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1. Wstep

1.1 Zagadnienia metodologiczne

1.1.1 Problem badawczy

Gtéwnym problemem badawczym, z ktérym zmierzytem si¢ w ramach niniejszej
rozprawy, jest problem klasyfikacji danych. Dodatkowo, zajalem si¢ rdwniez problemem

regresji danych.

1.1.2 Przedmiot badan

Grupa metod klasyfikacji oraz, dodatkowo, regresji danych opracowana w ramach
prowadzonych przeze mnie prac badawczych — rozmyte lasy losowy oparte na modelach

klastrowych drzew decyzyjnych — jest przedmiotem niniejszej rozprawy.

1.1.3 Cel rozprawy

Celem rozprawy jest opracowanie metody stuzacej do klasyfikacji oraz, dodatkowo,
regresji danych, stanowiacej klasyfikator zbiorczy, opary o klastrowe-rozmyte drzewa decy-
zyjne oraz klastrowo—kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne, wykorzystujacy zagadnienie
losowos$ci. Metoda ta powinna by¢ dostosowana do radzenia sobie z wieloma rodzajami
probleméw. Stworzony klasyfikator powinien osigga¢ wyniki lepsze pod wzgledem jakosci
klasyfikacji (czas ma znaczenie drugorzedne) niz inne powszechnie znane klasyfikatory
z dziedziny klasyfikatoréw opartych na drzewach decyzyjnych. Metoda powinna posiadaé
szereg udoskonalen, ktére moga by¢ wykorzystane (lub nie — w zaleznos$ci od zadania)
w ramach danego problemu klasyfikacji (lub, dodatkowo, regresji). Opracowana metoda
rozmytych lasow losowych opartych na modelach klastrowych drzew decyzyjnych powinna
osiaga¢ konkurencyjne wyniki (w stosunku do klasyfikatoréw stanowiacych baz¢ poréw-
nania) w zadaniach klasyfikacji. Dodatkowym atutem begdzie, jesli stworzone rozwiazanie

osiagnie atrakcyjne, w porownaniu do innych rozwiazan, rezultaty w zadaniach regresji.



1.1.4 Hipotezy badawcze

Tworzac omawiany w ramach niniejszej rozprawy klasyfikator zatozytem, ze speini
on oczekiwania wymienione w poprzednim podrozdziale. Opracowana w ramach pracy
metoda taczaca w sobie zalety klasyfikatora zbiorczego, zagadnienia losowosci oraz
klastrowych—rozmytych drzew decyzyjnych lub klastrowo—kontekstowych rozmytych drzew
decyzyjnych, powinna pozwala¢ na osiagnigcie satysfakcjonujacych wynikéw klasyfikacji
oraz — dodatkowo — regresji danych. Poprzez ,,satysfakcjonujace wyniki” rozumie sig¢, ze
osiagane jakosci klasyfikacji / regresji powinny by¢ lepsze, niz rezultaty otrzymywane przy
uzyciu innych klasyfikatoréw z dziedziny drzew (lub przynajmniej poréwnywalne), a w
szczegblnosci lepsze, niz wyniki klasyfikacji osiagane przez drzewa wykorzystane w ramach
tego klasyfikatora dziatajace samodzielnie i bez dodatkowych udoskonalen. Dodatkowo,
powinna istnie¢ mozliwo$¢ wykorzystania opracowanej metody do szerokiego spektrum
probleméw. Tak sformutowane hipotezy badawcze zostang w ramach niniejszej rozprawy

zweryfikowane.



2. Rozmyty—klastrowy las losowy

Rozmyty—klastrowy las losowy to klasyfikator, ktéry zostal opracowany w ramach

niniejszej rozprawy. W rozdziale tym przedstawiono jego koncepcje, ideg i sposéb dziatania.

2.1 Koncepcja rozmytego-klastrowego lasu losowego

Rozmyty—klastrowy las losowy jest nowym klasyfikatorem stworzonym w ramach
niniejszej rozprawy. Istota tego rozwiazania zaklada polaczenie dwodch klasyfikatorow:
rozmytego lasu losowego [9] oraz jednego z dwoéch rodzajéw rozmytych drzew de-
cyzyjnych (w zaleznosci od wariantu): klastrowych-rozmytych drzew decyzyjnych [81]
lub klastrowo—kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych [94]. W swoich zalozeniach
stworzony klasyfikator zbiorczy powinien dziata¢ podobnie do rozmytego lasu losowego, ale
zamiast tradycyjnych rozmytych drzew decyzyjnych wykorzystywac jeden z dwéch rodza-
JjOow wspomnianych drzew. Rozmyty las losowy wykorzystuje sit¢ losowosci w celu poprawy
jakosci klasyfikacji. Klastrowe-rozmyte drzewa decyzyjne oraz klastrowo—kontekstowe
rozmyte drzewa decyzyjne sa tworzone losowo niejako z definicji, jako ze §rodki ich klastréw
(stanowigce macierz przynaleznosci) sa wybierane losowo na poczatku algorytmu tworzenia
drzewa. Polaczenie tych dwoéch klasyfikatorow, tak aby ich mocne strony dziataly ze sobag

w synergii, powinno skutkowac otrzymaniem obiecujacych wynikow.

2.2 Rozmyty-klastrowy las losowy z klastrowymi-rozmytymi drze-

wami decyzyjnymi

Pierwsza z zaproponowanych wersji rozmytego—klastrowego lasu losowego jest
rozmyty—klastrowy las losowy z klastrowymi-rozmytymi drzewami decyzyjnymi. Drze-
wami, ktére wchodza w sktad tego rozwiazania, sa klastrowe-rozmyte drzewa decyzyjne.
Natura tego klasyfikatora pozwala oczekiwal, ze bedzie on szczegdlnie dobrze radzit
sobie z zadaniami klasyfikacji danych. Ze wzgledu na dluga nazwe, w tabelach oraz
spisach w niniejszej pracy ta wersja klasyfikatora bedzie nazywana wersja 1 badZz C-FF
(bez wykorzystania losowoSci, ang. Cluster—Fuzzy Forest) lub C-FRF (z wykorzytstaniem

losowosct, ang. Cluster—Fuzzy Random Forest).



Utworzony rozmyty—klastrowy las losowy moze by¢é wykorzystany w procesach
klasyfikacji oraz regresji. Klasyfikacja odbywa si¢ na zasadzie gtosowania wigkszoSciowego
na podstawie decyzji klastrowych-rozmytych drzew decyzyjnych wchodzacych w sktad
klasyfikatora zbiorczego. Wynik regresji obliczany jest poprzez uSrednienie wynikoéw
uzyskanych przez wszystkie drzewa w lesie.

Rozmyty—klastrowy las losowy z klastrowymi—rozmytymi drzewami decyzyjnymi

zostal w ramach niniejszej rozprawy przetestowany w zadaniach klasyfikacji.

2.3 Rozmyty—klastrowy las losowy z klastrowo—kontekstowymi rozmy-

tymi drzewami decyzyjnymi

Druga zaproponowana wersja rozmytego—klastrowego lasu losowego wykorzystuje
klastrowo—kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne. Podobnie jak w przypadku wersji wyko-
rzystujacej klastrowe-rozmyte drzewa decyzyjne, klasyfikator spetnia wszystkie zalozenia
opisane w rozdziale 2. Wykorzystanie kontekstow dzielacych atrybut decyzyjny pozwala
wnioskowad, ze ten rodzaj lasu szczeg6lnie dobrze radzit sobie bedzie z problemami regresji.
Ze wzgledu na dluga nazwe, w tabelach oraz spisach w niniejszej pracy wersja ta bedzie
nazywana wersja 2 badZ CC-FF (bez wykorzystania losowosci, ang. Cluster—Context Fuzzy
Forest) lub CC-FRF (z wykorzytstaniem losowoSci, ang. Cluster—Context Fuzzy Random
Forest).

Po zbudowaniu, rozmyty—klastrowy las losowy moze zosta¢ uzyty do klasyfikacji
oraz regresji danych. Rezultatem klasyfikacji jest wynik glosowania wigkszoSciowego
dokonanego przez klastrowo—kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne wchodzace w sktad
lasu. Rezultatem regresji jest Srednia wartoS¢ wynikéw otrzymanych przez poszczegdlne
drzewa wchodzace w sktad lasu.

W ramach niniejszej rozprawy, sprawdzono dziatanie rozmytego—klastrowego lasu lo-

sowy z klastrowo—kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi w zadaniach regresji.



3. Wazone podejmowanie decyzji w rozmytym-klastrowym

lesie losowym

Wiedza przechowywana w klasyfikatorze bgdacym przedmiotem badan w ramach
niniejszej rozprawy ma charakter rozmyty. Obiekty przynaleza rownoczesnie do réznych
weztéw (klas decyzyjnych) w réznym stopniu. Drzewa wchodzace w sklad lasu takze
moga by¢ lepsze lub gorsze pod wzglegdem zdolnoSci predykcyjnej. Zaréwno w przypadku
przynaleznosci obiektow do weztdw, jak 1 podejmowaniu decyzji przez las korzystajac
z decyzji drzew, warto rozwazy¢ wazenie decyzji — tak, aby niektére wezly oraz niektére
drzewa mialy wigkszy wplyw na decyzje od innych. W tym podrozdziale przedstawione
zostaly wybrane sposoby wazenia decyzji, z wyszczegllnieniem tych, ktére zostaly uzyte

W niniejszej pracy.

3.1 Wykorzystanie operatorow OWA w rozmytym-klastrowym lesie
losowym
W celu poprawy jakoSci klasyfikacji rozmytego—klastrowego lasu losowego
z klastrowymi-rozmytymi drzewami decyzyjnymi zgodnie z opisanymi zalozeniami wyko-

rzystane zostaty operatory uporzadkowanego wazonego usredniania. Zaproponowano trzy

rézne warianty uzycia operatorow OWA w opracowanej metodzie:

* Lokalne OWA — wagi obliczane dla kazdego wezta kazdego drzewa w lesie,
* Globalne OWA:

— Globalne OWA dla kazdego drzewa w lesie — wagi obliczane dla kazdego drzewa

w lesie,

— Globalne OWA dla lasu — wagi obliczane dla catego lasu.

3.1.1 Rodzaje OWA

W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostaly trzy sposoby wykorzystania operato-
row uporzadkowanego wazonego usredniania: lokalne OWA, globalne OWA dla drzewa oraz

globalne OWA dla lasu.



3.1.1.1 Lokalne OWA

Pierwszym z zaproponowanych sposobow wykorzystania operatorow OWA
w rozmytym-klastrowym lesie losowym jest lokalne OWA. Koncepcja ta zaktada, ze
kazda decyzja podejmowana w rozmytym—klastrowym lesie losowym, zarowno w ramach
drzewa, jak 1 pojedynczego wezta, jest wazona przy uzyciu operatora uporzadkowanego
wazonego usredniania. Aby realizacja tej idei byla mozliwa, do kazdego wezla w kazdym
drzewie w ramach klasyfikatora zbiorczego przypisana jest macierz wag operatorow OWA.
Oba wymiary tej macierzy sa rowne liczbie weztow potomnych kazdego wezta (zatozonej
liczby klastrow c, na jaka dzielony jest kazdy wezet w drzewie podlegajacy podzialowi).
Informacja o stopniach przynaleznoSci obiektéw ze zbioru uczacego do kazdego wezta
jest znana i1 zapamigtywana. Nastgpnie, jest ona uzywana do obliczenia wag operatorow
OWA dla kazdego wezta. Do obliczenia wag operatorow OWA odpowiadajacych danemu
potomkowi wezta wykorzystywane sa obiekty ze zbioru uczacego, ktére maja najwyzszy
stopien przynaleznosci odpowiadajacy temu wtasnie potomkowi.

Optymalne wagi operatoréw lokalnego OWA dla wezta p oraz klastra £ obliczane sa

poprzez maksymalizacj¢ ponizszej funkcji:

e |Mj]
OWA(W,,) = 22; W, 3.1)

Po utworzeniu wszystkich drzew i wyznaczeniu wszystkich operatoréw uporzadkowa-
nego wazonego usredniania rozmyty—klastrowy las losowy moze zostaé wykorzystany do
klasyfikacji danych. W wariancie z lokalnym OWA, kazde drzewo wchodzace w sktad lasu,

zamiast wybiera¢ maksymalnego stopnia przynaleznosci obiektu do wezta:
Umam = max Uz‘j (32)
i€1,2,...,|M|,jiel,2,....c

wybiera maksymalny rezultat mnozenia stopnia przynaleznosci obiektu do wezta przez

odpowiadajaca mu wage operatora OWA, pobrana z wezta:

k=arg max JU;j (3.3)
Z'€1727'"7‘M|7j€1727"'7c

Usaz = max U,j xWy; 3.4)

i€1,2,...,|M|,jel,2,....c
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Po przeprowadzeniu klasyfikacji przez poszczegdlne drzewa ostateczna decyzja

o przynaleznoS$ci obiektu podejmowana jest na podstawie glosowania wigkszosciowego.

3.1.1.2 Globalne OWA dla drzewa

W przypadku globalnego OWA dla drzewa, wagi obliczane sa dla kazdego drzewa
wchodzacego w sktad rozmytego—klastrowego lasu losowego po utworzeniu drzewa.
Zasady tworzenia operatoréw uporzadkowanego wazonego usredniania sa takie same, jak

w przypadku lokalnego OWA.

Optymalne wagi operatorow OWA dla drzewa ¢ oraz klastra k obliczane sa poprzez

maksymalizacje funkcji:

c N
OWAW,) =S U,W,,_ (3.5)
j=1i=1

Utworzony las moze zosta¢ wykorzystany do klasyfikacji danych. W ramach tego
procesu dla kazdego klasyfikowanego przez drzewo obiektu o indeksie 7, zamiast wybierania
maksymalnego stopnia przynaleznos$ci obiektu do jednego z weztdéw, tak jak byloby to
dokonane w ramach gtosowania wigkszosciowego:

Uineo = max Uj; (3.6)

jel2,..c

max

wybierany jest maksymalny wynik mnozenia stopnia przynaleznoSci przez odpowia-

dajaca mu wage pobrana z operatora OWA dla drzewa ¢:

k=arg max jU; (3.7)
jel,2,...c
Uimaw = jerlr,lgl.}ic UZ] X Wtkj (3.8)

3.1.1.3 Globalne OWA dla lasu

Ostatni sposréd zaproponowanych typéw uporzadkowanego wazonego usrednienia
nazwany zostal globalnym OWA dla lasu. W ramach tej metody dla calego lasu obliczany

jest tylko jeden zestaw wag operator6w OWA. Decyzja podejmowana przez kazdy wezet

11



w kazdym drzewie w lesie wazona jest tymi wlasnie wagami, wspétdzielonymi migdzy

drzewami i wezlami.

Optymalne wagi operatoréw OWA dla klastra k obliczane sa poprzez maksymalizacjg

funkcji:

c T N
OW A(W ) ZZZUl”W (3.9)

110=11:=

Kiedy las oraz operator uporzadkowanego wazonego usredniania sa gotowe, moga
zosta¢ uzyte w procesie klasyfikacji. Podczas przeprowadzania tego procesu, zamiast
wybiera¢ maksymalny stopien przynalezno$ci obiektu o indeksie ¢ do wezta, jak odbywatoby

si¢ to bez uzycia wag:

U.

tmax

max Uza (3.10)

]61727 7

wybierany jest maksymalny wynik mnozenia stopnia przynaleznosci oraz odpowiada-

jacej mu wagi z operatora OWA dla catego lasu:

k= a'r’g Inax jUZ] (3.11)
Ui = max Uy x Wi (3.12)
]E kA 7

3.2 Wazenie proporcjonalne w rozmytym—-klastrowym lesie losowym

Sposéb wazonego podejmowania decyzji przez rozmyty—klastrowy las losowy
z klastrowo—kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi, nazwany wazeniem pro-
porcjonalnym, zostal opracowany i zaprezentowany w ramach [40]. Zgodnie z nim,
najwigkszy wpltyw na decyzj¢ w lesie ma drzewo, ktére w procesie nauki lasu osiagneto
najlepsze rezultaty, najmniejszy za$ te, ktére pozwolito na otrzymanie w procesie nauki
rezultatow najgorszych. Pozostate drzewa posiadaja wagi umieszczone pomigdzy tymi

dwoma skrajno$ciami.

T
Niech W = [wy,ws,...,wr]| bedzie wektorem wag, gdzie w; € [0,T], Zwt =
=1

T(T +1)

5 , Predy; decyzja drzewa t dotyczaca klasyfikacji obiektu k, a Pred), jest ostatecznag

12



decyzja lasu o klasyfikacji obiektu k. Wazenie decyzji dotyczacej obiektu k£ podejmowane;j

przez las odbywa si¢ w nastgpujacy sposob:

T
Z (Predkt X wt)
Pred;, = = — (3.13)
D W

t=1

Zaproponowano dwa sposoby okreSlenia stopnia jakosci drzew (a co za tym idzie, jego

wplywu na ostateczna decyzj¢) w rozmytym—klastrowym lesie losowym:
* na podstawie obiektéw ze zbioru uczacego,
* na podstawie indeksu wydajnosci drzewa.

Skuteczno$¢ dziatania opracowanej metody wazonego podejmowania decyzji spraw-

dzono eksperymentalnie. Wyniki eksperymentow zamieszczone zostaly w rozdziale ??.

3.2.1 Wazenie proporcjonalne na podstawie zbioru uczacego

Obliczanie stopnia jakosci drzew na podstawie obiektow ze zbioru uczacego odbywa
si¢ w nastgpujacy sposob. Na poczatku tworzony jest wektor wag . Poczatkowo wektor
ten wypetniany jest wartoSciami % Obliczany jest krok step, o jaki modyfikowane beda
wagi w ramach kazdej kolejnej iteracji. Jest on dobierany tak, aby najmniejsza waga nie
spadta ponizej 0, a najwigksza nie przekroczyta 7. Nastgpnie przeprowadzana jest liczba
iteracji réwna licznosci zbioru uczacego. W ramach kazdej iteracji obiekt z tego zbioru
jest poddawany procesowi regresji. Waga kazdego drzewa jest modyfikowana w zaleznoSci
od tego, jak dobrze dane drzewo poradzilo sobie z przewidzeniem wartosSci atrybutu
decyzyjnego tego obiektu — jest ona proporcjonalnie do rezultatu podnoszona lub obnizana.
Po zakoniczeniu procesu powstaje wektor wag, ktory stuzy do okreSlenia stopnia udziatu

drzewa na ostateczng decyzje¢.

3.2.2 Wazenie proporcjonalne na podstawie indeksu wydajnoSci

drzewa

Drugim zaproponowanym sposobem wazenia obiektéw w rozmytym-klastrowym

lesie losowym jest wykorzystanie indeksu wydajnosci drzewa. Dla dowolnego drzewa ¢, dla

13



problemoéw o ciagtym atrybucie decyzyjnym, indeks wydajnosci drzewa e f; mozna obliczy¢

W nastgpujacy sposob:

N
> lye =1l

efi="— (3.14)

gdzie y jest oczekiwang wartoScia atrybutu decyzyjnego, a y; jest wartoscia atrybutu
decyzyjnego otrzymang przez drzewo t.

Cho¢ w ramach eksperymentéw nad skutecznoScia opracowanej metody waze-
nie proporcjonalne wykorzystano jedynie do rozmytych—klastrowych laséw losowych
z klastrowo—kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi oraz do probleméw o cia-
glym atrybucie decyzyjnym, wazenie przy uzyciu indeksu wydajnosSci drzewa mozna
takze zastosowac do wersji klasyfikatora z klastrowymi-rozmytymi drzewami decyzyjnymi
1 probleméw klasyfikacji. W takim przypadku indeks wydajnoSci drzewa obliczony bgdzie

nastepujaco:

Ncorrt
N

ef, = (3.15)

gdzie Ny, jest liczba poprawnie sklasyfikowanych obiektow ze zbioru uczacego
przez drzewo t.

Po obliczeniu indekséw wydajnosci wszystkich drzew poszczegélnym drzewom
przypisywane sa wagi bedace liczbami catkowitymi od 1 do 7' zgodnie z rosnacymi
indeksami wydajnosci (drzewo o najmniejszym indeksie wydajnosci otrzymuje wage 1,

drzewo o najwigkszym indeksie wydajnoSci otrzymuje wage 7T').
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4. Przycinanie drzew w rozmytym-klastrowym lesie

losowym

W  niniejszym rozdziale zaprezentowane zostaly sposoby  przycinania
klastrowych—-rozmytych drzew decyzyjnych oraz klastrowo—kontekstowych rozmytych

drzew decyzyjnych w rozmytym—klastrowym lesie losowym.

4.1 Przycinanie drzewa w trakcie wzrostu

Koncepcja przycinania drzewa w trakcie wzrostu opiera si¢ na zatrzymaniu procesu
tworzenia drzewa w pewnych konkretnych sytuacjach w celu uniknigcia jego nad-
miernego rozrostu. Idea ta jest uzyta w klastrowych-rozmytych drzewach decyzyjnych
oraz klastrowo—kontekstowych rozmytych drzewach decyzyjnych, wchodzacych w sktad
klastrowego—rozmytego lasu losowego, niejako z definicji. Wymienione drzewa maja

nastgpujace kryteria zatrzymania wzrostu drzewa:

» wszystkie wezty osiagnely nizszy stopien zrdznicowania niz zatozona warto$é

graniczna,
* w zadnym weZle nie pozostato wystarczajaco duzo obiektéw, aby wykonac¢ podzial,

* indeks strukturalnoSci drzewa (warto$¢ symbolizujaca zréznicowanie catego drzewa)

osiagnal warto$¢ mniejsza niz zalozona wartoS¢ graniczna,

* liczba wykonanych iteracji algorytmu (podziatéw weziéw) osiagneta zatozong wartosé

graniczna.

Kryteria te stanowig realizacj¢ idei przycinania klastrowych-rozmytych drzewach
decyzyjnych oraz klastrowo—kontekstowych rozmytych drzewach decyzyjnych w trakcie ich
wzrostu. Wszystkie tworzone w ramach prac nad niniejsza rozprawa drzewa tworzone byty
z wykorzystaniem tych kryteriow zatrzymania, realizuja wigc one koncepcje przycinania

w trakcie wzrostu z definicji.

15



4.2 Przycinanie rozro$nigtego drzewa

W niniejszej rozprawie nacisk potozony zostat na metodach przycinania rozro$nigtego
drzewa, jako ze te wlasnie metody zostaly bezpoSrednio zastosowane w stworzonym
klasyfikatorze. Powody takiej decyzji zostaly wyjasnione w rozdziale 4.1. Istnieje wiele
metod przycinania rozro$nigtych drzew. Powstaly liczne prace, w ktérych poréwnano
skuteczno$¢ ich dzialania oraz inne aspekty z nimi zwiazane, na przyktad [31]. Podobne
poréwnania przeprowadzone zostaly takze na rozmytych drzewach decyzyjnych, na przyktad
w [85]. Sposréd wielu znanych metod przycinania, do opracowanych w ramach niniejsze;j

rozprawy rozwiazan wybrano, dostosowano i zaimplementowane nastgpujace:

* Przycinanie oparte na kryterium redukcji btgdu (ang. Reduced Error Pruning — REP),

* Przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego bledu (ang. Pessimistic Error

Pruning — PEP),

* Przycinanie oparte na kryterium minimalnego btedu (ang. Minimum Error Pruning —

MEP)

* Przycinanie oparte na kryterium wartosci krytycznej (ang. Critical Value Pruning —

CVP),

* Przycinanie oparte na kryterium kosztu—ztozonosci (ang. Cost—Complexity Pruning —

CCP).

4.2.1 Przycinanie oparte na kryterium redukcji btedu

Jedna z najprostszych, najbardziej zrozumiatych i najpopularniejszych metod przy-
cinania rozroSnigtego drzewa jest przycinanie oparte na kryterium redukcji biedu (ang.
Reduced Error Pruning — REP). Metoda ta zostala zaproponowana przez Quinlana w [83].
Idea tego algorytmu przycinania opiera si¢ na zastgpowaniu kazdego wezta, ktéry posiada
wezly potomne (przeszukujac drzewo od dotu do gory), lisSciem 1 poréwnywanie jakoSci
klasyfikacji. Jesli wynik osiagnigty przy pomocy zastapionego wezta jest lepszy lub rowny
wynikowi osiagnigtemu przez oryginalny wezel, drzewo pozostaje przycigte, a algorytm
kontynuuje sprawdzanie kolejnych weztéw. W przeciwnym razie, jesli liczba niepoprawnie

sklasyfikowanych obiektéw przed przycigeciem gb, bedzie mniejsza, niz liczba niepoprawnie
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sklasyfikowanych obiektéw po przycieciu g,: gb, < g, przywracane jest oryginalne
poddrzewo o korzeniu w wezle, ktdry przycigto. W rezultacie otrzymywane jest najmniejsze
drzewo, ktorego jakoS¢ klasyfikacji / regresji jest taka sama lub lepsza, jak w przypadku

drzewa oryginalnego.

Poza zrozumiatoScia i prostota, gléwna zaleta tej metody jest jej liniowa ztozono$¢
obliczeniowa. Kazdy wezel jest odwiedzany tylko raz, co skutkuje relatywnie szybkim
dziataniem algorytmu, w szczegdlnosci w poréwnaniu do konkurencyjnych sposobdw.
Metoda ta wymaga oddzielnego zbioru przycinania, co moze by¢ klopotliwe w przypadku
matych zbioréw danych. Pomijajac naiwno$¢ metody, przycinanie oparte na kryterium
redukcji bledu, powolujac si¢ na rézne badania, moze by¢ uzytecznym algorytmem
przycinania rozro$nigtych drzew i czgsto pozwala na osiagnigcie lepszych wynikéw, niz

inne, bardziej skomplikowane metody [31].

4.2.2 Przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego bledu

Kolejna metoda przycinania rozro$nigtych drzew zaproponowana przez Quinlana
w [83] jest przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego bledu (ang. Pessimistic
Error Pruning — PEP). Bazuje ona na obserwacji, ze btedy klasyfikacji osiagnigte
przez drzewo uzywajace zbioru uczacego sa przesadnie optymistyczne, co prowadzi do
nadmiernego rozrostu drzewa, gdy ten zbidr jest uzywany do przycinania. W celu osiagnigcia
bardziej realistycznego oszacowania stopnia btgdnych klasyfikacji, Quinlan zaproponowat

skorygowanie osiagnigtego wyniku w sposéb opisany w kolejnych akapitach.

Na poczatku obliczana jest g, — liczba niepooprawnie sklasyfikowanych obiektéw po

przycigciu podweztéw wezta p, skorygowana o stata wartos¢ 0,5 ([83]):

9p=Gp+0,5 4.1)

Nastepnie nalezy obliczy¢ g’Tp — liczbg niepoprawnie sklasyfikowanych obiektéw przez
poddrzewo o korzeniu p przed przycigciem, skorygowana o warto$¢ okreslong przez liczbg

podwezioéw p:

Py,
TN 4.2)
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gdzie T, jest poddrzewem o korzeniu p przed przycigciem, Pr, liczba liSci nieprzycig-
tego poddrzewa 7,,, g; liczba niepoprawnie sklasyfikowanych obiektow ze zbioru uczacego
przez 1is¢ [, a . g; liczba niepoprawnie sklasyfikowanych obiektdw ze zbioru uczacego przez

poddrzewo o korzeniu p przed przycigciem.

Kolejnym krokiem jest obliczenie SE(g’Tp) — standardowego btedu dla liczby

niepoprawnie sklasyfikowanych obiektéw przez poddrzewo o korzeniu p przed przycigciem

([83]):

91, * (Gp—9r.)
SE(g’Tp):\l Ty G” Ty (4.3)
p

gdzie G, jest liczba obiektéw ze zbioru uczacego w wezle p.

Przycinanie wezta p odbywa sig, gdy g, > g’Tp +SE (g’Tp) Oznacza to, ze rozmiar
drzewa jest zmniejszany gdy skorygowana liczba blednych klasyfikacji osiagnigta przez
przycigte drzewo jest wigksza niz skorygowany btad przed przycigciem, powigkszony o btad
standardowy.

Drzewo przeszukiwane jest od géry do dotu, kazdy wezel jest wigc odwiedzany
co najwyzej raz. Sprawia to, ze zlozonoS¢ obliczeniowa algorytmu jest, w najgorszym
przypadku, liniowa. Wykonywane obliczenia sa wzglednie mato skomplikowane, co sprawia,
ze algorytm dziata szybko, nawet w poréwnaniu do innych metod przycinania uwazanych
za szybkie. Co wigcej, przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego biedu nie wymaga
zbioru przycinania, co stanowi kolejng zaletg tego sposobu.

Z drugiej strony, statystyczne uzasadnienie tego sposobu przycinania budzi watpliwo-
Sci. Stata wartoS¢ uzyta do korekty btedu klasyfikacji zostata dobrana heurystycznie 1 nie
jest pewne, czy pasuje ona do wszystkich rodzajéw probleméw. Niezaleznie od tego, liczne
badania pokazuja, ze przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego bigdu czgsto pozwala
na osiagnigcie dobrych rezultatéw, co w potaczeniu z niepodwazalnymi zaletami czyni tg

metodg atrakcyjna opcja przycinania rozro$nigtego drzewa.

4.2.3 Przycinanie oparte na kryterium minimalnego bledu

Niblett i Bratko w [76] zaproponowali metod¢ przycinania rozroS$nigtych drzew
nazwang przycinaniem opartym na kryterium minimalnego btedu (ang. Minimum Error

Pruning — MEP). Do wyja$nienia dzialania metody niech postuza ponizsze wzory.
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Wspétczynnik btedu Err(p) obliczany jest w nastgpujacy sposdb:

G,-G

-1
Err(p) = -2 v5

PSmax 4.4
G,+ S 4

gdzie S jest liczba klas, s,,,. klasa reprezentowang przez najwigksza liczbe obiektéw
sposrdéd wszystkich klas w ramach wezta p, a G, liczba obiektéw ze zbioru uczacego

przypisanych do klasy s,,,., W weZle p,

Wazony wspoétczynnik btgdu W Err(p) wszystkich weztéw potomnych p obliczany

jest zgodnie z nastgpujacym wzorem:

.G =G, 4.5)

Dla kazdego wewngtrznego wezta p (przeszukiwanie odbywa si¢ od dotu do
gbry) obliczany jest oczekiwany wspoétczynnik biedu zgodnie z przytoczonymi wzorami.
Nastepnie jest on porownywany z sumg wazonych wspétczynnikow btedow wszystkich
weztéw potomnych p w oryginalnym drzewie. Wspétczynniki obliczane sa w ten sam sposéb
(na podstawie zaprezentowanego wzoru), natomiast wazenie odbywa si¢ na podstawie
liczby obiektow w kazdym z weztéw potomnych (ktéra to liczba moze zosta¢ sprawdzona,
przeszukujac poddrzewo od dotu do gory). Jesli wazony wspétczynnik biedu nieprzycigtego
drzewa sktadajacego si¢ z wezléw potomnych wezla p jest wigkszy lub réwny niz
wspoétczynnik btedu wezta p po przycieciu drzewa (W Err(p) > Err(p)), drzewo jest

przycinane (wezly potomne wezla p zostaja usunigte).

Metoda przycinania na podstawie kryterium minimalnego bigdu nie wymaga zbioru
przycinania. Kazdy wezet jest odwiedzony raz, ale dla kazdego wezta konieczne jest
przejscie po poddrzewie o korzeniu stanowionym przez ten wezel. Sprawia to, ze przycinanie
oparte na kryterium minimalnego btgedu jest wolniejsze niz algorytmy o liniowej ztozonoSci
obliczeniowej. To, jak bardzo drzewo zostaje przycigte, silnie zalezy od liczby klas w zbiorze
danych, co moze prowadzi¢ do niestabilnych wynikéw. Co wigcej, najlepsze wyniki osiagane
przez drzewo przycinane tym algorytmem moga by¢ uzyskane, gdy kazda klasa ze zbioru

danych reprezentowana jest przez podobna liczbg obiektéw, co zdarza si¢ raczej rzadko.
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4.2.4 Przycinanie oparte na kryterium wartosci krytycznej

Mingers zaproponowat algorytm przycinania opartego na kryterium wartosci krytycz-
nej w (ang. Critical Value Pruning — CVP) [71]. Metoda ta, chociaz przycina drzewo po
jego utworzeniu, podobna jest do metod przycinania drzewa w trakcie wzrostu. Gtéwnym
zatlozeniem tego sposobu przycinania jest wykorzystanie warto$ci granicznej do oceny
stopnia waznoS$ci wezta. Jesli warto$¢ krytyczna wezta miesci si¢ ponizej zatozonej wartosci
granicznej, drzewo jest przycinane w tym weZle poprzez usunigcie jego weztéw potomnych.
Jesli jednak rozwazany wezel nie przekroczy wartoSci granicznej, ale ktorykolwiek z jego
weziéw potomnych osiagnie t¢ warto$¢, drzewo nie jest przycinane w miejscu rozwazanego
wezta. W przypadku przekroczenia przez wezet wartosci granicznej przycigcie nie nastgpuje.
Drzewo przeszukiwane jest od dotu do gory.

Wartos$¢ graniczna decyduje o stopniu przycinania drzewa. Drzewo zostaje przycigte
tym bardziej, im wigksza wartoS¢ graniczna zostala wybrana. Autor zaproponowal, aby
warto$¢ ta byla iteracyjnie zwigkszana, a drzewo powstate w wyniku przycinania w ramach
kazdej iteracji zostalo zapisywane. Nastepnie, po zakonczeniu iteracyjnego zwigkszania
wartoSci granicznej, ze zbioru zapisanych drzew wybierane jest najlepsze z nich (to znaczy
takie, ktore osiagneto najwigksza skutecznos¢ klasyfikacji). Wybrane w ten sposéb drzewo
stanowi ostateczny wynik przycinania za pomoca opisanej metody.

W klastrowych-rozmytych drzewach decyzyjnych oraz klastrowo—kontekstowych
rozmytych drzewach decyzyjnych istnieje potrzeba ustalenia parametru, ktéry pelnitby
rolg wartoSci granicznej. Zdecydowano, ze postuzy do tego zr6znicowanie wezta. Wybor
tego parametru jako wartosci granicznej jest uzasadniony, poniewaz w procesie tworzenia
klastrowych-rozmytych drzew decyzyjnych oraz klastrowo—kontekstowych rozmytych
drzew decyzyjnych zréznicowanie wezta decyduje o tym, czy wezet zostanie podzielony.
Logiczne jest wigc przyjecie tego samego parametru jako decydujacego o ewentualnym
przycigciu drzewa w ramach danego wezta.

Warto$¢ graniczna zréznicowania wezla V; — parametru, od ktérego uzalezniana jest
decyzja o przycigciu drzewa w danym wezle — zmienia si¢ w kolejnych iteracjach algorytmu
przycinania opartego na kryterium wartosci krytycznej. W ramach kazdej iteracji zalezy
ona od zatozonej wartos$ci minimalnej zréznicowania V,,;,, zatozonej wartosci maksymalne;j
zroznicowania V., oraz liczby iteracji (a wigc liczby przycietych drzew, z ktérych zostanie

wybrane jedno ostateczne jako rezultat przycinania) |7y, yn| (T prun jest zbiorem przycietych
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drzew, sposrdod ktérych wybierane jest najlepsze jako finalny rezultat przycinania). Dla i-tej

iteracji warto$¢ graniczna zréznicowania jest ona nastgpujaco:

Vmaa} - Vmin

Vi=V in+1 X
(2 mn |Tprun|

(4.6)

Przycinanie oparte na kryterium wartos$ci krytycznej w zaproponowanej przez autorow
formie nie wymaga zbioru przycinania, moze on by¢ jednak przydatny w celu uniknigcia
potencjalnych probleméw. W przypadku opracowanego klasyfikatora wykorzystujacego
klastrowe-rozmyte drzewa decyzyjne oraz klastrowo—kontekstowe rozmyte drzewa decy-
zyjne zbiér przycinania jest wymagany. Stanowi to odstgpstwo od oryginalnych zatozen
metody, ktére byto konieczne w celu zapewnienia stabilnego i wiarygodnego dziatania tej

metody w opracowanym klasyfikatorze.

Przycinania drzewa w opisany sposob jest szybkie, ale musi ono zosta¢ dokonane dla
kazdej wartoSci granicznej, ktéra to jest zmieniana iteracyjnie — liczba iteracji moze za$
by¢ znaczaca. Sprawia to, ze sumaryczny czas dziatania metody, mimo relatywnie prostych

zatozen, moze si¢ znaczaco wydtuzyc.

4.2.5 Przycinanie oparte na kryterium kosztu-zlozonosci

Metoda przycinania opartego na kryterium kosztu—ztozonosci (ang. Cost—Complexity
Pruning — CCP) jest znana przede wszystkim z tego, ze jest uzywana w algorytmie CART.

Jej koncepcja zostata zaproponowana w [14].

Koszt btgdu wezta p po przycigciu drzewa, oznaczony jako R(p), obliczany jest za

pomocg wzoru:

R(p) = 2 @.7)
p

Koszt btedu nieprzycigtego poddrzewa 7, oznaczony jako R(T,), jest obliczany

nastgpujaco:

R(T,) = 22 (4.8)
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Koszt ztozonosci o (koszt dodatkowego liScia w drzewie [14]) obliczany jest

W nastepujacy sposob:

o = R(p) - R(Tp)
PTp -1

4.9)

Algorytm oblicza o dla kazdego wewngtrznego wezta drzewa i przycina drzewo
w miejscu tego wezla, ktéry posiada najwigksza wartoS¢ «. Przycigte drzewo jest
zapisywane, a nastepnie ta sama operacja jest powtarzana dla przycigetego drzewa. Opisany
algorytm dziata tak dtugo, az w drzewie pozostanie jedynie korzen. Rezultatem dzialania tej
metody jest zbidr drzew, sposrdd ktérego, jako ostateczny wynik przycinania, wybierane jest
to drzewo, ktére osiagneto najwyzsza skutecznos¢ klasyfikacji.

Gléwna wada opisanej metody jest czas jej dziatania. Obliczenia wspoiczynnika biedu
oraz kosztu ztozonoSci sa wymagajace czasowo. W kazdym kroku algorytmu analizie
musi zosta¢ poddane cate drzewo, a koszty obliczane sa dla kazdego wezta. Co wigcej,
w kazdym drzewie przycinane sa jedynie te wezly, ktére maja najnizszy odpowiadajacy
im wspotczynnik «. Jesli poczatkowe drzewo, ktére miato zostac przyciete przy uzyciu tej
metody, posiada wiele lisci, algorytm przeprowadza duza liczbe iteracji, a w wyniku jego
dziatania powstaje duzy zbidér drzew, z ktorych finalnie tylko jedno zostaje wybrane jako

wynik przycinania. Do poprawnego dziatania sposéb ten wymaga zbioru przycinania.
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5. Zrownoleglenie obliczen w ramach

rozmytego—klastrowego lasu losowego

W niniejszym rozdziale opisane zostaly zagadnienia zwiazane z przeprowadzaniem
obliczen réwnolegtych w ramach opracowanego klasyfikatora. Przedstawiono w nim pod-
stawy teoretyczne dotyczace zagadnienia obliczen réwnoleglych, oméwiono ich istotg oraz
motywacje do ich przeprowadzania. Opisano takze, w jaki spos6b zréwnoleglone zostaly
obliczenia wykonywane podczas procesu klasyfikacji danych w rozmytym—klastrowym lesie
losowym. Zaproponowano réwniez dalsze prace zwiazane ze zréwnoleglaniem obliczen,

ktére moga by¢ przeprowadzone w celu udoskonalenia opracowanego rozwigzania.

5.1 Zro6wnoleglenie obliczen w rozmytym—-klastrowym lesie losowym

Jednym z najwigkszych probleméw zwiazanych z rozmytym-—klastrowym lasem
losowym jest jego czas uczenia, w szczegélnoSci dla duzych zbioréw danych. Pro-
blem ten zwiazany jest z naturg klastrowych-rozmytych drzew decyzyjnych oraz
klastrowo—kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych. Drzewa te posiadaja tendencje
do nadmiernego rozrostu, zwtaszcza dla duzych zbioréw danych, duzej liczby zalozonych
klastréw, na ktére dzielone sa wezly oraz mato restrykcyjnych kryteriow zatrzymania.
W rezultacie proces tworzenia tego rodzaju drzew moze zaja¢ relatywnie duzo czasu.
Problem ten staje si¢ szczegdlnie zauwazalny, gdy klastrowe—rozmyte drzewa decyzyjne
oraz klastrowo—kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne maja zosta¢ uzyte w klasyfikatorze

zbiorczym. Taka sytuacja ma miejsce w przypadku rozmytego—klastrowego lasu losowego.

W swoich zatozeniach rozmyty—klastrowy las losowy najpierw jest tworzony, a nastep-
nie, gdy proces jego tworzenia dobiegnie konca, moze zosta¢ wykorzystany do klasyfikacji.
W ramach tworzenia klasyfikatora, kolejne klastrowe-rozmyte drzewa decyzyjne lub
klastrowo—kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne sg tworzone jedno po drugim, niezaleznie
od siebie. Oznacza to, ze proces tworzenia rozmytego—klastrowego lasu losowego, ktory
to proces jest najbardziej czasochtonna czeScia jego dziatania, moze zostaé w peini
zréwnoleglony. Kazde drzewo wchodzace w sktad tego klasyfikatora zbiorczego moze zostaé
stworzone oddzielnie, niezaleznie od pozostatych, a nastgpnie dotaczone do lasu. Tworzenie

drzew moze odbywac si¢ na wielu jednostkach obliczeniowych réwnoczes$nie.
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Pelne zréwnoleglenie procesu uczenia rozmytego—klastrowego lasu losowego zaktada,
ze w najbardziej optymistycznej sytuacji czas uczenia catego lasu moze zosta¢ sprowadzony
do czasu uczenia pojedynczego drzewa wchodzacego w jego skiad (przy zalozeniu, ze
maszyna, na ktérej tworzony jest klasyfikator, posiadataby tyle jednostek obliczeniowych,
ile drzew ma wchodzi¢ w sktad lasu, a czas komunikacji migdzy tymi jednostkami
bylby pomijalny). Oczywistym jest, ze osiagni¢cie idealnego przyspieszenia zblizonego do
liniowego jest praktycznie nieprawdopodobne — tym niemniej wydaje si¢, ze zrownoleglenie
procesu tworzenia rozmytego—klastrowego lasu losowego znaczaco skrdci czas jego trwania.

Nalezy tez zauwazy¢, ze w pelnym cyklu dziatania opracowanej w ramach niniejsze;j
pracy metody da si¢ wyr6zni¢ takze inne czgSci, ktére z powodzeniem moglyby zostac
zroéwnoleglone. Przyktadowo, dobrymi kandydatami do przeprowadzenia obliczenn w sposéb
réwnoleglty wydaja si¢ by¢ procesy przycinania drzew oraz uzyskiwania wag operatoréw
uporzadkowanego wazonego usredniania. Badania nad zréwnolegleniem obliczen przepro-
wadzone w niniejszej pracy maja na celu pokazaé potencjat stworzonego klasyfikatora do
optymalizacji i z calag pewno$cia nie wyczerpuja tematu. Do zaprezentowania potencjatu
klasyfikatora w tej kwestii wybrany zostat proces nauki poszczegdlnych drzew w ramach
klasyfikatora, co nie oznacza, ze inne czg¢sci algorytmu takze nie moga zostac¢ zréwnoleglone.
Wydzielenie takich czg¢$ci moze z powodzeniem by¢ tematem dalszych badan nad

opracowang metoda.
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6. Podsumowanie i wnioski

W ramach niniejszej rozprawy stanig¢to przed zadaniami klasyfikacji oraz, dodatkowo,
regresji danych. Zaproponowano nowy sposob na zmierzenie si¢ z tymi problemami. Jest nim
klasyfikator zbiorczy — rozmyty—klastrowy las losowy wykorzystujacy klastrowe—rozmyte
drzewa decyzyjne oraz klastrowo—kontekstowe drzewa decyzyjne. Stworzenie klasyfikatora
zbiorczego opartego o klastrowe-rozmyte drzewa decyzyjne, ktéry bytby w stanie osiagnaé
dobre wyniki dla szerokiego spektrum probleméw klasyfikacji, a takze, dodatkowo, regresji
danych, byto celem niniejszej rozprawy.

Badania przeprowadzone i opisane w niniejszej pracy obracaly si¢ wokét opra-
cowanej metody klasyfikacji i regresji danych. Na poczatku klasyfikator zostat stwo-
rzony w dwoéch wersjach — wykorzystujacych klastrowe-rozmyte drzewa decyzyjne oraz
klastrowo—kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne. Pierwsza wersja byta w swoich zatoze-
niach dedykowana do zadan klasyfikacji danych, druga zas do regresji — cho¢ obie wersje

potrafia poradzi¢ sobie z oboma wspomnianymi problemami.

Opracowana metoda zostata nastgpnie rozwinigta o mozliwos¢ wazonego podej-
mowania decyzji. Zaproponowano trzy autorskie sposoby wykorzystania operatoréw
uporzadkowanego wazonego usredniania do wykorzystywania catej wiedzy zawartej
w klastrowym-rozmytym lesie losowym z klastrowymi-rozmytymi drzewami decyzyjnymi
— lokalne OWA, globalne OWA dla drzewa oraz globalne OWA dla lasu — w celu wazenia
ostatecznej decyzji podejmowanej przez klasyfikator zbiorczy. Kolejne dwie autorskie
metody — wazenie proporcjonalne na podstawie indeksu strukturalnosci drzewa oraz na
podstawie wag uzyskanych ze zbioru uczacego — opracowano dla wersji klasyfikatora
z klastrowo—kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi. W ten sposéb wzbogacono
klasyfikator o mozliwos¢ wykorzystania zgromadzonej w nim wiedzy, ktéra przepadataby

w procesach klasyfikacji i regresji, gdyby metody te nie zostaly opracowane.

Kolejnym krokiem w rozwoju opracowanej metody bylo dostosowanie metod przyci-
nania drzew decyzyjnych do stworzonego rozwiazania. Umozliwiono wykorzystanie pigciu
metod przycinania utworzonych drzew w ramach rozmytego—klastrowego lasu losowego
z klastrowymi-rozmytymi drzewami decyzyjnymi oraz trzech w wersji klasyfikatora
z klastrowo—kontekstowymi drzewami decyzyjnymi. Pozwolito to na redukcj¢ rozmiaru

drzew wchodzacych w sktad opracowanego lasu, co umozliwito skrécenie czasu klasyfikacji
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oraz regresji, zwigkszenie jakoSci tych proceséw oraz poprawe stopnia klarownosci wiedzy
przechowywanej w drzewach.

Zaproponowano rowniez sposéb na  przyspieszenie czasu  konstrukcji
rozmytego—klastrowego lasu losowego poprzez zréwnoleglenie obliczen wykonywanych
w procesie jego tworzenia. Wykazano, ze utworzony klasyfikator posiada znaczny potencjat
do zréwnoleglenia, co pozwala na znaczne przyspieszenie tych proceséw w ramach jego
dziatania, ktdre sa szczegdlnie czasochtonne.

Przeprowadzono liczne eksperymenty majace na celu ewaluacje¢ dzialania opracowane;j
metody. Sprawdzono efektywno$¢ dziatania samego klasyfikatora oraz kazdego z wpro-
wadzonych usprawnien. Eksperymenty wykazaly, ze utworzone rozwiazanie daje bardzo
dobre wyniki w poréwnaniu do popularnych i cenionych drzew decyzyjnych. Pokazaly one
site klasyfikatora zbiorczego w zadaniach zaréwno klasyfikacji, jak i regresji. Wykazaty,
ze aspekt losowosSci zaszyty w koncepcje rozwigzania w rzeczywisty sposob zwigksza
jako$¢ otrzymanych rezultatéw. Pozwolity one na stwierdzenie, ze wykorzystanie wag
w procesie podejmowania decyzji utylizuje wiedz¢ przechowywana przez klasyfikator,
poprawiajac osiagniete wyniki. Umozliwily takze pozytywna oceng efektow redukcji
rozmiaru utworzonych drzew wchodzacych w sktad lasu przy uzyciu metod przycinania.
Ujawnily rowniez potencjatl klasyfikatora do zréwnoleglenia przeprowadzanych w jego
ramach obliczen.

Wszystkie oméwione powyzej aspekty pozwalaja na pozytywna weryfikacje wszyst-
kich postawionych hipotez badawczych. Cel rozprawy zostal osiagnigty — opracowana
metoda sprawdza si¢ bardzo dobrze w zadaniach klasyfikacji, a takze regresji.

Przeprowadzone w ramach niniejszej rozprawy badania nie wyczerpuja oczywiscie
tematu. Opracowana metoda moze by¢ w dalszym ciagu rozwijana oraz stanowi¢ inspiracje

do opracowania kolejnych rozwiazaf z zakresu klasyfikacji i regresji danych.
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