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1. Streszczenie

Praca skupia si¢ na przedstawieniu dwoch zagadnien. Pierwszym z nich
jest opis autorskiego algorytmu ADX (Apriori Decision rules eXtraction) stu-
zacego do indukeji regut decyzyjnych. Wygenerowany zestaw regut w czytelny
sposob opisuje dane uzyte w trakcie uczenia oraz stuzy do pdzniejszej klasyfi-
kacji nowych przyktadéw. Czytelnosé i jakos¢ opisu wplywaja na zrozumienie
lub odkrycie pewnych nieznanych dotad zaleznosci/wzorcow w danych, kto-
re opisuja obserwowany $wiat rzeczywisty. Priorytetem takiego opisu jest
dostarczenie tatwo interpretowalnej wiedzy, na podstawie ktorej mozna w
przysztosci podejmowaé rozmaite decyzje. Algorytm ADX jest propozycja,
ktora powinna spetnia¢ wspomniane oczekiwania, gdyz: generowane reguty
sa krotkie/proste, mozna wybraé¢ dowolny podzbior najistotniejszych regut
(opierajac sie na pewnej zdefiniowanej mierze jakosci), finalny zestaw regut
nie jest nacechowany zbyt silnym dopasowaniem do danych.

Algorytm ADX taczy w sobie szybkosé¢ dziatania poréwnywalng z klasyfi-
katorami opartymi na drzewach decyzyjnych wraz z czytelnoscia generowanej
wiedzy typowa dla klasyfikatorow regutowych. Waznym elementem algoryt-
mu jest liniowa zaleznos$¢ czasu uczenia od wielkosci zbioru danych trenuja-
cych. Przy tym wielko$é¢ rozumie sie tutaj jako liczbe atrybutow jak rowniez
liczbe obiektow w tabeli danych. W procesie uczenia dla kazdej wartosci
decyzji tworzony jest osobny zbior regul, ktére charakteryzuja przyktady
zwigzane z rozwazang klasa. Wynikowe reguty maja na celu pokrycie pod-
zbioru przyktadow kazdej klasy w mozliwie prosty i kompletny sposob, przy
czym reguty te maja by¢ mozliwie najbardziej unikalne dla danej wartosci
decyzji. W procesie decyzyjnym biorg udzial wszystkie reguty, ktore pokry-
waja przyklad a ich parametry (odpowiednie pokrycia na zbiorze uczacym)
sg podstawa do obliczenia funkcji przynaleznosci do rozpatrywanej klasy. Na-
lezy zaznaczy¢, ze wynikowe reguty nie sg hierarchiczne, a o przynaleznosci
do klasy nie decyduje jedna reguta lecz pewien ich podzbidr.

W ramach pracy zaproponowano rowniez uzycie przedstawionego algo-
rytmu indukeji regut w zadaniach selekcji cech. Do algorytmu MCFES (stuza-
cego do selekgji istotnego podzbioru atrybutéw), oryginalnie bazujacego na
drzewie decyzyjnym, zaproponowano uzycie klasyfikatora regutowego. Algo-
rytm MCFS (Monte Carlo Feature Selection) buduje tysiace klasyfikatorow
(w podstawowej wersji C4.5) na odpowiednich prébach danych powstatych
poprzez losows selekcje atrybutow. Kazda taka proba jest nastepnie wielo-
krotnie losowo dzielona na zbiér uczacy i testujacy, ktére z kolei stuza do
budowy klasyfikatoréw i oceny jakosci ich predykcji.

Wysoko oceniany atrybut to taki, ktory petnit istotna role w budowie kla-
syfikatorow, majacych dodatkowo wysoka jakos¢ predykeji na nieznanych da-
nych (zbiorze testujacym). Osobna kwestia dla kazdego klasyfikatora wspiera-
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jacego metode MCFS pozostaje zaproponowanie miary, ktéra bedzie wyrazac
istotnos¢ atrybutu w budowie samego klasyfikatora w potaczeniu z jakoscia
klasyfikacji. Dla drzewa decyzyjnego atrybut, ktéry bierze udziat w budo-
wie drzewa z odpowiednio wysokim np. gain ratio, oraz separuje duzg czesé
przyktadéw mozna uznac¢ za istotny. Podobne kryterium tyczy sie systemu
regutowego. Atrybut wystepujacy w regutach, ktére maja wysokie pokrycie
oraz wysoka miare oceny jakosci, mozna uznac¢ za istotny.

Ogolna propozycja algorytmu MCF'S, bazujacego na drzewie decyzyjnym,
oraz propozycja miary istotnosci atrybutu dla klasyfikatora C4.5 jest wyni-
kiem wspotpracy, natomiast rozwiazanie w oparciu o klasyfikator ADX zo-
stato zrealizowane w ramach rozprawy doktorskiej. Autorskim wktadem do
samego algorytmu MCFS jest réwniez propozycja wyboru istotnego zbioru
atrybutéw (punktu odciecia dla rankingu atrybutéw), oraz kryterium zbiez-
noéci algorytmu. Drzigki tym rozwiazaniom na biezaco mozna obserwowac
postepujaca stabilizacje hierarchii wraz z kolejnymi iteracjami jak réwniez
finalnie otrzymac statystycznie istotng informacje ile atrybutéw z czota listy
rankingowej jest rzeczywiscie istotnych.

Catkowicie nowymi elementami zaproponowanymi w pracy sa proces se-
lekcji regut, proces wnioskowania na ich podstawie, propozycja implementa-
cji klasyfikatora ADX w algorytmie MCFS oraz kilka rozszerzen algorytmu
MCFS. W ramach rozprawy powstata implementacja obu algorytméw ADX
i MCFS w obiektowym jezyku JAVA w wersji 1.5, przy czym implementacja
MCEFS pozwala na uzycie trzech réznych zaimplementowanych klasyfikatoréw
(ADX, C4.5, SLIQ). Implementacje wyr6znia mozliwosé stosunkowo tatwe-
go dodania kolejnych klasyfikatoréw z uwagi na wygodny programistyczny
interfejs (przygotowano odpowiednie klasy). Oba algorytmy zrealizowano w
ramach rozwijanej przez autora biblioteki dmLAB (data mining laboratory).
W celu utatwienia konwersji oraz edycji wejSciowych zbioréw danych zre-
alizowano réwniez Edytor danych posiadajacy wygodny graficzny interfejs
uzytkownika (GUI). Edytor pozwala na import przyktadéw zorganizowanych
w dowolnej formie tabeli danych, wydajna edycje przyktadéw i atrybutow, a
nastepnie zapis w formie pliku typu ’csv’ (’comma separated values’ format
wspierany przez np. MS Excel), 'adx’ (natywny format dmLab) lub ’arff’
(natywny format pakietu WEKA).

Cel pracy zdefiniowano w sekcji2.2l Rozdziat[Bopisuje zagadnienia odkry-
wania wiedzy z danych, natomiast w rozdziale @l umieszczono bardzo ogdlny
wstep do zagadnien z zakresu genetyki, potrzebnych do zrozumienia istoty
wykorzystywanych danych. W rozdziale [ znajduje sie doktadny opis algo-
rytmu ADX, natomiast w [ opisano procedure MCFS oraz przedstawiono
propozycje zastapienia drzewa decyzyjnego w MCFS klasyfikatorem ADX.
Rozdzial [ zajmuje opis przeprowadzonych eksperymentéow podzielony na
dwie czesei: jedng poswiecona klasyfikacji (), a druga selekcji atrybutéw z
wysokowymiarowych danych (Z.2). Rozdzial B zawiera krotki opis implemen-
tacji, instrukcje uruchomienia i opis plikow z parametrami do dotaczonego
oprogramowania. Ostatni rozdziat [0 podsumowuje prace.



Spis tresci

[B.1. Klasyfikacia Bavesowska . . . . . . . . 17
[3.2.  Dyskryminacia liniowa i nieliniowa . . . . . . . . ..o 18
[3.3. Metody odleg}gs'm ......................... 19
B.4. Drzewa decvzvind . . . . . oo 20
[3.5. Klasyfikatory regutowd . . . . ..o oo 23

|5 1 Deﬁnicia ................................ 37
[5.2.  Tworzenie zestawu regul (ruleset) dla jednej klassl . . .. .. ... 39

[5.2.1.  Krok pierwszy — znalezienie bazy selektoréwl . . . . . . . 41

i — i oW ... 42

[5.2.3.  Krok trzeci — sklejanie kompleksdw . . . . . . . . . . . . . 46

[5.2.4. Krok czwarty — finalna selekcja zestawu regud . . . . . . . 47

[5.3.  Miary jakodci Q dla komplekSOwl . . . « o oo e 50
5.4, Proces klasvfikacil . . . . . . ... 53

|5,5, Obsluga wartodci pieznanveH . . ... 55
5.6. Obshuga sprzecznodci w danyeh . . ..o 56
M,J_bs_hlga atrybutéw numerveznvehl . . . ..o e o7
5.8, Oszacowanie zlozonosci obliczeniowej algorytmu . . . . . . . . . . 58

[5.9.  Cechy algorytmu ADX . 59
[5.10. Oryginalnodé rozwiazania . . . . . . . . .. 60
6. Selokcia i ] buta ] : bd 0 63
[6.1. Opis problemu . . . . . v v v 63
[6.2.  Opis badanych wysokowvmiarowych zbioréwl . . . . . . . . . . .. 66
6.3. Algorytm MCES . . ., 66
6.3.1.  Miary jakodci kKlasvAkacii . . . . . v o oo e 66

[6.3.2.  Opis procedursl . . . . . oo 69

[6.3.3.  Miara jakodci atrvbutu dla drzewa decvzvine)ﬁd ...... 70

6.3.4. _Miara jakoéci atrybutu dla klasyfikatora ADX . . . .. .. 72
6.3.5. _Odlegloéé rankingéw cecl . . . . . . ... 73

[6.3.6.  Kryterium zbieznogci algorvtmd ............... 75

[6.3.7.  Selekcia istotnego zbioru atrybutédwl . ... 75

memm@mmmm ........ 7



Spis tresci

[6.3.9.  Problem silnie niezbalansowanvch klad . . . . . . . . . .. 79

l6.4. Opis procedur walidacyjnych i pgmzmrdza]agei ........... 80

[7.1.  Zadania KlasvAKaCil . . . . oo 83
i ow_algorytmu ADX| . . . .. .. 83

: 94

[7.1.3 98

714, K 100

[7.2.  Zadanie selekcii istotnych cecH . . . . . ... 106
% -------------- 106
7.2.2. _Badanie wplvwu parametréow w, d . . . . . . ... ... 109
7.2.3.  Badanie wplvwu parametréw s, t T 110

7.2.4.  Przeciwdzialanie wzajemnemu maskowaniu cechl . . . . . . 116
inalna selekcja istotnego zbioru atrvbutéowl . . . . . . .. 121

i 3 i 124

7.2.7.  Walidacja metody MCFS . . . . . . . . .. ... ...... 132
[7.2.8.  Konkluzja wynikéw i weryfikacja biologicznal . . . . . . . . 134

R.1

Edvtor danvcH ............................. 139

jidciowe ADX| . . ... 140
‘ jdclowe MCES . . . . . .. oo o 141




2. Wprowadzenie

”Even though we don’t yet understand how brains perform many mental
skills, we can still work toward making machines that do the same or similar
things. "Artificial intelligence’ is simply the name we give to that research.
But as I already pointed out, this means that the focus of that research will
keep changing, since as soon as we think we understand one mystery, we have
to move on to the next.”

Marvin Minsky, [Minsky, 2001]

2.1. Podstawowe pojecia

Przytoczony cytat jednego z ojeéw dziedziny ”Sztuczna Inteligencja” (Al
— Artificial Intelligence) doskonale opisuje rozwdj badan w tej dziedzinie pro-
wadzony juz od poczatku lat 50 ubieglego wieku. Po bardzo euforycznych
zapowiedziach z okresu swoistego "romantyzmu” (panujacego na poczatku
lat 60 XX wieku w tej dziedzinie) okazato sie, ze zbudowanie mys$lacej ma-
szyny jest do tej pory zadaniem niemozliwym do zrealizowania. Co wiecej,
mimo ogromnych srodkéw i bardzo duzego postepu w rozwoju elektroniki,
maszynom udaje si¢ tylko w bardzo niewielkim stopniu nasladowaé¢ bardzo
ograniczone zachowania wymagajace inteligencji.

Wielki triumf maszyny IBM Deep Blue nad arcymistrzem szachowym
Garrim Kasparovem w 1997 roku $wiadczy bardziej o inteligencji tworcow
algorytmu i szachistow bioracych udziat w 700 tysiacach partii zapisanych
w pamieci komputera. Samochéd marki VW Tuareg zbudowany przez osro-
dek ze Stanford University (ktorego zalozycielem byt John McCarthy twérca
terminu AI) wygrat w 2005 roku konkurs DARPA przejezdzajac 132 mile po
pustyni bez udziatu cztowieka. Nikt wtedy jednak oczarowany przypisywang
"inteligencja” Deep Blue lub samochodu nie zapytal si¢ pdzniej tych ma-
Szyn czy ciesza si¢ one z osiagnietej wygranej oczekujac ze ich ”inteligencja”
wykracza poza zakres wykonywanych prac. Obie spetnily jedynie bardzo spe-
cjalistyczne zadania, do jakich zostaly wcze$niej przygotowane i zaprogramo-
wane, obie nie potrafityby szybko zareagowac¢ na sytuacje nie przewidziang
wezesniej przez ich konstruktoréw. DARPA zapowiedziala zreszta osobny
konkurs na pojazd potrafiacy samodzielnie poruszaé¢ sie w ruchu miejskim i
niewatpliwie zwyciezca poprzedniego konkursu nie ma szans, poniewaz przy-
gotowano go wylgcznie do dziatania w innych tatwiejszych warunkach.

Mimo niewatpliwych drobnych sukcesow w opracowywaniu maszyn na-
sladujacych ludzkie dziatanie trudno wciaz méwié¢ o ich inteligencji. Samo
pojecie Al w Swiecie biznesowym nie wywoluje juz tak duzej fascynacji i
na poziomie komercyjnym pojawia sie gtownie w filmach i ksigzkach oraz
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jest domeng przedmiotow codziennego uzytku niestusznie okreslanych inteli-
gentnymi jedynie z powodu implementacji w nich stosunkowo prostych regut
dziatania. Dzi$ dzicki rozwojowi komputerow mozliwe jest przetwarzanie i
analiza ogromnej ilosci danych, co spowodowato pojawienie sie bardziej ade-
kwatnych terminow okreslajacych wykorzystanie metod rozwijanych do tej
pory pod parasolem terminu AI. W ten sposob pojawito sie szereg dziedzin
z przymiotnikiem computational, np. ‘Computational Biology’ ktére z sukce-
sem wykorzystuja zaawansowane metody szeroko rozumianej analizy danych
w dziedzinie biologii. W my$l cytatu Marvina Minsky przez ponad 50 lat
rozwoju dziedziny robimy wciaz tylko niewielkie kroki w celu zbudowania
inteligentnej maszyny, zas wizja jej powstania wciaz jest niezwykle odlegta
lub wedtug wickszych sceptykéw w ogodle niemozliwa.

Niewatpliwie jednak ogromnym sukcesem zwigzanym z probami zbudowa-
nia inteligentnych maszyn jest duzy rozwdéj metod optymalizacji, statystyki,
analizy danych, analizy jezyka, rozpoznawania wzorcow jak réwniez samej
cybernetyki (JASIMO], [RoboCup|). W wyniku prac prowadzonych w tych
dziedzinach uzyskalismy narzedzia usprawniajace codzienne zycie: wyszuki-
warki internetowe, rozpoznawanie obrazow (np. twarzy, pisma, odciskow pal-
cOw), sterowanie glosem, automatyzacje proceséw wspomagajacych decyzje,
zwiekszenie wydajnosci produkeji, odkrywanie wzorcow z danych itp.

Niniejsza praca jest wynikiem fascynacji autora dziedzing ”Sztucznej In-
teligencji”, fascynacji ktora poczgtkowo pojawita sie wraz poznaniem filmu
"Fowca Androidow” Ridleya Scotta czy swietnymi opowiadaniami SF Rober-
ta Sheckleya, a pdzniej (choé¢ wcale nie mniejszal) zostata nieco zweryfikowa-
na przez poznanie rownie interesujacych realnych dokonan naukowcéw. Opis
waznych algorytmow, ktore postuzyty jako inspiracja do przeprowadzenia
badan zwigzanych z rozprawg znajduje sie w rozdziale Bl natomiast dalsza
czes¢ wstepu bedzie po$wiecona krotkiemu uporzadkowaniu najistotniejszych
terminéw pojawiajacych sie pracy.

Temat rozprawy zalicza sie do dzialu nazwanego eksploracja danych (ang.
data mining) — wedtug definicji Toma Mitchella z [Mitchell, 1999] termin
ten okresla: "uzywanie historycznych danych do odkrywania regularno$ci i
poprawiania przysztych decyzji”; inne podobne i popularne definicje mozna
odszukac¢ jeszcze w [Frawley, 1992] i [Hand, 2001]). Eksploracja danych ozna-
cza zatem uczenie si¢ (wydobywanie wiedzy) na podstawie danych, by p6zniej
zastosowac te nabyta wiedze do podejmowania prawidtowych decyzji.

Wiedza, zgodnie z Encyklopedia PWN, moze zosta¢ zdefiniowana ja-
ko “ogot wiarygodnych informacyi o rzeczywistosci wraz z umiejetnoscig ich
wykorzystania”, przy czym w ramach uczenia maszynowego mozemy raczej
mowicé o bazie wiedzy czyli ”zbiorze regul, definicji i opiséw faktoéw z okre-
Slonej dziedziny, umozliwiajacym logiczne wnioskowanie lub podejmowanie
decyzji w komputerowym systemie doradczym”.

Postep w dziedzinie techniki komputerowej, jaki dokonal sie w ostatnich
kilkudziesieciu latach, pozwala na gromadzenie i przetwarzanie tak ogrom-
nej ilosci danych, ze zaczyna zaspokajaé¢ potrzeby wiekszosci uzytkownikow.
Czes¢ uzytkownikéw wykorzystuje pozyskane informacje w dostepnych apli-
kacjach zawierajacych mechanizmy analizy rynkowej, zarzadzania biznesowe-
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go, 1 systeméw wspomagania decyzji (np. cala grupa systeméw analitycznych
i CRM). Niestety data mining zostal przez to popularnie potraktowany jako
synonim odkrywania wiedzy z baz danych, chociaz jest to tylko zasadniczy
krok w tym procesie.

Generalnie, w procesie odkrywania wiedzy z danych (KDD - Knowledge
Discovery in Databases [Fayyad et al., 1996]) mozna wyréznié kilka nastepu-
jacych po sobie faz:

Czyszczenie danych. Gromadzone dane bardzo czgsto zawierajg szum in-
formacyjny, w postaci niepoprawnych, brakujacych czy nieistotnych infor-
macji. Takie dane niepotrzebnie zwiekszajg objetosé przetwarzanej infor-
magcji i niekorzystnie wplywaja na otrzymywane wyniki. Dlatego istotne
jest odpowiednie przefiltrowanie danych, tak by dalszej obrobce podlegaty
tylko przydatne informacje.

Integracja danych. Bardzo czesto istnieja réznorodne zrodta danych, kto-
re trzeba scali¢ w jedna catos¢. Zwiazane to jest z réznymi modelami
baz danych (relacyjny, obiektowy, hierarchiczny, sieciowy, itp.) lub ich
reprezentacja.

Selekcja danych. Tylko istotne dane pozyskuje si¢ z bazy danych do za-
dan analitycznych. Poniewaz bardzo czesto analiza ma opierac¢ sie tylko
na kilku wyspecyfikowanych czynnikach, totez nie ma sensu poddawac
przetwarzaniu wszystkich informacji zawartych w zrédtowej bazie danych.

Transformacja danych. Dane w tej fazie musza ulec transformacji lub
konsolidacji w formy aprobowane dla dalszej eksploracji (np. sprowadzenie
do postaci tabeli). Jest to podyktowane pewnymi ograniczeniami zwiaza-
nymi z systemami uczacymi, jak format wejsciowy lub wydajnosé.

Eksploracja danych (data mining) Najistotniejszym procesem calej ope-
racji pozyskiwania wiedzy jest wtasnie ta faza. Specjalnie zaprojektowane
algorytmy przetwarzaja dane, tak by w konsekwencji otrzymac uzyteczna
dla cztowieka wiedze.

Ocena wiedzy. Faza ta jest uzywana do identyfikacji interesujacych wzor-
coOw reprezentujacych wiedze. Poniewaz produktem wczesniejszego etapu
moze by¢ ogromny zbior réznych ogdlnych opiséw, to nalezy wybraé spo-
sréd nich tylko te, ktére najbardziej odpowiadaja naszym zatozeniom.

Reprezentacja wiedzy. Na tym etapie wykorzystuje si¢ rozmaite techni-
ki wizualizacji i reprezentacji informacji w celu przedstawienia odkrytej
wiedzy uzytkownikowi. Najlepsze opisy zbioru poddanego procesowi eks-
ploracji wiedzy trzeba w sposob zrozumialy i tatwy do dalszej analizy
(najlepiej w postaci graficznej) przedstawié uzytkownikom.

Gtéwne zadania dotyczace odkrywania wiedzy realizowane w fazie data
mining definiujemy nastepujaco:

Asocjacje. Analiza asocjacyjna jest popularnie uzywana w przypadku da-
nych opisujacych transakcje ze sprzedazy. Zadanie to skupia sie na odkry-
waniu regut asocjacyjnych czyli zwigzkow posrod zestawdw kupowanych
pozycji lub zwigzkéw pomiedzy réoznymi zestawami. Zestawem pozycji
okresla si¢ pewien zbior produktow kupowanych jednoczesnie. Reguta aso-
cjacyjna przedstawiona w postaci X =Y (¢,s) interpretuje sie jako: X
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determinuje wystapienie Y, oraz dodatkowo odpowiednio okresla sie war-
tos¢ ufnosci ¢ i wsparcie s. Dla zbioru D przyktadéw wsparciem (support)
reguly asocjacyjnej nazywamy stosunek liczby przyktadéw pokrywanych
przez regute (oznaczona jako |Dxy|) do liczby wszystkich przyktadéw.
Ufnosé (confidence) reguly to stosunek liczby przyktadéow pokrywanych
przez regute do liczby przyktadéw spetniajacych jedynie warunek po-
przednika reguly (|Dx|). Wsparcie okresla powszechno$é odkrytej reguty,
natomiast ufnos¢ — poziom jej wiarygodnosci.

”ﬁ;r' — P(XAY) (2.1)

support =

con fidence = Dyl = P(Y|X) (2.2)
| Dx]|

Klasyfikacja. Klasyfikacja to forma analizy zbioru przyktadéw o znanej
przynaleznosci do klas/kategorii i konstrukcja modelu dla kazdej z klas
opartego na cechach zawartych w tych danych z pominieciem cechy opi-
sujacej owa przynaleznosé. Wynikiem procesu jest zbudowanie klasyfi-
katora (np. w formie drzewa decyzyjnego, czy zestawu regul klasyfika-
cyjnych), potrafigcego samodzielnie rozpoznawaé przynaleznosé¢ nowych
przyktadéw do odpowiedniej klasy w oparciu o wyuczone wezesniej wzor-
ce. Klasyfikatora mozna uzywaé¢ w celu lepszego zrozumienia kazdej z
kategorii w bazie danych lub do klasyfikacji przysztych nowych danych.
Przyktadem moze by¢ klasyfikowanie choroby na podstawie symptoméw
wystepujacych u pacjenta. Ten typ uczenia nazywamy nadzorowanym
(lub z nauczycielem), poniewaz w fazie budowania modelu nalezy uzy¢
proby danych z wyspecyfikowanymi etykietami klas, ktére majg podlegac
pézZniejszemu rozpoznawaniu.

Predykcja. Metody odkrywania wiedzy moga przewidywaé réwniez praw-
dopodobne wartosci nieznanych danych (pustych, btednych itp.). Zadanie
wymaga znalezienia zestawu atrybutow pozwalajacych na okreslenie war-
tosci interesujacego atrybutu. Dzigki temu mozna przewidywaé rozktad
wartodci, oparty na zestawach danych podobnych do rozwazanego obiek-
tu. Na przyktad, potencjalne wynagrodzenie pracownika moze by¢ prze-
widziane na podstawie rozktadu ptac podobnych pracownikéw w firmie
lub liczbowa wartos¢ wydobycia ropy okreslona na podstawie parametrow
szybu naftowego. Bardzo czesto do realizacji tego zadania wykorzystuje
sie sieci neuronowe, analize regresyjna, analize korelacyjna i drzewa regre-
syjne. Termin gtéwnie odnosi si¢ do cigglych wartosci lecz w przypadku
atrybutow nominalnych mozna méwié¢ o predykeji poszczegdlnych warto-
sci kategorii. Ten typ uczenia rowniez jest nadzorowany.

Grupowanie (clustering). Ta forma analizy identyfikuje grupy naturalnie
wystepujace w danych, gdzie grupa jest kolekcja wzajemnie podobnych
obiektow. Wynikiem grupowania sg grupy, ktore zapewniaja mozliwie wy-
sokie podobienistwo obiektow wewnatrz nich, a niskie pomiedzy obiektami
z roznych grup. Ten typ uczenia nazywamy nienadzorowanym poniewaz
algorytm ma wskaza¢ samodzielnie istniejace skupienia w danych.
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W przypadku klasyfikacji i grupowania krytycznym zadaniem jest uprzed-
nia skuteczna ekstrakcja i selekcja/wybor atrybutéw. Wiekszosé algorytméow
jest stosunkowo wrazliwa na przestrzen opisu danych i dlatego zadanie kon-
strukcji/transformacji i oceny atrybutéw jest niezwykle wazne. Ekstrakcja
atrybutéw polega na budowie (w dowolny sensowny sposéb liniowy lub nie-
liniowy) nowych cech opartych na wyjsciowych, tak by otrzymaé nowe cechy
o wigkszych mozliwosciach predykcyjnych (silniej skorelowane z decyzja) lub
pozwalajacych na wyodrebnienie bardziej spojnych grup. Wybér istotnych
atrybutow stuzy gtéwnie podniesieniu jakosci klasyfikacji lub grupowania lecz
w ramach tej pracy zostal wtasciwie sprowadzony do zadania data mining.

Nalezy jeszcze wyjasni¢ pojecia wnioskowania indukeyjnego (pojawiajace sie
zreszta w tytule pracy) i dedukeyjnego. Ponizszy opis w duzej mierze oparto
o definicje pochodzaca ze swietnej ksigzki |[Cichosz, 2000|. Do scharaktery-
zowania obu typoéw wnioskowania mozna uzy¢ nastepujacego zapisu zwigzku
logicznej konsekwencji:

PAW E K, (2.3)

gdzie P oznacza zbiér przestanek, W wrodzong wiedze ucznia, K zbioér
konkluzji, natomiast symbol = oznacza logiczna konsekwencje.

Def. Formula « jest konsekwencjq logiczng (semantyczng) nastepujgce-
go zbioru formul {f1, B2, ..., Bm}, jesli dla kazdego modelu i wartosciowania
zmiennych, dla ktorych jest spetniona formuta By A By A ... A By, jest takze
spetniona formula «. Piszemy wowczas { B, Pa, ..., B} = .

7 réwnania wynika ze na drodze logicznej dedukcji K wynika z P i
W, czyli logiczng konsekwencja zbioru przestanek P i wiedzy wrodzonej W
jest wiedza reprezentowana przez konkluzje K. Jezeli zatem jako zbiér prze-
stanek P potraktujemy informacje trenujaca, a za zbiér konkluzji K uznamy
generowang przez algorytm wiedze, to réwnanie opisuje uczenie si¢ oparte
na wnioskowaniu dedukcyjnym. Jesli natomiast K potraktuje sie jako infor-
macje trenujaca, a P jako wiedze generowana w procesie uczenia, to otrzy-
mamy zapis charakteryzujacy wnioskowanie indukcyjne. Powiemy wowczas
ze konsekwencja logiczng wiedzy wygenerowanej przez ucznia i jego wiedzy
wrodzonej jest informacja trenujaca. Wnioskowanie indukcyjne opiera sie na
wlasnosci zachowania fatszu (z falszu K wynika falsz P), czyli jesli bedzie-
my dysponowaé falszywa informacja trenujacg w konsekwencji otrzymamy
fatszywe wnioski. Jesli natomiast otrzymamy prawdziwa informacje trenu-
jaca, to nie ma pewnosci ze wygenerowana hipoteza bedzie prawdziwa. We
wnioskowaniu dedukcyjnym na podstawie wlasnosci zachowania prawdy (z
prawdziwosci P wynika prawdziwo$¢ K) musimy otrzymaé zawsze prawdzi-
wa hipoteze. Dodatkowo wnioskowanie indukcyjne jest obciazone, poniewaz
wiedza wrodzona i informacja trenujaca nie wyznaczaja jednoznacznie hi-
potezy indukcyjnej (moze by¢ ich dowolna ilo$¢), a o jej ksztalcie decyduja
przewaznie wladciwosci samego algorytmu.

Podsumowujac, wnioskowanie indukcyjne opiera si¢ na znalezieniu pew-
nych ogélnych prawidtowosci/hipotez (budowie modelu) z przestanek ktore
sa ich szczegdlnymi przypadkami (przykltady trenujace). Jesli odkryte hipote-
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zy w potaczeniu z wiedza wrodzona ucznia (dopuszczalnie pusta) pozwalaja
w mozliwie duzym przyblizeniu poprawnie ttumaczy¢ zaobserwowane fakty
(zbiér przyktadow trenujacych) to moga (choé¢ wcale nie musza) ttumaczy¢
réwniez niespotkane dotad przypadki (informacja testujaca).

2.2. Motywacja i cel pracy

W dzisiejszych czasach istnieje juz wiele dziatajacych algorytmow wy-
wodzacych sie¢ z dziedziny uczenia maszynowego, stuzacych do klasyfikacji.
Weigz jednak pracuje sie nad ulepszaniem znanych rozwigzan jak rowniez
opracowuje sie pewne nowe algorytmy, ktore dziataja lepiej dla pewnej Scisle
okreslonej klasy probleméw. 7 uwagi na praktyczne zastosowania klasyfika-
torow ich dwa podstawowe kierunki rozwoju mozna bardzo ogdlnie scharak-
teryzowaé¢ nastepujaco:

1. Podnoszenie jakosci/wydajnosci klasyfikacji.
2. Zwigkszanie czytelnosci generowanej wiedzy.

W konsekwencji przetwarzania ogromnych ilosci informacji i tym samym
przenoszenia czesci procesu decyzyjnego na maszyne, przewaznie prioryte-
towym zadaniem dziatajacego systemu jest jego mozliwie najwyzsza jakosc.
Ostatnio coraz czesciej wlasnie od takiej decyzji zalezy nasze codzienne zycie
np. przydzial kredytu, blokada karty kredytowej w trakcie autoryzacji, dobor
parametrow produkcji, przyjecie kandydata na szkolenie pilotoéw, otrzymanie
stosownej oferty promocyjnej etc. Osoby odpowiedzialne za projektowanie
automatycznych modeli musza dba¢ o mozliwie maksymalng ich nieomylnos¢,
tym wicksza im wieksze niebezpieczenstwo grozi w wyniku podjecia ztej de-
cyzji. W przypadku wykorzystania modeli predykcyjnych w zastosowaniach
czysto komercyjnych drobna wrecz poprawa modelu moze przynie$¢ ogromne
oszezednoscei finansowe. Nawet w 100% poprawna klasyfikacja w trakcie wa-
lidacji modelu nie jest jednak w stanie zagwarantowa¢ identycznego wyniku
w $rodowisku roboczym, totez w wiekszosci zastosowan albo dopuszcza sie
incydentalnie btedne dziatanie (w sprawach mniej istotnych np. przydziat
klientéw do odpowiednich segmentéw) albo ostateczna decyzje pozostawia
sie cztowiekowi.

Z uwagi na potrzebe analizy i kontroli modelu drugi kierunek oparty
na generowaniu czytelnej wiedzy niekiedy przyjmuje znaczenie pierwszorzed-
ne. Czasami pewna nieche¢ do wykorzystania np. sieci neuronowej bierze
sie¢ wtasnie z braku mozliwosci jej swobodnej interpretacji oraz ingerencji w
stworzona baze wiedzy. Srodowisko komercyjne coraz czeéciej chee kontrolo-
wac przebieg klasyfikacji i otrzymywac¢ wynik w postaci wyraznych wzorcow
w postaci regut biznesowych. Mozna stwierdzi¢, ze w bardzo wielu zasto-
sowaniach jakos¢ predykcji klasyfikatora jest stawiana na rowni z dobrym
uzasadnieniem podjetej decyzji. Brak mozliwosci dostarczenia takiego uza-
sadnienia (np. czytelnej reguty przy pomocy ktérej zakwestionowano trans-
akcje platnicza) uniemozliwia wnikliwa manualna weryfikacje przypadku i w
wielu zastosowaniach deklasuje algorytm.
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Dodatkowo potrzeba praktycznego stosowania klasyfikatorow objawita
wiele innych zadan/probleméw do rozwiazywania, ktére réwniez czesto wy-
stepuja jednocze$nie np.:

e Drziatanie w oparciu o silnie zaszumione dane. W bardzo wielu przypad-
kach dane sg nieidealnym odzwierciedleniem nieidealnej rzeczywistosci.
Skutkuje to czestymi btedami, brakami czy sprzecznosciami w danych,
a przyczyng moze by¢: btad w oprogramowaniu lub projekcie, btad w
manualnym uzupetianiu danych, Zle zdefiniowane tabele lub typy pol,
bledny pomiar, atrybut wypetiony losowymi warto$ciami etc. Algorytm
uczenia musi by¢ odporny na wiekszos¢ z tych problemow i powinien w
miare mozliwosci opierac si¢ tylko na uzytecznej informacji.

e Wymobg bardzo duzej szybkosci dziatania. Przewaznie przytaczany pod-
stawowy przyktad sklepu WalMart wraz z jego ogromnymi terabajtowymi
zasobami danych, pozwala wyobrazi¢ sobie dos¢ powszechne zjawisko, iz
nawet mate probki danych moga zawiera¢ setki tysiecy rekordow. Ist-
nieje zatem potrzeba uczenia dla stosunkowo duzych zbiorow danych,
bowiem moze to zwiekszy¢ jakosé predykeji z uwagi na wiekszg repre-
zentacje zroznicowanych przyktadow. Przy tym warunek duzej szybkosci
dzialania tyczy sie zaréwno fazy uczenia jak i testowania (co ciekawe
niektére algorytmy sa pod tym wzgledem silnie niesymetryczne).

e Wymbg bardzo wysokiej jakosci dziatania. W niektorych zastosowaniach,
1 wobec ogromnej masy danych, doktadno$¢ 99.9% poprawnie rozpozna-
nych wszystkich obiektow wcigz jest niewystarczajaca i powoduje nie-
mozliwa do weryfikacji liczbe alarmow np. przy rozpoznawaniu twarzy
potencjalnych terrorystow na lotnisku, albo weryfikacji autoryzacji karty
kredytowej.

e Drziatanie na bardzo matych prébach danych z uwagi na trudnosci tech-
niczne lub koszty. Przyktadowo dane geologiczne zwigzane z odwiertami
w poszukiwaniu ropy naftowej, proby zbadanych pacjentow.

e Drzialanie w oparciu o bardzo nietypowe lub wrecz Zle zdefiniowane zada-
nia. Przyktadem moga by¢ dane medyczne dotyczace poziomu ekspresji
genéw u pacjentéw chorych na raka, gdzie liczba atrybutéw (np. obser-
wowanych genéw) przekracza wielokrotnie ilo$¢ pomiaréw (pacjentow).

Implementacje wielu popularnych technik uczenia z nadzorem mozna zna-
lez¢ w Statistica [Statistica], SAS [SAS], R [R-project], WEKA [Weka 3] i
innych podobnych systemach. W wiekszoséci z nich pewnemu zaniedbaniu
ulegty wtasnie systemy oparte na indukcji regut decyzyjnych. Jedynie reguty
asocjacyjne zrobity swego rodzaju ”kariere”, poniewaz okazaly sie pomocne
szczegblnie w sprzedazy i algorytm budujacy je jest dos¢ chetnie reimple-
mentowany. Kilkuletnie do$wiadczenie autora z systemami wspomagajacymi
analiz¢ danych doprowadzito do decyzji wypracowania implementacji wta-
snego algorytmu opartego na indukeji regut decyzyjnych, ktéry bedzie dzia-
tat bardzo wydajnie wobec ogromnej ilosci danych. Wtasna implementacja
zrealizowana od podstaw w jezyku programowania JAVA pozwala na unieza-
leznienie sie od réznych ograniczen wynikajacych z implementacji w jednym
z popularnych $rodowisk analitycznych (np. cena pakietu, zbyt rozbudowa-
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ne GUI zmniejszajace elastycznosé, powolnosé dziatania, niewystarczajaca
skalowalnos¢ srodowiska).

Dodatkowym atutem systemoéw regutowych oraz drzew decyzyjnych jest
bardzo tatwa implementacja wiedzy w postaci warunkéw logicznych zapisy-
walnych w postaci sktadni jezyka SQL. Znakomita wickszo$¢ obecnie stoso-
wanych baz i hurtowni danych oparta jest na typowych relacyjnych bazach
w interfejsem tego jezyka. Prosta implementacja skraca czas wdrozenia oraz
niezwykle utatwia wprowadzanie manualnych korekt do modeli w trakcie ich
pracy u klienta.

Krétko podsumowujac, pierwszym celem pracy bylto zaprojektowanie i
implementacja algorytmu klasyfikacyjnego ktory:

e bedzie generowat czytelna wiedze w postaci ograniczonej liczby stosunko-
wo prostych regut logicznych,

e bedzie wystarczajaco skalowalny by przetwarzac¢ dziesigtki tysiecy wierszy
i setki atrybutéow w krotkim czasie (pozwoli to np. na skrécenie procesu
optymalizacji parametréw klasyfikatora),

e bedzie pozwalal na uzyskanie jakosci predykcji poréwnywalnej z popular-
nymi technikami realizujacymi to zadanie,

e bedzie odporny na braki oraz sprzecznosci wystepujace w danych.

Drugim zadaniem postawionym w pracy jest selekcja istotnych cech, a
Scislej mowige budowa obiektywnego rankingu i wskazania na tym rankingu
punktu odciecia istotnego zestawu. Do realizacji tego zadania zaproponowano
schemat algorytmu wykorzystujacego roézne techniki klasyfikacji. Wykorzy-
stanie klasyfikatorow jest w tym zadaniu raczej srodkiem do oceny zdolnosci
predykcyjnych poszczegdlnych cech i na tej podstawie okresla sie istotnosé i
pozycje w rankingu kazdego z atrybutow.

Majac do dyspozycji dane na temat kilkudziesieciu pacjentow z ktérych
kazdy jest opisany przez kilka tysiecy cech oraz jedna zmienng decyzyjna
opisujaca np. typ wystepujacej choroby, chcemy zbudowaé ranking cech. Z
géry wiadomo, ze wiekszosé atrybutéw (opisujacych geny) nie jest zwiazana
z problemem i jedynie jakas niewielka grupa wymagajaca ustalenia jest istot-
na. Biologowie po otrzymaniu petnego rankingu istotnej czesci sa w stanie
zweryfikowaé kolejne cechy z listy w celu odnalezienia zwigzkéw z wyste-
pujacym schorzeniem. Lista kilkudziesieciu, czy kilkuset genow jest w tym
wypadku mozliwa do weryfikacji, poniewaz genetycy wydzielaja pewne grupy
genow odpowiedzialnych za podobne funkcje w organizmie. Dzieki temu moz-
na dokonaé¢ ogoélnej kontroli wyniku algorytmu postugujac sie okreslonymi
grupami.

Dos$wiadczenie autora wskazuje ze problem budowy rankingu cech z wy-
sokowymiarowych danych w obliczu niewielkiej ilosci obiektow nie ogranicza
sie jedynie do danych medycznych opisujacych pewien stan genow pacjentow.
Ten sam proces mozna z powodzeniem zastosowaé rowniez do np. ustalenia
istotnych parametréw zwigzanych z budowsg studni i poczatkowym okresem
wydobycia z niej ropy naftowej jak rowniez innych probleméw o duzej liczbie
atrybutow.



3. Przeglad popularnych technik
klasyfikacji

W tym rozdziale krétko zostana przedstawione podstawowe techniki kla-
syfikacji popularnie stosowane w praktycznych rozwiazaniach. Cze$¢ z technik
miala niewatpliwie duzy wptyw na konstrukcje algorytméw ADX i MCFS,
a niektore przedstawiono w celu prezentacji pelnego spectrum. Pewne ko-
rzystne elementy przedstawionych algorytméw byly inspiracjg dla autora,
jednoczesnie jednak dodatkowo starano sie uniknac¢ niektorych ich wad, tak
by sprostaé¢ postawionym sobie zatozeniom.

3.1. Klasyfikacja Bayesowska

Podstawa, na ktorej opieraja sie techniki bayesowskie jest ogélnie znane
twierdzenie Bayesa:

P(e)P(Dle)
P(D)
Oznacza ono prawdopodobienstwo zajscia klasy ¢ nalezacej do zbioru

wszystkich klas C', pod warunkiem zaobserwowanych danych D. P(c) opisuje

prawdopodobiefistwo a priori wystapienia klasy ¢, P(D) to prawdopodobieri-
stwo zaobserwowania danych D, natomiast P(D|c) to prawdopodobienstwo
wystapienia klasy ¢ pod warunkiem wystapienia danych D. W bardzo ogol-
nym skrécie P(D|c) oraz P(c) sa przedmiotem uczenia co oznacza, ze na
podstawie danych trenujacych okresla sie odpowiednie prawdopodobienstwa

(faktycznie bazujac na czestosciach): wystapienia klasy P(c), wystapienia

odpowiednich wartosci atrybutéw pod warunkiem zajscia klasy P(D]c). Po-

nadto w praktycznych zastosowaniach istotne jest poréwnywanie prawdopo-
dobienstw P(c|D), i dlatego czynnik P(D) niezalezny od klasy jest pomijany.

Podstawowym klasyfikatorem zbudowanym w oparciu o powyzsze twier-
dzenie jest Naiwny Klasyfikator Bayesowski (NBC), ktéry zaklada nieza-
lezno$é¢ zmiennych losowych sktadajacych sie na obserwowany wektor losowy

D 7z przestrzeni obserwacji. Okreslenie wartosci decyzji d (klasy) nieznanego

przyktadu 2/ opisanego poprzez zestaw atrybutéw a; realizowane jest przy

pomocy nastepujacej formuty:

P(c|D) = (3.1)

d(z") = argmax.ccP(c) H P(a;(z")]c) (3.2)

Gdzie = (z € D) oznacza zbiér przykladéw trenujacych, P(c) oznacza
prawdopodobienstwo wystapienia klasy ¢, a P(a;(2)|c) = P(a;(x)|c) warun-
kowe prawdopodobienstwo zajscia obserwowanej wartosci a;(z") w klasie c.
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Oba prawdopodobienstwa oszacowane na podstawie odpowiednich czestosci
wystapien danych trenujacych x. Zaltozenie niezaleznosci zmiennych mimo
swojej prostoty dos¢ dobrze sprawdza sie w praktyce, a w szczegdlnosci w nie-
ktorych zastosowaniach np. takich jak klasyfikacja dokumentow gdzie decyzje
podejmuje si¢ na podstawie oszacowanych prawdopodobienstw warunkowych
wystapien poszczegdlnych stow (terméw).

Naiwny Klasyfikator Bayesowski jest przypadkiem szczegdlnym sieci Bay-
esowskiej, ktora przyjmuje strukture acyklicznego grafu skierowanego. W
przypadku sieci Bayesowskiej jej wezty odpowiadajg poszczegdlnym warto-
Sciom atrybutéw. Potaczeniom pomiedzy weztami przypisuje sie prawdopo-
dobienstwo wystgpienia wartosci w weztach pod warunkiem obserwowacji
warto$ci w innych weztach potaczonych z nimi odpowiednimi krawedziami.
Dla klasy decyzyjnej przy ustalonej strukturze sieci wartosci prawdopodo-
bienstw przypisane poszczegdlnym krawedziom sa liczone oddzielnie. NBC
w reprezentacji sieci mozna przedstawi¢ jako graf, w ktérym wezty odpo-
wiadajace wszystkim wartosciom obserwowanych atrybutéw sa potaczone
krawedziami jedynie z korzeniem oznaczajacym klase. Budowa grafu pel-
nego oznacza oszacowanie wszystkich mozliwych prawdopodobienstw warun-
kowych osobno dla kazdej z klas, co w praktyce jest wtasciwie niewykonal-
ne. Dla wiekszych zbiorow danych stosuje sie tutaj z powodzeniem rozne
techniki upraszczajace strukture sieci a tym samym liczbe wymaganych sza-
cowan prawdopodobienstw np. algorytm Chow-Liu |[Chow et al., 1968| czy
ETC [Klopotek, 2002]. Algorytmy te przy wykorzystaniu pewnych heury-
styk pozwalajg na budowe niepelnego grafu, ktéry odzwierciedla najbardziej
istotne zaleznosci pomiedzy poszczegdlnymi wartosciami atrybutow.

3.2. Dyskryminacja liniowa i nieliniowa

Jedng z pierwszych propozycji rozwiazania problemu klasyfikacji byt algo-
rytm liniowej dyskryminacji (LDA) zaproponowany przez Fishera [Fisher, 1936].
Oryginalnie metoda zostata zaproponowana dla dwéch klas w ujeciu rzuto-
wania przykladéw na prosta (czesto oryginalne rozwiazanie Fishera jest na-
zywane FDA, w przeciwienstwie do LDA, gdzie mowimy o uogdélnionej wersji
algorytmu).

Wynikiem dziatania LDA jest funkcja liniowa (hiperplaszczyzna), ktéora
w mozliwie najlepszy sposob jest w stanie rozdzieli¢ przyktady nalezace do
dwoch klas w euklidesowej przestrzeni reprezentacji o p wymiarach. Funkcje
te znajduje sie przy pomocy rzutowania przyktadéw na prosta, na ktorej
uzyskujemy maksymalne skupienie wewnatrz obu klas oraz maksymalng se-
paracje pomiedzy oboma klasami. Takie zalozenia spetlnimy poprzez mini-
malizacje nastepujacej funkcji:
wl' Spw

J(w) = (3.3)

w? Syw
gdzie Sy, jest macierza rozrzutu dla wektoréw z tej samej klasy, a Sp
macierza rozrzutu dla wektoréw roznych klas. Nalezy zauwazy¢ ze macierze
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rozrzutu sg proporcjonalne do macierzy kowariancji dlatego mozna zdefinio-
wac .J poprzez macierze kowariancji.

SB = Z Nc(,uc - E)(,Uc - E)T (34)

S =32 S — o) (s — )" (3.5)

c i€c

we wzorach 3411 B8 p. 1 T oznaczaja odpowiednio:

1
He =77 )T (3.6)
¢ iec
=Y m=~3N (3.7)
- N Z [ N - CMC’ .

gdzie N, oznacza liczbe przykladow w klasie c¢. Dla problemu o dwoch
klasach komponent S mozna zdefiniowaé jako:

S = (1 — p2)(r — )", (3.8)

natomiast rozwiazanie przyjmuje postac:

w = Sy — pa) (3.9)

W pdzniejszym okresie zaproponowano wiele réznych technik bazujacych
na oryginalnym algorytmie Fishera: dla problemu wielu klas (|[Bryan, 1951]),
kwadratowa dyskryminacja (QDA), regresja liniowa, regresja logistycz-
na.

Najbardziej zaawansowanym rozwinieciem idei LDA sg maszyny wekto-
réw podpierajacych (SVM - Support Vector Machines[Vapnik, 1995]), kto-
re opisujac skrotowo starajg sie znalez¢ taka hiperptaszczyzne rozdzielajaca
klasy zachowujac mozliwie maksymalny margines odlegtosci od wektoréw na
pograniczu klas. W SVM w przeciwienstwie do LDA dyskryminacja liniowa
jest realizowana w odmiennej przestrzeni niz oryginalna, przez co granica
podzialu w pierwotnej przestrzeni reprezentacji moze mieé silnie nieliniowy
charakter.

3.3. Metody odlegltosciowe

Jedng z najprostszych i zarazem wystarczajaco skutecznych technik klasy-
fikacji jest k-NIN (k nearest neighbor) zaproponowana w pracy [Fix et al., 1951],
sformalizowana w |Cover et al., 1967]. Klasyfikacja w przypadku k-NN pole-
ga na wybraniu k przyktadow z proby uczacej najblizszych w stosunku do
przyktadu rozwazanego i nadaniu mu etykiety klasy wynikajacej z gtosowa-
nia wsrod k przyktadow. W glosowaniu najczesciej wykorzystuje sie odpo-
wiednie czestosci wystapien k przyktadow z roznych klas, cho¢ w bardziej
zaawansowanym wydaniu mozna dodatkowo wazy¢ odpowiednie przynalez-
nosci do klas odlegtosciami od rozwazanego przyktadu. Proces uczenia polega
jedynie na zapamietaniu wszystkich przyktadow trenujacych by w trakcie
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klasyfikacji mozna byto policzy¢ odpowiednie odlegtosci. Przyjmowana mia-
ra odlegtosci jest przewaznie euklidesowa, natomiast dobor k jest zadaniem
czysto eksperymentalnym. Im wicksza warto$¢ tego parametru tym wigcej
sasiadow bierze udzial w glosowaniu przyznawanej etykiety klasy, co wptywa
na zmniejszenie szumu odpowiedzi, lecz zarazem na jej rozmycie. Techni-
ka ta jest chetnie stosowana w praktyce, a liczba pojawiajacych sie prac
wskazuje na niestabnace zainteresowanie jej rozwojem [Jozwik et al., 199§,

[Shakhnarovish et al., 2005].

3.4. Drzewa decyzyjne

Pierwotnie drzewa decyzyjne pojawily sie w obszarze badan dotycza-
cych socjologii i psychologii we wczesnych latach 60-tych. Na state zago-
Scily jednak w statystyce troche pozniej bo po opublikowaniu prac Quinlana
[Quinlan, 1986| i Breimana [Breiman et al., 1984].

Drzewo decyzyjne jest acyklicznym, sp6jnym grafem skierowanym o jed-
nym wierzchotku zwanym korzeniem. Kazdy kolejny wezel w drzewie jest
odpowiedzialny za pewien test wartosci atrybutu. Wynik testu przesadza o
wyborze krawedzi kierujacej do kolejnego wezta. Na spodzie drzewa decyzyj-
nego znajduja sie specyficzne wezty zwane lis¢mi, ktore determinujg etykiete
klasy. By zatem zaklasyfikowac nieznany przyktad przeprowadza sie kolejne
testy wartosci wedrujac wzdtuz krawedzi po jednej $ciezce grafu poczawszy
od jego korzenia konczac na odpowiednim lisciu.

Jedna z najwczesniejszych propozycji indukeji drzewa decyzyjnego jest zapro-
ponowany przez Quinlana algorytm ID3 ([Quinlan, 1986], [Mitchell, 1997]),
ktory ma w tej chwili tylko znaczenie historyczne. Budowa drzewa jest re-
alizowana poczawszy od Kkorzenia, a jako atrybut testowy wybiera sie taki,
ktéry maksymalizuje przyrost informacji (ang. information gain) w wezle.
Dla zbioru przyktadéow D przyrost informacji dla atrybutu a bedzie wyzna-
czony jako:

IG.(D)=1(D)— E,(D) (3.10)
gdzie I(D) oznacza informacje zawarta w zbiorze danych D:
Dl |D]
I(D) = ———log—— (3.11)
2 D]~ |D|

ceC

natomiast £, (D) dla atrybutu a to srednia wazona odpowiednich entropii
okreslonych dla przyktadéw gdzie a przyjmuje wartosé v (v € R,).

|Da 'u| |D |
Z Z |DM 9] (3.12)

vER,

Istotng wadg algorytmu ID3 jest dziatanie tylko dla atrybutéw nominal-
nych; dodatkowo finalne drzewa sa zbyt dopasowane do danych oraz miara
przyrostu informacji faworyzuje cechy o duzej liczbie wartosci.
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Wszystkie powyzej przytoczone problemy zostaly wyeliminowane przez au-
tora w kolejnym algorytmie nazwanym C4.5, ktory jest jednym z chetniej
stosowanych w praktyce. Quinlan w nowym algorytmie ([Quinlan, 1993],
[Quinlan, 1996] miare przyrostu informacji wzbogacit o czynnik normalizu-
jacy, a nowa miara zostata nazwana wspotczynnikiem przyrostu informacji
(ang. gain ratio). Czynnik normalizujacy znajdujacy sie w mianowniku wzoru
oznacza warto$¢ informacyjng atrybutu a.

(3.13)

Rozwigzanie dla atrybutow cigglych polega na testowaniu wszystkich
mozliwych wartosci podziatu v,. Oznacza to policzenie odpowiedniej warto-
sci GR,(D) dla binarnego atrybutu a o wartosciach v = {v;, v9} powstatych
przez podzial w v, (takich ze v; < v, oraz vy > v,). W trakcie budowy drzewa
zaktada sie, ze jeden atrybut numeryczny moze wystepowaé wielokrotnie na
roznych poziomach drzewa. Z punktu widzenia logiki pozwala to na uzyskanie
przedziatéw obustronnie domknietych (na mocy koniunkcji).

Kolejnym rozszerzeniem w stosunku do ID3 jest obstuga wartosci nie-
znanych. Rozwiazanie na jakie zdecydowal sie autor jest bardzo intuicyjna
i opiera si¢ na ignorowaniu przyktadow zawierajacych warto$é¢ nieznang dla
atrybutu, ktoéry jest rozwazany. Oznacza to, iz w przypadku wystepowania
wartosci nieznanej dla przyktadu x € D na atrybucie a;, wspotczynnik przy-
rostu informacji liczy sie jako GR,,(D1) gdzie Dy = D \ x.

W C4.5 wprowadzono bardzo istotna modyfikacje polegajaca na przyci-
naniu finalnie zbudowanego drzewa. W skrocie polega to na zastepowaniu
fragmentu drzewa lidciem wtedy gdy jest spetnione pewne kryterium. Przy-
cinanie kosztem rozmycia decyzji i zwigkszenia btedu klasyfikacji na zbiorze
trenujacym pozwala na zmniejszenie tego btedu dla nieznanych danych, a
tym samym jest niezwykle istotne z punktu widzenia zastosowan praktycz-
nych. Przyciete drzewo jest mniejsze co dodatkowo korzystnie wptywa na
czytelnos¢ opisu oraz efektywnosé dziatania. Kryterium przycinania w C4.5
bazuje na ocenie statystycznej istotnosci prawdopodobienstwa zmniejszenia
btedu klasyfikacji licia, ktory miatby zastapi¢ istniejacy fragment drzewa.
Przyjmujac, ze liczba btedéw klasyfikacji ma rozktad dwumianowy, wezet
zastepuje sie odpowiednim liciem jesli btad liScia e; jest mniejszy niz pewna
ustalona wartos¢ progu. W rozwiazaniach praktycznych kryterium przycie-
cia wyznacza wzor B.14], gdzie e, oznacza blad klasyfikacji dla zastepowanego
wezta, a |D,| liczbe przyktadéow znajdujacych sie w wezle n).

en(l—ep)

e < e,+ Dy
n

(3.14)

Warto jeszcze wspomnied, ze autor algorytmu udostepnit publicznie kod
implementacji klasyfikatora C4.5 a kolejna wersje C5.0/Seeb (odpowiednio
wersja dla Linux/Windows) rozwija juz pod szyldem firmy komercyjne;.
W nowym rozwiagzaniu poprawiono kilka aspektoéw: zwiekszono szybkosc,
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zmniejszono zuzycie pamieci, zmniejszono wielkos¢ budowanych drzew, doda-
no wazenie atrybutow i btedow klasyfikacji, dodano boosting, dodano mecha-
nizm redukcji szumu. Jak wida¢ z przytoczonej listy, wszystkie zmiany maja
na celu zwiekszenie atrakcyjnosci algorytmu w zastosowaniach praktycznych,
w ktorych nawet wersja C4.5 radzi sobie catkiem dobrze.

Drugim niezwykle popularnym algorytmem indukcji drzewa decyzyjnego jest
CART (Classification And Regression Tree) zaproponowany przez Breimana
([Breiman et al., 1984]). w przeciwienstwie do oméwionego juz C4.5 wywo-
dzacego sie z teorii informacji CART zostal silniej oparty na analizie sta-
tystycznej. Miara wyznaczajaca najlepszy podzial jest indeks Giniego (Gini
Indez):

GI(D) =) ’f;' (1— ||lz);||) (3.15)

ceC

Przy czym w przeciwienstwie do C4.5 CART buduje tylko drzewa binarne
co oznacza, ze dla atrybutow nominalnych rozwaza si¢ wszystkie mozliwosci
podziatu na dwie roztaczne grupy wartosci. W przypadku atrybutow nume-
rycznych w momencie budowania wezta podobnie jak w C4.5 nalezy spraw-
dzi¢ wszystkie mozliwe podzialy na dwa roztaczne przedziaty. Binaryzacja
tyczy sie rowniez obserwowanych klas co oznacza, ze w przypadku wiecej
niz dwéch na potrzeby podziatu w wezle rozwaza sie chwilowe scalenie przy-
ktadow z roznych kategorii. Podzialy binarne w wezle pozwalajg na ogdlne
osiggniecie wiekszej gltebokosci drzewa, co pozwala na odkrycie dhuzszych
bardziej specyficznych gatezi/regut. Dodatkowo binarne testy pozwalaja na
ogolne przyspieszenie dziatania drzewa.

W przypadku wystepowania brakujacych wartosci w danych w drzewie
wykorzystuje sie podzialy zastepcze (surrogate splitters), ktére sa swego ro-
dzaju zabezpieczeniem pozwalajacym uzyska¢ mozliwie podobny wynik po-
dziatu przyktadéw co wybrany warunek. Wezlty w drzewie zawieraja liste
takich alternatywnych podziatow opartych na réznych atrybutach. Podziaty
z listy wykorzystuje sie w przypadku braku wartosci, na podstawie ktorej
mozna by byto wnioskowaé¢ przy uzyciu podstawowej reguty wezta.

Do przycinania drzewa stosuje si¢ kryterium minimalnego kosztu ztozo-
nosci (minimal cost complexity pruning), ktére zaktada ze obciazenie btedu
fragmentu drzewa rosnie liniowo wraz z liczba lisci. Koszt przypisany do drze-
wa t jest suma: kosztu btedu klasyfikacji E(t) oraz liczba lisci num.leaf(t)
mnozona przez parametr opisujacy ztozono$¢ a. Najlepiej przyciete drzewo
bedzie minimalizowaé¢ wyrazenie

E,(t) = E(t) + a - num.leaf(t) (3.16)

W ramach algorytméw realizujacych budowe drzew decyzyjnych nalezy wy-
mieni¢ CHAID (CHi-squared Automatic Interaction Detection), ktore uzy-
wa jako miary czystosci wezla statystyki y?. Warto wspomnieé¢ o innych
interesujacych algorytmach budowania drzew jak: FACT (Fast Algorithm
for Classification Trees) [Loh et al., 1988, QUEST (Quick, Unbiased, Effi-
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cient, Statistical Tree) [Loh et al., 1997], SLIQ [Mehta et al., 1996], SPRINT
[Shater et al., 1996| ktére to implementuja pewne modyfikacje oraz pozwala-
ja na przyspieszenie procesu uczenia w stosunku do oméwionych rozwigzan.

Drzewa decyzyjne poprzez duza uniwersalno$é¢ sg w praktyce jednymi z
chetniej stosowanych klasyfikatoréw. Ich niewatpliwymi zaletami jest: duza
szybkosé procesu uczenia i klasyfikacji, generowanie czytelnej wiedzy, wysoka
skutecznos¢ dziatania, intuicyjne podejscie do dekomponowania problemu
typu ’dziel i rzadZ’, popularnosé¢ réznych implementacji.

Niestety dla stosunkowo duzych i skomplikowanych zbioréow danych drze-
wa z racji wielkosci przestaja by¢ czytelne dla cztowieka. W takim wypadku
w dos¢ prosty sposob daje sie je przedstawiaé¢ jako zbiér roztacznych regut
decyzyjnych. W przypadku np. C4.5 integralng czedcia algorytmu jest ttu-
maczenie drzewa na zbiér regut i przeprowadzenie operacji przycinania juz
na bazie regut.

Drugim problemem wystepujacym w przypadku bardziej skomplikowa-
nych zbioréw danych jest niestabilnos¢. Zdarza sie, ze niewielka zmiana zbio-
ru trenujacego prowadzi do uzyskania zupetnie innej postaci grafu, ktora
jednak nadal bedzie dobrze wykonywaé¢ zadanie klasyfikacji cho¢ bedzie od-
miennej postaci. Wtasnosci opisowe drzewa sg na skutek tego zjawiska nieco
ograniczone cho¢ skala tego problemu jest gtéwnie zalezna od charakteru
wykorzystywanych danych.

3.5. Klasyfikatory regutowe

Jak wspomniano drzewa decyzyjne wtasciwie buduja wiedze w postaci
grafu kolejnych warunkow ktory mozna przedstawi¢ w formie listy regut de-
cyzyjnych. Osobng grupe systemoéow uczacych stanowia jednak takie, ktore
bezposrednio z danych buduja baze wiedzy w postaci zestawu regut. Algo-
rytmy tej rodziny przewaznie maja silne oparcie w dziale logiki predykatow
i wymagaja wartosci dyskretnych atrybutow. Dyskretyzacja nie jest jednak
duzym problemem, poniewaz wszystkie rozwigzania wykorzystywane w prak-
tyce badz wykorzystuja algorytm dyskretyzacji wstepnej, badz bazuja na
odpowiednich cieciach (przedziatach wartosci) podobnie jak to ma miejsce w
przypadku drzew decyzyjnych.

W przypadku systeméw regutowych trzeba oméwic kilka prostych pojec,
ktorymi operuje sie w definicjach wigkszosci tej rodziny algorytmow. Do-
ktadniejsze, bardziej formalne definicje poje¢ zamieszczono dalej przy okazji
pelnego opisu algorytmu ADX, natomiast w tej chwili wystarczy bardzo ogdl-
nie zasygnalizowaé, co rozumie sie poprzez poszczegdlne pojecia. Selektor to
warunek logiczny oparty na atrybucie. Kompleks to koniunkcja selektoréw.
Pokrycie to iloraz liczby przyktadow spetiajacych warunki selektora lub
kompleksu i liczby wszystkich przyktadow.

W przeciwienstwie do reguty asocjacyjnej przedstawionej we wprowadze-
niu, reguta decyzyjna determinuje klase obiektu, a jej formalng posta¢ przed-
stawia zapis:

IF warunki THEN klasa (3.17)
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Co oznacza, ze jesli spetnione sa warunki czesci warunkowej podanej for-
muly przez przyktady, to czes¢ decyzyjna Scidle okresla klase tych przykta-
dow.

Przeglad najpopularniejszych algorytmoéow indukeji regut zostanie jednak roz-
poczeta od algorytmu Aprior: [Agrawal et al., 1994] indukcji regut asocja-
cyjnych. Problem, jaki jest rozwiazywany przez algorytm Apriori, nie ma na
celu klasyfikacji lecz nalezy tutaj o nim wspomnie¢ poniewaz jest on wazna
inspiracja dla algorytmu ADX.

Podstawowymi miarami jakosci reguty asocjacyjnej sa wsparcie i zaufa-
nie zdefiniowane wczesniej (réwnania 2111 22). Parametrami wejéciowymi
algorytmu jest minimalne wsparcie i zaufanie regut ktore chcemy znalez¢.
Reguly te maja opieraé si¢ na pojedynczych koszykach klientow, w ktérych
jednoczesnie zakupiono produkty (X, Y, Z) a zakup np. pozycji X, Y wplynal
na kupno pozycji Z (X,Y = Z). W pierwszym kroku algorytmu wybiera
sie wszystkie pojedyncze pozycje spetniajace warunek wsparcia a nastepnie
poprzez potaczenie ich w pary buduje reguty typu X = Y okreslane jako
zestawy kandydaci. Kazda iteracja algorytmu polega na wygenerowaniu ko-
lejnych dtuzszych kandydatow, obliczeniu stosownych warto$ci miar wsparcia
i zaufania, i nastepnie odrzuceniu tych ktére nie speliajg zadanych warun-
kéw. W momencie generowania dhuzszych kandydatow taczy sie jedynie takie
pary ktore maja n— 1 pozycji poprzednika wspolnych, gdzie n oznacza liczbe
pozycji poprzednika reguty, a nastepnik obu jest identyczny. Proces konczy
sic w momencie gdy nie da sie zbudowaé¢ kolejnych kandydatéw lub wyge-
nerowane oceniane zestawy nie spetniaja warunkéw minimalnych wartosci
wsparcia i zaufania.

Algorytm PRISM [Cendrowska, 1987] buduje reguty wykorzystujac strate-
gie podobna jak przy budowaniu jednej gatezi drzewa decyzyjnego. W celu
znalezienia reguly opisujacej przykltady rozpatrywanej klasy (przyktady po-
zytywne) w kazdym kolejnym kroku dodaje sie jeden warunek ktéry maksy-
malizuje na danym etapie miare ilorazu pokrywanych przyktadéw rozpatry-
wanej klasy do wszystkich przyktadéw. Dodanie kolejnego warunku do reguty
jest analogiczng operacjg jak dodanie kolejnego wezta dla galtezi drzewa. Al-
gorytm ten jest do$¢ prosty, dziata tylko w oparciu o nominalne atrybuty,
cechuje sie nadmiernym dopasowaniem i z tych powodéw nie sprawdza sie w
praktyce, ale moze by¢ traktowany jako dobry punkt wyjscia dla bardziej za-
awansowanych rozwigzan. Jedna z modyfikacji, ktéra wtasnie przeciwdziata

nadmiernemu dopasowaniu regutl, jest algorytm INDUCT [Gaines, 1989].
Wykorzystuje on badanie statystyczne do oceny ewentualnego odrzucenia

ostatnio dodanego warunku. Inny algorytm RIDOR. [Weka 3] dodatkowo
pozwala na generowanie wyjatkow od regut wykorzystujac przy tym strate-
gie pokrywania jak w PRISM. Dodano w nim réwniez obstuge atrybutéw
numerycznych.

Jednym z bardziej znanych algorytmoéow indukcji regut jest algorytm RIP-

PER przedstawiony w |[Cohen, 1995]. Pojedyncze warunki w tym algoryt-
mie moga opiera¢ sie na relacji réwnosci (dla atrybutéw nominalnych) lub
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wiekszosci, mniejszosei (dla atrybutéw numerycznych). W pierwszym kroku
wszystkie mozliwe warunki (selektory) sa oceniane wedtug kryterium po-
dzialu (opartym na entropii podobnie jak w C4.5) i nastepnie sortowane.
Budowanie reguty polega na kolejnym dodawaniu selektoréw z listy do mo-
mentu braku pokrywania przyktadow negatywnych (wszystkich innych niz z
rozpatrywanej klasy) przez regute. Przycinanie regut dzieje sie w doktadnie
odwrotnym porzadku jak wzrost, tzn. odrzuca sie warunki dodane poprzednio
w celu maksymalizacji formuty:

p—n

—_ 3.18
p+n ( )

Qm’pper -

gdzie p oznacza liczbe przyktadéw pozytywnych a n liczbe przyktadow ne-
gatywnych pokrywanych przez regute. Do przycinania, podobnie jak w w
C4.5, stosuje sie wydzielona grupe przyktadéw (1/3) ze zbioru trenujacego
nie uzywanych do budowy regut. Po zbudowaniu jednej reguty usuwa sie
ze zbioru przyktadow trenujacych te, ktore reguta pokrywa. W ten sposdb
wymuszamy dla kolejnych regul pokrywanie innego obszaru, a proces czesto
nazywamy sekwencyjnym pokrywaniem. Oznacza to, ze algorytm budujac
kazda kolejna regute opisuje nig kolejny niepokryty dotad obszar, przewaznie
zwiekszajac specyficznosé kolejnej reguty.

Drugim mechanizmem przeciwdziatajacym nadmiernemu dopasowaniu jest
ograniczanie dtugosci opisu (description length), ktéra wyraza liczbe bitéw
potrzebna to zakodowania biezacego zestawu regul (regut zbudowanych dla
rozpatrywanej klasy). W kolejnosci odwrotnej do porzadku dodawania kolej-
nych regut usuwa sie reguty, jesli wptywa to na zmniejszenie dtugosci opisu
calego zestawu. Strategia przycinania zestawu jest nastepujaca:

znajdz przyktady pozytywne p i negatywne n pokrywane przez regute R,
inicjuj Ry jako regute pusta, a Ry := R, réwna regule R,

buduj i przycinaj Ry, Ry w oparciu o p i n,

finalnie podstaw R := { Ry, Ry} dla ktérej dtugosé opisu jest mniejsza.

Innym bardzo waznym algorytmem bazujacym na strategii sekwencyjnego
pokrywania jest AQ [Kaufman et al.,1999|, [Michalski et al.,2001]. Autor al-
gorytmu zaproponowal wiele roznych modyfikacji, a sama implementacja wy-
stepuje w kilku roznych wersjach, podstawowy schemat pozostaje jednak bez
zmian i ponizszy opis zostanie do niego ograniczony.

Zbior przyktadow oznaczmy jako D, natomiast zbior przyktadow dotych-
czas niepokrytych jako T'. Strategia algorytmu opiera sie¢ na skupieniu na
jednym z niepokrytych dotad przyktadéw z T' i budowaniu w oparciu o nie-
go mozliwie ogblnego kompleksu niepokrywajacego zadnego z przyktadow z
klasy przeciwnej z D. Ze zbioru przyktadow T algorytm wybiera przyktad
zwany ziarnem pozytywnym. Nastepnie inicjuje si¢ podreczny zbior komplek-
séw (majacych pokrywaé tylko przyktady z klasy ziarna pozytywnego) zwany
gwiazda S (na tym etapie jest to jeden uniwersalny kompleks - bezwarun-
kowy pokrywajacy wszystkie przyktady). Podobnie tak jak wybrano ziarno
pozytywne wybiera si¢ réwniez ziarno negatywne reprezentujace przyktad
z przeciwne] klasy. Wybor ziaren moze przyjmowac kilka réznych strategii,
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np. moga to by¢ kolejne przyktady z listy, losowo wybrane lub spetiajace
odpowiednie warunki maksymalnego zréznicowania w stosunku do uprzednio
wybranych ziaren. W trakcie budowania kolejnych regut ziarnami pozytyw-
nym mogg by¢ przyktady nalezace do réznych klas. Finalny zbiér regut jest
nieuporzadkowany i sktada si¢ z regut determinujacych odpowiednie klasy.

Po wybraniu obu ziaren buduje sie czeSciowa gwiazde S’, ktéra skupia
wszystkie mozliwe maksymalnie ogélne kompleksy pokrywajace ziarno po-
zytywne i nie pokrywajace ziarna negatywnego. Czesciowa gwiazda w ko-
lejnym kroku zostaje poddana operacji przeciecia z uprzednio zainicjowanag
gwiazdag S. Operacja przeciecia obu zbioréw S i S’ polega na koniunkcji
wszystkich par kompleksow odpowiednio z S i S’. Liczba przechowywanych
komplekséw w S wyznacza parametr b i jesli po operacji przeciecia w zbio-
rze jest wiecej niz b komplekséw to pozostawia sie tylko te o najwyzszym
poziomie ogdlnosci. Poziom ogélnosci/szczegdtowosci bada si¢ na podstawie
zbioru przyktadow pokrywanych przez poréwnywane kompleksy. Jesli zbior
przyktadéw pokrywanych przez jeden kompleks jest podzbiorem przyktadow
pokrywanych przez drugi z nich, to drugi w stosunku do pierwszego jest
bardziej ogélny. Jesli te zbiory przyktadéw sg tozsame, to mozna ogdélnosé
wyrazaé poprzez np. liczbe uniwersalnych selektoréw zawartych w kazdym
z kompleksow lub liczbe pokrywanych przyktadoéw pozytywnych. Strategia
oceny poziomu ogdlnosci kompleksu moze by¢ sterowana parametrem, dzieki
czemu mozna finalnie otrzymaé¢ wynik o nieco odmiennym charakterze.

Wybrany zbioér b komplekséw stanowi S i jesli weiaz pokrywa on jakie-
kolwiek przyktady negatywne z D, to wybiera si¢ kolejne ziarno negatywne
z T. Proces budowania czesciowej gwiazy i przecinania jej z S powtarza sie
iteracyjnie do momentu, gdy kompleksy w S nie beda pokrywaly zadnego
przyktadu negatywnego z D. Jesli udato sie juz zbudowac taki zbiér b kom-
plekséw w S to najlepszy (np. najbardziej ogblny) z nich trafia do finalnego
zestawu regul, a przyktady pokrywane przez niego sa usuwane z dotychczaso-
wego zbioru 7' i realizuje sie kolejna sekwencje pokrywania wybierajac nowe
ziarno.

Podsumowujac, algorytm AQ przy wykorzystaniu pewnej heurystyki ge-
neruje kolejno maksymalnie ogdlne kompleksy pokrywajace mozliwie duzo
przyktadow z jednej klasy. Z kazda kolejng sekwencja generowane reguty ma-
ja za zadanie pokry¢ nieco odmienny obszar (przynajmniej jeden niepokryty
dotad przyktad).

Istotna cecha AQ jest budowanie silnych (pokrywajacych jedynie przykta-
dy pozytywne) regut, a koncowy ich zestaw jest kompletny i sp6jny. Reklasy-
fikacja zbioru trenujacego pozwala uzyskaé praktycznie zerowy btad. Niestety
taka strategia silnie wptywa na nadmierne dopasowanie do zbioru uczacego.
W procesie klasyfikacji wymaga to uzywania pewnej miary mierzacej od-
legtos¢ przyktadu od reguty, poniewaz silnie dopasowane reguty pokrywaja
stosunkowo mato nieznanych przyktadow.

Algorytm CN2 zaproponowany w |Clarc et al.,, 1997] mial na celu modyfi-
kacje podstawowej wersji AQ przez wykorzystanie pewnych technik znanych
z drzew decyzyjnych. Najistotniejszymi réznicami sa przeciwdziatanie nad-
miernemu dopasowaniu i budowanie zbioru uporzadkowanych regut. Ope-
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racja budowy pojedynczej reguty polega na iteracyjnym przecinaniu zbioru
kompleksow S (tutaj rowniez zwanych gwiazda) ze zbiorem komplekséw ato-
mowych S. Kolejne operacje przecigcia powodujg powstawanie coraz bardziej
szczegdtowych komplekséw, a proces budowy jednej reguty konczy sie gdy
zbiér S zostaje pusty lub udalo sie wygenerowaé¢ kompleks o maksymalnej
jakosci. Do oceny jakosci kompleksow stosuje sie tutaj negacje entropii oraz
dodatkowo test istotnosci statystycznej. Wtedy funkcja zanegowanej entro-
pii przyjmuje wartos¢ maksymalng zero w przypadku idealnej separacji klas
przez kompleks. Stosowanie statystyki istotnosci (np. x?) mozna interpreto-
wacé jako pomiar odlegtosci miedzy oczekiwanym rozktadem czestosci klas
a rozktadem przyktadoéw miedzy klasy wystepujacym w zbiorze przyktadow
pokrywanych przez kompleks. Jesli ta odlegtosé bedzie odpowiednio duza to
rozwazany kompleks zostanie uznany za statystycznie istotny. Wprowadzenie
miary oceny kompleksu i testu istotnosci w CN2 powoduje, ze w przeciwien-
stwie do AQ), reguly nie musza pokrywac przyktadéow nalezacych jedynie do
tej samej klasy.

Po kazdym przecieciu S z S usuwa sie wszystkie kompleksy sprzeczne i
wybiera b najwyzej ocenionych, ktore z kolei stanowia nowa gwiazde S. W ca-
tym procesie specjalizacji jednej gwiazdy przechowuje sie najlepszy kompleks
wygenerowany dotychczas, r*. Po operacji przeciecia testuje sie, czy ktorykol-
wiek z kompleksow w nowej gwiezdzie S jest wyzej oceniany niz r*, jesli tak
to lepszy stanowi nowe r*. Jesli S po usunieciu sprzecznych kompleksow jest
puste lub r* stanowi kompleks o maksymalnej wartosci oceny, to r* trafia do
zbioru finalnych regut, a przyktady pokrywane przez r* s usuwane ze zbioru
D. Nastepstwem takiej operacji jest tworzenie hierarchicznego zbioru regut
oraz mozliwo$¢ wygenerowania reguty ktéra pokrywa przyktady negatywne
wczesniej odrzucone.

Osobna rodzine algorytméw budujacych wiedze w postaci regut sa algoryt-
my oparte na teorii zbioréw przyblizonych (rough sets). Podstawy tej
teorii sformutowal wybitny polski uczony prof. Zdzistaw Pawlak w pracach
[Pawlak, 1982], |[Pawlak, 1991] i jest to w tej chwili bardzo popularny kieru-
nek badan. Teoria, na bazie ktérej zaproponowano wiele algorytmow indukeji
regut, gtéwnie skupia sie na obstudze sprzecznosci w danych, ktore w prakty-
ce (szczegdlnie w medycynie) pojawiaja sie bardzo czesto. W teorii zbior6w
przyblizonych U oznacza uniwersum czyli zbiér wszystkich przyktadéw (w
pracy oznaczane jako D), A oznacza zbiér atrybutéw (a € A), a V' zbiér
wartosci (v € V). Dwa obiekty =,y € D beda ze soba zwiagzane relacja nie-
rozroznialnosci (IND), gdy wszystkie cechy obu obiektéw przyjmuja takie
same wartosci (B.19)

IND(A) = {(x,y) € D|Vaca, a(x) = a(y)} (3.19)

Klasy abstrakeji [x];np wystepujace w relacji nierozréznialnosei IN D sa
nazywane klasami nierozroznialnosci lub zbiorami elementarnymi. Oznaczaja
one roztaczne podzbiory przyktadéw w D takich, ktére s nierozréznialne w
oparciu o zbior atrybutéow A. Jedli dla przyktadu x € D nie mozna wyrdznié
innego bedacego z nim w relacji nierozréznialnosci (posiadajacego identyczne
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wartosci atrybutow) to = tworzy jednoelementowy zbiér pewnej klasy abs-
trakcji.

Niech X C D bedzie zbiorem przyktadow, ktory chcemy opisaé uzywajac
podzbioru atrybutéow B (B C A). Kazdy zbiér X mozna opisaé przy pomocy
jego przyblizenia dolnego 32011 gérnego 3211

Jezeli dla zbioru X, BX = BX to zbiér nazywamy dokladnym, w prze-
ciwnym przypadku jest on nazywany przyblizonym. Réznice zbioréw BX —
BX nazywa sie brzegiem zbioru X i dla zbioru przyblizonego zawiera ona
zbior obiektow, ktorych czesé klasy abstrakeji relacji nierozréznialnosci nalezy
do zbioru X a cze$¢ nie.

Reduktem nazywamy minimalny podzbiér atrybutow potrzebny do opisu
i rozroznienia zbioru obiektow.

Na bazie teorii zbioréw przyblizonych powstato kilka systeméw analitycz-
nych przyktadowo LERS |Grzymata-Busse, 1992], |Grzymata-Busse, 1999,
Rosetta czy RSES [RSES].

Najpopularniejszym algorytmem indukcji regut w oparciu o zbiory przy-
blizone jest algorytm LEM2 zaproponowany we wspomnianym systemie
LERS. Podstawowa wersja algorytmu wymaga przeprowadzenia dyskrety-
zacji wstepnej i nie umozliwia obstugi brakow wartoéci lecz odpowiednie
modyfikacje LEM2 radza sobie z tymi problemami. Algorytmy MODLEM
[Stefanowski, 2001] i MLEM2 |Grzymala—Busse, 2003] proponuja znajdo-
wanie podzialéw w trakcie budowy regut, a modyfikacja przedstawiona w
|Grzymala-Busse et al., 1997] pozwala w LEM2 na obstuge pustych wartosci.

Algorytm LEM2 tworzy minimalny zestaw regut dla kazdej z klas w opar-
ciu o ogolny schemat sekwencyjnego pokrywania. Zbiér regut budowanych
w oparciu o przyblizenie dolne to zbiér regut pewny natomiast w oparciu o
przyblizenie gérne to zbior mozliwy.

3.6. Metauczenie

W sekcji oméwione zostana techniki ktore dzigki odpowiedniemu prob-
kowaniu przeprowadzonym na zbiorze trenujacym pozwalajg na uzyskiwanie
relatywnie lepszych rezultatow np. szacowania parametrow rozktadu czy kla-
syfikacji zbioru testujacego.

Historycznie pierwsza propozycja odpowiedniego prébkowania zbioru da-
nych byta technika zwana Bootstrap, [Efron, 1979]. Polega ona na wielokrot-
nym losowaniu z powtérzeniami przyktadow ze zbioru danych w celu zbudo-
wania szeregu zbioréw danych o wielko$ci réwnej oryginalnemu. W oparciu o
probki bootstrapowe mozna zbudowaé rozktady badanej wartosci (np. btedu,
przedzialow ufnosci, sredniej, mediany, wspélezynnika korelacji).

Bagging (Bootstrap aggregating) zostal zaproponowany w [Breiman, 1996] i
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opiera si¢ na wykorzystaniu probek bootstrapowych do budowy szeregu klasy-
fikatorow. Technika ta poprawia wyniki klasyfikacji i modeli regresyjnych pod
wzgledem stabilnosci i doktadnosci, dodatkowo rowniez zmniejsza wariancje
i przeciwdziata nadmiernemu dopasowaniu. Pierwotnie bagging zostat uzyty
w potaczeniu z drzewami decyzyjnymi i regresyjnymi cho¢ poprawa wynikow
jest wlasciwoscig procesu niezalezng od typu zastosowanego klasyfikatora.

Boosting to technika opierajgca sie na sekwencyjnej budowie wielu stabych
klasyfikatoréw w oparciu o probki danych zbioru trenujacego, przygotowane
tak by kolejne modele uczono gtéwnie na przyktadach do tej pory zle rozpo-
znanych. Z kazdym przyktadem zbioru trenujacego zwigzana jest pewna waga
w podlegajaca modyfikacji po kazdym kroku budowania i testowania modelu.
Jesli przyktad ¢ zostal Zle zaklasyfikowany to odpowiadajaca mu warto$¢ w
jest odpowiednio zwiekszana, co podnosi prawdopodobienstwo wylosowania
1 jako probki uczacej w nastepnym kroku.

Najpopularniejszy algorytm bazujacy wykorzystujacy boosting to Ada-
Boost, a zostal on przedstawiony w [Freund et al., 1996], |[Freund et al., 1997].
W pierwszym kroku wszystkie wagi przyktadow sg inicjowane jednakowsg war-
toscig w; = ﬁ, gdzie w; oznacza wage przyktadu o;, a |D| liczbe przykta-
dow w zbiorze trenujacym. Do zbudowania modelu wykorzystuje sie probe
przyktadow wylosowanych z rozktadem w; ze zbioru trenujacego. Btad kla-
syfikatora k oblicza sie jako sume wag zle zaklasyfikowanych przez niego
przyktadow:

er = Zwi[ci # ] (3.22)

gdzie c¥ oznacza warto$é¢ klasy przypisang przez klasyfikator k, przykta-

dowi o;. Jedli obliczony blad nalezy do obustronnie otwartego przedziatu (0;
0.5) to przystepuje sie do modyfikacji wag w;. W przypadku przyktadow
poprawnie zaklasyfikowanych wagi mnozy sie przez wspotezynnik:

1—6k

Y = (3.23)

€k
a nastepnie normalizuje tak by ZOi w; = 1. Finalny wynik klasyfikacji
przyktadu o; opiera sie na sumie wazonej wszystkich klasyfikatoréw a waga
glosu wynosi log(%k).

Las losowy jest to technika baggingu wykorzystujaca specyficzng strategie
budowy pojedynczego modelu jakim jest drzewo decyzyjne. Breiman po licz-
nych badaniach poréwnawczych baggingu i boostingu opracowat algorytm
baggingu w oparciu o dos¢ proste drzewa decyzyjne |[Breiman, 2001]. By po-
jedyncze drzewo byto klasyfikatorem mozliwie niezaleznym od innych drzew,
podziat w wezle jest realizowany na podstawie najlepszego atrybutu z wylo-
sowane]j kazdorazowo puli m’ atrybutéw. W przeciwienistwie do procesu bu-
dowy pojedynczego drzewa decyzyjnego w przypadku wyboru testu do wezta
celowo w sposob losowy zaweza sie mozliwosci wyboru mozliwie najlepsze-
go testu maksymalizujacego przyrost informacji w wezle. Dodatkowo drzewa




30 3. Przeglgd popularnych technik klasyfikacgi

budowane w ramach lasu nie sa przycinane co powoduje ich nadmierne dopa-
sowanie do zbioru. Na drodze eksperymentalnej wyznaczono, ze dlam’ = y/m
przewaznie uzyskuje si¢ najlepsze wynikéw klasyfikacji catego lasu. Zgodnie z
idea baggingu modele budowane sa w oparciu o probki danych losowanych ze
zwracaniem, a koncowa klasyfikacja opiera sie na réwnoprawnym gtosowaniu
wszystkich drzew.

3.7. Inne metody

W opisie réznych metod klasyfikacji pominigto systemy oparte na logice
rozmytej i sieci neuronowe cho¢ stosuje sie je rowniez do klasyfikacji. Miaty
one jednak znikomy wptyw na uksztaltowanie sie zaproponowanych w pracy
algorytmow i nie ma potrzeby opisu tych technik jako tto dla proponowanych
rozwiazan.

Bardzo dobrymi ksigzkami szeroko traktujacymi temat systeméw uczacych
sie sa |Cichosz, 2000], |Koronacki et al., 2005] oraz [Mitchell, 1997|. Mozna
w nich znalezé bardziej szczegdltowe opisy wiekszosci z omdéwionych w tym
rozdziale technik i algorytmoéw.




4. Od komoérki do ekspresji genow

Temat, ktory jest integralng i bardzo wazna czescig pracy, zwiazany z
wyborem informatywnych cech, zostal w duzej mierze zainspirowany jednym
z probleméw przed ktéorym stoi ostatnio bioinformatyka. Chodzi o wybor
spoérod tysiecy gendéw tych niewielu, ktére wpltywaja na wystapienie pew-
nych zjawisk (np. choréb) u pacjentéw lub o selekcje istotnych aminokwaséw
w konkretnym badanym biatku. Mimo, iz w pracy skupiono si¢ wtasciwie na
rozwiazaniu problemu od strony statystycznej i informatycznej (uczenia ma-
szynowego) to czasami pojawiaja sie pojecia z zakresu biologii komérkowej,
ktore wymagaja usystematyzowania oraz poprzedzenia krotkim wstepem. Ni-
niejszy wstep traktuje temat genetyki na poziomie bardzo ogélnym, niemniej
jednak w zupelosci wystarczajacym do zrozumienia z punktu widzenia in-
formatyki celu badan zamieszczonych w pracy.
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Rysunek 4.1. Schemat typowej komorki eukariota

Wszystkie organizmy zywe sa zbudowane z malenkich komérek (bardzo
ogblny schemat komorki przedstawiono na rysunku BTl ktéry pochodzi z
[EBI]). Swiat organizméw zywych dzielimy na $wiat eukariota i prokariota,
a zasadnicza réznicg miedzy nimi jest wystepowanie jadra komorkowego.
Kazda komorka swiata eukariota zawiera wyodrebnione jadro, ktore jest od-
separowane btong oraz zawiera organelle: plastydy i mitochondria, ktére nie
wystepuja u organizmoéw Swiata prokarionta. Do Swiata eukariontow zalicza
sie wiekszo$¢ organizméw zywych poza bakteriami i sinicami.
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W ciele czlowieka znajduje sie okoto 6 - 10™ komérek, wéréd ktoérych
wyrézniamy ich okoto 320 réznych typow. Zbior komoérek jednego typu to
tkanka i tak wyrdézniamy np. tkanke nabtonkowsa, tkanke nerwowsg, tkanke
taczna, krew itd.

Kwas nukleinowy DNA/RNA
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Rysunek 4.2. Schemat tancucha DNA oraz genu

Kwas nukleinowy: deoksyrybonukleinowy /rybonukleinowy (skrétowo na-
zywany DNA /RN A przedstawiony na rysunkud2] [Human Genome Project])
jest podstawowym nosnikiem informacji w komorce. W przeciwienstwie do
organizmow eukariota, gdzie DNA jest gléwnie skupione w jadrze komoérko-
wym, u prokariotow kwasy nukleinowe wystepuja w postaci luzno skupionego
nukleoidu, nie oddzielonego od reszty komoérki btong jadrowa.

DNA jest dwuwstegowym tancuchem czastek zwanych nukleotydami i
wyrdznia sie ich cztery nastepujace typy: adenina (A), guanina (G), cytozyna
(C), tymina (7). RNA jest jednowstegowym odpowiednikiem DNA (gdzie
mozna wyodrebni¢ dwa réwnolegte tancuchy), w ktérym zamiast tyminy 7
wystepuje uracyl (U). Nukleotydy ulozone na przeciw siebie w DNA (lub
dla RNA podczas transkrypcji t.j. przepisania DNA na RNA) moga tworzy¢
jedynie $cidle okreslone pary tzn. G-C' i A-T lub A-U. Ludzkie DNA za-
wiera okoto 3 - 10 par nukleotydéw natomiast np. dla réznych bakterii jest
to przedzial pomiedzy 400 tysiecy do 10 milionéw. DNA jest bardzo silnie
skrecone i zorganizowane w postaci chromosomoéw, ktore znajduja sie w
jadrze komoérkowym. Czlowiek posiada 23 pary chromosomoéw, a np. bakte-
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ria tylko 1 par¢. U organizméw eukariota niewielka czes¢ DNA zawarta jest
rowniez w mitochondriach natomiast obie czesci, to znaczy: DNA z jadra
oraz fragmenty z mitochondrium nazywamy genomem. Dhugos¢ ludzkiego
DNA po rozwinieciu wynosi okoto 2 metry i w 99.9% jest takie samo u wszyst-
kich ludzi. Najbardziej zréznicowanym fragmentem jest ten znajdujacy sie w
mitochondriach.

Bialtko

A TRANSCRIBING T7 RNA POLYMERASE
INITIATION COMPLEX (1QLN)

Rysunek 4.3. Przyktadowa struktura biatkowa - polimeraza

I[stnieje 20 roznych zwigzkow chemicznych zwanych aminokwasami. Bial-
ko (przyktadowe przedstawione na rysunku [£3 [BioInfo Bank]) jest zbudo-
wane z dowolnej kombinacji liniowej aminokwaséw i z tego powodu rowniez
nazywane jest tancuchem polipeptydowym. Biatka sg podstawowym budul-
cem komérki (np. kolagen — obecny w tkance tacznej i kosciach) oraz pelnig
w jej dzialaniu zasadnicze funkcje (np. biatkami sa réwniez enzymy stuza-
ce do przeprowadzania/katalizacji reakcji biochemicznych — przyktadowo do
uruchomienia transkrypcji DNA stuzy polimeraza). Znamy okoto 15 tysiecy
roznych struktur biatkowych - insulina sktada si¢ z 51 aminokwaséw, ale juz
titina z okoto 28 tysiecy.

Gen

Stowo gen pochodzi z jezyka greckiego "genos” i oznacza pochodzenie.
Geny to regiony w DNA/RNA odpowiedzialne za zakodowanie poszczegdl-
nych bialek (rysunek[L2). W ludzkim DNA jest okoto 6700 eksperymentalnie
potwierdzonych genéw, natomiast szacuje sie, ze jest ich okolo 25 tysiecy
(choé tutaj nie ma petnej zgodnosci). Wiemy, ze mniej niz 5% z calego ludz-
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kiego genomu koduje biatka, natomiast reszta w tej chwili jest przedmiotem
badan, poniewaz jej funkcja nie jest jeszcze doktadnie znana. W jednej z
teorii na temat pozostatych 95% DNA moéwi sie o bezuzytecznosci tej czesei i
tylko jako pozostatosci w ramach ewolucji cztowieka — cho¢ ostatnie badania
wskazuja, ze nie jest to do konca prawda.

Bakteria E.Coli ma szacunkowo tylko 5 tysiecy genéw co stanowi z kolei
az 90% jej genomu. Fakt ten pokazuje, ze wraz ze wzrostem skomplikowa-
nia organizméw rosnie ich liczba genéw, ktore to stanowia coraz mniejsza
czed¢ genomu. Trzy kolejne nukleotydy w genie nazywamy kodonem lub
tripletem, a ich funkcjg jest zakodowanie jednego aminokwasu. Skoro ist-
nieja 4 rézne nukleotydy to mozliwych réznych kodonéw jest 43 = 64. Co
ciekawe to przy istnieniu 20 aminokwasow wyraznie wida¢, ze kodowanie jest
nadmiarowe — triplety CAT i CAC koduja ten sam aminokwas histydyne.

Proces syntezy biatka polega na transkrypcji DNA na mRNA (messen-
ger RNA), a nastepnie translacji poszczegdlnych kodonéw na kolejne amino-
kwasy w celu budowy pojedynczego biatka. W trakcie transkrypcji buduje sie
komplementarny tancuch mRNA do tancucha DNA, a katalizatorem procesu
jest enzym (biatko) zwany polimerazq.

Technologia mikromacierzy - ekspresja genéw

Technologia mikromacierzy ma za zadanie pomiar aktywnosci poszczegol-
nych genéow w celu poézniejszego zidentyfikowania w trakcie analizy danych,
grupy genéw, ktéra ma istotny wpltyw na obserwowany czynnik (np. rodzaj
choroby).

reverse
transcriplion

label with

PCR amplification AN
robolic .
printing

e

= yridize target

to microaray
Rysunek 4.4. Proces pozyskiwania danych o ekspresji genéw

Mikromacierz (ang. microarray, DNA chip) jest to niewielkiego rozmia-
ru (1 2.5 cm x 1 2.5 cm) szklana lub nylonowa plytka. Plytka taka posiada
kilka tysiecy (do 50 000) naniesionych przez robota w regularnych pozycjach
mikroskopowego (30 pikolitréw) rozmiaru p6l/kropli (ang. spots) zawieraja-
cych specjalnie spreparowane rozne czasteczki DNA. Fragmenty te majg za
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zadanie wykry¢ komplementarne do siebie czasteczki kwasu nukleinowego -
odpowiednie geny. Szacunkowo w jednym polu znajduje sie 107108 identycz-
nych czasteczek DNA.

Do przeprowadzenia pojedynczego procesu ekstrakcji ekspresji genéw po-
biera si¢ dwie probki tkanki chora (np. rakowa) oraz zdrowa (rysunek 4]
[Alsberg]). Nastepnie osobno dla kazdej probki w procesie transkrypcji otrzy-
muje sie odpowiednio mRNA ze zréodtowego DNA. Oczywiscie na kazdym
etapie procesu liczba poszczegolnych czasteczek jest ogromna — poréwnywal-
na lub wigksza z liczbg czasteczek na polu mikromacierzy. W kolejnym etapie
czasteczki mRNA pozyskane z obu tkanek, s znakowane odpowiednim barw-
nikiem, jedne na zielono drugie za$ na czerwono. Sciglej méwiac pewien $wia-
ttoczuly /fluorescencyjny zwiazek chemiczny doczepiany jest do czasteczek
mRNA tworzac w dalszym procesie komplementarne ¢cDNA (colored DNA).
Nastepnie po zmieszaniu czgsteczek z obu probek przeprowadza sie proces
hybrydyzacji na mikromacierzy. Polega to na potaczeniu si¢ odpowiednich
komplementarnych fragmentoéw wyekstrahowanego c¢DNA do tych, przygoto-
wanych wczesniej na odpowiednich polach mikromacierzy. W kazdym z pdl
moze zatem wystapi¢ bardzo wiele instancji identycznego genu. Nastepnie
kazde pole jest poddawane oswietleniu laserem raz czerwonym natomiast za
drugim razem zielonym i wyniki sg zapisywane. Powstaja w ten sposéb dwa
obrazy z rozna dla roznych genow intensywnoscia Swiecenia dwoma kolorami.
Przewaga intensywnosci jednego z koloréw oznacza wicksza liczbe czasteczek
pobranych z odpowiednio oznaczonej tkanki (chorej lub zdrowej). Nastepnie
oba obrazy sa naktadane na siebie tworzac obraz intensywnosci odpowiednich
barwnikéw dla kazdego z genéw. Czarne pole oznacza brak zaobserwowanych
czastek ¢cDNA, natomiast z6tte méwi o podobnej koncentracji czastek z obu
pobranych probek tkanek.

Caly proces jest oczywiscie bardziej skomplikowany, lecz zaprezentowany
opis ograniczajacy niuanse biotechnologiczne ma na celu jedynie w pogladowy
sposoéb przedstawié sposdb pozyskiwania jednego rekordu danych o ekspresji
genow.

Po natozeniu na siebie obu obrazow wtlasciwie pozostaje jedynie pew-
ne wyskalowanie otrzymanych danych. Natezenie (czerwieni/zieleni) sygnatu
(rysunek [BDGS]) jest normalizowane w stosunku do réznych parame-
trow (liczby prébek poddanej kazdemu czynnikowi, sity emisji czynnikéw
fluorescencyjnych, etc.). Zakltadamy ze ilosé fluorescencyjnego DNA (¢cDNA)
jest proporcjonalna do ilosci mRNA obecnego w kazdej komoérce na poczatku
procesu. Stosunek jasnosci zieleni do czerwieni méwi o nadmiernej aktywno-
Sci jednego z czynnikéw. Prosta analiza otrzymanych pojedynczych danych
skupia sie na nadmiernie Swiecgcych w stosunku do reszty genach.
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Rysunek 4.5. Analiza natezenia poziomu Swiecenia poszczegdlnych gendéw



5. Indukcja regut i klasyfikacja w
algorytmie ADX

5.1. Definicje

Niech D oznacza zbiér danych zorganizowanych w formie tabeli (system
informacyjny). Kazdy wiersz w owej tabeli to przypadek e (zwany réwniez
obiektem lub przyktadem event, object). Oznacza to, iz zbiér danych D jest
zbiorem przypadkéw /obiektow. Zapis |D| oznaczaé bedzie moc zbioru D,
czyli liczbe obiektow w tabeli. Kazda kolumna w D oznacza atrybut a (zwany
réwniez cecha lub zmienna), a wartosci atrybutéw opisuja przyktady w D.
Atrybuty dzielimy na kilka typéw w zaleznosci od dziedziny atrybutu (zbioru
wszystkich mozliwych wartosci).

Ze wzgledu na typ atrybuty mozna podzieli¢ na:

e nominalne - gdzie lista mozliwych wartosci ogranicza si¢ do zbioru trud-
nego badz niemozliwego do uporzadkowania (np. kolor oczu pacjenta),

e numeryczne - gdzie dziedzing sa wartosci liczbowe (np. wzrost podany
w centymetrach), tu mozna wyrézni¢ dodatkowo podzial ze wzgledu na
skale przedziatowa lub ilorazowa,

e porzadkowe - atrybut taki taczy w sobie cechy obu omoéowionych wczesniej
typow tzn opisuje obiekt poprzez etykiety lecz zbidr wszystkich mozliwych
wartosci daje sie uporzadkowaé (np. wzrost pacjenta wyrazony w formie
opisu wysoki, $redni, niski),

e cykliczne - atrybut porzadkowy o cyklicznym odwolaniu (np. dni tygo-
dnia).

W praktyce w znakomitej wiekszosci przypadkéw tabel z danymi podczas
definiowania typow atrybutéw mozna sie wtasciwie ograniczy¢ wytacznie do
dwoch pierwszych typow.

Zaktada sie, ze D zawiera jeden specjalny atrybut o znaczeniu fundamen-
talnym z punktu widzenia klasyfikacji zwany decyzyjnym. Wartosci atrybutu
decyzyjnego d definiuja klase przyktadu i proces klasyfikacji ma na celu ich
przewidywanie. Uczenie klasyfikatora polega zatem na znalezieniu i pdzniej-
szym wykorzystaniu ogdlnych zaleznosci (liniowych oraz nieliniowych) po-
miedzy atrybutem d a pozostatymi cechami opisujacymi przyktady w D.

Selektor (selector) s jest wyrazeniem, ktore opisuje zbior przyktadow
poprzez ograniczenie/okreslenie wybranych wartosci atrybutu ze wszystkich
mozliwych jego wartosci np.: kolor =" niebieski’ lub waga > 80 wybiera-
ja przyktady spelniajace zadany warunek logiczny. Prosty selektor zawiera
nazwe atrybutu, operator arytmetyczny oraz wartos¢ jaka moze przyjac atry-
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a, ay ... a, d
V11 V12 . Uln d1
V21 V29 . Ugp dg
V31 V32 . Uzp d3
Uml Um2 - Umn dm

Tablica 5.1. Tabela danych D

but. Bardziej skomplikowany selektor moze zawieraé liste wartosci (nominal-
nych lub numerycznych) np. kolor = ['niebieski’, zielony'] lub moze okresla¢
przedzial liczbowy np. waga = (70; 80]. Zapis ’]” oznacza przedzial domknie-
ty prawostronnie. Oba przedstawione nieproste selektory mozna przedstawic¢
jako alternatywy (sumy logiczne) lub koniunkcje (iloczyny) odpowiednich
selektoréw prostych.

Przedstawiony selektor kolor = [‘niebieski’) zielony'] mozna zastapié
suma selektorow kolor = niebieski V kolor = zielony, natomiast selektor
waga = (70;80] mozna przedstawi¢ jako koniunkcje waga > 70 Awaga < 80.
Selektor bez zadnego warunku narzuconego na atrybut nazwiemy ogdélnym
lub uniwersalnym, a formalnie zapiszemy atrybut = * (np. kolor = % oznacza
jakikolwiek kolor).

Niech kompleks (complex) ¢ oznacza zbiér selektoréw i niech dtugosé n
kompleksu charakteryzuje liczbe selektoréw (prostych lub ztozonych z wyjat-
kiem ogdlnych) zawartych w c. Przyktadowo kompleks ¢ = (s1, s9, s3) ma
dtugos¢é n=3. Kompleks rozumiany jest jako koniunkcja selektorow wymie-
nionych w jego definicji.

Pokrycie (coverage) cov selektora s jest to iloraz liczby przyktadéw,
ktére wspieraja warunek zawarty w s (przyktady takie sa pokrywane przez
s i oznaczymy je poprzez D*) i liczby |D|. Pokrycie dowolnego selektora
ogblnego jest rowne 1. Analogicznie, pokrycie cov kompleksu ¢ jest to liczba
przyktadow, ktore wspieraja rownoczesnie wszystkie selektory w ¢ podzielona
przez |D|.

D7

cov(s) = D (5.1)
_ 1D

cov(c) = D] (5.2)

Zbiér pozytywny (D,) dla danej klasy jest to zbior przyktadow, dla
ktorych atrybut decyzyjny zawiera wartos¢ korespondujaca z ta klasa. Pod-
czas tworzenia regut dla danej wartosci v atrybutu decyzyjnego d, wszystkie
przyktady oznaczone przez v sa nazywane pozytywnymi dla d. Natomiast
wszystkie pozostate przyklady sa nazywane negatywnymi (D,,) dla d.

Pokrycie pozytywne pcov rozpatrywanego kompleksu dla zadanej kla-
sy jest pokryciem wyliczonym na zbiorze ograniczonym tylko do przyktadow
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pozytywnych (tzn. przyktadéw z klasy dla ktorej w danym momencie buduje
sie model). Pokrycie negatywne ncov kompleksu jest wyliczane natomiast
dla wszystkich przyktadow takich, ktére naleza do innej klasy niz rozpatry-
wana. Zbior przyktadéw ze zbioru pozytywnego pokrywany przez kompleks ¢
oznaczmy jako Dy i analogicznie dla zbioru negatywnego jako Dy. Odpowied-
nio dla selektora zbiér przyktadow pozytywnych pokrywanych przez niego to
Dj, a negatywnych Dy.

pcov(s) = Dyl , peov(c) = Dyl (5.3)

| Dy | Dy

D] 1Dy
ncov(s) = —="=,ncov(c) = —"= (5.4)

| D] | D]

Dyl + 1Dy 1Dyl + D5
cov(s) = —L—" cov(c) = L™, (5.5)
Dl Dl
prob,(c) = % (5.6)
| Dyl + D5

Kompleks dla ktorego policzono pcov i ncov mozna nazwac reguta. Reguta
taka sktada sie wtedy z wyrazenia logicznego wyrazonego poprzez kompleks
oraz przyporzadkowanych statystyk (pcov, ncov, cov) okredlajacych odpo-
wiednie pokrycia a tym samym istotno$¢ reguty. Z definicji ‘'mocne reguty’
determinuja klase, a ich negatywne pokrycie wynosi 0. Kompleks dla ktérego
pcov=1 a ncov=0 bedzie zatem silna reguta implikujaca rozpatrywana kla-
se, dla ktorej prawdopodobienistwo a posteriori prob,(c) zaistnienia tej klasy
bedzie w zasadzie rowne 1. Nalezy tu jednak pamietac, ze prawdopodobien-
stwo to tyczy sie zbioru, na ktérym takie wnioski konstruujemy. W zasadzie
dysponujac proba danych trudno jest okresli¢c w jakim stopniu odzwiercie-
dla on caly dziedzine. Mozna jedynie stwierdzi¢ iz jesli dysponujemy zbiorem
odpowiednio reprezentatywnym to reguly i ich statystyki (a tym samym osza-
cowane prawdopodobienstwa) wystarczajaco odzwierciedlaja rzeczywistosc.
Przewaznie dla danych rzeczywistych silne reguty sa duza rzadkoscia, zatem
wnioskowanie opiera sie raczej na kompleksach, dla ktorych ncov > 0 oraz
pcov > ncov. Reguly takie wciaz opisuja zadana klase lecz determinuja ja z
prawdopodobienstwem mniejszym od 1.

Zbior komplekséw (suma logiczna) opisujacych jedna klase nazywamy
zestawem regut (ruleset). Wszystkie zestawy regul zbudowane dla wszyst-
kich mozliwych wartosci decyzji nazywamy rodzing zestawow regut (ruleset

family).

5.2. Tworzenie zestawu regul (ruleset) dla jednej klasy

Caly proces tworzenia regut decyzyjnych w ADX jest oparty na zaloze-
niu, ze koniunkcja selektor6w nie moze mie¢ wigkszego pokrycia (cov) niz
minimalne pokrycie sposrdd tych selektorow. Podstawowym celem algoryt-
mu jest znalezienie najlepszego zestawu regut - regut ktére maksymalizuja
pcov 1 rownoczesnie minimalizuja ncov. Jesli taki zestaw kompleksow istnieje
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(zostanie odkryty w procesie uczenia), to w dalszym procesie bedzie on stuzyt
do klasyfikacji. Klasyfikacja bedzie sie opiera¢ w pewnym sensie na mierzeniu
podobienstwa nowego nieoznaczonego przyktadu do kolejnych zestawow re-
gut sposrod calej rodziny. Najwieksze podobienstwo spoérod wyliczonych dla
kazdego zestawu determinuje klase, jaka zostanie oznaczony nowy przyktad.
Oczywiscie w calym procesie uczenia i klasyfikacji za pomoca algorytmu ADX
zakltada sie, ze dane rzeczywiste (z praktyki wiadomo, ze bardzo stusznie)
moga zawiera¢ wartosci nieznane, zaszumione lub sprzecznosci (identyczne
przyklady o réznej przynaleznosci do klas).

Algorytm ADX nie stara sie budowa¢ bardzo dtugich, skomplikowanych
i silnie dopasowanych regul z pokryciem negatywnym ncov = 0 (mocnych
regut). Jesli takie reguly z odpowiednio wysokim pcov zostana odkryte to
oczywiscie zasila baze finalnych regut. W ADX tworzy sie zestaw wielu lecz
raczej prostych regul z mozliwie wysokim pcov, a zarazem mozliwie niskim
ncov. Takie podejécie pozwala na pozniejsza klasyfikacje nowego obiektu w
oparciu o pokrywajacy go podzbiér regut, a nie tylko na podstawie jednej
jak to ma miejsce w ujeciu, gdzie jesli obiekt spetnia warunek to przypisuje
sie mu odpowiednig etykiete klasy.

Mozna powiedzie¢, ze pcov oraz ncov odzwierciedlaja odpowiednie praw-
dopodobienstwa apriori pokrywania przyktadu przez kompleks pod warun-
kiem wystapienia klasy pozytywnej badz negatywnej. Czesto problemem sys-
teméw opartych na regutach decyzyjnych (réwniez eksperckich) jest brak
mozliwosci sklasyfikowania nowego przyktadu poniewaz zadna reguta nie po-
krywa przyktadu. Mocne reguty tworzone na zbiorze trenujacym maja ten-
dencje do nadmiernego dopasowania (przeuczenia) co prowadzi do pdzniej-
szych probleméw w klasyfikacji. Najczesciej omija sie ten problem w dwojaki
sposob. Po pierwsze jesli zadna reguta nie pokrywa nowego przyktadu to
mozna liczy¢ pewne podobienstwo do lub odlegto$¢ od istniejacych regut.
Nastepnie nadaje sie etykiete klasy, ktéra wskazuje reguta najblizsza/ naj-
bardziej podobna do przyktadu. Mozna zauwazy¢, ze takie podejécie operuje
na rozmytym pokryciu. Drugim sposobem jest odpowiednie przycinanie regut
W momencie procesu uczenia i takie przycinanie jest tozsame z przycinaniem
drzew decyzyjnych.

Tworzenie regut decyzyjnych ma zatem dwa podstawowe cele:

e Generalizacje wiedzy.
e Wygodna interpretacje zgromadzonej wiedzy przez cztowieka.

Pierwszy z wymienionych celéw wymaga kilku stow komentarza. Gene-
ralizacja wiedzy ma za zadanie odkrycie pewnych wzorcow z probki uczacej,
ktére (jesli proba jest dostatecznie reprezentatywna) powinny sie regular-
nie pojawia¢ w catej populacji przyktadéw. W najprostszym ujeciu system
regutowy powinien wygenerowacé liczbe istotnych regut mniejsza niz liczba
przyktadéw w zbiorze uczacym, przy okazji pokrywajac caty (lub prawie ca-
ty) zbiér przyktadéw. Najlepszym sprawdzeniem czy wiedza jest dostatecznie
ogolna jest oczywiscie klasyfikacja zbioru testowego. Im wiecej przyktadow
system jest w stanie bezbtednie sklasyfikowa¢, tym mozna mie¢ silniejsze
przekonanie, ze stworzone reguty odzwierciedlaja wzorce w danych.
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Ze wzgledu na wymienione problemy ADX skupia sie na tworzeniu zbioru
regut, ktory niejako ma generalizowac wiedze. Zbioér regut nie jest oparty tylko
i wytacznie na mocnych regutach a raczej na regutach, ktére pokrywaja jak
najwiecej przyktadow pozytywnych, a jednoczesnie ich zdolnosci predykcyjne
sa wysokie. W ADX nie ma potrzeby przycinania regut poniewaz reguly sa
raczej proste, krotkie i mozliwie ogélne. W dalszych rozwazaniach zaktada sie,
ze wejsciowe dane numeryczne/iloéciowe zostaty poddane operacji dyskrety-
zacji, a implementacja algorytmu ADX w JAVA ma odpowiednie techniki
dyskretyzacji wbudowane i dziatajace automatycznie (patrz sekcja [B.7).

Kolejne opisane kroki algorytmu sa osobno stosowane dla kazdej wartosci
decyzji. Ich efektem jest stworzenie zestawu regut opisujacych jedna klase ze
zbioru wejsciowego. Bez wzgledu na liczbe klas rozpatrywana wartos¢ decyzji
jest przeciwstawiana pozostalym przyktadom traktowanym w danej chwili
jako negatywne. Przyktady pozytywne natomiast to wszystkie zwigzane z
dana wartoscia decyzji.

5.2.1. Krok pierwszy — znalezienie bazy selektoréow

Rozwazmy nastepujacy przyktadowy zbiér uczacy przedstawiony w tabeli

a, as asz d
3 3 1 a
3 1 0 ¢
3 3 0 a
4 2 1 a
3 1 1 ¢
5 2 0 b
3 3 1 b
5 1 0 a
1 2 1 c
5 1 1 a

Tablica 5.2. Zbior uczacy D

Dla danej wartoséci zmiennej decyzyjnej (klasy) dla kazdej wartosci kaz-
dego atrybutu w D algorytm oblicza odpowiednie pokrycia pozytywne oraz
pokrycia negatywne (pcov oraz ncov). Oznacza to zbudowanie zbioru odpo-
wiednich tablic od a; do a,, (gdzie m oznacza liczbe atrybutéw wylaczajac
atrybut d). Przyktad policzonych pcov oraz ncov dla tabeli danych [B.2] przed-
stawiono w tabeli B3l

Mozna teraz zdefiniowa¢ parametr minSelector PosCoverage. Parametr
okresla minimalne akceptowalne pokrycie pozytywne jakie moze przyjac se-
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value pcov ncov

1 0.0 0.2
3 04 0.6
4 0.2 0.0

5 0.4 0.2

Tablica 5.3. Tablica pokry¢ dla przyktadowego atrybutu a; z D dla wartosci
decyzji "a”

lektor. Wszystkie selektory z pokryciem mniejszym niz zadane w parame-
trze sa usuwane. Na przyktad selektory a; = 3 (pcov = 04) i a; = 5
(pcov = 0.4) speliaja warunek minSelector PosCoverage = 0.2. Wszystkie
selektory spetniajace warunek zdefiniowany przez minSelector PosCoverage
sg baza dla nastepnego kroku. Warto zwroci¢ uwage iz w bazie selektoréow
sa wytacznie selektory proste. Wielkosé bazy selektoréw (liczba selektoréw w
bazie) ma krytyczne znaczenie w dalszej kolejnosci dla ztozonosci obliczenio-
wej.

Drugim mozliwym kryterium wyboru selektorow do bazy jest ich maksy-
malna liczba w bazie. Parametr searchBeam (szerokosé¢ wiazki przeszukiwa-
nia) definiuje zatem taka liczbe selektoréw i sposrod wszystkich ocenionych
wybierane sa najlepsze wedtug pewnego kryterium opartego na pcov i ncov.
Kryterium to zostanie zdefiniowane w dalszej czesci opisu algorytmu ADX,
w trakcie omawiania sposobu oceny komplekséw.

5.2.2. Krok drugi — tworzenie zestawu kompleksow

Mozna zauwazy¢, ze baza selektoréw jest zbiorem kompleksow o dtugosci
rownej 1. Dhuzsze kompleksy sg tworzone poprzez proces kolejnych iteracji.
Kazda iteracja sktada sie z nastepujacych krokéw, ktére beda objasnione w
dalszym ciggu paragrafu:

1. Utworzenie zbioru kandydatéw (kazdy z nich jest dtuzszy o 1 prosty se-
lektor niz kompleksy z poprzedniej iteracji).

Ocena jakosci kandydatow.

Usuniecie zbednych kompleksow.

Wybér zbioru rodzicow.

Sprawdzenie kryterium stopu algorytmu.

O W

Utworzenie zbioru kandydatow

Nowo utworzone kompleksy dla ktérych nie obliczono jeszcze jakosci na-
zwiemy tutaj kandydatami. Tworzenie komplekséw o dtugosci 2 jest dos¢ pro-
ste i opiera sie na bazie selektorow. Zbiér kandydatow tworzy sie na podstawie
wszystkich mozliwych par selektoréw z bazy ograniczonych dwoma prostymi
zalozeniami. Po pierwsze nie tworzy sie komplekséw z selektoréw opartych
na tym samym atrybucie. Po drugie nie tworzy si¢ wiecej niz jeden kompleks
opartych na doktadnie tych samych selektorach. Kompleks jako koniunkcja
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lista rodzicow  operacja lista kandydatow

c1 = (51,52, 83)

co = (82,83,85) c1@ca 6= (51,82,83, 55)
c3 = (S2,83,88) c2Qecs  ¢r = (s1,82,83, Ss)
c1 = (83,84,87) c1@c3 s = (S2,83, 55, S8)
cs = (s3,55,57) c2@cs  co = (52,83,8s,57)

Tablica 5.4. Przyktad listy kandydatow wygenerowanych na podstawie kom-
pleksow rodzicow

wyrazen logicznych nie rozréznia ich kolejnosci (kompleks ¢; = (sq, s9) jest
zatem rownowazny ¢ = (Sa,51)).

Nalezy tutaj jeszcze oméwic¢ proces tworzenia kandydatow dtuzszych niz
opartych na 2 selektorach. Do zbudowania nowego kompleksu kandydata,
potrzeba dwoch komplekséw rodzicéw obu o dtugosci mniejszej o 1. Rodzice
muszg mieé¢ czes¢ wspolna o dlugosci n — 1 (gdzie n oznacza ich dlugosé -
liczbe selektoréw).

Na przyktad kompleks ¢; = (s1, $2, 83) 1 co = (82, s3, S5) moga zostaé uzyte
do zbudowania nowego c3 = (s, S92, S3, 85). Tworzenie komplekséw o dtugosci
2 jest oparte na bazie prostych selektorow (w gruncie rzeczy komplekséw o
dlugosci 1), tworzenie komplekséw o dtugosci 3 jest oparte na kompleksach o
dhugosci 2 itd. Przyktad bazy komplekséw rodzicow i mozliwych do wygene-
rowania na ich podstawie kandydatéw znajduje sie w tabeli[5.4l Symbolem )
oznaczono operacje tworzenia kompleksu kandydata w oparciu o kompleksy
rodzicow.

Ocena jakosci kandydatéow

Po stworzeniu kazdego zbioru kandydatow nalezy osobno ocenié¢ jakosé
nowo utworzonych kompleksow. Podczas procesu oceny, dla kazdego kandy-
data oblicza sie jego pozytywne i negatywne pokrycie (pcov i ncov) na zbiorze
uczacym. Realizuje sie to poprzez policzenie liczby przyktadéw pokrywanych
przez oceniany kompleks odpowiednio z rozpatrywanej klasy decyzyjnej oraz
poza nig. Majac liczbe pokrywanych przyktadéw wystarczy je podzieli¢ przez
odpowiadajace im licznosci klas.

Dla tablicy z przyktadu Bl przy decyzji a, kompleks ¢; = (a3 = 3, a5 = 3)
ma odpowiednio pokrycie pozytywne pcov = 2/5 = 0.4, a pokrycie negatyw-
ne ncov = 1/5 = 0.2. Na podstawie pcov i ncov oblicza si¢ pewna miare
oceny kompleksu ). W niniejszej pracy zaproponowano kilka takich miar i
sg one szerzej oméwione w sekcji W dalszym procesie zbior najwyzej
ocenionych komplekséw staje sie baza rodzicow w kolejnej iteracji budowy
regut i na ich podstawie tworzy si¢ kompleksy dtuzsze o 1.
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Usuwanie zbednych kompleksow

Posrod wielu wygenerowanych kompleksow czes¢é stanowi grupa takich,
ktére nie pokrywaja ani jednego pozytywnego przyktadu (pokrycie pozytyw-
ne pcov = 0). Dodajac do kompleksu dodatkowy jeden selektor (wydluzajac
kompleks) mozna jedynie zmniejszy¢ lub pozostawié¢ na uprzednim poziomie
zwigzane z kompleksem pokrycia. Zatem kompleksy o pcov = 0, bez wzgle-
du na ich ncov, sa bezuzyteczne z punktu widzenia rozpatrywanej klasy i
wymagaja usuniecia. Usuniecie ich z pamieci jest potrzebne gdyz przewaznie
grupa kandydatéw jest bardzo liczna, a duza jej cze$¢ stanowig wlasnie takie
zbedne kompleksy. Cze$¢ najlepszych kompleksow o dostatecznie wysokim
() jest wybierana jako rodzice do kolejnej iteracji, natomiast reszta o pcov
wiekszym od zera pozostaje do fazy finalnego wyboru omoéwionej w sekcji
£24

W tej fazie algorytmu stosuje sie jeszcze jedno - bardziej zaawansowa-
ne kryterium usuwania zbednych komplekséw. Kryterium to jest sterowane
poprzez parametr cleanCandidates. Parametr ten moze przyjmowac naste-
pujace wartosci:

e (0 — Dodatkowe kryterium jest zablokowane.

e 1 — Usuwane sg kompleksy, ktére nie wykazuja poprawy w stosunku do
selektorow z ktorych sg zbudowane.

e 2 — Usuwane sa kompleksy, ktére nie wykazuja poprawy w stosunku do
komplekséw rodzicow.

Kompleks wykazuje poprawe jesli jego () jest wieksze od () przynajmniej
jednego z odpowiednich komplekséw rodzicow, badz selektorow sktadowych.
Przy czym miara oceny jakosci kompleksu/selektora jest oméwiona w sekeji

Wybér rodzicéow

Po zbudowaniu zbioru kandydatow, a nastepnie po dokonaniu oceny kaz-
dego z nich przeprowadza sie selekcje komplekséw/rodzicéw na podstawie
ktorych zbudowani zostang kolejni kandydaci. Podstawowym kryterium wy-
boru jest jako$¢ kompleksu @) oparta na wyliczonych pcov i ncov. Dodatkowo
stosuje sie tutaj pewne kryteria, ktore maja zapobiec budowaniu niepotrzeb-
nych kandydatéw. Faza wyboru rodzicéow jest zatem sterowana dodatkowo
poprzez parametry complexGenerality, searchBeam, i cleanCandidates.

Parametr search Beam definiuje maksymalng liczbe rodzicéw, ktorzy zo-
stang wybrani. Posrednio parametr ten definiuje minimalng akceptowalng
warto$¢ () dla danego zbioru kompleksow. Kompleksy sa sortowane pod
wzgledem jakosci po czym okresla sie () kompleksu bedacego na pozycji
searchBeam na lidcie. Jako$¢ takiego kompleksu oznaczmy jako min() —
minimalng dopuszczalng jakos¢ dla rodzica okreslajaca poziom odciecia. Dla
zbiorow o niewielkiej liczbie obiektow zdarza si¢ jednak, ze istnieje duza liczba
kompleksow dla ktorych @) wynosi doktadnie min@. Szczegdlnie taka sytu-
acja jest niedopuszczalna gdy liczba wszystkich komplekséw o QQ > min@)
znacznie przekracza wartos¢ okreslong poprzez searchBeam, poniewaz grozi
to eksplozja kombinatoryczna w kolejnej fazie budowania kandydatow. Liczba
generowanych kandydatow zalezy w duzej mierze od parametru searchBeam
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(liczby rodzicow), natomiast od liczby kandydatéw zalezy czas budowania
pojedynczego zestawu regut (wydluza sie czas oceny kandydatow, taczenia
regul, finalnego wyboru etc.). Parametr searchBeam z racji tego, iz steru-
je dokltadnoscia oraz czasem budowania pojedynczego zestawu regut musi
wybiera¢ doktadnie ustalona liczbe¢ rodzicow bez wzgledu na charakter da-
nych. Jesli zatem liczba rodzicéw wyznaczana za pomoca min( przekracza
zdefiniowana poprzez parametr searchBeam, nastepuje losowy wybor kom-
pleksow o Q = min(), tak by liczba rodzicéw odpowiadata doktadnie wartosci
searchBeam.

lista kompleksow miara jakosci Q

C1 Q1o
C2 Qo
C3 Qo
Cq Qs
Cs Qr
Ce Qr
Cr Qe
Cs Qs
Co Qs
C10 oF minQ=0s
C11 Qs
C12 oF
C13 Q4
Ci4 Q3

Tablica 5.5. Sposéb doboru warto$ci minQ) oraz kompleksow rodzicow.

W tabeli zaprezentowano przyktad wyboru rodzicéow przy parametrze
searchBeam ustawionym na 10. Kompleksy w tabeli zostaly uporzadkowane
wedlug miary @ (wyzsza wartosé indeksu @) oznacza wyzsza jej wartosé).
Wartosé @) dla kompleksu dziesiatego w hierarchii wynosi ()5, lecz taka war-
toscig odznaczajg sie ¢y, c19, €11 Oraz c¢io. By taczna liczba wybranych rodzi-
coOw wynosita 10 losuje sie dwa sposrdd czterech komplekséw o wartosci @Qs.
Wszyscy rodzice zostali zaznaczeni w tabeli pogrubionym tekstem.

Parametr complexGenerality ogranicza tworzenie nowych kompleksow,
ktore nie moga by¢ juz lepsze niz ich rodzice. Jesli parametr przyjmuje war-
tos¢ 1, wtedy zabronione jest uzywanie komplekséw o ncov = 0 jako ro-
dzicow dla nastepnej fazy. W przeciwnym wypadku kompleksy o ncov = 0
moga zosta¢ wyselekcjonowane jako rodzice. Kazdy kompleks oparty na ro-
dzicu o zerowym pokryciu negatywnym moze przyjmowac co najwyzej pcov
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rowne rodzicowi. Oznacza to, iz jako$¢ okreslana poprzez miary oparte na
pokryciach w zasadzie nie moze juz ulec poprawie. Niemniej jednak dtuzsze
kompleksy dostarczaja pelniejszego opisu, ktory z powodzeniem moze by¢
uzyty w klasyfikacji.

Parametr ten wptywa zatem na diugos¢ otrzymywanych kompleksow,
przy czym jesli wynosi on 0 to zgadzamy sie na budowanie komplekséw dtuz-
szych, kosztem ewentualnego pogorszenia jakosci. Przy ustalonym search Beam
complexGenerality = 0 sprzyja eksploatacji (staramy sie " wydtuza¢” maksy-
malnie dobre kompleksy). Jesli natomiast parametr complexGenerality jest
réwny 1 to budowa zestawu regul jest nacechowana eksploracja (rodzicami
stajg sie kompleksy, ktore poprzez koniunkcje z kolejnym selektorem moga
przyjaé nizsze ncov). Ustawienie complexGenerality = 0 jest domyslne w
algorytmie, poniewaz prowadzi ono do budowy dtuzszych i bardziej specyficz-
nych kompleksow, ktore odgrywaja istotng role podczas procesu klasyfikacji.

Kryterium stopu

Tworzenie kolejnych kandydatéw moze si¢ zakonczy¢, gdy zostanie spet-
niony przynajmniej jeden nastepujacych z warunkow:

Dtugos¢ aktualnie ocenionych kompleksow jest rowna liczbie atrybutow.
Biezaca baza ocenionych komplekséw jest pusta.

Nie jest mozliwe stworzenie zadnych nowych kandydatéw w oparciu o
zbior rodzicow.

Pierwszy warunek wynika z zalozenia, ze kompleks nie moze si¢ sktadac
z kilku selektorow tego samego atrybutu. W zwiazku z tym liczba mozliwych
selektorow w kompleksie jest rowna liczbie atrybutéw wejsciowych (bez decy-
zyjnego). W drugim wypadku, jesli aktualna baza komplekséw (po usunieciu
zbednych o pcov = 0) zawiera mniej niz dwa kompleksy to nie ma mozliwo-
Sci generacji kolejnych kandydatéw. Trzeci warunek odnosi si¢ do ocenionej
grupy komplekséw. W sytuacji jesli sposrod grupy rodzicéw zadna para nie
ma czesci wspolnej o dtugosci n — 1 roéwniez nie ma mozliwosci wytworzenia
kolejnych kandydatow. We wszystkich trzech przypadkach kryterium stopu
odnosi sie tylko i wytacznie do iteracyjnego generowania regut i po jego spet-
nieniu przystepuje si¢ do fazy taczenia kompleksow.

5.2.3. Krok trzeci — sklejanie kompleksow

Jesli ktorykolwiek z oméwionych wezesniej warunkéw stopu zostanie spet-
niony wtedy konczy sie faza tworzenia zestawu komplekséw i algorytm prze-
chodzi do fazy taczenia regut. W tym kroku zmniejsza sie ogélna liczba wyge-
nerowanych regut i zarazem zwicksza si¢ odpowiednie pokrycie potaczonych.
Kazde dwa kompleksy, ktore sg oparte na takich samych atrybutach mozna
ze soba potaczy¢ poprzez sume logiczng odpowiednich selektoréw. Potacze-
nie dwoch komplekséw powoduje zdefiniowanie nowych selektorow, a one ja-
ko liste wartosci przyjmuja alternatywe wartosci poszczegélnych selektoréow
sktadowych. Sklejenie powoduje rowniez usuniecie kompleksoéw sktadowych
ze zbioru, poniewaz zaktada sie (bazujac na kryteriach sklejania oméwionych
dalej), iz nowy potaczony kompleks jest lepszy od bazowych.
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lista kompleksow operacja lista potaczonych kompleksow

a; =2,ay = 1,a3 = 0)
) a@Pe = (a1 =1[2,3,aa =1,a3 =0)

) s@cs  cr=(ay=3,a3=17,1],a5 = [1,0])
)

)

a1:3,a2:1,a3:

2:37a3:7aa5:

Q

¢ =
ey = 0
ez = ( 1
cy = (ay =3,a3 =1,a5 =0
cs = ( 3

a3:6,a4:3,a5:

Tablica 5.6. Przyktad taczenia kompleksow

Niech operacja sklejania dwoch komplekséw bedzie oznaczana jako .
Nastepujace kompleksy ¢; = (A = 1,B =3,C =4)ic=(A=1B =
3,C = T7) po polaczeniu utworza nowy kompleks ¢35 = ¢ @ g = (A =
1,B=3,C =[4,7]), gdzie C = [4,7] bedzie nowym selektorem w bazie. Dla
wynikowego kompleksu ¢; » pokrycie negatywne i pozytywne beda sumg war-
tosci odpowiednich pokry¢ dla poszczegdlnych taczonych komplekséw. Inne
przyktady taczenia kompleksow znajduja sie w tabeli

W implementacji algorytmu odpowiedni parametr pozwala na sterowa-
nie procesem taczenia regut. Dzieki niemu mozna wytaczy¢ ten etap, sklejac¢
zawsze, badZz wymusi¢ sprawdzenie czy nowy sklejony kompleks ma wyzsza
jakos¢ ) w stosunku do kompleksow bazowych. Jesli po ewentualnym pota-
czeniu nie uzyskamy podniesienia jakosci kompleksu w stosunku do przynaj-
mniej jednego z rodzicow to sklejenie si¢ nie odbywa.

5.2.4. Krok czwarty — finalna selekcja zestawu regut

Po etapie budowy regut nalezy dokona¢ ich wyboru do finalnego zestawu.
W zaleznosci od zbioru danych oraz ustawionego parametru searchBeam
w pamieci zawarta jest dos¢ duza liczba regut. Po analizie przedstawionego
procesu tworzenia regut wida¢ réwniez, ze wiele z nich jest w pewnym sensie
redundantnych i dla przejrzystosci opisu nalezy ograniczy¢ ich liczbe. Ogra-
niczanie to jest operacja analogiczna do przycinania drzewa decyzyjnego oraz
przynosi podobny efekt - uogélnienie wiedzy, przy jednoczesnym podniesieniu
jakosci klasyfikacji.

Sposrod wszystkich wygenerowanych i nie usunietych dotad regut wybiera
sie dla okreslonej wartosci decyzji finalny zestaw. Selekcji podlegaja tutaj
rowniez kompleksy, ktore nie zostaty nigdy rodzicami ale nie oceniono ich jako
bezuzyteczne. Proces selekcji jest bardzo istotny a jego przebiegiem steruje
parametr selSignificant Method.

Sposéb wyboru istotnych regut moze by¢ jeden z nastepujacych:

1. 7 catego zbioru dostepnych regut usuwane sg wszystkie, ktérych negatyw-
ne pokrycie jest wieksze od zera. Wszystkie pozostate reguly zostajg w
finalnym zestawie (select where ncov!=0). Podejscie to jest bardzo rygo-
rystyczne lecz przydatne w celach opisowych jesli bez wzgledu na wielkos¢
pcov zalezy nam na wyborze jedynie silnych regut.
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2.

7 calego zbioru dostepnych regul usuwane sg wszystkie, ktorych pozy-
tywne pokrycie jest mniejsze niz negatywne. Wszystkie pozostate reguty
zostaja w finalnym zestawie (select where pcov>ncov). Podejscie to jest
do$¢ naturalne, poniewaz wybieramy wszystkie reguly, ktore sg bardziej
charakterystyczne dla rozpatrywanej klasy niz poza nia. Z drugiej jednak
strony kryterium to jest spetniane przez wiele regut, ktére z punktu wi-
dzenia opisu i klasyfikacji sa nieistotne (np. pokrywaja w do$¢ podobnym
stopniu zbiér pozytywny i negatywny).

7. catego zbioru dostepnych regut usuwane sg wszystkie, ktorych jakosé
() jest mniejsza niz zdefiniowana przez parametr gMin. Wszystkie pozo-
state reguly zostaja w finalnym zestawie (select where ncov!=0). Wybor
sposobu liczenia () definiuje parametr gM ethodFinal.

7. calego zbioru dostepnych regut wybiera sie zdefiniowang przez para-
metr final Beam liczbe najlepszych regut. Kryterium jakosci ) stuzy do
oceny kompleksoéw, a typ definiuje parametr g M ethodFinal. To podejscie
pozwala na wybor Scisle okreslonej liczby najlepszych regut wedtug Q).

Z catego zbioru dostepnych regut wybiera si¢ zdefiniowang przez parametr
final Beam liczbe najlepszych regut z uwzglednieniem ich tgcznych moz-
liwosci predykcyjnych. Podobnie jak poprzednio miare jakoséci definiuje
gMethodFinal, a liczbe regut w finalnym zbiorze final Beam. Wszystkie
zbudowane kompleksy sortuje sie wedtug ) a nastepnie dodaje pojedyn-
czo do zbioru finalnego poczynajac od ocenionego najwyzej. Jesli pewna
miara (), dla catego finalnego zestawu nie zmniejsza sie to kompleks pozo-
staje, w przeciwnym przypadku jest usuwany i prébnie dodaje sie kolejny
z listy o mniejszym ().

Qr = (5" = 5")(1-5") (5.7)

Wartosci SP i S™ to sumy wartosci miary przynaleznosci przyktadu do
zestawu regul S (miara uzywana w klasyfikacji i oméwiona w sekeji [5.4)
otrzymane odpowiednio dla podproby przyktadéw pozytywnych oraz ne-
gatywnych zbioru trenujacego. Bezwzgledna wielko$é tej losowej proby
definiuje parametr max EventsForSelection.

P =" Se) (5.8)

eecDp

"= S(e) (5.9)
ecD™
Ta metoda selekcji finalnych regut skupia sie na maksymalizacji sumy
wartosci score SP dla przyktadéw pozytywnych i minimalizacji S™ dla
zbioru negatywnych co w konsekwencji pozwala na optymalizacje¢ final-
nego zestawu regut pod katem najlepszej reklasyfikacji podpréby zbioru
trenujacego.

Warto podkresli¢, ze liczba i jakos¢ wybranych regut do finalnego zbioru

silnie wptywa na szybkos¢ i jako$¢ klasyfikacji. Stad ich liczba powinna by¢
mozliwie mata i powinny one pokrywaé¢ wytacznie przyktady rozpatrywanej
klasy w catej dziedzinie.

Na rysunku Bl znajduje sie ogdlny schemat blokowy algorytmu ADX.

Schemat przedstawia kolejne fazy budowy zestawu regut.
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Rysunek 5.1. Schemat blokowy algorytmu ADX
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5.3. Miary jakosci () dla komplekséw

Miary jakosci dla kompleksu czy selektora opieraja sie na wyliczonych
pokryciach pozytywnym i negatywnym. Pokrycia te sa szacowane na podsta-
wie danych, za kazdym razem kiedy powstaje nowy selektor badz kompleks.
W pracy proponuje si¢ uzycie nastepujacych miar dla jakosci @) opartych na
pcov 1 ncov:

) Q1 = poov — neov (5.10)
: Qs = (peov — neov)(1 — ncov) (5.11)
§ Qs = (peov — neov)(1 — ncov)? (5.12)
' Qu = peov (5.13)
’ Qs =1 — ncov (5.14)
' Qs = peov(1 — ncov) (5.15)

Dla wszystkich zaproponowanych miar maksymalne () daje najlepszy
kompleks w odniesieniu do zastosowanego kryterium.
Miara () musi spetnia¢ jednocze$nie nastepujace kryteria:

powinna promowa¢ kompleksy o wysokim pcov,
powinna kara¢ kompleksy o wysokim ncov,
powinna by¢ znormalizowana.

Najprostsza miara ()1 oparta na réznicy ncov od pcov w zasadzie spetnia
wszystkie kryteria. Oba argumenty przyjmuja wartosci z zakresu [0,1] totez
Q1 jest z przedziatu [-1,1]. Niestety promowanie niskiego ncov jest w tym
wypadku niewystarczajace.

Na przyktad:

e ¢ ma pcovy = 11incov; = 0.5 wtedy Q1(c;) =1—-0.5=0.5
e ¢ ma pcovy = 0.5 1 ncovy = 0 wtedy Q(c2) =0.5—-0=0.5

Patrzac tylko na same pokrycia wida¢, iz drugi kompleks opisuje przy-
ktady pozytywne znacznie lepiej. Miara (); mimo spetniania podstawowych
kryteriéw, nie réznicuje obu przypadkow. Nalezy zatem dodatkowo w () pro-
mowac niskie ncov tak by kompleks ¢y miat wyzsza ocene jakosci. Ciekawymi
alternatywnymi propozycjami sg tutaj kolejne miary Qs i (3. Obie propo-
zycje spetniaja zatozone kryteria i skupiajg si¢ dodatkowo na minimaliza-
cji ncov. W Q3 warto$¢ czynnika kary dla wysokiego ncov jest dodatkowo
wzmocniona poprzez pierwiastek wyrazenia 1 — ncov. Miara oceny komplek-
sow @ jest uzywana w kilku miejscach w algorytmie ADX i zaleznie od etapu
nalezy wzmacniaé kare za wysokie ncov.

Réznice pomiedzy wartosciami poszcezegdlnych miar Q1, Q2 1 Q3 najlepiej
obrazuje przyktad:
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Ql=pcov-ncov

Rysunek 5.2. Przestrzen wartosci przyjmowanych przez miare (1 w zalezno-
sci od pcov i ncov

¢1 ma peovy = 11 necov; = 0.5 wtedy Qa(c1) = (1 —0.5) % (1 —0.5) = 0.25
c2 ma peovg = 0.5 1 ncovy = 0 wtedy Q2(c2) = (0.5 —0) * (1 —0) =0.5
¢1 ma pcovy = 11incov; = 0.5 wtedy Q3(c1) = (1—-0.5)%(1—0.5)* = 0.125
¢y ma pcovy = 0.5 1 ncovy = 0 wtedy Qs(cz) = (0.5 —0) % (1 —0)2=0.5

Po serii eksperymentéw z zaproponowanymi miarami wynika, iz miara ()3
daje lepsze rezultaty na etapie finalnej selekcji. W tym etapie zalezy nam juz
na selekcji najsilniej réznicujacych regut, a miara 3 sprzyjajaca eksploatacji
dobrze sie do tego nadaje. Miara ()o natomiast wydaje sie znacznie bardziej
odpowiednia do oceny i wyboru rodzicow w trakcie iteracyjnego budowania
kolejnych kandydatéw, poniewaz bardziej sprzyja eksploracji. Na etapie bu-
dowy kandydatow bardziej zalezy nam na wysokim pcov niz bardzo niskim
ncov, poniewaz poprzez dodawanie kolejnych odpowiednich selektoréw do
kompleksu ncov bedzie si¢ stopniowo zmniejszaé, a gdy osiagnie wartos$c zero
dalsza poprawa jest niemozliwa.

Miary (4 i (Y5 zostaly przedstawione i zaimplementowane jedynie w ce-
lach poréwnawczych. Obie sg wladciwie najprostsza propozycja jakosci oceny
kompleksu i odpowiednio opierajg sie na maksymalizacji pcov oraz minima-
lizacji ncov. Miara Qg taczy w sobie wtasnosci (04 i Q5 lecz podobnie jak @)
nie promuje dodatkowo niskiego ncov.

Dla zaprezentowanych juz przyktadéw mozna policzy¢ Qg:

e ¢ ma pcovy = 11incov; = 0.5 wtedy Qg(c1) = 1% (1 —0.5) =0.5
e ¢y ma pcovy = 0.5 1 ncovy = 0 wtedy Qg(c2) =0.5% (1 —0) =0.5

Rysunki [B2B3FAGH dodatkowo prezentuja tréjwymiarowe wykresy
omoéwionych miar w zaleznosci od mozliwych wartosci pcov oraz ncov.
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Q2=(pcov-ncov)(1-ncov)

Rysunek 5.3. Przestrzen wartosci przyjmowanych przez miare ()2 w zalezno-
sci od pcov i1 ncov

Q3=(pcov-ncov)(1-ncov)"2

Rysunek 5.4. Przestrzen wartosci przyjmowanych przez miare ()3 w zalezno-
sci od pcov i ncov
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Q6=pcov(1-ncov)

1.000
0.900
0.800
0.700
0.600
Q6 0.500
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0.300
0.200 e '~ ' 1

Rysunek 5.5. Przestrzen wartosci przyjmowanych przez miare Qg w zalezno-
sci od pcov 1 necov

5.4. Proces klasyfikacji

Niewatpliwym atutem systeméw regutowych jest duza czytelnosé i uzy-
teczno$¢ gromadzonej przez nie wiedzy. Oczywiscie opis w postaci spdjnego
osobnego zestawu regut charakteryzujacych kazda klase jest tym bardziej
cenny, im lepiej na jego podstawie jesteSmy w stanie pdzniej wnioskowac.
Przydatny opis (tutaj zestawy regul), ktory generalizuje wiedze musi zostaé
pozytywnie zweryfikowany pod wzgledem jakosci klasyfikacji nowych przy-
padkow. Im lepsza jako$é¢ predykceji takich nieznanych obiektéw, tym mozna
by¢ bardziej pewnym, ze w bardziej doktadny sposob udato si¢ opisa¢ rézni-
ce wystepujace pomiedzy klasami. Algorytm ADX stara sie zbudowaé takie
reguty ktore sg charakterystyczne dla klasy rozpatrywanej i w jak najmniej-
szym stopniu opisuja przyktady spoza niej.

Klasyfikacja nowego przyktadu polega na okresleniu podzbioru regut po-
krywajacych przyktad z kazdego zestawu, a nastepnie wyznaczeniu pewnej
miary przynaleznosci (score) osobno dla kazdej z klas. Podczas procesu klasy-
fikacji kluczowg role odgrywaja warto$ci odpowiednich wskaznikow poszcze-
gélnych regul (pcov, ncov, prob - oszacowane prawdopodobienstwo a posterio-
ri wystapienia klasy pozytywnej pod warunkiem pokrywania), wyznaczonych
wezesniej na podstawie zbioru trenujacego i zapisane. Wartosci te pozwalaja
na wyliczenie score dla kazdej z klas i nadanie obiektowi etykiety dla ktorej
uzyskano maksymalna wartos¢ score.

W niniejszej pracy dla ustalonego zbioru regut r, nalezacych do jedne-
go zestawu R i pokrywajacych przyktad, proponuje si¢ kilka nastepujacych
metod szacowania przynaleznosci do klasy:



54

5. Indukcja requl i klasyfikacja w algorytmie ADX

p—n
SO_PWN
R]
p—n
S, =
'"“P-N
p N
Sy = 2 oy 21
2 P*n
P n
Sy = =%l - —
y=2ap -

So=1 0
STl L jezeli A SE=1

|

gdzie we wzorach przyjeto nastepujace oznaczenia:
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p — oznacza sume pcov regut pokrywajacych rozwazany przyktad,

(5.16)

(5.17)

(5.18)

(5.19)

(5.20)

(5.21)

n — oznacza sume¢ ncov regut pokrywajacych rozwazany przyktad,

P — oznacza sume pcov wszystkich regut dla danej klasy,
N — oznacza sume ncov wszystkich regut dla danej klasy,
R — oznacza zbiér regutl dla danej klasy (zestaw),

r — oznacza zbior regut pokrywajacych rozwazany przyktad (podzbiér

zestawu r € R),

prob — oznacza prawdopodobienstwo wystapienia klasy pod warunkiem

pokrywania przypadku przez regute,

Przedstawione miary w zasadzie tak kumuluja odpowiednie wskazniki
pokry¢, by wysoka warto$¢ przynaleznosci przyjmowat przyktad, ktoéry jest
pokrywany przez mozliwie duzo dobrych regut. Wysoka jakos¢ jest wciaz ro-
zumiana jako wysokie pcov oraz mozliwie niskie ncov. Prawdopodobienstwo
apriort - prob, réwniez wystepujace w miarach jest wyznaczane na podstawie
liczby przyktadéw pozytywnych (trenujacych) w stosunku do wszystkich po-
krywanych przez regute. Pozwala ono okresli¢ raczej ”czystos¢” danej reguty
niz jej "powszechnos¢” okreslana przy pomocy pcov i ncov. Warto$¢ maksy-
malng prawdopodobienstwa 1 mozna dos¢ tatwo uzyskac jesli reguta pokrywa
zaledwie jeden przyktad pozytywny. Dwie ostatnie miary Sg i S; tacza oba
aspekty — w przypadku gdy wyliczona wartosé¢ score dla przyktadu jest réwna
dla kilku klas, przynalezno$¢ wyznacza sie na podstawie odpowiednich pcov.
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Takie rozwigzanie pomaga w sytuacji pokrywania klasyfikowanego przyktadu
jedynie przez idealnie ”czyste” regulty z wszystkich klas, wtedy score=1, a
jego warto$¢ nalezy wyznaczy¢ w odmienny sposob. Dla wickszosci bada-
nych zbioréw miara Sg daje najlepsze wyniki klasyfikacji i jest ona domyslnie
uzywana w algorytmie.

Wybor sposobu liczenia score zalezy jednak w duzej mierze od problemu
i jest to istotny parametr do zbadania podczas procesu tworzenia klasyfika-
tora. Mimo iz istnieje pewien uniwersalny dobry zestaw parametrow ADX,
to dla kazdego zadania nalezy osobno dobraé¢ optymalny ich zestaw (co jest
zreszta zgodne z doswiadczeniem autora w budowie rozmaitych klasyfikato-
réw dzialajacych na danych komercyjnych). W sekeji [Tl przeprowadzono
porownanie jakosci klasyfikacji przy uzyciu przedstawionych miar uzywanych
do liczenia wartosci score.

Obok parametru scoreM ethod (odpowiedzialnego za sposob liczenia przy-
naleznosci) w procesie klasyfikacji mozna dodatkowo postuzy¢ sie kilkoma
innymi parametrami. Parametr useSensitivity pozwala na sterowanie wyko-
rzystania tablicy czutosci zdefiniowanych poprzez sensitivityArray dla po-
szczegblnych klas, a kazda wartos¢ czutosci jest z zakresu 0-1. Mozliwosé
taka jest nieoceniona jesli z jakis wzgledéw jedna klasa silnie dominuje w
predykeji i chcemy dla niej ostabia¢ S poprzez mnozenie przez odpowiedni
wspotezynnik ze zdefiniowanej tablicy czulosci. Dodatkowo, istnieje mozli-
wos¢ automatycznego ustawienia odpowiednich wspoétczynnikow w tablicy
czutosci na podstawie prawdopodobienstwa wystepowania poszczegdlnych
klas (parametr useSensitivity = 2). Przy ustawieniu useSensitivity = 0
czutosé dla kazdej z klas wynosi 1, czyli nie zmienia ona wartosci score.

W przypadku gdy dla klasyfikowanego przyktadu dla kilku klas uzyska-
no jednakows wartos¢ score to nadanie etykiety jest realizowane losowo z
prawdopodobienstwem dla klasy rownym odpowiedniej czutosci. W przypad-
ku ustawienia useSensitivity = 0 etykieta nadawana jest losowo na pod-
stawie prawdopodobienstwa apriori (dokladnie tak samo jak w przypadku
useSensitivity = 2). W przypadku gdy zadna reguta nie pokrywa przykta-
du to pozostaje on nieoznaczony i w implementacji ADX traktuje sie go jako
btad klasyfikacji. Niemniej jednak taka sytuacja w praktyce wystepuje bardzo
rzadko.

5.5. Obsluga wartosci nieznanych

Algorytm oraz jego implementacja sa przygotowane do obstugi danych za-
wierajacych wartosci puste. Wszystkie potrzebne statystyki (pokrycia) wyli-
cza sie na podstawie przyktadow, ktore dla rozwazanych atrybutéw zawieraja
stosowne wartosci.

Dla przyktadu z tabelib.7ldla klasy no mamy pokrycie pozytywne pcov(a; =
sunny) = % obliczone na podstawie wyrdznionych przyktadéw w tabeli. Przy-
ktad, ktory posiada etykiete no i zawiera znak ¢’ (warto$¢ nieznana) nie
bierze udziatu w obliczaniu wspomnianego pokrycia.
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aq a9 d

sunny 85 no
rainy 80 no
? 70  yes
rainy 68 yes
? 65 no

sunny 72 no

rainy 75 yes

Tablica 5.7. Przyktad tabeli z brakami w danych

Obstuga nieznanych wartosci w procesie klasyfikacji przebiega w zasa-
dzie w identyczny sposob. Oznacza to, iz dla przyktadu, ktory dla niektérych
atrybutow przyjmuje wartosci puste wnioskujemy jedynie na podstawie regut
rzeczywiscie go pokrywajacych, a pokrycie przez pojedyncza regute okresla
sie na podstawie znanych wartosci. Jak wspomniano wezesniej algorytm ADX
tworzy pewien nadmiarowy zestaw regut (jeden przyktad moze by¢ pokrywa-
ny przez kilka finalnych regut), zwieksza to szanse na wnioskowanie w oparciu
o reguly pokrywajace obiekt o atrybutach z niepustymi wartosciami.

5.6. Obstuga sprzecznosci w danych

Przez pojecie sprzecznosci w danych rozumie sie identyczne przyktady
w zbiorze trenujacym, ktorym nadano rozne etykiety klasy. Sprzeczne dane
w algorytmie ADX nie muszg by¢ obstugiwane w zaden specjalny sposob.
Skoro algorytm stara sie znalez¢ mozliwie dtugie i unikalne kompleksy dla
rozpatrywanej klasy to wystepowanie kilku identycznych przyktadow o roz-
nych etykietach nie jest problemem. Zat6zmy, ze odkryto kompleks w danych,
ktory pokrywa tylko obiekty sprzeczne w danych — zarowno w zbiorze pozy-
tywnym jak i negatywnym. Odpowiednie pokrycia (pcov i ncov) na podsta-
wie ktorych jest liczona miara @) dla tego kompleksu w sposéb jednoznaczny
definiuja jego przydatnosé. Jesli udziat obiektéw sprzecznych w zbiorze po-
zytywnym i negatywnym jest taki sam to rozwazany kompleks bedzie miat
pcov = ncov i tym samym bedzie uznany za malo interesujacy. Jesli nato-
miast udziat takich sprzecznych przyktadéw jest znacznie wigkszy w jednej z
klas to odpowiednia reguta zostanie odkryta, lecz bedzie miata ona niezerowe
ncov. Niezerowe ncov dla kompleksu nie jest sytuacja niezwykla w realnych
danych, w szczegolnosci dla regut pokrywajacych przyktady lezace w hiper-
przestrzeni na granicy klas. Przyktad testowy tozsamy z tymi o sprzecznych
etykietach bedzie zatem zaklasyfikowany do klasy gdzie dominowaty one w
danych trenujacych na podstawie reguty o wysokim pcov i niezerowym ncov.



5.7. Obsluga atrybutéw numerycznych o7

5.7. Obstuga atrybutéw numerycznych

W implementacji postuzono si¢ kilkoma metodami wstepnej dyskretyzacji
danych. Dyskretyzacja jest niezalezna od algorytmu konstrukeji klasyfikato-
ra i nastepuje automatycznie dla ustawienia discretizeData = true. Obok
prostych nienadzorowanych metod dyskretyzacji opierajacych sie na rownych
przedziatach i réwnych czestotliwosciach istnieje mozliwo$¢ wlaczenia algo-
rytmu ChiMerge, dyskretyzacji opartej na zmianie wartosci decyzji lub me-
tody zaproponowanej w pracy [Fayyad et al., 1992]. O ile algorytm ChiMer-
ge jest powszechnie znany ([Cichosz, 2000],[Kerber, 1992]) to pozostate dwie
metody wymagaja krotkiego objasnienia.

Zatozmy, ze bedzie dyskretyzowany atrybut a;, a zmienng decyzyjna
opisuje atrybut d. W pierwszym kroku dane sortuje si¢ wzgledem atrybu-
tu dyskretyzowanego (tutaj a;). Kazda zmiana wartosci decyzji (poczawszy
od np. wartosci minimalnej) wyznacza kolejny przedzial. Ten prosty, szybki
(gtéwnym naktadem jest sortowanie) i dos¢ skuteczny algorytm dyskretyzacji
zaprezentowano w tabeli 0.8 Ostatnia kolumna w tabeli prezentuje wartosé
atrybutu a; po dyskretyzacji (cut point), Srednia arytmetyczna atrybutu na
styku klas.

ap d  disc(ay)

0.64 yes 0.705
0.65 yes 0.705
0.68 yes 0.705
0.69 yes 0.705
0.7 yes 0.705

0.71 no 0.73
0.72 no 0.73
0.74 yes 0.78
0.75 yes 0.78
0.81 no 0.86
0.86 no 0.86

Tablica 5.8. Przyktad dyskretyzacji na podstawie zmiany wartosci decyzji

Zbior takich punktéw cie¢ w przypadku dyskretyzacji opartej na zmia-
nie wartosci wyznacza przedziaty dyskretyzacji. W przypadku algorytmu z
IFayyad et al., 1992 jest on zbiorem kandydatéw poddanych kolejnym oce-
nom. Nastepnie wybiera sie najlepszy punkt ciecia dla zadanego przedziatu
(positkujac sie jedna z miar jakosci podziatu np. information gain), a nastep-
nie sprawdza czy spelia on odpowiednie kryteria przyrostu informacji. Jesli
punkt spetia kryterium to rekurencyjnie w identyczny sposéb postepuje sie
z przedziatem lewym i prawym wyznaczonymi przez wybrany punkt. Podziat
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w punkcie ¢ dla przedzialu wartosci s uwaza si¢ za skuteczny jesli przyrost in-
formacji infoGain = Ent(s) — Ent(t, s) jest wiekszy niz waga weight (patrz
réwnanie (.22)). Przy tym C(s) oznacza liczbe klas przyjmowanych przez
obiekty w przedziale s, O(s) liczbe przyktadéw w s, s1 1 so podprzedziaty s
wyodrebnione przez podzial w punkcie ¢, cut(s) liczbe wszystkich mozliwych
cie¢ w s, a Ent(s) to entropia policzona dla zakresu wyznaczonego przez s.

weight = logy(C(s)* — 2) — (C(s)Ent(s) — C(s1)Ent(s;) — C(s3)Ent(sy))
(5.22)

log, (cut(s)) + delta
O(s)

Nalezy jeszcze dodac, iz dyskretyzacji z nadzorem podlega jedynie zbior
trenujacy. Oznacza to, iz na zbiorze trenujacym znajdowane sg najlepsze
przedziaty dla atrybutéw numerycznych dla danej metody, a nastepnie w
procesie klasyfikacji przyktadow testujacych przedziaty te stuza w regutach
jako zakresy numeryczne. Dyskretyzacja jest zatem wykorzystana do pracy
klasyfikatora na przedziatach numerycznych, co jest niezwykle wygodne nie
tylko jesli chodzi o czytelnosé regut lecz rowniez o proces klasyfikacji nowych
przyktadow. Przyktadowa bardzo prosta reguta wykorzystujaca przedziat to
np. 'temperature = (—inf;65.0].

Wymienione (dedykowane dla ADX) metody dyskretyzacji zostaly re-
implementowane przez autora i mimo iz w dmLab mozna uzy¢ kilku innych
algorytmow to nie sg one juz przedmiotem badan niniejszej pracy. Domyslnie
uzywa si¢ algorytmu zaproponowanego przez Fayyada i Iraniego.

delta = (5.23)

5.8. Oszacowanie zlozonosci obliczeniowej algorytmu

Niech A oznacza zbiér atrybutéw natomiast |A| ich liczbe. Zapis |D)|
oznacza liczbe przyktadéow w zbiorze uczacym, natomiast |C| liczbe odkry-
tych kompleksow w trakcie caltej fazy budowania zestawu regut. Naktady
poniesione przez algorytm dla zbudowania pojedynczego zestawu regul sa
nastepujace:

1. Zmalezienie bazy selektoréw. Potrzeba jednokrotnego przeskanowania ca-
tej tabeli danych do stworzenia tablic kontygencji.

2. Budowa zbioru regut. W tabeli zaprezentowano oszacowanie dla najbar-
dziej pesymistycznie przyjetego wypadku, gdzie cover(i) oznacza funkcje
odpowiedzialng za policzenie pokrycia dla pojedynczego kompleksu (li-
niowo zalezna od liczby przyktadéw |D]).

3. Sklejanie kompleksow. Budowa kolejnych komplekséw wymusza ich na-
turalne uporzadkowanie, totez koszt tej operacji jest liniowy zalezny od
tacznej liczby odkrytych regut. Faza ta polega na przeskanowaniu zbio-
ru regut i ewentualne dodanie nowej w oparciu o nastepujace po sobie
kompleksy.

4. Wybér finalnych regut. Koszt tej operacji jest liniowo zalezny od liczby
komplekséw po operacji sklejania (Cl,).
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Faza Opis Koszt

1 Zmalezienie bazy selektorow |D| x |A]

2 Budowa zestawu regut Z?z;x(length(c)) searchBeam? x | D| x cover(i)
2 Sklejanie kompleksow |C|

2 Wybér finalnych regut |Cy| Tub 2|Cy,| (w zaleznosci od metody)

Tablica 5.9. Aproksymacja ztozonosci obliczeniowej algorytmu

Jak wida¢ czas uczenia algorytmu jest liniowo zalezny od liczby przykta-
dow i liczby atrybutow w zbiorze. Najbardziej krytyczna zaleznosc jest zwia-
zana z parametrem searchBeam, ktorym to steruje uzytkownik wptywajac
na czas i jakosé¢ obliczen. Im wieksza warto$¢ zdefiniowana przez parametr,
tym wiecej kandydatéw jest generowanych i tym wiecej bardziej szczegoto-
wych regut zostaje odkrytych.

5.9. Cechy algorytmu ADX

W podsumowaniu zebrane zostaty gtéwne cechy algorytmu/klasyfikatora
ADX. W zaleznosci od zastosowania niektére z przedstawionych wtasciwosci
beda jego zaletami lub wadami.

o  Wiladciwie liniowa zalezno$¢ czasu uczenia od liczby przyktadéw oraz licz-
by atrybutow (patrz sekcja [[L1.2]). Czas uczenia dla duzych zbioréw da-
nych jest poréwnywalny lub nizszy niz drzewa decyzyjnego (patrz wyniki
w sekcjach i[L14).

Algorytm nie jest czuty na sprzecznosci w danych.

Selekcja najlepszych atrybutéw jest czescia procesu uczenia. Podczas pro-
cesu tworzenia bazy selektorow znajdowane sa najbardziej odpowiednie
selektory stuzace w kolejnych krokach do budowy regut.

e Wiedza w postaci krotkich zwieztych regut jest czytelna dla cztowieka.
Uzytkownik moze ogranicza¢ maksymalna liczbe finalnych regut lub mo-
ze skupi¢ sie na analizie tylko najistotniejszych z nich. Reguty mozna
sortowaé¢ pod wzgledem jakosci (miara Q).

e Parametr searchBeam ma bardzo duzy wpltyw na eksploracje i skalowal-
no$¢ algorytmu. Steruje on szerokoscia poszukiwan, im wigksza wartosc¢
parametru tym wiecej regut moze zosta¢ odkrytych kosztem dtuzszego
czasu poszukiwan. Im mniejsza wartos¢, tym czas uczenia jest mniejszy
a zestaw regutl sprowadza sie do najbardziej podstawowych (najwazniej-
szych). Parametr searchBeam moze zostaé ustawiony w zaleznosci od
szybkosci komputera lub potrzeb uzytkownika.

e Jakos¢ regut wyznaczona na zbiorze trenujacym jest istotnym czynnikiem
stuzacym w trakcie procesu klasyfikacji. Nie tylko liczba regut ale réwniez
ich jako$¢ decyduje o nadaniu etykiety nowemu obiektowi.
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e Zaprezentowana idea algorytmu zaktada dziatanie na danych symbolicz-
nych i jako typowy symboliczny klasyfikator potrzebna jest wstepna dys-
kretyzacja. Jednak w implementacji techniki dyskretyzacji sa whudowane
w proces uczenia i testowania klasyfikatora, a wyjsciowe reguty (zapisy-
wane do pliku) opieraja sie na numerycznych przedziatach. Uzytkownik
definiuje tylko w zbiorze wejsciowym, ktore atrybuty sa numeryczne, a
ktore nominalne.

5.10. Oryginalno$¢ rozwigzania

Niewatpliwie oryginalnym rozwigzaniem w pracy jest sposob wykorzysta-
nia schematu budowania regul asocjacyjnych (znanego z algorytmu Apriori
[Agrawal et al., 1994]) do indukcji regul klasyfikacyjnych. Propozycja uzycia
schematu tego algorytmu pojawita sie juz w publikacji [Stefanowski, 2001]
(DOMApriori) lecz w ADX wprowadzono dodatkowo pewne modyfikacje
zwigkszajace efektywnos¢ rozwiazania.

W celu tworzenia uzytecznych regut klasyfikacyjnych (dostatecznie dtu-
gich i doktadnych), zaproponowano specyficzne miary oceny regut wykorzy-
stywane w trakcie ich budowy. W trakcie iteracyjnego procesu rozbudowy
komplekséw istotnym elementem jest pokrywanie dostatecznej liczby przy-
ktadow, rokujace dalsze korzystne wydtuzanie kompleksow. Czystos¢ regut
na etapie budowy jest traktowana troche mniej kategorycznie, poniewaz to
zadanie spelia odpowiednie wydtuzanie komplekséw. Zapewnienie mozliwo-
Sci swobodnego wydtuzania polega na doborze odpowiednich kompleksow z
duzym wsparciem. W trakcie rozrostu bazy kompleksow priorytetem jest bu-
dowa sporej liczby dobrych regut, lecz dopiero w fazie finalnej selekcji wybiera
sie te najlepsze z punktu widzenia klasyfikacji. Poprzez umiejetne zwigzanie
pcov i ncov w miarach oceny jakosci () regut udato sie uzyskaé¢ zamierzony
efekt jednoczesnego pomiaru powszechnosci i czystosci reguty. Powszechno$é
w tym wypadku pozwala na wydtuzanie kompleksow — strategia polega na do-
taczaniu kolejnych warunkoéw do reguty by zmniejsza¢ ncov przy utrzymaniu
wysokiego pcov. Czystos¢ reguty wptywa natomiast na skuteczng klasyfikacje.

Druga istotna modyfikacja schematu wykorzystanego w ADX dotyczy
wiazki ograniczajacej liczbe komplekséw uzywanych do budowy kolejnych
kandydatéw. Zamiast zdefiniowanych w oryginalnym rozwiazaniu (réwniez w
DOMApriori) progéw miar jakosci (jak to jest w Apriori, gdzie definiuje sie
minimalne wsparcie i ufno$é¢) wprowadzono stata liczbe najwyzej ocenionych
komplekséw. Ten manewr spowodowalt niezwykty skok efektywnosci rozwia-
zania, poniewaz w kazdej fazie ograniczamy z gory liczbe rodzicoéw. W Apriori
z géry nie wiadomo jakie przyja¢ wartosci wsparcia jako prog odciecia, by
otrzyma¢ wynik w rozsadnym czasie. Eksperymenty potwierdzaja, ze w ADX
zaleznos¢ czasu indukcji rodziny regut od liczby przyktadow i atrybutow jest
przewaznie liniowa dla badanych zbioréw (I8 [.19).

W ADX réwniez nie wykorzystuje sie popularnego schematu sekwencyjne-
go pokrywania, a rozrost regut przeprowadza sie dos¢ swobodnie w kierunku
lepszego opisu klasy pozytywnej eksplorujac przy tym wiele potencjalnie do-
brych hipotez. W fazie klasyfikacji, poprzez zaproponowany mechanizm wa-
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zonego glosowania regut (wag opartych na miarach jakosci dopasowania do
zbioru uczacego), uzyskuje sie nieliniowe ksztalty granic podziatéw pomiedzy
klasami.

Zaproponowane silnie heurystyczne podejécie, potwierdza swoja wysoka
skutecznosé i efektywnos¢ w eksperymentach poréwnawczych przedstawio-

nych w rozdziale [ (.2, [T5]).






6. Selekcja istotnych atrybutow z
wysokowymiarowych danych

6.1. Opis problemu

Preselekcja informatywnych cech wykorzystanych do pozniejszego proce-
su uczenia z nadzorem jest niezwykle istotnym i jednoczes$nie bardzo deli-
katnym zadaniem. W dalszej czesci pracy przedstawiony jest prosty koncep-
cyjnie lecz wymagajacy obliczeniowo sposob rozwigzania problemu selekcji
atrybutéw. Rzetelnos¢ prezentowanego podejscia lezy w wielokrotnym kon-
struowaniu klasyfikatora (np. drzewa decyzyjnego lub klasyfikatora regutowe-
go) dla wielu zbioréw trenujacych losowo wybieranych ze zZrédtowych danych,
gdzie poszczegodlne probki zawieraja jedynie podzbior sposrod wszystkich ob-
serwowanych cech. Ranking atrybutéow otrzymany finalnie z proponowanego
algorytmu, moze zosta¢ z powodzeniem uzyty do podniesienia jakosci klasy-
fikacji przeprowadzonej dowolnym algorytmem. Prezentowany w dalszej cze-
Sci pracy algorytm intensywnie weryfikowano na danych |Golub et al., 1999|
(leukemia problem) oraz [Alizadeh et al., 2000] (lymphoma problem), czego
wynikiem jest spora czesé rozdziatu [7

Podstawowym wyzwaniem w trakcie analiz danych biologicznych jest ich
specyficzny rozmiar: niewielka liczba przyktadow (probek) w stosunku do
liczby obserwowanych czynnikow. Dla rozwazanych danych opisujacych eks-
presje genéw dostepnych jest przewaznie kilkadziesiat rekordéw (pacjenci) i
kilka tysiecy atrybutéw (poszczegdlne ekspresje obserwowanych genéw). Ce-
lem wiekszosci analiz jest znalezienie wszystkich genéw zwiazanych (odpo-
wiedzialnych) z wystepowaniem obserwowanego czynnika (np. typ choroby).
Dodatkowo zadanie wyboru genow jest utrudnione poprzez szum wystepu-
jacy w danych, poniewaz wtlasciwie kazdy rekord uzyskuje sie w osobnym
procesie, wrazliwym na rézne czynniki zewnetrzne (dwa kolejne procesy uzy-
skania obrazow ekspresji genéw od pacjenta moga da¢ rozne od siebie wyniki).

We wspomnianej sytuacji, zadanie nadzorowanego uczenia rézni si¢ zasad-
niczo od typowego problemu z zakresu eksploracji danych, gdzie dysponuje sie
wystarczajaca liczba przyktadow dla kazdej z klas. Przewaznie celem takiego
uczenia jest budowa klasyfikatora o mozliwie najlepszych wtasciwosciach pre-
dykcyjnych dla nieznanych mu danych. Selekcja atrybutow w powszechnym
ujeciu jest raczej srodkiem do osiggniecia postawionego celu — stworzenia
skutecznego klasyfikatora. W proponowanej metodzie dla wspomnianych da-
nych jest raczej odwrotnie: budowa poszczegdlnych klasyfikatorow stuzy do
wyboru informatywnych cech — genow. Informacja o zestawie potencjalnie za-
leznych atrybutéw z obserwowanym zjawiskiem (np. typem biataczki) moze
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by¢ z powodzeniem weryfikowana w dalszym procesie przez genetykow. Uzy-
cie r6znych metod numerycznych pozwala na unikniecie szukania przez nich
na "slepo” w ogromnej masie wszystkich obserwowanych genéow i pozwala
skoncentrowaé¢ badania genetykdéw na rzetelnie wydzielonym podzbiorze. Dla
specyficznych danych mikromacierzowych, kazdy sensowny algorytm klasyfi-
kacyjny moze w zasadzie dostarczaé¢ bardzo podobnych wynikéw (mierzonych
np. wskaznikiem btedu) [Dudoit et al., 2003]. Nie ma w tym w wlasciwie nic
niezwyktego, poniewaz z punktu widzenia klasyfikacji problem nie jest skom-
plikowany, a jedynie Zle zdefiniowany.

di

d2

Rysunek 6.1. Wizualizacja wymiaru Vapnika-Chervonenkisa dla przestrzeni
dwuwymiarowej

Przyktadowo bardzo prosto mozna zauwazy¢, iz d + 1 obserwacje w prze-
strzeni R? (d wymiarowej) mozna dowolnie podzieli¢ na dwa podzbiory (kla-
sy) przy uzyciu tylko jednej hiperplaszczyzny. Formalnie méwiac wymiar
Vapnika-Chervonenkisa dla rodziny hipertaszczyzn jest d + 1. Rysunek
przedstawia wszystkie mozliwe proste (sposoby podziatu), ktére dziely trzy
dostepne obiekty w przestrzeni dwuwymiarowej na dwie dowolne klasy. Wy-
nika stad, ze problem klasyfikacji dla dwoch klas jest zadaniem trywialnym
jesli np. dostepnych jest 101 przyktadéw (rekordéw danych) w przestrzeni
R W przypadku danych pozyskanych z mikromacierzy mowa jest o 40-60
badaniach pacjentéw i obserwowanych 6000-7000 réznych genéw (czyli 60
obserwacji w przestrzeni R ).

W konsekwencji, biorac pod uwage wrodzong zmienno$¢ danych i fakt
niewielkiej ilosci dostepnych obserwacji, klasyfikacja staje si¢ prawdziwym
wyzwaniem ”tylko” ze wzgledu na otrzymanie klasyfikatora ktory bedzie po-
trafit korzystac¢ jedynie z informatywnych atrybutéw. Wzmacnia to potrzebe
zwigzania budowy klasyfikatora z procesem selekcji cech.

W pracy |Dudoit et al., 2003 Dudoit and Fridlyand przekonujaco wyka-
zuja ogromne znaczenie uwzglednienia procesu selekcji cech w trakcie oceny
jakosci klasyfikatora. W szczegodlnosci jesli procedura oceny jest oparta na
walidacji krzyzowej (cross-validation), nie ulega kwestii ze etap selekcji infor-
matywnych genéw powinien by¢ przeprowadzony wewnatrz procesu walidacji
krzyzowej. Bardzo dobrym przyktadem skutkéw niepoprawnie przeprowa-
dzonej oceny jakosci wynikow, moze by¢ eksperyment przeprowadzony przez
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Simona opisany w pracy [Simon et al., 2003]. Przygotowano tam 2000 zbio-
réw danych, kazdy zawierajacy 20 réznych profili ekspresji (przyktadéw) dla
6000 genow losowo wygenerowanych z takim samym gaussowskim rozktadem.
Profile zostaty losowo podzielone na dwie réwne klasy, totez w danych nie
wystapita zadna prawdziwa zaleznos¢ pomiedzy klasa a obserwacjami. Roz-
wazono nastepnie 3 rézne eksperymenty, gdzie w dwoch z nich uzyto walidacji
krzyzowej (typu leave-one-out). W jednym usuwano pojedyncza obserwacje
po selekcji cech, a w drugim przed wyborem informatywnych genow.

1. Budowa klasyfikatora na pelych danych -— dla 98.2% symulowanych
zbioréw danych uzyskano zerowy btad reklasyfikacji (w tym eksperymen-
cie zbidr testowy i trenujacy byly tozsame).

2. Gdy sama klasyfikacja jest poddana walidacji krzyzowej wcigz 90.2% sy-
mulowanych zbioréw mialo zerowy btad klasyfikacji. Na petnej probie da-
nych dokonano selekcji cech a nastepnie przeprowadzono proces walidacji
krzyzowej.

3. Gdy selekcja genéw jest réwniez poddana walidacji krzyzowej mediana
liczby Zle zaklasyfikowanych profili/przypadkéw wynosita 11 (z przedziatu
0-20). W tym przypadku odrzucano jeden przyktad po czym dokonywano
selekcji cech i uczenia klasyfikatora a nastepnie badano jakos¢ klasyfikacji
na odrzuconym wczesniej przyktadzie.

Wynik trzeciego eksperymentu sugeruje, iz tylko tam zastosowano wta-
Sciwa metodologie, poniewaz dla czysto losowych danych nie ma mowy o pra-
widtowej predykeji, ktora to udata sie w dwoch poprzednich eksperymentach
tylko dzigki btednie przeprowadzonemu procesowi. Podstawowym bledem w
metodologii (wskazywanym w [Dudoit et al., 2003] i [Simon et al., 2003]) jest
lekcewazenie faktu, iz proces selekcji cech jest integralng cze$cia uczenia i nie
moze by¢ wykonywany przy uzyciu wszystkich dostepnych danych. Walidacja
krzyzowa staje sie wtedy elementem uczenia (ocenia dopasowanie wybranych
wezesniej cech do catego zbioru) zamiast oceniaé¢ zdolnosci predykeyjne kla-
syfikatora na nieznanych danych.

Wiegkszos$¢ dotychczasowych prac skupia sie jednak na wyborze gendéw,
ktore sa silnie zroznicowane pod wzgledem swojej ekspresji (nadekspresyw-
ne i podekspresywne) co nie jest tozsame z zadaniem selekcji "relatywnie
istotnych” cech stuzacych do poézniejszej udanej predykcji. Wazne jest by
dysponowaé jednak jakas obiektywna miara relatywnej istotnosci genéw dla
danego zadania klasyfikacji. Nalezy zwrocié¢ tutaj dodatkowo uwage takze na
to, ze wybor istotnych cech o zdolnosciach predykcyjnych znacznie sie roz-
ni od ogdélnie rozumianego zadania wyznaczania cech o silnie zréznicowanej
ekspresji, a w szczegdlnosci ekspresjii gendéw (temat réznych analiz staty-
stycznych dla zagadnien danych mikromacierzowych jest szeroko omawia-
ny w [Speed, 2003] i [Smyth et al., 2003]). W takim ogdlnym zdefiniowaniu
zadania interesujace geny (ponadprzecietnie ekspresywne) sa wybierane na
podstawie zastosowania metod statystycznych — np. analizy Srednich i przy
uwzglednieniu statystycznej istotnosci otrzymanego rezultatu. Ten kierunek
badan ekspresji genéw ani nie uwzglednia klasyfikacji ani mozliwych interak-
cji miedzy genami, co, jak wykazaly eksperymenty porownawcze przeprowa-
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dzone w pracy oraz weryfikacja genetykéw, prowadzi do nieco odmiennych
wynikow.

W biezacym rozdziale jest przedstawiona propozycja procedury selekcji
informatywnych cech, ktore nastepnie moga postuzy¢ do budowy dowolnego
klasyfikatora. Sciglej méwiac, algorytm na wyjsciu dostarcza ranking obiek-
tywnie ocenionych wszystkich obserwowanych cech wraz z informacjg o wia-
rygodnosci wynikow.

6.2. Opis badanych wysokowymiarowych zbioréw

Dane, ktore zostaly uzyte do przebadania wlasciwosci algorytmu MCFS
to zbiory analizowane w pracy |Golub et al., 1999| oraz [Alizadeh et al., 2000].
Zbior Goluba zawiera 38 przyktadow, ktére naleza do dwoch klas — dwoch
typow biataczki:

e Dbiataczka limfoblastyczna (lymphoblastic leukemia — ALL); 27 przypad-
kow,

e ostra biataczka szpikowa (acute myeloid leukemia — AML); 11 przypad-
kow.

Kazdy przypadek w zbiorze Goluba to zapis pozioméw ekspresji 7129
genéw dla pojedynczego pacjenta.

Drugi z wymienionych zbioréw [Alizadeh et al., 2000] zawiera pomiary
dla 4026 gendéw zebrane od 62 pacjentow. Pacjenci zostali w nim sklasyfiko-
wani do trzech nastepujacych klas:

chloniak oraz biataczka (lymphoma and leukemia — DLCL); 42 przyktady,
chtoniak grudkowy (follicular lymphoma — FL); 9 przyktadéw,
przewlekta limfocytarna biataczka (chronic lymphocytic leukemia — CLL);
11 przyktadow.

6.3. Algorytm MCFS

6.3.1. Miary jakosci klasyfikacji

Z procesem budowy dowolnego klasyfikatora nieodlgcznie zwigzana jest
pewna miara jego oceny. Oceny tej przewaznie dokonuje sie na dwéch zbio-
rach danych: danych trenujacych (sprawdzajac dopasowanie klasyfikatora),
oraz na nieznanych danych testujacych (sprawdzajac jego mozliwosci predyk-
cyjne).

Z uwagi na charakter klasyfikatorow omawianych w tej pracy dalsze roz-
wazania beda si¢ ogranicza¢ do miar oceny konstruowanych dla nominalnej
zmiennej decyzyjnej. W celu formalnego zdefiniowania omowionych miar na-
lezy rozwazy¢ macierz btedéw (dla dwuklasowego problemu) zobrazowana na
rysunku [0.1], gdzie przyjeto nastepujace oznaczenia: Ty, T sg liczbami po-
prawnie zaklasyfikowanych przyktadéw z klas odpowiednio 1 i 2, Fis to jest
liczba przyktadow z klasy 1 zaetykietowanych jako klasa 2. Niech | D| oznacza
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liczbe wszystkich przyktadéw czyli |D| = T) 4+ Fia + Ts + Fbp, natomiast od-
powiednie ilodci przyktadéw obserwowanych i prognozowanych odpowiednio
jako 01 = T1 + Flg, P1 = T1 + Fgl ete. .

Prognozowane
Obserwowane | T} | Fia | O
For | Ty | O

P | P

Tablica 6.1. Macierz btedow dla problemu o dwdéch klasach

Najpopularniejszymi metodami pomiaru jakosci klasyfikacji sa nastepu-

jace:

Accuracy (Acc) — stosunek poprawnie zaklasyfikowanych przyktadéw do
wszystkich (czesto wyrazany w procentach).

T, + T
Acc = (i + 1) =1—FErr (6.1)
D]
Btad predykeji (Err) — (ang. Error Rate) stosunek blednie zaklasyfiko-
wanych przyktadéw do wszystkich (czesto wyrazany w procentach).

pre=Fet i) ) 4 (6.2)
D]

Korelacja — wspotezynnik korelacji liczony pomiedzy wektorami orygi-
nalnych oraz predykowanych wartosci decyzji (dla zmiennej decyzyjnej
numerycznej).
Blad éredniokwadratowy RMSE — btad liczony na podstawie pierwiastka
sredniej wartosci kwadratéw réznic wartosci oryginalnych i predykowa-
nych (dla zmiennej decyzyjnej numerycznej).
Statystyki nakierowane na jakos¢ w ramach kazdej z klas: True Positive
Rate (TPR), Fulse Positive Rate (FPR), Precision, Recall. Statystyki te
oblicza si¢ na podstawie macierzy btedéw (confusion matriz) osobno dla
kazdej z klas. Warto zauwazy¢ ze TPR wyraza pokrycie pozytywne zbio-
ru przyktadow testowych przez klasyfikator natomiast FPR odpowiednio
pokrycie negatywne.

T
TPR, = Recall; = ————— = pcov 6.3
! ! T, + Fio peot (6:3)
Foy
FPR, = —— = ncov 6.4
! For + T ! (6.4)
T
Precision = ————— 6.5
T, + Fy (6.5)

Statystyka Kappa — miara ta zaproponowana w jest czesto
uzywana w medycynie do oceny zgodnosci réznych klasyfikacji (np. do-
konanych przez réznych lekarzy). Miara podobnie jak wAcc jest wrazliwa
na btad dla niewielkiej klasy decyzyjne;j.
Ace — k b 1
11—k |DP

kappa = (O1P1 + Oy P) (6.6)
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e Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) — Krzywa konstruowa-
na dla probleméw o dwoéch klasach, prezentujaca zaleznos¢ T'PR od F'PR.
Klasyfikatory dyskretne ktore okreslaja jedynie etykiete klasy moga by¢
przedstawione na przestrzeni ROC jako pojedyncze punkty. Dla klasy-
fikatorow ktoérych odpowiedzia jest prawdopodobienstwo przynaleznosci
do klasy (np. metody Bayesowskie) poprzez wprowadzenie odpowiedniego
progu (threshold) mozna sztucznie zawyzaé prawdopodobienstwo przyna-
leznodci do jednej z klas. Przyktadowo by obiekt zostat zaklasyfikowany
do klasy A prawdopodobienstwo przynaleznosci do tej klasy musi by¢
wyzsze niz analogiczne prawdopodobienstwo zwiazane z klasa B powick-
szone dodatkowo o wartos¢ ustalonego progu. Zalezno$¢ funkcyjng pomie-
dzy TPR i FPR uzyskuje sie zatem poprzez odpowiednie manewrowanie
progiem tak by wyznaczy¢ wiele punktéw w przestrzeni ROC odpowia-
dajacym roznym wartosciom progu. Prog przyjmuje wtedy wartosci w
granicach pomiedzy sytuacja kiedy wszystkie przyktady klasyfikuje sie
jako pozytywne do momentu gdy wszystkie przyktady zostaja uznane za
negatywne.

Mimo, iz najwiecej informacji odno$nie doktadnosci klasyfikacji otrzymu-
je sie na podstawie macierzy bledow i krzywej ROC, to wygodnie jest dys-
ponowac jedng liczba, ktora w ustalony sposob definiuje jako$é¢ klasyfikacji.
Oczywiscie, sprowadzenie jakosci klasyfikacji (szczegdlnie dla wieloklasowych
probleméw) do jednej wartosci jest duzym uproszczeniem, lecz daje mozli-
woS¢ prostego i bardzo wygodnego poroéwnania dwoch niezaleznych systemow
(np. najpopularniejsza miara Accuracy dla probleméw z nominalng warto-
Scia decyzji). Zunifikowanie réznych aspektéw jakosci klasyfikatora w jednej
mierze (np. Accuracy) jest uproszczeniem procesu optymalizacji parametrow
klasyfikatora z wielokryterialnej do jednokryterialnej (jedno kryterium oce-
ny). Nalezy tutaj jednak zaznaczy¢, ze w praktycznych zastosowaniach nie
zawsze maksymalna warto$¢ Accuracy (czy tez minimalny btad) jest naj-
istotniejszym kryterium oceny.

Miara Accuracy jakkolwiek popularna i uniwersalna ma jedng bardzo
istotng wade. Dla probleméw o silnym zréznicowaniu licznosci klas wysokie
Acc moze byé¢ przyjmowane kosztem licznych btedéw w ramach nielicznej
klasy. W skrajnym przypadku gdy np. 90 przyktadéw nalezy do klasy 1 na-
tomiast 10 do klasy 2 klasyfikator, ktory bedzie zawsze orzekal klase 1 bedzie
mial 90% skutecznodci (Accuracy). By przeciwdziataé temu groZznemu zja-
wisku warto bra¢ pod uwage odpowiednie licznosci klas tak by wprowadzi¢
dodatkowy czynnik kary dla btedéw w stabo reprezentowanej klasie. Miara
oceny jakosci klasyfikacji weighted accuracy wAce (wzoér [61) uzywana w al-
gorytmie MCFS jest wolna od problemu silnie zréznicowanych wielkosci klas.
Miara ta czesto w literaturze nazywana jest rowniez balanced accuracy.

Ty n T )
T+ Fie  To+ Iy

wAce = =( (6.7)

2

Faktycznie wAcce jest wartoscig srednig ze wszystkich mozliwych T PR;.

W przypadku kiedy klasy maja doktadnie tyle samo reprezentantow w bada-
nym zbiorze miary Acc i wAcc sg sobie rowne. Natomiast, im wieksze zr6zni-
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cowanie wystepuje w klasach, tym pojedynczy btad predykeji dla nielicznej
klasy silniej wplywa na taczng ocene jakosci.

Dla bardziej ogélnego problemu, w ktérym mamy c klas, niech n;; oznacza
liczbe przyktadow z klasy ¢ zaklasyfikowanych jako klasa j. Inaczej méwiac
przyjmijmy ze: 7,7 = 1,2,...,¢c i E” n;; = n, gdzie n to tgczna liczba
rozwazanych przyktadéw. Dla tak zdefiniowanego zadania o dowolnej liczbie
klas wAcc bedzie wyrazone poprzez wzor

Cc

1 y
wAce = — Z il (6.8)

Y
€ Mir+ Nig+ -0+ NGe

W zastosowaniach praktycznych dobér miary oceny oceny klasyfikatora
oraz akceptowalny poziom jego jakosci zalezy gtéwnie od badanego problemu.
Najchetniej w literaturze naukowej dla popularnych zbiorow shuzacych do
poréwnania roznych klasyfikatorow podaje sie jednak accuracy lub btad pre-
dykcji. Dla rozwazanych w pracy — do$¢ specyficznych probleméw miary te sa
jednak nieadekwatne. Ekstremalnym przyktadem doboru odpowiedniej oce-
ny jakosci klasyfikacji do problemu jest np. wykrywanie oszustw (ang. fraud
detection), poniewaz w tego typu zadaniach zwykle przyktady z klasy pozy-
tywnej (oszustwo) wystepuja nieporéwnywalnie rzadziej niz niz negatywne
(poprawna transakcja). W tej klasie probleméw priorytetem jest minimaliza-
cjamiary F'PR (klienci niestusznie podejrzani o oszustwo) przy zadowalajaco
wysokim poziomie T'PR (maksymalna ilo$¢ wykrytych oszustw).

6.3.2. Opis procedury

Ogdlna koncepcja algorytmu MCFS (Monte Carlo Feature Selection) jest
do$¢ prosta, lecz wymaga budowy wielu klasyfikatorow — np. drzew decy-
zyjnych. Zaktada sie, ze odpowiednie atrybuty sa istotne/informatywne jesli
odpowiednio czesto biorg udzial w procesie klasyfikacji przyktadéw i taka
”sktonnosé” atrybutu ogdlnie nazwiemy relatywna istotnoscia (relative im-
portance). Uzycie drzew decyzyjnych zostato podyktowane ich niewatpliwymi
zaletami: szybkoscig uczenia i testowania, klarownoscia opisu, wysoka jako-
Scig predykeji. Nalezy tu jeszcze raz dobitnie podkresli¢, ze w zadaniu nie
skupiamy sie na jak najlepszej klasyfikacji przyktadéw a na wyborze (stwo-
rzeniu rankingu) cech najbardziej istotnych z punktu widzenia decyzji.

t splits 1
SR

S subsets 0
/ — O£
d attributes —>|m

\ RI

Rysunek 6.2. Schemat blokowy podstawowej procedury MCFS
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W podstawowym kroku procedury (patrz rys. [62) relatywna istotnos$é
jest estymowana poprzez konstruowanie tysiecy drzew (ogdlniej klasyfikato-
réw) dla losowo wybranego podzbioru atrybutéw. Méwiac bardziej doktadnie
spoérod d cech, losowo wybiera sie s podzbioréw o m atrybutach. Parametr
m jest ustawiany tak by byl duzo mniejszy niz liczba wszystkich dostepnych
atrybutéw (m << d). W celu wygody opisu nazwiemy ten proces duza petla.

Dla kazdego wylosowanego podzbioru cech buduje si¢ nastepnie ¢ drzew
na losowo wybranych zbiorach trenujacych, zapamietuje uzyte w klasyfika-
torach cechy i na koniec testuje zapisujac wynik predykeji. Podziat na zbiér
trenujacy i testujacy jest realizowany przy zatozeniu zachowania proporcji
przyktadow z poszczegdlnych klas zbioru wejsciowego i domyslnie dane tre-
nujace zawieraja 66% losowo wybranych przypadkow. Proces podziatu na po-
szczegblne zbiory uczace, budowe klasyfikatora oraz ocene predykcji nazwie-
my petla wewnetrzng. Faza ta ma na celu stabilizacje wyniku w przypadku
jesli zestaw atrybutéw jest sukcesywnie wybierany do budowy skutecznego
klasyfikatora bez wzgledu na podzial na proby uczaca i testujaca.

Lacznie w procedurze budowanych oraz poddanych ewaluacji jest st drzew.
Oba parametry s i ¢ powinny by¢ wystarczajaco duze by kazda cecha miata
realng szanse pojawienia sie wielokrotnie w réznych losowych podzbiorach
atrybutéw. Jesli sposrod d = 100 atrybutéw losujemy m = 10 (m = 0.1d) to
warto tak ustawic¢ s, t by kazdy atrybut miatl szanse wystapi¢ tyle razy ile
jest atrybutow. Prawdopodobienstwo wylosowania atrybutu to P, = 0.1 czy-
li s=1000. Duza petla algorytmu sprzyja wiekszej eksploracji (poszukiwaniu
istotnych gen6w) natomiast petla wewnetrzna/mata sprzyja bardziej eksplo-
atacji (jesli informatywne geny zostaly wylosowane to zostana wielokrotnie
uzyte do budowy kolejnych klasyfikatoréw dla r6znych prob uczacych). Z tego
powodu rozsadnie jest tak dobra¢ parametry s, t by s >> ¢ np. s = 1000, a
t = 10.

Wybor wielkosci podzbioru m cech wybieranych dla kazdej serii ekspe-
rymentow ¢ powinien by¢ rezultatem kompromisu pomiedzy potrzebg zabez-
pieczenia si¢ przez maskowaniem dobrych cech przez najlepsze i naturalnym
wymaganiem by wartos¢ s nie byta zbyt wielka. Rzeczywiscie, mniejsza war-
tos¢ m zmniejsza szanse (wpltywa korzystnie) na maskowanie cech nawzajem,
niestety wymusza jednoczesnie duza warto$¢ s tak by wszystkie atrybuty
miaty realng szanse wielokrotnego pojawienia sie w wybranym podzbiorze
cech. Problem maskowania oraz préby niwelowania go beda omoéwione w
dalszej czesci pracy. W literaturze problem ten porusza np. Breiman et al. w
[Breiman et al., 1984].

6.3.3. Miara jakos$ci atrybutu dla drzewa decyzyjnego

Miara jakosci atrybutu pierwotnie zostata przez nas opracowana dla al-
gorytmu C4.5 niemniej jednak jest na tyle uniwersalna, by mogla by¢ z
powodzeniem stosowana réwniez dla implementacji innego algorytmu Sliq
dostepnej w dmLab.
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R, = > (wAce(r)* 3 1G(ng, () (M> (6.9)

no. in 7
=1 Ngp, (1)

W poprzednim rozdziale ogélnie scharakteryzowano relatywna istotnosc¢
jako czestos¢ wystepowania danej cechy w poszczegdlnych klasyfikatorach w
MCEFS, dodatkowo jednak taczy ona w sobie istotnosé¢ cechy w samym kla-
syfikatorze oraz jakos¢ predykeji drzewa zbudowanego w oparciu o nig. Rela-
tywna istotnosc cechy g, R, , bedzie zatem zdefiniowana wzorem [6.9] ktory
taczy w sobie te kryteria. Jesli poszczegdlny podzial jest przeprowadzony na
atrybucie g (wezel drzewa), to atrybut ten jest tym bardziej informatywny
im wieksze sa: przyrost informacji w wezle, liczba przyktadéw separowanych
poprzez podzial w tym wezle oraz wartos¢ predykceji wAcec zmierzona na zbio-
rze testujacym dla drzewa zawierajacego ten wezel. Przyrost informacji moze
by¢ mierzony za pomocg jednej z miar stuzacych do oceny podziatow w wezle
takich jak: Gain Ratio, Information Gain lub Gini Index. O ile uzycie miary
oceny podziatu w wezle uwzglednia ocene poszczegolne atrybutéw na zbiorze
uczacym to czynnik wAcc odpowiednio podnosi Rl,, cech, ktére weszty w
sktad drzewa skutecznie klasyfikujacego nieznane przyktady.

We wzorze sumowanie jest przeprowadzone po wszystkich st drze-
wach, a wewnatrz kazdego 7-tego drzewa, po wszystkich weztach n,, (7), w
ktérych podzial jest przeprowadzony na atrybucie gy. Czynnik IG(ng, (7))
odpowiada za przyrost informacji dla wezta n,, (7); (no. in ngy, (7)) oznacza
liczbe przypadkow w wezle ng, (7); (no. in 7) opisuje liczbe przypadkéw w
korzeniu drzewa 7. Wartosci u i v sg dodatnimi parametrami réwnania. War-
to podkresli¢, iz dla wartosci v = 2 drzewa z niskimi wynikami predykcji
(wAcc) sa karane znacznie mocniej niz w przypadku u = 1. Podobnie im
wieksza jest wartos¢ v tym mniejszy jest wpltyw wezta ng, (7) z danym sto-
sunkiem (no. in ng, (7))/(no. in 7) na laczna wartos¢ Rl , chyba ze ng, (7)
jest korzeniem drzewa.

Dla kazdego dowolnie ustawionego dodatniego v, wpltyw poszczegdlnego
wezta na RI,, zmniejsza si¢ monotonicznie z liczbg przykladéw w tym wezle.
[loczyn stosunku ilosci przyktadéw z przyrostem informacji dla danego wezta
wplywa na obnizenie znaczenia wysokiej wartosci IG(ng, (7)) w sytuacji gdy
bezbtednie separowane sa znikome ilosci przyktadow. Przyktadowo dla wezta,
w ktérym podziat pozwala na separacje dwoch przyktadéw réoznych kategorii
od siebie, niewielka liczba przyktadéw bedzie dodatkowo kara¢ atrybut w
wezle.

Warto rowniez zauwazy¢, ze dla wartosci u = v = 0 i dla czynnika
IG(ng, (7)) podniesionego do potegi zerowej, otrzymuje si¢ “surowsa”’ mia-
re relatywnej istotnosci dla cechy gi. Miara ta oznaczona cRI,, (crude RI)
bedzie réwna catkowitej liczbie podziatow dokonanych na g, we wszystkich
weztach wszystkich st drzew, czyli opisuje jedynie czestotliwos¢ wystapien
cechy.

W podanej procedurze istnieje pie¢ parametrow m, s, t, u i v, ktore nalezy
ustawi¢ w celu uruchomienia eksperymentu. We wczesniejszych rozwazaniach
podano informacje pomocne do ustawienia parametréow m, s, t. Ponadto
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nie ma zadnych przeszkoéd by dostarczy¢ i poréwnac¢ wiele rankingow, kazdy
oparty na Rl,, z réznymi ustawieniami wartosdci par v i v (np. v = 0,1,2 1
v = 0.5, 1, 2). Poréwnanie otrzymanych rankingéw dla przyktadowych danych
pozwoli na ocene wptywu u, v oraz rekomendacje domyslnych ustawien.

W czesci eksperymentalnej przedstawiono wplyw wszystkich wyzej wy-
mienionych parametrow i rozsadne domyslne ustawienia wynikajace z tych
do$wiadczen.

6.3.4. Miara jakosci atrybutu dla klasyfikatora ADX

Implementacja algorytmu MCFS w oparciu o drzewa decyzyjne wyka-
zata wysoka efektywnos$é¢ zaproponowanej procedury oraz definicji relatyw-
nej istotnosci cechy. Skoro klasyfikator jest w zasadzie ”czarng skrzynka’ z
punktu widzenia procedury MCFS to wydaje sie, ze warto jest sprawdzi¢ jak
radzi sobie w zadaniu rangowania atrybutow zupetnie inny typ klasyfikatora.
Kryteria jakie musi spetniaé¢ taki klasyfikator sg dwa:

e odpowiednia szybko$¢ dziatania (poréwnywalna z drzewem decyzyjnym),
e mozliwos$¢ zdefiniowania miary RI, .

Wydaje sie zatem, ze regulowy klasyfikator ADX bardzo dobrze nadaje
sie do tego zadania. Skoro w MCF'S buduje sie tysigce klasyfikatoréw to szyb-
kosé¢ dziatania (uczenie i testowanie) pojedynczego klasyfikatora musi by¢ na
tyle duza by cala procedura miata szanse zakonczy¢ si¢ w rozsadnym czasie.
Te wtasciwosci klasyfikatora regutowego zostaly zbadane a wyniki ekspery-
mentéw przedstawione w odpowiedniej sekcji pracy, natomiast tutaj jedynie
stwierdzimy, ze predkos¢ dziatania jest wystarczajaca. Pozostaje zatem za-
proponowa¢ miare relatywnej istotnosci atrybutu g dla algorytmu ADX.
Miara zdefiniowana w analogiczny sposob taczy w sobie jakosé predykcji,
czestosé wystepowania cechy g, oraz jej udzial w zbiorze regut. Wzoér
definiuje RI,, dla ADX.

st

Rl =) (wAee(0))" Y Qrg,(0)) (cov(ry,(0)))" (6.10)

o=1 g, (0)

Podobnie jak we wzorze sumowanie jest przeprowadzone po wszyst-
kich st klasyfikatorach regutowych, a wewnatrz kazdego klasyfikatora o, po
wszystkich regutach ry, . Zapis Q(ry, (o) oznacza jako$¢ reguly r, , w kto-
rej wystapit atrybut g, w klasyfikatorze . W ADX, jak podano w czesci
opisujacej sam klasyfikator, zdefiniowano kilka réznych mozliwych do uzycia
metod liczenia jakosci () dla reguty, dlatego tez w MCFS dobér () sterowany
jest poprzez odpowiedni parametr. Ostatni czynnik rownania 6. 10l uwzglednia
pokrycie cov danej reguty. Dzigki temu dodatkowo mozna zréznicowac atry-
buty wystepujace w regutach o podobnym () — te z mniejszym pokryciem
beda mialy nizsza wartos¢ RI. Wplyw parametréw w i v jest identyczny w
dziataniu jak dla RI zdefiniowanego dla drzewa decyzyjnego.

Dla danych wysokowymiarowych o matej liczbie przyktadéw (np. opar-
tych na ekspresji ludzkich genéw) klasyfikator C4.5 przewaznie buduje bardzo
proste drzewa. Wiekszo$¢ z nich jest oparta na dwoch, trzech atrybutach co
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zreszta nie jest zaskakujace poniewaz dysponujac przestrzenia o wymiarze
kilku tysiecy dobra separacja kilkudziesieciu przyktadow jest zadaniem sto-
sunkowo prostym. Prostota poszczegdlnych drzew wymusza budowe wielu
tysiecy takich klasyfikatorow by mozna byto ocenié¢ wszystkie geny. W prze-
ciwienistwie do drzew decyzyjnych, w ADX buduje sie zestaw regul (wcale
nie minimalny). Pewna nadmiarowos$¢ regut oraz specyfika algorytmu ADX
prowadzi do bardziej rozmytego, niz w przypadku drzew, lecz peiejszego
opisu. Wiecksza ilos¢ informacji na temat poszczegdlnych atrybutow w po-
jedynczym klasyfikatorze pozwala przypuszczaé, iz dla klasyfikatora ADX
ranking najwazniejszych cech powinien ustala¢ sic w mniejszej liczbie iteracji
algorytmu MCF'S.

Kolejng niewatpliwa zaleta uzycia algorytmu ADX w MCFS jest moz-
liwo$¢ generowania osobnych rankingéw cech dla kazdej klasy. Dla kazdej
wartosci decyzji budowany jest osobny zestaw regut, ktory stuzy do budowy
rankingu zbiorczego oraz specjalizowanego dla konkretnej klasy:.

Podczas budowy rankingu niezaleznego od klasy decyzyjnej suma po
(rg,(0) odbywa sie na wszystkich zestawach regut. W przypadku budowy
osobnych rankingow bierze sie tylko zestawy regut ¢¢ dla rozwazanej wartosci
decyzji. Wzor definiuje sposéb liczenia relatywnej istotnosci RI cechy
gi dla klasy c.

st

RI;, = Z wAce(o Z Q(ry, (c9)) (cov(ry, (c9)))", (6.11)

oc=1 Tgy ()

6.3.5. Odleglos$é rankingéw cech

W opisie procedury MCFS opisywany jest zestaw trzech najwazniejszych
parametrow s, t i m, ktére uzytkownik musi zada¢ przed uruchomieniem
algorytmu. Z praktycznych obserwacji po przeprowadzeniu serii eksperymen-
tow wydaje sie, ze mozna okresli¢ ”bezpieczne” warto$ci owych parametrow,
domyélne dajace ustabilizowane rankingi niezaleznie od problemu. Ich nieroz-
sadne ustawienie moze jednak doprowadzi¢ do bardzo niedoktadnych wyni-
kéw (np. w przypadku nie wystarczajacej liczby s). W czesci eksperymental-
nej przedstawiono wptyw poszczegolnych parametrow na dziatanie procedury
MCEFS dla wysokowymiarowych zbioréw danych. Dla ustalonego parametru
m (np. 10-20% dostepnych cech) krytycznym wyborem jest ustawienie war-
tosci s (definiujacej liczbe losowanych podzbioréw cech), ktéra powinna by¢
na tyle duza by pozwoli¢ na ustabilizowanie sie rankingu. Pamietajmy jed-
nak, ze w praktyce podstawowym celem postawionego zadania selekcji cech
jest otrzymanie rankingu tylko najwazniejszych atrybutéw i przyjmujac takie
zalozenie mozna zdefiniowac jasne kryterium zbieznosci algorytmu MCFS.

Dla ustalonych m, t i s procedura jest uruchomiona tak, ze w kolejnych
momentach czasowych si, 9, 83...5 zapamietuje sie kolejne rankingi cech
(réwniez dla ustalonych u i v). Przy czym so = 51+ k, s3 = 51+ 2k = s+ k,
Sp = 81+ (n—1)k, natomiast k przewaznie wynosi 10. Kazdy kolejny ranking
okreslony w momencie czasu s, poréwnuje sie z poprzednim s, — k, a brak
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drastycznych zmian w kolejnych porownywanych rankingach mozna uznac za
stabilizacje wyniku.

W praktyce istotny zbior cech stanowi wlasciwie tylko czotdéwka rankin-
gu, totez poréwnuje sie tylko zdefiniowane p% najwyzej ocenionych aktual-
nie atrybutéw (okoto 10%; parametr bestSet FractionSize). Poréwnywanie
catych rankingéw dla wysokowymiarowych probleméw nie pozwala raczej
oceni¢ stabilizacji catosci wyniku, poniewaz, o ile czotéwka listy ustala sie
dos¢ szybko, to wieksza czesé nieuzytecznych atrybutow moze przemieszczaé
sie w rankingu dosé gwaltownie (zwlaszcza dla niefortunnie wylosowanego
podzbioru cech). Wieksza cze$¢ atrybutéw dla wspomnianych danych jest
bezuzyteczna i warto$¢ RI dla tej grupy wynosi zero. Zdarza sie jednak tak,
ze jedna z niewybranych do tej pory cech pojawia si¢ w klasyfikatorze a co
za tym idzie jej RI staje si¢ wieksze od zera. W takim przypadku atrybut
w rankingu wykonuje duzy skok co wplywa na miare oceny podobienstwa
dwoéch rankingow.

Poczawszy od s tworzy si¢ kolejne listy atrybutow posortowanych wedtug
miary RI dla ustalonej pary (u,v) (patrz wzory GIG.I0).

Odlegtos¢ (dystans) pomiedzy dwoma rankingami definiuje wzor:

1
Dist(sy, s2) = — Z [rank(gk, s1) — rank (g, s2)], (6.12)
dy 9
gdzie:
dp
=P 1
d, 100 (6.13)

W réwnaniu [6.12 sumuje sie po najwyzej ocenionym p procencie d atrybu-
téw gy otrzymanych w so; rank(gg, ) okrela pozycje w rankingu atrybutu
gr Ppo ustaleniu rankingéw. Stata d, réwna iloSci rozwazanych atrybutow
jedynie normalizuje poszczegdlne odlegtosci. Parametr p nie powinien by¢
zbyt duzy i ustalony w zakresie od 5 do 20 procent. Dowolna wartos¢ z tego
przedziatu dla wysokowymiarowych danych genetycznych, daje prawie iden-
tyczne wyniki poniewaz tylko relatywnie mata grupa genéw jest rzeczywiscie
informatywna. Warto zauwazy¢ ze po wylosowaniu s, podzbioréw m cech
maksymalnie da sie oceni¢ s,,m sposrod wszystkich atrybutéw, a prawdopo-
dobienstwo otrzymania tej goérnej granicy wynosi praktycznie zero. 7 tego
powodu w poczatkowej fazie dziatania MCFS dla maltych s otrzymujemy
wysokie wartosci odlegltosci rankingow, ktoére z czasem ulegaja zmniejszeniu,
az do momentu osiggniecia pewnej stabilizacji na pewnym akceptowalnym
poziomie bliskim zera. Jesli w czotéwce rankingu s, wystepuje atrybut gy,
taki ktory znajduje si¢ poza rankingiem okreslonym przez d, w sy, to przyj-
mujemy jego pozycje jako d,+1.

Definicja dystansu podana we wzorze nie pozwala na poréwnywa-
nie tej miary dla réznych wartosci parametru bestSet FractionSize. Prosty
zabieg normalizacji (wzor [6.14]) — podzielenia wartosci przez mozliwa maksy-
malng, pozwala na tatwiejsze manipulowanie wynikami miary dystansu. Mak-
symalng wartos¢ miary mozna okresli¢ na podstawie wyliczenia jej dla dwoch
rankingéw zawierajacych zupetnie rézne listy cech, przy czym nalezy pamie-
taé¢ ze warto$¢ dystansu (jak réwniez odpowiedniej maksymalnej jego warto-
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Sci) zalezy od dlugosci listy rankingu. Obie wartosci musza zatem by¢ liczone
indywidualnie w zaleznosci od ustawienia parametru bestSet F'ractionSize w
algorytmie MCFS.

. Dist(sq, s2)
D t norm ? ~ Dist (s:.59) 614
(Dist) (s1,82) Distimax(S1,52) ( )

Warto réwniez zwrdci¢ uwage, ze miara jest rownowazna p Spearmana,
przy czym odlegto$¢ rankingéw bazuje na réznicach pozycji (w przeciwien-
stwie do kwadratéw tych réznic) tak by wynik okreslal érednia odlegtosé
pozycji zajmowanych przez atrybuty w obu rankingach.

6.3.6. Kryterium zbieznosci algorytmu

Przyjmujac odlegtos¢ rankingéw jako miare niepodobienstwa mozna sobie
wyobrazié¢ sytuacje, kiedy kolejne jego wartodci ustabilizujg sie na pewnym
akceptowalnie niskim poziomie bliskim zeru, natomiast biezaca iteracja s,
jest jeszcze daleka od zadanej przez uzytkownika s,,... Oznacza to, ze osig-
gnicto juz stabilny wynik i kolejne petle s nie wniosa juz zadnej dodatkowej
informacji, a zatem mozna przerwa¢ dziatanie algorytmu.

Skoro przedstawiono metode badania zbieznosci algorytmu to wydaje sie,
ze kolejnym krokiem moze by¢ zaproponowanie kryterium, ktére oceni czy
dalsze iteracje procedury MCFS sa nadal potrzebne. Ogodlna zasada opiera
sie na badaniu kolejnych odlegtosci rankingéw i stwierdzeniu, czy wartosci
te ustalily si¢ na niezmiennym niskim poziomie, co w konsekwencji prowadzi
do wniosku o osiggnieciu stabilnego rezultatu. Domy$lnie liczenie odlegtosci
pomiedzy kolejnymi rankingami dokonuje si¢ co 10 kolejnych projekcji. Krzy-
wa powstala poprzez potaczenie poszczegdlnych punktow zostaje nastepnie
wygltadzona poprzez filtr usredniajacy (np. okno wielkosci 5), a nastepnie
bada sie zmiane ADist(s,, Sp110). Kryterium stopu algorytmu MCFS mozna
sprowadzi¢ zatem do ustalenia czy kolejne wartosci ADist(s,, Sp+10) sa state
i bliskie zera.

6.3.7. Selekcja istotnego zbioru atrybutéow

Po analizie przedstawionej procedury MCFS mozna zauwazy¢, iz bez
wzgledu na jako$é badanego zbioru finalnie po zbudowaniu st drzew otrzyma
sie pewien ranking cech. Niezaleznie czy nastepujace po sobie rankingi byty
odlegte od siebie, budowa kolejnych drzew powoduje zawsze ocen¢ uzytych
cech a tym samym zwigksza wartosc ich RIy, co pozwala na posortowanie li-
sty atrybutéw wedtug RI i otrzymanie rankingu. Przy odpowiednio zadanym
parametrze bestSetFractionSize oraz po ustaleniu sie dystansu rankingéw
mozna mie¢ pewnos¢, ze czes¢ rankingu najwyzej ocenionych atrybutéw jest
obiektywnym wynikiem dla badanego zbioru danych. Trudno jest natomiast
jednoznacznie stwierdzié¢ (ustali¢ poziom odciecia dla RI), ktore z atrybutéw
wystepujacych na liscie sg rzeczywiscie informatywne.

W praktyce dla duzych zbioréw wiele cech nie zostaje nigdy ocenionych
poniewaz nigdy nie wyselekcjonowano ich do budowy klasyfikatorow i wtedy
znajduja sie one na spodzie rankingu gdzie RI = 0. Sa jednak i takie atry-
buty, ktore wybrano, na wskutek braku lepszych w aktualnie wylosowanym
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podzbiorze cech, i mimo stabej jakosci klasyfikatora zostaly ocenione i usze-
regowane w rankingu. W danych opisujacych ekspresje genow przewaznie
dostepnych jest kilka tysiecy atrybutéow (sposréd ktérych kilkadziesiat jest
rzeczywiscie istotnych), natomiast ocenie podlega ich znaczna cze$¢ (kazdy
wybrany przynajmniej raz do budowy dowolnego klasyfikatora). Nie ozna-
cza to wcale, iz wszystkie atrybuty z wartosciami RI wiekszymi od zera sa
informatywne, poniewaz cze$¢ z nich mogta zosta¢ uzyta do zbudowania kla-
syfikatorow o jakosci poréwnywalnej z losowym klasyfikatorem. Pewne jest
jednak to iz jesli dystans rankingéw zbiegl do wartosci bliskiej zera to w
pozycje na liscie rankingu wyznaczaja hierarchi¢ waznosci cech.

I3
|
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Rysunek 6.3. Schemat selekcji istotnego zbioru cech

Do znalezienia poziomu RI granicy informatywnosci, mozna przeprowa-
dzi¢ dodatkowa seri¢ eksperymentéw dla permutowanej za kazdym razem
wartosci decyzji. Taki zabieg pozwala na zbudowanie analogicznego rankin-
gu cech, o ktérych z gory wiadomo, ze nie sg informatywne poniewaz brak
w zbiorze realnej zaleznosci z atrybutem decyzyjnym. Zbiér maksymalnych
uzyskanych za kazdym razem wartosci RI (zbiér maxRI,) dla tak przepro-
wadzonej serii eksperymentéw daja silng podstawe do odrzucenia cech o war-
tosciach podobnych lub nizszych dla eksperymentu oryginalnego. Na rysun-
ku przedstawiono schemat oméwionego sposobu wyboru cech, wszystkie
atrybuty (zaznaczone kolorem pomaranczowym) o wartosci RI wigkszej niz
max R, uznajemy za informatywne. Na schemacie tabele z wartosciami RI
nie przedstawiaja rankingéw cech (posortowanych po RI) lecz liste atrybutéw
posortowana w.g. kolejnosci w danych.

Zbior warto$ci max RI z przeprowadzonego szeregu eksperymentéw z per-
mutacjg moze by¢ postrzegany jako rozktad pewnej zmiennej losowej. Wydaje
sie, ze rozktad ten powinien oscylowa¢ wokot pewnej sredniej wartosci i mieé¢
charakter rozktadu normalnego — co mozna sprawdzi¢ przy pomocy np. testu
Shapiro-Wilka.

Nastepnie wystarczy zastosowac test-t w celu sprawdzenia, jaka doktad-
nie wartos¢ RI odpowiada p — value na poziomie 0.05 dla rozktadu maxRI.
Wszystkie cechy, ktore zostaly ocenione warto$cia wyzsza niz wyznaczone
RI odcigcia w oryginalnym eksperymencie z bardzo duzym prawdopodo-
bienstwem nieprzypadkowo zostaly wysoko ocenione. Wyznaczona graniczna
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wartos¢ RI moze w dos¢ dobrze uzasadniony statystycznie sposob okreslac¢
zbidr istotnych cech (poziom odciecia).

6.3.8. Problem wzajemnego maskowania atrybutéow

Po sformutowaniu gtéwnych zatozen procedury MCFS wydaje si¢, ze moz-
na budowac¢ rankingi cech dla specyficznych wysokowymiarowych danych, dla
ktérych przewaznie minimalna liczba cech potrzebna do dobrej klasyfikacji
jest znacznie mniejsza niz liczba wszystkich istotnych atrybutéw. Oznacza to
np. budowe rankingu dla problemu w ktéorym walidacja krzyzowa daje nie-
zwykle wysokie wyniki dla drzew budowanych na zaledwie 2 atrybutach (dla
problemu o trzech klasach). Zbiér danych Alizadeha [Alizadeh et al., 2000]
badany w pracy w zwiazku z podanym zagadnieniem jest dos¢ osobliwy i
wymaga bardziej wnikliwej analizy.

Po przeprowadzeniu procesu walidacji krzyzowej (np. 3 zbiory) dla wszyst-
kich dostepnych cech dla tego zbioru wyraznie widac, ze doskonate rezultaty
klasyfikacji mozna uzyskaé¢ przy uzyciu tylko dwoch genow: GENFE1622X i
GENE2426X. Pierwszy idealnie separuje klase DLCL natomiast drugi oddzie-
la od siebie dwie mniejsze. Po wytaczeniu ze zbioru danych tych atrybutéow
drzewo decyzyjne budowane jest w oparciu o dwa nastepne radzac sobie row-
nie dobrze z problemem klasyfikacji. Po analizie okazuje sig, ze istnieje az 8
gendw idealnie oddzielajacych najwieksza klase DLCL od reszty przyktadow,
dodatkowo dla kazdego z nich na drugim poziomie drzewa pojawia si¢ szereg
atrybutéw bardzo skutecznie separujacych klasy FL i CLL. Wydaje sie zatem,
ze moze to prowadzi¢ dla zbioru Alizadeha do sytuacji gdzie finalny ranking
zostanie silnie zdominowany przez cechy separujace klase DLCL od reszty,
dodatkowo zafalszowany poprzez wzajemne maskowanie atrybutéw. Dlatego
kolejne propozycje modyfikacji MCFE'S skupiajg sie na uwydatnieniu w kon-
cowym rankingu cech, ktore sg skuteczne w odréznianiu dwéch pomniejszych
klas od siebie (FL i CLL).

W szczegblnosci wiasnie dla danych Alizadeha uwidocznita sie¢ potrzeba
sprawdzenia kilku réznych trybéw dziatania pierwotnej realizacji procedury
MCFS. W modyfikacjach chodzi gtownie o sprawdzenie czy tak specyficzne
dane niekorzystnie wpltywaja na podejscie klasyczne.

Klasyfikacja w MCFS wszystkich klas (klasyczna wersja procedury).
Klasyfikacja w MCFS wszystkich klas z kolejnym wytaczaniem ze zbioru
cech najwyzej dotychczas ocenionych.

e MCEFS uruchamiane osobno na zbiorach, gdzie jedna klasa jest przeciw-
stawiona pozostatym potaczonym ze soba.

e MCFS uruchamiane osobno na zbiorach, zawierajacych zawsze tylko pare
klas.

W implementacji procedury MCFS parametrem sterujacym trybem uru-
chomienia jest parametr: mode.

Wizystkie klasy - klasyczne podejscie

W klasycznym podejsciu walka z wzajemnym przestanianiem réwnie in-
formatywnych cech jest zawarta w losowaniu podzbioru cech w kolejnych
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Rysunek 6.4. Schemat MCFS dla klasyfikacji 3 klas

petlach algorytmu MCFS. Im mniejsza jest wartosé parametru m (liczba lo-
sowo wybranych cech w podzbiorze) tym mniejsze jest prawdopodobienstwo
pojawienia si¢ kilku silnie skorelowanych ze soba cech w jednym podzbiorze.
W takim wypadku przy odpowiednio dobranym m w podzbiorach cech nie
powinno wystepowaé na raz wiele cech informatywnych co z kolei implikuje
wybor tylko tych waznych do budowy pojedynczego klasyfikatora. Pojawienie
sie atrybutu w klasyfikatorze praktycznie zapewnia mu zwiekszenie jego war-
tosci oceny a tym samym znalezienie si¢ w rankingu cech. Klasyczne podejscie
metody MCFS powinno uszeregowa¢ wszystkie dostepne atrybuty w takiej
kolejnosci w jakiej rzeczywiscie sg one istotne ze wzgledu na miare¢ oceny RI.

Wszystkie klasy - kolejne wyltaczanie grupy najlepszych cech

Przy ustawieniu parametru removeBestAttributes = true mozna prze-
prowadzi¢ seri¢ eksperymentow MCFS, lecz po zakonczeniu kazdego z nich
czotowe cechy z rankingu sa usuwane ze zbioru dla kolejnego uruchomienia.
Liczba tak zdefiniowanych powtérzen jest definiowana przez parametr runs
natomiast liczba usuwanych sprawdzonych i istotnych atrybutéw poprzez
bestSet RemoveSize. Podejscie takie powinno dla specyficznych danych po-
zwoli¢ na uwydatnienie w rankingu pewnych atrybutow, ktére by¢ moze sa
zdominowane przez te ocenione do tej pory najwyzej. Jesli jednak klasyczne
podejscie pozwala na obiektywne wykrywanie rankingu (nawet dla specy-
ficznych probleméw w tej klasie) to kolejne odrzucane czotéwki rankingéw
powinny da¢ w sumie ranking tozsamy z uzyskanym bez usuwania.

Jedna klasa przeciwstawiona pozostalym polaczonym

W dwdch kolejnych mozliwych trybach uruchomienia MCFS wykorzystuje
sie sprowadzenie problemu wielkoklasowego do nowego problemu o binarnej
decyzji. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze taki zabieg wcale nie musi uprosci¢
problemu poniewaz podczas gdy 3 klasy stosunkowo tatwo daja sie separo-
wal W rozwazanej przestrzeni to potaczenie dwoch z nich moze sformutowaé
kompletnie nowe trudniejsze zadanie.

W tym omawianym trybie dziatania MCFS dla jednego zbioru danych o
trzech wartosciach decyzji automatycznie przeprowadza si¢ trzy sub-eksperymenty.
W kazdym takim eksperymencie MCF'S dziata na zbiorze danych, w ktérych
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Rysunek 6.5. Schemat MCFS dla klasyfikacji 1 klasy przeciwko 2 potaczonym
ze soba.

odpowiednio kolejne dwie klasy zostaty jednakowo zaetykietowane. Przykta-
dowo za pierwszym razem rozwazamy klasy DLCL i FL+CLL, za drugim
FL i DLCL+CL, natomiast za trzecim CL i DLCL+4+FL. Z kazdego takiego
eksperymentu otrzymujemy osobny ranking, w ktérym powinny znajdowac
si¢ na czotowych miejscach cechy silniej zwigzane z mozliwo$ciami separacji
odpowiedniej klasy (samotnej w rozwazanym zbiorze).

Wylaczenie ze zbioru jednej klasy
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Rysunek 6.6. Schemat MCF'S dla klasyfikacji tylko pary klas

Drugi sposéb sprowadzenia problemu o 3 klasach do problemu z binarng
decyzja jest zwyczajne usuniecie jednej z klas i rozwazanie tylko pozostatych.
W tym trybie réwniez przeprowadza sie 3 sub-eksperymenty przy czym w
kazdym inna klasa zostaje usunieta ze zbioru. Finalnie otrzymujemy réwniez
3 rankingi, kazdy reprezentujacy inny zestaw cech ktore potrafig rozrézniac
od siebie dwie klasy. Dla danych Alizadeha z racji na sporg grupe swietnie
separujacych genéw klase DLCL mozna sie spodziewaé, iz czotéwki rankin-
gow po usunieciu klasy CLL oraz FL beda podobne do siebie. Geny, ktore
rozdzielaja dobrze DLCL od obu klas (CLL i FL) beda dobrze oddziela¢
DLCL réwniez od kazdej z pozostatych klas z osobna.

Problem wzajemnego maskowania atrybutéw zostal zbadany, a wyniki
eksperymentéw oraz stosowny komentarz zamieszczono w sekeji [[.2.4]

6.3.9. Problem silnie niezbalansowanych klas

W przypadku silnego zréznicowania wielkosci klas w zbiorze danych czo-
towe pozycje w rankingu cech moga zosta¢ zdominowane przez atrybuty,
ktore dobrze separuja najwieksza sposrod dostepnych klas. W implementacji
algorytmu MCFS zastosowano parametr balanceClasses, ktory odpowiada
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za automatyczny dobor wielkosci klas w wylosowanych zbiorach uczacym i
testujacym. Podczas gdy parametr split Ratio okresla stosunek podziatu na
oba zbiory to balance Ratio okresla ile maksymalnie razy liczba przyktadow
z klasy moze by¢ wieksza od analogicznej liczby dla najmniejszej klasy.

W przypadku gdy parametr balanceClasses zostal ustawiony jako 'true’
to jesli dla jakiejkolwiek klasy wartosé | D¢| (liczba przyktadéw nalezacych do
klasy ¢) jest wigksza od wartosci balance Ratio|min(D¢)| to liczba przyktadow
podlegajacych podziatowi dla tej klasy bedzie réwna balance Ratio|min(D°)|.
Taki zabieg pozwala na silniejsze zaakcentowanie stosunkowo bardzo matej
klasy, poniewaz przy mniejszym zroznicowaniu wielkosci klas atrybuty istotne
dla matej klasy beda chetniej wybierane poprzez poszczegolne klasyfikatory.
Mimo zaburzenia koncentracji klas decyzyjnych, finalnie otrzymany zestaw
istotnych atrybutéw jest nadal obiektywny poniewaz pojedyncze drzewa sa
budowane w oparciu o odmienne losowo wybrane przyktady z dominujacej
klasy. W sekcji poswieconej miarom oceny omoéwiono miare wAcc ([6.8)), ktéra
w bardziej sprawiedliwy sposob ocenia wyniki klasyfikacji dla silnie niezbalan-
sowanych zbiorow, tutaj natomiast prezentujemy prosty zabieg zwickszajacy
szanse zaistnienia w klasyfikatorze cech charakteryzujacych dla stosunkowo
matych klas.

Warto tu jeszcze zaznaczy¢, ze podczas losowego podziatu na zbiory tre-
nujacy i testujacy w MCFS wymusza sie zachowanie koncentracji klas w
zbiorach. Obiekty do zbioru trenujacego sa losowane z rozktadem réwnomier-
nym w ramach kazdej klasy osobno a ich ilo$¢ okresla parametr split Ratio
(losujemy split Ratio|D¢| przyktadow, gdzie | D¢| oznacza liczbe przyktadéw
w kasie ¢). Przy tak malo licznych zbiorach, jak to ma miejsce w danych
ekspresji genow, losowanie sposrod wszystkich obiektéw mogloby spowodo-
wac silne zaburzenie koncentracji poszczegolnych klas w zbiorach uczacym i
testujacym.

6.4. Opis procedur walidacyjnych i potwierdzajacej

Znajac nature badanych zbioréw (bardzo wiele wymiaréw - atrybutéw w
stosunku do liczby dostepnych przyktadéw) nalezy bardzo wnikliwie i obiek-
tywnie oceni¢ uzyskane rezultaty z punktu widzenia statystycznego. W tym
celu mozna zaproponowac wtaczenie do catego procesu dwoch réznych krokéw
walidacyjnych i dodatkowo jednego kroku potwierdzjacego.

W ogdélnym zarysie dla danego zbioru danych, pierwszy krok walidacyjny
skupia sie na powtoérzeniu podstawowej procedury z powiedzmy 50 réznymi
permutacjami etykiet klas zmiennej decyzyjnej. Celem takiego dziatania jest
potwierdzenie czy uprzednio uzyskany wynik klasyfikacji (mierzony poprzez
rozktad wartosci wAcc na wszystkich st klasyfikatorach podczas MCFS) jest
istotnie r6zny od tego jaki mozna uzyska¢ po losowej permutacji wartosci
decyzji (co skutkuje pelng niezaleznoscia klasy od wartosci zmiennych wej-
sciowych). W taki spos6b mozna sprawdzi¢ czy istnieje ewidentny nieprzy-
padkowy zwiazek pomiedzy wartosciami cech wejsciowych, a klasa decyzyjna.
Stwierdzenie tego faktu w pierwszym kroku walidacyjnym uzasadnia celowo$¢
przeprowadzonego eksperymentu.
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Rysunek 6.7. Schemat blokowy procedur walidacyjnej i potwierdzajacej

Drugi krok walidacyjny skupia si¢ na rzetelnym uzasadnieniu czy predyk-
cja klasy decyzyjnej moze zostaé przeprowadzona przy uzyciu tylko b cech
sposrod 2b wezedniej uznanych za najbardziej istotne (np. uzywajac metody
opisanej w sekcji [0.3.7)). Takiej weryfikacji mozna dokonaé poprzez konstruk-
cje kolejnych tysiecy klasyfikatoréw na losowo wybranych b atrybutach z
dostepnych najwyzej ocenionych 2b i wyniki poréwnac z rezultatami ekspe-
rymentu gdzie losujemy b cech ze zbioru |D| — 2b. Dla kazdego podzbioru b
atrybutow konstruuje sie wiele zbioréw trenujacych i testujacych a nastepnie
uruchamia proces uczenia klasyfikatora i jego oceny zdolnosci predykeyjnych.
W ten sposob znowu otrzymujemy dwa rozktady wartosci wAcce dla klasy-
fikacji opartej o b cech, raz losowanych z 2b najistotniejszych, natomiast po
raz drugi losowanych z pozostatych |D| — 2b atrybutéw. Celem tego kroku
jest sprawdzenie istotnej roznicy w jakosci klasyfikacji przy uzyciu: tylko cech
uznanych za informatywne, oraz wszystkich pozostatych.

Pomyst ktory sie kryje w drugim omawianym sposobie walidacji jest bar-
dzo prosty. Rozklad wazonej doktadnosci (wAcc) klasyfikatoréw dla losowo
wybranych wektorow cech sposrod |D| — 2b stuzy jako zalozony rozktad pod
warunkiem hipotezy uzywania nieinformatywnych cech. Rozktad wAcc dla
wektoréw z cechami uznanymi za informatywne przeciwstawia sie rozktado-
wi dla zalozonej wczedniej hipotezy w celu weryfikacji dokonanego wyboru
atrybutéw. Jesli oba rozktady miary jakosci predykeji wAce (otrzymanych
na danych testowych) statystycznie istotnie r6znia sie od siebie to oznacza
to, iz zbior cech uznanych za informatywne rzeczywisdcie odbiega od reszty.

Przedstawiona propozycja walidacji wynikow wtasciwie nie stwierdza ni-
czego poza doktadnym poziomem istotnosci otrzymanych rezultatéw. Wie-
lokrotne probkowanie danych wprowadza wewnetrzna wzajemna zaleznosé
w caltej procedurze czyniac wynik by¢ moze zaleznym od danych. Z tego
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powodu by potwierdzi¢ jako$¢ otrzymanego wyniku mozna zaproponowaé
dodatkowo krok potwierdzajacy obiektywne dziatanie procedury. Peten wej-
Sciowy zbiér danych dzieli si¢ na dwa podzbiory w stosunku np. 75% do
25% przyktadéow w kazdym z nich. Pierwszy z nich nazwiemy zbiorem wa-
lidacyjnym natomiast drugi zbiorem potwierdzajgcym. Przy uzyciu zbioru
walidacyjnego dokonujemy budowy rankingu i selekcji istotnych atrybutéw
za pomoca procedury MCFS. Schemat blokowy tej operacji zostal przed-
stawiony na rysunku i oznaczony etykieta ”Eksperyment 17. W ramach
procedury MCFS zbiér walidacyjny jest wielokrotnie prébkowany (zaréwno
losowa projekcja atrybutéw, jak réwniez podzial na dane trenujace i testuja-
ce) i zgodnie z podanym juz opisem algorytmu generuje sie dla niego finalny
ranking cech. Nastepnie dokonuje sie drugiego kroku walidacyjnego (opisa-
nego juz w tej sekcji) tzn. buduje rozktady wAce dla losowo wybranych b
cech dla zbioru z 2b (Eksperyment 2a) i |D| — 2b (Eksperyment 2b) cechami.
Przy czym trenowania poszczegdlnych klasyfikatoréw w tej fazie dokonuje sie
na zbiorze walidacyjnym natomiast testowania na nie uzywanym do tej pory
zbiorze potwierdzajacym. W ten sposob otrzymane oba rozklady poddane
analizie statystycznej pozwola jednoznacznie stwierdzi¢ wybor rzeczywiscie
informatywnych cech. Statystycznie istotna réznica obu rozktadéw, przy jed-
noczesnie wyzszej medianie dla zbioru opartego na 2b najlepszych atrybutach
niepodwazalnie prowadzi do wniosku o prawidtowosci rankingu, a tym samym
skutecznym dziataniu MCFS.

Wyniki przeprowadzenia poszczegélnych krokéw walidacji i potwierdzenia
wynikéw eksperymentow znajduja sie w sekcjach [L2.111 [[.2.7



7. Eksperymenty

Wszystkie eksperymenty przeprowadzono na komputerze Pentium IV 3.2
GHz HT, 2GB RAM pracujacym w systemie Windows XP.

7.1. Zadania klasyfikacji

7.1.1. Badanie wplywu parametrow algorytmu ADX

Whptyw parametréw ADX badano w oparciu o kilka zbioréw danych (ta-
bela [[T]) na tyle réznych by mozna bylo obserwowaé zachowanie algorytmu
w mozliwie zroznicowanych warunkach.

zbior 1. obiektéw 1. atrybutéw 1. klas Zrodto
Artificial05_500 4000 2 2 dane syntetyczne
alizadehdata 62 4026 3 |Alizadeh et al., 2000)
golubdata 38 7129 2 |Golub et al., 1999
oszusci2007_2 15123 33 2 PKN Orlen
mushroom 8123 22 2 [UCI Repository]

iris 150 3 |UCI Repository]
AbaloneData 4177 8 3 |UCI Repository]
soybean 683 35 19 \UCI Repository]|
tic_tac_toe 958 9 2 |UCI Repository]

Tablica 7.1. Zbiory danych uzyte do badania wptywu parametréw ADX na
jakos¢ klasyfikacji

Omowienie sposobu przygotowania danych syntetycznych ” Artificial05_500"
znajduje sie w sekcji Zbidr "oszusci2007_2” to dane na temat odbioréw
nagrod w programie VITAY z klasa charakteryzujaca oszustwo reprezento-
wana przez 3072 przypadki. Reszta zbiorow pochodzi z ogdlnie dostepnych
zrodel i jest szeroko wykorzystywana w réznych eksperymentach.

Badanie wplywu parametréw scoreMethod, cleanCandidates,
mergeCondition

Przy ustalonych parametrach:

e searchBeam = 50
e finalBeam = [50]
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gMethod = 1

gMethodFinal = 2

selSigni ficant Method = 4

max EventsForSelection = 3000
useSensitivity = 0

zbadano wplyw mna jako$¢ klasyfikacji parametréw scoreMethod,
cleanCandidates oraz mergeCondition. Dla kazdego ze zbioréw danych opi-
sanych wezesniej w tabeli [l i mozliwych zestawéw badanych parametrow
przeprowadzono 10 kolejnych walidacji krzyzowych (kazda oparta na podziale
na 3 zbiory). Sredni wynik Ace i wAce z kazdej serii walidacji zapisano.
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Rysunek 7.1. Sredni wynik wAcc dla réznych scoreMethod przy ustalonych
cleanCandidates = 2 i mergeCondition = 2
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Rysunek 7.2. Sredni wynik wAce dla ustalonego scoreMethod = 6

Analizujac wyniki eksperymentéw (wykresy [[111 [[.2]) mozna stwierdzié,
ze nie ma optymalnego zestawu parametrow, ktory w przypadku wszystkich
zbioréw pozwala uzyska¢ maksymalnie wysoka jakos¢ klasyfikacji. Tak jak w
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przypadku innych popularnych algorytméw mozna jednak arbitralnie wybrac
pewien zestaw, ktéry pozwala uzyska¢ wysoka jakos¢ klasyfikacji. Wydaje
sie ze przy ustawieniach scoreMethod = 6, cleanCandidates = 2 (usuwamy
kandydatéw ktorzy nie poprawili swojej jakosci w stosunku do przynajmniej
jednego z rodzicow) i mergeCondition = 0 (faza taczenia komplekséw za-
blokowana) uzyskuje sie najlepsze efekty i takie nastawy parametréw beda
uzywane jako domyslne.

Pewnym zaskoczeniem mogg by¢ uzyskane wyniki dla wytaczonej fazy
sklejania komplekséw. Reguty po sklejeniu pokrywaja jednoczesnie wigkszy
obszar rozpatrywanej przestrzeni, a tym samym moga wpltywac¢ na lekkie
rozmycie decyzji. Reguty ktore pokrywaja mniejsze obszary sa bardziej wy-
specjalizowane i moga doktadniej opisaé¢ zalezno$ci w danych. Po sklejeniu
dwbch komplekséw nie mamy juz do dyspozycji dwoch zestawdw wskaznikow
(np. réznych prawdopodobienistw klasy pozytywnej dla dwéch odmiennych
obszarow) dla dwéch regul lecz jeden zestaw opisujacy wiekszy zsumowany
obszar. Skuteczna metryka stosowana w metodzie dyskretyzacji pozwala na
uzyskanie przedzialéw wartosci atrybutu na tyle odpowiednich by ponowne
ich taczenie w fazie sklejania nie pozwalato podniesé¢ skutecznosci klasyfikacji.
Reasumujac sklejanie wptywa na wieksze uogoélnienie wiedzy natomiast przy
jego braku uzyskujemy wiecej doktadniejszych regul a tym samym lepsze
dopasowanie.

Badanie wplywu parametréow gMethod, gMethodFinal,
selSigni ficant M ethod

Przy ustalonych parametrach:

searchBeam = 50

final Beam = [50]

gMin = 0.1

scoreMethod = 6
cleanCandidates = 2
mergeCondition = 0
mazEventsForSelection = 3000
useSensitivity = 0

Zbadano wplyw na jakos¢ klasyfikacji parametrow g M ethod, gM ethod Final
oraz selSigni ficant M ethod. Dla kazdego ze zbioréow danych opisanych wcze-
$niej w tabeli[Z]i mozliwych zestawéw badanych parametréw przeprowadzo-
no 10 kolejnych walidacji krzyzowych (kazda oparta na podziale na 3 zbiory).
Sredni wynik Ace i wAce z kazdej serii takich walidacji zapisano.

Dla wszystkich zbioréw zbadano wszystkie kombinacje trzech parametréow
(¢Method, gMethodFinal, selSignificant Method). Na rysunkach [[3] [T4] i
przedstawiono wyniki klasyfikacji dla wustalonych gMethod i
selSigni ficant Method w celu prezentacji wptywu metody oceny jakosci ()
kompleksu w fazie finalnego wyboru regut. Kryteria wyboru finalnego zbioru
komplekséw przy ustawieniu selSignificant Method = 1 lub 2 nie uwzgled-
niaja gMethodFinal dlatego nie ma potrzeby ich prezentacji. Wartosé
qgMethod = 1 zostala tutaj wybrana arbitralnie lecz dla wszystkich trzech
wykresoOw jej zmiana nie powoduje silnych zmian charakterystyki stupkéw.
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Rysunek 7.3. Sredni wynik wAcc dla ustalonych ¢Method = 1 oraz
selSigni ficant Method = 2
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Rysunek 7.4. Sredni wynik wAcc dla ustalonych ¢Method = 1 oraz
selSigni ficantMethod = 3
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Rysunck 7.5. Sredni wynik wAcc dla ustalonych gMethod = 1 oraz
selSigni ficant Method = 4



7.1. Zadania klasyfikacji 87

Wplyw miary ¢MethodFinal jest zalezny od metody wyboru finalnego
zestawu selSignificantMethod. W przypadku najbardziej zaawansowanej
miary, ktéra skupia si¢ na wyborze komplekséw najlepiej klasyfikujacych pod-
zbior przyktadow trenujacych, wptyw gMethod Final jest jak wida¢ znikomy
— ogranicza si¢ on jedynie do utworzenia rankingu komplekséw. Decyzja o
wyborze w tej metodzie nie opiera si¢ juz na mierze (). W metodach finalnej
selekcji gdzie () ma wigksze znaczenie mozna juz zauwazy¢ stabo$é¢ prymi-
tywnej miary oceny opartej jedynie na jednym z czynnikow pcov lub ncov.
Potlaczenie obu czynnikéw, ktére ma na celu minimalizacje ncov i maksyma-
lizacje pcov (¢MethodFinal = 0,1,2,5) powoduje juz stabilizacje wyniku w
zaleznosci od zbioru danych. Wobec bardzo zblizonych wynikow trudno jest
dokona¢ wyboru najlepszej miary dla gMethod Final, niemniej jednak autor
dla dalszej czesci eksperymentow przyjat gMethod Final = 2 jako ustawienie
domysélne.
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Rysunek 7.6. Sredni wynik wAce dla ustalonych gMethodFinal = 2 oraz
selSigni ficant Method = 0
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Rysunek 7.9. Sredni wynik wAce dla ustalonych ¢MethodFinal = 2 oraz
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Rysunck 7.10. Sredni wynik wAce dla ustalonych ¢MethodFinal = 2 oraz
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Na kolejnych rysunkach [7.6], [.7], [T.8], [7.9] przedstawiono wyniki klasy-
fikacji dla ustalonych qMethodFinal = 2 i odpowiednio parametru
selSigni ficant M ethod w celu prezentacji wpltywu metody oceny jakosci Q) w
fazie budowy komplekséw. Najlepsze i najbardziej stabilne wyniki dostajemy
w przypadku selSignificant Method = 3,4 i gMethod = 0, 1,2, 5. Poréwna-
nie do najprostszej strategii gdzie w kazdej fazie dbamy tylko o minimalizacje
ncov (¢Method = 4 — minimalizacja ncov, selSignificantMethod = 0 — w fi-
nalnym zestawie pozostawiamy tylko kompleksy o zerowym ncov) pokazuje ze
bardziej wyrafinowane daja znacznie lepsze wyniki jakosci klasyfikacji. Warto
jednak zwrdci¢ uwage na ustawienie gMethod = 4, miara () minimalizujaca
ncov ktéra w szczegbdlnosci w prostszych metodach wyboru finalnego zestawu
radzi sobie wyjatkowo dobrze. Wydaje sie, ze najkorzystniejsza miara oceny
@ w trakcie budowy komplekséw jest gMethod = 0,1 poniewaz niezaleznie
od metody wyboru finalnego zestawu przewaznie uzyskuje najwyzsze wyniki
jakosci klasyfikacji.
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Rysunck 7.11. Sredni wynik wAce dla ustalonych gMethod = 0 oraz
gMethodFinal = 2
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Dla ustalonych gMethod = 0,1 i gMethodFinal = 2 na rysunkach
111 przedstawiono wyniki klasyfikacji w zalezno$ci od metody final-
nego wyboru zestawu regut. Najbardziej zaawansowana strategia wyboru
selSigni ficant Method = 4 pozwala na uzyskanie najlepszej klasyfikacji dla
wiekszosci badanych zbioréw, w szczegélnoscei dla dosé duzego zbioru rzeczy-
wistych danych ”oszusci2007_2” uzyskuje przewage. Tym bardziej, ze dla ma-
tych zbioréw gdzie zbiér kompleksow podlegajacy finalnej selekcji jest ograni-
czony niezaleznie od metody mamy duza szanse wyboru podobnego finalnego
zestawu. Réznice w metodzie finalnej selekcji powinny bardziej uwidaczniaé
sie (i tak sie dzieje) dla duzych bardziej skomplikowanych zbioréw poniewaz
zbudowanych i ocenionych kompleksow jest stosunkowo znacznie wiecej. War-
to zwréci¢ uwage na zbior “tic_tac_toe” gdzie przy selSignificant Method =
0 uzyskuje sie¢ najbardziej prawidtowa klasyfikacje. W przypadku tego zbioru
do najlepszej klasyfikacji potrzeba wszystkich pokrywajacych jedynie przy-
ktady pozytywne. Po tej serii eksperymentéw mozna uznac¢ ze parametrami
domyslnymi algorytmu pozostana selSignificantMethod = 4 i gMethod =
1, gMethodFinal = 2.

Badanie wplywu parametréw searchBeam, finalBeam

Przy ustalonych parametrach:

gMethod = 1

gMethodFinal = 2

qgMin = 0.1

scoreMethod = 6
cleanCandidates = 2
mergeCondition = 0
mazEventsForSelection = 3000
useSensitivity = 0

Zbadano wplyw na jakos¢ klasyfikacji parametrow searchBeam,
final Beam w zalezno$ci od selSigni ficant Method. Podobnie jak poprzed-
nio dla kazdego ze zbioréw danych opisanych weczesniej w tabeli [l i mozli-
wych zestawéw badanych parametréow przeprowadzono 10 kolejnych walidacji
krzyzowych (kazda oparta na podziale na 3 zbiory), a $redni wynik AcciwAcc
serii zapamietano. Na rysunkach przedstawiono zaleznosé jakosci klasyfikacji
od odpowiedniej pary warto$ci parametrow searchBeam oraz final Beam.

W przypadku metody selekcji selSignificantMethod = 0 w finalnym
zbiorze regul znajduja sie wszystkie reguty o zerowym ncov. Na rysunku [Z.13]
zaprezentowane srednie wAcc w zalezno$ci od searchBeam i final Beam.
Uzyta metoda wyboru regut nie uzywa finalBeam co ma dobre odzwiercie-
dlenie na wykresie. Uwidacznia si¢ natomiast przewaznie schodkowy wzrost
wAcc w zaleznosci od zwiekszania liczby budowanych kandydatow w trakcie
budowy regut. Dla tej metody selekcji finalnego zbioru wniosek jest do$é¢ oczy-
wisty iz zwigkszanie wigzki poszukiwan (searchBeam) pozwala na uzyskanie
klasyfikacji na wyzszym poziomie.

W przypadku gdy finalna selekcja opiera sie na wybraniu tylko tych regut,
ktére przyjmuja pcov > ncov (rys. [[I4]). Dla 3 zbioréw danych dla ktérych
mozna zbudowaé¢ ogromng liczbe regul zwickszanie searchBeam pogarsza
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Rysunek 7.13. Sredni wynik wAce dla ustalonego selSigni ficantMethod =

0 w zaleznosci od searchBeam, final Beam
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Rysunck 7.14. Sredni wynik wAce dla ustalonego selSignificantMethod =

1 w zaleznosci od searchBeam, final Beam

jakosé¢ klasyfikacji. Przy jednoczesnym bardzo liberalnym kryterium wyboru
finalnego zestawu budowa duzej liczby regut wptywa posrednio na ich liczbe
w zbiorze finalnym. Gdy budujemy wigcej regut, to wiecej z nich spetnia
kryterium pcov > ncov i tym samym bierze pdzniej udziat w klasyfikacji. Jak
wida¢ wplywa to bardzo niekorzystnie i wptywa na rozmycie podejmowanych

decyzji.
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Rysunek 7.15. Sredni wynik wAce dla ustalonego selSignificantMethod =
2 w zaleznosci od searchBeam, final Beam

Gdy do finalnego zbioru trafiaja reguly (selSignificantMethod = 2, rys.
[C15) o (Q mniejszym niz zalozone sytuacja jest podobna jak poprzednio.
Wyznaczony prog odciecia nie jest ustawiony restrykcyjnie (nalezatoby go do-
biera¢ eksperymentalnie) co znéw powoduje spadek jakosci klasyfikacji przy
zwiekszaniu searchBeam. Odwrotna bardzo ciekawa tendencja uwidacznia
sic w przypadku zbioru "tic_tac_toe”, ktéory wymaga nieco odmiennej stra-
tegii parametréow niz reszta zbioréw (szerzej o tym w komentarzu odnosnie
rys. [[.17]).

Dla selSignificantMethod = 3 (wybieramy Scisle okreslong liczbe fi-
nalnych regut najlepszych pod wzgledem @) oba parametry searchBeam i
final Beam maja juz powazne znaczenie. Dla kilku zbioréw na wykresie moz-
na zaobserwowac¢ swoiste " piki” ktore zwigzane sg z odpowiednig wartoscia
searchBeam badz final Beam. Generalnie znow lepsze wyniki klasyfikacji
osiaga sie gdy finalny zbior regul zawiera ich raczej mniej (w przypadku
"tic_tac_toe” wyraznie widaé¢ szpilki dla finalBeam = 10). Co interesuja-
ce w przypadku tej metody selekcji wtasciwie nie wida¢ zmiany w jakosci
klasyfikacji w zaleznosci od badanego przedziatu searchBeam.

Poréwnujac metode wyboru finalnego zestawu (selSigni ficant M ethod =
4, rys. [[17) z poprzednimi widaé¢ zdecydowanie lepsze wyniki klasyfikacji
oraz ich wiekszg stabilnos¢. Parametr finalBeam dla tej metody jedynie
ogranicza maksymalng liczbe regut w finalnym zbiorze, natomiast to metoda
juz decyduje czy bedzie ich mniej. Wtasciwie nawet dla niewielkiej wartosci
searchBeam i final Beam metoda jest w stanie wybra¢ najlepsze dostepne
reguty do poprawnej klasyfikacji. Przy stosunkowo znacznie wickszym obsza-
rze poszukiwan regut searchBeam = 100 dla wigkszosci badanych zbioréw
nie uwidacznia si¢ dramatyczny wzrost jakosci klasyfikacji. Jedynie dla zbioru
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Rysunek 7.16. Sredni wynik wAce dla ustalonego selSigni ficantMethod =

3 w zaleznosci od searchBeam, final Beam
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Rysunck 7.17. Sredni wynik wAce dla ustalonego selSignificantMethod =

4 w zaleznosci od searchBeam, final Beam

"tic_tac_toe” uwidacznia sie wyrazna tendencja wzrostu poprawnosci klasy-

fikacji wraz ze zwiekszaniem wigzki poszukiwan.

Obserwowane zréznicowanie wynikow dla zbioréw reprezentujacych eks-
presje genoéw jest zwigzane z dwoma aspektami. Mozna zauwazy¢, ze dla
niewielkich warto$ci final Beam klasyfikacja raczej wypada gorzej, co jest
zwigzane z niedostatecznym zasobem wiedzy - pelniejszy opis pozwala na
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lepsza klasyfikacje. Drugim elementem, ktéry wprowadza lekka niestabilnosé
wynikéw to fakt, iz dla tak nietypowego zbioru dysponujemy duzg liczba
selektoréw o najwyzszej jakosci, ktéra przewaznie przekracza searchBeam.
Wtedy zgodnie z algorytmem losuje sie najlepsze z dostepnych selektoréw by
zostaly rodzicami w kolejnej fazie.

Eksperymenty wykazaly, ze metoda wyboru finalnego zestawu komplek-
sow ma niezwykle silny wplyw na klasyfikacje i zgodnie z oczekiwaniami me-
toda selSigni ficant Method = 4 okazalta si¢ najlepsza dla badanych zbioréw.
Oba parametry searchBeam i final Beam maja bardzo duzy wptyw na czas
uczenia (zostanie przedstawione to w kolejnej sekcji) i przy wyborze ich war-
tosci domyslnych nalezy o tym pamieta¢. Zwickszenie searchBeam zwigksza
szanse znalezienia lepszych selektorow, natomiast zwickszanie finalBeam
daje wiekszg swobode metodzie selekcji do wyboru najwtasciwszego finalnego
zestawu.

Wybor warto$ci domyslnych dla ADX to kompromis pomiedzy oczeki-
wang jakoscia klasyfikacji a czasem uczenia dla nieznanego zbioru danych.
Autor proponuje searchBeam = 50 i finalBeam = 50 lecz przyktad zbioru
"tic_tac_toe” pokazuje, ze w drugim kroku warto zbada¢ wigksze wartosci
pamietajac o potrzebnym dtuzszym czasie uczenia.

7.1.2. Badanie zlozono$ci obliczeniowej

W tej sekcji zostana przedstawione wyniki eksperymentéw pomiaru cza-
su uczenia w zaleznosci od ilodci przyktadow, atrybutow, oraz parametru
searchBeam. Eksperymenty przeprowadzono przy domyslnych ustawieniach
algorytmu ADX na komputerze ktérego parametry oméwiono we wstepie
sekcji:

searchBeam = 50

final Beam = [50]

gMethod = 1

gMethodFinal = 2
scoreMethod = 6
cleanCandidates = 2
mergeCondition = 0
maxFEventsForSelection = 3000
useSensitivity = 0

Czas uczenia prezentowany na rys. uwzglednia jedynie etap indukcji
regut i ich finalnej selekcji bez wstepnej dyskretyzacji atrybutow ciagtych.
Uzywany algorytm dyskretyzacji (metoda zaproponowana przez Faiada i
[raniego) zostal reimplementowany na podstawie [Fayyad et al., 1992] gdzie
przedstawiono réwniez wyniki badan jego wtasciwosci.

W przypadku badania zaleznosci czasu uczenia od ilosci przypadkow dla
kazdego zbioru danych losowano odpowiednig czesé¢ przyktadow wielokrotnie
(10 razy) a nastepnie wynik usredniano. Poszczegélne wyniki moga réznié
sie lekko od siebie co jest gtéwnie zwiazane z réznymi prébkami danych
oraz w mniejszym stopniu z dziatajacymi rownolegle innymi procesami na
komputerze badawczym.
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Rysunek 7.18. Sredni czas uczenia ADX w zaleznosci od liczby przyktadéw

Dla badanych zbioréw zalezno$é¢ czasu uczenia od ilosci przyktadéw ma
przewaznie liniowy charakter. Dla wiekszych zbioréw wykres jest raczej li-
niowy przedzialami z zauwazalnym mniejszym nachyleniem (nasyceniem)
przebiegu. Nasycenie to jest zwigzane z ustawieniami parametréw ograni-
czajacymi nadmierna budowe komplekséw kandydatéw (searchBeam) oraz
proces selekcji finalnego zestawu ( final Beam, max EventsForSelection).

W przypadku drugiej serii eksperymentéw zbadano zalezno$é czasu ucze-
nia algorytmu ADX od wielkosci zbioru dostepnych atrybutéw. Dla kazdego
ze zbioréw 30 razy losowano odpowiedni podzbior atrybutéw, a nastepnie
trzykrotnie przeprowadzono etap uczenia na losowo wybranych 2/3 przykta-
dow i testowano na pozostatej 1/3. Wielkosé kolejnych losowanych podzbio-
réw atrybutéw ustalono na odpowiednio [0.2,0.4, 0.6, 0.8, 1.0] catosci dostep-
nych cech. Na rysunku [[.T9 przedstawiono usredniony czas uczenia (z 30 po-
wtorzen) dla badanych zbioréw, ktore zawieraly wystarczajaca taczna liczbe
atrybutow do przeprowadzenia niniejszego eksperymentu. Liczba powtérzen
uzyta w tym eksperymencie jest wicksza poniewaz starano si¢ zmniejszy¢
wplyw losowego doboru atrybutéw. Dwie realizacje uczenia oparte na roz-
nych zbiorach tej samej liczby atrybutéw moga da¢ odmienne wyniki. Jest to
konsekwencja zréznicowania informatywnosci poszczegdlnych cech w zbiorach
danych.

Zbior 7 adxArtificial05_2000_noise” to dane syntetyczne o 30 atrybutach i
16 tysiacach przyktadow reprezentujacych dwie klasy. Sposéb jego generacji
zostal opisany w sekcji

W przypadku wigkszos$ci badanych zbioréw danych $redni czas uczenia
rosnie liniowo wraz ze wzrostem ilosci atrybutéw co jest zgodne z zatoze-
niami algorytmu. W przypadku dwéch (”soybean” i ”mushroom”) sposréd
badanych zbioréw czas uczenia przestaje rosna¢ lub nawet maleje w punk-
cie gdzie dostepnych jest 0.6 sposrod wszystkich atrybutow. Doktadniejsza
analiza poszczegélnych przypadkéw pozwolita na wyjasnienie tego fenome-
nu. Przy mniejszej liczbie dostepnych atrybutéw budowane zbiory kandyda-
tow dla dtuzszych regul sa wieksze poniewaz w ramach najwyzej ocenionych
kompleksow (ograniczonych przez searchBeam) tatwiej jest znalezé rodzi-
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Rysunek 7.19. Sredni czas uczenia ADX w zaleznosci od liczby atrybutéw

cow spetniajacych kryteria tworzenia nowego kandydata. W tym przypadku
wiecej jest dostepnych kompleksow o wystarczajacej czesci wspolnej pozwa-
lajacej na wygenerowanie nowego kandydata. W przypadku wigkszej ilosci
atrybutow czesto najwyzej oceniony zbior komplekséw jest na tyle réznorod-
ny ze faza budowy kompleksow (w kazdym kroku dtuzszych o 1) konczy sie
znacznie wezesnie;j.

dataSet

—&— alizadehdata.adx

—#— golubdata.adx
adx

~ 7 0szusci2007_2.adx
| —*¥— soybean.adx
—®— adxArtificial05_2000_noise.adx

Rysunek 7.20. Srednie wAcc klasyfikacji ADX w zaleznosci od liczby atry-
butow

Méwiac ogélniej, gdy dostepnych atrybutéw wejsciowych jest mniej (trud-
niejsze zadanie), wtedy algorytm dokonuje sprawdzenia wiekszej przestrzeni
mozliwych regut co pozwala mu na lepsze dostosowanie sie do napotkanego
problemu. W przeprowadzonym eksperymencie przy mniejszej liczbie atry-
butow nalezy spodziewac si¢ raczej trudniejszego zadania z punktu widzenia
klasyfikacji poniewaz selekcja cech ma tutaj charakter czysto losowy. Na ry-
sunku przedstawiono srednie wAcc dla eksperymentu z rysunku
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Dla zbioréw danych "soybean” i "mushroom” mimo nieliniowej charaktery-
styki czasu uczenia od ilosci atrybutéw, jakos¢ predykeji powyzej wartosci 0.6
w zasadzie nie ulega zmianie. Oznacza to, iz dla tych dwoch zbioréw mimo
pewnego utrudnienia, w postaci usuniecia czesci atrybutow, jakosé klasyfikacj
nie ulega zmianie przy nieco dluzszym czasie uczenia.

Ostatnia seria eksperymentéw w tej sekcji ma na celu wykreslenie zalezno-
$ci czasu uczenia od wartosci parametru searchBeam (rys.[[21]). Tym razem
réowniez uzyto domyslnego zestawu parametréw ADX i 10 krotnie przeprowa-
dzono trenowanie i testowanie na kazdym ze zbioréw. Wartosci na wykresie
oznaczaja Sredni czas indukeji regut przeprowadzonej na losowej czesci 2/3
catego zbioru danych.

Z przytoczonego opisu algorytmu ADX mozna sie spodziewad, iz w naj-
gorszym przypadku przy searchBeam = 50 nalezy za kazdym razem zbadac
1225 mozliwych wygenerowanych kompleksow kandydatow. Liczba ta wynika
z iloéci mozliwych kombinacji (symbol Newtona: (520)) przy zatozeniu budowy
spetiania wszystkich kryteriow taczenia komplekséw rodzicow. W prakty-
ce jednak taka sytuacja zachodzi rzadko i charakterystyka ma dla wiekszosci
zbadanych zbioréow raczej liniowy przebieg, niz krzywej odpowiadajacej funk-
cji (;”) . Kryteria doboru rodzicow do budowy kompleksu kandydata powoduja
znaczne ograniczenie tworzenia duzej liczby niepotrzebnych kandydatéw w
kazdej z kolejnych iteracji. Przewaznie zbiér kandydatow o dtugosci 2 jest
najwickszy lecz rowniez w tym wypadku praktycznie nie wystepuje potrzeba
oceny wszystkich mozliwych par, poniewaz zabrania sie¢ budowy kandydatow
w oparciu o rodzicéw, ktorzy bazuja na tym samym atrybucie.
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Rysunck 7.21. Sredni czas uczenia ADX w zaleznosci od parametru
searchBeam

Podsumowujac, czas indukcji regut w algorytmie ADX skaluje sie liniowo
w zaleznosci od liczby atrybutéw i przyktadow uzytych w fazie trenowania.
Zbadany czas uczenia jest w praktyce przewaznie funkcja liniowg parametru
searchBeam, a jak pokazaly inne eksperymenty searchBeam = 50 jest bar-
dzo dobra wartoscia domyslna i zwiekszanie jej podnosi jakosé klasyfikacji
tylko w przypadku wybranych zbioréw danych.
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7.1.3. Klasyfikacja danych syntetycznych

Do przeprowadzenia eksperymentu przygotowano w srodowisku R [R-project]
w wersji 2.4.1 dane syntetyczne zawierajace n = 800, 4000, 8000, 16000 przy-
ktadéw podzielonych na dwie réwnej wielkosci klasy.

1.2
o

1.0

0.6

0.4

0.2

Rysunek 7.22. Wizualizacja wygenerowanych danych syntetycznych dla zbio-
ru n = 800

Kazdy obiekt zostatl opisany przez trzy atrybuty: dwa numeryczne wy-
znaczajace jego polozenie w przestrzeni 2D oraz trzeci opisujacy klase (blue,
red). Wartosci z i y dla klasy blue, zawierajacej § przyktadow, zostalty wy-
generowane przy uzyciu rozktadu normalnego dla sredniej 0.5 i odchylenia
standardowego 0.1, natomiast przyktady klasy red to cztery podobne rozkta-
dy (kazdy po § przyktadéw) tak rozmieszczone by wspolnie otaczaty klase
red. Wizualizacja tak przygotowanego zbioru dla n = 800 znajduje si¢ na
rysunku

Reguty dla zbioru n = 800 zbudowane przez ADX na wszystkich danych

sa nastepujace:

#Rules for decision = blue
#Complex Size: 1
#Complexes Number: O
#Complex Size: 2
#Complexes Number: 4
x=(0.25748622;0.35888457] and y=(-Infinity;0.7059473] p: 0.087
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n: 0.002 q: 0.0847 pr: 0.9722

x=(0.35888457;0.6413076] and y=(-Infinity;0.7059473] p: 0.832
n: 0.012 q: 0.8097 pr: 0.9852

x=(0.6413076;0.7087706] and y=(-Infinity;0.7059473] p: 0.054
n: 0.002 q: 0.0523 pr: 0.9565

x=(0.7087706;0.7711703] and y=(-Infinity;0.7059473] p: 0.014
n: 0.002 q: 0.0124 pr: 0.8571

#Rules for decision = red
#Complex Size: 1
#Complexes Number: 3
x=(-Infinity;0.25748622]p: 0.340 n: 0.002 q: 0.3366 pr: 0.9927
x=(0.7711703;Infinity] p: 0.302 n: 0.0 gq: 0.3025 pr: 1.0
y=(0.7059473;Infinity] p: 0.492 n: 0.007 q: 0.4813 pr: 0.9850
#Complex Size: 2
#Complexes Number: 4
x=(0.25748622;0.35888457] and y=(0.7059473;Infinity] p: 0.072
n: 0.0 q: 0.0724 pr: 1.0
x=(0.6413076;0.7087706] and y=(0.7059473;Infinity] p: 0.052
n: 0.0 q: 0.0524 pr: 1.0
x=(0.7087706;0.7711703] and y=(0.7059473;Infinity] p: 0.072
n: 0.0 q: 0.0724 pr: 1.0
x=(0.7711703;Infinity] and y=(-Infinity;0.7059473] p: 0.242
n: 0.0 q: 0.2425 pr: 1.0

Wartosci: p,n opisujace reguty oznaczaja odpowiednio pokrycia pozytyw-
ne,negatywne, ¢ jakosé¢ reguty, natomiast pr prawdopodobienstwo wystapie-
nia rozpatrywanej klasy. Warto tutaj zaznaczy¢, ze reguty zostaty wygenero-
wane w oparciu o domys$lny zestaw parametréw co oznacza wytaczenie skleja-
nia kompleksow. Krétka analiza wygenerowanych regut pozwoli zauwazy¢, ze
w obu zestawach regut sklejenie spowodowatoby redukcje liczby regut: dla de-
cyzji blue do jednej, natomiast dla decyzji red do tacznie szeSciu. Wylaczenie
sklejania pozwala jednak na otrzymanie kompleksow bardziej specyficznych
pokrywajacych mniejsze przestrzenie co okazuje si¢ lepsze rezultaty. Skleja-
nie wptywa jednak niekorzystnie na jako$¢ klasyfikacji poprzez rozmywanie
decyzji zwiazanej z pokryciem przez poszczegolne kompleksy.

Dla kazdego z podanych w tabeli[[.2] algorytméw przeprowadzono 10 krot-
nie walidacje krzyzowa (3 zbiorowa), a nastepnie usredniony wynik zapisano.
Wszystkie implementacje algorytméw poréwnawczych pochodza z [Weka 3]
w wersji 3.4.11 i uruchomiono je przy ustawieniach domyslnych w R przy
wykorzystaniu pakietu RWeka.

Prawie kazdy z badanych algorytmoéw radzi sobie bardzo dobrze z pro-
blemem a réznice w jakosci klasyfikacji sa minimalne, jedynie SVM w im-
plementacji WEKA nie jest skuteczne dla tego zbioru. Zadanie nie powinno
wlasciwie sprawia¢ zadnego problemu klasyfikatorowi SVM lecz przy war-
tosciach domyslnych parametrow w zastosowanej implementacji nie udato
sie uzyska¢ lepszego rezultatu. Czas potrzebny na przeprowadzenie petnego
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n J48 1-NN NaiveBayes RandomForest SVM ADX
800 97.9 96.8 96.7 97.6 73.5 974
time(s) 0.19 0.37 0.14 0.51 0.51 0.08
4000 97.6 97.0 96.0 97.3 72.6 97.3
time(s) 0.62 3.08 0.31 2.14 1.05 0.44
8000 97.7 97.0 96.6 97.2 72.6 98.0
time(s) 1.3 123 0.5 5.1 2.2 1.16
16000 976 96.7 96.3 NaN 72.8 97.8
time(s) 2.9 56.9 1.4 32.3 4.8  3.74

Tablica 7.2. Accuracy i czas pojedynczej cv dla zbioru danych syntetycznych

eksperymentu 3 zbiorowej walidacji krzyzowej jest bardziej zréznicowany i tu-
taj algorytm ADX wyrdznia sie pod wzgledem efektywnosci. Czas mierzony
tutaj obejmuje jeden peten process walidacji krzyzowej tacznie z podziatem
zbioru przyktadow, uczeniem, klasyfikacja oraz ewentualng dyskretyzacja. Na
rysunku przedstawiono wynik klasyfikacji jednej z przeprowadzonych
walidacji krzyzowych dla n = 800, przy czym ksztalt obiektu charakteryzuje
poprawno$¢ nadania etykiety.

W kolejnej porcji eksperymentéw kazdy z przygotowanych wezesdniej zbio-
row zostat zaktdécony poprzez dodanie 30 atrybutow z wartosciami o rozkta-
dzie réwnomiernym z zakresu [0;1]. Przeprowadzenie klasyfikacji w takich
warunkach powinno dostarczy¢ informacje czy ADX jest wrazliwy na niein-
formatywne atrybuty oraz w jakim stopniu te atrybuty ingeruja w budowane
reguty. Tabela zawiera wyniki eksperymentéow klasyfikacji dla zaburzo-
nych danych - eksperymenty przeprowadzono w identycznych warunkach jak
poprzednio (u$redniony wynik 10 walidacji krzyzowych 3 zbiorowych).

Dodanie nowych kolumn silnie zaklocito jakos¢ klasyfikacji jedynie w
przypadku k-NN. Jest to gtownie zwigzane z charakterem klasyfikatora, kto-
ry znajduje najblizszych sasiadéw na podstawie wszystkich dostepnych cech,
a wiemy ze ponad 90% z nich ma charakter czysto losowy i nie zwigzany
z etykieta klasy. W przypadku ADX jakos¢ klasyfikacji pozostata nieomal
identyczna co tatwo wyttumaczy¢ analizujac poszczegolne zestawy regut. W
zadnym z nich nie uzyto zbednych atrybutéow a drobne zmiany sSredniego
accuracy wynikaja jedynie z losowosci walidacji krzyzowej.

7.1.4. Klasyfikacja danych rzeczywistych

Ostatni z eksperymentéw badajacych wlasciwosci predykeji ADX po-
Swiecono danym rzeczywistym, sposrod ktoérych spora grupe stanowig dane
ogolnie znane z zasobéw UCI [UCI Repository|. Dodatkowo dzieki udziale
autora w praktycznych zastosowaniach metod data mining przeprowadzono
testy przy uzyciu zbioréw danych komercyjnych. W tej serii eksperymentéw
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Rysunek 7.23. Wynik walidacji krzyzowej dla zbioru n = 800, symbol [
oznacza niepoprawng klasyfikacje

oprocz zbioréw przedstawionych w tabeli na poczatku rozdziatu (tabela [)
dodatkowo uzyto danych przedstawionych w tabeli [7.4l

Dane "BP” okreslaja wystapienie niepozadanego piasku w trakcie prac
eksploatacyjnych studni wydobywczej ropy lub gazu. Zjawisko to jest po cze-
Sci zwigzane z zastanymi warunkami geologicznymi, cho¢ moze zostac¢ zneu-
tralizowane przy uzyciu odpowiednio przeprowadzonego procesu odwiertu i
wydobycia. Przyktadéw kiedy zaobserwowano wystapienie piasku jest w da-
nych stosunkowo niewiele (14 przyktadéw), co stanowi dodatkowe utrudnienie
z racji silnego zréznicowania wielkosci klas.

Dane ”Geant” to préba klientéw hipermarketu podzielonych na 6 segmen-
tow o wielkosci od 919 do 7598. Kazdy klient zostal opisany przy uzyciu cech
demograficznych jak réwniez cech charakteryzujacych ich przyzwyczajenia
zakupowe (np. udzial zakupéw w weekend czy udziatl produktow dla dzieci w
profilu). Zadaniem klasyfikatora jest poprawna klasyfikacja poszczegdlnych
klientow do odpowiedniego segmentu/grupy.

Podobnie jak w sekcji dziatanie algorytmu ADX przedstawiono na
tle innych popularnych metod klasyfikacji, ktére rowniez zbadano w oparciu
o te same dane rzeczywiste. Kazdy ze zbioréw danych poddano 10 krotnie
procesowi walidacji krzyzowej 3 zbiorowej dla kazdego z algorytméw, a na-
stepnie wyniki usredniono. Implementacje klasyfikator6w: Naive Bayes (NB),
drzewa C4.5 (J48), Random Forest (RF), SVM (SMO), kNN (IBk) pochodza
z pakietu WEKA w wersji 3.4.11, ktére uruchomiono przy uzyciu domys$lnych



102 7. Eksperymenty

n J48 1-NN NaiveBayes RandomForest SVM ADX
800 97.4 56.8 95.7 94.3 70.3 97.3
time(s) 0.9 1.9 0.6 2.4 2.4 0.36
4000 97.1 542 959 97.0 72.1  97.3
time(s) 59 333 3.2 16.2 28.7 4.05
8000 97.1 56.7 96.5 97.4 72.3  98.0
time(s) 13.7 122.2 6.4 36.9 134.2 13.69
16000  97.1 55.8 96.3 97.4 72.6 97.8
time(s) 30.2 438.2 12.5 82.4 604.2 50.21

Tablica 7.3. Accuracy i czas pojedynczej cv dla zbioru danych syntetycznych
zaburzonych losowymi cechami

zbiér 1. obiektow 1. atrybutéw 1. klas zZrédto

BP 134 32 2 BP

hypothyroid 3772 30 4 |UCI Repository]|
ionosphere 351 35 2 |[UCI Repository|
splice.asx 3190 61 3 |UCI Repository]|
vote 435 17 2 [UCI Repository]|
700 101 18 7 [UCI Repository]|
Geant 16920 59 6 Géant Polska

Tablica 7.4. Dodatkowe zbiory danych uzyte do poréwnania klasyfikatoréw

parametréow (w przypadku kNN jest to INN). Autorska implementacja ADX
rowniez byta testowana przy uzyciu statych domyslnych parametrow wypra-
cowanych w ramach uprzednio prezentowanych eksperymentéw. Implementa-
cja algorytmu LEM2 pochodzi z pakietu RSES ([RSES], [Bazan et al., 2002])
w wersji 2.2.2, ktéry podobnie jak pozostate algorytmy zrealizowano w jezyku
JAVA. W przypadku LEM2 w systemie RSES brakuje raportowania czasu
dziatania algorytmu LEM2, dlatego czas ten szacowano przy pomocy opro-
gramowania systemu operacyjnego Windows XP monitorujacego obciazenie
procesora (perfmon.exe).

Usrednione wyniki czasu i jakosci klasyfikacji zebrano w tabeli Czas
podany w zestawieniu to sredni czas pojedynczego procesu walidacji krzy-
zowe] przeprowadzonej przy podziale na 3 réwnej wielkosci podzbiory. Czas
ten taczy w sobie czas ewentualnej dyskretyzacji, uczenia i testowania, co
wydaje si¢ poréwnaniem mozliwie sprawiedliwym poniewaz zbiera wszystkie
elementy dziatania klasyfikatora.

Jakosé klasyfikacji (patrz wykres i tabela [[H]) osiagana przez kla-
syfikator ADX jest poréwnywalna z zasadniczymi technikami uzywanymi w
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dataset wskaznik ADX J48 kNN LEM2 SVM RF NB
BP Acc 0.829 0.884 0.857 0.913(0.76) 0.867 0.881 0.84
BP wAcc 0.747 0.515 0.586 0.659 0.538 0.536 0.699
BP CV(s) 0.05 0.03 0.07 1.2 0.76 0.12 0.02
Geant Acc 0.816 0.896 0.762 0.902(0.56) 0.87 0.853 0.761
Geant wAcc 0.736 0.855 0.686 0.834 0.83 0.784 0.685
Geant CV(s) 31 50 1739 14321 483 100 1759
Golub Acc 0.874 0.839 0.879 0.754(0.95) 0.929 0.811 0.926
Golub wAcc 0.793 0.82 0.815 0.675 0.877 0.689 0.873
Golub CV(s) 07 12 12 47 15 41 1
hypothyroid Acc 0.977 0.995 0.915 0.993(0.85) 0.936 0.991 0.953
hypothyroid wAcc 0.673 0.724 0.437 0.71 0.383 0.708 0.533
hypothyroid CV(s) 22 04 388 132 174 39 03
ionosphere  Acc 0.873 0.897 0.864 0.884(0.81) 0.879 0.927 0.827
ionosphere  wAcc 0.878 0.877 0.82 0.864 0.842 091 0.835
ionosphere  CV(s) 0.2 0.25 047 1.53 032 049 0.06
iris Acc 0.932 0.941 0.95 0.967(0.94) 0.964 0.943 0.955
iris wAcc 0.932 0.941 0.95 0.966 0.964 0.943 0.955
iris CV(s) 0.01 0.01 0.02 1 1.93 0.04 0.01
mushroom  Acc 0.986 1 1 1(0.92) 1 1 0.954
mushroom  wAcc 0.985 1 1 1 1 1 0.953
mushroom  CV(s) 2.3 0.3 139.1 3.5 19 3.5 0.2
oszusci Acc 0.857 0.867 0.835 0.887(0.63) 0.863 0.887 0.479
oszusci wAcc 0.744 0.768 0.762 0.79 0.737 0.776 0.643
oszusci CV(s) 6.4 24.6 8319 5006 196.5 404 2.9
soybeam Acc 0.819 0.889 0.909 0.969(0.83) 0.925 0.912 0.906
soybeam wAce 0.864 0.865 0.919 0.873 0.953 0914 0.918
soybeam CV(s) 2.3 0.1 1.4 8 121 1.6 1.4
splice.asx Acc 0.861 0.934 0.734 0.949(0.45) 0.734 0.892 0.953
splice.asx wAcc 0.857 0.934 0.789 0.951 0.79 0.873 0.948
splice.asx CV(s) 1.9 0.5 51.8 29 544 55 0.2
tic_tac Acc 0.769 0.833 0.975 1(0.83) 0.983 0.896 0.709
tic_tac wAcc 0.71  0.797 0.964 1 0.976 0.867 0.64
tic_tac CV(s) 016 005 085 05 122 032 0.02
vote Acc 0.941 0.957 0.922 0.98(0.83) 0.957 0.957 0.901
vote wAcc 0.942 0.955 0.926 0.98 0.958 0.954 0.904
vote CV(s) 02 003 031 045 0.13 0.8 0.0l
700 Acc 0.838 0.934 0.95 0.978(0.87) 0.952 0.906 0.95
700 wAcc 0.728 0.855 0.899 0.908 0.881 0.768 0.91
700 CV(s) 0.16 0.01 0.06 1.07 1.43 0.09 0.01
abalone Acc 0.524 0.527 0.501 0.53(0.47) 0.545 0.533 0.519
abalone wAcc 0.52  0.527 0.502 0.512 0.531 0.538 0.537
abalone CV(s) 1.64 146 1642 129 1.24 545 0.25
Alizadeh Acc 0.948 0.837 0.977 0.837(0.95) 0.998 0.931 0.894
Alizadeh wAcc 0.89 0.722 0.955 0.722 0.996 0.852 0.77
Alizadeh CV(s) 0.77 144 1.68 21 1.15 455 1.21

Tablica 7.5. Wyniki jakosci i szybkosci dziatania badanych klasyfikatorow na
danych rzeczywistych

predykcji. Prawie dla wszystkich zbioréw danych ADX wypada relatywnie
bardzo dobrze plasujac sie posrod algorytméw najlepiej klasyfikujacych. Ana-
lizujac poszczegdlne wyniki klasyfikacji w sekcji opisujacej badanie wplywu

parametrow ADX (w szczegdlnosci wykresy [CIIITTATTAT TG, [17) mozna
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Rysunek 7.24. Srednie wAcc dla badanych klasyfikatoréw - 10 krotna wali-
dacja krzyzowa 3 zbiorowa

zauwazyc¢, ze odpowiedni dobdr parametréw pozwala na znaczne poprawie-
nie wynikéw w nielicznych zbiorach gdzie ADX wypadt stabiej. Dla zbio-
ru "tic_tac_toe” przy searchBeam = 100, finalBeam = 10 i ustawieniu
selSignificant Method = 0 uzyskano $rednie wAcc=0.985.

Dla zbioru ”Soybean” przy searchBeam = 50, finalBeam = 30 i para-
metrze selSignificantMethod = 1 uzyskano srednie wAcc=0.864.

Dla zbioru "zoo” przy searchBeam = 100, final Beam = 10 i ustawieniu
selSigni ficantMethod = 4 uzyskano srednie wAcc=0.811. Natomiast dla
zbioru ”oszusci” przy gMethodFinal = 4 uzyskano srednie wAcc=0.790.

W przypadku algorytmu LEM2 wyniki w tabeli sg dodatkowo opisane
pokryciem przyktadow przez reguty. Oznacza to, ze wskazniki Acc i wAcc sa
liczone tylko w oparciu o przyktady sklasyfikowane (réwniez w ten sposb
wynik jest podawany w implementacji w RSES). Reszta obiektow przy bra-
ku nadanej etykiety nie jest uznawana za bledny wynik predykcji. W ten
sposob szacowana jakosé predykeji jest faktycznie zawyzona, a w skrajnym
przypadku poprawna klasyfikacja jednego przyktadu pozwola na osiggniecie
100% klasyfikacji. W ADX brak nadania etykiety jest rzadkim zjawiskiem,
lecz jesli zajdzie to w koncowych wynikach uznaje si¢ kazdy nieoznaczony
przyktad jako niepoprawnie zaklasyfikowany.

Sredni czas dziatania algorytméw w procesie walidacji krzyzowej zapre-
zentowano na wykresach i [[.26] przy czym pierwszy z nich zbiera infor-
macje dla wigkszych zbioréw danych na skali logarytmicznej.

Szczegdlnie dla wiekszych zbioréw liniowa skalowalnosé ADX silnie pozy-
tywnie odréznia go od pozostatych technik. Dla zbioréw ”oszusci” i ” geant”
czas dziatania ADX to kilkadziesigt sekund w poréwnaniu do kilkudziesieciu
minut czy nawet kilku godzin w stosunku do najwolniejszych algorytmow.
W przypadku mniejszych zbioréw algorytm ADX nadal jest jednym z szyb-
szych lecz przewaznie roznica kilku sekund nie jest w praktyce bardzo istotna.
Oczywiscie w procesie optymalizacji parametréw klasyfikatora lub procedu-
rze MCFS krotszy czas pojedynczego dziatania pozwala na znaczna redukcje
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Rysunck 7.25. Sredni czas walidacji krzyzowej (3 zbiory) dla duzych zbioréw
danych - skala logarytmiczna
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Rysunek 7.26. Sredni czas walidacji krzyzowej (3 zbiory) dla mniejszych zbio-
row danych

tacznego czasu procesu. Podsumowujgc algorytm ADX uzyskuje bardzo do-
bre wyniki klasyfikacji przy znakomitej skalowalnosci co czyni go niezwykle
atrakcyjng pozycja szczeg6lnie w srodowisku biznesowym gdzie bardzo czesto
wymaga si¢ generowania czytelnej wiedzy w oparciu o niezwykle duze tablice
danych.
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7.2. Zadanie selekcji istotnych cech

We wszystkich eksperymentach tam gdzie nie zaznaczono inaczej jako
algorytmu klasyfikacyjnego w metodzie MCFS uzyto drzewa C4.5 (w wersji
8) jego implementacji z systemu WEKA 3-4-1 [Weka 3] (J48). Parametry
klasyfikatora byty w kazdym eksperymencie ustawione na domyslne, czyli
minimalna liczba przyktadow w lisciu na 2 (minNumObj=2), a Confidence-
Factor=0.25 w trybie przycinania drzewa.

Algorytmu ADX uzywano w tej czesci eksperymentow przy stalych usta-
wieniach dajacych dobre wyniki dla pojedynczej klasyfikacji oraz pozwalaja-
cych uzyskac¢ bardzo krotki czas uczenia i walidacji:

final Beam = [20],
searchBeam = 50,
complexGenerality = 0,
gMethod = 1,
gMethodFinal = 2,
selSigni ficant Method = 3,
scoreMethod = 1.

Wyczerpujacy opis parametréw implementacji ADX znajduje sie¢ w roz-
dziale [}, a wyjasnienie ich znaczenia w algorytmie a rozdziale [l

W  eksperymentach uzyto oryginalnego zbioru danych Goluba
([Golub et al., 1999]) bez wstepnego jego przetworzenia (w przeciwienstwie
np. do prac Dudoit et al. [Dudoit et al., 2002], [Dudoit et al., 2003]). W przy-
padku drugiego zbioru danych (Alizadeh et al.), finalng selekcje przeprowa-
dzono na dwoch postaciach zbioru: jednej z brakami danych i drugiej, w ktorej
braki danych wypetiono w taki sam sposéb jak w [Tibshirani et al., 2003].

7.2.1. Test wiarygodnosci danych

W celu stwierdzenia wiarygodnosci danych dla obu zbioréw przeprowa-
dzono po dwie serie eksperymentow budowy tysiecy klasyfikatoréw na od-
powiednich podzbiorach, raz dla oryginalnej wartosci decyzji, a za drugim
razem dla wartosci decyzji poddanej permutacji (zgodnie z pierwszym kro-
kiem walidacji danych opisanym w sekcji [6.4]).

Dla danych Alizadeha (chloniak) przeprowadzono 10 000 projekcji (wy-
boru atrybutéw) losowo wybranych 1800 genéw. Kazdy taki podzbior byt
nastepnie losowo dzielony 50 razy na trenujacy i testujacy. Lacznie utworzono
500 000 drzew decyzyjnych, a ich miary jakosci predykcji na poszczegdlnych
zbiorach testowych Acc i wAcc zapisano.

W drugiej serii przeprowadzono podobny eksperyment dla 50 réznych
losowych permutacji klasy decyzyjnej. Dla kazdej permutacji zbudowano 200
losowych zbioréw z 1800 genéw (projekcji), a nastepnie 50 razy dzielono na
podzbiory trenujacy i testujacy. W sumie zbudowano réwniez 500 000 drzew i
tak jak poprzednio zachowano miary jakosci predykcji na zbiorach testowych.

Dla drugiego zbioru danych (dane Goluba — biataczka) przeprowadzono
identyczna procedure. Dla oryginalnej wartosci decyzji przeprowadzono 15
000 projekcji losowo wybranych 2000 genéw, a nastepnie 30 razy dzielono na
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Rysunek 7.27. Rozktad wAce dla oryginalnej wartosci decyzji — zbior Aliza-
deha (chtoniak)

Rysunek 7.28. Rozklad wAcc dla permutowanej wartosci decyzji — zbior Ali-
zadeha (chloniak)

Rysunek 7.29. Poréwnanie obu rozktadéw wAcc — zbiér Alizadeha (chloniak)
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podzbiory trenujacy i testujacy (tacznie otrzymano 450 000 wynikéw predyk-
c¢ji). Dla 50 r6znych permutacji wartosci decyzji za kazdym razem losowano
300 podzbiorow z 2000 genami i réwniez dzielono nastepnie 30 krotnie na
podzbiory trenujacy i testujacy. Lacznie znowu otrzymano 450 000 drzew i
odpowiadajace im Acc oraz wAcc.

Rysunek 7.30. Rozktad wAcc dla oryginalnej wartosci decyzji — zbiér Goluba
(biataczka)

Rysunek 7.31. Rozktad wAce dla permutowanej wartosci decyzji — zbior Go-
luba (biataczka)

Poréwnanie dwoch rozktadéw miary wAce obok siebie (dla obu badanych
zbioréw) na rysunkach 1 wyraznie pokazuje silne przesuniecie dla
zbioru o oryginalnej wartosci decyzji w stosunku do danych o losowej (per-
mutowanej) klasie. Daje to solidne podstawy do stwierdzenia, ze wystepujace
zaleznosci w danych sg dalekie od przypadkowych i zdefiniowana klasa jest
istotnie statystycznie zalezna od dostepnych wartosci atrybutéw. Tym sa-
mym uzasadnia wiarygodno$é¢ wynikéw otrzymanych w dalszej czedci pracy
dla badanych zbioréw (chtoniak, biataczka).
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Histogram (Spreadsheet3 7v*100c)
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Rysunek 7.32. Poréwnanie obu rozktadéw wAce — zbiér Goluba (biataczka)

7.2.2. Badanie wplywu parametréw u, v

Dla zdefiniowanej miary jakosci cRI,, (63) zbadano wpltyw réznych war-
tosci pary (u,v). Do poréwnania dodano réwniez surowa miare ¢RI (oparta
wytacznie na czestotliwosci wystapien poszczegdlnych cech we wszystkich
zbudowanych klasyfikatorach).
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Rysunek 7.33. Rankingi dla réznych wartosci par parametrow (u,v) (dane
Alizadech — chloniak)

Rysunek przedstawia poréwnanie otrzymanych wartosci cRI,, dla
nastepujacych par (u,v): (0.5,0), (0.5,1), (0.5,2) i (1,1), gdzie wyniki posor-
towano wedtug RI,, dlau = v = 1. Dla danych Alizadeha réznice w kolejnosci
gendw, cho¢ tatwo dostrzegalne, nie zmieniaja silnie obrazu rankingu. Para-
metry u, v dodatkowo w subtelny sposéb promuja cechy o odpowiednio lep-
szych wlasciwosciach predykcyjnych lub bardziej istotnych w klasyfikatorze.
Wydaje sig, ze nie ma jednak zadnych istotnych powodéw by silniej wptywac
na jeden z czynnikow w cRI,, , dlatego tez mozna uzna¢ v = v = 1 za dobre
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warto$ci domyslne i przy takim ich ustawieniu przeprowadzono pozostate
eksperymenty.

7.2.3. Badanie wplywu parametréw s, t, m

W przypadku kazdego zbioru danych trudno deterministycznie doktadnie
okresli¢ jakie wartosci parametrow: s, t i m beda wystarczajace do osiggnie-
cia stabilnego wyniku. Miara definiujaca dystans pozwala na biezaco
sledzi¢ przebieg eksperymentu i stwierdzi¢ stabilizacje rankingu. W tej sekcji
zbadany zostanie wpltyw poszczegdlnych parametréw sterujacych s, t, m na
zbieznos¢ algorytmu. Do eksperymentow uzyto klasyfikatora C4.5 z domysl-
nymi parametrami uczenia.

Badanie zbiezno$ci algorytmu w zaleznosci od parametru s

Wyniki analizy dystanséw rankingéw dla obu badanych zbioréw
([Alizadeh et al., 2000], [Golub et al., 1999]) przy stalych ustawieniach: m =
300, t = 10 i w = v = 1, zostaly przedstawione na rysunkach [.34] oraz
(33 Kazde drzewo klasyfikacyjne bylo trenowane kazdorazowo na losowo
wydzielonych 66% przyktadach, a testowane na pozostalych (z zachowaniem
proporcji w klasach). Losowano zatem 3000 razy po 300 genéw (sposrod 7129
w przypadku danych Goluba i 4026 dla danych Alizadeh), a dla kazdego ta-
kiego podzbioru przeprowadzono 10 réznych proceséw uczenia i testowania.
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Rysunek 7.34. Dystans rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech) jako
funkcja kolejnych wartosci s — dane Alizadech (chloniak)

Oprocz rankingu w tym samym eksperymencie rowniez obserwowano czesé
wspélng kolejnych rankingéw (rysunki[7.36] [[37), ktora nie bierze pod uwage
kolejnosci gendéw, a jedynie opiera sie na poréwnaniu dwoch najwyzej oce-
nionych 5% zbioréw cech. Warto$é 1 na wykresach oznacza dwa identyczne
rankingi atrybutow w kolejnych iteracjach sy i spy10 procedury MCFS (kazde
10 iteracji s to budowa 100 klasyfikatoréw poniewaz t = 10).

Z wynikow eksperymentéw przedstawionych na rysunkach i[7.34 wy-
nika, ze do osiggniecia stabilnego wyniku (przy ustalonych warunkach) dla
obu zbioréw danych w zupetnosci wystarczy s = 3000 (st = 30000 drzew).
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distance - leukemia data
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Rysunek 7.35. Dystans rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech) jako
funkcja kolejnych wartosci s — dane Golub (biataczka)
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Rysunek 7.36. Czes¢ wspolna rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech)
jako funkcja kolejnych wartosci s — dane Alizadech (chtoniak)

Badanie zbieznosci algorytmu w zaleznosci od parametru ¢

Dla ustawionych standardowo parametrow: s = 3000, m = 300, u = v =
1, split Ratio = 0.66, bestSet F'ractionSize = 0.05 zbadano wptyw parametru
t na algorytm MCFS dla obu zbioréw danych. W eksperymencie zbadano
nastepujace wartosci ¢: 1, 5, 10, 30, 50, 100, 200, a jako klasyfikatora uzyto
implementacji drzewa decyzyjnego J4.8(C4.5).

Na rysunkach i przedstawiono wykresy poczatkowego przebie-
gu krzywej dystansu w zaleznosci od s dla wybranych wartosci t. Na obu
rysunkach uwidacznia si¢ jedynie odmienny przebieg krzywej dla t=1 nato-
miast pozostate maja znacznie bardziej gtadkie przebiegi i sg do siebie bardzo
podobne. Dos¢ intuicyjne wprowadzenie do algorytmu MCFS kilkukrotnego
wewnetrznego losowania podzbiorow trenujacego i testujacego dla wylosowa-
nego podzbioru cech ma jak wida¢ bardzo korzystny wpltyw na stabilizacje
wyniku — ustalanie sie rankingu cech. Poczawszy od wartosci t = 10 przebiegi
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common part on Golub Data
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Rysunek 7.37. Czes¢ wspolna rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech)
jako funkcja kolejnych wartosci s — dane Golub (biataczka)

Rysunek 7.38. Dystans rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech) jako
funkcja kolejnych wartosci s dla wybranych ¢ — dane Alizadeh (chtoniak)

A ——t10
V\A —— 150

V — 1100

Rysunek 7.39. Dystans rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech) jako
funkcja kolejnych wartosci s dla wybranych ¢ — dane Golub (biataczka)

znacznie sie wygltadzaja i wlasciwie wieksze wartosci ¢ nie zmieniajg procesu
stabilizacji.
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Rysunek 7.40. Poréwnanie warto$ci dystansu pomiedzy rankingami otrzy-
manymi finalnie dla réznych wartosci parametru ¢t — dane Alizadeh(chtoniak)
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Rysunek 7.41. Poréwnanie warto$ci dystansu pomiedzy rankingami otrzy-
manymi finalnie dla réznych wartosci parametru ¢ — dane Golub (biataczka)

Na dwdch kolejnych rysunkach (patrz [[40, [[4T]) przedstawiono wartosé
Distyporm (liczona pomiedzy finalnymi rankingami) jako wielko$é babelka,
natomiast osie x i y wyznaczaja eksperymenty przeprowadzone przy odpo-
wiedniej wartosci t. Warto$¢ ¢t = 1 jest jak wida¢ niewystarczajaca poniewaz
finalny ranking jest stosunkowo daleki od wszystkich pozostatych otrzyma-
nych przy wyzszych warto$ciach t. Poczawszy od wartosci ¢ = 10 finalne
rankingi sa wzajemnie bardzo podobne do siebie (niska warto$¢ Dist,gpmm) 1
dalsze zwigkszanie wartosci tego parametru nie przynosi zadnych znaczacych
zmian. Duza warto$¢ parametru ¢ silnie wptywa na sumaryczny czas obliczen
poniewaz determinuje liczbe taczna liczbe budowanych i ocenianych klasyfi-
katorow (st). Minimalna warto$¢ ¢ dla ktérej oba przebiegi sa wystarczajaco
gtadkie to t = 10 i taka tez wartos¢ tego parametru jest domyslna i najczesciej
uzywana w pozostatych eksperymentach.
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Badanie zbieznosci algorytmu w zaleznosci od parametru m

Przy standardowych ustawieniach parametrow: s = 3000, ¢ = 10, u =
v = 1, splitRatio = 0.66, bestSetFractionSize = 0.05 oraz przy réznych
ustawieniach m uruchomiono algorytm MCFS dla obu zbioréw danych. W
eksperymencie zbadano nastepujace wartosci m: 10, 20, 50, 100, 200, 300,
500, 1000, 2000 a jako klasyfikator uzyto implementacji drzewa decyzyjnego
J4.8(C4.5).
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Rysunek 7.42. Dystans rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech) jako
funkcja kolejnych wartosci s dla wybranych m — dane Alizadeh (chloniak)
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Rysunek 7.43. Dystans rankingéw (dla 5% najwyzej ocenianych cech) jako
funkcja kolejnych wartosci s dla wybranych m — dane Golub (biataczka)

Na rysunkach [7.42]1 uwidacznia sie pewna stala tendencja stabilizacji
krzywej dystansu w zaleznosci od m — dla wyzszych m jej przebieg jest ta-
godniejszy. W celu lepszej prezentacji wynikéw na rysunkach przedstawiono
tylko wybrane krzywe dla m=[10,100,300,500,2000] oraz zakres s od 0 do 100
lecz eksperyment przeprowadzono dla wszystkich podanych wczesniej m i w
pelnym zakresie s do 3000.

Duze m sprzyja wiekszemu zroznicowaniu wartosci RI, poniewaz kilka
najbardziej informatywnych cech bedzie bardzo czesto losowana do poszcze-
gblnych podzbioréw co z kolei wptynie na zwickszanie ich miary oceny kosz-
tem wyboru innych cech rowniez waznych lecz juz w mniejszym stopniu.
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Mniejsze wartosci parametru m przedziwdziatajg maskowaniu cech lecz jed-
noczesnie zmniejszajg realne szanse na pojawienie sie informatywnych cech w
poszczegonych podzbiorach. Dla zbyt niskiej wartosci m do podzbioréw tra-
fiaja przewaznie tylko mato uzyteczne atrybuty i tym samym czes$¢ wybiera
sie do budowy klasyfikatora, a nastepnie odpowiednio zwieksza ich miare RI
mimo ich niktej jakosci.

Nalezy zwréci¢ uwage, iz dla wartosci m=300/500 krzywe dystansu (na
rysunkach i [[43)) nie odbiegaja ksztattem od krzywej otrzymanej dla
m = 2000, co $wiadczy o zapewnieniu istnienia informatywnych cech w lo-
sowanych podzbiorach danych. Jednoczesnie poréwnujac wykresy babelkowe
(44 i [C49) widaé, iz dystans poszczegdlnych finalnych rankingéw jest naj-
mniejszy dla wartosci 300, 500. Na wspomnianych rysunkach przedstawiono
odlegtosé Dist,rm jako wielkos¢ babelka w zaleznosci od odpowiedniej pary
wartosci m. Oczywiscie dla skrajnych wartosci m finalne rankingi znacznie sie
roznig od siebie lecz wzajemne wysokie podobienstwo rankingéw otrzymuje
si¢ dla m o wartosci kilkaset. Dobrym parametrem domys$lnym bedzie zatem
m=300 dla ktérego krzywa dystansu dos¢ szybko sie stabilizuje i jednoczesnie
jest to wartos¢ na tyle niska by dobrze zapobiega¢ maskowaniu cech.

distance - lymphoma data

m2000 O O O O OO0 o o
m1000 O QOO0 ©) o o
m500 OO0 e} o o o e} O
m300 O O o o o (@] (@)
2' m200 © O o o i (] O (6]
mol O O o .« o 0 O
ms0 O o e - S ¢ e ¢ S ©)
m20 O (@] (@] O ©) o O O
wfl O OO0 o0 Oo0OO0OO0O0
mi0  m20 m50 mi00 m200 m300 m500 m1000 m2000

m_1

Rysunek 7.44. Poréwnanie warto$ci dystansu pomiedzy rankingami otrzy-

manymi finalnie przy réznych wartosciach parametru m — dane Aliza-
deh(chtoniak)

Dodatkowym do$¢ waznym kryterium doboru wartodci m jest czas obli-
czen, poniewaz w przypadku klasyfikatora J4.8 ro$nie on wyktadniczo w sto-
sunku do parametru m (poréwnaj rysunek [[40]). Przy statych w tym ekspe-
rymencie ustawieniach oraz dla m=300 na komputerze Pentium IV (3.2GHz,
HT, 2GB RAM) czas potrzebny do wygenerowania finalnego rankingu to
odpowiednio 46 (dane chtoniak) i 28 (dane biataczka) minut.

Dobor wigkszosci parametréw jest wynikiem pewnego kompromisu ze
wzgledu na zatozone kryteria. W przypadku wysokowymiarowych danych
mozna zaltozy¢, ze tylko kilka procent atrybutéw jest rzeczywiscie istotna.
Dlatego warto tak ustawi¢ parametr m by prawdopodobienstwo wylosowa-
nia przynajmniej jednego istotnego atrybutu do pozdbioru byto wystarcza-
jaco wysokie. Dla danych o 5000 atrybutach zaktadajac, ze istotny jest 1%
cech (czyli 50) dla m=100 $rednio mamy szanse wylosowa¢ 1 atrybut istotny
w pojedynczym podzbiorze cech. Pozwala to do$¢ tatwo oszacowaé wartosé
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Rysunek 7.45. Poréwnanie warto$ci dystansu pomiedzy rankingami otrzy-
manymi finalnie przy réznych wartosciach parametru m — dane Golub (bia-
taczka)
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Rysunek 7.46. Poréwnanie czasu dzialania (w miutach) MCFS dla réznych
wartosci parametru m

parametru m i przyjac¢ jako domyslna dla dowolnego wysokowymiarowego
problemu na poziomie kilku procent wejsciowych atrybutow.

7.2.4. Przeciwdzialanie wzajemnemu maskowaniu cech

Dla dos¢ specyficznego zbioru danych opisujacego przypadki chtoniaka
|Alizadeh et al., 2000] przeprowadzono szereg eksperymentéow w celu spraw-
dzenia istotnosci problemu wzajemnego maskowania genéow. Pomysty, ktore
pomagaja przeciwdziala¢ temu problemowi zostaly wczesniej omdéwione w
sekeji [6.3.8]

Wiszystkie klasy - klasyczne podejscie

W klasycznym podejsciu MCFS do klasyfikacji zawsze rozwaza sie wszyst-
kie klasy decyzyjne (w tym wypadku 3) bez jakichkolwiek wprowadzonych
zmian. Dla 4026 cech wystepujacych w danych uzyto procedury MCFS przy
nastepujacych ustawieniach parametrow:

e ilos¢ cech w pojedynczym podzbiorze m = 100,
e ilos¢ losowych podzbioréw cech s = 60000,
e ilos¢ losowych podzialéw podzbioréw na dane trenujace i testujace ¢t = 30,
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e stosunek przykladéow trenujacych do testujacych 2/3 (40 obiektéw do
uczenia — 22 do testowania).
e wyktadniki poteg u =v = 1.

Parametr d specjalnie ustawiono na dos¢ niskim poziomie w celu przeciw-
dziatania maskowaniu informatywnych genow przez inne. Przy niskiej warto-
Sci tego parametru zwieksza sie prawdopodobienstwo tego, ze za kazdym ra-
zem bedzie wylosowana zupetnie inna konfiguracja cech, co z kolei zmniejszy
szanse jednoczesnego czestego pojawiania sie poréwnywalnych(podobnych)
cech. Finalnie w trakcie tego eksperymentu zbudowano imponujaca liczbe
s -t = 1800000 klasyfikatorow (drzew).

Dla tak zdefiniowanej metody MCFS otrzymano ranking cech posortowa-
nych wedtug RI — 45 najwyzej ocenionych przedstawiono ponizej.

FL,DLCL,CLL FL,DLCL,CLL FL,DLCL,CLL
GENE1622X 16. GENE1606X 31. GENE1673X
GENE1602X 17. GENE669X  32. GENE2553X
GENE1553X 18. GENE622X  32. GENE2097X
GENE1613X 19. GENEH98X  32. GENE2373X
GENE1610X  20. GENE1661X 32. GENE646X
GENE2426X  21. GENE651X  32. GENE694X
GENE2668X  22. GENE2368X 32. GENE464X
GENESH30X 23. GENE524X  32. GENE650X
9. GENE653X 24. GENE642X  32. GENE626X
10. GENE2402X  25. GENE844X  32. GENE1607X
11. GENE1647X  26. GENE834X  32. GENE2404X
12. GENE639X  27. GENE1605X  32. GENE1632X
13. GENE685X  28. GENE849X  32. GENE584X
14. GENE537X  29. GENES88X  32. GENE1648X
15. GENE542X  30. GENE640X  32. GENE1672X

PN OO W

Jedna klasa przeciwstawiona pozostalym potaczonym

W tym eksperymencie przy identycznych ustawieniach jak poprzednio
oryginalny zbiér danych poddano pewnej modyfikacji i uruchomiono pod-
stawowg procedure MCFS trzykrotnie. Dla problemu o trzech klasach za
kazdym razem klasyfikacja budowana jest w oparciu o 2 klasy, z ktorych
jedna powstata poprzez potaczenie dwoch. I tak dla rozwazanego zbioru
[Alizadeh et al., 2000] taczono dwie kolejnie klasy (DLCL + CLL < FL,
DLCL+ FL <= CLL, CLL + FL <= DLCL) pozostawiajac trzecia bez
zmian. Problem o trzech wartosciach decyzji sprowadzono zatem to problemu
o binarnej decyzji. Sumaryczny ranking z tak przeprowadzonego ekspery-
mentu zbudowano w oparciu o najwyzej ocenione geny z trzech osobnych
rankingow.
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FL<+= DLCL+CLL CL<= DLCL+FL

DLCL < CLL + FL

XN DT W

9

10.
11.
12.
13.
14.
15.

. GENE1622X
. GENE1602X
. GENE1553X
. GENE530X

. GENE1647X
. GENE1613X

GENE1672X 1. GENE2668X
GENE1673X 2. GENE2426X
GENE1625X 3. GENE669X
GENE1192X 4. GENE844X
GENE1583X 5. GENEbH37X
GENE3704X 6. GENE639X
GENE1676X 7. GENEbH42X
GENE1610X 8. GENE685X
GENE2309X 9. GENE2368X
GENE30X 10. GENE651X
GENE3285X 11. GENE524X
GENE3705X 12. GENE2553X
GENE3286X 13. GENE454X
GENE2416X 14. GENE694X
GENE3283X 15. GENE771X

Klasyfikacja dwoch sposrod trzech klas

1
2
3
4
5. GENE1610X
6
7
8

. GENE2402X
9. GENE653X
10. GENE1661X
11. GENE622X
12. GENE598X
13. GENE1606X
14. GENE642X
15. GENE1662X

Podobnie jak poprzednio przy stale tych samych podstawowych para-

metrach procedury (m, s, t,u,v) przeprowadzono eksperyment polegajacy na
trzykrotnym uruchomieniu MCF'S dla wytacznie pary klas. Za kazdym razem
wylacznano z rozwazan jedna z klas tak by otrzymac¢ w kolejnych rankingach
cechy, ktore szczegdlnie dobrze separuja od siebie obiekty o dwdch réznych
wartosciach decyzji. Bez wzgledu na utozenie w obiektéw w przestrzeni cech w
zrodtowym problemie usunigcie jednej z klas wprowadza pewne uproszczenie,
ktore wydaje sie powinno poméc w wyborze atrybutéow. Tutaj réwniez wy-
brano 15 najwyzej ocenionych cech dla kazdego binarnego problemu (DLCL
vs. FL, CLL vs. FL, etc.) tak by finalnie otrzymac zbior 45 cech.

DLCL <= CLL DLCL<+= FL C(CLL<+= FL

1. GENE640X 1. GENE1606X 1. GENE2426X
2. GENE694X 2. GENE1673X 2. GENE2368X
3. GENE832X 3. GENE1622X 3. GENE816X
4. GENE563X 4. GENE1613X 4. GENE2244X
5. GENE717X 5. GENE1611X 5. GENE3497X
6. GENE733X 6. GENE1602X 6. GENE2554X
7. GENE760X 7. GENE2402X 7. GENE2391X
8. GENE626X 8. GENE1605X 8. GENE3792X
9. GENE669X 9. GENE1610X 9. GENE2364X
10. GENE2346X 10. GENE1672X 10. GENE459X
11. GENE655X 11. GENE584X  11. GENE2547X
12. GENE537X 12. GENE2404X 12. GENE669X
13. GENE639X 13. GENE530X  13. GENEH28X
14. GENE617X 14. GENE2356X 14. GENE2378X
15. GENE849X 15. GENE1619X 15. GENE586X
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Wszystkie klasy - kolejne wylaczanie grupy najlepszych cech

W tym podejsciu jest realizowana troche odmienna metoda przeciwdzia-
tania maskowaniu cech. Procedura MCFS jest w uruchamiana wielokrotnie
(w przeprowadzonym eksperymencie 10 razy) z kolejnym wytaczaniem kil-
ku najlepszych cech (tutaj 5). Pozostale parametry zachowano bez zmian w
stosunku do klasycznego ustawienia z roznicg dla s = 6000. Laczna ilos¢ zbu-
dowanych drzew jest zatem tozsama z pierwszym eksperymentem i finalnie
wynosi rowniez 10 - s - ¢ = 1800000 drzew.

FL,DLCL,CLL FL,DLCL,CLL FL,DLCL,CLL

1. GENE1602X 1. GENE542X 1. GENE849X
2. GENE1622X 2. GENEH98X 2. GENE694X
3. GENE1553X 3. GENE2402X 3. GENE2373X
4. GENE1613X 4. GENE669X 4. GENE1673X
5. GENE2426X 5. GENE622X 5. GENE464X
1. GENE1610X 1. GENE2368X 1. GENE2097X
2. GENE685X 2. GENE844X 2. GENE563X
3. GENE2668X 3. GENE1661X 3. GENE1632X
4. GENE530X 4. GENE651X 4. GENE626X
5. GENE653X 5. GENE834X 5. GENE717X
1. GENE537X 1. GENE642X 1. GENE1607X
2. GENEH24X 2. GENE640X 2. GENE2404X
3. GENE1647X 3. GENE646X 3. GENE2553X
4. GENE639X 4. GENE588X 4. GENE650X
5. GENE1606X 5. GENE1605X 5. GENE2346X

Poréwnanie otrzymanych wynikéw

Tabela przedstawia poréwnanie wspolnych genéow wyselekcjonowa-
nych przy uzyciu odpowiednich trybéw uruchomienia MCFS. Maksymalnie
podobne (29 identycznych atrybutéw) rankingi otrzymano dla trybu gdzie
jednoczesnie rozwazamy wszystkie klasy oraz gdzie taczymy dwie klasy prze-
ciwstawiajac je trzeciej. Najsilniej natomiast r6zni si¢ metoda gdzie rozwaza-
my jednoczesnie tylko dwie klasy od trybu taczenia klas — tylko 16 wspdlnych
cech w rankingach. Nalezy zwroci¢ uwage na niemalze identyczne zbiory cech
dla trybéw 1 i 4. Przy kolejnym usuwaniu czotéwki rankingu (5 cech) otrzy-
mujemy wtasciwie ten sam wynik, co pozwala wstepnie stwierdzi¢ iz MCFS w
pierwotnej postaci dobrze radzi sobie z problemem wzajemnego maskowania
cech.

Do porownania wynikéw réznych trybow dziatania MCFES dla kazdego z
nich wybrano najbardziej informatywne geny (tak jak poprzednio) i przepro-
wadzono kolejng serie eksperymentéw. Bazujac na 45 atrybutach zbudowano
kolejne rozktady wartosci oceny predykceji dla losowego podziatu obiektéw na
zbiory trenujacy (40 przyktadow) i testujacy (pozostate 22 przyktady). Licz-
ba 45 cech zostata wybrana arbitralnie w tej fazie prac eksperymentalnych,
lecz konsekwentnie uzyta dla wszystkich otrzymanych wczesniej rankingow.
Dla kazdego zbioru najistotniejszych cech zbudowano milion klasyfikatorow
(drzew C4.5), a ich wazong doktadno$¢ (wAcc) zachowano. W celu poréw-
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tryb 1 2 3 4

1 x 29 21 42
2 29 x 16 29
3 21 16 x 23
4 42 29 23 x

Tablica 7.6. Poréwnanie ilosci wspolnych cech w odpowiednich parach ran-

kingéw (45 cech); 1: klasyfikacja 3 klas; 2: jedna klasa przeciwstawiona pozo-

staltym potaczonym; 3: klasyfikacja tylko dwoch klas jednoczesnie; 4: kolejne
usuwanie 5 najwyzej ocenionych cech

nania otrzymanych rezultatow zbudowano réwniez rozktad wartosci wAce w
oparciu o losowo wyselekcjonowane geny (45 sposrod 4026).

Rezultaty dla otrzymanego wAcc dla réznych trybow MCFS zestawiono
na wykresie ramkowym [Z.47 Poréwnanie rozktadéw pokazuje, ze bez wzgledu
na zastosowang metode selekcji finalnego zbioru cech udato sie za kazdym
razem dokonaé znaczenie lepszej predykeji na wybranych 45 atrybutach niz
zupetnie losowych.

Median; Box: 25%-75%; Whisker: Non-Outlier Range
11

10 T =
0.9 o o T T

o
0.8
0.7
0.6

l D
05 é g g
0.4 § 8 g
B ¢}
0.3
O Median
a9 o} [ 25%-75%
: © T~ Non-Outlier Range
O Outliers
0.1 *+  Extremes
1 2 3 4

Rysunek 7.47. wAcc dla zbiorow o 45 atrybutach;1: klasyfikacja 3 klas; 2:
jedna klasa przeciwstawiona pozostalym potaczonym; 3: klasyfikacja tylko
dwdéch klas jednocze$nie 4: losowy wybor cech

Pierwsza metoda (przetwarzanie wszystkich klas jednoczesnie) i druga
(gdzie przeciwstawiamy jedna klase pozostalym potaczonym) pozwalaja na
uzyskanie najwyzszej mediany wynikoéw wAce. Co ciekawe druga metoda jest
nieznacznie lepsza (3 kwartyl nieco wyzej). Wynika stad, iz dla badanego
zbioru danych w metodzie drugiej udato sie troche lepiej wybraé¢ geny se-
parujace od siebie dwie mate klasy (11 obiektéw w CLL i 9 w FL) zamiast
kolejnych, ktére wciaz bardzo dobrze oddzielaja klase DLCL od reszty. Do-
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datkowo dla podejscia 2 otrzymano réwniez mniej wartosci wAcc odstajacych
od rozktadu co pokazuje troche wieksza stabilno$é. Spora wada drugiego
podejscia jest jednak czas obliczen, poniewaz w przypadku zbioru o 3 war-
tosciach decyzji MCFS uruchamia si¢ 3 krotnie za kazdym razem taczac ze
soba inna pare¢ klas. W przypadku pierwszego trybu problemu tego typu
nie ma (otrzymujemy jeden ranking dla jednego uruchomienia), dodatkowo
dysponujac duza uniwersalnoscia rozwiazania (bez wzgledu na liczbe klas),
ktore okupione jest pomijalnie stabszym wynikiem.

Podsumowujac, problem ktéry wydawato sie, ze moze stanowi¢ zagrozenie
w obiektywnej ocenie cech dla nietypowego zbioru Alizadeha jest wlasciwie
marginalny i podstawowy algorytm MCFS radzi sobie doskonale z tego typu
danymi. Pozostate metody zaimplementowano w celach badawczych i nadal
sg dostepne w programie, cho¢ tryb przetwarzania wszystkich klas jednocze-
$nie pozostal jako tryb domyslny.

7.2.5. Finalna selekcja istotnego zbioru atrybutéow

W celu wyboru punktu odciecia w rankingu, przy ktérym formutujemy
postulat o informatywnosci genéw, postuzono sie zbadaniem otrzymanych
wartosci RI w identycznych warunkach eksperymentalnych lecz przy wymu-
szeniu braku zaleznosci wartosci decyzji.

Dla obu zbioréw badanych ([Alizadeh et al., 2000], |Golub et al., 1999])
w tej fazie zastosowano nastepujace parametry w MCFS:

e s = 3000,

o =10,

e m = 300,

o u=v=1

o splitRatio = 0.66.

Nastepnie przeprowadzono dla kazdego z rozwazanych zbioréw 30 ekspe-
rymentéw dla permutowanej zmiennej decyzyjnej i jednorazowo referencyjny
dla oryginalnej klasy.

W tabeli [[.7] zestawiono maksymalne wartosci RI (maxzRI) odpowiednio
otrzymane dla oryginalnej wartosci decyzji i kolejnych jej permutacji (od pl
do p30) — dane chtoniak. Maksymalna zaobserwowana warto$¢ RI wynosi
119.8 i wyznacza ona punkt odciecia na poziomie 38 cech dla rankingu o
oryginalnej warto$ci decyzji. Oznacza to, iz 38 atrybutéw ma swojg war-
tos¢ RI rowng lub wieksza dla referencyjnego eksperymentu. Jesli natomiast
uznamy rozktad warto$ci maxr Rl za normalny to p-wartos¢=0.05 dla takie-
go rozktadu jest w punkcie 86.09, co z kolei odcina doktadnie 50 najwyzej
ocenionych cech. Postulat o normalnosci rozktadu sprawdzamy przy pomocy
testu Shapiro-Wilka dla ktérego p-wartosé wyniosta 0.72 (testowany rozktad
jest z bardzo duzym prawdopodobienstwem rozktadem normalnym).

W tabeli analogicznie jak poprzednio zebrano maksymalne wartosci
— maxRI dla danych Goluba. Tylko 4 cechy w rankingu referencyjnym maja
warto$¢ RI wiekszg niz maksymalna zaobserwowana 305.8 dla permutowanej
zmiennej. Wartos¢ 305.8 jest jednak obserwacja silnie odstajaca od reszty
wartosci co sugeruje niezwykle ’szczesliwa’ permutacje dla jednej z cech w



122 7. Eksperymenty

oryg. 1069.4

pl. 58.6 pll. 66.2 p21. 87.7

p2. 31.9 pl2. 57.7  p22.61.9

p3. 68.6 pl3. 108.3 p23. 101.0
p4. 94.3 pld. 63.0 p24.114.8
p5. 60.0 pl5. 61.8 p25. 81.2

p6. 119.8 pl6. 49.1  p26. 84.7

p7. 73.1 pl7. 86.1 p27.83.2

p8. 45.8 pl8. 100.1 p28. 96.5

p9. 47.5 pl9. 88.3  p29. 79.9

p10. 69.0 p20. 119.8 p30. 68.6

Tablica 7.7. Zestawienie maxzRI dla zbioru danych chloniak (Alizadeh)

Rl sorted - lymphoma data
1200
1100 —
e \ —— Original
900\ pl
800 p2
700 l p3
600 l\ o Eg
500 X — e
400 -
300 - \\\L_\ 8
200 09
100 N p10
0 e A
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
ranking positions

Rysunek 7.48. Poréwnanie wartosci RI dla 100 najwyzej ocenionych cech —
dane chtoniak (Alizadeh)

eksperymencie oznaczonym jako pl0. W tym rankingu kolejny gen oceniono
juz znacznie nizsza wartoscia RI=82.7, co wskazuje na przypadkowo wysoka
miare oceny pierwszego z listy. Jesli uznamy rozklad wartosci maxzRI za
normalny to p-warto$¢=0.05 dla takiego rozktadu jest w punkcie 129.8; co
z kolei odcina 22 najwyzej ocenione cechy. Test Shapiro-Wilka po usunieciu
odstajacej wartosci wskazuje na rozktad normalny, a p-warto$¢ tego testu
wynosi 0.26. Rozklady wartosci maxRI przedstawione w tabelach [[.7] i
zaprezentowano na wykresie ramkowym [L.50, odrzucona wartos¢ 305.8 w
przypadku zbioru Goluba silnie odstaje od pozostatych.

Podczas gdy poréwnanie wartosci miary oceny RI dla zbioréw o ory-
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oryg. 781.4

pl. 73.6 pll. 126.2 p21. 109.4
p2. 86.2 pl2. 98.3 p22.97.0
p3.102.1  pl3. 107.6 p23. 227.4
p4. 165.5  pld. 92.2 p24. 694
p5. 137.2  plh. 141.0 p25. 94.1
p6. 126.2  pl6. 162.2 p26. 65.0
p7.91.9 pl7. 141.0 p27.67.2
p8. 174.8  pl8. 74.5 p28. 54.0
p9. 151.1  pl19.93.3 p29. 146.7
pl0. 305.8 p20.47.4  p30. 160.3

Tablica 7.8. Zestawienie maxRI dla zbioru danych biataczka (Golub)

Rl sorted - leukemia data
900
800 \ — Original
700 \ pl
600 p2
l 73
500 \ —p4
400 \ —Pp5
—p6
300 P
\ T
200 1 x\\\ —p8
100 ‘K\ po
S plo
1 11 21 31 51 61 71 81 91
ranking positions

Rysunek 7.49. Poréwnanie wartosci RI dla 100 najwyzej ocenionych cech —
dane biataczka (Golub)

ginalnych oraz permutowanych wartosciach atrybutu decyzyjnego wykazuja
niezwykle wyrazne réznice (patrz rysunki [[4] i [[.49), to miara dystansu
obserwowana wraz ze zwickszaniem parametru s nie jest juz tak silnie zroz-
nicowana. Na rysunkach [[.51] i wykreslono 6 réznych przebiegéw miary
dystansu rankingéw (dla najwyzej ocenionych 5%) w zaleznosci od s, 3 dla
roznych permutacji i 3 dla réznych uruchomien MCFS dla zbioru o oryginal-
nej zmiennej decyzyjne;j.

W obu grupach przypadkoéw, mozna zaobserwowaé wyrazng stabilizacje
rankingéw, lecz dla zbioréw o permutowanej decyzji miara dystansu jest na
nieznacznie wyzszym poziomie (odcienie koloru niebieskiego). Czotowe po-
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50 100 150 200 250 300

Alizadeh data Golub data
Rysunek 7.50. Rozktady wartosci maxRI otrzymane z 30 eksperymentéw
dla permutowanej zmiennej decyzyjnej

Distance - lymphoma data
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Rysunek 7.51. Poréwnanie poczatkowych fragmentéw krzywych dystansu dla
oryginalnej decyzji i permutowanej — dane chtoniak (Alizadeh)

zycje rankingéw ustalajg sie zatem niezaleznie od wprowadzonej losowosci,
natomiast czynnikiem krytycznym w RI jest miara wAcc, ktéra to ocenia
zdolnosci predykeyjne drzew opartych na poszczegdlnych cechach. Dla zbio-
row o losowej zaleznosci mimo stosunkowo wysokiej pozycji w ustalonych
juz rankingach cechy sg tylko czesciej niz inne wybierane do budowy drzew
(tak jak ma to miejsce w przypadku crudeRI), natomiast nie przedstawiaja
one zadnej dodatkowej wartosci. Porownanie odpowiednich warto$ci wAcc
znajduje sie w tabeli

7.2.6. Badanie wplywu klasyfikatora na ranking cech w MCFS

Jednym z wazniejszych pytan jakie mozna sobie zada¢ po zapoznaniu sie
z algorytmem MCFS jest to, czy wybodr klasyfikatora ma krytyczny wptyw
na finalny ranking cech? Wydaje sie, ze skoro kazdy klasyfikator bazuje na
atrybutach wybranych przy pomocy wtasnych kryteriéow oceny, to ranking
powinien by¢ silnie zalezny od zastosowanego algorytmu. Z drugiej jednak
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Distance - leukemia data
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Rysunek 7.52. Poréwnanie poczatkowych fragmentéw krzywych dystansu dla
oryginalnej decyzji i permutowanej — dane biataczka (Golub)

zbior ol 02 03 pl p2 p3

Zbiér chioniak (Alizadeh) 0.757 0.756 0.755 0.319 0.304 0.333
Zbiér biataczka (Golub)  0.726 0.730 0.730 0.476 0.488 0.504

Tablica 7.9. Zestawienie sredniego wAcc dla drzew budowanych podczas
dziatania MCFS

strony informacja niesiona przez poszczegolne cechy jest czymg$ bardziej uni-
wersalnym, a klasyfikatory roznia sie jedynie sposobem ich selekcji i wykorzy-
stania. Do poréwnania rankingéw otrzymywanych przez odmienne algorytmy
klasyfikacji uzyto nastepujacych zaimplementowanych w dmLab klasyfikato-
rOw:

e implementacja drzewa decyzyjnego J48 z WEKA - algorytm C4.5,
e reimplementacja drzewa decyzyjnego - algorytm Sliq,
e autorski algorytm ADX oparty na indukcji regut decyzyjnych.

Mozna sie spodziewac, ze rankingi J48 i Sliq beda bardziej do siebie po-
dobne i oba odleglejsze od rankingu otrzymanego z ADX, z uwagi na podo-
bieistwo w podejéciu oraz jednakowo zdefiniowng miarg RI,, . Miara RI,, dla
ADX jest juz nieco odmienna (patrz [6I0) z uwagi na odmiennosé¢ modelu
predykcyjnego, lecz zbudowano ja w oparciu o identyczny koncept.

Parametry dla metody MCFS w przypadku kazdego klasyfikatora byty

identyczne:

e s = 3000,
o =10,

e m = 300,
o u=uv-=1,
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e splitRatio = 0.66.

Ranking cech dla klasyfikatora J48

Dla klasyfikatora J48 uzyto miary RI zdefiniowanej réwnaniem (G.9).
Parametry algorytmu byty domyslne — opisane we wstepie sekcji poswieconej

eksperymentom selekcji cech (7.2).

P NSO WD

9

10.
11.
12.
13.
14.
15.

GENE1622X
GENE1602X
GENE1613X
GENE1553X
GENEb530X
GENE1610X
GENE1647X
GENE653X
GENE1606X
GENE2426X
GENE622X
GENE2402X
GENE1661X
GENEHI8X
GENE2668X

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

GENE669X
GENES588X
GENEb537X
GENE639X
GENE2553X
GENEH42X
GENE1673X
GENE685X
GENE454X
GENE844X
GENE640X
GENE2368X
GENE1607X
GENE1635X
GENE1605X

31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.

GENE2404X
GENE1632X
GENEbH84X
GENES834X
GENE1603X
GENE1648X
GENES849X
GENE642X
GENE1662X
GENEb524X
GENE694X
GENE617X
GENET771X
GENE1672X
GENE1611X

Tablica 7.10. 45 najwyzej ocenionych cech przy uzyciu J48 — dane chtoniak

CO 1 O U b W N~

9

10.
11.
12.
13.
14.
15.

. X95735_at
. M27891 _at
. M31166_at
. M55150_at
. D88422_at
. Mb54995_at
. M23197_at
- MT77142_at

U46499_at
U02020_at
Ub50136_rnal_at
X70297 _at
M21551 _rnal_at
L09209_s_at
M&81933_at

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

(Alizadeh)

M16038_at
M98399_s_at
M27783_s_at
D14874 _at
Y12670_at
M&4526_at
M92287 _at
M31303_rnal_at
X62654_rnal_at
M31523_at
U46751_at
M83652_s_at
U22376_cds2_s_at
J05243_at
D49950_at

31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.

J04615_at
X62320_at
D26308_at
X90858_at
X74262_at
U37055_rnal_s_at
L47738_at
LO8177_at
X87613_at
M91432_at
J04990_at
M29540_at
U8H767_at
M12959_s_at
M11722_at

Tablica 7.11. 45 najwyzej ocenionych cech przy uzyciu J48 — dane biataczka

(Golub)
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Ranking cech dla klasyfikatora Sliq

Podobnie jak dla klasyfikatora J48 miara oceny jakosci atrybutu byta
miara RI zdefiniowana w Algorytm uruchamiano przy ustawieniach do-
myslnych t.j. mdlPruning = false.

1. GENE1602X  16. GENE2368X 31. GENE2345X
2. GENE1622X  17. GENE1141X 32. GENE1599X
3. GENEbH30X 18. GENE2346X 33. GENE3385X
4. GENE653X 19. GENE625X  34. GENE1635X
5. GENE622X 20. GENE3117X 35. GENE2190X
6. GENE833X 21. GENE2360X 36. GENE1140X
7. GENE834X 22. GENE1607X 37. GENE765X

8. GENE1553X  23. GENE2110X 38. GENE1606X
9. GENEH98X 24. GENE646X  39. GENE2404X
10. GENE1610X 25. GENE3520X 40. GENE1603X
11. GENE1613X 26. GENE3519X 41. GENE1601X
12. GENE1647X 27. GENE626X  42. GENE3384X
13. GENE642X  28. GENE816X  43. GENE1648X
14. GENE2402X 29. GENE611X  44. GENE588X

15. GENE1661X 30. GENE1632X 45. GENE1637X

Tablica 7.12. 45 najwyzej ocenionych cech przy uzyciu Sliq — dane chtoniak

(Alizadeh)
1. X95735_at 16. M92287 _at 31. M21551 rnal _at
2. M27891_at 17. U02020_at 32. X59417_at
3. M55150_at 18. M27783.s_at 33. M83652_s_at
4. M31166_at 19. M91432_at 34. M63138_at
5. X70297_at 20. U22376_cds2_s_at 35. X74262_at
6. U46499_at 21. M31303_rnal_at 36. L47738_at
7. D14874_at 22. Y12670_at 37. HG4321-HT4591_at
8. D88422 at 23. J04615_at 38. U12471 _cds _at
9. M77142_at 24. J05243_at 39. X90858_at
10. M23197 _at 25. M31523_at 40. D49950_at
11. L09209_s_at 26. X62654_rnal_at 41. M12959_s_at
12. M16038 _at 27. M84526_at 42. D10495_at
13. U50136rnal_at  28. AFFX-HUMTFRR/M11507_3.at 43. M11722_at
14. M54995 _at 29. X04085_rnal_at 44, U62136_at
15. M81933_at 30. U46751_at 45. D26308_at

Tablica 7.13. 45 najwyzej ocenionych cech przy uzyciu Sliq — dane biataczka
(Golub)
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Ranking cech dla klasyfikatora ADX

Ranking dla algorytmu ADX jest budowany w oparciu o miare RI zde-
finiowang rownaniem [6.10. Klasyfikator ADX sparametryzowano zgodnie z
opisem we wstepie sekcji [[.2] oraz uzyto wbudowanej dyskretyzacji.

XN DT W

9

10.
11.
12.
13.
14.
15.

GENE1622X
GENE1618X
GENE1617X
GENE1602X
GENEG659X
GENE1744X
GENE1619X
GENE1637X
GENE1636X
GENE1616X
GENE1644X
GENE1702X
GENE1662X
GENE1647X
GENE1661X

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

GENE653X
GENET766X
GENE1610X
GENE622X
GENE530X
GENE1553X
GENE1632X
GENET735X
GENE1613X
GENE1634X
GENE1648X
GENE1635X
GENET12X
GENE1643X
GENES834X

31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.

GENE1645X
GENE1607X
GENE1641X
GENE1625X
GENE1649X
GENE1640X
GENE1627X
GENES88X

GENE2368X
GENE1663X
GENE2402X
GENE675X

GENES98X

GENE1603X
GENEG633X

Tablica 7.14. 45 najwyzej ocenionych cech przy uzyciu ADX — dane chloniak

XN DTt W

X95735_at
M55150_at
M31166_at
M27891_at
M77142_at
D88422_at
X70297 _at
U46499_at

U50136_rnal_at
. M27783_s_at
. M91432_at
. L09209_s_at
. M23197_at
. M16038_at
. Y12670_at

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

(Alizadeh)

D14874 _at

U22376_cds2_s_at

M92287 _at

X62654_rnal_at

U02020_at
X74262_at
M81933_at
M31523_at
U41813_at
M12959_s_at

M28130_rnal_s_at

U85767_at
J03930_at

M84526_at
U62136_at

31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.

X59417_at
X90858_at
U12471_cdsl_at
X04085_rnal_at
U46751_at
U09087_s_at
J04615_at
M83652_s_at
U73737_at
L47738_at
X80907_at
X74801_at
X07743_at
Mb54995_at
J05243_at

Tablica 7.15. 45 najwyzej ocenionych cech przy uzyciu ADX — dane biataczka

(Golub)

Z uwagi na budowe osobnych zestawéw regut (ruleset) w ADX dla kazdej
z wartosci zmiennej decyzyjnej, dodatkowo w MCFS buduje sie osobne ran-
kingi cech dla poszczegdlnych klas. Kazdy z takich rankingéw jest tworzony w
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oparciu o odpowiedni zestaw regut zbudowany osobno dla klasy. Pozwala to w
konsekwencji na osobng analize atrybutow istotnych, takich ktore pozwalaja
na separacje klasy wzgledem pozostatych przyktadow. W przypadku drzewa
klasyfikacyjnego by otrzymaé¢ podobny efekt zastosowano odpowiednie mo-
dyfikacje w podejsciu do MCFS (patrz sekcja [[24]) lecz otrzymane osobne
rankingi sa wynikiem modyfikacji MCSF a nie cechg charakterystyczna kla-
syfikatora totez poréwnanie klasyfikatoréw uzytych w MCFS ograniczymy
tylko do tacznego rankingu.

Poréwnanie wysoko ocenionych cech

Poszczegolne pary zbioréw najwyzej ocenionych atrybutéw zawieraja oko-
to 50% wspdlnych cech w przypadku danych Alizadeha i 70-80% dla danych
Goluba (tabele i [LTT). Rankingi otrzymane przy pomocy Sliq i J48 sa
nieznacznie bardziej podobne do siebie nawzajem, niz ktorykolwiek z nich do
rankingu zbudowanego w oparciu o algorytm ADX. Co ciekawe, zréznicowa-
nie to jest stosunkowo niewielkie i wskazuje na grupe informatywnych cech
wybieranych bez wzgledu na zastosowany klasyfikator.

algorytm J48 Sliq ADX

J48 X 23 21
Sliq 44  x 21
ADX 41 39 x

Tablica 7.16. Poréwnanie liczby wspolnych cech w odpowiednich parach ran-
kingdw (prawa gorna cze$¢ 45 cech, lewa dolna 90 cech) — dane chloniak
(Alizadeh)

algorytm J48 Sliq ADX

J48 x 37 33
Sliq 73 X 36
ADX 65 69 x

Tablica 7.17. Poréwnanie liczby wspolnych cech w odpowiednich parach ran-
kingdéw (prawa gérna cze$¢ 45 cech, lewa dolna 90 cech) — dane biataczka
(Golub)

Procentowy udziatl czedci wspolnych w poszczegdlnych rankingach wtasci-
wie nie zalezy od wielkosci analizowanych czotoéwek rankingdéw, co wskazuje
na duze podobienstwo tych zbioréw mimo pewnego zréznicowania w kolej-
noéci genéw. Analizujac czoléwki rankingéw np. dla J48 i ADX o wielkosci
45 1 90 dla danych Goluba, mozna zauwazy¢ ze udzial wspélnych gendéw
wynosi odpowiednio 73% i 72%. Patrzac na problem z perspektywy tysie-
cy atrybutéw poddawanych ocenie przez MCFS, finalny wybér 50 do 80%
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jednakowych cech w czotéowkach badanych rankingéw pozwala stwierdzié,
ze algorytm MCFS jest w duzej mierze niezalezny od zastosowanego typu
klasyfikatora. Wystepujace naturalne réznice w poszczegélnych rankingach
sg zwigzane z odmiennym dziataniem i sposobem oceny atrybutow, niemniej
jednak w ogromnej masie ocenianych cech uwidacznia si¢ silna tendencja
stosunkowo wysokiej oceny tych samych genéw w réznych rankingach (gen
X95735_at znajduje sie na pierwszym miejscu wszystkich rankingéw dla zbio-
ru danych Goluba, natomiast GENE1622X dla zbioru Alizadeha w dwoch
rankingach zajmuje pozycje pierwsza a w przypadku Sliq druga).

Poréwnanie zbieznosci MCFS

Co kazde 10 kolejnych wartosci s liczono dystans otrzymanych rankingow
cech (612). Przy ustalonym ¢ = 10 warto$¢ rankingu zapisywano zatem co
100 pojedynczych eksperymentéw (budowa i test klasyfikatora), a nastepnie
poréwnano poszczegolne wykresy dla wszystkich uzytych algorytmow klasyfi-
kacji. Rysunek prezentuje wykresy wartosci dystansow w pelnym zakre-
sie s natomiast [[.54] prezentuje tylko poczatkowy jego fragment(do s = 300).
Za kazdym razem poréwnywano 10% najwyzej ocenionych cech.

distance - lymphoma data

90
80
70
60
50
40

— 48

—— ADX

30 ‘\ ——slig

20 \ﬂm

10 %

0 m T T T
1 20 39 58 77 96 115 134153 172 191 210 229 248 267 286

number of experiments (in hundreds)

Rysunek 7.53. Poréwnanie dystansoéw rankingéw s = 3000 ¢ = 10 — dane
chtoniak (Alizadeh)

Dla obu zbioréw danych mimo bardzo podobnych ogélnych wykreséw dy-
stansu (bez wzgledu na klasyfikator) uwidacznia sie jeden dosé istotny szcze-
got. Dla klasyfikatora ADX przebieg krzywej dystansu jest wyraznie gtadszy.
Dzigki temu w przeciagu mniejszej liczby s mozna stwierdzi¢ ustalenie sie fi-
nalnego rankingu, poniewaz dystans nie zmienia si¢ w sposob tak gwattowny
i oscylacyjny jak to ma miejsce w przypadku pozostatych algorytmow.

Wiegksza stabilno$é¢ rankingdw wraz ze zwiekszaniem s wynika z charakte-
ru generalizacji wiedzy dokonywanej przez poszczegdlne klasyfikatory. Drze-
wa klasyfikacyjne dokonujg mozliwie malo ”cig¢” wielowymiarowej przestrze-
ni i staraja sie stworzy¢ minimalny potrzebny opis. W przypadku rozwaza-
nych danych drzewa maja przewaznie od 2 do 4,5 weztdéw, co wptywa na
drobne lecz zauwazalne wahania dystansow. Pojedyncze uzycie atrybutu w
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% distance - lymphoma data
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Rysunek 7.54. Poréwnanie dystansow rankingow s = 300 ¢ = 10 — dane
chtoniak (Alizadeh)
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Rysunek 7.55. Porownanie dystanséw rankingéow s = 3000 ¢ = 10 — dane
biataczka (Golub)

wezle drzewa klasyfikacyjnego moze w konsekwencji znacznie przesunaé w
rankingu taki atrybut.

W ADX z uwagi na pewng dopuszczalng nadmiarowos¢ opisu danych tre-
nujacych, w finalnym zestawie regut ma szanse znalez¢ sie wiecej pomocnych
w klasyfikacji cech, co z kolei wplywa korzystnie na stabilizacje rankingu.
Minimalny zestaw regul pokrywajacy zbior trenujacy moze nie przechowy-
wal wystarczajacej informacji stuzacej do poprawnej klasyfikacji nieznanych
przyktadow. W przeciwienstwie do drzew decyzyjnych gdzie stawia sie na
minimalizacje opisu, wspomniane wtasciwosci klasyfikatora regutowego ADX
pozwalaja na osiggniecie lepszych wynikow.
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% distance - leukemia data
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Rysunek 7.56. Poréwnanie dystansow rankingow s = 300 ¢ = 10 — dane
biataczka (Golub)

7.2.7. Walidacja metody MCFS

Zgodnie z opisem w sekcji dla obu badanych zbioréw przeprowadzono
eksperyment walidacji wynikéw (rankingéw) tzn. losowo wydzielono podzbiér
przyktadéw do weryfikacji, a MCFS uruchomiono na pozostalych danych.
Zbiory te odpowiednio nazwiemy potwierdzajgcym i walidacyjnym (patrz rys
[64). W wyniku uruchomienia procedury MCFS na zbiorze walidacyjnym
otrzymano odpowiednie rankingi cech wedtug miary Rl,, . Dla danych opisu-
jacych biataczke do zbioru walidacyjnego losowo wydzielono 20 przyktadow z
klasy ALL oraz 8 z AML. Dla drugiego zbioru danych (chtoniak) wydzielono
26 przyktadéw z DLCL, 7 z FL 1 9 z klasy CLL.

Dla obu zbioréw procedura MCF'S zostata uruchomiona dla trzech klasy-
fikatorow z nastepujacymi parametrami:

e 5= 3000,

o t=10,

e m = 300,

o u=v=1,

e splitRatio = 0.66.

Parametry poszczegolnych klasyfikatoréw pozostawiono bez zmian do opisu
podanego na poczatku sekcji[7.2] a klasyfikator ADX uruchamiano z wlaczo-
ng dyskretyzacja wstepna.

Nalezy zwréoci¢é uwage tutaj, iz w celu selekcji informatywnych genow
w oparciu o zbiér walidacyjny budujemy znowu tysiace klasyfikatoréw na
zbiorach trenujacych i oceniamy je na testujacych. Oznacza to, ze sam akt
selekcji cech ma juz wbudowang walidacje na nieznanych danych, a atrybut
jest tym lepszy im wyzsza jakosé predykceji osiggnat klasyfikator oparty na
nim. Przeprowadzony eksperyment ma jednak za zadanie udowodni¢ popraw-
ne dziatanie metody dla kompletnie odseparowanych przyktadow.
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W kolejnej fazie eksperymentu nazwanej 2A — sposrod najwyzej ocenio-
nych 2b cech losujemy b (t.j. potowe) i budujemy na nich klasyfikator (na
zbiorze walidacyjnym), a wynik jego predykcji na zbiorze potwierdzajacym
zachowujemy. Dla obu badanych zbioréw wybierano 45 sposrod 90. Dla kaz-
dego zbioru w fazie 2A przeprowadzono 1000 klasyfikacji, a otrzymane roz-
ktady porownano z wynikami otrzymanymi z odpowiednich eksperymentow
2B. Faza 2B jest analogiczna do 2A z ta réznica, ze losujemy b cech sposrod
d-2b, czyli tych znacznie mniej informatywnych wedtug algorytmu MCFS.

Poréwnanie histograméw otrzymanych wartosci wAce dla faz 2A 1 2B -
dla trzech klasyfikatoréw - znajduje sie na rysunkach i[Z.57

Rysunek 7.57. Poréwnanie rozktadéw wAcc w kroku potwierdzajacym: dane
chtoniak (Alizadeh)

Rysunek 7.58. Poréwnanie rozktadéw wAcc w kroku potwierdzajacym: dane
biataczka (Golub)

Bez wzgledu na zbior danych oraz typ zastosowanego klasyfikatora dla
losowo wybieranych 45 genéw sposrod 90 najwyzej ocenionych przez MCFES
pozwala na uzyskanie znacznie lepszego wyniku predykcji. Dla wszystkich
rozktadow uwidacznia si¢ wyrazne przesuniecie mediany oraz catego rozktadu
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wartosci wAce w kierunku wyzszych wartosci, przy czym rozktady Sciesniaja
sie (maja nizsza wariancje). Oznacza to, iz przy pomocy algorytmu MCFS
udato si¢ wyselekcjonowaé istotne cechy i na ich podstawie klasyfikowaé nie-
znane przyktady zdecydowanie lepiej niz na podstawie innego losowo wybra-
nego zestawu atrybutow. Warto podkresli¢, ze niezwykta korzysc¢ z selekcji
atrybutéw czerpie algorytm ADX, ktory wtasciwie dla obu zbioréw osigga
prawie 100% poprawnych klasyfikacji (mediana oraz kwartyle 11 3 sg na po-
ziomie 1). Mimo, iz oba pozostate algorytmy réwniez dowodza prawidtowosci
wyboru istotnych cech w MCFS to w przypadku ADX pozwala to na budowe
niezawodnego klasyfikatora.

7.2.8. Konkluzja wynikéw i weryfikacja biologiczna

Podsumowujac dotychczasowe rozwazania i sposoby walidacji (sekcja[2.7))
mozna jednoznacznie stwierdzi¢ ze metoda MCFS pozwala na uzyskanie
obiektywnego rankingu cech weryfikowalnego na nieznanych danych. W ta-
kim wypadku mozna zatem przeprowadzi¢ proces z udziatem wszystkich
przyktadow by otrzymac bardziej adekwatne rankingi wobec niewielkiej licz-
by dostepnych obiektdw.

Dla danych opisujacych przyktady biataczki (dane Goluba) 30 najbardzie;
informatywnych genéw otrzymanych z MCFS na pelnej prébie to:

1. X95735_at 11. M54995_at 21. M16038_at

2. M31166_at 12. U02020_at 22. D14874 _at

3. M27891 _at 13. M77142_at 23. M84526_at

4. Mb5150_at 14. M&81933_at 24. M92287_at

5. D8&8422_at 15. X70297_at 25. M31523_at

6. M23197_at 16. Y12670_at 26. X62654 _rnal_at
7. M98399_s_at 17. U46499_at 27. M31303_rnal_at
8. Ub0136_rnal_at 18. M83652_s_at 28. D49950_at

9. M21551_rnal_at 19. U46751_at 29. U22376_cds2_s_at
10. M27783_s_at 20. L09209_s_at  30. J05243_at

Warto poréwna¢ wynik otrzymany z MCFS z genami wybranymi przez
Dudoit et al. w pracach |Dudoit et al., 2002] i |Dudoit et al., 2003|, gdzie
poszukiwano genow nadekspresywnych przy pomocy wielokrotnego testowa-
nia hipotez statystycznych. Co ciekawe, lista podana przez Dudoit et al.
oraz lista z pracy |Golub et al., 1999] w istotnej czesci sa podobne. W pracy
[Dudoit et al., 2002] wybrano 32 nadekspresywne geny dla klasy AML i 60
dla klasy ALL. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage, iz nadekspresywnosé genu nie
musi determinowaé jego istotnosci w procesie klasyfikacji i dlatego lista nade-
kspresywnych genéw nie musi si¢ silnie pokrywaé z rankingiem otrzymanym z
MCEFS. W szczegdlnosci gen, przy pomocy ktérego mozna dokonaé doskonatej
klasyfikacji nie musi charakteryzowac¢ nadekspresywnoscia dla zadnej z klas.
Przyktadowo, sposrod 30 najwyzej ocenionych genéw przez MCFES istnieje
12, ktore nie sa nadekspresywne i nie znajduja sie na liscie Dudoit.

W tabeli [[.I§ zaprezentowano mozliwosci predykeyjne (mierzone przy po-
mocy wAcc) 12 genéw sposrod najwyzej ocenionych 30 przez MCFS w dwdch
sytuacjach — 12 najwyzej ocenionych przez MCFS wéréd nie uznanych za na-
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dekspresywne i 12 najwyzej ocenionych przez MCFS sposrod gendéw uznanych
za nadekspresywne takie przez Dudoit (dla dowolnej klasy). Dla obu zestawu
12 atrybutéw przeprowadzono 10 krotnie eksperyment walidacji krzyzowej
10 zbiorowej, a w tabeli podano $redni wynik wAcc. Nastepujace klasyfika-
tory uzyte w eksperymencie pochodzg z implementacji WEKA i wszystkie
uruchomiono przy uzyciu domyslnych parametréw: C4.5 (J48), kNN (1NN),
Naive Bayes, Random Forest i Support Vector Machine (SVM).

Ja8 INN NB RF SVM

nie nad-ekspresywne 0,891 0,954 1 0.903 0.914
nad-ekspresywne 0.927 0.936 0.981 0.919 0.936

Tablica 7.18. Poréwnanie jakosci klasyfikacji genéw nad-ekspresywnych i po-
zostalych wybranych przez MCFS — dane biataczka (Golub)

Bez watpienia nadekspresywnosé¢ genu nie jest potrzebna do poprawnej
klasyfikacji. Ponadto, przy pomocy MCFS mozna dodatkowo wskaza¢ pozo-
state geny, te ktore nie sg silnie nadekspresywne ale skutecznie rozrézniaja
klasy.

Finalny ranking 30 najwyzej ocenionych cech dla uzupetnionych petnych
danych z przyktadu Alizadeh et al., jest nastepujacy:

1. GENE1622X  11. GENE2403X 21. GENE622X
2. GENE1602X  12. GENE1553X 22. GENE653X
3. GENE1616X  13. GENE1744X 23. GENE1662X
4. GENE654X 14. GENE530X  24. GENE625X
5. GENE1619X  15. GENE1613X 25. GENE833X
6. GENE2402X  16. GENE1618X 26. GENE1606X
7. GENE1702X  17. GENE1610X 27. GENE620X
8. GENE2400X  18. GENE712X  28. GENE588X
9. GENE1617X  19. GENE1644X 29. GENE1643X
10. GENE1647X  20. GENE2399X  30. GENE598X

W przypadku zbioru danych Alizadeh et al. ranking pochodzacy z MCFS
mozna porownac ze zbiorem istotnych genéw podanych przez Tibshiraniego
i in. [Tibshirani et al., 2003]. Autorzy w tej pracy przy pomocy metody ne-
arest shrunken centroids wskazali finalnie 81 genéw jako istotne w procesie
klasyfikacji. Na liscie 81 najwyzej ocenionych cech przy pomocy MCF'S znaj-
duje sie jednak tylko 29 genow z listy Tibshiraniego, natomiast posrod 300
pierwszych w rankingu znajduje sie 48 z listy. W [Tibshirani et al., 2003] 59
przyktadow (3 sposrod 62 zostaty odrzucone jako silnie odstajace) podzielono
na zbior trenujacy (39 przypadkéw) i testujacy (20 przypadkéw) i w oparciu
o 81 wybranych cech dokonano bezbtednej predykcji.

W celu poréwnania obu list zbudowano 30000 drzew na losowo wybra-
nych 42 przyktadach, a nastepnie dokonano predykcji klasy dla pozostatych
20 przypadkow. Za kazdym razem klasyfikator budowano na losowym pod-
zbiorze 45 genéw z 90 najwyzej rozmieszczonych w rankingu. W rezultacie
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Histogram (alizadeh90_90.sta 4v*30000c)
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Rysunek 7.59. Histogram liczby btednie zaklasyfikowanych przyktadow w
oparciu o losowo wybrane 45 genéw z 90 najwyzej ocenionych: dane chtoniak
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Rysunek 7.60. Relatywna istotnos¢ dla 45 najwyzej ocenionych genéw: dane
chtoniak

otrzymano w 8% drzew bezbledna klasyfikacje, w okoto 75% maksymalnie 3

bledy (patrz histogram [.59).

Wartosci relatywnej istotnosci zostalty przedstawione na wykresach stup-
kowych dla uzupemionych danych Alizadeha i[.61] dla danych Goluba.
Na obu wykresach widoczna jest typowa charakterystyka Rl,, - poza nieliczng
grupa najbardziej istotnych cech reszta wartosci jest raczej ptaska (wykres
istotnosci rowniez dla zupelnie innych zbiorow danych wyglada podobnie jak
fla)=2).

W ramach badan niezaleznosci metody od techniki klasyfikacji dokona-
no eksperymentu bazujacego na porownaniu jakosci klasyfikacji innych niz
drzewo decyzyjne algorytmoéw w oparciu o cechy wybrane przez MCFS. Do
badan uzyto implementacji klasyfikatorow 1NN, NB, Random Forest i SVM
(WEKA 3.4.10). W eksperymencie poréwnano mediany wAcc osiagnietego w
100 kolejnych losowaniach: 45 genéw z 90 najlepszych i 45 z pozostatych (Ali-
zadeh); 100 genéw z 200 najlepszych i 100 z pozostatych (Golub). W tabeli
7,19 znajduje sie stosowne poréwnanie jakosci klasyfikacji réznych technik.
Dla kazdego z klasyfikatorow s$rednie wAcc predykeji uzyskane na genach
wyselekcjonowanych przez MCFS przyjmuje wartosci istotnie wicksze.
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Rysunek 7.61. Relatywna istotnos¢ dla 100 najwyzej ocenionych genéw: dane
biataczka

Alizadeh et al. Golub et al.
45 out of 90 | 45 out of 3936 | 100 out of 200 | 100 out of 6930
J48 1 0.93 0.78 0.86 0.71
INN |1 0.93 0.93 0.78
NB |1 0.71 0.93 0.86
RF |1 0.86 0.93 0.78
SVM | 1 0.93 0.93 0.86

Tablica 7.19. Poréwnanie jakosci klasyfikacji réznych technik klasyfikacji w
oparciu o geny wybrane przez MCFS

Zainteresowani wnikliwa dyskusja o charakterze biologicznym na temat
wynikéw powinni siegna¢ do pracy |[Draminski et al., 2008|, w rozprawie je-
dynie w bardzo ogdélnym ujeciu zostanie scharakteryzowany rezultat badan.
Walidacja genetyczna zostala przeprowadzona przy pomocy badan literatu-
rowych oraz bazy Ontologii Genéw (Gene Ontology (GO) [Gene Ontology])
dla wynikéw otrzymanych dla zbioru danych Goluba (dane biataczka) oraz
opublikowanych przez Dudoit et al. Grupy genéow beda odpowiednio ozna-
czone MCFS oraz Dudoit.

Najwyzej ocenione geny zostaly podzielone na trzy grupy: geny wyste-
pujace jedynie w MCFS, jedynie w Dudoit, oraz geny wystepujace w obu
zbiorach. Po takim podziale na grupy przeprowadzono osobng analize GO
dla kazdej z grup. Wynik dla grupy Dudoit wydaje sie bardziej zwiazany z
rakiem — geny z tej grupy naleza do kategorii zwigzanych z np. rekombinacja
DNA czy reperacja DNA, przy czym w rézny sposob dotycza réznych typow
raka. Niekiedy kilka z tych genéw wigzano jedynie z przypadkiem ALL ale
juz nie z AML i na odwrot.

Patrzac na wynik analizy GO dla MCFS mozna odnie$¢ wrazenie, ze geny
te sa mniej zwiazane z rakiem. Jest w tej grupie jednak wyrazna nadrepre-
zentacja gendéw z kategorii zwigzanej z odpowiedzia immunologiczna i obrong
przed bodzcami biotycznymi (biotic stimuli) np. odpowiedz na dziatanie ob-
cej bakterii czy zranienie. Co najbardziej interesujace, to geny wyrbrane przy
pomocy MCFS zwiazane sa z dwoma réznymi typami komorek systemu im-
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munologicznego (makrofagi, granulocyty zwiazane z wrodzonym systemem
obronnym i limfocyty zwigzane bardziej z adaptywna czescia systemu obron-
nego organizmu), ktére to atakowane sa oddzielnie przez dwa typy badanej
biataczki. Typ biataczki AML atakuje granulocyty natomiast w przypadku
ALL komorki rakowe powstaja na bazie limfocytow. Mozna zatem wyrdznié
osobne grupy genow, ktore moga pomoc w odroznianiu obu typow biataczki
od siebie.

Konkludujac, metoda Dudoit et al., ktora wybiera geny w oparciu o silne
zroznicowanie pomiedzy poziomami ekspresji w klasach AML i ALL, pozwala
na selekcje typowych genéw zwigzanych ogoélnie z ré6znymi typami raka i od-
powiedzialnych za cykl komérkowy i reperacje DNA. Z drugiej strony MCFS
pozwala na wybor genéw bardziej zwigzanych z geneza choroby i odpowie-
dzig komorek uktadu odpornosciowego atakowanych przez rézne odmiany
biataczki, a tym samym umozliwia odréznienie obu typow od siebie. Mozna
mie¢ nadzieje, ze metoda oparta na predykeji (MCFS) w wiekszym stopniu
pozwala na wyodrebnienie genow silniej powigzanych ze zrédtem choroby niz
jej ogdlnym przebiegiem. Tak przynajmniej jest we wtasnie przeanalizowa-
nym przyktadzie.



8. Implementacja ADX i MCFS w
bibliotece dmLab

Implementacja biblioteki dmLab powstata w jezyku JAVA w wersji 5.0.
Poszczegodlne sktadniki systemu uruchamia sie poprzez wystartowanie od-
powiednich klas. Biblioteka dmLab w wersji produkcyjnej dostarczona jest
jako jeden plik typu jar z tekstowymi plikami konfiguracyjnymi i plikami
stuzacymi do bezposredniego uruchomienia poszczegdlnych modutéw (pliki
z rozszerzeniem bat). Eksperyment klasyfikacji uruchamia sie poprzez plik
run_Classification.bat a MCFS przez run_MCFS. bat. Pliki konfiguracyjne eks-
perymentéw majq rozszerzenie *.run, a parametry algorytméw w plikach
* cfg. We wszystkich plikach konfiguracyjnych znak '#’ oznacza komentarz i
wszystkie znaki wystepujace po nim sg ignorowane.

8.1. Edytor danych

Edytor danych uruchamia sie plikiem editor.bat i za jego pomoca mozna
w dos¢ prosty sposdb przygotowad i/lub konwertowaé dane wejsciowe dla mo-
dutéw klasyfikacji i MCFS. Program jest w stanie edytowa¢ dane o dowolnej
liczbie kolumn i wierszy, a jedynym ograniczeniem jest pamie¢ komputera
na ktorym uruchomiono edytor. Czotowy panel aplikacji przedstawiono na
rysunku 8.1}
Edytor danych w dmLab pozwala na:
Wezytanie danych z plikéw: csv, arff (format WEKA), adx(format dmLab).
Definicje wejsciowego formatu danych w postaci csv np. czy pierwsza linia
zawiera nazwy atrybutow, okreslenie separatora pol etc..
e Wezytanie danych z bazy danych typu: MS SQL Server, MySQL, Post-
gres, Oracle.
e Zapis do plikow: csv, arff (format WEKA), adx (format dmLab),
dta/var (format INLEN 3.1).
Automatyczne rozpoznanie typu atrybutu: nominal, integer, numeric.
Edytowanie atrybutow: zmiane nazwy, okreslenie reczne typu, usuniecie,
dodanie, przesuniecie w dowolng strone.
e Edytowanie automatyczne wybranych atrybutéw: zamiana ciggu znakow
lub zamiana zdefiniowanej wartosci.
e Edytowanie reczne danych: zmiane wartosci, zamiane ciggu znakow dla
okreslonej listy atrybutow.
e Filtrowanie wierszy przy spetnieniu zdefiniowanego warunku logicznego
natozonego na atrybut.
e Podglad dziedziny atrybutu wraz z informacja o liczno$ciach poszczegol-
nych wartosci.
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Rysunek 8.1. Panel aplikacji edytora danych

8.2. Parametry wejSciowe ADX

Plik ktory definiuje odpowiednie parametry potrzebne do uruchomienia
eksperymentu klasyfikacji to classification.run. Pozwala on wybraé algorytm
klasyfikatora (adx, j48, sliq) oraz zdefiniowaé¢ warunki eksperymentu takie
jak: typ walidacji (krzyzowa, podzial losowy, zdefiniowany zbidér testowy),
ilos¢ powtorzen, wlaczenie dyskretyzacji, katalogi i nazwy plikow danych.

Parametry algorytmu klasyfikacji znajduja sie w pliku o odpowiadajacej
mu nazwie (np. adz.cfg). Ponizsza lista opisuje wszystkie parametry sterujace
implementacjg algorytmu ADX. Podane wartosci sg domyslne.

Parametry klasyfikatora ADX:

adx.verbose=false — wartos¢ true powoduje wypisywanie dodatkowych in-
formacji o dziataniu metody

adx.debug=false — warto$¢ true powoduje wypisywanie na ekran dodat-
kowych informacji pomocnych w procesie usuwania btedow.
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adx.searchBeam=>50 — definiuje liczbe najlepszych komplekséw wybiera-
nych jako rodzicow

adx.finalBeam=[50] — definiuje maksymalna liczbe najlepszych komplek-
séw wybieranych do finalnego zbioru, liczby oddzielone przecinkiem [50,20]
definiuja osobno wartosci dla kazdej z klas (kolejnosé definicji jest iden-
tyczna z definicja klas w pliku wejsciowym z danymi), pojedyncza liczba
w nawiasie odnosi sie do wszystkich klas

adx.complexGenerality=0 — wartos¢ 0 determinuje budowe nieco dtuz-
szych komplekséw

adx.qMethod=1 - definiuje metode oceny jakosci kompleksu dla etapu
budowy komplekséw: 0 — miara Q = p —n; 1 — miara @ = (p—n)(1 —n);
2 — miara ) = (p—n)(l—n)z; 3 —miara () = p; 4 — miara ) =n; 5 —
miara Q = p(1 — n) (patrz sekcja [(.3])

adx.qMethodFinal=2 — definiuje metode oceny jakosci kompleksu dla eta-
pu wyboru finalnego zestawu, parametr przyjmuje identycznag liste moz-
liwych wartosci co parametr gMethod

adx.selSignificantMethod=4 — metoda wyboru finalnego zbioru komplek-
sow: 0 — wybiera kompleksy gdzie n > 0; 1 — wybiera kompleksy gdzie
p > n; 2 — wybiera kompleksy gdzie ¢ >= qMin; 3 — wybiera finalBeam
komplekséw najwyzej ocenionych przez gMethodFinal; 4 — wybiera ze-
staw komplekséw maksymalizujacy poprawng klasyfikacje probki danych
trenujacych (patrz sekcja [5.2.4)

adx.qMin=0.1 — okresla warto$¢ progowa jakosci komplekséw wybieranych
przy selSigni ficant Method = 2

adx.maxEventsForSelection=3000 — okresla wielkos¢ losowej proby przy-
ktadéw trenujacych przy selSignificantMethod = 4

adx.scoreMethod=6 — okresla miare przynaleznosci do klasy (patrz sekcja
B.4)

adx.useSensitivity=0 — okresdla uzycie czutosci wzgledem klasy: 0 — nie
wymusza czutosci; 1 — odpowiednie wartosci czutosci podaje uzytkownik;
2 — odpowiednie wartosci czulosci sa definiowane na podstawie zbioru
trenujacego i sa réwne prawdopodobienstwu wystapienia klasy

adx.sensitivity Array=[1] — okresla wektor czutosci, kolejnosé klas taka
jak w definicji pliku wejsciowego z danymi (wartosci z zakresu 0;1)

adx.cleanCandidates=2 — okresla usuwanie komplekséw kandydatow: 0 —
brak usuwania; 1 — usuwa jesli kompleks nie ma wyzszego () niz przynaj-
mniej jeden z selektorow sktadowych; 2 — usuwa jesli kompleks nie ma
wyzszego () niz przynajmniej jeden z rodzicow

adx.mergeCondition=0 - okresla sklejanie komplekséw: 0 — brak skleja-
nia; 1 — sklejanie bezwarunkowe; 2 — sklejanie jesli wyzsze () niz komplek-
sow bazowych

8.3. Parametry wejsciowe MCF'S

Plik ktory definiuje odpowiednie parametry potrzebne do uruchomienia
metody to MCFS.run. Znak ’#’ oznacza komentarz i wszystkie znaki wy-
stepujace po nim sg ignorowane. Ponizsza lista opisuje wszystkie parametry
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sterujace MCFS. Podane wartosci sa domys$lne i pozwalaja na uniwersalne

uruchomienie.
Parametry eksperymentu:

verbose=false — wartos¢ true powoduje wypisywanie dodatkowych infor-
macji o dziataniu metody

debug=false — wartos¢ true powoduje wypisywanie na ekran dodatkowych
informacji pomocnych w procesie usuwania btedéw

inputFilesPATH = .//data// — definiuje $ciezke do katalogu danych

tempFilesPATH =.//resources// — definiuje $ciezke do katalogu wyni-
kéw dziatania

inputFileName=AlizadehData.adx — definiuje nazwe wej$ciowego pliku
danych

testFileName=AlizadehData_test.adx — definiuje opcjonalng nazwe pli-
ku danych testowych (dziata dla trybu allClassesAtOnce i removeBestAt-
tributes=false), jesli parametr zostal zdefiniowany to nie wykonuje sie
wewnetrznej petli (losowego podziatu na zbiér trenujacy i testujacy)
Parametry MCFS:

mcfs.showDistanceProgress=true — wartos¢ true powoduje wyswietle-
nie okna z biezgcym przebiegiem wartosci dystansu dla eksperymentu

mcfs.histogramFileName=ranking.csv — definiuje nazwe pliku z ran-
kingiem

mcfs.permFileName=permSummary.csv — definiuje nazwe pliku z pod-
sumowaniem dla pojedynczej permutacji

mcfs.accFile=acc_wAcc.csv — definiuje nazwe pliku z kolejnymi warto-
Sciami Acc i wAce otrzymywanymi podczas dziatania algorytmu

mcfs.distFileName=dist.csv - definiuje plik z kolejnymi wartosciami dy-
stansu

mcfs.deleteTMPFiles=true — wartos¢ true powoduje usuwanie poszcze-
gblnych plikow z danymi do uczenia i testowania klasyfikatorow

mcfs.discretizeData=false — wartos$¢ true powoduje wlaczenie dyskrety-
zacji poszczegolnych zbioréw danych, przedziaty dyskretyzacji sa osobno
znajdowane dla zbioréow trenujacych i nastepnie aplikowane na zbiorach
testowych

mcfs.classifier=j48 — definiuje typ klasyfikatora (mozliwe wartosci: j48,
adx, sliq)

mcfs.discretizerConfigFile=discretizer.cfg — definiuje plik z parame-
trami dyskretyzacji

mcfs.saveResultInterval=10 — definiuje krok co ile kolejnych iteracji s
ma by¢ liczony dystans rankingow

mcfs.bestSetFractionSize=0.05 — definiuje 5% zbiér najwyzej ocenio-
nych cech potrzebnych do obserwacji wartosci rankingu (wartosé¢ wieksza
od jednego definiuje dokltadna liczbe cech)

mcfs.project=true — wartos¢ true wtacza losowanie cech

mcfs.projections=2000 — definiuje liczbe losowan cech (parametr

mcfs.projectionSize=300 — definiuje liczbe losowanych cech(parametr m),
wartos¢ mniejsza od 1 definiuje utamek (0.1 to 10% cech)

mcfs.split=true — wartos¢ true wtacza losowy podziat na zbiory trenujace
i testujace
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mcfs.splits=10 — definiuje liczbe podzialéw (parametr )

mcfs.splitRatio=0.66 — definiuje stosunek podziatu na zbiér trenujacy i
testujacy

mcfs.balanceClasses=true — wartos¢ true wtacza balansowanie liczby przy-
ktadow w klasach

mcfs.balanceRatio=2 — definiuje krotno$é¢ dla najmniej licznej klasy w
zbiorze, pozostate bardziej liczne klasy beda losowo probkowane tak by
ich liczba nie przekroczyta licznosci klasy minimalnej mnozonej przez ba-
lanceRatio, dziata dla mcfs.balanceClasses=true

mcfs.permuteClass=false — warto$¢ true powoduje permutowanie klasy
decyzyjnej, proces ten jest nadrzedny w stosunku do MCFS (wykonywany
jednorazowo przed petla projekeji i selekeji)

mcfs.permutations=1 — definiuje liczbe eksperymentow permutacji

mcfs.measureName=RI — definiuje preferowang miare oceny atrybutu
np. do wyboru najlepszych 5% do okreslenia wartosci dystansu (mozliwe
wartosci: 'freq’ ’crudeRI’ 'RI.wAcc’ 'RI.wAcc2’ 'RI’)

mcfs.u=1 - definiuje parametr © w mierze RI

mcfs.v=1 — definiuje parametr v w mierze RI

mcfs.filter Attributes=false — warto$¢ true pozwala na aplikowanie ze-
wnetrznego filtru atrybutéw opartego na wybranych cechach

mcfs.histogramFilterFileName=histogram.csv — definiuje nazwe pliku
rankingu atrybutow do filtrowania

mcfs.filterSize=20 - definiuje liczbe najwyzej ocenionych cech w pliku ran-
kingu mcfs.histogramFilterFileName, ktére maja by¢ wybrane do biezg-
cego eksperymentu

mcfs.inverseFiltering=true — wartos¢ true powoduje wybor mcfs.filterSize
najwyzej ocenionych cech z mcfs.histogramFilterFileName jako filtr w
biezacym eksperymencie, wartos¢ false powoduje wybranie pozostatych

mcfs.mode=1 — warto$¢ 1 definiuje tryb dzialania MCFS dla wszystkich
klas, wartos¢ 2 jedna klasa przeciwstawiona pozostatym potaczonym, war-
tos¢ 3 uruchamia przetwarzanie dla pary klas (uruchamia trzykrotnie
MCEFS dla problemu o trzech klasach)

mcfs.removeBest Attributes=false — wartos¢ true uruchamia iteracyjne
dzialanie MCF'S, kolejne uruchomienia odbywaja si¢ na zbiorach w kto-
rych usunieto najwyzej ocenione atrybuty z poprzedniej iteracji

mcfs.bestSetRemoveSize=5 — definiuje liczbe kolejnych cech usuwanych
w trybie iteracyjnym

mcfs.runs=10 — definiuje liczbe iteracji w trybie iteracyjnym

j48.uselnfoGain=true - warto$¢ false powoduje uzycie w RI wartosci
miary gainRatio dla wezta w klasyfikatorze J4.8

adx.useComplexQuality=true — wartos¢ false powoduje uzycie tylko ja-
kosci poszczegdlnych selektoréw w RI dla klasyfikatora ADX

adx.qMethod=2 - definiuje miare jakosci kompleksu uzywanej w RI dla
klasyfikatora ADX

slig.useDiversityMeasure=true — warto$¢ false powoduje uzywanie w
RI miary goodnessOfSplit dla wezta w klasyfikatorze Sliq






9. Podsumowanie

Seria eksperymentéw (rozdzial[7]) badajacych dziatanie algorytméw ADX
i MCFS wykazata dziatanie zgodne z zalozeniami potwierdzajac ich intere-
sujace i przydatne wtasciwosci.

Algorytm ADX w poréwnaniu z najbardziej popularnymi technikami kla-
syfikacji (tabela[[5]) wykazuje wysoka efektywnos¢ dziatania przy skuteczno-
sci klasyfikacji na poziomie najlepszych metod. Dla badanych rzeczywistych
duzych zbioréw danych (gdzie liczba przyktadéw przekracza 15 tysiecy) pro-
ces walidacji krzyzowej dla ADX wynosi zaledwie kilka sekund, uzyskujac
najszybszy czas wobec innych technik, z ktérych najwolniejsza implemen-
tacja potrzebowala kilku godzin (rys. [L.2H). Skalowalnosé algorytmu mozna
w zasadzie przyblizy¢ wykresem liniowym (rys. [[I8] [[.19), choé¢ wobec tak
heurystycznego podejscia zdarza sie (w zaleznosci od charakteru danych),
ze wraz ze zwiekszaniem liczby atrybutéw lub przyktadéw czas obliczen ro-
$nie nawet wolniej niz liniowo. Taka skalowalnos¢ algorytmu uczenia jest nie-
watpliwie duzym sukcesem w szczegdlnosci w zastosowaniach praktycznych,
gdzie wymaga si¢ przetwarzania bardzo duzych zbioréw danych.

Finalna baza wiedzy tworzona przez ADX jest czytelna, a reguty znajdu-
jace sie w niej sa wybierane pod katem skutecznej klasyfikacji przyktadow,
co réwniez jest korzystne w rozwigzaniach biznesowych. Wybrany na drodze
eksperymentalnej zestaw domyslnych parametrow ADX pozwala na uzyski-
wanie wynikow klasyfikacji bardzo zblizonych do wynikéw przy optymalnym
ustawieniu parametrow. Dla zbioréw danych, ktore nie braty udziatu w pro-
cesie doboru parametrow nie uzyskano wyniku odstajacego na niekorzysé w
stosunku do innych technik. Pozwala to przypuszczaé, ze domyslne ustawie-
nia ADX ograniczaja wrazliwos¢ klasyfikatora na charakter danych, a tym
samym skracaja proces ich ewentualnej optymalizacji.

Poprzez zastosowanie w ADX podejécia heurystycznego (w zasadzie na
kazdym etapie budowy modelu) uzyskano bardzo skuteczny i zarazem szybki
klasyfikator regutowy, ktory niewatpliwie ma szanse by¢ chetnie stosowany
w rozwiazaniach praktycznych.

Jak wykazata druga czes¢ eksperymentow algorytm MCFS stuzacy do bu-
dowy rankingu cech dla wysokowymiarowych danych jest réwniez skutecznym
narzedziem. Kazdy gen/cecha zostaje w wyniku dziatania oceniony wartoscia
miary RI relatywnej istotnosci. Metoda pozwala na obiektywna oceng cech,
przy czym kieruje sie ich mozliwosciami dyskryminacyjnymi na zbiorze ucza-
cym, jak réwniez ich mozliwosciami przeprowadzenia poprawnej klasyfikacji
nieznanych przyktadow. Heurystyczna metoda budowy rankingu cech pozwa-
la w krétkim czasie (rzedu kilkunastu do kilkudziesieciu minut dla zbioréw
o tysigcach atrybutéw) na uzyskanie stabilnego rankingu najistotniejszych
cech i mimo badania w pracy jedynie zbiorow genetycznych doskonale nadaje
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sie do oceny dowolnych wysokowymiarowych danych. Autor z powodzeniem
wykorzystywal MCFES rowniez w zupelnie innych problemach, np. budowie
rankingu cech odrozniajacych sklepy efektywne od nie efektywnych dla jednej
z duzych sieci handlowych, gdzie kazdy sklep byl opisany setkami atrybutow
odpowiadajacym cechom demograficznym potozenia sklepu.

W przypadku wigkszosci wysokowymiarowych zbioréw danych jedynie
pewna niewielka grupa najwyzej ocenionych cech jest faktycznie istotna i
dlatego krytycznym zdaniem byta propozycja wskazania punktu odciecia na
liscie rankingowej. Zadanie to zostato zrealizowane poprzez wykorzystanie te-
stu statystycznego poréwnujacego rozktad wartosci najwyzej ocenionej oceny
dla kolejnych zbioréw o permutowanej decyzji (sekcja [L2ZH]) z wartosciami
z oryginalnego rankingu. Dzieki temu zabiegowi udato sie¢ w sposéb bardzo
staranny dla kazdego badanego zbioru danych wskazaé istotny zbiér genow.
Tak wyselekcjonowany zbiér genéw uzyty do budowy klasyfikatorow pozwolit
na znaczne poprawienie jakosci klasyfikacji zbioru testowego w stosunku do
losowej grupy genéw (sekcja [2.71).

W sekeji zauwazono iz rankingi otrzymane przy pomocy roznych
technik klasyfikacji sa podobne do siebie. Biorac pod uwage ogromna prze-
strzen mozliwych do wyboru cech i analizujac pozycje szczytowe rankingdw
(dla réznych bazowych klasyfikatoréw, np. C4.5, ADX i Sliq) nalezy stwier-
dzi¢, ze wspolna czesé okoto potowy cech dla kazdej z list to duzy sukces.
[stnienie zbioru genéw znajdujacych sie w kazdym rankingu pozwala stwier-
dzi¢ ze metoda MCFS jest w duzej mierze niezalezna od klasyfikatora. Przy
tym dla algorytmu ADX klasyfikacja przeprowadzona na podstawie tylko
wyselekcjonowanych cech pozwolita na uzyskanie wlasciwie 100% klasyfikacji
probki danych, wytaczonej wezesniej z procesu selekcji cech (rys. [[57], [T5S).

Drugi sposéb weryfikacji wynikow MCFS, bazujacy na wiedzy eksperc-
kiej genetykow dotyczacej problemu biataczki, pozwolit na réwnie ciekawe
odkrycia. Algorytm pozwolit na wyodrebnienie genéw zwigzanych z geneza
choroby i odpowiedzia réznych typow komorek uktadu odpornosciowego ata-
kowanych odrebnie przez rézne badane odmiany biataczki. Co bardzo istotne,
przy pomocy MCFS wyselekcjonowano geny uaktywniajace sie¢ we wezesnej
fazie rozwoju choroby, w odréznieniu od innych metod, ktore raczej wskazuja
na geny zwiazane juz ze skutkami przebiegu schorzenia. Spostrzezenie daje
duze nadzieje na skuteczny i obiektywny wybor istotnych genéw/cech ktore
moga przyczyniaé¢ sie do rozwoju raka, badz pozwalaja na bardzo wczesng
diagnoze choroby. Artykut [Draminski et al., 2008 opisujacy metode MCFS
i wnioski analizy biologicznej, zostal zatwierdzony do publikacji w prestizo-
wym czasopi$mie Bioinformatics, co wskazuje na zainteresowanie $wiatowego
srodowiska bioinformatyki uzyskanymi rezultatami.
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