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Streszczenie: Modele zagregowanych drzew klasyfikacyjnych zyskaty uznanie ze wzgledu
na poprawe stabilnosci i czgsto redukcje obcigzenia. Adaptacja tego podejscia do metody &
najblizszych sasiadow (kNN) napotyka jednak na pewne trudnosci: wzglednie duza stabilnos¢
tych klasyfikatorow oraz wzrost btgdu klasyfikacji, gdy w zbiorze uczacym sa zmienne bez
mocy dyskryminacyjnej. W artykule proponuje si¢ agregowany klasyfikator kNN z selek-
cja zmiennych. Jego doktadno$¢ klasyfikacji zweryfikowana jest na zbiorach rzeczywistych
z dofaczonymi zmiennymi nieistotnymi.

Stowa kluczowe: metoda k& najblizszych sasiadow, podejscie wielomodelowe, selekcja
zmiennych, algorytm ReliefF.

Summary: Aggregated classification trees have gained recognition due to improved stability,
and frequently reduced bias. However, the adaptation of this approach to the k£ nearest neighbors
method (kNN), faces some difficulties: the relatively high stability of these classifiers, and
an increase of misclassifications when the variables without discrimination power are present
in the training set. In this paper we propose aggregated kNN classifier with feature selection.
Its classification accuracy has been verified on the real data with added irrelevant variables.

Keywords: & nearest neighbors, ensemble, feature selection, ReliefF algorithm.

1. Wstep

Wraz z szybko rozwijajaca si¢ technologia informacyjng i gromadzeniem duzych baz
danych znaczenia nabierajg techniki eksploracyjnej analizy danych (data mining).
Dane traktowane sa jako zasob, a wydobyta z nich informacja wspomaga decyzje
menadzerskie. W ostatnim dwudziestoleciu duza popularno$¢ zyskaty modele za-
gregowanych drzew klasyfikacyjnych, ktore znajdujg zastosowanie migdzy innymi
w badaniach lojalnosci czy satysfakcji klientow. Podej$cie wielomodelowe ma wiele
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zalet. Mozna udowodni¢, ze btad modelu zagregowanego jest mniejszy od Sredniego
btedu modeli bazowych [Breiman 1996; Fumera, Roli 2001]. Model zagregowany
jest bardziej stabilny, co ma teoretyczne uzasadnienie w dekompozycji btedu klasy-
fikacji lub predykcji [Breiman 1996; Freund, Schapire 1997; Gatnar 2008]. W przy-
padku drzew wzmacnianych (boosting) wystepuje tez redukcja obcigzenia [Freund,
Schapire 1997]. Modele zagregowane tatwo adaptowaé do przetwarzania danych
pojawiajacych si¢ sekwencyjnie (w odstepach czasu) lub do przetwarzania bardzo
duzych zbioréw danych, ktore w tym przypadku mozna dzieli¢ na mniejsze czgsci,
dla ktorych buduje si¢ modele, a nastepnie agreguje wyniki. Zadanie to moze by¢
realizowane na wielu komputerach. Trzy cz¢sto przytaczane w literaturze argumenty
teoretyczne przemawiajace za podejsciem wielomodelowym podat tez T.G. Diette-
rich [2000]. Laczenie modeli w jeden model zagregowany rozwijano gtéwnie dla
drzew klasyfikacyjnych. Mozna jednak znalez¢ w literaturze proby taczenia innych
modeli, np. sieci neuronowych [Opitz, Maclin 1999] czy logicznych regut klasyfika-
cji [Friedman, Popescu 2005].

W artykule podjeto probe adaptacji podej$cia wielomodelowego do metody .
najblizszych sasiadow (k nearest neighbours — kNN). L. Breiman [1996], badajac
przyczyny sukcesu podej$cia wielomodelowego, zwraca uwage na wazno$¢ zroz-
nicowania modeli bazowych. Postulat ten tatwiej spelni¢ modelom niestabilnym,
kiedy niewielkie zmiany w zbiorze uczacym wptywaja na posta¢ modelu. Klasyfika-
tory k najblizszych sasiadow jako stabilne nie sa rekomendowane do agregowania.
Mimo to w literaturze przedmiotu mozna znalez¢ préby adaptacji podejscia wielo-
modelowego do metody kNN [Bay 1999; Domeniconi, Yan 2004; Zhou, Yu 2005;
Gul i in. 2014]. Powaznym problemem stosowania metody & najblizszych sasiadow
sg zmienne bez mocy dyskryminacyjnej, nazywane dalej zmiennymi nieistotnymi
(irrelevant variables). Btad klasyfikacji dosy¢ szybko rosnie wraz z liczba takich
zmiennych w zbiorze danych [Kubus 2016].

Glownym celem artykutu jest zweryfikowanie wiasnej propozycji klasyfikatora
kNN, wykorzystujacego selekcje zmiennych oraz podejscie wielomodelowe. Zasto-
sowany bedzie algorytm doboru zmiennych ReliefF [Kononenko 1994], specjalnie
dedykowany metodzie & najblizszych sasiadow. Badania empiryczne przeprowa-
dzone beda na powszechnie wykorzystywanych do celow poréwnawczych zbiorach
danych z repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego [Frank, Asuncion 2010]. Do
zbiorow rzeczywistych dotaczane bedg rowniez zmienne nieistotne generowane tak,
by miaty jednakowe rozktady w klasach, co oznacza brak mocy dyskryminacyjne;.

2. Metoda kNN a podejscie wielomodelowe

Metoda £ najblizszych sasiadow (kNN), mimo swej prostoty, daje w niektorych za-
stosowaniach zaskakujaco dobre rezultaty, na przyktad w rozpoznawaniu obrazow
[King, Feng, Sutherland 1995]. Jej niewatpliwym atutem to w naturalny sposob roz-
wigzany problem dyskryminacji wielu klas. Metoda wykorzystuje jedynie odlegto-
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$ci migdzy obiektami, rozumiane jako ich podobienstwo ze wzgledu na okres$lone
cechy. Dla obserwacji x poddawanej klasyfikacji wyznacza si¢ k najmniej od niej
oddalonych obiektow (najblizszych sgsiadéw) ze zbioru uczacego. W najprostszym
przypadku obiekt x przypisany jest do klasy najczesciej wystepujacej wsrod tych
k obiektow (tzw. glosowanie majoryzacyjne). Inny sposéb glosowania polega na
wprowadzeniu wag, ktore sg funkcjami odleglosci obiektu rozpoznawanego x od
najblizszych sasiadow. Wagi sa w odpowiednich klasach sumowane, a obserwacja x
przypisana do tej z maksymalng suma [Hechenbichler, Schliep 2004]. Stosujac me-
tode kNN, nalezy wybra¢ regute normalizacji zmiennych oraz sposob obliczania od-
legtosci. Kluczowe znaczenie ma jednak wybor parametru £, tzn. liczby najblizszych
sasiadow. Mozna go ustali¢ adaptacyjnie, w sposob catkowicie zautomatyzowany,
stosujac sprawdzanie krzyzowe. Z kolei G.G. Enas i S.C. Choi [1986], na podstawie
przeprowadzonych symulacji, proponuja, by przyja¢ k= N** lub k= N*®, gdzie
N jest liczba obiektéw w zbiorze uczacym. Powazng wada metody kNN jest wzrost
btedu klasyfikacji w sytuacji, gdy w zbiorze uczacym sg zmienne niemajace wply-
wu na zmienng objasniang [Kubus 2016]. Gdy analityk nie dysponuje dostateczng
wiedzg na temat badanego zjawiska i celem analizy jest wydobycie wiedzy z danych
(knowledge discovery), wykrywanie takich zmiennych decyduje o skutecznosci me-
tody kNN.

Wykorzystanie podej$cia wielomodelowego w potaczeniu z metoda kNN napo-
tyka pewne problemy. Jak juz wspomniano, agregowane klasyfikatory powinny by¢
zroznicowane oraz dostatecznie doktadne, tzn. przynajmniej nieco doktadniejsze od
klasyfikacji na podstawie prawdopodobienstw a priori [Breiman 1996]. Pierwszy
postulat realizowany jest przewaznie przez dobor réznych prob uczacych do kla-
syfikatorow bazowych lub rzutowanie obiektow na rézne podprzestrzenie. W przy-
padku modeli mato stabilnych, mate zmiany w zbiorze uczacym wptywaja na postac
klasyfikatora, co zapewnia odpowiednie zréznicowanie. Klasyfikatory kNN wyko-
rzystujace jedynie odleglosci migdzy obiecktami sg wzglednie stabilne. Z kolei rzuto-
wanie obiektow na rdzne podprzestrzenie koresponduje w metodzie £ najblizszych
sasiadow z problemem zmiennych nieistotnych. Zwroécit na to uwage juz S.D. Bay
[1999], ktory proponowat najprostsze podejscie, polegajace na losowym wyborze
podprzestrzeni. C. Domeniconi i B. Yan [2004] opracowali wigc system wag dla
zmiennych tak, by byly losowane z r6znym prawdopodobienstwem do kolejnych
klasyfikatoréw bazowych. Inny sposob osiggnigcia zréznicowania klasyfikatorow
bazowych zastosowali Z.H. Zhou i Y. Yu [2005], wprowadzajac losowo$¢ do miary
odlegtosci. Z kolei A. Gul i in. [2014] stosuja kontrole jako$ci pojedynczych klasyfi-
katorow, nie wprowadzajac do modelu tych, ktore nie osiggnely ustalonej, progowe;j
wartosci funkcji oceny. Zabieg ten przypomina nieco upraszczanie wstepne drzew
klasyfikacyjnych (pre-pruning), a w efekcie jest rowniez sposobem radzenia sobie
z problemem zmiennych nieistotnych. Gdy takie zmienne zostang wylosowane do
klasyfikatora i spowoduja znaczny spadek jego doktadnosci, klasyfikator nie zosta-
nie wprowadzony do modelu agregowanego.
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Tabela 1. Proponowany algorytm agregacji klasyfikatoroéw kNN

1 | Ustal warto$ci poczatkowe:
— liczbe klasyfikatorow bazowych M,
— maksymalng liczbg zmiennych ¢ w pojedynczym klasyfikatorze.

2 | Wylosuj ze zbioru uczacego probe bootstrapowg U, .

Na probie U, zastosyj selekcje zmiennych, by otrzymac podzbiér zmiennych S o najwigkszej
mocy dyskryminacyjne;.

4 | Jesli card(S) > q, to wylosuj ¢ zmiennych z podzbioru S.

5 | Na zbiorze U, oraz dla zredukowanego zestawu zmiennych zastosuj klasyfikator kNN.
Zapamigtaj wektor oszacowanych prawdopodobienstw a posteriori (lub klasyfikacji) dla
obiektow ze zbioru rozpoznawanego.

6 | Kroki 2-5 powtarzaj M razy.

7 | Dokonaj agregacji M wektoréw prawdopodobienstw a posteriori (lub klasyfikacji).

Zrédto: opracowanie wlasne.

W odpowiedzi na problem wptywu zmiennych nieistotnych na doktadnos$¢ kla-
syfikacji w metodzie kNN w artykule proponuje si¢ nastgpujacy algorytm (tab. 1).
Kluczowe znaczenie ma stosowany w kroku 3 algorytm selekcji zmiennych. Tu za-
implementowano dobdr zmiennych algorytmem ReliefF [Kononenko 1994], ktory
nadaje zmiennym wagi wedhug lokalnie ocenianej mocy dyskryminacyjne;j. Jest to
metoda selekcji zmiennych, ktdra — podobnie jak rozwazane klasyfikatory — wyko-
rzystuje jedynie odleglosci miedzy obiektami. Pozostate parametry proponowanego
w tab. 1 algorytmu to: liczba klasyfikatorow bazowych, maksymalna liczba zmien-
nych w pojedynczym klasyfikatorze, liczba najblizszych sgsiadow oraz sposob agre-
gacji wynikow klasyfikacji. W przypadku postuzenia si¢ prawdopodobienstwami
a posteriori mozna wyznaczy¢ ich srednig arytmetyczng lub mediang. Zauwazmy, ze
jesli liczba zmiennych o duzej mocy dyskryminacyjnej jest wigksza od parametru ¢,
to algorytm ma charakter stochastyczny.

3. Ocena lokalnej mocy dyskryminacyjnej zmiennych

Obecnie w literaturze przedmiotu metody selekcji zmiennych dzielone sg na trzy
grupy (zob. np. [Guyon i in. 2006]). Historycznie pierwsze byly metody doboru
zmiennych stosowane przed algorytmem uczacym (filters). Moc dyskryminacyjna
zmiennych oceniana jest w nich na podstawie kryterium (np. miary bazujace na en-
tropii), ktore nie ma bezposredniego zwiazku z budowanym modelem. W drugiej
grupie metod selekcji zmiennych wykorzystuje si¢ podejscie polegajace na ocenie
jakosci modeli budowanych na réznych podzbiorach zmiennych objasniajacych
(wrappers). Do trzeciej grupy naleza metody, w ktorych selekcja zmiennych jest
integralng czescig algorytmu uczacego. Tak jest na przyklad w drzewach klasyfi-
kacyjnych, w ktorych do modelu wprowadzane sa zmienne (warunki w wezlach),
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ktore lokalnie optymalizujg kryterium jednorodno$ci. Celem selekcji zmiennych jest
uzyskanie takiego podzbioru zmiennych objasniajacych S, by model cechowat sig¢
jak najlepsza zdolnos$cig przewidywania dla nowych obiektow (spoza zbioru ucza-
cego). Zmienne spoza podzbioru S nazywane sg nieistotnymi (irrelevant variables),
cho¢ ich zdefiniowanie przysparza pewnych trudnosci [Guyon i in. 2006]. Po pierw-
sze, zmienne, ktore indywidualnie nie maja mocy dyskryminacyjnej, moga ja mie¢
w konteks$cie z innymi zmiennymi. [lustruje to benchmarkowy problem szachowni-
cy [Kubus 2015]. Po drugie, rozwigzanie zadania selekcji zmiennych moze nie by¢
jedyne. Poniewaz selekcja zmiennych jest zadaniem optymalizacji kombinatorycz-
nej, decydujaca rolg odgrywa tu technika przeszukiwania przestrzeni podzbioréw
zmiennych.

Metody doboru zmiennych (filters) wchodzg w zakres etapu przygotowywa-
nia danych do modelowania. Ciesza si¢ one duza popularnoscia ze wzgledu na swa
prostote i szybko$¢ dziatania. Dotyczy to najczgsciej stosowanych kryteriow jed-
nowymiarowych, ktére oceniajg moc dyskryminacyjng pojedynczych zmiennych.
Staboscig tego podej$cia, wynikajaca z uproszczonego schematu przeszukiwania
przestrzeni podzbioréw zmiennych, jest brak mozliwosci oceny tacznego wptywu
podzbioru zmiennych na zmienng objasniang. Ponadto kryteria jednowymiarowe
nadaja w przyblizeniu jednakowa ocen¢ zmiennym redundantnym, to jest powie-
lajacym informacje. W zwigzku z tym w literaturze zaproponowano miary dokonu-
jace oceny podzbioréw zmiennych, na przyktad pojemno$¢ informacji Z. Hellwiga
[1969]. W swej konstrukcji usredniajg one wyniki miar korelacji migdzy dwoma
zmiennymi. Inne podej$cie zaproponowali K. Kira i L.A. Rendell [1992] w algoryt-
mie Relief. Nadaje on wagi zmiennym na podstawie oceny lokalnej mocy dyskry-
minacyjnej.

Inspiracja algorytmu Relief byta metoda & najblizszych sgsiadow i tej metodzie
jest on przede wszystkim dedykowany. Wagi zmiennych (na poczatku rowne zeru)
sa w kolejnych krokach modyfikowane na podstawie odlegtosci miedzy losowo wy-
branym obiektem a jego najblizszym sasiadem z tej samej klasy (nearest hif) oraz
najblizszym sgsiadem z klasy przeciwnej (nearest miss). Waga zmiennej rosnie, gdy
jej wartosci duzo roznig si¢ w przypadku obiektow (najblizszych sasiadow) z r6z-
nych klas i odwrotnie — mato si¢ r6znig w przypadku obiektow (najblizszych sa-
siadow) z tych samych klas. Taka konstrukcja sprawia, ze kryterium oceny mocy
dyskryminacyjnej zmiennych opracowane w algorytmie Relief ma charakter wie-
lowymiarowy. 1. Kononenko [1994] zaproponowal wyboér k najblizszych sasiadow
tej samej klasy i & najblizszych sasiadow klasy przeciwnej. Ponadto podat sposob
rozwigzania problemu dyskryminacji wielu klas. Jego wersja algorytmu nazywana
jest w literaturze ReliefF. Na wyjsciu uzyskuje si¢ ranking wazno$ci zmiennych ze
wzgledu na moc dyskryminacyjng. Podobnie jak w wielu metodach eksploracyjnej
analizy danych skuteczno$¢ stosowania algorytmu ReliefF zalezy od prawidtowego
ustalenia jego parametréw. Sa nimi: liczba iteracji, liczba najblizszych sasiadow oraz
warto$¢ progowa dla wazno$ci zmiennych. Studium empiryczne tego zagadnienia
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mozna znalez¢ w pracy M. Kubusa [2016], w ktorej dobre rezultaty uzyskano, przyj-
mujac liczbe iteracji rowng potowie liczebnosci zbioru uczacego, natomiast do usta-
lenia liczby najblizszych sgsiadow wykorzystano wspomniang sugesti¢ G.G. Enasa
i S.C. Choi [1986] dotyczaca klasyfikatoréw kNN. Z kolei wartos¢ progowa wy-
znaczana bylta wedtug nastepujacej procedury. Dla klasyfikatoréw z jedna, najlep-
sza w rankingu zmienng, z dwoma zmiennymi itd. szacowano metodg sprawdzania
krzyzowego btad klasyfikacji oraz przyjeto, ze btad minimalny wskazuje optymalny
podzbiér zmiennych.

4. Badania empiryczne

Badania empiryczne przeprowadzono na powszechnie wykorzystywanych do ce-
16w porownawczych zbiorach danych z repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskie-
go [Frank, Asuncion 2010]. Byly to zbiory: cardiotocographic (2126, 21, 3), ecoli
(336, 7, 8), glass (214, 9, 6), ionosphere (351, 33, 2), segmentation (2310, 19, 7),
sonar (208, 60, 2). Liczby w nawiasach oznaczajg kolejno: liczb¢ obiektow, liczbe
zmiennych objasniajacych oraz liczbe klas. Do zbiorow rzeczywistych dotaczono
réwniez zmienne bez mocy dyskryminacyjnej z rozktadu N(0;1), generowane tak,
by miaty jednakowe rozktady w klasach. Liczba dotgczanych zmiennych nieistot-
nych w kazdym zbiorze stanowita w przyblizeniu 10% oryginalnej liczby zmien-
nych objasniajacych. Celem badania byto zweryfikowanie propozycji klasyfikatora
kNN wykorzystujacego podejscie wielomodelowe oraz selekcj¢ zmiennych (tab. 1).
W badaniu przyjeto: liczbe iteracji M = 100 oraz liczb¢ zmiennych g = \/é , gdzie
p jest liczba zmiennych objasniajacych. Takie ustawienia przyjmowat w swych ba-
daniach L. Breiman [2001] w metodzie lasow losowych, z ktora proponowany tu
klasyfikator bedzie w dalszej cze$ci poréwnany. Liczbe sgsiadéw w klasyfikatorach
bazowych przyjeto jako rowng 1. W tym przypadku klasyfikatory kNN majg najbar-
dziej skomplikowane granice migdzy klasami, co oznacza, ze mogg by¢ nieco mniej
stabilne. Agregacji dokonano metoda glosowania wigkszosciowego. Algorytm Re-
liefF wywotano z ustawieniami rekomendowanymi w pracy M. Kubusa [2016], opi-
sanymi w poprzednim punkcie. Blad klasyfikacji estymowany byt 50 razy z wy-
korzystaniem zbioru testowego, ktory stanowit za kazdym razem 1/3 liczebnosci
oryginalnego zbioru danych.

Wyniki zestawiono w tab. 2. Poréwnano w niej zaproponowany klasyfikator
(A-R-1NN) z klasycznym kNN dla £ = 1 oraz z klasyfikatorem agregowanym bez
selekcji zmiennych (A-1NN). Niemal zawsze klasyfikator agregowany wykazywat
przewage nad klasycznym. Jedynym wyjatkiem byt zbior segmentation bez dotaczo-
nych zmiennych nieistotnych. Wprowadzenie selekcji zmiennych do klasyfikatora
agregowanego prowadzito do mniejszych btedéw klasyfikacji. Analizg istotno$ci
roznicy w bledach dla dwodch rozwazanych podejs¢ wielomodelowych przepro-
wadzono jednostronnym testem sumy rang. W przypadku zbioréw z dotgczonymi
zmiennymi nieistotnymi uzyskano warto$¢ p = 0,06995 dla zbioru ionosphere oraz
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p = 0,12429 dla zbioru sonar. Pozostate wartosci p byly mniejsze od 0,001. Pod-
kreslmy, ze w przypadku zbioréw glass oraz ecoli wprowadzono sztucznie zale-
dwie jedng zmienna, a w zbiorach cardiotocographic oraz segmentation — dwie.
Mozna si¢ spodziewac, ze gdyby proporcja liczby zmiennych nieistotnych do liczby
wszystkich zmiennych byta wigksza, to roznice w btedach klasyfikacji bytyby jesz-
cze wigksze. Wowczas prawdopodobienstwo wylosowania zmiennych nieistotnych
do klasyfikatora bazowego byloby wicksze. W przypadku zbioréw oryginalnych
istotng poprawe doktadnos$ci (poziom istotnosci 0,05) klasyfikatora agregowanego
przez selekcje zmiennych uzyskano trzy razy. Dla zbiordw cardiotocographic oraz
glass wartosci p byty réwne odpowiednio 0,00067 oraz 0,03900, a dla zbioru seg-
mentation uzyskano p < 0,000001.

Tabela 2. Srednie btedy klasyfikacji z bledami standardowymi (w %) estymowane 50 razy
na zbiorach testowych. Do oryginalnych zbiorow dotaczono 10% zmiennych nieistotnych z N(0;1)

mienay ey 1NN AN A-RINN
cardiotocographic 11,9 +/-0,2 10 +/-0,2 8,4 +/-0,1
ecoli 20,2 +/- 0,5 18,9 +/-0,5 16,5 +/-0,5
glass 34,2 +/-0,7 26,3 +/-0,5 22,6 +/-0,7
ionosphere 16,1 +/- 0,4 6,7 +/-0,3 6,2 +/-0,3

segmentation 8,7 +/-0,1 42 +/-0,1 3+/~0,1
sonar 15,2 +/- 0,6 14,1 +/- 0,6 13,1 +/-0,6
Zbiory oryginalne 1-NN A-INN A-R-1INN
cardiotocographic 9,6 +/— 0,2 9,1 +/-0,2 8,3 +/—-0,1
ecoli 19,6 +/— 0,5 17,7 +/-0,5 17,3 +/~-0,5
glass 29,9 +/-0,6 24 +/- 0,6 22,1 +/-0,7
ionosphere 13,2 +/-0,3 6,3 +/-0,3 6,2 +/-0,3
segmentation 3,9+/-0,1 42 +/-0,1 3,4+/-0,1
sonar 14,4 +/- 0,6 13,2 +/-0,6 13,4 +/-0,5

Zrodlo: obliczenia whasne.

Opracowany algorytm A-R-INN ma pewne cechy wspdlne z metoda lasow lo-
sowych [Breiman 2001] — przede wszystkim: bootstrapowe proby uczace oraz lo-
sowanie zmiennych do klasyfikatoréw bazowych. Zréznicowanie modeli bazowych
osiaga si¢ przez maksymalne dopasowanie do danych ze zbioru uczacego. Miano-
wicie w drzewach nie stosuje si¢ przycinania, a w metodzie k najblizszych sasiadow
rozwaza tylko jeden obiekt najblizszy (k = 1). Obie metody stosuja selekcje zmien-
nych. Algorytm A-R-1NN (tab. 1) wykorzystuje ReliefF [Kononenko 1994], nato-
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miast drzewa majg wpisany mechanizm doboru zmiennych w schemat ich konstruk-
cji (embedded method). ROwniez wybodr parametréw M oraz g wzorowano na pracy
L. Breimana [2001]. Nasuwa si¢ zatem pytanie, czy zaproponowana metoda moze
konkurowa¢ z lasami losowymi? Tabela 3 przedstawia poréwnanie btedow klasyfi-
kacji. Sposob ich estymacji byt identyczny jak w poprzednim badaniu porownaw-
czym. Na podstawie przeprowadzonego poroéwnania nie mozna wykaza¢ wyzszosci
ktorejs z tych metod. Co ciekawe, dla dwoch zbiorow: cardiotocographic, segmen-
tation, lasy losowe sa wyraznie doktadniejsze w klasyfikacji, a dla dwoch innych
— glass, sonar — wida¢ zdecydowang przewagg klasyfikatora A-R-1NN. Wydaje sig,
ze przyczyng takiego wyniku moze by¢ mata liczebnos¢ zbioréw glass oraz sonar.
Zbadanie zbioru ecoli metoda lasow losowych napotkato trudnosci implementacyjne
w programie R. Przyczyna byta bardzo mata liczebno$¢ jednej z klas.

Tabela 3. Poréwnanie btedéw klasyfikacji (w %) estymowanych 50 razy
na zbiorach testowych dla laséw losowych oraz proponowanego agregowanego
klasyfikatora kNN z selekcja zmiennych

ey nromymi | Ly losowe A-RINN
cardiotocographic 6,1 +/-0,1 8,4 +/-0,1
glass 24,9 +/—0,7 22,6 +/—-0,7
ionosphere 6,2 +/—0,3 6,2 +/—0,3

segmentation 2,6 +/-0,1 3+/-0,1
sonar 18,8 +/- 0,6 13,1 +/~0,6
Zbiory oryginalne Lasy losowe A-R-INN
cardiotocographic 5,9 +/-0,1 8,3 +/-0,1
glass 23,2 +/-0,7 22,1 +/-0,7
ionosphere 6,2 +/-0,3 6,2 +/-0,3
segmentation 2,5+/-0,1 3,4+/-0,1
sonar 18,2 +/—0,7 13,4 +/-0,5

Zrodto: obliczenia wlasne.

5. Podsumowanie

W artykule zaproponowano agregowany klasyfikator kNN z selekcja zmiennych.
Cho¢ klasyfikatory kNN sa wzglednie stabilne, mozna je ré6znicowac, stosujac roz-
ne podprzestrzenie. Problem stanowig jednak zmienne bez mocy dyskryminacyjnej,
powodujace w metodzie k£ najblizszych sasiadow wzrost btedu klasyfikacji. Klu-
czowe staje si¢ zatem zadanie selekcji zmiennych, kiedy wydaje si¢, ze wlasciwym
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kryterium oceny zmiennych sg wagi nadawane przez algorytm ReliefF [Kononenko
1994]. Badanie empiryczne, w ktorym do oryginalnych zbioréw dotaczano zmienne
bez mocy dyskryminacyjnej generowane z rozktadu normalnego, dato obiecujace
wyniki. Zaproponowany klasyfikator prowadzit do mniejszych btedéw klasyfika-
cji niz: klasyczna metoda 1-NN oraz agregowany klasyfikator 1-NN bez selekcji
zmiennych. Atrakcyjnos¢ zaproponowanego klasyfikatora zweryfikowano tez z cie-
szaca si¢ duza popularnoscig i uznaniem metoda lasow losowych [Breiman 2001].
W przypadku mniej licznych zbioréw danych (nieco wigcej niz 200 obiektow) za-
proponowany klasyfikator dawat znacznie mniejsze btedy klasyfikacji. Dla duzych
zbiorow danych (ponad 2000 obiektow) przewage wykazywaly jednak lasy losowe.

Warto jeszcze nadmienié, ze zaproponowany w tab. 1 algorytm latwo poddac
modyfikacjom. Mozna go stosowaé¢ z réznymi metodami selekcji zmiennych oraz
w zadaniu regresji.
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