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1.1 Zagadnienia metodologiczne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.1.1 Problem badawczy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
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1. Wstęp

1.1 Zagadnienia metodologiczne

1.1.1 Problem badawczy

Głównym problemem badawczym, z którym zmierzyłem się w ramach niniejszej

rozprawy, jest problem klasyfikacji danych. Dodatkowo, zająłem się również problemem

regresji danych.

1.1.2 Przedmiot badań

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 służącej do klasyfikacji oraz, dodatkowo,

regresji danych, stanowiącej klasyfikator zbiorczy, opary o klastrowe–rozmyte drzewa decy-

zyjne oraz klastrowo–kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne, wykorzystujący zagadnienie

losowości. Metoda ta powinna być dostosowana do radzenia sobie z wieloma rodzajami

problemów. Stworzony klasyfikator powinien osiągać wyniki lepsze pod względem jakości

klasyfikacji (czas ma znaczenie drugorzędne) niż inne powszechnie znane klasyfikatory

z dziedziny klasyfikatorów opartych na drzewach decyzyjnych. Metoda powinna posiadać

szereg udoskonaleń, które mogą być wykorzystane (lub nie – w zależności od zadania)

w ramach danego problemu klasyfikacji (lub, dodatkowo, regresji). Opracowana metoda

rozmytych lasów losowych opartych na modelach klastrowych drzew decyzyjnych powinna

osiągać konkurencyjne wyniki (w stosunku do klasyfikatorów stanowiących bazę porów-

nania) w zadaniach klasyfikacji. Dodatkowym atutem będzie, jeśli stworzone rozwiązanie

osiągnie atrakcyjne, w porównaniu do innych rozwiązań, rezultaty w zadaniach regresji.
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1.1.4 Hipotezy badawcze

Tworząc omawiany w ramach niniejszej rozprawy klasyfikator założyłem, że spełni

on oczekiwania wymienione w poprzednim podrozdziale. Opracowana w ramach pracy

metoda łącząca w sobie zalety klasyfikatora zbiorczego, zagadnienia losowości oraz

klastrowych–rozmytych drzew decyzyjnych lub klastrowo–kontekstowych rozmytych drzew

decyzyjnych, powinna pozwalać na osiągnięcie satysfakcjonujących wyników klasyfikacji

oraz – dodatkowo – regresji danych. Poprzez „satysfakcjonujące wyniki” rozumie się, że

osiągane jakości klasyfikacji / regresji powinny być lepsze, niż rezultaty otrzymywane przy

użyciu innych klasyfikatorów z dziedziny drzew (lub przynajmniej porównywalne), a w

szczególności lepsze, niż wyniki klasyfikacji osiągane przez drzewa wykorzystane w ramach

tego klasyfikatora działające samodzielnie i bez dodatkowych udoskonaleń. Dodatkowo,

powinna istnieć możliwość wykorzystania opracowanej metody do szerokiego spektrum

problemów. Tak sformułowane hipotezy badawcze zostaną w ramach niniejszej rozprawy

zweryfikowane.
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2. Rozmyty–klastrowy las losowy

Rozmyty–klastrowy las losowy to klasyfikator, który został opracowany w ramach

niniejszej rozprawy. W rozdziale tym przedstawiono jego koncepcję, ideę i sposób działania.

2.1 Koncepcja rozmytego–klastrowego lasu losowego

Rozmyty–klastrowy las losowy jest nowym klasyfikatorem stworzonym w ramach

niniejszej rozprawy. Istota tego rozwiązania zakłada połączenie dwóch klasyfikatorów:

rozmytego lasu losowego [9] oraz jednego z dwóch rodzajów rozmytych drzew de-

cyzyjnych (w zależności od wariantu): klastrowych–rozmytych drzew decyzyjnych [81]

lub klastrowo–kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych [94]. W swoich założeniach

stworzony klasyfikator zbiorczy powinien działać podobnie do rozmytego lasu losowego, ale

zamiast tradycyjnych rozmytych drzew decyzyjnych wykorzystywać jeden z dwóch rodza-

jów wspomnianych drzew. Rozmyty las losowy wykorzystuje siłę losowości w celu poprawy

jakości klasyfikacji. Klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne oraz klastrowo–kontekstowe

rozmyte drzewa decyzyjne są tworzone losowo niejako z definicji, jako że środki ich klastrów

(stanowiące macierz przynależności) są wybierane losowo na początku algorytmu tworzenia

drzewa. Połączenie tych dwóch klasyfikatorów, tak aby ich mocne strony działały ze sobą

w synergii, powinno skutkować otrzymaniem obiecujących wyników.

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

wami decyzyjnymi

Pierwszą z zaproponowanych wersji rozmytego–klastrowego lasu losowego jest

rozmyty–klastrowy las losowy z klastrowymi–rozmytymi drzewami decyzyjnymi. Drze-

wami, które wchodzą w skład tego rozwiązania, są klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne.

Natura tego klasyfikatora pozwala oczekiwać, że będzie on szczególnie dobrze radził

sobie z zadaniami klasyfikacji danych. Ze względu na długą nazwę, w tabelach oraz

spisach w niniejszej pracy ta wersja klasyfikatora będzie nazywana wersją 1 bądź C–FF

(bez wykorzystania losowości, ang. Cluster–Fuzzy Forest) lub C–FRF (z wykorzytstaniem

losowości, ang. Cluster–Fuzzy Random Forest).
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Utworzony rozmyty–klastrowy las losowy może być wykorzystany w procesach

klasyfikacji oraz regresji. Klasyfikacja odbywa się na zasadzie głosowania większościowego

na podstawie decyzji klastrowych–rozmytych drzew decyzyjnych wchodzących w skład

klasyfikatora zbiorczego. Wynik regresji obliczany jest poprzez uśrednienie wyników

uzyskanych przez wszystkie drzewa w lesie.

Rozmyty–klastrowy las losowy z klastrowymi–rozmytymi drzewami decyzyjnymi

został 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-

rzystującej klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne, klasyfikator spełnia wszystkie założenia

opisane w rozdziale 2. Wykorzystanie kontekstów dzielących atrybut decyzyjny pozwala

wnioskować, że ten rodzaj lasu szczególnie dobrze radził sobie będzie z problemami regresji.

Ze względu na długą nazwę, w tabelach oraz spisach w niniejszej pracy wersja ta będzie

nazywana wersją 2 bądź CC–FF (bez wykorzystania losowości, ang. Cluster–Context Fuzzy

Forest) lub CC–FRF (z wykorzytstaniem losowości, ang. Cluster–Context Fuzzy Random

Forest).

Po zbudowaniu, rozmyty–klastrowy las losowy może zostać użyty do klasyfikacji

oraz regresji danych. Rezultatem klasyfikacji jest wynik głosowania większościowego

dokonanego przez klastrowo–kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne wchodzące w skład

lasu. Rezultatem regresji jest średnia wartość wyników otrzymanych przez poszczególne

drzewa wchodzące w skład lasu.

W ramach niniejszej rozprawy, sprawdzono działanie rozmytego–klastrowego lasu lo-

sowy z klastrowo–kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi w zadaniach regresji.
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3. Ważone podejmowanie decyzji w rozmytym–klastrowym

lesie losowym

Wiedza przechowywana w klasyfikatorze będącym przedmiotem badań w ramach

niniejszej rozprawy ma charakter rozmyty. Obiekty przynależą równocześnie do różnych

węzłów (klas decyzyjnych) w różnym stopniu. Drzewa wchodzące w skład lasu także

mogą być lepsze lub gorsze pod względem zdolności predykcyjnej. Zarówno w przypadku

przynależności obiektów do węzłów, jak i podejmowaniu decyzji przez las korzystając

z decyzji drzew, warto rozważyć ważenie decyzji – tak, aby niektóre węzły oraz niektóre

drzewa miały większy wpływ na decyzję od innych. W tym podrozdziale przedstawione

zostały wybrane sposoby ważenia decyzji, z wyszczególnieniem tych, które zostały użyte

w niniejszej pracy.

3.1 Wykorzystanie operatorów OWA w rozmytym–klastrowym lesie

losowym

W celu poprawy jakości klasyfikacji rozmytego–klastrowego lasu losowego

z klastrowymi–rozmytymi drzewami decyzyjnymi zgodnie z opisanymi założeniami wyko-

rzystane zostały operatory uporządkowanego ważonego uśredniania. Zaproponowano trzy

różne warianty użycia operatorów OWA w opracowanej metodzie:

• Lokalne OWA – wagi obliczane dla każdego węzła każdego drzewa w lesie,

• Globalne OWA:

– Globalne OWA dla każdego drzewa w lesie – wagi obliczane dla każdego drzewa

w lesie,

– Globalne OWA dla lasu – wagi obliczane dla całego lasu.

3.1.1 Rodzaje OWA

W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostały trzy sposoby wykorzystania operato-

rów uporządkowanego ważonego uśredniania: lokalne OWA, globalne OWA dla drzewa oraz

globalne OWA dla lasu.
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3.1.1.1 Lokalne OWA

Pierwszym z zaproponowanych sposobów wykorzystania operatorów OWA

w rozmytym–klastrowym lesie losowym jest lokalne OWA. Koncepcja ta zakłada, że

każda decyzja podejmowana w rozmytym–klastrowym lesie losowym, zarówno w ramach

drzewa, jak i pojedynczego węzła, jest ważona przy użyciu operatora uporządkowanego

ważonego uśredniania. Aby realizacja tej idei była możliwa, do każdego węzła w każdym

drzewie w ramach klasyfikatora zbiorczego przypisana jest macierz wag operatorów OWA.

Oba wymiary tej macierzy są równe liczbie węzłów potomnych każdego węzła (założonej

liczby klastrów c, na jaką dzielony jest każdy węzeł w drzewie podlegający podziałowi).

Informacja o stopniach przynależności obiektów ze zbioru uczącego do każdego węzła

jest znana i zapamiętywana. Następnie, jest ona używana do obliczenia wag operatorów

OWA dla każdego węzła. Do obliczenia wag operatorów OWA odpowiadających danemu

potomkowi węzła wykorzystywane są obiekty ze zbioru uczącego, które mają najwyższy

stopień przynależności odpowiadający temu właśnie potomkowi.

Optymalne wagi operatorów lokalnego OWA dla węzła p oraz klastra k obliczane są

poprzez maksymalizację poniższej funkcji:

OWA(W pk) =
c

∑
j=1

∣Mj ∣

∑
i=1

U ijW pkj (3.1)

Po utworzeniu wszystkich drzew i wyznaczeniu wszystkich operatorów uporządkowa-

nego ważonego uśredniania rozmyty–klastrowy las losowy może zostać wykorzystany do

klasyfikacji danych. W wariancie z lokalnym OWA, każde drzewo wchodzące w skład lasu,

zamiast wybierać maksymalnego stopnia przynależności obiektu do węzła:

Umax = max
i∈1,2,...,∣M ∣,j∈1,2,...,c

U ij (3.2)

wybiera maksymalny rezultat mnożenia stopnia przynależności obiektu do węzła przez

odpowiadającą mu wagę operatora OWA, pobraną z węzła:

k = arg max
i∈1,2,...,∣M ∣,j∈1,2,...,c

jU ij (3.3)

Umax = max
i∈1,2,...,∣M ∣,j∈1,2,...,c

U ij ×W kj (3.4)
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Po przeprowadzeniu klasyfikacji przez poszczególne drzewa ostateczna decyzja

o przynależności obiektu podejmowana jest na podstawie głosowania większościowego.

3.1.1.2 Globalne OWA dla drzewa

W przypadku globalnego OWA dla drzewa, wagi obliczane są dla każdego drzewa

wchodzącego w skład rozmytego–klastrowego lasu losowego po utworzeniu drzewa.

Zasady tworzenia operatorów uporządkowanego ważonego uśredniania są takie same, jak

w przypadku lokalnego OWA.

Optymalne wagi operatorów OWA dla drzewa t oraz klastra k obliczane są poprzez

maksymalizację funkcji:

OWA(W tk) =
c

∑
j=1

N

∑
i=1

U ijW tkj (3.5)

Utworzony las może zostać wykorzystany do klasyfikacji danych. W ramach tego

procesu dla każdego klasyfikowanego przez drzewo obiektu o indeksie i, zamiast wybierania

maksymalnego stopnia przynależności obiektu do jednego z węzłów, tak jak byłoby to

dokonane w ramach głosowania większościowego:

Uimax = max
j∈1,2,...,c

U ij (3.6)

wybierany jest maksymalny wynik mnożenia stopnia przynależności przez odpowia-

dającą mu wagę pobraną z operatora OWA dla drzewa t:

k = arg max
j∈1,2,...,c

jU ij (3.7)

Uimax = max
j∈1,2,...,c

U ij ×W tkj (3.8)

3.1.1.3 Globalne OWA dla lasu

Ostatni spośród zaproponowanych typów uporządkowanego ważonego uśrednienia

nazwany został globalnym OWA dla lasu. W ramach tej metody dla całego lasu obliczany

jest tylko jeden zestaw wag operatorów OWA. Decyzja podejmowana przez każdy węzeł
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w każdym drzewie w lesie ważona jest tymi właśnie wagami, współdzielonymi między

drzewami i węzłami.

Optymalne wagi operatorów OWA dla klastra k obliczane są poprzez maksymalizację

funkcji:

OWA(W k) =
c

∑
j=1

T

∑
l=1

N

∑
i=1

U lijW kj (3.9)

Kiedy las oraz operator uporządkowanego ważonego uśredniania są gotowe, mogą

zostać użyte w procesie klasyfikacji. Podczas przeprowadzania tego procesu, zamiast

wybierać maksymalny stopień przynależności obiektu o indeksie i do węzła, jak odbywałoby

się to bez użycia wag:

Uimax = max
j∈1,2,...,c

U ij (3.10)

wybierany jest maksymalny wynik mnożenia stopnia przynależności oraz odpowiada-

jącej mu wagi z operatora OWA dla całego lasu:

k = arg max
j∈1,2,...,c

jU ij (3.11)

Uimax = max
j∈1,2,...,c

U ij ×W kj (3.12)

3.2 Ważenie proporcjonalne w rozmytym–klastrowym lesie losowym

Sposób ważonego podejmowania decyzji przez rozmyty–klastrowy las losowy

z klastrowo–kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi, nazwany ważeniem pro-

porcjonalnym, został opracowany i zaprezentowany w ramach [40]. Zgodnie z nim,

największy wpływ na decyzję w lesie ma drzewo, które w procesie nauki lasu osiągnęło

najlepsze rezultaty, najmniejszy zaś te, które pozwoliło na otrzymanie w procesie nauki

rezultatów najgorszych. Pozostałe drzewa posiadają wagi umieszczone pomiędzy tymi

dwoma skrajnościami.

Niech W = [w1,w2, ...,wT ] będzie wektorem wag, gdzie wt ∈ [0, T ],
T

∑
t=1

wt =

T (T + 1)
2

, Predkt decyzją drzewa t dotyczącą klasyfikacji obiektu k, a Predk jest ostateczną
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decyzją lasu o klasyfikacji obiektu k. Ważenie decyzji dotyczącej obiektu k podejmowanej

przez las odbywa się w następujący sposób:

Predk =

T

∑
t=1

(Predkt ×wt)
T

∑
t=1

wt

(3.13)

Zaproponowano dwa sposoby określenia stopnia jakości drzew (a co za tym idzie, jego

wpływu na ostateczną decyzję) w rozmytym–klastrowym lesie losowym:

• na podstawie obiektów ze zbioru uczącego,

• na podstawie indeksu wydajności drzewa.

Skuteczność działania opracowanej metody ważonego podejmowania decyzji spraw-

dzono eksperymentalnie. Wyniki eksperymentów zamieszczone zostały w rozdziale ??.

3.2.1 Ważenie proporcjonalne na podstawie zbioru uczącego

Obliczanie stopnia jakości drzew na podstawie obiektów ze zbioru uczącego odbywa

się w następujący sposób. Na początku tworzony jest wektor wag W . Początkowo wektor

ten wypełniany jest wartościami
T

2
. Obliczany jest krok step, o jaki modyfikowane będą

wagi w ramach każdej kolejnej iteracji. Jest on dobierany tak, aby najmniejsza waga nie

spadła poniżej 0, a największa nie przekroczyła T . Następnie przeprowadzana jest liczba

iteracji równa liczności zbioru uczącego. W ramach każdej iteracji obiekt z tego zbioru

jest poddawany procesowi regresji. Waga każdego drzewa jest modyfikowana w zależności

od tego, jak dobrze dane drzewo poradziło sobie z przewidzeniem wartości atrybutu

decyzyjnego tego obiektu – jest ona proporcjonalnie do rezultatu podnoszona lub obniżana.

Po zakończeniu procesu powstaje wektor wag, który służy do określenia stopnia udziału

drzewa na ostateczną decyzję.

3.2.2 Ważenie proporcjonalne na podstawie indeksu wydajności

drzewa

Drugim zaproponowanym sposobem ważenia obiektów w rozmytym–klastrowym

lesie losowym jest wykorzystanie indeksu wydajności drzewa. Dla dowolnego drzewa t, dla
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problemów o ciągłym atrybucie decyzyjnym, indeks wydajności drzewa eft można obliczyć

w następujący sposób:

eft =

N

∑
i=1

∣yt − ȳ∣
N

(3.14)

gdzie ȳ jest oczekiwaną wartością atrybutu decyzyjnego, a yt jest wartością atrybutu

decyzyjnego otrzymaną przez drzewo t.

Choć w ramach eksperymentów nad skutecznością opracowanej metody waże-

nie proporcjonalne wykorzystano jedynie do rozmytych–klastrowych lasów losowych

z klastrowo–kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi oraz do problemów o cią-

głym atrybucie decyzyjnym, ważenie przy użyciu indeksu wydajności drzewa można

także zastosować do wersji klasyfikatora z klastrowymi–rozmytymi drzewami decyzyjnymi

i problemów klasyfikacji. W takim przypadku indeks wydajności drzewa obliczony będzie

następująco:

eft =
Ncorrt
N

(3.15)

gdzie Ncorrt jest liczbą poprawnie sklasyfikowanych obiektów ze zbioru uczącego

przez drzewo t.

Po obliczeniu indeksów wydajności wszystkich drzew poszczególnym drzewom

przypisywane są wagi będące liczbami całkowitymi od 1 do T zgodnie z rosnącymi

indeksami wydajności (drzewo o najmniejszym indeksie wydajności otrzymuje wagę 1,

drzewo o największym indeksie wydajności otrzymuje wagę T ).
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4. Przycinanie drzew w rozmytym–klastrowym lesie

losowym

W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostały 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 się na zatrzymaniu procesu

tworzenia drzewa w pewnych konkretnych sytuacjach w celu uniknięcia jego nad-

miernego rozrostu. Idea ta jest użyta w klastrowych–rozmytych drzewach decyzyjnych

oraz klastrowo–kontekstowych rozmytych drzewach decyzyjnych, wchodzących w skład

klastrowego–rozmytego lasu losowego, niejako z definicji. Wymienione drzewa mają

następujące kryteria zatrzymania wzrostu drzewa:

• wszystkie węzły osiągnęły niższy stopień zróżnicowania niż założona wartość

graniczna,

• w żadnym węźle nie pozostało wystarczająco dużo obiektów, aby wykonać podział,

• indeks strukturalności drzewa (wartość symbolizująca zróżnicowanie całego drzewa)

osiągnął wartość mniejszą niż założona wartość graniczna,

• liczba wykonanych iteracji algorytmu (podziałów węzłów) osiągnęła założoną wartość

graniczną.

Kryteria te stanowią realizację idei przycinania klastrowych–rozmytych drzewach

decyzyjnych oraz klastrowo–kontekstowych rozmytych drzewach decyzyjnych w trakcie ich

wzrostu. Wszystkie tworzone w ramach prac nad niniejszą rozprawą drzewa tworzone były

z wykorzystaniem tych kryteriów zatrzymania, realizują więc one koncepcję przycinania

w trakcie wzrostu z definicji.
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4.2 Przycinanie rozrośniętego drzewa

W niniejszej rozprawie nacisk położony został na metodach przycinania rozrośniętego

drzewa, jako że te właśnie metody zostały bezpośrednio zastosowane w stworzonym

klasyfikatorze. Powody takiej decyzji zostały wyjaśnione w rozdziale 4.1. Istnieje wiele

metod przycinania rozrośniętych drzew. Powstały liczne prace, w których porównano

skuteczność ich działania oraz inne aspekty z nimi związane, na przykład [31]. Podobne

porównania przeprowadzone zostały także na rozmytych drzewach decyzyjnych, na przykład

w [85]. Spośród wielu znanych metod przycinania, do opracowanych w ramach niniejszej

rozprawy rozwiązań wybrano, dostosowano i zaimplementowane następujące:

• Przycinanie oparte na kryterium redukcji błędu (ang. Reduced Error Pruning – REP),

• Przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego błędu (ang. Pessimistic Error

Pruning – PEP),

• Przycinanie oparte na kryterium minimalnego błędu (ang. Minimum Error Pruning –

MEP)

• Przycinanie oparte na kryterium wartości krytycznej (ang. Critical Value Pruning –

CVP),

• Przycinanie oparte na kryterium kosztu–złożoności (ang. Cost–Complexity Pruning –

CCP).

4.2.1 Przycinanie oparte na kryterium redukcji błędu

Jedną z najprostszych, najbardziej zrozumiałych i najpopularniejszych metod przy-

cinania rozrośniętego drzewa jest przycinanie oparte na kryterium redukcji błędu (ang.

Reduced Error Pruning – REP). Metoda ta została zaproponowana przez Quinlana w [83].

Idea tego algorytmu przycinania opiera się na zastępowaniu każdego węzła, który posiada

węzły potomne (przeszukując drzewo od dołu do góry), liściem i porównywanie jakości

klasyfikacji. Jeśli wynik osiągnięty przy pomocy zastąpionego węzła jest lepszy lub równy

wynikowi osiągniętemu przez oryginalny węzeł, drzewo pozostaje przycięte, a algorytm

kontynuuje sprawdzanie kolejnych węzłów. W przeciwnym razie, jeśli liczba niepoprawnie

sklasyfikowanych obiektów przed przycięciem gbp będzie mniejsza, niż liczba niepoprawnie
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sklasyfikowanych obiektów po przycięciu gp: gbp < gp, przywracane jest oryginalne

poddrzewo o korzeniu w węźle, który przycięto. W rezultacie otrzymywane jest najmniejsze

drzewo, którego jakość klasyfikacji / regresji jest taka sama lub lepsza, jak w przypadku

drzewa oryginalnego.

Poza zrozumiałością i prostotą, główną zaletą tej metody jest jej liniowa złożoność

obliczeniowa. Każdy węzeł jest odwiedzany tylko raz, co skutkuje relatywnie szybkim

działaniem algorytmu, w szczególności w porównaniu do konkurencyjnych sposobów.

Metoda ta wymaga oddzielnego zbioru przycinania, co może być kłopotliwe w przypadku

małych zbiorów danych. Pomijając naiwność metody, przycinanie oparte na kryterium

redukcji błędu, powołując się na różne badania, może być użytecznym algorytmem

przycinania rozrośniętych drzew i często pozwala na osiągnięcie lepszych wyników, niż

inne, bardziej skomplikowane metody [31].

4.2.2 Przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego błędu

Kolejną metodą przycinania rozrośniętych drzew zaproponowaną przez Quinlana

w [83] jest przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego błędu (ang. Pessimistic

Error Pruning – PEP). Bazuje ona na obserwacji, że błędy klasyfikacji osiągnięte

przez drzewo używające zbioru uczącego są przesadnie optymistyczne, co prowadzi do

nadmiernego rozrostu drzewa, gdy ten zbiór jest używany do przycinania. W celu osiągnięcia

bardziej realistycznego oszacowania stopnia błędnych klasyfikacji, Quinlan zaproponował

skorygowanie osiągniętego wyniku w sposób opisany w kolejnych akapitach.

Na początku obliczana jest g′p – liczba niepooprawnie sklasyfikowanych obiektów po

przycięciu podwęzłów węzła p, skorygowana o stałą wartość 0,5 ([83]):

g′p = gp + 0,5 (4.1)

Następnie należy obliczyć g′Tp – liczbę niepoprawnie sklasyfikowanych obiektów przez

poddrzewo o korzeniu p przed przycięciem, skorygowaną o wartość określoną przez liczbę

podwęzłów p:

g′Tp =∑gl +
PTp

2
(4.2)
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gdzie Tp jest poddrzewem o korzeniu p przed przycięciem, PTp liczbą liści nieprzycię-

tego poddrzewa Tp, gl liczbą niepoprawnie sklasyfikowanych obiektów ze zbioru uczącego

przez liść l, a∑gl liczbą niepoprawnie sklasyfikowanych obiektów ze zbioru uczącego przez

poddrzewo o korzeniu p przed przycięciem.

Kolejnym krokiem jest obliczenie SE(g′Tp) – standardowego błędu dla liczby

niepoprawnie sklasyfikowanych obiektów przez poddrzewo o korzeniu p przed przycięciem

([83]):

SE(g′Tp) =
¿ÁÁÀg′Tp × (Gp − g′Tp)

Gp
(4.3)

gdzie Gp jest liczbą obiektów ze zbioru uczącego w węźle p.

Przycinanie węzła p odbywa się, gdy g′p > g′Tp + SE(g′Tp). Oznacza to, że rozmiar

drzewa jest zmniejszany gdy skorygowana liczba błędnych klasyfikacji osiągnięta przez

przycięte drzewo jest większa niż skorygowany błąd przed przycięciem, powiększony o błąd

standardowy.

Drzewo przeszukiwane jest od góry do dołu, każdy węzeł jest więc odwiedzany

co najwyżej raz. Sprawia to, że złożoność obliczeniowa algorytmu jest, w najgorszym

przypadku, liniowa. Wykonywane obliczenia są względnie mało skomplikowane, co sprawia,

że algorytm działa szybko, nawet w porównaniu do innych metod przycinania uważanych

za szybkie. Co więcej, przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego błędu nie wymaga

zbioru przycinania, co stanowi kolejną zaletę tego sposobu.

Z drugiej strony, statystyczne uzasadnienie tego sposobu przycinania budzi wątpliwo-

ści. Stała wartość użyta do korekty błędu klasyfikacji została dobrana heurystycznie i nie

jest pewne, czy pasuje ona do wszystkich rodzajów problemów. Niezależnie od tego, liczne

badania pokazują, że przycinanie oparte na kryterium pesymistycznego błędu często pozwala

na osiągnięcie dobrych rezultatów, co w połączeniu z niepodważalnymi zaletami czyni tę

metodę atrakcyjną opcją przycinania rozrośniętego drzewa.

4.2.3 Przycinanie oparte na kryterium minimalnego błędu

Niblett i Bratko w [76] zaproponowali metodę przycinania rozrośniętych drzew

nazwaną przycinaniem opartym na kryterium minimalnego błędu (ang. Minimum Error

Pruning – MEP). Do wyjaśnienia działania metody niech posłużą poniższe wzory.
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Współczynnik błędu Err(p) obliczany jest w następujący sposób:

Err(p) = Gp −Gpsmax + S − 1
Gp + S

(4.4)

gdzie S jest liczbą klas, smax klasą reprezentowaną przez największą liczbę obiektów

spośród wszystkich klas w ramach węzła p, a Gpsmax liczbą obiektów ze zbioru uczącego

przypisanych do klasy smax w węźle p,

Ważony współczynnik błędu WErr(p) wszystkich węzłów potomnych p obliczany

jest zgodnie z następującym wzorem:

WErr(p) =
PTp

∑
i=1

Gi

Gp

Gi −Gismax + S − 1
Gi + S

,∑Gi = Gp (4.5)

Dla każdego wewnętrznego węzła p (przeszukiwanie odbywa się od dołu do

góry) obliczany jest oczekiwany współczynnik błędu zgodnie z przytoczonymi wzorami.

Następnie jest on porównywany z sumą ważonych współczynników błędów wszystkich

węzłów potomnych pw oryginalnym drzewie. Współczynniki obliczane są w ten sam sposób

(na podstawie zaprezentowanego wzoru), natomiast ważenie odbywa się na podstawie

liczby obiektów w każdym z węzłów potomnych (która to liczba może zostać sprawdzona,

przeszukując poddrzewo od dołu do góry). Jeśli ważony współczynnik błędu nieprzyciętego

drzewa składającego się z węzłów potomnych węzła p jest większy lub równy niż

współczynnik błędu węzła p po przycięciu drzewa (WErr(p) ≥ Err(p)), drzewo jest

przycinane (węzły potomne węzła p zostają usunięte).

Metoda przycinania na podstawie kryterium minimalnego błędu nie wymaga zbioru

przycinania. Każdy węzeł jest odwiedzony raz, ale dla każdego węzła konieczne jest

przejście po poddrzewie o korzeniu stanowionym przez ten węzeł. Sprawia to, że przycinanie

oparte na kryterium minimalnego błędu jest wolniejsze niż algorytmy o liniowej złożoności

obliczeniowej. To, jak bardzo drzewo zostaje przycięte, silnie zależy od liczby klas w zbiorze

danych, co może prowadzić do niestabilnych wyników. Co więcej, najlepsze wyniki osiągane

przez drzewo przycinane tym algorytmem mogą być uzyskane, gdy każda klasa ze zbioru

danych reprezentowana jest przez podobną liczbę obiektów, co zdarza się raczej rzadko.
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4.2.4 Przycinanie oparte na kryterium wartości krytycznej

Mingers zaproponował algorytm przycinania opartego na kryterium wartości krytycz-

nej w (ang. Critical Value Pruning – CVP) [71]. Metoda ta, chociaż przycina drzewo po

jego utworzeniu, podobna jest do metod przycinania drzewa w trakcie wzrostu. Głównym

założeniem tego sposobu przycinania jest wykorzystanie wartości granicznej do oceny

stopnia ważności węzła. Jeśli wartość krytyczna węzła mieści się poniżej założonej wartości

granicznej, drzewo jest przycinane w tym węźle poprzez usunięcie jego węzłów potomnych.

Jeśli jednak rozważany węzeł nie przekroczy wartości granicznej, ale którykolwiek z jego

węzłów potomnych osiągnie tę wartość, drzewo nie jest przycinane w miejscu rozważanego

węzła. W przypadku przekroczenia przez węzeł wartości granicznej przycięcie nie następuje.

Drzewo przeszukiwane jest od dołu do góry.

Wartość graniczna decyduje o stopniu przycinania drzewa. Drzewo zostaje przycięte

tym bardziej, im większa wartość graniczna została wybrana. Autor zaproponował, aby

wartość ta była iteracyjnie zwiększana, a drzewo powstałe w wyniku przycinania w ramach

każdej iteracji zostało zapisywane. Następnie, po zakończeniu iteracyjnego zwiększania

wartości granicznej, ze zbioru zapisanych drzew wybierane jest najlepsze z nich (to znaczy

takie, które osiągnęło największą skuteczność klasyfikacji). Wybrane w ten sposób drzewo

stanowi ostateczny wynik przycinania za pomocą opisanej metody.

W klastrowych–rozmytych drzewach decyzyjnych oraz klastrowo–kontekstowych

rozmytych drzewach decyzyjnych istnieje potrzeba ustalenia parametru, który pełniłby

rolę wartości granicznej. Zdecydowano, że posłuży do tego zróżnicowanie węzła. Wybór

tego parametru jako wartości granicznej jest uzasadniony, ponieważ w procesie tworzenia

klastrowych–rozmytych drzew decyzyjnych oraz klastrowo–kontekstowych rozmytych

drzew decyzyjnych zróżnicowanie węzła decyduje o tym, czy węzeł zostanie podzielony.

Logiczne jest więc przyjęcie tego samego parametru jako decydującego o ewentualnym

przycięciu drzewa w ramach danego węzła.

Wartość graniczna zróżnicowania węzła Vi – parametru, od którego uzależniana jest

decyzja o przycięciu drzewa w danym węźle – zmienia się w kolejnych iteracjach algorytmu

przycinania opartego na kryterium wartości krytycznej. W ramach każdej iteracji zależy

ona od założonej wartości minimalnej zróżnicowania Vmin, założonej wartości maksymalnej

zróżnicowania Vmax oraz liczby iteracji (a więc liczby przyciętych drzew, z których zostanie

wybrane jedno ostateczne jako rezultat przycinania) ∣Tprun∣ (T prun jest zbiorem przyciętych
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drzew, spośród których wybierane jest najlepsze jako finalny rezultat przycinania). Dla i-tej

iteracji wartość graniczna zróżnicowania jest ona następująco:

Vi = Vmin + i ×
Vmax − Vmin
∣Tprun∣ (4.6)

Przycinanie oparte na kryterium wartości krytycznej w zaproponowanej przez autorów

formie nie wymaga zbioru przycinania, może on być jednak przydatny w celu uniknięcia

potencjalnych problemów. W przypadku opracowanego klasyfikatora wykorzystującego

klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne oraz klastrowo–kontekstowe rozmyte drzewa decy-

zyjne zbiór przycinania jest wymagany. Stanowi to odstępstwo od oryginalnych założeń

metody, które było konieczne w celu zapewnienia stabilnego i wiarygodnego działania tej

metody w opracowanym klasyfikatorze.

Przycinania drzewa w opisany sposób jest szybkie, ale musi ono zostać dokonane dla

każdej wartości granicznej, która to jest zmieniana iteracyjnie – liczba iteracji może zaś

być znacząca. Sprawia to, że sumaryczny czas działania metody, mimo relatywnie prostych

założeń, może się znacząco wydłużyć.

4.2.5 Przycinanie oparte na kryterium kosztu–złożoności

Metoda przycinania opartego na kryterium kosztu–złożoności (ang. Cost–Complexity

Pruning – CCP) jest znana przede wszystkim z tego, że jest używana w algorytmie CART.

Jej koncepcja została zaproponowana w [14].

Koszt błędu węzła p po przycięciu drzewa, oznaczony jako R(p), obliczany jest za

pomocą wzoru:

R(p) = gp
Gp

(4.7)

Koszt błędu nieprzyciętego poddrzewa Tp, oznaczony jako R(Tp), jest obliczany

następująco:

R(Tp) = ∑ gl
Gp

(4.8)
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Koszt złożoności α (koszt dodatkowego liścia w drzewie [14]) obliczany jest

w następujący sposób:

α =
R(p) −R(Tp)
PTp − 1

(4.9)

Algorytm oblicza α dla każdego wewnętrznego węzła drzewa i przycina drzewo

w miejscu tego węzła, który posiada największą wartość α. Przycięte drzewo jest

zapisywane, a następnie ta sama operacja jest powtarzana dla przyciętego drzewa. Opisany

algorytm działa tak długo, aż w drzewie pozostanie jedynie korzeń. Rezultatem działania tej

metody jest zbiór drzew, spośród którego, jako ostateczny wynik przycinania, wybierane jest

to drzewo, które osiągnęło najwyższą skuteczność klasyfikacji.

Główną wadą opisanej metody jest czas jej działania. Obliczenia współczynnika błędu

oraz kosztu złożoności są wymagające czasowo. W każdym kroku algorytmu analizie

musi zostać poddane całe drzewo, a koszty obliczane są dla każdego węzła. Co więcej,

w każdym drzewie przycinane są jedynie te węzły, które mają najniższy odpowiadający

im współczynnik α. Jeśli początkowe drzewo, które miało zostać przycięte przy użyciu tej

metody, posiada wiele liści, algorytm przeprowadza dużą liczbę iteracji, a w wyniku jego

działania powstaje duży zbiór drzew, z których finalnie tylko jedno zostaje wybrane jako

wynik przycinania. Do poprawnego działania sposób ten wymaga zbioru przycinania.
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5. Zrównoleglenie obliczeń w ramach

rozmytego–klastrowego lasu losowego

W niniejszym rozdziale opisane zostały zagadnienia związane z przeprowadzaniem

obliczeń równoległych w ramach opracowanego klasyfikatora. Przedstawiono w nim pod-

stawy teoretyczne dotyczące zagadnienia obliczeń równoległych, omówiono ich istotę oraz

motywację do ich przeprowadzania. Opisano także, w jaki sposób zrównoleglone zostały

obliczenia wykonywane podczas procesu klasyfikacji danych w rozmytym–klastrowym lesie

losowym. Zaproponowano również dalsze prace związane ze zrównoleglaniem obliczeń,

które mogą być przeprowadzone w celu udoskonalenia opracowanego rozwiązania.

5.1 Zrównoleglenie obliczeń w rozmytym–klastrowym lesie losowym

Jednym z największych problemów związanych z rozmytym–klastrowym lasem

losowym jest jego czas uczenia, w szczególności dla dużych zbiorów danych. Pro-

blem ten związany jest z naturą klastrowych–rozmytych drzew decyzyjnych oraz

klastrowo–kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych. Drzewa te posiadają tendencję

do nadmiernego rozrostu, zwłaszcza dla dużych zbiorów danych, dużej liczby założonych

klastrów, na które dzielone są węzły oraz mało restrykcyjnych kryteriów zatrzymania.

W rezultacie proces tworzenia tego rodzaju drzew może zająć relatywnie dużo czasu.

Problem ten staje się szczególnie zauważalny, gdy klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne

oraz klastrowo–kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne mają zostać użyte w klasyfikatorze

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

W swoich założeniach rozmyty–klastrowy las losowy najpierw jest tworzony, a następ-

nie, gdy proces jego tworzenia dobiegnie końca, może zostać wykorzystany do klasyfikacji.

W ramach tworzenia klasyfikatora, kolejne klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne lub

klastrowo–kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne są tworzone jedno po drugim, niezależnie

od siebie. Oznacza to, że proces tworzenia rozmytego–klastrowego lasu losowego, który

to proces jest najbardziej czasochłonną częścią jego działania, może zostać w pełni

zrównoleglony. Każde drzewo wchodzące w skład tego klasyfikatora zbiorczego może zostać

stworzone oddzielnie, niezależnie od pozostałych, a następnie dołączone do lasu. Tworzenie

drzew może odbywać się na wielu jednostkach obliczeniowych równocześnie.
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Pełne zrównoleglenie procesu uczenia rozmytego–klastrowego lasu losowego zakłada,

że w najbardziej optymistycznej sytuacji czas uczenia całego lasu może zostać sprowadzony

do czasu uczenia pojedynczego drzewa wchodzącego w jego skład (przy założeniu, że

maszyna, na której tworzony jest klasyfikator, posiadałaby tyle jednostek obliczeniowych,

ile drzew ma wchodzić w skład lasu, a czas komunikacji między tymi jednostkami

byłby pomijalny). Oczywistym jest, że osiągnięcie idealnego przyspieszenia zbliżonego do

liniowego jest praktycznie nieprawdopodobne – tym niemniej wydaje się, że zrównoleglenie

procesu tworzenia rozmytego–klastrowego lasu losowego znacząco skróci czas jego trwania.

Należy też zauważyć, że w pełnym cyklu działania opracowanej w ramach niniejszej

pracy metody da się wyróżnić także inne części, które z powodzeniem mogłyby zostać

zrównoleglone. Przykładowo, dobrymi kandydatami do przeprowadzenia obliczeń w sposób

równoległy wydają się być procesy przycinania drzew oraz uzyskiwania wag operatorów

uporządkowanego ważonego uśredniania. Badania nad zrównolegleniem obliczeń przepro-

wadzone w niniejszej pracy mają na celu pokazać potencjał stworzonego klasyfikatora do

optymalizacji i z całą pewnością nie wyczerpują tematu. Do zaprezentowania potencjału

klasyfikatora w tej kwestii wybrany został proces nauki poszczególnych drzew w ramach

klasyfikatora, co nie oznacza, że inne części algorytmu także nie mogą zostać zrównoleglone.

Wydzielenie takich części może z powodzeniem być tematem dalszych badań nad

opracowaną metodą.
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6. Podsumowanie i wnioski

W ramach niniejszej rozprawy stanięto przed zadaniami klasyfikacji oraz, dodatkowo,

regresji danych. Zaproponowano nowy sposób na zmierzenie się z tymi problemami. Jest nim

klasyfikator zbiorczy – rozmyty–klastrowy las losowy wykorzystujący klastrowe–rozmyte

drzewa decyzyjne oraz klastrowo–kontekstowe drzewa decyzyjne. Stworzenie klasyfikatora

zbiorczego opartego o klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne, który byłby w stanie osiągnąć

dobre wyniki dla szerokiego spektrum problemów klasyfikacji, a także, dodatkowo, regresji

danych, było celem niniejszej rozprawy.

Badania przeprowadzone i opisane w niniejszej pracy obracały się wokół opra-

cowanej metody klasyfikacji i regresji danych. Na początku klasyfikator został stwo-

rzony w dwóch wersjach – wykorzystujących klastrowe–rozmyte drzewa decyzyjne oraz

klastrowo–kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne. Pierwsza wersja była w swoich założe-

niach dedykowana do zadań klasyfikacji danych, druga zaś do regresji – choć obie wersje

potrafią poradzić sobie z oboma wspomnianymi problemami.

Opracowana metoda została następnie rozwinięta o możliwość ważonego podej-

mowania decyzji. Zaproponowano trzy autorskie sposoby wykorzystania operatorów

uporządkowanego ważonego uśredniania do wykorzystywania całej 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 ważenia

ostatecznej decyzji podejmowanej przez klasyfikator zbiorczy. Kolejne dwie autorskie

metody – ważenie proporcjonalne na podstawie indeksu strukturalności drzewa oraz na

podstawie wag uzyskanych ze zbioru uczącego – opracowano dla wersji klasyfikatora

z klastrowo–kontekstowymi rozmytymi drzewami decyzyjnymi. W ten sposób wzbogacono

klasyfikator o możliwość wykorzystania zgromadzonej w nim wiedzy, która przepadałaby

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

Kolejnym krokiem w rozwoju opracowanej metody było dostosowanie metod przyci-

nania drzew decyzyjnych do stworzonego rozwiązania. Umożliwiono wykorzystanie pięciu

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. Pozwoliło to na redukcję rozmiaru

drzew wchodzących w skład opracowanego lasu, co umożliwiło skrócenie czasu klasyfikacji
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oraz regresji, zwiększenie jakości tych procesów oraz poprawę stopnia klarowności wiedzy

przechowywanej w drzewach.

Zaproponowano również sposób na przyspieszenie czasu konstrukcji

rozmytego–klastrowego lasu losowego poprzez zrównoleglenie obliczeń wykonywanych

w procesie jego tworzenia. Wykazano, że utworzony klasyfikator posiada znaczny potencjał

do zrównoleglenia, co pozwala na znaczne przyspieszenie tych procesów w ramach jego

działania, które są szczególnie czasochłonne.

Przeprowadzono liczne eksperymenty mające na celu ewaluację działania opracowanej

metody. Sprawdzono efektywność działania samego klasyfikatora oraz każdego z wpro-

wadzonych usprawnień. Eksperymenty wykazały, że utworzone rozwiązanie daje bardzo

dobre wyniki w porównaniu do popularnych i cenionych drzew decyzyjnych. Pokazały one

siłę klasyfikatora zbiorczego w zadaniach zarówno klasyfikacji, jak i regresji. Wykazały,

że aspekt losowości zaszyty w koncepcję rozwiązania w rzeczywisty sposób zwiększa

jakość otrzymanych rezultatów. Pozwoliły one na stwierdzenie, że wykorzystanie wag

w procesie podejmowania decyzji utylizuje wiedzę przechowywaną przez klasyfikator,

poprawiając osiągnięte wyniki. Umożliwiły także pozytywną ocenę efektów redukcji

rozmiaru utworzonych drzew wchodzących w skład lasu przy użyciu metod przycinania.

Ujawniły również potencjał klasyfikatora do zrównoleglenia przeprowadzanych w jego

ramach obliczeń.

Wszystkie omówione powyżej aspekty pozwalają na pozytywną weryfikację wszyst-

kich postawionych hipotez badawczych. Cel rozprawy został osiągnięty – opracowana

metoda sprawdza się bardzo dobrze w zadaniach klasyfikacji, a także regresji.

Przeprowadzone w ramach niniejszej rozprawy badania nie wyczerpują oczywiście

tematu. Opracowana metoda może być w dalszym ciągu rozwijana oraz stanowić inspirację

do opracowania kolejnych rozwiązań z zakresu klasyfikacji i regresji danych.
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