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POROWNANIE METOD DOBORU ZMIENNYCH
DO ZAGREGOWANYCH MODELI DYSKRYMINACYJNYCH

1. Wstep

W badaniach z wykorzystaniem drzew klasyfikacyjnych coraz wigksza rolg od-
grywaja modele odchodzace od analizy za pomoca pojedynczego drzewa klasyfi-
kacyjnego na rzecz podejscia wielomodelowego taczacego modele sktadowe w
model zagregowany. Przyczyna tego stanu rzeczy jest to, ze modele te daja wyraz-
nie mniejszy biad klasyfikacji, o ile zachowana jest niezaleznos¢ modeli sktado-
wych.

Potrzeba korzystania z tego typu rozwiazan wynika réwniez ze stabosci, jakg
odznaczajg si¢ drzewa klasyfikacyjne — zaréwno te o charakterze dyskryminacyj-
nym, jak i regresyjnym. Wada ta jest stabilnos¢, a dokladniej — jej brak. Wiasnos¢
ta przejawia si¢ w tym, ze nawet niewielka zmiana wartosci zmiennych w zbiorze
uczacym S moze i czesto prowadzi do wygenerowania zupelnie innego drzewa.
To powoduje z kolei, ze uzyteczno$¢ prognostyczna takiego modelu jest bardzo
staba. Najczescie) wygenerowane na jego podstawie reguly decyzyjne wykorzy-
stywane sa do klasyfikacji nowych obiektéw, ktérych przynaleznos¢ klasowa nie
jest znana.

W artykule przedstawione zostana wyniki symulacji poréwnawczej metod do-
boru zmiennych do modeli sktadowych na podstawie repozytorium danych z Uni-
wersytetu Kalifornijskiego w Irvine, przy czym poréwnanie biedoéw klasyfikacji
zostanie przeprowadzone dla réznych miar zaleznosci zmiennych. W badaniu
wykorzystano metody: correlation-based feature selection [Hall 2000}, correla-
tion-based feature selection based on Hellwig heuristics [Gatnar 2005] oraz mody-
fikacje metody CFSH wykorzystujaca do optymalizacji algorytmy genetyczne.
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Istota algorytméw genetycznych w odréznieniu od innych algorytméw optymaliza-
cyjnych wyraza si¢ w tym, ze [Goldberg 2003, s. 23]:

® nie przetwarzaja one bezposrednio parametréw zadania, lecz ich zakodowa-
na postac;

e prowadza poszukiwania, wychodzac nie z pojedynczego punktu, lecz z pew-
nej populacji;

s korzystaja tylko z funkcji celu, a nie z jej pochodnych tub pomocniczych in-
formacji;

e stosujg probabilistyczne, a nie deterministyczne reguly wyboru.

Ogdlna postac algorytmdéw genetycznych mozna przedstawic w szesciu krokach
(zob. [Goldberg 2003]). Sa nimi:
Okreslenie populacji poczatkowe;.
Ocena osobnikéw populacji.
Reprodukcja i sukcesja.
Operacje genetyczne: krzyzowanie, mutacja, inwersja.
Przepisanie osobnikéw z populacji tymczasowej do bazowe;.
. Sprawdzenie kryterium konwergencji i ewentualne powtérzenie krokéw 3-5.

Algorytmy genetyczne znajduja wiele zastosowan do rozwigzywania proble-
moéw optymalizacyjnych. Wsrdd dziedzin, w ktorych sa one najcze¢sciej uzywane,
wymieni¢ nalezy [Goldberg 2003, s. 141}: biologie, informatyke, technike 1 bada-
nia operacyjne, przetwarzanie obrazoéw i rozpoznawanie wzorcéw, nauki fizyczne,
nauki spoteczne.

U AW

2. Agregacja drzew klasyfikacyjnych

Idea agregacji drzew klasyfikacyjnych (modeli) polega na utworzeniu pewnej
liczby (zazwyczaj kilkudziesigciu lub kilkuset) modeli drzew klasyfikacyjnych D,
na podstawie U, préb uczacych wyodrebnionych z posiadanego zbioru danych.
Naste¢pnie przeprowadzana jest procedura faczenia wszystkich modeli w jeden mo-
del zagregowany D". W zaleznosci od charakteru drzewa klasyfikacyjnego inaczej
ustalane sa w poszczeg6lnych podzbiorach modelu zagregowanego wartosci
zmiennej objasniane;j.

W przypadku klasyfikacji kategoria zmiennej objasnianej dla kazdego obiektu
ustalana jest na podstawie liczby gtoséw oddanych na t¢ kategori¢ przez czastkowe
modele dyskryminacyjne. Inaczej méwiac, dany obiekt przydzielany jest do tej kla-
sy, ktéra najczesciej wskazywaly kolejne modele dyskryminacyjne. Z kolei w
przypadku modeli o charakterze regresyjnym przeprowadzana jest operacja usred-
niania wartosci zmiennej objasnianej w kazdym z wyodrgbnionych podzbioréw
(zob. [Gatnar, Walesiak 2004, s. 124]).
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Kluczowym zagadnieniem w modelach zagregowanych jest odpowiedni dobdr zbio-
ru uczacego, przy czym dobdr ten dotyczy¢ moze zaréwno obiektow, jak i zmiennych
zbioru uczacego. Osobnym problemem w analizie dyskryminacyjnej z wykorzystaniem
drzew klasyfikacyjnych jest wyb6r miary heterogenicznosci, jednak, jak wskazujg prze-
prowadzone eksperymenty, nie ma ona takiego wptywu na wielkos¢ bledu klasyfikacji
Jjak wybdr wlasciwej wielkosci drzewa (zob. [Gatnar 2001, s. 104]). W zwiazku z tym w
artykule zagadnienie to nie bedzie szerzej omawiane.

Og6lny schemat postgpowania w podejsciu wielomodelowym mozna scharak-
teryzowa¢ nastgpujaco. Ze zbioru uczacego tworzone sa podzbiory, zawierajace
wybrane obiekty lub wybrane zmienne, na podstawie ktérych tworzone sa poje-
dyncze drzewa klasyfikacyjne. Dla kazdego z tych drzew dokonywana jest predyk-
cja obiektéw ze zbioru testowego. Z powstatych w ten spos6b modeli czastkowych
metoda glosowania (z odmianami) tworzony jest ostateczny model zagregowany
okreslajacy ostateczng przynaleznos¢ obiektéw ze zbioru testowego do klas. Ten
model nie ma juz reprezentacji w postaci pojedynczego drzewa.

3. Metody doboru zmiennych do modeli czgstkowych

Ogét metod doboru zmiennych do modelu zagregowanego mozna podzieli¢ na
grup¢ metod o charakterze losowym i nielosowym. Metodami o charakterze loso-
wym zajmowali si¢ m.in.: Ho [1998]; Breiman [2001], Gatnar [2003]. W artykule
poruszona zostanie problematyka metod doboru zmiennych o charakterze nieloso-
wym. Wsréd tego typu metod mozna wyrézni¢ (zob. [Gatnar 2005, s. 81]):

® wrapper methods — metody wykorzystujace sam algorytm klasyfikacyjny
drzewa do wyboru zmiennych tworzacych model czastkowy;

e filter methods — metody wybierajace do modelu te kombinacje zmiennych,
dla ktérych wartos¢ funkcji oceniajacej jest najwyzsza;

® ranking methods — metody wybierajace do modelu te zmienne, dla ktérych
wartos$¢ funkcji oceniajacej (obliczanej niezaleznie dla kazdej zmiennej) jest wyz-
sza niz wartos¢ progowa.

W artykule Dudka i Kurzydtowskiego [2006] przedstawiono poréwnanie trzech
metod dla zbioréw danych udostgpnionych przez Uniwersytet Kalifornijski
w Irvine. Metodami tymi byly: zaproponowana przez Halla [2000] correlation-
based feature selection (CFS); correlation-based feature selection based on Hell-
wig heuristic (CFSH) przedstawiona w pracy Gatnara [2003] oraz propozycja auto-
réw odnosnie do wykorzystania algorytméw genetycznych w procesie poszukiwa-
nia maksymalnej wartosci integralnego nosnika pojemnosci informacji.

Podobnie jak w oryginalnej metodzie Hellwiga [1969] dotyczacej modeli eko-
nometrycznych, w CFSH sposréd wszystkich kombinacji zmiennych do modelu
wybierane sa te, dla ktérych wartos¢ integralnego nos$nika pojemnosci informacji
H, jest maksymalna.
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H =)k, (1)

hy=—t, @)

gdzie: m, - liczba zmiennych w [-tej kombinacji,
r;— symetryczny wspéiczynnik niepewnosci [Theil 1972] liczony dla i-tej

zmiennej oraz dla zmiennej oznaczajacej przynaleznos¢ do klasy (w
oryginalnej metodzie Hellwiga wspétczynnik korelacji migdzy zmienna
objasniang a i-ta zmienng — kandydatka),

r; — symetryczny wspéiczynnik niepewnosci liczony dla i-tej i j-tej zmien-

nej (w oryginalnej metodzie Hellwiga wspdlczynnik korelacji migdzy
i-ta a j-ta zmienng kandydatka). Wspoétczynnik ten wyraza si¢ wzorem:
2 E(x)+E(x)-E(x,x)) |
i E(x)+ E(x;)
gdzie E(x) to funkcja entropii, przy czym wspdtczynnik niepewnosci moze przyjmo-
wac¢ wartosci z przedziatu od 0 do 1. Wartosci zblizone do zera oznaczaja brak zaleznosci
pomig¢dzy zmiennymi, warto$¢ zblizona do 1 oznacza zas$, ze zmienne sg silnie zalezne.
Miara ta ma wigc zblizone wtasciwosci do modutu wspéiczynnika korelacji Pearsona.

Metoda CFSH daje dla danych empirycznych z UCI Machine Learning Reposi-
rory najmniejsze bledy klasyfikacji, jednak jej praktyczne zastosowanie jest ogra-
niczone faktem, iz jest to metoda przeszukujaca cala przestrzen kombinacji zmien-
nych, wskutek czego czas jej wykonania ro$nie wyktadniczo w stosunku do liczby
zmiennych w modelu, co zauwaza sam autor metody [Gatnar 2005].

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

W zaproponowanej modyfikacji metody CFSH, zamiast oblicza¢ wartosci inte-
gralnego nosnika pojemnosci informacji dla kazdej kombinacji, znajduje si¢ kom-

(3)

binacj¢ maksymalizujaca H, = Zh,j z uzyciem algorytmu GAFIT':

j=1

' Algorytm GAFIT, dostgpny w pakiecie GAFIT srodowiska statystycznego R, wykorzystuje al-
gorytmy genetyczne do znalezienia odpowiednich wspétczynnikéw dopasowania krzywych (curve-
fitting) opisujacych model i szukania przez nie optymalnej, z punktu widzenia funkcji celu, kombina-
cji zmiennych.
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gdzie: @ — waga i-tej zmiennej (wektor @ jest optymalizowany),
m — liczba zmiennych.

4. Symulacja poréwnawcza

Dla zbioréw danych udostgpnionych przez Uniwersytet Kalifornijski w Irvine
poréwnano skutecznos$¢ metod correlation-based feature selection (CFS), correla-
tion-based feature selection based on Hellwig heuristic (CFSH) i modyfikacji me-
tody CFSH. Zaproponowana metoda data biedy klasyfikacji poréwnywalne do me-
tody CFSH (tab. 1). Tym razem postanowiono rozszerzy¢ symulacj¢ o inne propo-
zycje miar wspétzaleznosci zmiennych.

Tabela 1. Btedy klasyfikacji dla wybranych zbioréw danych w %

Zbidr danych Pojedyncze drzewo [ CFS | CFSH | Modyfikacja metody CFSH
DNA 6,40 5,20 4,51 4,63
Letter 14,00 10,83 5,84 591
Satellite 13,80 14,87 10,32 9,98
Soybean 8,00 9,34 6,98 7,02
German credit 29,60 27,33 | 26,92 21,27
Segmentation 3,70 3,37 2,27 2,75
Sick 1,30 2,51 2,14 2,26
Anneal 1,40 1,22 1,20 1,20
Australian credit 14,90 14,53 | 14,10 14,23

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

Tabela 2. Btgdy klasyfikacji dla wybranych zbioréw danych

. Liczba obiektow Liczba obiektéw Liczba Czas wykonania
Zbi6r danych . . .
w zbiorze uczacym  |w zbiorze testowym [zmiennych [hh:mm:ss

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

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie pracy [Gatnar 2005, s. 83].
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Zmierzono takze czas uzyskania rozwiazania, czyli znalezienia modelu zagre-
gowanego. Do obliczent wykorzystano biblioteki RPART i GAFIT dzialajace w $ro-
dowisku R. W tabeli 2 przedstawiono czas realizacji eksperymentu dla poszczegdl-
nych zbtoréw danych.

Nalezy zauwazy¢, ze dla zbioru zawierajacego 180 zmiennych czas uzyskania
rozwigzania, cho¢ dos¢ dlugi (ok. 3 godzin), jest jednak zdecydowanie krétszy niz
w przypadku sprawdzania wszystkich kombinacji zmiennych (tego drugiego czasu
nie udato si¢ autorom zmierzy¢, jednak ustalono, ze znacznie przekracza on 3 go-
dziny).

Poréwnano réwniez bledy klasyfikacji, zastgpujac symetryczny wspétczynnik
niepewnosci Theila innymi miarami badania zaleznosci zmiennych nominalnych
(Phi, V Cramera, Lambde¢ Goodmana — Kruskala i symetryczny wspéiczynniki
niepewnosci Theila) oraz wspdiczynnikiem korelacji Spearmana i Kendalla.
W tabeli 3 przedstawiono wyniki tego poréwnania.

Tabela 3. Bi¢dy klasyfikacji przy zastosowaniu réznych wspétczynnikéw zaleznosci zmiennych w %

Lambda Wspétczynnik Wspdlczynnik | Wspétczynnik
Zbioér danych Phi | V Cramera | Goodmana- Thei korelacji korelacji
eila

-Kruskala Spearmana Kendalla
DNA 4,77 4,78 4,45 4,63 4,63 5,09
Letter 6,01 6,04 5,81 5,91 5,93 6,12
Satellite 9,70 10,06 9,81 9,98 10,16 11,08
Soybean 6,73 7.35 6,72 7,02 7,85 7,52
German credit 21,58 21,79 20,76 21,27 22,19 23,45
Segmentation 2,76 2,71 2,84 2,75 2,84 2,90
Sick 2,18 2,17 2,33 2,26 2,54 2,42
Anneal 1,23 1,23 1,23 1,20 1,28 1,31
Australian
credit 14,12 13,81 13,72 14,23 14,66 15,51

Zrédto: opracowanie wiasne.

Z przeprowadzonego badania wynika, iz wybo6r miary zaleznosci zmiennych nie
ma zbyt duzego wplywu na wielkos¢ btedéw klasyfikacji, o ile do procedury
wprowadzony zostanie miernik przeznaczony dla danych nominalnych. W przy-
padku zastosowania klasycznych miar korelacji nastgpuje istotne pogorszenie uzy-
skiwanych wynikéw klasyfikacji.

5. Podsumowanie

Ustalenie zagregowanego drzewa klasyfikacyjnego dajacego minimalizacj¢ ble-
du klasyfikacji jest niezwykle trudnym zadaniem. Dokiadnos¢ klasyfikacji w takim
przypadku zalezy od liczby zmiennych uwzgl¢dnionych w badaniu. W literaturze
znajduje si¢ wiele praktycznych wskazéwek oraz konkretnych metod wspomagaja-
cych badacza w podejmowaniu tego typu decyzji. W praktyce jednak nie istnieje
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jeden konkretny algorytm, ktéry mégitby zoptymalizowaé poszukiwanie drzewa
odpowiedniej wielkosci.

Poréwnanie metod doboru zmiennych pozwala stwierdzi¢, iz najmniejsze biedy
klasyfikacji daje rzeczywiscie metoda CFSH. R6znica migdzy metoda CFSH a jej
zaproponowang modyfikacjg nie jest jednak zbyt duza, w przypadku zbioréw da-
nych o duzej liczbie zmiennych ta druga metoda jest zas zdecydowanie szybsza.
Symulacja wykazata takze, ze wybdr miary zaleznosci zmiennych nie ma zbyt du-
zego wplywu na wielkos¢ btedéw klasyfikacji, o ile do procedury wybrany zosta-
nie miemik przeznaczony dla danych mierzonych na skali nominalnej, zastosowa-
nie klasycznych miar korelacji istotnie pogarsza natomiast wynik klasyfikacji.
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THE COMPARISON SELECTION METHODS OF VARIABLES
INTO AGGREGATED DISCRIMINANT MODELS

Summary

In discriminant analysis studies, models using single classification trees are of-
ten replaced by models aggregating partial models into one multiple model. Be-
tween selection methods of objects into aggregated models boosting, bagging,
adaptive bagging, arcing, windowing are most commonly used. The most effective
method of selection of variables into aggregated models is Correlation-based Fea-
ture Selection (CFS) developed by Hall [2000]. Gatnar [2003] proposed Correla-
tion-based Feature Selection based on Hellwig Heuristic (CFSH) method and em-
pirically showed that CFSH gives smaller classification errors that CFS.

In this paper comparison between CFS, CFSH and modification of CFSH
method based on optimization through genetic algorithms is presented.
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