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Badanie klasyfikatora rozmytego
z wykorzystaniem entropii rozmytej

1 Wstep

W dzisiejszym $wiecie istnieje nieustanna potrzeba rozwijania jak najbardziej
efektywnych metod umozliwiajagcych, a takze utatwiajacych operowanie danymi.
Jednym z najistotniejszych probleméw z tym zwiazanych jest klasyfikacja danych.
Metody klasyfikacyjne znajduja zastosowanie niemal w kazdej dziedzinie zycia, np.: w
medycynie, biznesie, itp. Szczegdlnie preznie rozwija si¢ w ostatnich latach dziedzina
klasyfikacji rozmytej. Wyrézniajaca cechag klasyfikatoréw rozmytych jest to, ze opieraja
si¢ one na logice rozmytej, ktéra dopuszcza istnienie wartosci posrednich pomiedzy
prawda a falszem, przez co jej mozliwoéci sa wigksze niz tradycyjnej logiki
dwuwartosciowej. Klasyfikacje i klasyfikatory rozmyte stosuje si¢ zwlaszcza w
sytuacjach, w ktérych nie mamy wystarczajacej wiedzy o modelu matematycznym lub
tez musimy podja¢ decyzje w okoliczno$ciach nie do konca nam znanych. Aktualny
stan badan teoretycznych i do$wiadczalnych wskazuje na potrzebe prowadzenia
dalszych prac w kierunku doskonalenia modelowania tego typu klasyfikatoréw, jak
réwniez weryfikacji eksperymentalnych. Celem pracy jest zbadanie i poréwnanie metod
klasyfikacji rozmytej opartych o entropi¢ rozmyta. Badania przeprowadzone zostaly w
oparciu o architektur¢ klasyfikatora opisanego w [1].

2 Opis klasyfikatora rozmytego opartego na entropii rozmytej

W tworzeniu klasyfikatora dwie kwestie sg istotne — zmniejszanie czasu klasyfikacji i
zwigkszanie jej jakosci. Do konstruowania klasyfikatoréw rozmytych uzywano réznych
metod. Jedng z prostszych bylo stosowanie do tego celu sieci neuronowych. Trenowanie
takiej sieci jednakze, zajmuje duzo czasu. Wyniki sa trudne w analizie, a w
konsekwencji trudno jest poprawi¢ jako§¢ wytrenowanej sieci. By rozwigzaé te
problemy i stworzy¢ odpowiednie klasyfikatory, zaproponowanych zostato wiele metod
opartych na analizie obszaréw rozmytych. W ogdlnosci, “ksztalty” takich obszaréw
rozmytych moga by¢ zaklasyfikowane do nastepujacych typéw:

1. obszary hiperszescienne, ktérych granice rownolegte sg do osi wejsciowych,

2. obszary elipsoidalne,

3. obszary wielo$cienne, ktérych granice wyrazone s przez liniowa kombinacj¢

zmiennych wejsciowych.

Klasyfikator uzywajacy obszaréw hipersze$ciennych jest latwiejszy i szybszy od tych,
ktére uzywaja obszaréw elipsoidalnych, czy tez wielo$ciennych.

Badany klasyfikator rozmyty oparty jest na nieprzecinajagcych si¢ obszarach
hipersze$ciennych. Zamiast regut rozmytych uZywana jest tu miara entropii rozmytej
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[1]. Faktyczny rozktad wzorcéw klasyfikacyjnych odzwierciedlany jest przez zliczenie
entropii rozmytej poszczegélnych wymiaréw. Obszar decyzyjny moze byc
automatycznie poprawiony w oparciu o miar¢ entropii rozmytej. Ze wzgledu
na zdolno§¢  klasyfikatora do wykrywania faktycznego rozkladu wzorcéw,
wygenerowane regiony decyzyjne moga zosta¢ w efektywny sposéb zmniejszone.

Najistotniejsza procedurg dla systemu klasyfikacji jest podzial przestrzeni wzorcéw
na obszary decyzyjne. Po ustaleniu obszaréw decyzyjnych mozemy ich uzywac
do klasyfikacji nieznanych wzorcéw. Podzial na obszary decyzyjne jest czgscia procesu
uczeniu klasyfikatora, gdyz o postaci tych obszaréw decyduja wzorce uczace.

W badanym, opartym na entropii rozmytej klasyfikatorze rozmytym, regiony
decyzyjne domykane s3a powierzchniami utworzonymi z kazdego z wymiaréw.
Powierzchnie sg okre$lone przez rozklad wzorcow wejsciowych. Powierzchnie kazdej
ztych podprzestrzeni sa odpowiednio réwnolegle do kazdego z wymiaréw,
tzn. powierzchnie sa rozszerzane z granic funkcji przynalezno$ci (nazwanych
interwaloéw) na kazdym z wymiaréw.

Aby utworzy¢ powierzchnie na kazdym z wymiaréw, lub tez - co jest
rownowazne — by wygenerowac kilka tréjkatnych funkcji przynaleznosci dla kazdego
z atrybutéw rzeczywistych (proces nazywany réwniez dyskretyzacjg atrybutéw [2,3,
4,5,6,7]) nalezy rozwazy¢ kilka probleméw. Najpierw trzeba okresli¢ liczbe
przedzialow na kazdym z wymiaréw. Nastgpnie musi zosta¢ wyliczony S$rodek
i szeroko$¢ kazdego z interwatéw. W celu okreslenia wiladciwej liczby przedziatlow
uzywamy entropii rozmytej, natomiast $rodki interwaléw znajdujemy uzywajac
algorytmu grupowania K-$§rednich. Gdy juz zostang ustalone $rodki przedzialéw, to
atwo jest wyznaczy¢ ich szerokosci.

Z powyzszego opisu mozemy podsumowa¢ badany klasyfikator
w nastepujacych czterech krokach:

1. ustalenie liczby przedzialéw na kazdym z wymiaréw,
2. ustalenie pozycji przedzialéw, tzn. ustalenie $rodka i szerokosci kazdego przedziatu,
3. przypisanie dla kazdego z przedzialéw funkcji przynaleznosci,

4. przypisanie dla kazdego obszaru decyzyjnego etykiety klasy.

Ustalenie liczby przedzialéw na kazdym z wymiaréw

W [8,9,10] pokazano, ze liczba przedziatéw ma gleboki wptyw na efektywno$¢ uczenia
si¢ i doktadnos¢ klasyfikacji. W przypadku, gdy ta liczba jest zbyt duza, tj. podziat jest
zbyt “doktadny”, proces uczenia i klasyfikacji bedzie trwal zbyt dlugo, przy czym moze
wystapi¢ zjawisko zbyt dobrego dopasowania do danych. Z drugiej strony, jesli liczba
przedzialéw jest zbyt mata, to rozmiar kazdego z obszaréw decyzyjnych moze by¢ zbyt
duzy by pasowa¢ do rozkltadu wzorcéw wejsciowych, co moze ostabi¢ wydajnos¢
klasyfikacji.

Wybér optymalnej liczby przedziatow jest jednak w literaturze rzadko
poruszany. W wigkszosci przypadkéw jest wyznaczany w sposéb dowolny lub tez
heurystycznie. W tym podrozdziale bedziemy bada¢ systematyczna metode doboru
wlasciwej liczby przedziatéw. Zaproponowane kryterium oparte jest na mierze entropii
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rozmytej (opisanej w [1]), poniewaz ma ona zdolno$¢ odzwierciedlania faktycznego
rozktadu przestrzeni wzorcow. Proces wyboru najlepszej liczby przedzialéw dla
kazdego z wymiaréw przebiega w nastgpujacych krokach:

Krok 1)  Ustaw poczatkowa liczbg przedzialéw na I = 2.
Krok 2)  Znajdz $rodki przedziatéw.
W celu znalezienia $rodka kazdego z przedzialéw, a co za tym idzie jego
koncéw i szeroko$ci uzywamy algorytmu grupujacego.
Krok 3)  Dla kazdego przedziatu przypisz funkcj¢ przynaleznosci.

Przypisanie funkcji przynaleznoéci dla kazdego z przedzialéw umozliwi
zastosowanie entropii rozmytej do pomiaru informacji o rozktadzie wzorcow w danym
przedziale.

Krok 4) Policz catkowita entropi¢ rozmyta wszystkich przedziatéw dla I oraz I-1
przedziatow.

Obliczamy entropi¢ rozmytg wszystkich przedzialéw na kazdym z wymiaréw
aby otrzyma¢ informacj¢ o rozktadzie wzorcéw zrzutowanych na ten wymiar. Funkcja
entropii rozmytej opisana zostata w [1].

Krok 5)  Czy catkowita entropia rozmyta zmniejsza si¢?
Jezeli catkowita entropia rozmyta I przedzialéw jest mniejsza od tej dla

I-1 przedzialéw (tzn. podziat tego wymiaru na 1 przedzialéw bedzie bardziej
uporzadkowany niz ten dla I-1 przedzialéw), wowczas dzielimy jeszcze raz

(I:=I+ 1)1przechodzimy do Kroku 2; w przeciwnym wypadku przejdz do Kroku 6.
Krok 6)  I-1 jest optymalng liczba przedziatéw na danym wymiarze.

Skoro entropia rozmyta nie zmniejsza si¢, rezygnujemy z dalszego podziatu
tego wymiaru, a I-1 jest optymalnag liczba przedziatéw na tym wymiarze.

Wyznaczanie umiejscowien przedzialow

Proces wyznaczenia umiejscowien przedzialdéw rozpoczyna si¢ znajdywaniem ich
punktéw centralnych. Kiedy juz $rodek przedzialu jest wyznaczony, tatwo jest
zdecydowaé o jego szeroko$ci i granicach. Metoda wyznaczania szeroko$ci i granic
przedzialu opisana jest w nastgpnym podrozdziale. W celu znalezienia S$rodkéw,
uzywamy algorytmu K-$rednich. Jest to uzyteczna, nie wymagajaca nadzoru metoda
uczenia si¢ oparta na Euklidesowej mierze odlegtodci.

Zat6zmy, ze mamy N M — wymiarowych wektoréw V; = (v;;, Vi, ..., Vi )T,
i=1, 2, .., N, odnoszacych si¢ do N elementéw. W celu podzielenia elementéw
na kilka przedzialéw na wymiarze j, wyciggamy najpierw N warto$ci z elementéw
zrzutowanych na ten wymiar x,” = vy, i=1,2, ..., N. Nastepnie uzywany jest algorytm
grupujacy K — érednich, aby dokonaé zgrupowania na x”/ , i = 1, 2, ..., N. Algorytm
sktada si¢ z nastepujacych krokéw.

Krok 1) Ustawiamy poczatkowa liczbe grup, 1.
To jest procedura wyznaczania liczby 1 przedzialéw, opisana w
poprzednim podrozdziale.
Krok 2) Ustawiamy poczatkowe wartosci srodkéw grup.
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Poczatkowe $rodki grup ¢;, ¢;, ..., ¢; mogg zosta¢ wybrane w sposob losowy
sposréd  wartosci x,»(’) , i =1 2, ., N W proponowanym systemie, §rodek ¢,
dowolnie wybranej grupy g przypisywany jest nastgpujaco:

g—1
>, = — =1, 2, .., I
=714 v 2

Krok 3) Przypisanie etykiety grupy do kazdego elementu.

Po wyznaczeniu $rodkéw grup, kazdemu z elementéw przypisujemy
etykiete grupy, od $rodka ktorej dzieli go najmniejszy dystans. Jest to srodek
najmniejszej odlegtosci euklidesowej od elementu. Zatem najblizszy Srodek
spelnia nastepujaca miare odlegtosci:

o

— ¢yl = min |x7 — ¢

[ c
g q 1zg<i q

by
gdzie cq* jest najblizszym $rodkiem elementu x, tzn. ma najmniejsza odlegtosé
euklidesowa do x sposréd wszystkich srodkéw : ¢;, ¢, ..., ¢;.

Krok 4) Ponowne przeliczenie srodkéw grup.
Poniewaz poczatkowe $rodki grup zostaty wybrane w sposéb losowy, musimy
ponownie przeliczy¢ kazdy ze srodkéw poprzez wyliczenie nastgpujacego oszacowania:

4

Ng 00
E[=1_'r[

N
q
gdzie N, jest catkowita liczbg wzorcéw wewnatrz tej samej grupy q.

£q =

Krok 5) Czy ktorys ze Srodkéw zmienit si¢?

Jezeli kazdy S$rodek grupy zostat wilasciwie wyznaczony, jego ponowne
przeliczenie w Kroku 4 da taki sam wynik. JezZeli zachodzi wiadnie taka sytuacja, to
przerywamy proces wyznaczania Srodkéw grup, w przeciwnym wypadku przechodzimy
do kroku 3.

Przypisanie funkcji przynaleznoSci

Przypisanie funkcji przynaleznosci jest procedura wyznaczajaca funkcje przynaleznosci
kazdemu z przedzialéw. By méc zastosowaé entropi¢ rozmyta do analizy informacji
o rozkladzie wzorcéw w danym przedziale, nalezy przypisa¢ kazdemu przedziatowi
odpowiednia funkcje¢ przynalezno$ci, by pokaza¢ stopnie przynaleznosci elementéw.
Wartos$¢ przynalezno$ci elementu znajdujacego si¢ wewnatrz przedzialu moze byc
rozpatrywana jako stopien przynalezno$ci tego elementu do danego przedziatu.
Intuicyjnie, $rodek przedzialu ma najwyzszy stopien przynalezno$ci, natomiast wraz
ze wzrostem odleglodci elementu od Srodka przedziatu, jego stopien przynaleznosci
dotego przedziatu maleje. Zatem najwyzsza warto$§¢ przynaleznosci “1.0”
przypisujemy dla $rodka przedziatu, natomiast najmniejsza warto$¢ “0.0” - srodkom
przedzialéw sasiadujacych. W naszym przypadku, aby wprowadzi¢ ten system,
uzywamy zbior6éw rozmytych tréjkatnych.
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Przypisujac do przedzialu funkcj¢ przynaleznos$ci, musimy rozwazy¢ trzy
podstawowe przypadki:

Przypadek I) Przedziat najbardziej wysunigty na lewo.

W tym przypadku, s$rodek pierwszego przedzialu ¢; na tym wymiarze jest
ograniczony tylko jednym $rodkiem przedziatu ¢, . Najwyzsza warto§¢ przynaleznosci
“1.0” tego przedzialu znajduje si¢ w punkcie ¢, , najmniejsza za$, “0.0”, znajduje si¢
w punkcie ¢, . Dla x = x,,;,, warto$¢ funkcji przynalezno$ci ustawiona jest na 0.5.

Przypadek II)  Przedzialy wewngtrzne.

W tym przypadku, §rodek wewnetrznego przedzialu c¢i ograniczony jest przez
$rodek c¢;; interwatu po lewej stronie oraz §rodek c;,; interwalu po prawej stronie.
Najwyzsza warto$¢ przynaleznosci znajduje si¢ w punkcie ¢; , za$ najnizsza — w
punktach c;; orazc;; .

Przypadek III) Przedzial najbardziej wysunigty na prawo.

W tym przypadku $rodek ostatniego przedzialu ¢; na tym wymiarze jest
ograniczony tylko jednym $rodkiem przedziatu ¢, ; . Najwyzsza warto$¢ przynalezno$ci
“1.0” tego przedziatu znajduje si¢ w punkcie ¢; , najmniejsza za$, “0.0”, znajduje si¢ w
punkcie c;; . Dla x = x,,,, warto$¢ funkcji przynaleznosci ustawiona jest na 0.5.

Przypisanie etykiet klas

W celu przypisania etykiet klas dla kazdego obszaru decyzyjnego mozemy uzy¢ dwéch
metod: metody wickszosciowej oraz metody szacowania entropii rozmyte;j.

Metoda wigkszosciowa polega na przypisaniu obszarowi decyzyjnemu tej
klasy, ktdérej obiektéw jest w tym obszarze najwiecej. W przypadku, gdy jest kilka
takich klas to wybor dokonywany jest losowo z puli klas réwnolicznych w tym
obszarze.

Druga metoda podobna jest do metody szacowania wartosci entropii rozmyte;j
opisanej wyzej. W odréznieniu od poprzedniego przyktadu pomiaru wartosci entropii
rozmytej dla przedzialu, aby wyznaczy¢ klas¢ kazdego z obszaréw decyzyjnych liczone
sa warto$ci entropii rozmytej wzorcow nalezacych do poszczegdlnych klas. W istocie
rzeczy, entropia rozmyta obszaru decyzyjnego moze by¢ otrzymana poprzez
zsumowanie warto§ci entropii rozmytej poszczegdlnych przedzialéow w kazdym z
wymiaréw. Obszarowi decyzyjnemu przypisujemy t¢ klasg, ktéra ma najnizsza warto§¢
entropii rozmytej w tym obszarze.

Przypisanie kazdemu obszarowi decyzyjnemu odpowiedniej etykiety klasy
konczy proces uczenia klasyfikatora.

3 Eksperymenty

Przedstawione zostang przebieg i wyniki (Tabela 1) testéw jakosci badanego
klasyfikatora wykonane przy uzyciu aplikacji wykonanej w ramach pracy dyplomowej
[11]. Badania przeprowadzone zostaty na zbiorach: Iris Database (baza danych Iryséw)
oraz Wisconsin Breast Cancer Diagnostic Database (baza danych Wisconsin Breast
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Cancer). Sa to powszechnie znane zbiory danych [12] , czesto uzywane do testow
jakosci klasyfikatoréw.

Zbiér Iris Database zawiera 150 elementéw, z ktérych kazdy nalezy do jednej
z trzech klas (50 elementéw na kazda z klas). Baza ta posiada cztery ciagle cechy.
Zbior Wisconsin Breast Cancer Diagnostic Database zawiera 699 wzorcéw, z ktérych
kazdy nalezy do jednej z dwodch klas. Kazdy wzorzec opisany jest za pomocg
dziewigciu cech ciagtych.
Jako kryterium koncowe obrana zostala warto$¢ jakosci klasyfikacji klasyfikatora
liczona wedtug metody kroswalidacji Monte-Carlo z nast¢pujacymi parametrami:

e odsetek obiektéw losowanych w kazdym kroku do zbioru treningowego: 50% ,
® odsetek obiektéw losowanych w kazdym kroku do zbioru testowego: 50% ,
e liczba iteracji: 50.

Dla kazdego ze zbioréw rozpatrywano dwa sposoby wyznaczania klasy regionu
decyzyjnego: w oparciu o tradycyjng metode wigkszo$ciowa, a takze w oparciu o miare
entropii rozmyte;.

73 dpmrrn Jakosé lflasyfllqul Jakosé !{lasyflkaql
(metoda wiekszosciowa) (entropia rozmyta)
Iris 82,3466 % 38,8800 %
‘Wisconsin Breast
Cancer 73.11695 % 90.9532 %
Diagnostic

Tab. 1. Porownanie wynikow klasyfikacji
Tab. 1. Comparison of the results of the classification

Analizujac uzyskane wyniki mozna wnioskowaé, ze jako$¢ klasyfikatora jest warta
uwagi.

Przyjrzyjmy si¢ blizej rezultatom pomiaru jakosci klasyfikacji metoda
kroswalidacji Monte-Carlo dla zbioréw danych Iris Database oraz Wisconsin Breast
Cancer Diagnostic Database. Jak wida¢, wyniki sg zréznicowane, zaréwno biorgc pod
uwage zbiér uzyty do procesu testowego, jak tez metode przyporzagdkowywania klas
regionom decyzyjnym. I tak np., dla zbioru Iris Database wynik pomiaru jakosci
klasyfikacji uzyskany przy metodzie wigkszosciowej jest zdecydowanie wigkszy niz ten
odpowiadajacy metodzie opartej na wartosci entropii rozmytej. W przypadku zbioru
Wisconsin Breast Cancer Diagnostic Database przewage w stosunku do metody
wiekszo$ciowej (73.11695 %) uzyskata metoda oparta na mierze entropii rozmytej
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(90.9532 %). Nasuwa si¢ wniosek, iz w przypadku zbioru Iris Database metoda oparta
na entropii rozmytej jest w pewien sposob ,,czuta” na cechy redundantne, ktérych miara
entropii rozmytej jest wysoka.

4 Whioski koncowe

Podsumowujac, badany klasyfikator, zaréwno w przypadku, gdy przydziela klasy
regionom decyzyjnym w oparciu o miar¢ entropii rozmytej, jak tez przy uzyciu metody
wigkszosciowej, daje w ogdlnosci dos¢ dobre rezultaty. Generowane przez niego
nieprzecinajace si¢, hiperszescienne regiony decyzyjne sprawiaja, ze czas klasyfikacji
wzorcow jest stosunkowo krétki. Mimo tego, ze w niektérych przypadkach klasyfikator
nie daje wysokich rezultatéw, to jednak wigkszo$¢ z przeprowadzonych badan ukazata
go jako warty uwagi. Zatem mozemy uzna¢ go, wraz z zawartymi w nim
mechanizmami pomiaru entropii rozmytej wzorcow klasyfikacyjnych, za interesujaca
propozycje w przestrzeni klasyfikatoréw rozmytych.
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Streszczenie

W pracy przedstawiono architektur¢ klasyfikatora rozmytego opartego na entropii
rozmytej oraz zbadano jego wydajno$¢ na standardowych zestawach danych: Iris
i Wisconsin breast cancer. Wyniki symulacji pokazuja, ze przedstawiony klasyfikator
daje zadawalajace wskazniki klasyfikacji.

Stowa kluczowe: klasyfikator rozmyty, rozmyta entropia

Study of fuzzy classifier based
on fuzzy entropy

Summary

In this paper, we present the architecture of fuzzy classifier based on fuzzy entropy
and examine its performance on Iris and Wisconsin breast cancer data sets. Simulation
results show that the presented classifier has a satisfactory classification rate.

Keywords: Fuzzy classifier; Fuzzy entropy

Praca finansowana w ramach badan statutowych Wydziatu Informatyki Politechniki
Biatostockiej nr S/W1/2/08.

106



