadku

drugiej potegi taka waga zmienilaby si¢ na dodatnia).

w;(x) = (1 _ dil@) = dmi”(w))s , (5.2)

Uzytecznos¢ tak zdefiniowanych wag mozemy przesledzi¢ na nastepujacym przykladzie.
WeZmy binarny klasyfikator SVM, ktéry zostal wytrenowany na prébkach nalezacych do klas
i-tej 1 j-tej. Zalézmy teraz, ze ma on sklasyfikowa¢ pewna probke reprezentowana przez
wektor z. JeSli w rzeczywistos$ci nalezy ona do klasy o etykiecie ¢ lub j, to zapewne jedna
z wartosci d;(z) lub d;(x) bedzie minimalna lub zblizona do minimalnej. Zatem glos oddany

na jedna z tych klas bedzie miat wage 1 lub zblizong do 1.
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Jesli jednak klasyfikowana probka nalezy do jednej z pozostatych klas, to prawdopodobnie
wartosci d;(x) i d;(z) beda duzo wyzsze. Oczywiscie moze sie zdarzy¢, ze ktéras z wartosci
bedzie zblizona do minimalnej lub nawet bedzie minimalna (bo klasyfikator RDA tez nie jest
nieomylny). Jednak system wag pozwoli nam “pozby¢ sig” wigkszoSci niechcianych gloséw.

Przyktadowe wektory wag dla kilku probek zostaly przedstawione w tabeli 5.2.

klasa wagi dla poszczegdlnych klas
1 2 3 4 5 6 7 8
1 1,000 0,632 0,817 0,211 -2,321 0,821 0,943 0,275
2 0,812 1,000 0,638 0,210 0,012 -1,341 0,863 -1,532
3 0,134 0911 1,000 0,354 0,739 0,741 -2,581 0,953
4 1,000 0,035 0,341 0942 0,553 -0,532 -3,183 -1,234
5 -1,196 0,932 0,892 0,113 0,964 1,000 -1,384 0,426

Tablica 5.2. Wagi dla kilku przyktadowych prébek

Klasyfikacja probki za pomocg klasyfikatora SVM-RDA odbywa si¢ zatem w nastgpujacych
krokach:

— Probka opisana wektorem cech z trafia na wejscie klasyfikatora RDA, ktéry na wyjsciu
daje nam wektor wartosci funkcji dyskryminacyjnych d;(z) dla i = 1,2,..., N, gdzie
N oznacza ilos¢ klas.

— Na podstawie wektora wartosci funkcji dyskryminacyjnych tworzony jest wektor wag w; (z)
zgodnie ze wzorem 5.1 lub 5.2.

— Nastepnie prébka trafia na wejscie N * (/N — 1) /2 binarnych klasyfikatoréw SVM, z ktérych
kazdy oddaje na nig swéj gltos. W ten sposéb otrzymujemy wektor gltoséw g;(z) dla
1=1,2,...,N.

— Ostatecznie mnozymy ilo$¢ gtoséw g¢;(x) przez odpowiednia wage w;(x). W ten sposéb
otrzymujemy wektor wazonych gloséw, z ktérego wybieramy klase, dla ktdrej ilos¢ gloséw
jest najwigksza.

Analizujac tablicg wazonych gltoséw przedstawiong w tabeli 5.3 mozemy zauwazyc, ze tym
razem roznice gloséw pomigdzy klasami sa duzo wigksze. Mozemy réwniez zauwazyc, ze

probka numer 5 zostata teraz poprawnie sklasyfikowana.

5.2. Opis przeprowadzonej procedury testowej

Opisany w tym rozdziale hybrydowy klasyfikator zostal przetestowany na czterech réznych
bazach danych. Nie udato si¢ przetestowaé go na bazie danych ACRS ze wzgledu na zbyt
duza wymiarowos$¢ wektora cech. Nawet zaproponowane szybkie algorytmy selekcji nie
byly w stanie znaleZ¢ odpowiedniego podzbioru cech w sensownym czasie (algorytmy byty

przerywane po 24 godzinach dziatania).
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probka klasa ilos¢ gltoséw przypadajaca na klase
1 2 3 4 5 6

1 1 21,0(1) 184(15) 162(8) 152(6) 14,1(9) 122(16)
2 1 2L,01)  17,16)  14,3(8) 14,1(7) 12,9(13) 11,6(20)
3 1 21,0()  192(6) 12,1(9) 11,3(15) 10,8(8) 9.4(11)
4 2 21,0Q) 163(7) 13,1(12) 103(15) 93(5)  7,5(17)
5 2 19,02) 18,7(7) 162(13) 142(12) 12,5(14) 10,3(13)
6 2 21,02) 172(14) 134(5) 123(22) 112(12) 9,9(13)
7 3 21,03) 142(17) 103(11) 9,3(19) 9,021)  8,2(12)
8 321,03 12,14 1126) 10,7(18) 9,8(11)  7,7(17)
9 3 2L,0(11) 18,7(17) 12,96) 11,3(4) 10,53)  9,6(8)

Tablica 5.3. Fragment tablicy gtoséw wazonych dla problemu biatek

Klasyfikator RDA zostal przez autora zaimplementowany w calosci. W przypadku
klasyfikatora SVM zostata wykorzystana biblioteka LIBSVM [19] w wersji 2.91. Dostarcza
ona réwniez dodatkowych narzedzi np. skalowania zbioréw danych, do k-kroswalidacji, doboru
parametréw C'i v, czy do klasyfikacji wieloklasowe;j.

W eksperymentach opisanych w niniejszej rozprawie wykorzystano wylacznie funkcje
”svm_train” oraz “svm_predict” z biblioteki LIBSVM dla problemu binarnego. Narzgdzia do
kroswalidacji, procedura doboru parametrow, klasyfikacja wieloklasowa z uzyciem strategii
OVO, OVR czy uzyciem metody ECOC zostaly zaimplementowane przez autora. Catos¢
zostala zaimplementowana w jezyku C++.

Eksperymenty na bazie danych gestow zostaty przeprowadzone w dwdch wariantach A i B,
opisanych w rozdziale 2. W skrécie, w przypadku wariantu A klasyfikator byt testowany na
probkach pochodzacych od jednej osoby, a uczony na prébkach pochodzacych od pozostatych.
W wariancie B prébki byty losowo dzielone na 6 podzbioréw, a nastgpnie testowane na jednym
z nich, a uczone na 5 pozostatych.

Pierwszym krokiem procedury testowej byto uruchomienie procedury selekcji cech dla
kazdego problemu. Za pomoca tej procedury dobierany byt takze parametr regularyzacji
A dla klasyfikatora RDA. Testowane byly wartosci z przedziatu [0, 1] z krokiem 0, 1. Wartosci
parametru, dla ktérych uzyskano najlepsze wyniki, zostaty zestawione w tabeli 5.4.

Kolejnym krokiem bylo dobranie wspétczynnikow C' i  dla klasyfikatora SVM.
Zastosowana zostata metoda przeszukiwania siatki (ang. grid search) z krokami odpowiednio
dla ¢ = 271202104 4 = 2710979 20 Parametry byly dobierane metoda
k-kroswalidacji (k = 6) z pomoca wektoréw cech o pelnej wymiarowosci. Wektory te zostaty
przeskalowane liniowo, tak aby zawieraty wartosci z przedziatu [—1, 1]. Skalowanie takie jest
niezbedne, aby cechy o wigkszych wartoSciach nie zdominowaty tych o mniejszym zakresie.
Wartosci parametrow C' i v uzyskane dla poszczegdlnych baz danych zostalty umieszczone
w tabeli 5.4
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baza metoda kroswalidacja RDA SVM
danych  selekcji cech k cechy A C 0
biatka CSO-SFFS 6 44 0,7 128 0,0156250
gesty (A)  CSO-SFFS 6 70 04 4 0,0312500
gesty (B)  CSO-SFFS 6 68 03 4 0,0312500
cyfry CSO-SFFS 6 84 0,1 1 0,0625000
ISOLET  CSO-SFFS 6 133 02 2 0,0156250
ACRS CSO-SFFS 6 214 0,1 64 0,0009765

Tablica 5.4. Parametry uzyte w eksperymentach

Trzecim krokiem bylo uruchomienie hybrydowego klasyfikatora SVM-RDA na
poszczegdblnych zbiorach z wykorzystaniem znalezionych w poprzednich krokach wektoréw
cech (dla klasyfikatora RDA) oraz odpowiednich parametrow dla obu klasyfikatoréw.
Wyniki otrzymane za pomoca procedury k-kroswalidacji zostaty przedstawione w tabeli 5.6
(wyniki Srednie) oraz w tabeli 5.7 (wyniki podane za pomoca przedziatéw ufnosci dla 95%
prawdopodobienistwa.

Ostatnim krokiem procedury testowe] byto sprawdzenie czy réznice pomi¢dzy wynikami
poszczegblnych par klasyfikatoréw (SVM — SVM-RDA, RDA — SVM-RDA) sa statystycznie
znaczace. Wyniki prezentuje tabela 5.8.

Analizujac tabelg 5.4 mozemy zauwazy(C, ze warto$¢ parametru \ zalezy bardzo istotnie
od ilosci cech 1 od iloSci probek w danym zbiorze. JesSli mamy duzg iloS¢ cech 1 malg liczbe
probek, wtedy wartoS¢ tego parametru zbliza si¢ do jedynki. Oznacza to, ze idziemy w kierunku
Sredniej macierzy kowariancji (ang. pooled covariance matrix) czyli nasz algorytm zbliza si¢
do podejscia LDA. W sytuacji, gdy liczba prébek jest duza wartosc¢ ta z kolei zmniejsza sig¢, co
oznacza, ze opieramy si¢ na macierzach indywidualnych, a zatem podejscie nasze jest zblizone
do metody QDA.

baza danych SVM-RDA byt poprawny, ale SVM-RDA byt poprawny, ale
selekcji RDA byt bledny | SVM byt btedny RDA i SVM byly bledne
cyfry 206 62 8

biatka 45 39 15

gesty (A) 23 127 11

gesty (B) 27 52 12

ISOLET 272 89 24

Tablica 5.5. Poréwnanie bledow klasyfikatorow RDA, SVM i SVM-RDA

Ciekawa jest analiza tabeli 5.5, w ktorej zamieszczono liczbe btedoéw popetnianych przez
poszczegodlne klasyfikatory SVM 1 RDA, w poréwnaniu do klasyfikatora ztozonego SVM-RDA.
Informacje zawarte w pierwszych dwéch kolumnach pokazuja, ze klasyfikator SVM-RDA

potrafi korygowac bledy popetniane przez klasyfikatory sktadowe. Trzecia kolumna daje za$
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nadziej¢ jeszcze lepsza skuteczno$¢. Wynika z niej, ze nawet jeSli oba klasyfikatory si¢ myla,
to i tak istnieje szansa, ze SVM-RDA da poprawna odpowiedz.

Z prostego zsumowania tych wynikéw wyptywatby wniosek, ze klasyfikator SVM-RDA
powinien duzo bardziej poprawi¢ wynik klasyfikacji. Jednak analizujac otrzymane rezultaty
mozemy zauwazyC, ze pojawiaja si¢ rowniez sytuacje, w ktorych klasyfikatory SVM, RDA
“majq racje”, a myli si¢ klasyfikator ztozony.

Moze to §wiadczy¢ o tym, ze istnieje lepszy sposéb konstruowania wektora wag lub tez, ze
inne polaczenie klasyfikatorow moze by¢ bardziej skuteczne. Najlepiej bytoby, aby SVM-RDA
nie popetniat btgdéw, w sytuacji, gdy ktoryS z jego klasyfikatoréw sktadowych daje poprawna
odpowiedZz. Innymi stowy chcieliby§Smy, aby zachowywat si¢ jak wyrocznia (ang. oracle).
Wyrocznia, to abstrakcyjny model zespotu klasyfikatoréw, ktéry zawsze wie, ktory z jego
cztonkoéw daje poprawna odpowiedz i przydziela testowang probke do tej wiasnie klasy.

W pracy [168] pokazano, ze zaden zespot klasyfikatorow oparty o wagi gtosow nie moze
osiagna¢ wyniku lepszego od wyroczni. Dalej autorzy pokazuja, ze modele oparte o wartosci
cech, etykiety klas, czy tez o funkcje dyskryminacyjne moga osiagnaé lepsze wyniki od
wyroczni. To sugeruje, ze podejScie zaprezentowane w niniejszej pracy moze by¢ rozwijane

1 potencjalnie moze pozwoli€ na osiagnig¢cie jeszcze lepszych wynikow.

5.3. Wyniki eksperymentow

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw zostaly przedstawione w tabeli 5.6. Mozemy
zauwazyé, ze klasyfikator SVM zwykle osiagal lepsze wyniki niz klasyfikator RDA
(klasyfikator RDA byt lepszy tylko dla zbioru gestow). Jednak klasyfikator hybrydowy zawsze

poprawiat wyniki uzyskane za pomoca klasyfikatoréw SVM czy RDA stosowanych osobno.

problem wynik klasyfikatora
RDA SVM SVM-RDA
biatka  56,1% 57,2% 62,1%
gesty (A) 88,0% 81,1% 89,3%
gesty (B) 91,3% 89,8% 93,1%
cyfry  98,8% 99,1% 99,1%
ISOLET 94,2% 96,5% 97,5%

Tablica 5.6. Wyniki Srednie klasyfikator6w SVM, RDA i SVM-RDA

Nalezy podkresli¢, ze wyniki zamieszczone w tabeli 5.6 sa to wyniki §rednie uzyskane
metoda k-kroswalidacji. Nie mozna ich zatem bezpoSrednio poréwnywac z wynikami innych
autoréw zamieszczonych w tabeli 2.8, ktore sa wynikami punktowymi uzyskanymi za zbiorze
testowym. Wynik punktowy klasyfikatora SVM-RDA na zbiorze testowym byl wyzszy
i wynidst 64,2% [26].
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W tabeli nie zamieszczono wynikéw uzyskanych na zbiorze ACRS. Tak jak zostalo
wspomniane wczesniej, nie udalo si¢ uzyskaé odpowiedniej jakosci wektora cech. Osiagnigty
wspotczynnik klasyfikacji (za pomoca algorytmu CSO-SFFS) wyniost zaledwie 45,3%.
Klasyfikator SVM uruchomiony na peilnym zbiorze cech osiagnat wynik 73,2%. Klasyfikator
SVM-RDA uruchomiony na tym zbiorze poprawil wynik klasyfikatora RDA (do 61,2%,
w przypadku wag danych wzorem 5.1 1 55,7%, w przypadku wag obliczanych za pomoca wzoru
5.2).

Tabela 5.7 prezentuje wyniki klasyfikatorow RDA, SVM oraz hybrydowego SVM-RDA
na poszczegdlnych bazach danych podane za pomoca przedziatéw ufnosci (dla 95%
prawdopodobienistwa). Analizujac je mozemy spodziewal si¢, ze klasyfikator SVM-RDA

w wigkszosci przypadkéw osiagnie lepszy rezultat niz kazdy z klasyfikatoréw zastosowany

osobno. Jednak to za malo, aby mie¢ pewno$¢, ze uzyskana poprawa jest znaczaca
statystycznie.
problem wynik klasyfikatora
RDA SVM SVM-RDA
biatka  54,1% —58,2% 55,3% —59,2% 60,9% — 63,4%
gesty (A) 86,3% —89,6% 79,4% —82,6% 86,4% —92,1%
gesty (B) 89,5% -93,1% 87,9% —-91,6% 91,0% —95,1%
cyfry 98,5% —99,0% 98,9% —99,3% 99,0% — 99,3%
ISOLET 92,6% —95,7% 95,2% —97,7% 96,1% — 98,8%

Tablica 5.7. Wyniki klasyfikator6w SVM, RDA, SVM-RDA podane za pomoca przedziatléw ufnosci

Dlatego tez w kolejnej tabeli zamieszczono t-statystyki obliczone tak jak to przedstawiono
w podrozdziale 1.2.6. Pozwalaja one stwierdzi¢ na poziomie ufnosci 0,01 lub 0,05, ze
klasyfikator SVM-RDA osiaga lepsze wyniki dla prawie wszystkich baz danych (oprécz bazy
danych MNIST).

klasyfikatory t-statystyka p
RDA vs SVM-RDA (cyfry) t=0,12 <090
SVM cs SVM-RDA (cyfry) t=0,21 < 0,90
RDA vs SVM-RDA (biatka) t=594 <0,01
SVM cs SVM-RDA (biatka) t=2,62 <005
RDA vs SVM-RDA (gesty A) t=2,84 <0,05
SVM cs SVM-RDA (gesty A) t=7,12 <0,01
RDA vs SVM-RDA (gesty B) t=259 <0,05
SVM cs SVM-RDA (gesty B) t=637 <001
RDA vs SVM-RDA (ISOLET) t=4,69 <0,01
SVM cs SVM-RDA (ISOLET) t=3,12 <0,05

Tablica 5.8. Zestawienie t-statystyk dla par klasyfikatoréw
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W przypadku tej bazy danych mamy do czynienia z bardzo duzg iloscia probek (70000) jak
i matg liczba klas (10). W tym zbiorze jest takze stosunkowo niewiele probek odstajacych. To
powoduje, ze niewiele wnosza tutaj zalety klasyfikatora generatywnego (wigksza odpornos¢ na
probki odstajace, czy tez wigksza stabilno$¢ przy matej liczbie prébek), stad tylko nieznaczna

poprawa wyniku.
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6. Podsumowanie i wnioski

W niniejszej pracy przedstawione zostaly rézne metody rozwigzywania problemu
wieloklasowego. Pokazano, ze wiele z nich staje si¢ catkowicie nieefektywna, gdy liczba klas
w zadaniu klasyfikacji znaczaco wzrasta. W rozdziale 3 zaproponowano metody, ktére dzigki
nizszej ztozonosSci obliczeniowej moga by¢ w takich przypadkach stosowane.

W podrozdziale 1.4.4 zostala opisana metoda wyjsciowych kodéw samokorygujacych
ECOC. Jest to bardzo ciekawe podejscie zaczerpnigte z telekomunikacji. Jednak sposéb
tworzenia tych kodéw, optymalny z punktu widzenia zastosowan telekomunikacyjnych, jest
nieodpowiedni, jezeli rozwazamy je w kontekScie zadania klasyfikacji. W podrozdziale 3.3
zostata zaproponowana metoda takiego konstruowania kodéw, ktéra pozwala na znaczace
zmniejszenie biedu klasyfikacji.

Wiele nadziei wiaze si¢ ostatnio z taczeniem klasyfikatoréw reprezentujacych rézne
metodologie. W podrozdziale 1.2.3 zostaty opisane dwa odmienne podejscia do problemu
klasyfikacji:  generatywne i dyskryminatywne, a w podrozdziale 1.2.4 przedstawiono
metody taczenia klasyfikatoréw. Nastgpnie w rozdziale 5 zaproponowany zostat hybrydowy
klasyfikator SVM-RDA. Polaczenie to sprawdza si¢ w praktyce, poprawiajac wyniki osiagane
przez kazdy z klasyfikatoréw sktadowych osobno.

W opisywanych w tej pracy problemach mieliSmy do czynienia z wektorami cech o duzej
wymiarowosci. W takich sytuacjach stosuje si¢ algorytmy selekcji cech, na przyklad proste
1 fatwe w implementacji metody SFS, czy tez SFFS. Jednak zlozonos¢ obliczeniowa obu
tych algorytméw powoduje, ze przy duzej ilosci cech ich wykorzystanie jest praktycznie
niemozliwe. W rozdziale 4 zaproponowano pewne modyfikacje tych metod, ktére pozwalaja na
znaczace przyspieszenie algorytmow, poprawiajac jednoczesnie uzyskiwane wyniki.

Ponizej, w krotkich podrozdziatach podsumowano zaproponowane rozwiazania oraz

przedstawiono uzyskane wyniki.

6.1. Metody podejscia do problemu wieloklasowego

Jedng z bardziej efektywnych metod podej$cia do problemu wieloklasowego jest metoda
binarnych drzew decyzyjnych BDT. Pozwala ona zmniejszy¢ ilo$¢ klasyfikatoréw binarnych
niezbednych do sklasyfikowania probki do poziomu O(logy(n)), w poréwnaniu do O(n?) dla
metody OVO, czy O(n) dla metody OVR.
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Jednak w przypadku techniki BDT kluczowym problemem jest sposoéb budowania drzewa
klasyfikatoréw. W niniejszej pracy zaproponowano trzy rézne podejsScia do tego problemu.
Uzyskane wyniki sg obiecujace. Wprawdzie sg one nieco gorsze od otrzymanych za pomoca
metody OVO. Jednak nalezy pamigtac, ze oferuja znaczaca redukcj¢ kosztow obliczeniowych,
ktoére powoduja, ze przy bardzo duzej ilosci klas, stosowanie metody OVO jest w praktyce
niemozliwe.

Wyniki osiagane przez klasyfikatory zbudowane przy pomocy drzew BDT, zaleza istotnie
od sposobu podziatu problemu wieloklasowego na podproblemy binarne. Podziaty te
sa oderwane od struktury zbioréw uczacych. Od tej struktury, jak réwniez od réznic
w liczebnoSci probek, w stworzonych podzbiorach istotnie zalezy jako$¢ tych podziatow.
Zastosowane w zaproponowanych algorytmach kryterium wymagajace, aby wykorzystany
podziat osiagat pewien z géry zatozony wspétczynnik klasyfikacji Assumed Recognition Ratio
czeSciowo pozwala na eliminacj¢ podzialow o stabej jakosci. Jednak nalezy zauwazyc, ze
metody tworzenia podziatéw uwzgledniajace strukture tych zbioréw, na przyktad metoda cigé
rangowych [11], moglyby zapewne znaczaco podnie$¢ osiagane wspétczynniki klasyfikacji.

Zaproponowane techniki pozwalaja optymalizowaé te podziaty na etapie konstrukcji
drzewa. Powoduje to zwigkszenie kosztow obliczeniowych algorytmu. Jednak koszt ten
zwigksza si¢ wylacznie na etapie budowy klasyfikatora ztozonego. Etap klasyfikacji probek
pozostaje réwnie szybki jak dla oryginalnej metody BDT.

Dwie inne zaproponowane metody: metoda przecigC i metoda pét na pot réwniez pozwalaja
znaczaco zmniejszy¢ liczbe klasyfikatoréw binarnych niezbgdnych do sklasyfikowania prébki.
W przypadku tych technik mamy do czynienia z sytuacja odwrotna niz opisana powyzej. Sama
konstrukcja klasyfikatora ztozonego jest bardzo szybka. Jednak na etapie klasyfikacji mamy
do czynienia z zespolem klasyfikatoréw. Od ilosci cztonkéw tego zespolu bedzie zalezat
ostateczny koszt obliczeniowy jak i wynik koncowej klasyfikacji.

Otwarte pozostaje pytanie czy zwigkszanie ilosci cztonkéw zespotu bedzie stale prowadzito
do poprawy wyniku oraz w jaki spos6b ustali¢ ’sensowna” ich ilos¢. Jak tatwo zauwazyc
maksymalna ich liczba jest ograniczona przez liczb¢ mozliwych podzialéw zbioru klas na
rowne lub prawie rowne podzbiory. Juz dla szesciu klas jest ona wigksza od iloSci mozliwych

par wykorzystywanych w strategii OVO.

6.2. Nowe metody tworzenia kodow ECOC

W metodzie wyjSciowych kodéw samokorygujacych iloS¢ klasyfikatoréw binarnych,
potrzebnych do rozwiazania problemu wieloklasowego, zalezy od dtugosci stowa kodowego.

Wprawdzie trudno jest wyznaczy¢ optymalna dtugosé tego stowa, jednak w praktyce juz kody
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o dlugosci 2n — 3n (gdzie n oznacza iloS¢ klas), daja wyniki lepsze niz stosowanie techniki
OVO.

Znane z literatury sposoby konstruowania kodéw ECOC nie s3a optymalne z punktu
widzenia zadania klasyfikacji. Zakladaja one, ze bledy podczas “transmisji” kodu (klasyfikacji
probki) pojawiaja si¢ losowo. Rzeczywiscie, w przypadku transmisji danych od nadajnika do
odbiornika, nie mamy wptywu na ilo$¢ i1 czgstotliwo$¢ pojawiania si¢ bledow. Jesli jednak
mamy do czynienia z zadaniem klasyfikacji, to odpowiedni dobdér stéw kodowych moze
spowodowac¢ zmniejszenie ich liczby.

W niniejszej pracy zaproponowano metode, ktéra minimalizuje liczbe btedéw popetnianych
przez pojedyncze klasyfikatory binarne. Umozliwia to zmniejszenie btedu klasyfikacji
finalnego klasyfikatora. Stosowanie jej pozwala rowniez na skrécenie dtugosci stow kodowych.
To z kolei oznacza zmniejszenie wymaganej ilosci klasyfikatoréw sktadowych, a co za tym idzie
dalsze zwigkszenie szybkosci klasyfikacji.

Réwniez 1 w tym wypadku pewne pytania pozostaja otwarte. W jaki sposéb dobierad
optymalna dtugos¢ stowa kodowego? W jaki jeszcze sposéb mozna zmniejszaé ilo$¢ bledow
popetianych przez poszczeg6lne klasyfikatory binarne? Jak konstruowaé bardziej optymalne
stowa kodowe? Odpowiedzi na te pytania pozwolilyby na dalsze poprawienie wynikow jak

1 zwigkszenie szybkosci klasyfikacji.

6.3. Hybrydowy klasyfikator SVM-RDA

Klasyfikatory generatywne i dyskryminatywne reprezentuja dwa odmienne podejscia
do problemu klasyfikacji. W niniejszej pracy zaproponowane zostalo potaczenie dwdch
klasyfikatoréw SVM i RDA, reprezentujacych oba te podejscia. Eksperymentalnie pokazane
zostato, ze hybrydowy klasyfikator SVM-RDA dobrze radzi sobie z réznymi zadaniami
klasyfikacji.

Klasyfikator ten zostal przetestowany na czterech bazach danych (pigciu zadaniach
klasyfikacji). W kazdym przypadku zaobserwowano poprawe wynikow, z tym, ze w przypadku
zbioru danych MNIST zmiana ta byta minimalna. Za pomoca testow statystycznych wykazano,
ze ta poprawa wynikow jest statystycznie znaczaca na poziomie istotnosci 0,05 (w niektorych
wypadkach nawet na poziomie 0,01).

Jedynie w przypadku zbioru cyfr MNIST poprawa wyniku okazata si¢ nieznaczaca. Jednak
w przypadku tej bazy danych mamy do dyspozycji bardzo duzg liczbg probek, a wspétczynniki
klasyfikacji osiagane przez klasyfikatory sktadowe sa zblizone do 99%. Dodatkowo liczba klas
jest stosunkowo mata. Zaproponowana metoda wykazuje za$ najlepsze wtasnosci przy duzej

ilosci klas i matej ilosci probek.
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Uzyskane wyniki sa bardzo obiecujace, cho¢ nalezy poSwieci¢ jeszcze wiele
uwagi sposobowi konstruowania wag (tworzonych na podstawie funkcji dyskryminacyjne;j
klasyfikatora RDA). Nierozwiazana kwestia pozostaje réwniez stosowanie tego klasyfikatora
w przypadku bardzo wysokiej wymiarowosci wektora cech. O ile klasyfikator SVM doskonale
sobie radzi z tym problemem, o tyle w przypadku klasyfikatora RDA konieczne jest znalezienie
odpowiednich algorytméw selekcji cech.

OczywiScie zastosowana w klasyfikatorze metoda OVO z regula wigkszoSciowa ma spore
wady. Wynikaja one z faktu, ze zastosowane podzialy nie uwzglgdniaja struktury zbioréw
uczacych. Tworzone binarne podzialy moga by¢ niskiej jakoSci, zwykle tez wystgpuje duza
dysproporcja w licznoS$ci zbioréw reprezentujacych klasy podziatu binarnego. Otwartym zatem
problemem pozostaje jak tego typu klasyfikator sprawdzitby si¢ w przypadku wyboru innego

rodzaju strategii podziatu na problemy binarne np. metody cig¢é rangowych [11].

6.4. Metody selekcji cech

Problem zbyt duzej wymiarowosci wektora cech pojawit si¢ w przypadku klasyfikatora
RDA. Jesli w zadaniu klasyfikacji mamy zbyt mato probek reprezentujacych poszczegdlne
klasy, a probki te sa opisane przez wektory o duzej wymiarowosci, to estymacja macierzy
kowariancji prowadzi do macierzy osobliwych. To z kolei uniemozliwia wykorzystanie tego
klasyfikatora.

Konieczne staje si¢ zastosowanie jakiegos algorytmu selekcji cech. Najprostsze, a przy
tym bardzo fatwe w implementacji algorytmy SFS i SFFS maja jednak ztozonos¢ O(n?), a to
oznacza, ze przy duzej ilosci cech sg catkowicie nieefektywne. Zaproponowane modyfikacje
tych algorytméw zmniejszaja ich optymistyczna ztozonoS¢ pozwalajac na ich praktyczne
zastosowanie.

Zmodyfikowane w ten sposéb algorytmy reprezentuja potaczenie dwdéch technik selekcji
cech: rankingowej i obudowanej. Wykorzystanie rankingéw cech w kolejnych krokach metod
F-SFS 1 F-SFFS pozwala na uzyskanie lepszych wynikéw. Jednoczes$nie koszt obliczeniowy

tych metod jest znaczaco mniejszy niz oryginalnych algorytméw SFS i SFFS.

6.5. Whnioski

Dziedzina, ktdra jest tematem niniejszej rozprawy rozwija si¢ bardzo dynamicznie. Zadania
stawiane przed algorytmami klasyfikacji danych sa coraz bardziej skomplikowane. Znaczaco
rosnie przy tym iloS¢ rozpoznawanych klas. Opierajac si¢ na bazie danych UCI Machine

Learning Repository mozemy szacowad, ze Srednia liczba klas w zadaniu klasyfikacji wzrosta
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w ciagu dwudziestu lat prawie siedmiokrotnie, za§ wymiarowos¢ wektoréw cech wzrosta ponad

200-krotnie. Niniejsza rozprawa starata si¢ zmierzy¢ z tym problemem, a zatem:

— W podrozdziale 1.4 oméwiono kilka metod rozwiazywania problemu wieloklasowego.
Pokazano, ze powszechnie stosowana strategia OVO ma zlozono$é O(n?), co przy duzej
liczbie klas uniemozliwia jej praktyczne stosowanie. Strategia OVR o ztozonosci O(n) daje
za$ w wielu przypadkach bardzo stabe wyniki.

— W rozdziale 3 oméwione zostaly techniki podziatu problemu wieloklasowego na
podproblemy binarne. Pozwalaja one, ze wzgledu na niska ztozono$¢ obliczeniowa
O(loga(n)), rozwigzywaé w praktyce zadania o bardzo duzej ilosci klas. Metody, ktére
zostaty opisane (binarne drzewa decyzyjne BDT i kody ECOC) nie sa nowoscia. Jednak
zaproponowane techniki podzialu problemu wieloklasowego, oparte na tych metodach,
pozwalaja znaczaco zmniejszy¢ btad klasyfikacji.

— Podsumowujac, w pracy zaprezentowano r6zne techniki podziatu problemu
wielkoklasowego na podproblemy binarne. Pokazano, ze pozwalaja one, poprzez
uwzglednienie specyfiki tych podprobleméw, na zmniejszenie bledu klasyfikacji

klasyfikatora finalnego.

Zaproponowane w pracy metody zostaly przetestowane na czterech réznych zadaniach
klasyfikacji reprezentujacych catkowicie rézne dziedziny wiedzy. Wyniki eksperymentéw
sa zachgcajace. Opisane metody sa efektywne, a uzyskane wspoétczynniki klasyfikacji
poréwnywalne lub lepsze od tych, ktére sa osiagane za pomoca znanych do tej pory metod.

Analiza ich zlozonoSci obliczeniowej wskazuje iz moga by¢ one stosowane réwniez
w przypadku probleméw o duzo wigkszej iloSci klas. Pewne pytania pozostaja jednak
nadal otwarte. Jak na przyklad problem doboru optymalnej dlugosci stowa kodowego
w metodzie ECOC, czy tez doboru odpowiedniej metody budowania drzew BDT. Wskazuja
one jednoczes$nie mozliwe kierunki dalszych prac badawczych.

W przypadku zaproponowanych metod selekcji cech, osiagnigto bardzo znaczacy przyrost
wydajnosci algorytméw. Dzigki nim udalo si¢ zastosowac klasyfikator RDA do baz danych
opisywanych w tej pracy (bez nich bylto to mozliwe jedynie dla zbioru cyfr). Proponowane
algorytmy bedace potaczeniem metod rankingowych 1 obudowanych, opublikowane w pracach
[26], [27], pozwolily takze na znaczna poprawe wspéiczynnika klasyfikacji hybrydowego
klasyfikatora SVM-RDA.

Bardzo dobrym testem dla zaproponowanych metod selekcji okazat si¢ zbiér ACRS. Bardzo
duza ilos¢ cech (10000) pokazata, ze mimo wielokrotnego przyspieszenia algorytméw, wciaz
moga pojawi¢ si¢ problemy, dla ktérych to rozwiazanie okaze si¢ niewystarczajace. Stanowi to
kolejne wyzwanie i daje motywacj¢ do dalszej pracy w tym kierunku. Obiecujacym wyborem

wydaje si¢ by¢ siggnigcie po metody wbudowane.
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Rosnace mozliwosci komputeréw, to zachgta do tworzenia klasyfikatorow coraz bardziej
ztozonych, ktére mogltyby uzyskiwaé coraz lepsze wyniki, poprzez wykorzystywanie mocnych
stron réznych podejs¢ do problemu klasyfikacji. Préba zmierzenia si¢ z tym problemem
byt zaproponowany hybrydowy klasyfikator SVM-RDA [21], [24], [27]. Potaczenie dwoch
klasyfikatoréw, reprezentujacych podejscie generatywne i dyskryminatywne, przyniosto
znaczng poprawe wspolczynnika klasyfikacji. Zwlaszcza w przypadku zbioréw o matej ilosci
probek.

Réwniez i w tym przypadku tatwo zauwazy¢ mozliwe tematy dalszych badan. Na
przyktad bardzo istotnie na wynik klasyfikacji wplywaja wagi obliczane na podstawie funkcji
dyskryminacyjnej klasyfikatora RDA. Modyfikacja tych wag, a nawet ich dobdr zalezny od
rozwigzywanego problemu, czy rozpatrywanej przestrzeni cech, mégtby pozwoli¢ na dalsza
poprawe wynikéw osiaganych przez ten klasyfikator.

Temat, z ktérym starata si¢ zmierzy¢ niniejsza rozprawa, jest bardzo szeroki. W trakcie
pisania pracy pojawialy si¢ wciaz nowe pomysty, otwieraty si¢ wciaz nowe kierunki badan. Na
przyklad baza danych ACRS, ktéra pojawita si¢ w zbiorze UCI Machine Learning Repository
pod koniec 2011 roku, pokazata jak duze jeszcze wyzwania stoja przed algorytmami selekcji
cech.

Metody rozwigzywania problemu wieloklasowego, ktére zostaly zaproponowane, choé
efektywne, nadal pozostawiaja duze pole do popisu, zwtaszcza jesli chodzi o osiagane przez
nie wspétczynniki klasyfikacji. Swiadczy o tym chocby problem identyfikacji anonimowych
blogeréw [110] (100 000 klas), w ktorym osiagnigto zaledwie 20% poprawnych klasyfikacji.
Takie zadania stanowia jednak doskonala zachegte do prowadzenia dalszych badan w tym

kierunku oraz podejmowania kolejnych wyzwar.
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