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Klasyfikacja danych to podejmowanie decyzji na podstawie
informacji, ktore te dane przenoszq (tzw. cech danych). Prawidtowa
i szybka klasyfikacja zalezy od prawidtowego przygotowania zbioru
danych, jak i doboru odpowiedniego algorytmu klasyfikacji. Jednym
z takich algorytmoéw jest popularny algorytm najblizszego sqsiada
(NN). Jego zaletami sq prostota, intuicyjnos¢ i szerokie spektrum
zastosowan. Jego wadq sq duze wymagania pamieciowe i spadek
szybkosci dziatania dla ogromnych zbiorow danych. Algorytmy
redukcji usuwajq znacznq czes¢ elementow ze zbioru danych, co
znaczqco przyspiesza dziatanie algorytmu NN, jednoczesnie
pozostawiajqc te, na podstawie ktorych nadal mozna z
zadawalajqcq jakosciq klasyfikowaé¢ dane. Algorytmy edycji
oczyszcezajq zbior danych z nadmiarowych i btednych elementow. W
artykule zaprezentowane zostanq algorytm redukcji ialgorytm
edycji  zbiorow  danych, obydwa  wykorzystujace  miare
reprezentatywnosci. Testy przeprowadzono na kilku dobrze znanych
w literaturze zbiorach danych roznej wielkosci. Otrzymane wyniki sq
obiecujgce. Zestawiono je z wynikami innych popularnych
algorytmow redukcji i edycji.
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1. KLASYFIKACJA DANYCH

Klasyfikacja wzorcow (ang. Pattern Recognition) to nauka, ktéra moze by¢
stosowana wszedzie tam, gdzie istnieje potrzeba rozpoznawania (klasyfikacji)
obiektéw (wzorcow, prébek) na podstawie ich cech [1,2,3]. Cechy (zaréwno
jakosciowe jak i iloSciowe) opisuja obiekty, tworzac ich tzw. obrazy. Dlatego tez
czesto klasyfikacje wzorcéw nazywa si¢ rozpoznawaniem obrazéw. Obiekty, a
raczej ich obrazy sa klasyfikowane do tzw. klas. Klasg nazywamy zbiér obiektéw
jednego rodzaju, za$ etykieta klasy — jej opis. Czgsto etykieta klasy sa po prostu
liczby, gdzie kazda liczba oznacza pewna klase¢. Przyktadowo, klasyfikowanymi
obiektami moga by¢ pacjenci, ich obrazami (cechami) wyniki badan
nieinwazyjnych, za$§ klasami: ,,chory na chorobe x”(klasa nr 1), ,.nie chory, ale
podatny na zachorowanie na chorobe x” (klasa nr 2), ,.nie chory i nie podatny na
zachorowanie na chorobe x” (klasa nr 3).

Klasyfikacja wzorcéw ma wspiera¢ decyzyjno$¢ cztowieka. Tam gdzie w
stosunku do liczby rozpoznawanych obiektéw, specjalistéw mogacych
prawidlowo dokona¢ ich klasyfikacji jest niewystarczajaco, systemy
wspomagajace rozpoznawanie moga znaczaco przyspieszyC i zwigkszy¢ jako$¢
proces6w klasyfikacji. Takze tam, gdzie chcemy dokonywad rozpoznawania
obiektéw na podstawie opisujacych je cech, a nie jesteSmy w stanie wykry¢
zalezno$ci pomigdzy cechami a przypisanymi obiektom etykietami klas,
klasyfikacja wzorcéw dostarcza nam takich metod.

1.1. Budowa klasyfikatora i jakos$¢ klasyfikacji

W Kklasyfikacji wzorcéw gtéwnym zadaniem jest utworzenie klasyfikatora,
ktéry by zzatozona pewno$cia rozpoznawal nowe obiekty na podstawie
wczesniej dostgpnego zbioru obiektow zwanego zbiorem uczacym. Od strony
uzytkownika klasyfikator mozna traktowa¢ jako ,.czarna skrzynke”, zbudowana
na podstawie informacji zawartej w zbiorze uczacym, ktéra na wejsciu przyjmuje
,»obraz” obiektu, natomiast na wyjsciu zwraca decyzjg, czyli etykiete klasy, do
ktérej wedtug klasyfikatora nalezy zadany obiekt (rys. 1).
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Rys. 1. Dziatanie klasyfikatora
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Formalnie klasyfikator mozna traktowaé¢ jako funkcje, sparametryzowana
informacjami ze zbioru uczacego, przyjmujaca jako argument obiekt do
zaklasyfikowania i zwracajaca decyzj¢ o przynaleznosci tego obiektu do klasy.
Do konstruujacego klasyfikator nalezy wybdr rodzaju tej funkcji oraz ustawienie
wartosci jej parametrow (o ile takie posiada). Powinna by¢ ona dobrana w ten
spos6b by spelniala ograniczenia sprz¢towe i czasowe klienta oraz z zadanym
prawdopodobienstwem  prawidtowo  klasyfikowata ~nowe dane. To
prawdopodobienstwo, z ktérym klasyfikator podejmuje prawidlowa decyzje
mozemy jedynie przybliza¢ na podstawie prébek ze zbioru uczacego. Warto$¢
przyblizona nazywana jest najczgsciej jakoscia klasyfikacji, a popularng metoda
jej znalezienia jest metoda zbioru testujacego. W metodzie tej, ze zbioru
uczacego wydziela si¢ podzbiér obiektéw (tzw. zbidr testujacy), ktére nastgpnie
nie biora udzialu w budowaniu klasyfikatora. Obiekty te postuza do okreslenia
odsetka prawidtowo zaklasyfikowanych obiektéw (jakos$ci klasyfikacji)
w ostatniej fazie, tzw. fazie oceny zbudowanego klasyfikatora. Jesli odsetek ten
jest za niski, proces budowy klasyfikatora musi zosta¢ rozpoczgty ponownie, z
uwzglednieniem zmiany typu klasyfikatora lub ponownego ,,przygotowania”
danych ze zbioru uczacego.

1.2. Selekcja obiektow i cech

Rozpoznawanie obrazéw to nie tylko konstrukcja klasyfikatoréw. To takze
przygotowanie danych (selekcja obiektéw, selekcja cech). Zbiér uczacy to zbidr,
ktéry otrzymujemy w celu zbudowania klasyfikatora. To na informacji zawartej
w zbiorze uczacym ma by¢ oparty wybor klasyfikatora, a takze ustalenie jego
parametréw. Wyrézniamy dwa giéwne typy zbioréw uczacych i co za tym idzie
dwa typy konstrukcji  klasyfikatorow: zbiér uczacy ze znanymi
przynalezno$ciami obiektéw do klas — tzw. klasyfikacja nadzorowana (ang.
supervised learning) oraz zbiér uczacy bez takich przynalezno$ci — tzw.
klasyfikacja nienadzorowana (ang. unsupervised learning) [3]. W ramach tego
artykutu zajmowac¢ si¢ bedziemy klasyfikacja nadzorowana.

Zbidr uczacy czgsto zawiera tzw. szum, czyli obiekty z blgdnych pomiaréw.
Zaklécaja one proces uczenia klasyfikatora, ktéry korzystajac z informacji
zawarte] w calym zbiorze uczacym, wykorzystuje takze informacje biedna. Ich
zlokalizowanie 1 usunigcie poprawia jakos$¢ klasyfikacji tworzonego
klasyfikatora. Dodatkowo prawdopodobne jest, Zze niektére cechy sa nieistotne
(nic nie wnosza z punktu widzenia rozwazanego problemu), nadmiarowe (ich
warto$ci wynikaja z warto$ci innych cech) lub obnizajace jakos$¢ klasyfikacji.
Prawidlowa selekcja cech moze przyczyni¢ si¢ nie tylko wzrostu szybkosci
klasyfikatora (redukcja wymiaru przestrzeni cech), ale takze do poprawy jego
wynikow.
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2. REGULA NAJBLIZSZEGO SASIADA

Reguta najblizszego sasiada (NN - ang. Nearest Neighbor Rule) jest
szczegblnym przypadkiem reguly k najblizszych sasiadéw (k-NN) dla k£ = 1
[1,2,3]. NN jest bardzo prostym, ale jednocze$nie skutecznym i przez to
popularnym klasyfikatorem. Nie posiada on zadnych parametréw, za$ faza
uczenia ogranicza si¢ do zapisania w pamigci wszystkich obiektéw ze zbioru
uczacego (ktére tworza tzw. zbiér odniesienia). Obiekt jest klasyfikowany do
klasy swego najblizszego (w sensie wybranej metryki; najczesciej jest to metryka
euklidesowa) sasiada-obiektu ze zbioru odniesienia (rys. 2).

Rys. 2. Klasyfikacja wedtug reguty NN: nowy obiekt (oznaczony znakiem ,,?”)
jest zaklasyfikowany do klasy krzyzykéw

Dowiedzione jest, ze dla dostatecznie duzego zbioru odniesienia,
prawdopodobienstwo btedu klasyfikacji reguly NN nigdy nie przekroczy
podwojonej wartosci prawdopodobienstwa btedu klasyfikatora Bayesa
(teoretycznie najlepszego klasyfikatora) [1]. NN jest prosty w implementacji,
intuicyjny, fatwo modyfikowalny w przypadku dynamicznie rozszerzajacego si¢
zbioru uczacego (wystarczy dodawa¢ do zbioru odniesienia nowe wzorce),
wystarczajacy dla wigkszo$ci zbioréw danych. Ma jednak wady. Wraz ze
wzrostem liczby obiektéw w zbiorze odniesienia maleje jego predkose
(konieczne jest znajdowanie najblizszego sasiada z coraz wigkszego zbioru
odniesienia) oraz moga pojawi¢ si¢ problemy z przechowywaniem w pamigci
catego zbioru odniesienia. Ponadto NN jest podatny na negatywne dziatanie
szumu w zbiorze odniesienia. Je§li szum jest najblizszym sasiadem
klasyfikowanego obiektu, to zostanie on blednie zaklasyfikowany. Alternatywa
jest tu klasyfikator k-NN, gdzie warto$¢ k > 1 ustala si¢ na drodze dodatkowych
testow, wykorzystujac wydzielony ze zbioru uczacego tzw. zbiér walidacyjny.
Klasyfikowany obiekt przypisuje sig¢ do klasy przewazajacej wsréd k jego
najblizszych sasiadéw-obiektéw ze zbioru odniesienia. Nawet jesli w jego
poblizu znajduje si¢ obiekt bedacy szumem to juz przy k > 2 jego glos nie bgdzie
si¢ liczyl. W [1] znajduje si¢ dowdd zbieznosci klasyfikatora k-NN do
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klasyfikatora Bayesa przy k i liczebno$ci zbioru odniesienia zbieznych do
nieskoficzono$ci i jednoczesnej zbiezno$ci ilorazu k i liczebnos$ci zbioru
odniesienia do zera. Jednak o ile NN wymagat znalezienia najblizszego sasiada
klasyfikowanego obiektu, o tyle k-NN wymaga znalezienia k najblizszych
sasiadéw, co przy duzych zbiorach odniesienia jeszcze bardziej niz w NN
spowalnia predkos¢ klasyfikacji.

Istnieje jednak szereg metod rozwiazujacych problem szybkosci NN przy
duzych zbiorach odniesienia. Jednym z nich jest redukcja zbioru odniesienia.

2.1. Redukcja zbioru odniesienia

Redukcja zbioru odniesienia polega na usuni¢ciu ze zbioru odniesienia jak
najwiekszej liczby wzorcédw, tak by na podstawie pozostatych, z rownie dobra
(lub niewiele gorsza) jakoscia klasyfikacji co na pelnym zbiorze odniesienia,
rozpoznawa¢ nowe obiekty. Algorytmy redukcji to metody optymalizacji regut
typu najblizszy sasiad. Zaleca si¢ aby po redukcji zbioru stosowaé regui¢ NN, a
nie k-NN dla k > 1, gdyz zredukowany zbidr jest silnie rozrzedzony co moze
powodowac, ze przy wigkszych k prawo gtosu dostang wzorce do$¢ mocno
oddalone od klasyfikowanego obiektu.

Pierwszy algorytm redukcji zbioru odniesienia, algorytm CNN (and.
Condensed Nearest Neighbor) Harta [4], powstal juz pod koniec lat
sze$¢dziesiatych XX wieku. Korzysta on z tzw. kryterium zgodnoS$ci, ktére
moéwi, ze aby zachowac réwnie wysoka jako$¢ klasyfikacji co na pelnym zbiorze
odniesienia, reguta NN oparta na zbiorze zredukowanym powinna poprawnie
klasyfikowa¢ petny zbiér odniesienia (méwimy wtedy, ze zbiér zredukowany jest
zgodny ze zbiorem odniesienia). Kryterium to przez wiele lat bylo uwazane za
najwazniejsze kryterium zakonczenia budowania zbioru zredukowanego. Tworcy
algorytméw redukcji prébowali uzyskiwaé najmniejsze z mozliwych zbioréw
zredukowanych spetniajacych kryterium zgodnosci lub poprawiaé¢ i udoskonala¢
istniejace metody redukcji. Powstaty algorytmy: Tomeka [5], Gowdy i Krishny
[6], Dasarathy’ego [7]. Okazato si¢ jednak, ze kryterium zgodno$ci nie sprawdza
si¢ przy zbiorach zaszumionych. Konieczno$¢ prawidtowej klasyfikacji petnego
zbioru odniesienia w przypadku zbioréw z szumem powoduje, ze szum zostaje
pobrany do zbioru zredukowanego, co nie tylko powoduje mniejsza redukcje
zbioru odniesienia, ale takze znaczne obnizenie jakos$ci klasyfikacji reguty NN
opartej na tak zredukowanym zbiorze.

Nowsze algorytmy redukcji, wykorzystuja znane heurystyki i sa w stanie nie
tylko bardzo silnie zredukowaé zbior odniesienia ale takze w przypadku
niektérych zbioréw poprawic jakos$¢ klasyfikacji reguty NN (poprzez prawidtowe
odrzucenie szumu). Do algorytméw tych naleza m.in. algorytmy Skalaka [8],
Kunchevy [9], Cerverona i Ferriego [10]. Procedury te posiadaja jednak wady: sa
losowe, maja kilka parametréw i dlugie czasy trwania dla wigkszych zbioréw
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odniesienia, posiadajacych powyzej 10 000 obiektéw (algorytm Kunchevy i
Cerverona-Ferriego). Prawidlowy dobdér wartosci parametréw wymaga
dodatkowych testéw, co przy wigkszych zbiorach odniesienia jest przyczyna
duzych kosztéw czasowych. Losowo$¢ powoduje, ze wyniki dziatania tych
algorytméw nie sa powtarzalne, a przez to nie ma si¢ pewno$ci, czy przy
kolejnym uruchomieniu tego samego algorytmu nie otrzymatoby si¢ zbioru
lepszego.

Celem dalszych badan w tym obszarze bylo zaprojektowanie i
zaimplementowanie algorytmu redukcji, ktéry nie miatby powyzszych wad, a
oferowalby podobnie dobre wyniki co powyzej] omawiane algorytmy
wykorzystujace heurystyki. Wynikiem tych badanh jest zaprezentowany w tej
pracy algorytm redukcji wykorzystujacy tzw. miarg reprezentatywnosci,
doktadnie opisang w rozdziale 3. Algorytm ten nie jest losowy i mozna przyjac,
7e nie ma parametréw. Zostal on przetestowany na kilku znanych w literaturze
i dostgpnych w Internecie zbiorach uczacych i poréwnany z niektérymi
wskazanymi w tym podrozdziale algorytmami redukcji.

2.2. Edycja zbioru odniesienia

O ile gléwnym celem redukcji zbioru odniesienia jest odrzucenie jak
najwigkszej liczby wzorcoéw przy zachowaniu akceptowalnej jakoS$ci klasyfikacji,
o tyle edycja zbioru odniesienia polega na odrzuceniu tylko tych wzorcow, ktére
stanowia szum. Edycja to odfiltrowanie zbioru z prébek niewlasciwych, czego
konsekwencja ma by¢ zwigkszenie jakosci klasyfikacji.

Podobnie i tutaj istnieje wiele znanych algorytméw edycji zbioru
odniesienia. W$réd nich, najbardziej popularnymi sa: EEN (ang. Edited Nearest
Neighbor) Wilsona [11], RENN (ang. Repeated EEN) i All k-NN Tomeka [12],
MULTIEDIT Devijvera i Kittlera [13] oraz algorytm genetyczny Kunchevy [14].
Z przeprowadzonych testéw wynika jednak, ze algorytmy te na rzeczywistych
zbiorach danych tylko nieznacznie poprawiaja jakos¢ klasyfikacji reguty NN lub
nieraz wrecz ja obnizaja, odrzucajac przy tym znaczng czgs$¢ probek ze zbioru
odniesienia.

Celem badan w tej dziedzinie bylo zaprojektowanie i zaimplementowanie
algorytmu, ktory zwigkszatby jako$¢ klasyfikacji poprzez prawidlowe
odfiltrowanie szumu i tylko szumu ze zbioru odniesienia. Wynikiem tych badan
jest algorytm edycji wykorzystujacy wynik algorytmu redukcji opartego na
mierze reprezentatywnosci i kryterium zgodnosci [15]. Zostat on przetestowany
na kilku znanych w literaturze i dostgpnych w Internecie zbiorach uczacych i
poréwnany z niektérymi wskazanymi w tym podrozdziale algorytmami edycji.
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3. MIARA REPREZENTATYWNOSCI

Istnieja dwa rézne podejscia przy redukcji zbioréw odniesienia. Pierwsze z
nich zaktada, ze warto zostawia¢ wzorce, ktére tworza tzw. granice pomigdzy
klasami, drugie natomiast zaktada, ze warto zostawia¢ wzorce, ktére leza w
srodku jednoklasowych obszaréw (rys. 3).
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Rys. 3. Redukcja zbioru odniesienia (wybrane wzorce zaznaczone sa czarnym
konturem): a) wyb6r wzorcéw tworzacych granice pomigdzy klasami, b) wybdr wzorcéw
lezacych w $rodku jednoklasowych obszaréw

Metoda prezentowana w tym artykule na pewno blizsza jest drugiemu z tych
podejs$¢, cho¢ nie wyklucza wiaczania do zbioru réwniez wzorcéw, tworzacych
granice pomigdzy klasami, o ile maja one wystarczajaco duza warto§¢ miary
reprezentatywnos$ci rm (ang. representative measure). Miara reprezentatywnosci
jest proba wyrazenia za pomoca liczby jak bardzo dany wzorzec jest
reprezentatywny dla swojej klasy. Gléwnymi zatozeniami przy tworzeniu tej
miary byty:

e wzorzec x, ktéry ma za swoich sasiadéw duza liczbg wzorcéw z tej

samej klasy co x, jest reprezentatywny, a wigc powinien miec
przyporzadkowana wysoka warto$¢ rm;

e wzorzec X, ktory jest szumem, czyli jest otoczony przez wzorce z
innych klas, nie jest reprezentatywny, a wigc powinien miec
przyporzadkowana niska warto$¢ rm.

Przed zdefiniowaniem miary reprezentatywnosci zdefiniujmy pojecie
wyborcy. Wyborca wzorca x bedziemy nazywac¢ kazdy inny wzorzec z tej samej
klasy co x, dla ktérego x jest blizszym sasiadem niz najblizszy sasiad z klasy
przeciwnej. Miarg reprezentatywnos$ci rm wzorca x jest liczba jego wyborcéw
(rys. 4).
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Rys. 4. Miara reprezentatywnosci wzorca x jest réwna 3. Wyborcy wzorca x
zaznaczeni sa kolejnymi cyframi

Do zbioru zredukowanego powinny trafia¢ w pierwszej kolejnoSci wzorce
najbardziej reprezentatywne dla swoich klas, czyli wzorce o wysokich
warto$ciach miary reprezentatywnos$ci. Prezentowany w tym artykule algorytm
redukcji dokonuje wtasnie takiego wyboru.

4. ALGORYTM REDUKCJI ZBIORU ODNIESIENIA
WYKORZYSTUJACY MIARE REPREZENTATYWNOSCI

Algorytm redukcji zbioru odniesienia wykorzystujacy miar¢ reprezen-
tatywno$ci (ang. Reduction Algorithm based on Representative Measure —
RARM) wybiera do zbioru zredukowanego wzorce o aktualnie najwigkszej
warto$ci miary reprezentatywnosci. Moze si¢ zdarzy¢, ze wzorcow o najwigkszej
wartosci rm jest kilka. Wtedy wybierany jest z nich wzorzec o najwigkszej
warto$ci tzw. priorytetu [16]. Warto$¢ priorytetu prior liczona jest ze wzoru:

(ll?)l”lOF(x) zd(x )

gdzie x; jest wyborca wzorca x, za$ d(x,x;) jest odlegloscia (w prezentowanym
algorytmie liczona z uzyciem metryki euklidesowej) pomigdzy wzorcami x i x;.
Duze wartoS$ci priorytetu oznaczaja, ze wzorzec w swoim bliskim otoczeniu ma
swoich wyborcéw, mate wartos$ci natomiast, ze od swoich wyborcéw dzieli go
wigksza odlegtos¢ (z wigkszym prawdopodobienstwem jest wtedy wzorcem
nietypowym lub szumem).

Po kazdym dodaniu wzorca o najwigkszej mierze reprezentatywnosci do
zbioru zredukowanego, miary reprezentatywnosci pozostatych w zbiorze
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odniesienia wzorcow sa przeliczane, z tym ze wyborcy dodanego wzorca nie
moga by¢ juz wyborcami innych wzorc6éw, jak i dla nich nie sa juz liczone miary
rm. W momencie gdy aktualnie najwigksza warto$¢ rm wzorcéw w zbiorze
odniesienia jest mniejsza badz réwna wcze$niej ustalonej tzw. minimalnej mierze
reprezentatywnos$ci rm,,;,, algorytm jest przerywany a wybrane do tej pory
wzorce tworza wynikowy zbiér zredukowany. Czym wigksze warto$ci rm,,;,, tym
zbiory zredukowane sa mniejsze (warunek zakonczenia algorytmu spetniony jest
wczesniej).

Dziatanie algorytmu moze by¢ kontynuowane po zwrdceniu zbioru
zredukowanego dla warto$ci rm,,;, > 0. Kolejna warto$cia rm,,;, jest wtedy
poprzednia warto$¢ rm,,;,, pomniejszona o jeden. Procedura ta moze trwaé az
osiagnie si¢ rm,,;, = 0 i algorytm zwrdci najwigkszy zbiér zredukowany. Ta
wlasciwos$¢ algorytmu zostata wykorzystana w ten sposéb, ze ustala si¢ tylko
poczatkowa warto$¢ rm,,;, nazywang wartoscig inicjalizujaca rm;,;, a algorytm
zwraca ciag wstepujacych zbioréw zredukowanych dla rm,,;, réwnych kolejno:
i, TG — 1, ..., 0. Przyktadowo, dla rm;,;, = 9, RARM zwréci 10 zbioréw
zredukowanych dla rm,,;,, r6wnych odpowiednio: 9, 8, ..., 0. Z tak otrzymanych
zbioréw zredukowanych uzytkownik moze wybra¢ zbiér, ktéry mu najbardziej
odpowiada czy to pod katem liczebnosci, czy tez uzyskanej jakosci klasyfikacji.
W celu estymacji jako$ci klasyfikacji mozna postuzy¢ si¢ popularna metoda
walidacji krzyzowej (metoda k-fold cross validation w [3]). Jest to metoda
stosowana przy walidacji warto$ci parametréw budowanego klasyfikatora (w
naszym przypadku wyboru zbioru zredukowanego, na podstawie ktérego bedzie
dziatata regula NN), w odréznieniu od metody zbioru testujacego, ktdéra jest
stosowana na koniec, przy ocenie zbudowanego juz klasyfikatora.

RARM mozna opisa¢ w nastgpujacych krokach (rm, = rmg,; zbiér
zredukowany jest wstepnie pusty):

1. Usun dublujace si¢ wzorce ze zbioru odniesienia.

2. Oznacz wszystkie wzorce w zbiorze odniesienia jako “nie zawarte w

zbiorze zredukowanym” i “dostgpne”.

3. Policz miarg reprezentatywnosci dla wszystkich wzorcéw oznaczonych
jako “dostgpne” i “nie zawarte w zbiorze zredukowanym”. Wzorce
oznaczone jako ,,niedostgpne” nie moga by¢ wyborcami.

4. Jesli najwieksza miara reprezentatywnosci jest mniejsza lub réwna rm,;,,
to zwrd¢ zbidr zredukowany (tworza go wszystkie wzorce oznaczone
jako “zawarte w zredukowanym zbiorze), w przeciwnym przypadku
przejdz do kroku 6.

5. Jesli rm,,;, = 0, to zakoncz algorytm; w przeciwnym przypadku zmniejsz
wartos¢ rm,,;, o 11 jeszcze raz wykonaj krok 4.

6. Oznacz wzorzec x o najwigkszej mierze reprezentatywnosci jako
“zawarty w zbiorze zredukowanym” (jesli jest kilka wzorcéw o
najwigkszej wartosci rm, wybierz z nich wzorzec o najwigkszej wartosci
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priorytetu). Wszystkich wyborcéw  wzorca x oznacz jako
,hiedostgpnych”.

7. Jesli w zbiorze odniesienia mamy co najmniej jeden wzorzec, ktdry
jest “nie zawarty w zbiorze zredukowanym” i “dostgpny”, przejdz do
kroku 3.

8. Zwr6¢ zbiér zredukowany ztozony z wzorcéw oznaczonych jako
“zawarte w zbiorze zredukowanym”.

9. Jesli rm,,;, > 0 to dla pozostatych wartoSci rm,;,: 1, — 1, i, — 2, ...,
0 zwr6¢ ten sam zbiér zredukowany co w punkcie 8.

5. ALGORYTM EDYCJI ZBIORU ODNIESIENIA
WYKORZYSTUJACY MIARE REPREZENTATYWNOSCI
I KRYTERIUM ZGODNOSCI

Zbiér zredukowany sktada si¢ ze wzorcéw reprezentatywnych dla swoich
klas. Jesli dotaczymy do niego te wzorce ze zbioru odniesienia, ktére sa
prawidlowo klasyfikowane przez regut¢ NN oparta na tym zbiorze
zredukowanym, to na pewno uzyskamy zbiér o,,wzmocnionej” informacji o
rozktadzie rozwazanych klas. Szum, jako wzorce o nieprawidlowej klasie,
zostanie w ten sposéb odfiltrowany.

Opisany powyzej sposdb wyboru wzorcéw mozna zawrze¢ w nastgpujacym
zdaniu: ze zbioru odniesienia nalezy wydzieli¢ podzbidr, z ktérym zgodny (patrz
rozdziat 2) bedzie zbiér zredukowany. Podzbiér ten bedzie stanowit wynikowy
zbiér edytowany.

Algorytm edycji zbioru odniesienia, wykorzystujacy kryterium zgodnos$ci
(ang. Editing Algorithm based on Consistency - EAC) mozna opisaé w
nastgpujacych krokach (oznaczmy jako X., budowany zbiér edytowany, X, jako
zbidér odniesienia, za$ jako X,., uzyskany wcze$niej algorytmem RARM zbidr
zredukowany):

1. Niech Xed = Xred‘

2. Dla kazdego wzorca x z X,\ X, sprawdZ czy jest on poprawnie

klasyfikowany przez X,., z uzyciem reguty NN. Jesli tak, to dolacz x do
Xea

3. Zbiér X,, jest wynikowym zbiorem edytowanym (X, jest zgodny z X,;).

Oczywi$cie nic nie stoi na przeszkodzie, aby EAC wykorzystywat zbior
zredukowany uzyskany za pomoca innego niz RARM algorytmu redukcji.

6. TESTY

Wszystkie testy wykonano na o$miu znanych w literaturze i dostgpnych w
Internecie [17] zbiorach danych: Liver Disorders (BUPA), GLASS Identification,
IRIS, PARKINSONS Disease Data Set, PIMA Indians Diabetes, WAVEFORM
(versionl), Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) (Diagnostic) oraz
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YEAST. Liczby klas, cech i wzorcéw powyzszych zbioréw danych sa podane

w tabeli 1.

Tabela 1. Testowe zbiory danych

zbiér danych liczba liczba cech hCZb?
klas WZOICOW

BUPA 2 6 345
GLASS 6 9 214
IRIS 3 4 150
PARKINSONS 2 22 195
PIMA 2 8 768

WAVEFORM 3 21 5000
WDBC 2 30 569

YEAST 10 8 1484

Wszystkie algorytmy zaimplementowano w jezyku Java. Testy
przeprowadzono na komputerze Pentium Dual-Core CPU T4200 @ 2.00 Ghz
z 4 GB pamigci RAM.

Do oceny jakosci klasyfikacji (patrz podrozdziat 1.1) w kazdym przypadku
uzyto 10-krotnej walidacji krzyzowej (10-fold cross validation).

Stopniem redukcji (podanym w procentach) nazwano frakcje odrzuconych
wzorcOw ze zbioréw odniesienia.

6.1. Testy algorytmow redukcji zbioru odniesienia

Testom zostaty poddane nastgpujace algorytmy redukcji zbioru odniesienia:

algorytm CNN Harta;

algorytm Gowdy i Krishny (GK);

algorytm Dasarathy’ego (MCS — ang. Minimal Consistent Set);
algorytm RMHC-P (ang. Random Mutation Hill Climbing) Skalaka
— liczba iteracji [8] dobrana eksperymentalnie (200 dla IRIS, 300 dla
GLASS i PARKINSONS, 400 dla BUPA, 600 dla WDBC, 700 dla
PIMA, 1000 dla YEAST, 3000 dla WAVEFORM), liczebnos¢
zbioréw wynikowych taka sama jak liczebno$¢ zbioréw
otrzymanych przez RARM (dla lepszego poréwnania uzyskiwanej
jakosci klasyfikacji), liczba najblizszych sasiadéw ustawiona na 1;
algorytm genetyczny Kunchevy (GA) — zgodnie z implementacja
podana w [9]: liczba najblizszych sasiadéw ustawiona na 1, liczba
iteracji na 200, poziom redukcji na 0.1, liczba chromosoméw na 20,
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Wyniki

wspolczynnik krzyzowania na 0.5, wspéiczynnik mutacji na 0.025;
w funkcji przystosowania (wzor (8) z pracy [19]) wspdiczynnik a
ustawiony na 0.01;

algorytm tabu search Cerverona i Ferriego (TS) — funkcja celu i
warto$ci parametréw ustawione na te zaproponowane w pracy [10] z
jednym wyjatkiem: metoda inicjalizacji zgodnego rozwiazania
poczatkowego typu condensed zostala zastosowana w przypadku
zbioru WAVEFORM ze wzgledu na bardzo dlugi czas generowania
rozwiazania poczatkowego metoda typu constructive [10];
prezentowany w tym artykule algorytm RARM — warto$¢ parametru
rm;,; ustawiona na 9; wybierany zbiér oferujacy najwyzsza jako$¢
klasyfikacji (ocena z wykorzystaniem 10-krotnej walidacji
krzyzowej).

testow zostaly przedstawione w tabelach 2a i 2b oraz 3a i 3b (wyniki

reguty NN dziatajacej na pelnym zbiorze odniesienia podane w wierszu NN).
W tabeli 4 pokazano, ktéry zbiér zredukowany (o jakim rmmin) zostal wybrany
jako najlepszy w algorytmie RARM.

Tabela 2a. Wyniki (stopnie redukcji) algorytméw redukcji: dla kazdego zbioru
testowego stopien redukcji (w procentach) podany w pierwszej kolumnie
i odchylenie standardowe stopnia redukcji podane w drugiej kolumnie. Najlepsze
wyniki w ramach zbioréw testowych zostaty pogrubione

BUPA GLASS IRIS PARKINSONS

CNN
GK
MCS

40,97 2,16 51,87 1,34 87,7 1,12 66,44 1,47
43,51 1,85 55776 14 8852 1,36 71,79 1,57
49,5 2 60,69 1,31 8993 1,32 7459 1,21

RMHC-P 92772 0,79 79,5 1,42 957 0,58 89,46 0,74

GA
TS

9462 0,79 9236 08 9689 098 9823 0,57
87,57 121 77,05 226 937 1,12 8279 267

RARM 92,72 0,79 79,5 1,42 957 0,58 89,46 0,74
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Tabela 2b. Wyniki (stopnie redukcji) algorytméw redukcji: dla kazdego zbioru
testowego stopien redukcji (w procentach) podany w pierwszej kolumnie i
odchylenie standardowe stopnia redukcji podane w drugiej kolumnie. Najlepsze
wyniki w ramach zbioréw testowych zostaty pogrubione

PIMA WAVEFORM WDBC YEAST
CNN 46,66 1,27 61,34 041 8297 091 33,54 0,61
GK 533 1,17 6559 048 8598 053 372 0,6

MCS 5747 059 718 044 86227 0,65 409 0,64
RMHC-P 96,59 0,26 9849 0,04 9566 034 9555 0,21
GA 92,51 033 9092 0,17 94,06 041 91,55 049
TS 9421 0,73 99,55 0,03 9852 0,23 96,89 0,36
RARM 96,59 0,26 9849 0,04 9566 0,34 9555 0,21

Tabela 3a. Wyniki (jakosci klasyfikacji) algorytméw redukcji: dla kazdego
zbioru testowego jako$¢ klasyfikacji (w procentach) podana w pierwszej
kolumnie i odchylenie standardowe jako$ci klasyfikacji podane w drugiej
kolumnie. Najlepsze wyniki w ramach zbioréw testowych zostaly pogrubione

BUPA GLASS IRIS PARKINSONS

NN 6261 73 71,56 986 96 4,66 8449 649
CNN 6001 862 6936 967 9333 544 8301 7,51
GK 5592 10,91 66,14 9,08 94 584 8499 7,72
MCS 5505 124 6544 91 9267 798 83,99 85I
RMHC-P 6431 522 67,69 594 94 858 81,82 9,66
GA 66,62 936 674 857 96 562 80,99 6,97
TS 68,13 649 6883 891 9667 4,71 8135 7,17
RARM 684 866 6689 645 96 466 8551 729
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Tabela 3b. Wyniki (jakosci klasyfikacji) algorytméw redukcji: dla kazdego
zbioru testowego jako$¢ klasyfikacji (w procentach) podana w pierwszej
kolumnie i odchylenie standardowe jakoSci klasyfikacji podane w drugiej
kolumnie. Najlepsze wyniki w ramach zbioréw testowych zostaly pogrubione

PIMA WAVEFORM WDBC YEAST
NN 67,2 399 774 2,13 91,19 4,16 53,04 47
CNN 6395 4,68 744 247 9084 547 509 5775
GK 63,69 5,03 737 19 91,55 3,15 5029 53

MCS 64,73 6,13 7466 221 9136 55 49,13 6,09
RMHC-P 73,18 425 827 1,68 9312 4,11 5667 553
GA 68,5 3.82 7742 251 91,03 4,63 4827 3,72
TS 69,54 3,09 8276 1,75 93,14 247 5736 344
RARM 7423 4,67 8104 184 9384 257 57,08 43

Tabela 4. Zestawienie wartosci rm,,;, wybranych zbioréw zredukowanych
w algorytmie RARM (wyboér pod katem najwyzszej jako$ci klasyfikacji)

Py
BUPA 2
GLASS 0
IRIS 2
PARKINSONS 1
PIMA 4
WAVEFORM 8
WDBC 1
YEAST 2

6.2. Omowienie wynikow testow algorytmow redukcji zbioru
odniesienia

Na rysunkach 5 i 6 przedstawiono wykresy pudetkowe wynikéw redukcji
zbioréw danych, prezentujace odpowiednio: uzyskane stopnie redukcji i jako$ci
klasyfikacji.

Nowsze algorytmy (RMHC-P, GA, TS i RARM) oferuja znacznie silniejsza
redukcje¢ (Srednio powyzej 90%) niz algorytmy starsze (CNN, GK, MCS),
wykorzystujace kryterium zgodnosci (Srednio okoto 60%) (rys. 5). Potwierdza to
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omoéwione w podrozdziale 2.1 ograniczenia zbioréw zredukowanych zgodnych z
petnymi zbiorami odniesienia.

Jednoczesnie (rys. 6) zbiory silniej zredukowane cechuja si¢ minimalnie
lepszymi jako$ciami klasyfikacji reguty NN niz zbiory zgodne, co moze by¢
konsekwencja pozostawienia szumu w zbiorach zredukowanych spetniajacych
kryterium zgodno$ci (patrz podrozdziat 2.1).
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Rys. 5. Wykres pudetkowy stopni redukcji zredukowanych zbioréw danych
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Rys. 6. Wykres pudetkowy jako$ci klasyfikacji zredukowanych zbioréw danych
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Wydaje sig, ze z klasy testowanych algorytméw redukcji wykorzystujacych
kryterium zgodnos$ci najkorzystniej jest wybra¢ algorytm MCS Dasarathy’ego —
uzyskat on w tej klasie najwyzsze stopnie redukcji (tabele 2a i 2b). Jednoczes$nie
wszystkie trzy algorytmy pod katem jakos$ci klasyfikacji reguly NN dziatajacej
na wynikowych zbiorach zredukowanych prawie si¢ nie r6znig (tabele 3a i 3b).
MCS Dasarathy’ego jest jednak bardziej skomplikowany w implementacji niz
algorytmy CNN Harta czy Gowdy i Krishny.

W algorytmach GA i RARM widoczna jest stabilnos¢ w uzyskanych
stopniach redukcji (rys. 5) — ponad polowa zbioréw zostata zredukowana do
mniej jak 1/10 poczatkowej liczebnosci, przy czym GA zredukowal az cztery
zbiory (BUPA, GLASS, IRIS iPARKINSONS) najsilniej ze wszystkich
algorytméw. RMHC-P jest sparametryzowany pod katem wynikowej liczebno$ci
zbioru zredukowanego, wigc nie mozna go w ten sposéb poréwnywac. Trzy
zbiory (WAVEFORM, WDBC i YEAST) zostaty najsilniej zredukowane przez
TS, jednak az dwa zbiory (GLASS i PARKINSONS) zredukowat on tylko do
okoto 80% - tabele 2a i 2b.

Jakosci klasyfikacji reguty NN dzialajacej na zbiorach zredukowanych
nowszymi algorytmami redukcji sa minimalnie lepsze od jako$ci klasyfikacji na
petnym zbiorze odniesienia. Moze by¢ to konsekwencja silnej redukcji, ktéra
odrzucita ze zbioru szum i wzorce nietypowe.

Algorytmy sparametryzowane, tj. GA, TS i RMHC-P moga dawac lepsze jak
i gorsze wyniki dla innych ustawiefn parametréw. Wyniki przez nie generowane
nie sa powtarzalne, co jeszcze bardziej utrudnia dobér odpowiednich warto$ci
parametréw dla redukowanego zbioru.

Dziatanie algorytméw GA i TS na zbiorach wigkszych, majacych ok. 5000
elementéw (takich jak WAVEFORM) zajmuje kilka godzin. Czasy dziatania
reszty algorytmow sa akceptowalne, ale oczywiscie dla zbioréw danych powyzej
10000 elementéw powinny by¢ juz stosowane metody podziatu zbioru na
mniejsze podzbiory w celu przyspieszenia redukcji.

Prezentowany algorytm RARM wypada bardzo dobrze na tle znanych
algorytméw redukcji (silna redukcja i minimalna poprawa jakosci klasyfikacji w
stosunku do reguty NN dzialajacej na petnym zbiorze odniesienia). Jego jedyny
parametr rm;,;,; moze by¢ na stale ustawiony na warto$¢ 9, gdyz testy pokazaty, ze
zbiory zredukowane o najlepszej jako$ci klasyfikacji byty zazwyczaj uzyskiwane
dla matych wartosci rm,,;,. Jednak w przypadku gdyby najlepszym zbiorem
okazal si¢ zbiér wygenerowany dla rm,,;, réwnego 9, warto sprawdzi¢ zbiory
zredukowanego dla wigkszych wartoSci rm,;,.

Wymagana w RARM faza walidacji zbiorow wynikowych wydtuza jego
czas dziatania.
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6.3. Testy algorytmow edycji zbioru odniesienia

Testom zostaty poddane nastgpujace algorytmy edycji zbioru odniesienia:

algorytm ENN Wilsona — liczba najblizszych sasiadéw [11]
ustawiona na 1 (ENN1) 1 3 (ENN3);

algorytm RENN Tomeka — liczba najblizszych sasiadéw [12]
podobnie jak w przypadku ENN ustawiona na 1 (RENNI1) i 3
(RENN3);

algorytm All k-NN Tomeka — warto$¢ parametru k [12] ustawiona na
3 (AlI3NN);

algorytm MULTIEDIT Devijvera i Kittlera — dla prawie wszystkich
zbioréw wartosci parametréw ¢g i I [13] ustawiono na odpowiednio 3
i 5; jedynie dla zbioru WAVEFORM (wigkszy zbiér) g =911 = 10;
algorytm genetyczny Kunchevy (GAl) - ze wzgledu na to, ze
algorytm GAl ma tworzy¢ edytowane zbiory, przyjeto
zaproponowang w [14] funkcjg¢ przystosowania; dla wszystkich
zbioréw, zgodnie z [14], wspdiczynnik redukcji imutacji sa
odpowiednio réwne: 0.8 i 0.05; liczba chromosoméw i liczba iteracji
[14] sa odpowiednio réwne: 50 i 200 dla prawie wszystkich
zbioréw, z wylaczeniem zbioru WAVEFORM (wigkszy zbidr), dla
ktérego wartosci tych parametréw zostaly pomniejszone do
odpowiednio 10 i 100, ze wzgledu na bardzo dluga faze uczenia
algorytmu dla wartosci 50 i 200; algorytm przetestowano dla liczby
najblizszych sasiadow réwnej 1;

prezentowany w tym artykule algorytm EAC - buduje zbiory
edytowane na podstawie najlepszych wynikdéw redukcji algorytmu
RARM (patrz tabela 4).

Wyniki testéw zostaty przedstawione w tabelach 5a i 5b (wyniki reguly
NN dziatajacej na pelnym zbiorze odniesienia podane w wierszu NN) oraz
6a i 6b. Poniewaz algorytmy edycji powinny odfiltrowywaé tylko szum,
pozostawiajac pozostate wzorce w zbiorze odniesienia, w tabelach 6a i 6b
jako najlepsze wyniki zostaly pogrubione najmniejsze stopnie redukcji
edytowanych zbioréw.
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Tabela 5a. Wyniki (jakosci klasyfikacji) algorytméw edycji: dla kazdego zbioru
testowego jakos$¢ klasyfikacji (w procentach) podana w pierwszej kolumnie
i odchylenie standardowe jako$ci klasyfikacji podane w drugiej kolumnie.
Najlepsze wyniki w ramach zbioréw testowych zostaly pogrubione

BUPA GLASS IRIS PARKINSONS

NN 62.61 730 7156 9.86 96.00 4.66 8449 6.49
ENNI1 63.73 579 70.15 6.72 96.67 4.71 84.04 4.09
ENN3 63.74 7.02 6930 873 96.67 4.71 84.04 4.09
RENNI1 65.18 589 6635 8.13 96.67 4.71 84.07 394
RENN3 64.03 801 6688 9.50 96.67 4.71 8457 443
AlI3NN 64.32 6.86 6922 799 96.67 4.71 83.54 4.26
MULTIEDIT 58.87 898 5587 7.15 9600 4.66 81.07 524
GAl 63.49 863 7040 1195 9533 450 8451 5.76
EAC 68.66 7.71 70.05 681 96.00 4.66 86.56 6.05

Tabela 5b. Wyniki (jako$ci klasyfikacji) algorytméw edycji: dla kazdego zbioru
testowego jako$¢ klasyfikacji (w procentach) podana w pierwszej kolumnie
i odchylenie standardowe jako$ci klasyfikacji podane w drugiej kolumnie.
Najlepsze wyniki w ramach zbioréw testowych zostaly pogrubione

PIMA WAVEFORM WDBC YEAST

NN 67.20 399 7740 2.13 91.19 416 53.04 470
ENNI1 68.49 383 7992 231 9225 214 56.06 3.96
ENN3 7137 472 80.18 255 9261 168 56.11 544
RENNI1 68.10 4.17 8038 2.22 9277 235 5680 4.34
RENN3 72.67 4.04 80.70 246 9349 172 5638 4.78
AlI3NN 7136 4.01 80.04 228 9261 1.68 5659 4.79
MULTIEDIT 70.71 5.19 80.22 1.71 9050 3.78 5291 4.20
GAl 69.02 391 7862 190 91.55 240 5322 4.04
EAC 7397 4.60 81.14 226 93.13 200 57.68 3.59
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Tabela 6a. Wyniki (stopnie redukcji) algorytméw edycji: dla kazdego zbioru
testowego stopien redukcji (w procentach) podany w pierwszej kolumnie
1 odchylenie standardowe stopnia redukcji podane w drugiej kolumnie. Najlepsze
wyniki (najnizsze stopnie redukcji) w ramach zbioréw testowych zostaty
pogrubione

BUPA GLASS IRIS PARKINSONS

ENNI1 38.07 147 2731 1.07 415 072 1562 1.29
ENN3 38.62 2.00 30.11 1.00 4.15 062 1641 0.80
RENNI1 4135 158 31.00 151 415 072 16.64 1.16
RENN3 43.74 238 3447 184 415 062 1755 1.17
AlI3NN 4184 196 3204 122 422 070 17.27 095
MULTIEDIT 75.17 5.37 6024 376 1333 249 32.14 424
GAl 48.80 3.72 4824 327 5259 511 4672 299
EAC 2892 176 1646 190 348 0.76 10.37 1.20

Tabela 6b. Wyniki (stopnie redukcji) algorytméw edycji: dla kazdego zbioru
testowego stopien redukcji (w procentach) podany w pierwszej kolumnie
1 odchylenie standardowe stopnia redukcji podane w drugiej kolumnie. Najlepsze
wyniki (najnizsze stopnie redukcji) w ramach zbioréw testowych zostaty
pogrubione

PIMA WAVEFORM WDBC YEAST

ENN1 3216 1.05 2190 034 836 052 4787 0.84
ENN3 30.02 099 2060 036 805 048 46,53 0.88
RENNI1 3526 1.04 2491 030 877 058 5149 0.84
RENN3 3375 125 23.66 040 820 041 5231 093
AlI3NN 36.37 1.11 2398 036 926 050 5058 1.07
MULTIEDIT 56.12 146 57.82 0.86 13.85 047 76.69 2.13
GAl 49.06 1.75 4694 131 48.76 1.65 48.68 1.95
EAC 2543 090 1847 046 6.05 0.21 40.87 1.27
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6.4. Omowienie wynikow testow algorytmow edycji zbioru odniesienia

Na rysunkach 7 i 8 przedstawiono wykresy pudetkowe wynikéw edycji
zbioréw danych, prezentujace odpowiednio: uzyskane jakosci klasyfikacji
i stopnie redukcji.

Algorytmy edycji tylko nieznacznie poprawily jakos¢ klasyfikacji reguty NN
(rys. 7). Algorytm MULTIEDIT spowodowat wrgcz obnizenie jakoSci
klasyfikacji. Algorytmem najlepszym pod katem uzyskanej jakosci wydaje sig
by¢ zaproponowany algorytm EAC. Zwrdcit on tez najwigksze zbiory edytowane
(najmniejsze stopnie redukcji zbioréw) — patrz rys. 8 i tabele 6a i 6b. Mozna
przypuszczaé, ze prawidtowo odfiltrowal on szum, powodujac wzrost jakoSci
klasyfikacji reguly NN i zostawiajac w zbiorze odniesienia wysoki odsetek
wzorcOw prawidtowych.

100
95

90 l
85
80
75
70
65
60

55
50

jakos¢ klasyfikacji [%]
a

o Mediana
[]25%-75%
1 Min-Maks

ENN1
ENN3
RENN1

RENN3
AlI3NN
MULTIEDIT | +——
GA1
A

Rys. 7. Wykres pudetkowy jakosci klasyfikacji edytowanych zbioréw danych
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Rys. 8. Wykres pudetkowy stopni redukcji edytowanych zbioréw danych

Na uwagg zastuguje algorytm GAI, ktéry do$¢ silnie jak na algorytm edycji
i stabilnie (wszystkie wyniki w okolicach 50%) zredukowal wynikowe zbiory
edytowane (rys. 8 itabele 6a i 6b). Mozliwe, Ze potrzebna by byta inna funkcja
przystosowania, ktéry w mniejszym stopniu redukowataby zbiér wynikowy.
Podobnie wysokich (jak na algorytm edycji) redukcji dokonat algorytm
MULTIEDIT.

Tak jak w przypadku algorytméw redukcji, mozliwe jest, ze dla innych
warto$ci parametréw algorytmy MULTIEDIT i GA1 beda zwraca¢ lepsze jak i
gorsze (pod wzgledem oferowanej jako$ci klasyfikacji) zbiory edytowane.
MULTIEDIT i GA1 sa losowe, a wigc nie zwracaja powtarzalnych wynikéw, co
utrudnia ustalenie prawidtowych warto$ci parametréw dla danego zbioru
odniesienia.

Czasy dziatania wszystkich algorytméw, z wyjatkiem GAI, sa znikome.
GAT1 edytowat zbior WAVEFORM i YEAST kilka godzin.

Nalezy wzia¢ pod uwage, ze do czasu dziatania algorytmu EAC nalezy
doliczy¢ czas tworzenia zbioru zredukowanego.

7. PODSUMOWANIE

Skuteczna metoda przyspieszenia dziatania reguty NN na duzych zbiorach
danych jest redukcja zbioru odniesienia. Nowe algorytmy redukcji sa w stanie
odrzuci¢ ponad 90% wzorcéw ze zbioru odniesienia, jednocze$nie powodujac
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minimalny wzrost jakosci klasyfikacji regulty NN dzialajacej na tak
zredukowanym zbiorze.

Zaprezentowany algorytm RARM wybiera do zbioru zredukowanego
wzorce o aktualnie najwyzszej warto$ci miary reprezentatywnosci. Do jego cech
naleza:

e silna redukcja zbioru odniesienia, poréwnywalna z wynikami
nowszych algorytméw redukcji zbioru odniesienia, opartych na
znanych heurystykach;

e utrzymanie lub wrecz podwyzszenie jako$ci klasyfikacji reguty NN;

® brak parametrow (jedyny parametr rm;,, mozna na stale ustawi¢ na
wartos¢ 9);

e brak losowosci (powtarzalne wyniki);

¢ wymagana jest faza walidacji w celu wyboru najlepszego zbioru (z
dziesigciu generowanych zbioréw).

Algorytmy edycji, w odréznieniu od algorytméw redukcji, nie maja na celu
maksymalnej redukcji zbioru odniesienia, ale takie odfiltrowanie szumu ze
zbioru, aby spowodowa¢ wzrost jakos$ci klasyfikacji reguty NN.

Zaprezentowany algorytm EAC wykorzystuje zbiér zredukowany, by na
jego podstawie zbudowaé zbiér edytowany. Ze zbioru odniesienia wybiera on
punkty, ktére sa prawidlowo klasyfikowane przez zbiér zredukowany z
wykorzystaniem reguty NN. Zbidr zredukowany jest zgodny z tak zbudowanym
na jego podstawie zbiorem edytowanym (w sensie spelnienia kryterium
zgodnosci).

W niniejszym artykule algorytm EAC wykorzystywal zbiory zredukowane
algorytmem RARM, ale nic nie stoi na przeszkodzi by skorzysta¢ ze zbioréw
wynikowych innych algorytméw redukcji.

Do cech algorytmu edycji EAC naleza:

e widoczne poprawienie jakosci klasyfikacji reguty NN na wigkszosci
zbiorow;

® niska redukcja zbioru odniesienia;

e prosta implementacja;

e wymagana wcze$niejsza redukcja zbioru odniesienia wybranym
algorytmem redukcji;

e dla ustalonego zbioru zredukowanego zwracanie powtarzalnych
wynikéw;

® jedyne parametry to parametry (o ile istnieja) algorytmu redukc;ji,
ktéry zwraca zbiér zredukowany.
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DATA CLASSIFICATION
DATA SET REDUCTION AND EDITING ALGORITHMS
USING THE REPRESENTATIVE MEASURE

Abstract

In data classification we make decision based on data features. Proper and
fast classification depends on a preparation of a data set and a selection of a
suitable classification algorithm. One of these algorithms is popular Nearest
Neighbor Rule (NN). Its advantages are simplicity, intuitiveness and wide range
of applications. Its disadvantages are large memory requirements and decrease in
speed for large data sets. Reduction algorithms remove much of data, which
significantly speeds up NN. Simultaneously, they leave that data on the basis of
which we can still make decisions with an acceptable classification quality.
Editing algorithms remove redundant and atypical data from a data set. In this
paper new reduction and editing algorithms, both using the representative
measure, are presented. Tests were performed on several well-known in the
literature data sets of different sizes. The results are promising. They were
compared with the results of other popular reduction and editing procedures.

Politechnika £.6dzka
Katedra Informatyki Stosowane;j
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