Zastosowanie algorytmu opartego na agentach
programowych do redukcji danych
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Streszczenie: W pracy zaproponowano algorytm redukcji danych
w uczeniu maszynowym i eksploracji danych. Proponowany algorytm
zostal zaimplementowanych w $rodowisku agentéw programowych JA-
BAT (JADE Based A-Team), ktore jest przeznaczone do rozwiazy-
wania trudnych obliczeniowo probleméw optymalizacyjnych. JABAT
zastosowano do redukcji zbioru danych opartej na przeszukiwaniu wek-
toréw uczacych i wyborze wektorow referencyjnych. Prezentowany w
pracy problem redukcji danych obejmuje réwniez redukcje liczby atry-
butéw i usuniecie atrybutéw nieistotnych dla klasyfikacji. W pracy
przedstawiono takze wyniki wybranych eksperymentéw obliczeniowych.

Stowa kluczowe: selekcja wektorow referencyjnych, selekcja atry-
butow, eksploracja danych, klasyfikacja.

1. Wstep

Zainteresowanie systemami wspomagania decyzji stymuluje rozwéj wspodlczesnej in-
formatyki, ktora poza gromadzeniem, przechowywaniem, udostepnianiem danych i
informacji musi w obliczu wzrostu ich objetosci w coraz wiekszym stopniu wspo-
magacé czlowieka w procesie ich analizy (Krawiec, 2000). Analiza zgromadzonych
danych a nastepnie wyciaganie uzytecznych wnioskéw sa typowymi procesami po-
przedzajacymi podjecie decyzji. Narzedzia analizy danych sa wykorzystywane w
instytucjach finansowych, firmach telekomunikacyjnych czy w korporacjach handlo-
wych. Nastepstwem takiego stanu rzeczy jest rosnace zainteresowanie narzedziami
wspomagania decyzji wykorzystujacymi techniki sztucznej inteligencji. Posréd nich
szczegoOlne miejsce zajmuja metody rozpoznawania wzorcow (ang.: pattern recogni-
tion). Sukces algorytmoéw rozpoznawania wzorcow lezal u podstaw powstania no-
wego dziatu informatyki zwigzanego z odkrywaniem wiedzy droga analizy danych
gromadzonych w bazach danych. Celem odkrywania wiedzy z danych, a wiec pro-
cesu eksploracji danych, jest wspieranie procesu podejmowania decyzji. Jednym
z wazniejszych probleméw eksploracji danych jest klasyfikacja, ktérej celem jest
prawidlowa klasyfikacja obiektu na podstawie analizy wartosci jego atrybutéw. W
wiekszosci przypadkéw odkrywanie wiedzy w bazach danych realizowane jest przy
uzyciu metod uczenia maszynowego.

Wszystkie algorytmy uczenia maszynowego wymagaja zbioru danych treningo-
wych. W przypadku klasyfikacji zbior treningowy zawiera przyktady zwane réwniez
wektorami uczacymi lub obiektami, w sktad ktérych wchodza wektory wejsciowe
oraz wartosci wyjéciowe. Wektory wejsciowe najczesciej opisywane sa przy uzyciu
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notacji atrybut-wartosé¢ (Krawiec, 2003). Zgodnie z ta notacja kazdy wektor wej-
$ciowy jest opisany za pomocg ustalonego zbioru atrybutow. Wartosé wyjsciowa,
odpowiednia dla danego wektora wejSciowego, jest okreslana wartoscig atrybutu
decyzyjnego.

Zwickszenie efektywnosci metod uczenia maszynowego moze laczyé sie z pozo-
stawieniem w zbiorze danych treningowych tzw. wektorow referencyjnych i wy-
eliminowanie wektoréw nadmiarowych i zawierajacych btedy lub szumy. Podawa-
nie duzej ilosci wektoréw referencyjnych w procesie uczenia nie warunkuje wysokiej
jakosci klasyfikacji, a czesto jedynie spowalnia proces uczenia (Wilson, 2000). Re-
dukcja rozmiaru zbioru treningowego prowadzi do skrécenia czasu potrzebnego na
przeprowadzenie klasyfikacji oraz zmniejszenia wymagan, co do zasobow obliczenio-
wych. W efekcie, redukcja danych treningowych moze przyspieszyé proces uczenia
przy jednoczesnym zachowaniu pozadanego poziomu jakosci klasyfikacji, a nawet
polepszeniu jej jakosci. W zwiazku z tym proces redukcji danych uczacych jest
istotnym elementem odkrywania wiedzy w bazach danych i pozostaje ciagle ak-
tywnym polem badari (Wilson, 2000; Czarnowski, 2004).

Roéwnie waznym problemem jest redukcja liczby atrybutéw i usuniecie ze zbioru
danych atrybutéw redundantnych oraz nieistotnych dla klasyfikacji. W rzeczy-
wistych sytuacjach atrybuty istotne z punktu analizowanego problemu sa czesto
nieznane a priori. Intuicyjnie, gromadzenie danych o duzej liczbie atrybutéw jest
proba jak najlepszego opisu obiektow z danego problemu (Dash, 1997). Jednak
uzycie wektoréow uczacych sktadajacych sie nieistotnych atrybutéw moze przyniesé
nieoczekiwane skutki w postaci niskiej jakosci klasyfikacji. Natomiast wykorzysta-
nie atrybutéw redundantnych nie wnosi zadnej dodatkowej informacji. Ponadto
Langley (1993) pokazal, ze liczba obiektow niezbedna do uzyskania danej jako-
$ci klasyfikacji rosnie wyktadniczo z liczba nieistotnych atrybutow. I choé istnieje
wiele metod selekcji atrybutéw, na przyklad wywodzacych sie ze statystyki, teorii
informacji czy sztucznej inteligencji, problem pozostaje nadal przedmiotem inten-
sywnych badan (Dash, 1997; Raman, 2003).

Interesujacym problemem badawczym jest eliminacja danych nadmiarowych,
nieistotnych i zaszumionych w kazdym z wymiaréw, to jest zaréwno w przestrzeni
atrybutow jak i przestrzeni przykladéw. Problem jednoczesnej selekcji wektorow
referencyjnych jak i atrybutéw w literaturze niekiedy postrzegany jest jako typowy
problem redukeji danych w kazdym z wymiaréw (Cano, 2004) lub jako problem
rewizji przekonan w adaptacyjnych systemach klasyfikujacych (Wroblewski, 2001).

W pracy do redukeji danych zaproponowano algorytm zaimplementowany w $ro-
dowisku agentéw programowych JABAT. JABAT jest uniwersalnym $rodowiskiem
przeznaczonym do rozwiazaywania trudnych ztozonych probeméw optymalizacyj-
nych. Krotka charakterystyke proponowanych algorytmoéw redukcji danych za-
warto w czesci 2. W czesci 3 przedstawiono charakterystyke srodowiska JABAT
oraz implementacje proponowanego w pracy algorytmu redukcji danych. Sposob
przeprowadzenia eksperymentéw obliczeniowych oraz uzyskane wyniki przedsta-
wiono w czesci 4. Ostatnia cze$¢ pracy zawiera wnioski i propozycje kierunku
dalszych badan.
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2. Algorytmy redukcji danych
2.1. Selekcja wektorow referencyjnych

Problem redukcji danych zwiazany z selekcja wektoréw referencyjnych prowadzi do
pozostawienia pewnej liczby przypadkéw z oryginalnego zbioru danych treningo-
wych T i utworzenie zredukowanego zbioru treningowego S. Niech, zatem N jest
liczba przypadkéw w zbiorze T, n - jest liczba atrybutéw wektora wejsciowego oraz
X ={=z;;} (gdzie: =1,...,N, j =1,...,n+1) jest macierza o n+1 kolumnach i N
wierszach zawierajaca wszystkie wektory wejSciowe wraz z wartoscia wyjsciowa z T
(n + 1 element tablicy jest wartoscia wyjsciowa dla danego wektora wejsciowego).

Zmane algorytmy redukcji danych wybieraja wektory referencyjne obliczajac
odleglo$¢ pomiedzy wektorami w zbiorze danych treningowych. Przypadkami refe-
rencyjnymi staja si¢ wowczas wektory lezace w okolicach centréw skupieri tworzo-
nych przez wektory podobne. Algorytmy te wykorzystuja mechanizm grupowania
(klasteryzacji) (Duch, 2000; Salzberg, 1991; Wilson, 2000). Wariantem metod
klasteryzacji stosowanych w redukcji danych wejSciowych jest zmniejszanie tzw.
rozdzielczosci danych (Duch, 2000). Inna grupa metod nalezaca do metod bazu-
jacych na podobieristwie usuwa ze zbioru treningowego k najblizszych sasiadow z
danej klasy wektorow zakladajac, ze wszystkie wektory z sasiedztwa beda i tak
jednoznacznie klasyfikowane (Duch, 2000; Wilson, 2000). Inna grupa algorytmow
eliminuje wektory treningowe testujac klasyfikator i redukujac sukcesywnie zbior
danych wejsciowych (Duch, 2000). W literaturze problem selekcji wektorow re-
ferencyjnych, nazywany jest rowniez problem selekcji prototypow, rozwigzywany
jest takze metodami ewolucyjnymi oraz heurystykami opartymi na mechanizmach
losowych (Caono, 2004; Skalak, 1994; Rozsypal, 2003).

Proponowany w pracy algorytm redukcji danych treningowych dla przestrzeni
przykladow zostal oparty na zaltozeniu, iz wektory referencyjne beda wybierane z
klastrow, ktore wyznacza sie na podstawie nastepujacej procedury:

Krok 1: Normalizacja kazdej wartosci z;; € X (i =1,...,N, j=1,...,n) do
przedziatu [0, 1] oraz zaokraglenie x;; do najblizszej wartosci catkowitej.
Krok 2: Obliczenie dla kazdego przyktadu wspotczynnika podobienstwa I;:

n+1
Iizzxiij,izl,...,N, (1)
j=1
gdzie
N
sp= @y, j=1,...,n+1. (2)
i=1
Krok 2:Grupowanie wektorow z X w ¢ klastrow Y, (v = 1,...,t) zawierajacych

wektory o identycznych wartosciach wspolczynnika I;, gdzie ¢ jest liczba réznych
wartosci I.

Krok 4: Wybor wektorow referencyjnych i utworzenie zbioru S. Jezeli przez
|Y,| oznaczymy liczbe wektorow w klastrze v (v = 1,...,t), to wybor wektorow
referencyjnych przebiega nastepujaco:
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- Jezeli |Y,|=1to S=SUY,,

- Jezeli |Y,| > 1to S = SU{x,}, gdzie z, jest wektorem referencyjnym z Y,
wybranym przez algorytm oparty na agentach programowych.

Idea przedstawionej powyzej selekcji wektorow referencyjnych byta wczesniej
prezentowana w pracy (Czarnowski, 2004). Wyniki eksperymentéw obliczeniowych
zaprezentowane w pracy (Czarnowski, 2004) pokazaly, ze selekcja wektorow refe-
rencyjnych sposréd grup wektoréw o identycznych wartosciach wspotezynnika po-
dobiefistwa moze prowadzi¢ do redukcji liczby przykladéw w zbiorze treningowym
przy jednoczesnym zagwarantowaniu odpowiedniej jakosci klasyfikacji. Wyniki eks-
perymentéw pokazaly réwniez, ze redukcja zbioru treningowego moze przyczynicé
sie do podniesienia efektywnosci algorytméw uczenia maszynowego.

2.2. Redukcja danych w przestrzeni atrybutéw

Rownie waznym problemem, jak selekcja wektorow referencyjnych, jest redukcja
liczby atrybutéw i usuniecie ze zbioru danych atrybutéw redundantnych oraz nie-
istotnych dla klasyfikacji. Ponadto problem znalezienia optymalnego i minimalnego
podzbioru atrybutéw jest problemem NP-trudnym (Wréblewski, 2001). Doktadne
metody selekcji atrybutéw dokonuja przeszukiwania wszystkich mozliwych ich pod-
zbiorow. Takie podejécie jest jednak zbyt kosztowne obliczeniowo. Metody wywo-
dzace sie ze statystyki oceniaja pojedyncze atrybuty. Inne metody dokonuja oceny
podzbioréw atrybutow, ktore tworzone sa przy uzyciu réznych technik opartych
na przeszukiwaniu losowym, heurystycznym badz ewolucyjnym. Przegladu metod
selekcji atrybutow dokonano miedzy innymi w pracach (Dash, 1997; Raman, 2003;
Zongker, 1996).

3. Algorytm redukcji danych oparty na agentach
programowych

3.1. Charakterystyka srodowiska JABAT

Prezentowany w pracy problem redukcji danych rozwiazano przy uzyciu algorytmu,
ktory zaimplementowano w srodowisku JABAT. JABAT jest uniwersalnym $rodo-
wiskiem oparym na agentach programowych, ktére kooperuja i wspoldziela pamieé
celem rozwigzania problemu optymalizacyjnego. We wspodinej pamieci jest zapisana
populacja sktadajaca sie z potencjalnych rozwigzan problemu. JABAT, wzorowany
na koncepcji A-Team (Talukdar, 1998), jest sSrodowiskiem, w ktorym rozwiazywanie
problemu opiera si¢ na nastepujacych zatozeniach:

- do rozwiazania kazdego problemu optymalizacyjnego nalezy uzy¢ zbioru agen-
tow programowych wykonujacych procedury poprawy,

- celem przeszukiwania przestrzeni rozwiazan oraz unikania optiméw lokalnych
nalezy wygenerowaé populacje rozwiazan (osobnikéow), ktore w trakcie obli-
czeni beda optymalizowane przez niezaleznych agentow.
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JABAT organizuje i prowadzi obliczenia przez generowanie populacji poczat-
kowej rozwiazan (zazwyczaj z wykorzystaniem mechanizméw losowych), optyma-
lizacje rozwiazan odczytywanych z pamieci i ponowne zapisywanie ich do pamieci,
oraz przez kontynuowanie cyklu czytania-poprawiania-zapisywania, az do spelnie-
nia kryterium zatrzymania.

Realizacja powyzszych krokow opiera sie na wykorzystaniu dwoch klas agentow:
OptiAgent - dotyczy agenta z implementowanym algorytmem optymalizacji, Solu-
tionManager - dotyczy agenta zajmujacego si¢ zarzadzaniem populacja rozwiazail.
SolutionManager posiada pelne informacje o typie i charakterze rozwiazywanego
problemu. Obie klasy agentow kooperuja, a wspolpraca jest wynikiem negocjacji i
skojarzenia instancji rozwigzywanego problemu z oferowana przez agenta optyma-
lizacyjnego ustugg.

Cechg JABATu jest jego uniwersalnos$é i niezaleznosé od rozwiazywanych pro-
blemoéw oraz algorytméw poprawy. W JABAT zdefiniowania problemu i rozwiaza-
nia dokonuje sie w oparciu o klasy bazowe Task i Solution oraz odpowiednie dla nich
ontologie TaskOntology i SolutionOntology dostarczajace definicji dla rozwiazywa-
nego problemu oraz opisu rozwiazania. Definiowanie problemu do rozwiazania,
sposoby wymiany rozwiazan oraz przyklady zastosowan JABAT szerzej zostaly
przedstawione w pracy (Jedrzejowicz, 2006).

3.2. Implementacja algorytmu redukcji danych

Proponowany w pracy algorytm redukcji danych oraz wszystkie niezbedne do jego
uzycia klasy zostaly zdefiniowane w ramach autorskiego pakietu IFS (instance and
feature selection). IFS zawiera dwie podstawowe dla rozwiazywanego problemu
klasy: IFS Task i IFS_Solution, bedace odpowiednio podklasami Task i Solution.
IFS Task definiuje problem i zawiera miedzy innymi nazwe oraz lokalizacje zbioru
danych. Zadaniem [FS Task jest rowniez utworzenie klastrow dla potencjalnych
wektorow referencyjnych. IFS Task dostarcza w tym przypadku informacji o tym,
ktore wektory z oryginalnego zbioru treningowego znajduja sie w danym klastrze.
Tworzenie poszczegdlnych klastrow przebiega zgodnie z procedura przedstawiona
w czedcl 2.1. Klasa IF'S _ Solution zawiera opis rozwigzania problemu. Kazde roz-
wiazanie reprezentowane jest przez dwie listy zawierajace odpowiednio:

- wektory referencyjne, tj. numery przykltadéw wybranych z oryginalnego
zbioru treningowego. Lista na |Y,| pierwszych pozycjach zawiera informa-
cje o mocy poszczegdlnych zbiorow (klastrow),

- wybrane atrybuty, a w szczegdélnosci numery atrybutow.

IFS Solution dostarcza rowniez informacji o wartosci funkcji celu. W tym
przypadku jest to wartosé¢ jakosci klasyfikacji uzyskanej przez klasyfikator skon-
struowany w oparciu o zredukowany zbiér danych. W prezentowanym w pracy
podejéciu do oceny rozwiazan wykorzystano algorytm C 4.5 (Quinlan, 1993) choé
jest ono niezalezne od algorytmu klasyfikacji. Uzycie algorytmu C 4.5 pozwolito na
uzyskanie dodatkowych informacji takich, jak rozmiar drzewa decyzyjnego i liczba
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regul, i w konsekwencji na szersze poréwnanie uzyskanych wynikow. IFS Solu-
tion dostarcza rowniez dodatkowych informacji takich, jak: poziom kompresji dla
przestrzeni przykladéw i atrybutéw, liczba regut oraz rozmiar drzewa.

Do wymiany informacji pomiedzy agentami optymalizacyjnymi a klasa Solution-
Manager zdefiniowano, odpowiednio, klasy IF'S _TaskOntology oraz IFS _Solution-
Ontology. IFS TaskOntology umozliwia przesytanie pomiedzy agentami paramet-
row zadania oraz informacji o numerach przyktadéw nalezacych do poszczegolnych
klastrow i reprezentujacych potencjalne wektory referencyjne. Natomiast [FS -
SolutionOntology umozliwia przesytanie potencjalnych rozwigzan.

W proponowanym algorytmie kazdy z agentéw optymalizacyjnych dokonuje po-
prawy rozwigzania wybranego losowo z populacji przez SolutionManagera. Zada-
niem kazdego z agentéow optymalizacyjnych jest poprawa jakosci rozwigzania.
Kazdy z agentow optymalizacyjnych poprawia rozwiazanie przez okreslong liczbe
iteracji, po czym odsyla je do SolutionManagera. SolutionManager aktualizuje
wspOlna pamie¢ (populacje) przez nadpisanie rozwiazania losowo wybranego z po-
pulacji rozwiazaniem poprawionym i odebranym od agenta optymalizacyjnego. So-
lutionManager zarzadza populacjg rozwigzan, ktéra w momencie rozpoczecia ob-
liczeni generowana jest losowo. Oznacza to, ze populacja poczatkowa zawiera roz-
wigzania o roznej liczbie wektoréw referencyjnych w poszczegédlnych klastrach oraz
réznej liczbie atrybutéw.

Do rozwiazania problemu redukcji danych zaimplementowano, jako podklasy
OptiAgent, cztery typy agentéw reprezentujacych rézne procedury poprawy. Dwie
z zaimplementowanych procedur zostaly przeznaczone do optymalizacji otrzyma-
nego rozwiazania przez modyfikacje i zmiane wektoréw referencyjnych w poszcze-
gblnych klastrach. Trzecia procedura poprawia rozwigzanie przez modyfikacje listy
odnoszacej sie do numeréw atrybutéw. Czwarta z procedur poprawy dedykowana
jest poprawie rozwigzania przez jego modyfikacje zaré6wno dla przestrzeni wektorow
jak i atrybutow.

Pierwszy agent optymalizacyjny - lokalne przeszukiwanie przestrzeni wektorow
z listg ruchéw zabronionych - tabu (Glover, 1990), opiera sie modyfikacji rozwiaza-
nia przez usuniecie losowo wybranego numeru wektora referencyjnego w losowo wy-
branym klastrze i dodaniu innego aktualnie nie reprezentowanego w poprawianym
rozwiazaniu. Modyfikacja ta poprzedzona jest sprawdzeniem, czy losowo wybrany
numer wektora nie znajduja sie liscie tabu. Oznacza to, ze w kolejnych iteracjach
procedury modyfikowane sa klastry, dla ktérych numery wektoréw referencyjnych
nie znajduja sie na lidcie tabu. W przypadku, gdy nastapi modyfikacja rozwiazania
kazde nowo dodane numery wektoréw referencyjnych zapisywane sa na liscie tabu i
pozostaja tam przez okreslong liczbe iteracji. W tym jednak przypadku czas prze-
trzymywania na liscie zalezy od maksymalnej mozliwej do uzyskania mocy danego
klastra. W konsekwencji oznacza to, ze czas przetrzymywania numeréw wektorow
z klastréw o mniejszej mocy jest ktotszy. Ostatecznie rozwiazanie zmodyfikowane
zastepuje rozwiazanie poprawiane, jesli jest lepsze przy uwzglednieniu przyjetej
funkcji celu, w przeciwnym razie rozwigzanie zmodyfikowane jest odrzucane.

Drugi agent optymalizacyjny - lokalne przeszukiwanie, opiera si¢ na modyfika-
¢ji rozwiazania przez usuniecie losowo wybranego numeru wektora referencyjnego
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w losowo wybranym klastrze i dodaniu innego aktualnie nie reprezentowanego w
poprawianym rozwiazaniu. W tym przypadku modyfikacja nie wprowadza zmia-
ny w liczebnosci poszczegolnych klastrow. Dodatkowo, co okreslong parametrem
procedury liczbe iteracji, rozwiazanie jest modyfikowane przez dodanie do losowo
wybranego klastra nowego wektora referencyjnego aktualnie nie reprezentowanego
przez poprawiane rozwigzanie lub usuniecie losowo wybranego wektora referencyj-
nego. Proces dekrementacji i inkrementacji mocy klastrow prowadzany jest z jed-
nakowym prawdopodobieristwem, przy czym zmodyfikowane rozwiazanie zastepuje
rozwigzanie poprawiane, jesli jest lepsze przy zadanym kryterium jakosciowym, w
przeciwnym razie jest ono odrzucane.

Trzeci agent optymalizacyjny - lokalne przeszukiwanie przestrzeni atrybutéw z
lista ruchéw zabronionych - tabu, stanowi pewna analogie do pierwszego z agentow
optymalizacyjnych. W tym jednak przypadku modyfikacja i poprawa rozwiazan
prowadzona jest odpowiednio w przestrzeni atrybutéow. Trzeci agent optymalizuje
rozwiazanie przez usuniecie losowo wybranego numeru atrybutu i dodanie innego
aktualnie nie reprezentowanego w poprawianym rozwigzaniu. Modyfikacja ta po-
przedzona jest sprawdzeniem, czy losowo wybrany numer atrybutu nie znajduja sie
na licie tabu. Oznacza to, ze w kolejnych iteracjach procedury modyfikowane sa
numery atrybutéw, ktére nie znajduja sie na liscie tabu. W przypadku, gdy na-
stapi modyfikacja rozwiazania, kazdy nowo dodany atrybut zostaje zapisywany na
liscie tabu i pozostaje tam przez okreslong liczbe iteracji. Ostatecznie rozwigzanie
zmodyfikowane zastepuje rozwiazanie poprawiane, jesli jest lepsze przy uwzgled-
nieniu przyjetej funkcji celu, w przeciwnym razie rozwigzanie zmodyfikowane jest
odrzucane.

Czwarty agent optymalizacyjny - lokalne przeszukiwanie zbioru danych, mody-
fikuje i poprawia rozwigzanie przez usuniecie losowo wybranego numeru wektora
referencyjnego w losowo wybranym klastrze i dodaniu innego aktualnie nie repre-
zentowanego w poprawianym rozwiazaniu nie wprowadzajac przy tym zmian w
liczebnosci poszczegdlnych klastréow. Dodatkowo, co okreslona parametrem pro-
cedury liczbe iteracji rozwiagzanie jest modyfikowane przez usuniecie losowo wy-
branego numeru atrybutu, badZ dodanie do rozwigzania nowego numeru atrybutu
aktualnie nie reprezentowanego w poprawianym rozwigzaniu. Dodawanie i usu-
wanie atrybutéw prowadzone jest z jednakowym prawdopodobienstwem. Zmody-
fikowane rozwigzanie zastepuje rozwiazanie poprawiane, gdy jest ono lepsze przy
uwzglednieniu przyjetej funkcji celu, w przeciwnym razie jest ono odrzucane.

4. Wyniki eksperymentéw obliczeniowych

Proponowany algorytm poddano weryfikacji na drodze eksperymentéw obliczenio-
wych. Celem eksperymentéw byla ocena efektywnosci i uzytecznosci proponowane-
go algorytmu, opartego na agentach programowych, do redukcji danych. W oparciu
o przeprowadzone eksperymenty przedstawiono i poréwnano jakos¢ klasyfikacji uzy-
skanej przy uzyciu algorytmu klasyfikujacego skonstruowanego przy uzyciu zredu-
kowanego zbioru danych z wynikami uzyskanymi przy wykorzystaniu oryginalnego
zbioru treningowego.
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Eksperymenty obliczeniowe przeprowadzono dla wybranych danych
benchmarkowych (Merz, 1998): Cleveland heart disease (303 obiekty, 13 atrybu-
tow, 2 klasy), credit approval (690, 15, 2), Wisconsin breast cancer (699, 9, 2) oraz
sonar (208, 60,2).

W poszczegolnych eksperymentach, z wykluczeniem problemu sonar, do wy-
znaczenia jakosci klasyfikacji postuzono sie testem 10 - krotnej walidacji skrosne;j.
W tescie tym kazdy ze zbioréw danych podzielony zostal na 10 rownych (o ile to
mozliwe) czesci 1 algorytm redukeji danych byl uzyty na zbiorze treningowym 7'
sktadajacym sie z 9 czesci, z ktorych otrzymano zredukowany zbior S. Pozostata
10-ta czes¢ postuzyla do testowania. Tak skonstruowany zbiér S byl uzyty do
zbudowania klasyfikatora opartego na algorytmie C 4.5. Procedure powtarzano
10-krotnie tak, aby kazda z czesci oryginalnego zbioru treningowego wystapita w
roli zbioru testowego. W przypadku problemu rozpoznawania celéw sonarowych
eksperyment przeprowadzono w oparciu o oryginalne zbiory: treningowy i testowy,
a redukcji danych poddano zbidr treningowy.

Kazdy z eksperymentéow powtorzono 30 krotnie a uzyskane wyniki zostaty
usrednione. Liczba iteracji dla kazdej z procedur poprawy wynosita 100. W przy-
padku JABAT wielko$¢ pamieci wspolnej (populacji) wyniosta 100. Wartosci po-
danych parametréw dla proponowanego algorytmu zostaly okreslone eksperymen-
talnie.

Wyniki eksperymentéw obliczeniowych pokazano w Tabeli 1. Wyniki te przed-
stawiono odpowiednio dla dwoch wariantéw algorytmu C 4.5: bez przycinania
drzewa oraz z przycinaniem drzewa. Ponadto celem zobrazowania efektywnosci
redukcji danych, realizowanej przy uzyciu prezentowanego w pracy algorytmu, w
Tabeli 1 podano wartosci jakosci klasyfikacji otrzymane dla nastepujacych przy-
padkow:

A - jakosé klasyfikatora skonstruowanego przy uzyciu pelnego, oryginalnego zbioru
danych;

B - jakosé klasyfikatora skonstruowanego przy wykorzystaniu zbioru treningowego
opisanego na przestrzeni atrybutow wybranych przy uzyciu techniki wrapper (w
podejséciu wrapper do oceny poszczegblnych podzbioréw atrybutéw wykorzystano
algorytm C4.5) (Dash, 1997);

C - jakosé klasyfikatora skonstruowanego przy uzyciu zbioru treningowego sktada-
jacego sie z wektorow referencyjnych (do zbudowania zbioru treningowego wykorzy-
stano wariant prezentowanego w pracy algorytmu, ktory zostal oparty wytacznie na
agentach optymalizacyjnych przeznaczonych do wyboru wektorow referencyjnych);
D - jakosé¢ klasyfikatora skonstruowanego przy uzyciu zbioru danych zbudowanego
zgodnie z procedurg dla przypadku C rozszerzona o selekcje atrybutéw oparta na
technice wrapper;

E - jakosc¢ klasyfikatora opartego na zbiorze danych zbudowanym przy uzyciu al-
gorytmu redukcji danych prezentowanego w niniejszej pracy.

W Tabeli 1 przedstawiano réwniez sredni rozmiar drzewa decyzyjnego algo-
rytmu C 4.5 oraz srednia liczbe regut. Te dodatkowe wielkosci zostaly przedsta-
wione celem pelniejszego zobrazowania wptywu redukcji danych na jakosé uzyski-
wanych wynikéw. W tym przypadku podane wyniki pozwalaja na ocene redukcji
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Tabela 1. Srednia jakos¢ klasyfikacji (w %) algorytmu C 4.5 oraz $rednia liczba
regul i §redni rozmiar drzewa decyzyjnego

Przycinanie drzewa I Brak przycinania drzewa
Srednia jako$¢ klasyfikacji (%)
Problem A B C D E A B C D E

credit 84.9 | 77.2 | 90.7 | 81.3 | 92.6 | 83.2 | 74.8 | 904 | 76.7 | 90.9

cancer 94.6 | 944 | 97.4 | 95.0 | 98.1 | 95.0 | 944 | 984 | 86.5 | 97.9

heart 7791 79.9 | 91.2 | 81.7 | 93.0 | 76.9 | 79.5 | 924 | 81.3 | 92.2

sonar 74.0 | 72.1 | 83.7 | 78.4 | 87.5 | 740 | 712 | 8.7 | 76.4 | 88.8

Srednio | 82.9 | 80.9 | 90.8 | 84.1 | 92.8 | 82.3 | 80.0 | 91.2 | 80.2 | 92.5

Srednia liczba regut

credit 12.0 | 36.0 | 16.4 | 15.5 | 10.5 | 54.0 75.0 | 245 | 154 | 13.9

cancer 15.0 | 8.0 8.2 2.3 6.5 20.0 19.0 | 128 | 2.7 7.7

heart 17.0 | 11.0 | 176 | 8.7 | 11.5 | 44.0 260 | 23.8 | 84 | 14.3

sonar 8.0 | 10.0 | 9.0 | 16.0 | 11.0 8.0 12.0 | 10.0 | 14.0 | 114

Sredni rozmiar drzewa

credit 23.0 | 71.0 | 31.8 | 30.0 | 20.0 | 107.0 | 149.0 | 48.0 | 29.8 | 26.8

cancer 29.0 | 15.0 | 154 | 3.6 | 12.0 | 39.0 | 37.0 | 246 | 4.4 | 143

heart 33.0 | 21.0 | 34.3 | 16.4 | 22.0 | 87.0 | 35.0 | 46.6 | 15.8 | 27.6

sonar 15.0 | 20.0 | 17.0 | 19.0 | 21.0 | 15.0 25.0 | 19.0 | 17.0 | 21.8

danych z perspektywy reprezentacji wiedzy.

Na podstawie uzyskanych wynikow mozna sformutowaé wniosek, ze redukcja
danych w kazdym z wymiaré6w moze prowadzi¢ do uzyskania wyzszej jakosci klasy-
fikacji w stosunku do przypadku stosowania w uczeniu klasyfikatora pelnego orygi-
nalnego zbioru danych. Wyniki eksperymentéw obliczeniowych pokazaly, ze pod-
wyzszenie jakosé klasyfikacji mozna uzyskaé stosujac redukcje danych zardéwno dla
przestrzeni przyktadow jak i przestrzeni atrybutéw. Dla przyktadu, jakosé klasyfi-
kacji, dla problemu credit, uzyskana przy uzyciu zbioru treningowego zbudowanego
przy uzyciu JABAT wyniosta 92.6% i 90.2%, odpowiednio dla przypadkow z przy-
cinaniem i bez przycinania drzewa, a w przypadku uzycia oryginalnego zbioru da-
nych algorytm C 4.5 gwarantowal uzyskanie jakosci klasyfikacji na poziomie 84.9%
1 93.2%. W innym przykladzie - problem sonar, jakosé¢ klasyfikacji uzyskana przy
wykorzystaniu zbioru zredukowanego dla obu wymiaréw wyniosta 87.5% i 88.8%,
odpowiednio dla przypadkéw z przycinaniem i bez przycinania drzewa, gdy dla
przypadku z uzyciu oryginalnego zbioru danych jako$¢ wynosi 74% niezaleznie od
parametryzacji algorytmu C4.5 dotyczacej upraszczania struktury drzewa.

Ponadto wyniki eksperymentow pokazuja, ze stosowanie redukcji danych wyla-
cznie dla przestrzeni przyktadow réwniez gwarantuje poprawe jakosci klasyfikacji.
W tym przypadku jakosé¢ klasyfikacja przewyzsza wyniki dotyczace uzycia ory-
ginalnego zbioru danych oraz wyniki zwigzane z uzyciem zredukowanego zbioru
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Tabela 2. Liczba atrybutow uzyskana w poszczegolnych eksperymentach

Srednia liczba atrybutow
Problem | A B C D E | RMHC
credit 15.0 | 9.0 | 15.0 | 8.0 | 10.5 -
cancer 9.0 | 5.0 | 9.0 | 40 | 7.1 4.8
heart 13.0 | 7.2 [ 13.0 | 7.0 | 9.6 7.6
sonar 60.0 | 22.5 | 60.0 | 27.0 | 26.1 -

Tabela 3. Srednia jakos¢ klasyfikacji (w %) oraz poziom kompresji (w %) wybranych
algorytmow redukeji danych

Problem cancer heart credit sonar
Algorytm | Jakosé % Jakosé % Jakosé % Jakosé %
JABAT 98.1 20 93.0 60 92.6 30 88.8 90
K-NN 96.28 100 | 81.19 100 84.78 100 58.8* 100
CNN 95.71 | 7.09 | 73.95 | 30.84 | 77.68 | 24.22 | T4.12 | 32.85
SNN 93.85 | 835 | 76.25 | 33.88 | 81.31 | 28.38 | 79.81 | 28.26
1B2 95.71 | 7.09 | 73.96 | 30.29 | 78.26 | 24.15 | 80.88 | 33.87
IB3 96.57 | 3.47 | 81.16 | 11.11 | 85.22 4.78 69.38 | 12.02
DROP3 96.14 | 3.58 | 80.84 | 12.76 | 83.91 5.96 78 26.87

* (patrz Rozsypal, 2003)

danych dla przestrzeni atrybutéw i uzyskanego technika wrapper. Wyniki pokazuja
réwniez, ze redukcja przestrzeni atrybutéw technika wrapper nie gwarantuje istot-
nego podwyzszenia jakosci klasyfikacji. Uwzgledniajac inne kryteria jakosciowe -
tj. liczba regul i rozmiar drzewa, wyniki pokazuja, ze redukcja danych moze roéw-
niez przyczyni¢ sie¢ uzyskania mniej ztozonych, bardziej czytelnych i tatwiejszych
do interpretacji opiséw zaleznosci wystepujacych w danych.

Dodatkowo w Tabeli 2 zawarto wielkosci odnoszace sie do sredniej liczby atrybu-
tow w zbiorze treningowym odpowiednio dla kazdego z eksperymentéw. W Tabeli 2
zawarto rowniez $redniag liczbe atrybutow uzyskana w wyniku selekcji prowadzonej
przy uzyciu algorytmu - RMHC (random mutation hill climbing) dedykowanego
jednoczesnej selekcji atrybutow i wektoréw referencyjnych, oraz walidowanego na
tych samym zestawie danych benchmarkowych (Skalak, 1994).

W przypadku redukcji danych w przestrzeni przyktadéw przedstawiony w pracy
algorytm gwarantowal uzyskanie kompresji danych na poziomie, odpowiednio: 30%
dla problemu credit, 20% - cancer, 60% - heart oraz 90% dla problemu sonar. Dla
poréwnania w Tabeli 3 przedstawiono poziom kompresji (kolumna: |S|/|T]) oraz
jakosé klasyfikacji uzyskana przy uzyciu innych wybranych algorytméw redukceji
danych nalezacych do klasy instance-based (Wilson, 2000).
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5. Zakonczenie

W pracy przedstawiono algorytm, oparty na agentach programowych, do reduk-
cji danych. Zaimplementowany w srodowisku JABAT algorytm wykorzystano do
redukcji danych dla przestrzeni przykladow oraz dla przestrzeni atrybutow. Wy-
niki przeprowadzonych eksperymentéw obliczeniowych wykazaly korzystny wplyw
redukcji danych w uczeniu maszynowym i eksploracji danych. Uzycie proponowa-
nego podejscia redukcji danych zwieksza efektywnosé uczenia poprzez skuteczne
filtrowanie zbioru danych wejsciowych i eliminowanie z niego szumoéw, informacji
redundantnych oraz nieistotnych dla klasyfikacji.

Dalsze badania obejma konstruowanie i weryfikacje innych procedur selekcji
danych oraz weryfikacje proponowanego podejscia pod katem eksploracji danych w
rozproszonym systemie baz danych.
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Implementation of the agent-based algorithm for data
reduction

The paper proposes a data reduction algorithm to machine learning and data min-
ing. The proposed algorithm was implemented in JABAT (JADE Based A-Team)
environment. The JABAT environment is dedicated for solving a variety of compu-
tationally hard optimization problems. The JABAT produces solutions to combi-
national optimization problems using a set of optimizing agents, each representing
an improvement algorithm. The proposed algorithm has been used to reduce the
original dataset in two dimensions including selection of reference instances and
removal of irrelevant attributes. To validate the approach the computational ex-
periment has been carried out. Presentation and discussion of experiment results
conclude the paper.



