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O PEWNEJ METODZIE DYSKRYMINACJI OBIEKTOW
JAKOSCIOWYCH

1. Wstep

Nieklasyczne i nieparametryczne metody analizy dyskryminacyjnej maja wiele zalet.
Mozna je stosowac, w przeciwienstwie do metod klasycznych (liniowe funkcje dyskry-
minacyjne, Bayesowska regula klasyfikacji, metoda wspétrzednych dyskryminacyj-
nych), do cech zar6wno ilosciowych, jak i jakosciowych, ktore bardzo czgsto sa pozy-
skiwane w badaniach spoleczno-ekonomicznych. Metody te nie wymagaja znajomosci
rozktadéw zmiennych ani postaci zwiazku migdzy nimi. Maja charakter adaptacyjny,
tzn. dobdr zmiennych odbywa si¢ jednoczesnie z budowaniem modelu, tak aby poprawic¢
jego jakos¢. Wykazuja takze odpomos¢ na braki danych oraz na obserwacje nietypowe.
Generowane wyniki — charakterystyki klas — sq tatwe w interpretacji, gdyz wykorzystuja
jezyk zblizony do naturalnego. Reguly klasyfikacji sa postaci ,,jesli opis klasy, to przy-
pisz klase”, gdzie opis klasy jest koniunkcja wartosci cech. Poniewaz w praktyce wiele
informacji ankietowych jest nieostrych czy niepetnych, mozna zauwazy¢ wzrost zainte-
resowania tymi metodami.

Niniejszy artykut jest propozycja zastosowania drzew logicznych do konstrukcji
regul klasyfikacyjnych. Uzyskany na minimalnych drzewach logicznych porzadek
zmiennych jakosciowych wytycza kierunek przeszukiwania przestrzeni charaktery-
styk klas. Wyniki dokladnosci klasyfikacji beda poréwnane z algorytmami CN2
Clarka, Nibletta oraz C4.5 Quinlana.

2. Nieparametryczne metody analizy dyskryminacyjnej

Metoda drzew klasyfikacyjnych jest metoda rekurencyjnego podziatu (recursive par-
titioning) zbioru uczacego na coraz bardziej jednorodne wzglgdem zmiennej objasnianej
podzbiory. Podzialu dokonuje si¢ wzgledem wybranej zmiennej, a podzbiory sq wyzna-
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czone przez wartosci zmiennej. Zmienne ilosciowe poddaje si¢ dyskretyzacji. Zmienne
oceniane s3 funkcja kryterium, ktérym jest rézmica heterogenicznosci podzbioréw przed
podziatem i po nim. Szeroki przeglad stosowanych miar jakosci podzialu mozna znalez¢
w pracy Gatnara [2001]. W algorytmie C4.5 Quinlana stosuje si¢ w tym celu entropie:

IS0 = E®) =3, E®,), (1)

gdzie: J(S,x) — jakosé podzialu zbioru S, jakiego dokonuje zmienna x,
E — funkcja entropii (2),
p — wektor prawdopodobienstwa przynaleznosci do klas w zbiorze S,
p; — wektory prawdopodobienstw przynaleznosci do klas w podzbiorach
powstatych w wyniku podziatu,
n; — liczebnosci tych podzbioréw,
m — liczba wartos$ci zmiennej x.

Miara J(S, x) podlega maksymalizacji.

Oprocz drzew klasyfikacyjnych wyrézni¢ mozna grupg metod opartych na analizie
obiektow. Najbardziej znane algorytmy tego nurtu to AQ [Michalski, Larson 1978] oraz
CN2 [Clark, Niblett 1989]. W metodach tych proces uczenia polega na przeszukiwaniu
zbioru obserwacji i taczeniu obiektéw w podzbiory o dostatecznym stopniu homoge-
nicznosci. O ile AQ wymaga catkowitej homogenicznosci podzbioréw, o tyle CN2 do-
puszcza do pewnego stopnia heterogenicznos¢, przypominajac swa idea porzadkowanie
drzew klasyfikacyjnych (tree pruning). Poniewaz metody te opracowane sa dla cech ja-
kosciowych, wiec przeszukiwanie obiektéw polega na analizie ich cech wsp6lnych. Cha-
rakterystyki klas wyznaczane s3 na podstawie wartosci cech wspdlnych w otrzymanych
podzbiorach. Do oceny jakosci podzbioréw obiektéw CN2 wykorzystuje dwie funkcje.
Entropia (2) ocenia stopien homogenicznosci podzbioréw, a statystyka I (3) mierzy staty-
styczna, istotno$¢ podzbioru, tzn. sprawdza, czy rozklad liczebnosci klas w ocenianym
podzbiorze nie moégiby si¢ pojawic losowo:

k
E= —Z p;log, p; . @
i=1
k p;
I=2N) plog,=*, (3)
i=1 f
gdzie: p;,— prawdopodobienstwo wystgpowania i-rej klasy w ocenianym podzbio-
rze,
k — liczba Kklas,

r; — prawdopodobienstwo wystgpowania i-tej klasy w zbiorze uczacym,
N - liczebnos$¢ ocenianego podzbioru.
Pémiejsza modyfikacja CN2 [Clark, Boswell 1991] zastapita dwie przedsta-
wione wyzej miary jedna — funkcja Laplace’a (4):
n +1

= 4
N+k’ @
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gdzie: n; — liczebnos¢ klasy opisywanej w ocenianym podzbiorze.
Autorzy otrzymali wigksza doktadnos¢ klasyfikacji.

3. Reguly klasyfikacji

Poniewaz metody przedstawione w artykule dotycza obiektéw symbolicznych, kt6-
rych cechy reprezentowane sa przez zmienne mierzone na stabych skalach pomiaru (no-
minalnej i porzadkowej), naturalnym sposobem przedstawiania charakterystyk klas jest
koniunkcja wartosci cech. Koniunkcja postuguje si¢ jezyk naturalny, gdy méwimy:
»najchetniej kupowanymi samochodami sa srebme kombi”. Oznacza to regulg¢ klasyfika-
cji: jesli obiekt samochéd ma cechy: kolor srebmy i nadwozie typu kombi, to przypisuje
sie go do klasy NAJTCHETNIEJ KUPOWANE, co mozna zapisa¢ formalnie:

[kolor = srebrny] A [nadwozie = kombi] ::> NAJCHETNIEJ] KUPOWANE.

Do opisu obiektéw symbolicznych oraz charakterystyk klas wykorzystuje sig
logike wielowartosciowa Michalskiego VL, (variable-valued logic [Michalski
1977]). Wyrazenia koniunkcyjne nazywane s3 w tej logice kompleksami. Kom-
pleks moze opisywac pojedynczy obiekt (np. C, opisuje obiekt w czterowymiaro-
wej przestrzeni cech) lub zbiér obiektéw (np. C, opisuje wszystkie biale samocho-
dy z silnikiem 1.8, niezaleznie od wartosci pozostatych cech).

Cy: [silnik = 1.8] A [kolor = bialy] A [nadwozie = kombi] A [ABS = tak].
C,: [silnik = 1.8] A [kolor = biaty].

Méwi sig, ze kompleks C, jest ogdlniejszy od kompleksu C,, poniewaz zbidr obiek-
téw opisanych przez C, zawiera w sobie zbidr obiektéw opisanych przez C,. Przykiad
kompleksu C; pokazuje, ze w sktadowych koniunkcji (tzw. selektorach) moga wyste-
powac rézne symbole relacji oraz wewngtrzne alternatywy wartosci cech.

C;: [silnik > 1.7] A [kolor # czarny] A [nadwozie = kombi v hatchback] A [ABS =tak ].

Charakterystyka klasy w postaci alternatywy kompleks6w nazywana jest dys-
junkcyjnym opisem klasy:

CivGCyv..v(C,:>K.

Kazdy otrzymany w algorytmach AQ czy CN2 podzbi6r o akceptowanym stop-
niu homogenicznosci opisany jest kompleksem, co ostatecznie daje dysjunkcje.

4. Metoda drzew logicznych

Drzewo logiczne jest graficzng reprezentacja skoficzonej przestrzeni cech jakoscio-
wych (rys.1). Podobnie jak na drzewach klasyfikacyjnych, w wezlach znajduja si¢ testy
wartosci zmiennych, a krawedzie kodowane sa wartosciami zmiennych. Réznica polega
na tym, ze wszystkie wezly jednego poziomu testuja t¢ sama zmiennga. Ponadto liczba
lisci na drzewie logicznym jest réwna liczbie obiektéw, poniewaz sciezki od korzenia do
lisci reprezentuja wspétrzgdne obiektéw. Zmienne mozna porzadkowa¢ dowolnie na po-
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ziomach drzewa (oznacza to jedynie zamiang kolejnosci kolumn w macierzy danych),
czego efektem jest rézma liczba krawedzi (weztéw).

Tabela 1. Przyktad macierzy danych jakosciowych

X, X, X,
silnik ABS klimatyzacja
{1.6;1.8,2.0} {NIE ; TAK } {NIE ; TAK }
0O, 1.6 TAK NIE
0, 1.6 NIE TAK
0] 1.8 TAK NIE
0O, 2.0 TAK NIE
Os 2.0 TAK TAK

Zrédto: opracowanie wlasne.

01} .
N T N NS
\‘ ‘\ ll
\‘,
klim. klim.
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ABS ABS
1.8
1.6 2.0
silnik

Rys. 1. Drzewo logiczne ilustrujace zbi6r obiektdw z tab. 1
Zrédto: opracowanie wiasne.

Przyjmuje si¢, z¢ minimalne drzewo logiczne ma najmniejsza liczb¢ krawedzi
(weziéw). Minimalizacja polega zatem na znalezieniu odpowiedniego uporzadko-
wania zmiennych na poziomach drzewa. W tym celu wykorzystuje si¢ zalozenia
heurystyczne [Kubus 2005].

Minimalne drzewo logiczne dla zbioru obiektéw wybranej klasy wytycza kieru-
nek przeszukiwania przestrzeni opisu tej klasy. Proponuje si¢ nastgpujacy algorytm.

1. Znajdz minimalne drzewo logiczne dla zbioru obiektéw klasy opisywane;j.

2. Przedstaw na drzewie obiekty pozostatych kias.

3. Odczytaj maksymalnie ogdlny dysjunkcyjny opis klasy z dopuszczalnym
progiem heterogenicznosci.

4. Otrzymany opis upros¢, stosujac réwnowazne przeksztatcenia logiczne.

S. Procedure powtarzaj dla kazdej klasy.
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Krok trzeci oznacza przeszukiwanie w¢ziow drzewa (reprezentujacych podzbio-
ry), poczawszy od korzenia (a wiec od opisu ogélnego do szczegétowego), i oce-
nianie podzbioréw ze wzgledu na homogenicznos¢. Do oceny wykorzysta¢ mozna
np. funkcje¢ entropii. Przyjmujac pewna wartosé progowa wybranej miary, tworzy
si¢ liscie, a Sciezki taczace je z korzeniem s3 kompleksami opisujacymi klase.

Opisane w ten sposéb podzbiory nie zawsze sa roztaczne. Oznacza to niejedno-
znacznos¢ na etapie klasyfikacji. Rozwiazaniem, jakie mozna zaproponowac, jest
uporzadkowanie regut wedtug klas. Oznacza to, ze jesli klasyfikowany obiekt spet-
nia charakterystyke dwéch klas, to zostaje przypisany do wczesniejszej z nich na
liscie regut. Kolejny problem powstaje w sytuacji, gdy obiekt nie spetnia zadnej
reguly klasyfikacyjnej. Najprostsze rozwiazanie polega na dotaczeniu reguly do-
myslnej, polegajacej na klasyfikowaniu takiego obiektu do klasy najliczniej, repre-
zentowanej w zbiorze uczacym (takie rozwiazanie przyjeto np. w CN2).

5. Wyniki

Doktadnos¢ klasyfikacji poréwnana be¢dzie na powszechnie uznawanych zbio-
rach danych, wykorzystywanych do testowania metod klasyfikacji wzorcowej.
Charakterystyke zbadanych zbioréw przedstawia tab. 2.

Tabela 2. Zbiory danych

Zbiory Liczba Liczba zmiennych Liczba klas Brak

obiektéw | jakosciowych | ilosciowych danych
Echocardio 131 - 7 2 39
Glass 194 - 9 7 -
Heart-disease C 303 7 6 2 -
Heart-disease H 294 7 6 2 746
Hepatitis 157 13 6 2 167
Thyroid 1960 22 7 3 3092
Voting-records 435 16 2 392

Zrédto: [Clark, Boswell 1991].
Tabela 3. Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji (w %)

Algorytm
Zbiory CN2 . C45 Drzewa
entropia Laplace Laplace i logiczne
Echocardio 63,9 62,3 66,6 63,6 71,1
Glass 45,2 58,5 65.5 64,2 64,7
Heart-disease C 66,3 75,4 76,7 76,4 73.9
Heart-disease H 73 75 78,8 78 81,6
Hepatitis 71,3 77,6 80,1 79,3 82,7
Thyroid 95,6 96,3 96,6 96,4 974
Voting-records 93,6 94,8 94,8 95,6 95

Algorytm generujacy nieuporzadkowang, listg regut klasyfikacyjnych.

Zrédlo: obliczenia wlasne oraz [Clark, Boswell 1991].
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W zbiorze VOTING-RECORDS obicktami sa przedstawiciele dwéch ugrupo-
wan politycznych: republikanéw i demokratéw. Scharakteryzowani sa 16 zmien-
nymi binarnymi okreslajacymi ich poglady polityczne. ECHOCARDIO, HEPATI-
TIS, HEART-DISEASE i THYROID zawieraja dane medyczne. Obiektami sa pa-
cjenci, a zmienne to na ogdt wiek pacjenta, ple¢ oraz ré6zne wyniki badan (np. ci-
$nienie krwi, odczyty kardiogramu, wystepowanie anoreksji ...). Klasy okreslajg
kondycje pacjenta. W zbiorze GLASS identyfikuje si¢ gatunek szkta (7 rodzajéw),
a zmienne opisuja zawarto$¢ réznych pierwiastkéw chemicznych.

Zmienne ilosciowe zostaly poddane dychotomizacji miara jakosci podziatu (1).
Brakujace dane potraktowano jako dodatkowe kategorie zmiennych jakosciowych
(takie rozwiazanie przyjat np. Kass w algorytmie CHAID).

Dokladnos¢ klasyfikacji rozumiana jako procent obiektéw poprawnie sklasyfi-
kowanych na zbiorze testowym zostata poréwnana w trzech algorytmach: CN2 (w
trzech odmianach), C4.5 oraz w zaproponowanej metodzie drzew logicznych. Al-
gorytm CN2 zastosowano z funkcja entropii, z funkcjg Laplace’a oraz modyfikacjg
polegajaca na przeksztalceniu regut klasyfikacyjnych do postaci nieuporzadkowa-
nej. W metodzie drzew logicznych oceny podzbior6w dokonano funkcja entropii.
Dokladnosé¢ klasyfikacji oszacowano metoda sprawdzania krzyzowego, dzielac
zbidr uczacy na 10 czgsci. Wyniki przedstawiono w tab. 3.

6. Podsumowanie

Metoda wykorzystujaca drzewa logiczne daje dosy¢ wysoka doktadnos¢ klasy-
fikacji na tle prezentowanych metod. W czterech zbiorach otrzymano nawet naj-
lepsze wyniki. Ponadto, dzigki uporzadkowaniom zmiennych na minimalnych
drzewach logicznych, przestrzen przeszukiwania charakterystyk klas jest znacznie
zawezona (np. CN2 przeszukuje cala przestrzen charakterystyk klas). Charaktery-
styki klas w postaci uporzadkowanej listy regut moga prowadzié w przypadku wie-
lu klas do mniejszej czytelnosci wynikéw i trudnosci interpretacyjnych. Nalezy
zauwazy¢ jednak, ze t¢ sama niedogodnos¢ maja wczesniejsze wersje CN2, przy
jednoczesnie mniejszej dokladnosci klasyfikacji na zbadanych zbiorach. Wyniki
przedstawione w artykule pokazuja, ze mniej znane drzewa logiczne sg zastuguja-
cym na uwage narzedziem analizy danych jakosciowych.
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ON A METHOD OF DISCRIMINATION
OF THE NOMINAL OBJECTS

Summary

This paper contains an application of minimal logical trees in discriminant
analysis. The logical tree is a graph of nominal attributes in a finite space. The
minimal tree of every class — with the minimal number of nodes — is used for
searching the class description space. Finally, an ordered list of classification rules
is obtained. Using well known data sets, the classification accuracy is compared of
the logical tree heuristic to CN2 and C4.5 algorithms.
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