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1. Wstep

Drzewa klasyfikacyjne naleza do grupy metod eksploracyjnych, ktére wyko-
rzystuje si¢ w poszukiwaniu i wykrywaniu relacji wystgpujacych w okreSlonym
zbiorze danych oraz w ustaleniu stopnia dopasowania modelu do posiadanych da-
nych (zob. [Hastie, Tibshirani, Friedman 2001, s. 269]):

Y=iak1(Xe S,), (1)
k=1
gdzie: Y - zmienna objasniana,
x =[X|,..., X,]— wektor zmiennych objasniajacych,
a, — parametry modelu,
I - funkcja wskaznikowa,
k =1,... K — numer wyodrgbnianej klasy,

S, — rozlaczne obszary (klasy) wielowymiarowej przestrzeni zmicnnych
objasniajacych.

Drzewa klasyfikacyjne o charakterze dyskryminacyjnym sg konstruowane wte-
dy, gdy zmienna objasniana Y mierzona jest na skali niemetrycznej, tj. nominalnej
lub porzadkowej (zob. [Weiss, Indurkhya 1995, s. 383]). Celem konstrukgcji takiego
drzewa klasyfikacyjnego jest znalezienie modelu przypisujacego obiekty do zna-
nych kategorii zmiennej objasniane;.

Kazdorazowy podzial zbioru nastgpuje na podstawie wartoSci zmiennej opisu-
jacej obiekty. Wybdr zmiennej bedacej podstawa podziatu dokonywany jest na
podstawie okreslonej miary statystycznej bedacej jednoczesnie miarg jakoSci po-
dzialu. Wazne jest zalozenie o istnieniu zwiazku miedzy wartosciami zmiennych a
ich przynaleznoscia do okreslonej klasy [Gatnar 1998, s. 170]).
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Ustalenie i zidentyfikowanie wszystkich mozliwych podziatéw wartosci kazdej
zmiennej objasniajacej uwzglednionej w badaniu jest punktem wyjscia dla przewi-
dywania przynaleznosci obiektéw do klas wyznaczonych przez zmienna objasnia-
na. Precyzje, z ktora obiekt przydzielany jest do klasy zmiennej objasnianej, repre-
zentuje blad klasyfikac;ji.

Jedng z metod oceny bledu klasyfikacji jest podzial posiadanego zbioru danych
na dwie rozlaczne czesci, uczaca (na podstawie ktérej budowany jest model) oraz
testowq (wykorzystywana do zbadania jakosci modelu).

Wplyw na otrzymywany blad klasyfikacji ma oczywiscie sposob konstrukcji
drzewa klasyfikacyjnego. Najodpowiedniejszym sposobem byloby doprowadzenie
do wykonania wszystkich mozliwych podzialéw zbioru S i jego podzbioréw, a na-
stgpnie wybranie z nich optymalnych na podstawie ustalonego kryterium. W litera-
turze mozna znalez¢ kilka praktycznych rozwiazan dajacych minimalizacje bigdu
klasyfikacji, m.in.: poprzez przycinanie krawedzi (pruning), skracanie krawedzi
(shrinking) czy tez laczenie drzew klasyfikacyjnych.

W badaniach z wykorzystaniem drzew klasyfikacyjnych coraz wigksza role
odgrywaja modele odchodzace od analizy za pomoca pojedynczego drzewa klasy-
fikacyjnego na rzecz podejscia wielomodelowego, laczacego modele skltadowe w
model zagregowany. Przyczyna tego stanu rzeczy jest to, ze modele te daja wyraz-
nie mniejszy btad klasyfikacji, o ile zachowana jest niezaleznos¢ modeli sktado-
wych [Breiman 1996].

W artykule zaproponowana zostanie odmiana metody CFSH (Correlation-
based Feature Selection based on Hellwig Heuristic) wykorzystujaca do znalezie-
nia najlepszego podzbioru zmiennych w modelu skladowych optymalizacjg z wy-
korzystaniem algorytmow genetycznych. Ponadto poréwnane zostana bledy klasy-
fikacji metod CFS, CFSH i nowej metody na zbiorach danych pochodzacych z
repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine.

2. Agregacja drzew klasyfikacyjnych

Idea agregacji drzew klasyfikacyjnych polega na utworzeniu kilkunastu lub kil-
kudziesieciu odrebnych modeli drzew klasyfikacyjnych na podstawie posiadanego
zbioru danych, a nastepnie zloZeniu ich w jeden model dyskryminacyjny. W przy-
padku rozpatrywania modeli zagregowanych kluczowym zagadnieniem jest odpo-
wiedni dobér podzbioréw zbioru uczacego, przy czym dobor ten dotyczy¢é moze
zarowno obiektéw, jak i zmiennych zbioru uczacego.

Osobnym problemem w analizie dyskryminacyjnej z wykorzystaniem drzew
klasyfikacyjnych jest wybdr miary heterogenicznos$ci, jednak jak wskazuja prze-
prowadzone eksperymenty, nie ma ona takiego wplywu na wielko$¢ bledu klasyfi-
kacji jak wybér wlasciwej wielkosci drzewa. Stad tez w artykule zagadnienie to nie
bedzie szerzej omawiane.
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Rysunck 1 prezentuje ogélny schemat postgpowania w przypadku podejscia
wielomodelowego. Ze zbioru uczacego tworzone sa podzbiory, zawierajace wy-
brane obiekty lub wybrane zmienne, na podstawie ktorych tworzone sg pojedyncze
drzewa klasyfikacyjne. Dla kazdego ztych drzew dokonywana jest predykcja
obiektéw ze zbioru testowego. 7Z powstalych w ten sposdb modeli czgstkowych
metoda glosowania (z odmianami) tworzony jest ostateczny model zagregowany
okre§lajacy ostateczna przynalezno$é obiektow ze zbioru testowego do klas. Ten
model nie ma juz reprezentacji w postaci pojedynczego drzewa.

Wsrod metod doboru obiektéw do modeli zagregowanych najczgsciej wyko-
rzystywane sa m.in. bagging, boosting, adaptive bagging czy arcing, ktore zostaly
przedstawione m.in. w pracach: Breimana [1996; 1998] oraz Freunda i Shapire’a
[1996]. W artykule dokladniej omdowione zostana metody doboru zmiennych do
modeli zagregowanych. Wsrod metod stosowanych w tym celu mozna wyrézni¢:

e wrapper methods — metody wykorzystujace sam algorytm klasyfikacyjny drze-
wa do wyboru zmiennych tworzacych model czastkowy;

e filter methods — metody wybierajace do modelu te kombinacje zmiennych, dla
ktoérych wartosé funkcji oceniajace;j jest najwyzsza;

o ranking methods — metody wybierajace do modelu te zmienne, dla ktorych war-
tos¢ funkcji oceniajacej (obliczanej niezaleznie dla kazdej zmiennej) jest wyz-
sza niz warto$¢ progowa.

Kazda z zaprezentowanych grup metod ma swoje wady i zalety. Metody z pierw-
szej grupy okre$lane sg jako nieskomplikowane w uzyciu, ale relatywnie wolne.
Druga grupa to metody realizujace o wiele szybciej proces doboru zmiennych (np.
wskutek zastosowania strategii wspinaczki — hill climbing). Trzecia grupg stanowia
metody rzadko wykorzystywane w analizach poréwnawczych wskutek swojej du-
zej subiektywnosci.

3. Metody doboru zmiennych do modeli czgstkowych

Pewnym rozwiazaniem dajacym dobre rezultaty, jak pokazali w swojej pracy
Hall i Smith [2000], okazala si¢ metoda Correlation-based Feature Selection (CFS)
zaproponowana przez Halla [2000]. Z kolei w pracy Gatnara [2003] przedstawiono
metode Correlation-based Feature Selection based on Hellwig Heuristic (CFSH)
i empirycznie wykazano, ze daje ona mniejsze bledy klasyfikacji niz CFS.

Podobnie jak w oryginalnej metodzie Hellwiga [1969] dotyczacej modeli eko-
nometrycznych w CFSH sposréd wszystkich kombinacji zmiennych do modelu
wybierane sa te, dla ktorych wartosé integralnego nosnika pojemnosci informacji
H, jest maksymalna.

n,

H =Yk, )
Jj=1
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gdzie: m; — liczba zmiennych w /-tej kombinacji,

r; — symetryczny wspotczynnik niepewnosci [Theil 1972] liczony dla i-tej
zmiennej 1 dla zmiennej oznaczajacej przynalezno$¢ do klasy (w ory-
ginalnej metodzie Hellwiga wspdtczynnik korelacji miedzy zmienng
objasniang a i-ta zmienna kandydatkg),

r; — symetryczny wspoétczynnik niepewnosci liczony dla i-tej i j-tej zmien-
nej (w oryginalnej metodzie Hellwiga wspolczynnik korelacji migdzy
i-tg a j-ta zmienna kandydatka).

Metoda CFSH daje dla danych empirycznych z UCI Machnie Learning Reposi-
tory najmniejsze bledy klasyfikacji (zob. [Gatnar 2005, s. 83]). Jednak jej prak-
tyczne zastosowanie jest ograniczone tym, iz jest to metoda przeszukujaca cala
przestrzen kombinacji zmiennych, wigc czas jej wykonania ro$nie wykladniczo w
stosunku do liczby zmiennych w modelu, co zauwaza sam autor metody [Gatnar
2005].

Aby uniknaé tego problemu, zamiast przeszukiwaé wszystkie mozliwe kombi-
nacje zmiennych, mozna szuka¢ maksymalnej wartosci integralnego nosnika po-
jemnosci informacji za pomoca odpowiedniej strategii szukania optimum, np. za
pomoca strategii wspinaczkowej (climbing hill).

4. Algorytmy genetyczne jako narze¢dzie optymalizacji

Pewng propozycja autoréw jest wykorzystanie algorytméw genetycznych w
procesie poszukiwania maksymalnej warto$ci integralnego nosnika pojemnosci
informacji. Istota algorytmoéw genetycznych w odrdéznieniu od innych algorytmow
optymalizacyjnych wyraza si¢ w tym, ze [Goldberg 2003, s. 23]):
® ni¢ przetwarzaja bezposrednio parametrow zadania, lecz ich zakodowang po-

staé;

e prowadza poszukiwania, wychodzac nie z pojedynczego punktu, lecz z pewnej
ich populacji;

e korzystaja tylko z funkcji celu, a nie z jej pochodnych lub innych pomocni-
czych informac;ji;

® stosuja probabilistyczne, a nie deterministyczne reguly wyboru.

Ogdlna postaé algorytmoéw genetycznych mozna przedstawi¢ w szesciu etapach
(zob. [Goldberg 2003; Arabas 2002]), a mianowicie:

1. Okreslenie populacji poczatkowe;j.

2. Ocena osobnikéw populacji.

3. Reprodukcja i sukcesja:
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a) obliczenie catkowitcj funkcji przystosowania,
b) obliczenie czastkowych funkcji przystosowania,
¢) losowanie chromosomow.
4. Operacje genetyczne:
a) krzyzowanie,
b) mutacja,
c) inwersja.
5. Przepisanie osobnikow z populacji tymczasowej do bazowe;.
6. Sprawdzenie kryterium konwergencji i ewentualne powtorzenie etapow 3-5.
Algorytmy genetyczne znajduja wiele zastosowan w rozwiazywaniu proble-
mow optymalizacyjnych. Wérod dziedzin, w ktérych sa najczgéciej uzywane, wy-
mieni¢ nalezy [Goldberg 2003, s. 141]:
biologig,
informatyke,
technike i badania operacyjne,
przetwarzanie obrazoéw i rozpoznawanie wzorcow,
nauki fizyczne,
nauki spoteczne.

5. Algorytmy genetyczne w metodzie CFSH

W zaproponowanej modyfikacji metody CFSH, zamiast obliczaé¢ wartosci inte-
gralnego nos$nika pojemnosci informacji dla kazdej kombinacji, znajduje si¢ kom-
binacj¢ maksymalizujaca H = Zh,j przy uzyciu algorytmu GAFIT:

Jj=1
a) r2
h; = 4)

(/A m,
1+Z |U|

:ae_/
gdzie: @ — waga i-tej zmiennej (wektor w jest optymalizowany),
m — liczba zmiennych,
r; — symetryczny wspdlczynnik niepewnosci liczony dla i-tej zmiennej i dla
zmiennej oznaczajacej przynaleznosc do klasy,
r; — symetryczny wspdlezynnik niepewnosci liczony dla i-tej i j-tej zmien-
nej.

Zaproponowane rozwiazanie wykorzystujace algorytmy genetyczne sprawdzo-
no dla zbioréw danych udostepnionych przez Uniwersytet Kalifornijski w Irvine.
Wyniki klasyfikacji dla zbioréw testowych zaprezentowano w tab. 1. Zmierzono
réwniez czas uzyskania rozwigzania, czyli znalezienia modelu zagregowanego. Do
obliczen wykorzystano biblioteki RPART i GAFIT dziatajace w $rodowisku R
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W tabeli 2 przedstawiono czas realizacji eksperymentu dla poszczegdlnych zbio-

réw danych.

Tabela 1. Blgdy klasyfikacji dla wybranych zbioréw danych (w %)

Gy | deawa | CFS | cEsH | oo
DNA 6,40 5,20 4,51 4,63
Letter 14,00 10,83 5,84 5,91
Satellite 13,80 14,87 10,32 9,98
Soybean 8,00 9,34 6,98 7,02
Genmnan credit 29,60 27,33 26,92 21,27
Segmentation 3,70 3,37 2,27 2,75
Sick 1,30 2,51 2,14 2,26
Anneal 1,40 1,22 1,20 1,20
Australian credit 14,90 14,53 14,10 14,23

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie pracy [Gatnar 2005, s. 84].

Tabela 2. Blgdy klasyfikacji dla wybranych zbioréw danych

Zbiér danych Lic;ba’ obiektow Licgba obiektow ’ L.iczba wyf(f:::nia

w zbiorze uczacym | w zbiorze testowym zmiennych (hh:mm:ss)
DNA 2000 1186 180 03:12:45
Letter 15000 5000 16 00:18:27
Satellite 4435 2000 36 00:20:41
Soybean 600 83 35 00:12:43
German credit 900 100 24 00:06:43
Segmentation 2000 310 19 00:07:21
Sick 3400 372 29 00:10:51
Anneal 700 98 38 00:13:53
Australian credit 600 90 15 00:02:20

Zrédio: opracowanie wiasne na podstawie pracy [Gatnar 2005, s. 83].

6. Podsumowanie

Ustalenie zagregowanego drzewa klasyfikacyjnego dajacego minimalizacje blg-
du klasyfikacji jest niezwykle trudnym zadaniem dla badacza. Wiadomo bowiem,
ze na dokladno$¢ klasyfikacji w takim przypadku wplyw ma liczba zmiennych
uwzglednionych w badaniu. W literaturze znajduje si¢ wiele praktycznych wska-
zowek oraz konkretnych metod wspomagajacych badacza w podejmowaniu tego
typu decyzji. W praktyce jednak nie istnieje jeden konkretny algorytm, ktory

moglby zoptymalizowaé poszukiwanie drzewa odpowiedniej wielkosci.
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Zaproponowana metoda daje porownywalne bledy klasyfikacji co metoda
CFSH. W artykule nie poréwnano czaséw dzialania metod CFS CFSH i nowej
metody. Wynika to z braku gotowego oprogramowania. Symulacja z uwzglednie-
niem czasu zostanie wykonana po napisaniu kodu odpowiednich funkeji dla tych
metod. Mozna ja bedzie rozszerzy¢ na inne propozycje miary wspoétzalezno$ci
zmiennych. Ponownie wymagac to bedzie zmian w oprogramowaniu.
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SELECTION OF VARIABLES INTO AGGREGATED DISCRIMINANT
MODELS WITH USAGE OF GENETIC ALGORITHMS

Summary

In discriminant analysis studies models using single classification trees are often replaced by
models aggregating partial models into one multiple model.

Breiman [1996] showed that significant reduction of classification error can be achieved when
independency of partial models is fulfilled. So key role in such approach plays appropriate selection
of objects or variables of subsets of training set.


http://home.eng.iastate.edu/~julied/classes/ee547/Handouts/Flairs.pdf
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Among methods of selection of objects into aggregated models the most often used are: boosting,
bagging, adaptive bagging, arcing, windowing. Among methods of sclection of variables into aggre-
gated models Correlation-based Feature Selection (CFS) developed by Hall [2000] was most effcc-
tive. Gatnar [2003] proposed Correlation-based Feature Selection based on Hellwig Heuristic
(CFSH) method and empirically showed that CFSH gave smaller classification errors that CFS.

In this paper some modification of CFSH is proposed and genetic algorithms are used to find best
subsets of variables in partial models. Classification errors for CFFS, CFSH and modified method are
compared on datasets from University of California Repository of Machine Learning.
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