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Klasyfikatory z gradacja bledow
wykorzystujace sume rang

1. Wstep

Statystyczne metody rozpoznawania obrazéw sa znane i wykorzystywane z powodze-
niem od wielu lat. Jedna z najpopularniejszych jest metoda k najblizszych sasiadow [1],
ktora doczekata si¢ wielu wariantow i modyfikacji. Swoja ciagla popularnos¢ zawdzigcza
ona kilku podstawowym zaletom:

— prostocie implementacji,
— na ogot wysokiej jakosci klasyfikacii,
— szybkiemu procesowi uczenia.

Konstrukcja klasyfikatora &-NN polega na wyznaczeniu wartosci k, ktora oferuje naj-
mniejsze prawdopodobienstwo mylnej klasyfikacji. Prawdopodobienstwo to mozemy osza-
cowaé za pomoca zbioru testujacego lub estymowac metoda ,,minus jednego elementu”,
polegajaca na klasyfikacji kazdego obicktu ze zbioru odniesienia przez regute k<-NN wy-
prowadzona ze zbioru odniesienia pomniejszonego o obecnie klasyfikowany obiekt. Praw-
dopodobienstwo mylnej decyzji estymujemy, obliczajac stosunck liczby punktow myl-
nie klasyfikowanych do liczebnosci zbioru uczacego. Jest ono liczone jako $redni btad kla-
syfikacji.

Z oszacowanego btedu mylnej decyzji wynika prawdopodobienstwo poprawnej decy-
zji, ktore jest zalezne od warto$ci cech obiektow zbioru uczacego, a nie zalezy od wartosci
cech obiektu klasyfikowanego. Z tego powodu dla pewnych obiektéw klasyfikowanych
bedzie ono przeszacowane, a dla niektorych obiektow klasyfikowanych niedoszacowane,
gdyz jest wartos$cia oczekiwana frakcja obiektow poprawnie klasyfikowanych. Dzieje si¢ to
z powodu niewykorzystania informacji o obickcie klasyfikowanym.

Reguta k-NN daje w zasadzie mozliwos¢ oszacowania prawdopodobienstw przynalez-
nosci klasyfikowanego obiektu do kazdej z rozwazanych klas, czyli prawdopodobienstw
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p(Jj/x) = ki/k, gdzie j oznacza numer Klasy, x jest wektorem cech rozpoznawanego obiektu,
a k; jest liczba obiektow z klasy j wsrod jego k najblizszych sasiadow. Klasyfikator k-NN
wskaze na klasg i, dla ktorej k;/k = max; k;/k. Skoro p(i/x) = k/k jest oszacowaniem prawdo-
podobienstwa, ze klasyfikowany obiekt pochodzi faktycznie z przyporzadkowanej mu kla-
sy i, to oszacowanie prawdopodobienstwa, ze podjeta decyzja wskazujaca na klasg i jest
mylna, wyraza si¢ wzorem er(i/x) = 1-k;/k. Oszacowane prawdopodobienstwo mylnej kla-
syfikacji jest wigc teraz zalezne od klasyfikowanego obiektu. Tak wigc reguta k-NN umoz-
liwia teoretycznie oszacowanie wiarygodnosci p(i/x) decyzji wskazujacej na klasg i lub ry-
zyka pomyiki er(i/x) w zaleznosci od cech klasyfikowanego obiektu. Od nich zalezy, ktore
z obiektow zbioru uczacego znajda si¢ wsrdd & najblizszych sasiadow obiektu klasyfikowa-
nego.

Przedstawione wyzej podej$cie do oszacowania wiarygodno$ci decyzji klasyfikatora
mialoby praktyczne znaczenie pod warunkiem stosowania duzych warto$ci parametru £.
Jednakze wartosci k dobierane sa tak, by zminimalizowaé frakcj¢ btedow, ktora stanowi
oszacowanie prawdopodobienstwa mylnej decyzji, i zwykle sa zbyt mate, by proporcjg k;/k
mozna byto zaakceptowac jako dostateczne przyblizenie prawdopodobienstwa mylnej kla-
syfikacji.

W artykule zaproponowano schemat podejmowania decyzji polegajacy na wpro-
wadzeniu gradacji blgdow, co umozliwi oszacowanie prawdopodobienstwa mylnej decyzji
w zaleznosci od cech klasyfikowanego obiektu.

2. Schemat podejmowania decyzji z gradacja bledow

Problem wprowadzenia do schematu klasyfikacji gradacji btedow byt juz rozwazany
przez autordw tej pracy we wezesniejszych publikacjach. Rozwazana byta wielostopniowa
reguta oparta na wyznaczaniu obszaréw klas w przestrzeni cech [2, 3] oraz metoda gradacji
btedow oparta na mierze pozycyjnej i pewne jej modyfikacje [4].

Punktem wyjscia dla przedstawionego w niniejszej pracy klasyfikatora jest klasyczna
reguta k-NN potaczona ze stosowanym w testach statystycznych sumowaniem rang, czyli
pewnych wag nadanych pomiarom. Metoda k-NN przyporzadkowuje klasyfikowany obickt
do tej klasy, ktora jest najliczniej reprezentowana wsrod jego k najblizszych sasiadow, nie
uwzgledniajac jednak ich rozktadu w przestrzeni cech — o wyborze klasy decyduje wigk-
szo$¢. Przyjmujac, ze najbardziej znaczace dla procesu rozpoznawania sa obiekty lezace
najblizej klasyfikowanej probki, mozna nada¢ kolejnym sasiadom klasyfikowanego obiek-
tu, uporzadkowanym wedtug odlegtosci, rangi od k do 1 (pierwszy najblizszy sasiad otrzy-
muje najwyzsza rangg, kazdy kolejny coraz nizsza). Nastgpnie obliczamy sumy rang dla
poszczegdlnych klas i1 na tej podstawie klasyfikujemy rozpoznawany obiekt do tej klasy,
ktora uzyskata najwigksza sume rang. Pozwala to na uwzglednienie dwoch kryteriow — bie-
rzemy pod uwagg nie tylko przewagg liczebna pewnej klasy wsrod k najblizszych sasiadow
badanej probki, ale rowniez ich rozktad czyli ich ,,bliskos¢” wzgledem klasyfikowanego
punktu. Cecha przemawiajaca dodatkowo na korzys$¢ takiego podejScia jest mozliwosc
okreslenia za pomoca sumy rang stopnia wiarygodnosci decyzji podjetej dla danego obiek-
tu. Wraz ze wzrostem przewagi klasy przyporzadkowanej nad pozostatymi klasami, pod
wzgledem sumy rang, maleje prawdopodobienstwo mylnej decyzji.
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Algorytm z sumg rang mozna zdefiniowaé nastgpujaco:

1. Dla kazdego z klasyfikowanych obiektéw x wyznaczamy jego k najblizszych sasiadow
zgodnie z regula k-NN, nadajac im jednoczesnie odpowiednie rangi r;, dlaj =k, k-1, ..., 1.
Jak juz wczesniej wspomniano najblizszy sasiad otrzymuje najwyzsza rangg rowna k,
kolejny sasiad otrzymuje rangg k—1 itd.

2. Nastegpnie dla kazdej klasy i obliczamy sumg rang r; sposrod obiektow nalezacych do &
najblizszych sasiadow klasyfikowanego obiektu.

3. Obiekt x przypisujemy do tej klasy 7, dla ktorej suma rang »; ma najwigksza wartosc.

Przypisujac obiekt do odpowiedniej klasy, mozemy jednoczes$nie okresli¢ stopien wia-
rygodnosci podjetej decyzji jako

. k
SWy =r—l, gdzie R = z rj (1)

Stopien wiarygodnosci jest tym wigkszy, im liczniej reprezentowana jest klasa i w naj-
blizszym sasiedztwie obiektu x, ale jednoczesnie zalezy od rozmieszczenia reprezentantow
tej klasy — moze by¢ wigksza dla mniejszej liczby blizej potozonych sasiadow niz wigkszo-
$ci k sasiadow lezacych dalej od rozwazanego obiektu. Zaproponowany stopien wiarygod-
nosci nie ma sensu prawdopodobienstwa poprawnej decyzji, lecz zostal wprowadzony tyl-
ko jako miara stuzaca do podziatu podejmowanych decyzji na grupy, w ktorych a priori
spodziewamy si¢ roznych frakcji btedow klasyfikacji.

Rysunek 1 ilustruje dziatanie algorytmu z suma rang dla k = 6.

O 1 D5D6 © 2
o

O 3
] 4

Rys. 1. Regula &~-NN z suma rang (k = 6).
Klasyfikowany obickt zostanie przypisany do klasy []

2.1. Wybér optymalnego &

Do tej pory nie zostato sprecyzowane, w jaki sposob w prezentowanej metodzie okre-
slamy liczbg k. W zaleznos$ci od przyjgtego kryterium istnieja dwie mozliwosci wyznacze-
nia optymalnej wartosci k.

Pierwsza z nich to (zgodnie z oryginalng reguta k-NN) wyznaczenie optymalnego k w taki
sposob, aby zminimalizowac globalne prawdopodobienstwo mylnej decyzji. W fazie ucze-
nia przegladamy kolejno wszystkie wartosci k = 1 ,..., m, gdzie m — liczba obiektéw zbioru
uczacego, poszukujac takiego k, dla ktorego osiagniemy minimum ze wzgledu na liczbe
btednych decyzji. Faza uczaca jest wowczas identyczna jak w przypadku reguty k-NN.



566 Zofia Stawska, Adam Jozwik

Druga mozliwo$¢ to wykorzystanie do wyznaczenia optymalnego k sumy rang. W tym
przypadku modyfikacji ulega nie tylko faza klasyfikacji, ale rowniez faza uczaca regu-
ty k-NN. Kryterium optymalnosci moze by¢ w tym przypadku dwojakie. Mozna mini-
malizowac globalng liczbg btednych decyzji lub przyjaé jako kryterium optymalnosci np.
maksymalna liczb¢ decyzji pewnych lub obicktow klasyfikowanych z pewna zadana wiary-
godnoscia.

Przedziat poszukiwan optymalnego k nie moze by¢ dowolny. Dla k = 1 klasyfikator
z suma rang sprowadza si¢ do standardowej reguty 1-NN. Dla niewielkich wartosci k£ > 1
sumy rang dla poszczegdlnych klas przyjmuja tak niewiele roznych wartosci, ze trudno na
tej podstawie szacowac stopien przynaleznosci obiektu do danej klasy. Z kolei przy bardzo
duzych wartosciach k (przekraczajacych liczebnos$¢ danej klasy) nie mozna szacowac stop-
nia wiarygodnosci decyzji za pomoca proponowanej reguly ze wzgledu na zbyt duzy
udzial, wsrdd k najblizszych sasiadow, obiektow nalezacych do innych klas niz klasa przy-
pisywana probce. Na podstawie doswiadczen empirycznych jako dolna granice przedziatu
poszukiwan optymalnego k przyjeto pierwiastek z liczby elementdéw zbioru uczacego, gor-
ng granica byta $rednia liczba elementow nalezacych do poszczegdlnych klas.

3. Wyniki

Przedstawiony algorytm zostanie przetestowany na dwoch zbiorach medycznych Pima
i Bupa zaczerpnigtych z repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine [5]. Sa to
zbiory powszechnie znane i czgsto wykorzystywane w literaturze dotyczacej rozpoznawa-
nia obrazoéw. Pierwszy z nich dotyczy rozpoznawania symptomow cukrzycy — zbidr zawie-
ra 768 obiektow opisanych o$mioma cechami, podzielonych na dwie klasy. Drugi zbior
zwiazany jest z rozpoznawaniem chorob watroby, zawiera 345 obiektow opisanych szeécio-
ma atrybutami, podzielonych na dwie klasy.

Rozwazane byly trzy typy klasyfikatora wykorzystujacego sumg rang.

Pierwszym badanym klasyfikatorem byt klasyczny algorytm k-NN wykorzystujacy
sumg rang wylacznie do okreslenia stopnia wiarygodnosci decyzji dla kazdego z klasyfiko-
wanych obiektow. Uczenie i klasyfikacja przebiegaty w tym przypadku analogicznie jak
w regule k-NN. Optymalna wartos¢ k byla wybierana w taki sposob, aby zminimalizowac
globalny btad klasyfikacji.

Drugim rozwazanym rozwiazaniem byt klasyfikator, w ktorym zaréwno uczenie, jak
i klasyfikacja zostaty przeprowadzone przy uzyciu sumy rang. Optymalna warto$¢ k byta
w tym przypadku, podobnie jak poprzednio, wybierana w taki sposob, aby zminimalizowaé
globalny btad klasyfikacji.

Trzeci zastosowany algorytm jest modyfikacja drugiej metody polegajaca na wprowa-
dzeniu innego kryterium doboru k. Jest ono wybierane tak, aby osiagna¢ maksymalna liczbe
decyzji pewnych.

Na podstawie stopnia wiarygodnosci decyzji wyznaczonego za pomoca reguty (1)
zbidr odniesienia zostat podziclony na dziesi¢¢ przedziatow wiarygodnosci i dla kazdego
z nich zostata osobno wyznaczona liczba btednych decyzji. Oczywiscie liczba przyjetych
przedziatéw wiarygodno$ci moze by¢ dowolna. Przyjety sposob podziatu zalezy wylacznie
od liczby stopni wiarygodnosci, ktore chceieliby$my uzyskaé.



Klasyfikatory z gradacja btedow wykorzystujace sumg rang 567

Otrzymane wyniki prezentuja rysunki 2 (zbior Bupa) i 3 (zbior Pima). Przedstawiaja
one rozktad blednych decyzji w zaleznosci od wartosci sw, (stosunek sumy rang dla danej
klasy do catkowitej sumy rang) dla dwoch pierwszych metod: klasyfikator oparty na regule
k-NN (stupki ciemniejsze) i klasyfikator oparty na sumie rang (stupki jasniejsze). Poszcze-
g6lne stupki przedstawiaja procentowy udziat btednych decyzji wsrod wszystkich decyzji
podjetych z danym stopniem wiarygodnosci.

Pierwsze trzy przedziaty nie zawieraty zadnych obiektow, zatem zostaly one na wykre-
sie pominigte.
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Rys. 2. Zbior Bupa. Udziat blgdéw w poszczegdlnych przedziatach wiarygodnosci

Ek-NN
Orangi

liczba btedow (%)
N
[¢)]

0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

stopien wiarygodnosci sw

Rys. 3. Zbior Pima. Udziat btedow w poszczegolnych przedziatach wiarygodnosci
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Zgodnie z oczekiwaniami liczba bledéw maleje wraz ze wzrostem wartosci stopnia
wiarygodnosci sw,. Dzigki tej wlasno$ci mozemy klasyfikowac pewne obiekty z duza pew-
no$cia, a inne z wigkszym prawdopodobienstwem btedu. Jak tatwo zauwazy¢, na wspo-
mnianych rysunkach, wérod obiecktow o wigkszej wartosci stopnia wiarygodnosci, liczba
btedow klasyfikacji jest znacznie mniejsza niz dla catego zbioru. Zwigksza si¢ ona w miarg
zmniejszania si¢ wartosci stopnia wiarygodnosci i dla wartosci okoto 0,5 staje si¢ wigksza
niz globalna liczna biedow.

Dla dwoch prezentowanych metod otrzymalismy nieco inny rozktad liczby btedow
w poszczegolnych przedziatach. Dla reguly k-NN otrzymujemy nieco wigkszy btad dla
stopnia wiarygodnosci z przedziatu < 0,3;0,7> ale jednoczesénie nizszy btad globalny (okoto
35,5%). Zastapienie reguty k-NN suma rang daje nieco lepszy rozktad btedow w poszcze-
gblnych przedziatach — otrzymujemy wigcej decyzji z mniejszym prawdopodobienstwem
btedow, ale dzieje sig¢ to kosztem bledu globalnego, ktory jest nieco wyzszy (okoto 37%).
Warto zauwazy¢, ze wzrost btedu globalnego jest na tyle niewielki, ze zastosowanie sumy
rang zamiast reguly k-NN wydaje si¢ w tym przypadku rozwiazaniem korzystniejszym
(rowniez ze wzgledu na nieco mniejszy koszt obliczeniowy).

W przypadku zbioru Pima (rys. 3) réznice w otrzymanych wynikach sa znacznie wigk-
sze. Stosujac regute k-NN otrzymujemy btad globalny okoto 25%, zastosowanie sumy rang
zwigksza ten blad do okoto 33%. Rozktad btedow w poszczegdlnych przedziatach wiary-
godnosci jest rowniez korzystniejszy w przypadku zastosowania standardowej reguty k-NN
z suma rang stuzaca jedynie do okreslenia stopnia wiarygodnosci decyzji.

Trzecim rozwazanym rozwiazaniem bylo wprowadzenie innego kryterium doboru
warto$ci optymalnego k. Byto ono w tym przypadku wybierane w ten sposob, aby uzyskac
maksymalna liczbg obiektow klasyfikowanych z zadana wiarygodnoscia, czyli tak, aby
btad klasyfikacji dla tych obiektow nie przekraczat okreslonej wartosci. Modyfikacja ta zo-
stata wprowadzona do algorytmu opartego na sumie rang, ale mozna to kryterium zastoso-
wac rowniez dla algorytmu opartego na klasycznej regule k-NN.

Na rysunku 4 przedstawiono zalezno$¢ rozkladu bledow od przyjetego kryterium
optymalizacji warto$ci k dla zbioru Bupa. Rozwazane byly cztery wartosci zadanej wiary-
godnosci decyzji. Wspotczynnik k optymalizowany byt w kazdym z przypadkdéw w ten spo-
sob, aby uzyska¢ maksymalna liczbg obiektow klasyfikowanych ze stopniem wiarygodno-
$ci nie mniejszym niz zadana wartosc.
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Rys. 4. Zbior Bupa. Zalezno$¢ rozktadu btedow od przyjetego kryterium optymalizacji wartos$ci &
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Jak tatwo zauwazy¢, rozktad btedow w poszczegoélnych przedziatach zalezny jest od
przyjetego poziomu wiarygodnosci decyzji, optymalizujacego k. Globalny btad klasyfikacji
wzrasta wraz ze wzrostem przyj¢tego poziomu wiarygodnosci decyzji od 38% dla wiary-
godnoéci wigkszej od 0,6 do okoto 40%, dla wiarygodno$ci wigkszej od 0,9. Jednocze$nie
otrzymujemy jednak rowniez wzrost liczby decyzji o wigkszym stopniu pewnosci. Takie
rozwigzanie jest znacznie elastyczniejsze niz poprzednie omawiane metody i pozwala do-
bra¢ taka warto$¢ &, aby uzyskaé optymalny kompromis mi¢dzy globalnym btgdem klasyfi-
kacji i liczba obicktow, ktore zostaty zaklasyfikowane z pewna zadana wiarygodnos$cia.

4. Podsumowanie

Przeprowadzone badania wskazuja na celowos$¢ uzycia zaproponowanej metody do
wyznaczania stopnia wiarygodnosci decyzji podejmowanej przez klasyfikator dla kazdego
rozpoznawanego obicktu. Szczegodlna zaleta tego rozwiazania jest jego prostota i co za tym
idzie — tatwos¢ implementacji. Algorytm z suma rang moze nie tylko zastapi¢ standardowa
metodg k-NN, moze roéwniez stanowié¢ uzupetienie lub modyfikacje¢ kazdej metody opartej
na regule k najblizszych sasiadow. Wyniki przedstawione w niniejszej pracy, jak rowniez
wyniki z poprzednich prac przemawiaja za celowoscia dalszego rozwoju metod okreslania
stopnia wiarygodnosci zaleznego od klasyfikowanego obiektu.

Zaprezentowana w pracy metoda wprowadzenia do procesu klasyfikacji gradacji bte-
dow jest jednym z wielu mozliwych rozwiazan. Prace nad nowymi sposobami okreslania
stopnia wiarygodnos$ci decyzji beda w przysztosci kontynuowane.
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