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ANALIZA NOWYCH ALG()RYTM()W
DYSKRETYZACIJI ATRYBUTOW CIAGLYCH

Cezary Kosmider
Zaoczne Studia Doktoranckie IBS PAN

Dyskretyzacja atrybutéw cigglych oferuje szereg zalet dla procesu uczenia
maszynowego. Do podstawowych zalet nalezq. znaczne zmniejszenie czasu
uczenia, mozliwa poprawa jakosci wiedzy w przypadku zaszumionych
danych, zwigkszenie czytelnosci generowanej wiedzy. W niniejszej pracy
przedstawiamy wprowadzenie do problematyki dyskretyzacji, a nastgpnie
doswiadczalne potwierdzenie tychze zalet na bazie zaprojektowanych
przez autora algorytmow dyskretyzacji z nadzorem. Algorytmy te
wykorzystujq  metode  zstegpujqcq oraz  wstepujgcq, szereg  miar
stosowanych gtéwnie w indukcji drzew decyzyjnych oraz kilka kryteriow
zatrzymania. Czesé¢ stworzonych algorytmow dyskretyzacji stanowi nowe
rozwiqzania, a czes¢ jest zblizona do algorytmow spotykanych w
literaturze uczenia maszynowego. W pracy przedstawiamy wyniki badan
Jjakosci dyskretyzacji, czasu uczenia i rozmiarow hipotez na podstawie
wygenerowanych drzew decyzyjnych. W tym celu wykorzystujemy
algorytm indukcji drzew decyzyjnych C4.5.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie si¢ maszyn, uczenie si¢ na
podstawie przykladow, dyskretyzacja atrybutow ciqglych, dyskretyzacja z
nadzorem, miary podziatu przestrzeni wartosci atrybutow, indukcja drzew
decyzyjnych.

Wstep

Dyskretyzacja atrybutow ciaglych jest szczegdlnym przypadkiem

konstruktywnej indukcji, czyli transformacji przestrzeni hipotez systemu
uczacego si¢. Celem jest takie przeksztalcenie przestrzeni hipotez, aby
pojecie docelowe bylo w niej reprezentowane oszczgdnie i dokladnie oraz
aby mozliwe bylo efektywne nauczenie si¢ pojgcia za pomoca danego
algorytmu uczenia si¢. Modyfikacja przestrzeni hipotez ma pozwoli¢ na jej
lepsze dopasowanie do charakteru pojecia docelowego, a takze do algorytmu
uczacego si¢. Innymi stowy dyskretyzacja jest zmiang reprezentacji danych,
polegajaca na zamianie ciaglej przestrzeni atrybutéw w przestrzen dyskretna,
zazwyczaj skladajaca si¢ z niewielu przedziatow. Kluczowe znaczenie ma
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struktura zastosowana do reprezentacji zadania uczenia (Amarel 1968).
Najlepiej byloby aby reprezentacja pozwalata algorytmowi uczacemu sig jak
najdokladniejsze nauczenie si¢ pojecia w mozliwie najkrotszym czasie.
Niestety, te dwa cele sa ze soba sprzeczne, gdyz zadanie uczenia stanowi z
reguty kompromis pomiedzy jego szybkoseig a doktadnoscia.

Poczatkowo proces dyskretyzacji byl stosowany z powodu
nieumiejetnosci uzywania atrybutow ciaglych przez owczesne algorytmy
uczace sie. Przykladowo, atrybutow dyskretnych wymagaja podstawowe
wersje algorytmow indukcji regut CN2 (Clark 1 Niblett 1989) 1 AQ
(Michalski 1983). Niektére pdzniejsze wersje algorytmoéw uczacych sig
potrafity pracowa¢ z atrybutami cigglymi, czego przykladem moga by¢ 1D3
(Quinlan 1986) oraz C4.5 (Quinlan 1993). Co ciekawe dyskretyzacja moze
by¢ rowniez celowa w przypadku algorytmow, ktore radzg sobie z
atrybutami ciaglymi. Proste algorytmy jak metoda przedziatow rownej
szerokosci (ang. equal width intervals) oraz metoda przedzialdéw rownej
czestotliwoscei (ang. equal frequency intervals) nie wykorzystujg informacji o
etykietach przykladow. Sa one reprezentantami dyskretyzacji bez nadzoru
(ang. unsupervised, class-blind), wobec czego wytwarzana przez nie
dyskretyzacja jest czgsto stabej jakoSci. Duzo lepszych efektow mozna
spodziewaé si¢ po algorytmach wykorzystujacych informacje o klasach,
ktére okreslane sa jako metody z nadzorem (ang. supervised). Metody te
wykorzystuja rowniez pewne miary, oparte gtownie na teorii informacji oraz
statystyce (White i Liu 1994), (Kononenko 1995), (Martin 1997), ktére stuza
do podziatu przestrzeni wartosci atrybutéw oraz czasami do okreslenia
kryterium zatrzymania. Algorytmy te dziela przestrzen wartosci atrybutu w
malg liczbe przedziatow. W tym przypadku uzyta miara ma na celu oceng

podziatu tej przestrzeni, tak aby w miar¢ mozliwosci nie zatraci¢ informacji
o klasach.

Oto najpopularniejsze algorytmy dyskretyzacji z nadzorem: D-2
(Catlett 1991), ChiMerge (Kerber 1992), 1R (Holte 1993), Monothetic
Contrast Criterion (Merckt 1993) (wersja kryterium taczacego podejscie z
nadzorem 1 podejscie bez nadzoru), zstgpujaca minimalizacja entropii
(Fayyad i Irani 1993), StatDisc (Richeldi i Rossotto 1995).

Algorytmy klasyfikacji jak np. C4.5 (Quinlan 1993), CART (Breiman
i in. 1984) réwniez dokonuja dyskretyzacji, lecz nie w kroku wstepnego
przetwarzania (ang. pre-processing), lecz w trakcie dziatania algorytmu
generacjl drzewa. Tak wigc w tych algorytmach proces dyskretyzacji jest
zintegrowany z procesem indukcji drzew.
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Zobaczmy na czym polega proces dyskretyzacji na podstawie
przyktadu. Oto maty fragment pliku znanego za pewne wi¢kszosci badaczy
maszynowego uczenia, zawierajacego przyklady dotyczace klasyfikacji
odmian irysa. W kolejnych kolumnach mamy odpowiednio wartosci
atrybutow ciaglych sepal length, sepal width, petal length, petal width oraz
w ostatniej kolumnie wartosci dyskretnego atrybutu decyzyjnego:

5.1,3.5,1.4,0.2 Iris-setosa
4.9.3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
7.0,3.2,4.7,1.4,Iris-versicolor
6.4,3.2,4.5,1.5,Iris-versicolor
6.9,3.1,4.9,1.5 Iris-versicolor
6.3,3.3,6.0,2.5,Iris-virginica
5.8,2.7,5.1,1.9,Iris-virginica
7.1,3.0,5.9,2. 1, Iris-virginica

]
|

Bsetosa

2 Bversicolor
0 DOvirginica
°
o]
o
-
>
N
Q
)]
-Q o .
3 virginica
versicolor
klasa

wartos¢ atrybutu

Rysunek 1. Dystrybucja klas dla atrybutu petal width przed procesem
dyskretyzacji dla zbioru danych iris

Zatézmy, ze chcemy zdyskretyzowac atrybut peral witdth (4 kolumna)
dla catego zbioru iris. W tym celu zobaczmy itablice kontyngencji w
reprezentacji trojwymiarowej (dystrybucj¢ klas) na ponizszym rysunku 1.
Widzimy zaleznos$ci pomigdzy atrybutem ciagltym petal width, a dyskretnym
atrybutem decyzyjnym (klasa). Na jednej osi mamy wartosci atrybutu
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ciagtego, ktore zostaty posortowane w porzadku rosnacym od 0.1 do 2.5. Na
drugiej osi mamy wartosci atrybutu decyzyjnego czyli klasy. Na trzeciej
zostata umieszczona liczba przykladow odpowiadajaca danej wartosci
atrybutu ciaglego oraz danej wartosci atrybutu decyzyjnego.

Obserwujac powyzszy rysunek mozemy powiedzie¢, ze dyskretyzacja
polega na laczeniu wartosci atrybutu ciaglego w przedzialy. Proste
algorytmy dyskretyzacji czynia to bez obserwacji klas, natomiast
zaawansowane algorytmy wykorzystuja w tym celu informacje o klasach. W
dalszej czgsci pracy prezentujemy efekt dyskretyzacji omawianego atrybutu
ciaglego przez prosty algorytm dyskretyzacji bez nadzoru, a nastgpnie efekt
dyskretyzacji dokonanej przez algorytm dyskretyzacji z nadzorem.

Zalety dyskretyzacji

- Zmniejszenie liczby wartosci atrybutow przyspiesza proces uczenia,
uczenie staje si¢ bardziej efektywne. Szczegdlnie znaczne
oszczgdno$ei czasowe sa widoczne w przypadku dyskretyzacji
duzych zbiorow danych z wieloma atrybutami ciaglymi. W
przypadku atrybutéw dyskretnych w procesie uczenia nie jest
wymagane sortowanie ich wartosci, ktére natomiast jest niezbgdne
podczas stosowania atrybutow ciagtych.

- Dla danych zaszumionych dyskretyzacja moze prowadzi¢ do
poprawy dokladnosci generowanych hipotez, gdyz jest pewng forma
zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu.

- Generowane hipotezy moga by¢ bardziej proste i tym samym
bardziej zrozumiate dla cztowieka.

Rodzaje dyskretyzacji

W literaturze maszynowego uczenia spotykane sa nastepujace
podzialy metod dyskretyzacji atrybutow ciagltych (Dougherty i in. 1995) na:

- globalne i lokalne,

- znadzorem i bez nadzoru,
- statyczne 1 dynamiczne,

- zstepujgce i wstepujace.

Metody globalne dyskretyzuja jednolicie wartosci atrybutow ciaglych
dla calej dziedziny, niezaleznie od wartosci innych atrybutow. Metody
lokalne dyskretyzuja wartosci poszczegdlnych atrybutow w okreslonych
fragmentach dziedziny, ktére sa wyznaczone przez wartosci innych
atrybutéw. Przykladem dyskretyzacji lokalnej jest rekurencyjne budowanie
drzewa dla coraz to mniejszych zbioréw przyktadow.

70



C. Kosmider - Analiza nowych algorytmow...

Metody z nadzorem wykorzystuja informacj¢ o etykietach przyktaddéw
(klasach) w procesie dyskretyzacji. Metody bez nadzoru nie wykorzystuja
informacji o etykietach przykladéw podczas dyskretyzacji.

Metody statyczne przeprowadzaja jeden cykl dyskretyzacji dla
kazdego atrybutu i okreslaja maksymalna liczbe przedziatow dla kazdego
atrybutu  niezaleznie od innych atrybutow. Metody dynamiczne
przeprowadzaja bezposrednie przeszukiwanie przestrzeni mozliwych liczb
przedzialow dla wszystkich atrybutéw jednoczesnie, tym samym biorac pod
uwage wspotzaleznosci pomigdzy atrybutami.

Poniewaz metody zstepujgca 1 wstepujqca sa podstawa stworzonych
algorytméw  dyskretyzacji, wobec tego ich doktadne omoéwienie
zamieszczono w dalszej czgsci pracy.

Proste algorytmy dyskretyzacji bez nadzoru

Z prostych algorytméw dyskretyzacji bez nadzoru najbardziej znane
sa dwa nastepujace podejscia:

- Metoda przedziatéw réwnej szerokosci (ang. equal width intervals)
polega na podzieleniu dziedziny wartosci atrybutu pomiedzy
minimalne i maksymalne wartosci w N przedzialdw o réwnych
szerokosciach (N jest parametrem regulowanym  przez
uzytkownika). Zatem, jezeli A i B sg odpowiednio doing i gérna
wartoscia atrybutu, wtedy przedzialy beda mialy szerokosé W=(B-
A)N i granice przedziatu bedg co A+W, A+2W,.. A+(N-1)W.

- Metoda przedziatow rownej czgstotliwosei (ang. equal frequency
intervals) — granice przedziatu sg wybierane tak, ze kazdy przedziat
zawiera w przyblizeniu t¢ samg liczbg przyktadow trenujacych; tak
wige, jezeli N=10, kazdy przedzial powinien zawieraé w
przyblizeniu 10% przyktadow.

Oto przyktad dyskretyzacji dokonanej przez metod¢ przedziatow
réwnej czestotliwoscei dla zaprezentowanego wezesniej atrybutu petal width
(rysunek 2):

Jak mozemy zauwazy¢ algorytm przedziatldw réwnej czgstotliwosei
nie analizowat klas przyktadow podczas dyskretyzacji. Przyktadem tego jest
przedziat (0.25-1.25], gdzie mozna bylo unikna¢ zgrupowania kias setosa
oraz versicolor. Jednakze algorytm ten dokonal takiego zgrupowania gdyz
jedynym warunkiem, ktory algorytm miat spetni¢ byta w przyblizeniu taka
sama liczba przykladow w kazdym z przedzialéw (w omawianym
przyktadzie 30).
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,§ ﬂseto‘sa
o B versicolor
X DQvirginica
>
N
o
©
o
N
L ;
- ./ virginica
" versicolor
0@6\ N N setosa klasa
\i\(\"" 1% N 6’\.66 '),\6\
OF WP et X
N 2 Metoda przedziatow réwnej czest.
Liczba przedziatéw: 5
przedziat dyskretyzacji Liczba przyktadéw w przedziale: 30

Rysunek 2. Dystrybucja klas dla atrybutu petal width po procesie
dyskretyzacji dla zbioru danych iris

2. Opracowane algorytmy dyskretyzacji

Zaprojektowane przez autora algorytmy dyskretyzacji to algorytmy
dyskretyzacji z nadzorem. Ze wzglgdu na ich architekture niezbedne jest
zwrdcenie uwagi na omoéwione ponizej kwestie dotyczace metod
dyskretyzacji (zstepujqcej 1 wstepujqcej), miar oraz kryteriéw zatrzymania.

Rysunek 3 prezentuje efekt binarnego podziatu wartosci atrybutu dla
metody zstepujacej, natomiast rysunek 4 sytuacje przed polaczeniem dwoch
przedzialow dla metody wstepujacej. W obu przypadkach widzimy tablice
kontyngencji, ktorej wiersze odpowiadaja warto$ciom atrybutu majgcego
ulec dyskretyzacji oznaczonym litera V, natomiast kolumny odpowiadaja

wartosciom atrybutu decyzyjnego oznaczonym litera C. Mamy m wartosci
atrybutu 1 k klas.

W przypadku algorytmu zstepujqcego dla kazdego atrybutu nastepuje
posortowanie jego wartosci (rysunek 3). Poczatkowo caly zakres
posortowanych wartosci jest traktowany jako jeden duzy przedziat.
Nastepnie badane sg wszystkie mozliwe punkty podziatu, sposrod ktorych
wybierany jest jeden, ktory osiaga progowa (w aktualnej implementacji —
maksymalng) warto$¢ miary oceniajacej podzial przestrzeni wartosci
atrybutu. Zalézmy, Zze ze wszystkich mozliwych punktow podziatu zostat
wybrany punkt oznaczony litera L (rysunek 3). Wybrany punkt podzialu
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dzieli cala przestrzen wartosci atrybutu na dwa zakropkowane podprzedziaty
oznaczone symbolami I; oraz I,. Cykl jest powtarzany dla kolejnych
podprzedziatéw, az do spelnienia okreslonego kryterium zatrzymania.
Proces dyskretyzacji jest powtarzany dla  wszystkich atrybutéw
wystepujacych w zbiorze trenujacym.

C, O € Cq Cs o

Vil '

Va2

Vil

V-

Vs

Vs

Vb e
V1,
Rysunek 3. Metoda zstepujaca — sytuacja po binarnym podziale wartosci
atrybutu
C, Cy C3 Cf Cs Cy
Vl *
Va
o
L
I
Vs
Va *
Vm eoe

Rysunek 4. Metoda wstgpujaca — sytuacja przed polaczeniem dwdch
przedziatéw

W przypadku algorytmu  wsfepujgcego  rowniez  nastgpuje
posortowanie wartosci dyskretyzowanego atrybutu. Poczatkowo w kazdym
przedziale znajduje si¢ jeden przyklad (oczywiscie jezeli nie bylo takich
samych wartosci atrybutu). Nastgpnie badane sa wszystkie mozliwe punkty
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faczenia dla dwdéch sasiadujacych przedziatéw. Sposréd punktdéw taczenia
wybierany jest jeden, ktéry osiaga progowa (w aktualnej implementacji —
minimalng) warto$¢ miary oceniajacej podzial przestrzeni wartosci atrybutu.
Zatdzmy, ze ze wszystkich mozliwych punktéow laczenia zostal wybrany
jeden, oznaczony literg L na rysunku 4. Wobec tego nastapi potaczenie
dwoch zakropkowanych przedziatdéw oznaczonych symbolami I; oraz L.
Cykl powtarza si¢ az do spelnienia okreslonego kryterium zatrzymania.
Proces dyskretyzacji jest powtarzany dla wszystkich atrybutéw
wystepujacych w zbiorze trenujacym.

Miary sa sercem dzialania wielu algorytméw maszynowego uczenia.
W algorytmach dyskretyzacji z nadzorem heurystyki te dokonuja oceny
mozliwych podzialéw przestrzeni wartosci atrybutéw przy wykorzystaniu
informacji o etykietach przyktadow. Ich jakos¢ ma zasadniczy wplyw na
jakos¢ dyskretyzacji generowanej przez algorytmy dyskretyzacji z
nadzorem. Mogg by¢ one zastosowane réwniez w wielu innych problemach
uczenia maszynowego, np.. w algorytmach indukcji drzew decyzyjnych,
algorytmach indukcji regut, do okreslania kryteriow zatrzymania. Poniewaz
w przyjetej implementacji dokonywany podzial wartosci atrybutow jest
podzialem binarnym, wobec tego problem obcigzenia (ang. bias) miar
dotyczacy preferencji atrybutéw wielowartosciowych wydaje si¢ byé
nieistotny (Mantaras 1989, 1991), (Liu 1 White 1994), (White i Liu 1994),
(Kononenko 1995), (Martin 1997). Jednakze, miary minimalizujace
wspomniane obcigzenie przyrostu informacji, mianowicie wspdlczynnik
przyrostu oraz miara odlegtosci D, powodujg ze dokonana za ich pomoca
dyskretyzacja dla atrybutéw binarnych rozni si¢ od dyskretyzacji dokonane;j
przy wykorzystaniu przyrostu informacji. Wobec tego wspolczynnik
przyrostu oraz miara odleglosci D zostaly rowniez zaimplementowane i
poddane badaniom.

Podobnie jak uzyta miara powinna dokonywaé¢ wiasciwego podziatu
przestrzeni wartosci atrybutow, tak tez kryterium zatrzymania powinno we
wlasciwym momencie zatrzymacé prace algorytmu, aby pogodzi¢ kompromis
pomiedzy dokladnoscia, a szybkoscia procesu uczenia. Zbyt duza liczba
utworzonych przedziatdw podaje w watpliwosé sens wykorzystania
algorytmu dyskretyzacji, gdyz czas uczenia niewiele zmaleje w stosunku do
surowych danych (ang. raw data), wygenerowana hipoteza (np. drzewo
decyzyjne) bedzie zbyt duza i bedzie sie cechowaé niska jakoscia. Natomiast
zbyt mata liczba utworzonych przedziatléw spowoduje, ze czas uczenia
znacznie si¢ zmniejszy, lecz przy duzej stracie doktadnosci.
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Na bazie omodwionych poje¢ i zaleznosci mozemy przedstawic
pogladowy  schemat zaprojektowanych algorytméw  dyskretyzacji
(multidyskretyzatora) przedstawiony na rysunku 5:

Metoda zst¢pujaca
Ar 1
D Szereg miar D
ane 5 Iy ane
. oceniajgcych | Szereg kryteriow .
z atrybutami ‘ podziat przestrzeni " zatrzymania ‘ zatrybutami
cigglymi wartosci atrybutow dyskretrymi
> Metoda wstepujgea

Rysunek 5. Schemat stworzonego multidyskretyzatora

Zaprojektowany multidyskretyzator zostat oparty o:

Metody:
zstepujacq (ang. top-down),
- wstepujqceq (ang. bottom-up).
Miary:
- przyrost informacji (ang. information gain) (Quinlan 1986),
- wspdlczynnik przyrostu (ang. gain ratio) (Quinlan 1986),
- miara odleglosci D (ang. distance measure D) (Mantaras 1989,
1991),
- chi kwadrat (ang. chi square) (Agresti 1990),
- statystyka G (ang. G statistic) (Mingers 1987, 1989),
- indeks gini (ang. gini index) (Breiman i in. 1984),
- zwigzek (ang. relevance) (Baim 1988),
- Srednia waga ewidencji (ang. average absolute weight of evidence)
(Michie 1989),
- miara J (ang. ] measure) (Smyth i Goodman 1990),
- rozdwajanie (ang. twoing) (Breiman 1 in. 1984),
- zasada minimalnej dfugosci kodu (ang. MDL - minimum description
length) (Rissanen 1983), (Li i Vitanyi 1993), (Kononenko 1995),

- miara ortogonalnosci (ang. orthogonality metric, angular disparity)
(Fayyad i Irani 1992).
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Kryteria zatrzymania:
- prég wartoSci miary,
- prog liczby przedzialow,
- prog liczby przykladow w przedziale,
- zerowa wartos¢ miary dla wszystkich punkiow podzialu.

Wszystkie przedstawione powyzej parametry mogg by¢ dowolnie ze
soba zestawiane, przez co istnieje mozliwos¢ generacji szerokiego wachlarza
algorytméw dyskretyzacji.

Algorytmy mozliwe do wygenerowania przez multidyskretyzator
moga by¢ zaklasyfikowane do nastgpujacych grup na podstawie podziatu
algorytméw dyskretyzacji przedstawionego we wstepie:

- dyskretyzacja globalna,
dyskretyzacja z nadzorem,
dyskretyzacja statyczna,
dyskretyzacja zstgpujaca i wstepujaca.

Dodatkowa dosy¢ istotna informacja to fakt binarnego podziatu
przestrzeni wartosci atrybutdéw dla metody zstgpujacej / laczenia dwdch
przedzialow w kazdej iteracji dla metody wstgpujacej.

Elastyczna konfiguracja multidyskretyzatora pozwala na generacjg i
analize nowych algorytmow dyskretyzacji oraz wariantow zblizonych do
algorytmow dyskretyzacji spotykanych w literaturze maszynowego uczenia.

Podobienstwa do istniejacych algorytmow dyskretyzacji

Algorytm zstgpujacej minimalizacji entropii (Fayyad 1 Irani 1993)
wykorzystuje metode zstepujqcq oraz miare przyrostu informacji w procesie
dyskretyzacji, co stanowi gléwne podobienstwo w stosunku do
multidyskretyzatora. Jednakze zasadnicza rdznica w rozwigzaniu Fayyad’a i
Irani’ego polega na dyskretyzacji zbioru danych podczas generacji drzewa.
Tak wigc mamy tutaj do czynienia z dyskretyzacja lokalng, gdzie podziat
warto$ci atrybutow jest generowany dla coraz to mniejszych podzbiorow
danych w przeciwienstwie do dyskretyzacji globalnej stosowanej przez
multidyskretyzator. Nastepna réznica to uzycie w zstgpujacej minimalizacji
entropii kryterium zatrzymania wykorzystujacego MDL. MDL jest takze
wykorzystywany przez multidyskretyzator, jednakze do podziatu wartosci
atrybutéw. Po niewielkich modyfikacjach multidyskretyzatora mozliwe
bytoby rowniez wykorzystywanie MDL jako kryterium zatrzymania.
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Na podstawie informacji ukazanych w artykule Catlett’a
przedstawiajacego jego algorytm dyskretyzacji D-2 (Catlett 1991) mozemy
powiedzie¢, ze multidyskretyzator moze w duzym stopniu zblizy¢ si¢ do
algorytmu D-2. D-2 uzywa metody zstepujqcej 1 miary przyrostu informacji.
Kryterium zatrzymania zostato zdefiniowane przez Catlett’a jako minimalnie
14 przyktadéw w przedziale oraz maksymalnie 8 przedziatlow dyskretyzacji.

Algorytm ChiMerge wykorzystuje metode wstepujqcq oraz miare chi
kwadratr. Kryterium zatrzymania stanowi prég wartosci miary oraz prog
liczby przedziatow (Kerber 1992). ChiMerge moze by¢é w  petni
zasymulowany przez multidyskretyzator.

Oto ostatni z serii wykres prezentujacy dyskretyzacje atrybutu petal
width ze zbioru iris, tym razem dokonang przez jeden z wielu stworzonych
algorytmow, tj. algorytm oparty o metode wstepujqcq 1 miarg chi kwadrat:

3 Bsetosa
§ B versicolor
= Dvirginica
b
o
Q.
[}
Ke]
N
L
= virginica
versicolor
o N\ setosa kiasa
\;\(\&" ’\-"IJ 16\ 6\
0% et AP @
S k‘\fb 19 A
\‘\ ’ A ® Metoda dyskretyzacji: wstgpujaca
Miara dyskretyzacji: chi kwadrat
przedzial dys kretyzacji Kryterium zatrz.: |. przedziatéw=5

Rysunek 6. Dystrybucja klas dla atrybutu petal width po procesie
dyskretyzacji dla zbioru danych iris

W tym wypadku (rysunek 6) widac ,,inteligencj¢” algorytmu. Dzigki
uzyciu miary (w tym przypadku chi kwadrat) efekt dyskretyzacji jest bardzo
dobry. Klasy dla kazdego przedziatu sa wyraznie od siebie odseparowane.
Warto zauwazyé¢, ze wynik dyskretyzacji zaprezentowany na powyzszym
rysunku jest zblizony dyskretyzacji dokonanej przez ChiMerge. Wynik

bytby identyczny po dodaniu kryterium zatrzymania stanowigcego prog
wartosci miary.
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Pewne podobienstwa mozna roéwniez zauwazy¢ w stosunku do
algorytméw indukcji drzew C4.5 (Quinlan 1993), CART (Breiman i in.
1984). W tym przypadku podobienstw jest mniej i polegaja one w glownej
mierze na wykorzystaniu tych samych miar, tj. wspélczynnika przyrostu
(C4.5), rozdwajania, indeksu gini (CART).

3. Idea badan opracowanych algorytmow

Nalezy zdawa¢ sobie spraw¢ z tego, ze opracowane algorytmy
dyskretyzacji atrybutéw ciagltych moga by¢ ocenione posrednio poprzez
efekt pracy algorytméw uczacych si¢. Wobec tego ocena algorytmow
dyskretyzacji jest zalezna od wielu czynnikdw, np. od:

- sposobu utworzenia zdyskretyzowanych zbioréw trenujacego i
testujacego,

- sposobu podziatu zbioru danych na zbidr trenujacy i testujacy np.
dziesigciokrotna walidacja (ang. 10-fold cross-validation),

- sposobu dziatania wybranego algorytmu indukcji  drzew

decyzyjnych,
- wyboru parametru oceniajacego jakos¢ klasyfikatora (np.
wspoiezynnik btedu).
Zbiér tremuyaey
z atrybutami
dyskretnyru
Zbiér danych oL, b1, ol, a1, C1 Drzewo decyzyjne
z atrybutami al, b, i, d1, Cl
. ; al, bl, c1, d1,Cl _
C1aely al, bl, 2, d1,C2 K onstruowarnie drzewa
—| a1, b1, c2 dl,C2 =
51,35,14,02,Cl al, bl, c2, di, C2
49,30,14,02,C1 al, bl, 2, d2, C2
47,32,13,02,C1 al, bl, €2, 62, C2
46,3.1,15,02,Cl al, bi, ¢3, d2,C3
52,27,39,14,C2
50,20,3510,C2 | Dyskretyzacja 1
59,30,42,15,C2 > ,, )
60,22,40,10,C2 Zbidr testujacy
61,29,47,14,C2 z atrybutami
62,2848 18,C3 dyskretnyrm
61,30,49,18,C3 7 yrm
64,28 56,21,C3 al, b1, ¢3, d2, C2 .
72,30,58,16,C3 al bl 3, d2,C3 Testowante
aZ, bl, 03, d2,C3
al, b1, e3, d2,C3

Rysunek 7. Ogoélny schemat badan
Powyzszy rysunek 7 przedstawia ogdlny schemat badan. Zbior danych
z atrybutami ciaglymi byl podawany na wejscie kazdego ze stworzonych
algorytméw dyskretyzacji atrybutow ciaglych. Po procesie dyskretyzacji
zbiér danych byt dzielony na zbiér trenujacy oraz zbidr testujacy. Zbidr
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trenujqcy stuzyl do utworzenia drzewa decyzyjnego, natomiast zbidr
testujqcy byt wykorzystany do testowania tegoz drzewa.

Do badan wykorzystano algorytm C4.5 (wersja 8) (Quinlan 1993) z
pakietu uczenia maszynowego WEKA 3.1.8 (www.cs.waikato.ac.nz).
Algorytm ten jest od wielu lat z powodzeniem wykorzystywany przez
badaczy maszynowego uczenia. Stat si¢ juz pewnym punktem odniesienia,
wobec ktorego badacze przedstawiaja wyniki swoich prac. C4.5 zostal
bardzo dobrze przetestowany, na jego bazie powstalo duzo odmian
zaspokajajacych szeroki wachlarz wymagan.

Obserwujac  powyzszy rysunek 7 badania jakosci wiedzy
wygenerowanej przez algorytmy drzew decyzyjnych przeprowadzono
poprzez ocen¢ jakosci drzewa decyzyjnego (testowanie). Parametrem
oceniajacym byt wspdlczynnik  bledu (ang. error ratio) okreslony
nastgpujaco:

_I+U

ER -100%

gdzie:

[ - liczba niepoprawnie zaklasyfikowanych przykladow,
U — liczba nie zaklasyfikowanych przyktaddw,
N — liczba wszystkich przyktadow.

Podczas oceny jakosci wiedzy zastosowano  warstwowana
dziesigciokrotng walidacje (ang. stratified 10-fold cross-validation).
Warstwowana dziesieciokrotna walidacja polega na podziale zbioru danych
na 10 réwnych czeséci o podobnej dystrybucii klas. Kazda czesé jest po kolei
uzywana jako zbior testujacy dla klasyfikatora wygenerowanego z
pozostatych 9 czgsci (zbior trenujacy) (Quinlan 1996). Na powyzszym
rysunku 7 ze wzgledu na czytelno$¢ nie odnotowano zastosowania
dziesigciokrotnej walidacji.

Badania rozmiaréw drzew przeprowadzono poprzez sumowanie
wezldw oraz lisci wygenerowanego drzewa decyzyjnego. Na wspomnianym
rysunku 7 wezly zostaly oznaczone kotami, natomiast /iscie zostaly
oznaczone kwadratami.

Badania czasu uczenia drzew decyzyjnych polegaly na pomiarze
czasu budowy drzewa decyzyjnego. Na rysunku 7 ten proces zostal

okreslony jako konstruowanie drzewa. Czas uczenia drzew zostal wyrazony
w milisekundach.
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W badaniach wykorzystano zbiory danych iris, glass, diabetes,
vehicle wzigte ze skladnicy uczenia maszynowego UCI.

Badania jako$ci drzew decyzyjnych

W pierwszej czesci badan jakosci drzew decyzyjnych (rysunki 8, 9,
10, 11; zbiory diabetes, glass, iris, vehicle) przyjgto, ze kazdy z atrybutow
musi przyjac stalg liczbe przedziatéw dyskretyzacji (w tym przypadku 7) ze
wzgledu na potrzebe poréwnywalnosci metody zstepujqcej 1 wstepujacej
oraz miar oceniajacych podzial przestrzeni wartoéci atrybutow. Gléwnym
celem tej serii badan bylo rzetelne porownanie opracowanych algorytméw
dyskretyzacji, a nie stworzenie najlepszego dyskretyzatora. Do badan
wykorzystano algorytm indukeji drzew decyzyjnych C4.5 z wylaczonym
przycinaniem. Algorytm przycinania zostat wylaczony, gdyz w pewnym
stopniu  moéglby zaburza¢ poréwnanie metod oraz miar. W celach
poréwnawczych zamieszczono rowniez wyniki dyskretyzacji algorytmu
C4.5 dla atrybutow ciagtych oraz wyniki metod dyskretyzacji bez nadzoru tj.
metody przedzialdbw rownej szerokosci oraz metody przedziatléw réwnej
czestotliwosci.

W drugiej czgsci badan jakosci drzew ponownie przyjeto, ze kazdy z
atrybutow musi przyjaé stala liczbg przedziatéw. Badania przeprowadzono
dla wzrastajacej liczby przedziatéw dyskretyzacji. Wyniki maja na celu
ukazanie jaka jest w przyblizeniu najwiasciwsza liczba przedziatow
dyskretyzacji pod wzgledem minimalizacji poziomu bledéw. W badaniach
wykorzystano zbidr glass, algorytmy dyskretyzacji oparte na metodzie
zstepujqcej 1 wstepujqeej oraz mierze chi kwadrat (rysunek 12). W celu
porownania wynikéw przeprowadzono rowniez takie same badania dla
metod dyskretyzacji bez nadzoru (rysunek 13) oraz zamieszczono wyniki
dyskretyzacji algorytmu C4.5. Algorytmem generujacym wszystkie drzewa
byt C4.5 z wylaczonym przycinaniem.
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Rysunek 8. Wspétczynniki bigdéw dla algorytmu C4.5 (bez przycinania) dla zbioru
danych diabetes zdyskretyzowanego przez opracowane algorytmy dyskretyzacji
atrybutdw ciagtych oraz dla zbioru z atrybutami ciagtymi
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Rysunek 9. Wspotczynniki bfedow dla algorytmu C4.5 (bez przycinania) dla zbioru
danych glass zdyskretyzowanego przez opracowane algorytmy dyskretyzacji
atrybutéw ciaglych oraz dla zbioru z atrybutami ciagtymi
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Ocena jako$ci dyskretyzacji

Jako$¢ dyskretyzacji uzyskanej przez stworzone algorytmy
dyskretyzacji zostala oceniona poprzez oceng jakosci wygenerowanych
drzew decyzyjnych. Celem badan przedstawionych na rysunkach 8, 9, 10, 11
bylo poréwnanie metody zstepujqcej ze wstepujqcq oraz poréwnanie miar.
Jako punkt odniesienia postuzyly wyniki algorytméw dyskretyzacji bez
nadzoru oraz wyniki dyskretyzacji dokonanej przez algorytm C4.5.

Na podstawie wspomnianych wykresow mozemy stwierdzié przewage
algorytméw opartych na metodzie zstepujgcej w stosunku do algorytméw
opartych na metodzie wstepujqcej pod wzgledem jakosci drzew
decyzyjnych. Przykladowo dla zbioru danych glass (rysunek 9) przewaga
jest bardzo wyrazna. Dla zbioru diabetes (rysunek 8) oraz vehicle (rysunek
11) przewaga jest réwniez widoczna, chociaz troch¢ mniejsza niz w
poprzednim przyktadzie. Dla zbioru iris (rysunek 10) trudno stwierdzi¢
przewage ktorejkolwiek z metod.

Wobec przeprowadzonych badan zawartych w na rysunkach 8, 9, 10,
11 najlepsze wyniki ze wzglgdu na jakos¢ drzew uzyskaly algorytmy
dyskretyzacji oparte na miarach: statystyka G (ang. G statistic) (Mingers
1987, 1989), zasada minimalnej dlugosci kodu (ang. MDL - minimum
description length) (Kononenko 1995), chi kwadrat (ang. chi square)
(Agresti 1990). Przyktadem najlepszych wynikéw uzyskanych dzigki
statystyce G moga by¢ rezultaty dla zbioru vehicle (rysunek 11), kiedy to
algorytm oparty na tej mierze i metodzie zsigpujqcej przyczynit si¢ do
uzyskania najlepszego wyniku sposrod opracowanych algorytmdéw.
Podobnie algorytm oparty o miarg chi kwadrat i metode wstepujqca
przyczynit si¢ do uzyskania najlepszego wyniku dla zbioru danych glass
(rysunek 9). Natomiast MDL uzyskiwat bardzo wyrownane i bardzo dobre
wyniki dla wszystkich przetestowanych zbioréw danych.

Najgorsze wyniki uzyskaly algorytmy oparte o zwigzek (ang.
relevance) (Baim 1988) oraz miare ortogonalnosci (ang. orthogonality
metric, angular disparity) (Fayyad i Irani 1992). Szczeg6lnie algorytmy
wykorzystujace zwigzek bardzo czgsto cechowatly si¢ bardzo duzymi
wartosciami  wspdlczynnika biedu 1 byly dosyé nieprzewidywalnie.
Przyktadem tego moga by¢ wyniki dla zbioru iris (rysunek 10), gdzie
zwiqzek dla metody zstepujqcej przyczynit si¢ do otrzymania bardzo duzej
wartosci wspolczynnika btedu, natomiast dla metody wstepujqcej przyczynit
sie do otrzymania jednego z najlepszych wynikéw. Miara ortogonalnosci

réwniez wyrozniata sie stabymi wynikami, co mozna zaobserwowaé na
rysunkach 9, 10, 11.
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Czasami roznice pomiedzy algorytmami opartymi o najlepsze i
najgorsze miary byly bardzo duze. Jednym z wielu przykladéw
swiadczacych o tym moga by¢é wyniki dla zbioru glass zamieszczone na
rysunku 9, gdzie maksymalny wspolczynnik biedu dla algorytmu
wykorzystujacego miar¢ zwigzku byt ponad 2,5 razy wigkszy od
minimalnego wspotczynnika bledu dla algorytmu opartego na mierze chi
kwadrat. Natomiast dla zbioru iris (rysunek 10) algorytm wykorzystujacy
zwiqzek przyczynit si¢ do uzyskania btedu przeszto 5,5 razy wigkszego od
wynikow uzyskanych przez algorytmy wykorzystujace najlepsze miary.

Interesujace jest to, ze statystyka G, ktdra jest jedna z miar opartych
na przyroscie informacji podobnie jak wspdlczynnik przyrostu i miara
odleglosci D, dla przyjetej konfiguracji przyczyniala si¢ do osiagnigcia
lepszych wynikéw (rysunki 8, 9, 11) od algorytméw opartych na przyroscie
informacji  (rdbwniez od algorytmu opartego na samym przyroscie
informacji). Tak wigc miary majace na celu minimalizacj¢ preferencji
atrybutow  wielowartosciowych, w przypadku atrybutéw binarnych
przyczyniaja si¢ do uzyskania odmiennej dyskretyzacji niz uzyskanej dla
przyrostu informacji. Ciekawy jest rowniez fakt stabych wynikéw

algorytméw opartych na mierze ortogonalnosci, ktora zostata specjalnie
stworzona dla atrybutéw binarnych.

Wobec stworzonych algorytméw dyskretyzacji bardziej cennym
punktem odniesienia, anizeli wspomniane ponizej metody dyskretyzacji bez
nadzoru byly wyniki dyskretyzacji przeprowadzonej przez algorytm C4.5 na
podstawie zbioru danych z atrybutami cigglymi. Opracowane algorytmy
dyskretyzacji oparte na lepszej cze$é miar uzyskiwaly zazwyczaj lepsze
wyniki od algorytmu dyskretyzacji wbudowanego w C4.5. Przewaga tych
algorytmow nie byfa tak duza jak w stosunku do algorytméw bez nadzoru,
jednakze i tak dosy¢ wyrazna. Przyktadem moga by¢ wyniki dla zbioru glass
zawarte na rysunku 9, gdzie kilka opracowanych algorytméw dyskretyzacji
uzyskato duzo lepsze wyniki od algorytmu dyskretyzacji zawartego w C4.5.
Algorytmy te byly oparte o miary chi kwadrat, statystyke G, MDL. Wyniki
byly lepsze o ok. 5-10% wartosci wspotezynnika bigdu. Podobnie, przewage
najlepszych algorytmoéw dyskretyzacji wobec dyskretyzacji
przeprowadzonej przez C4.5 mozemy zaobserwowac¢ dla zbiordw diabetes
oraz iris (rysunki 8 1 10). Czasem dyskretyzacja algorytmu C4.5 réowniez
byla bardzo dobra. Przyktadem jest zbior vehicle, dla ktérego algorytm
dyskretyzacji zawarty w C4.5 uzyskat najlepsze wyniki w stosunku do
wszystkich stworzonych algorytméw dyskretyzacji (rysunek 11).

Wyniki algorytméw dyskretyzacji bez nadzoru byly zawsze gorsze od
wynikow najlepszych (wymienionych powyzej) algorytméw dyskretyzacji z
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nadzorem. Zdarzato sie¢ réwniez, ze algorytmy dyskretyzacji bez nadzoru
uzyskiwaty dobre rezultaty, czego przykltadem moga by¢ wyniki metody
przedziatéw réwnej szerokosci, dla zbioru danych glass, ukazane na rysunku
9. Jednakze wyniki te sg jedynie dzielem przypadku, gdyz algorytmy tego
typu nie wykorzystuja informacji o klasach (ang. class-blind).

Badania jakosci drzew decyzyjnych zostaty rowniez przedstawione na
rysunkach 12 i 13. Ich celem jest ukazanie zaleznosci w jaki sposdb zmienia
si¢ poziom bledéw wraz ze zmiang liczby przedzialow dyskretyzacji oraz dla
ilu przedziatow dyskretyzacji poziom bledéw przyjmuje najnizsze wartosci.
W tym celu wykorzystano zbiér glass oraz algorytm oparty o miar¢ chi
kwadrat (rysunek 12). Badania powtérzono dla algorytméw dyskretyzacji
bez nadzoru tj. metody przedziatdw réwnej czestotliwoSci oraz rownej

szeroko$ci (rysunek 13). Algorytm C4.5 postuzyt do generacji drzew
decyzyjnych.

Tak wige na podstawie rysunkow 12 i 13 mozna zauwazy¢ zalezno$é
polegajaca na tym, ze dla jednego przedziatu dyskretyzacji dla kazdego z
atrybutéw blad osiaga duza wartos¢. Dla kolejnych liczb przedziatéw biad
maleje az do osiagnigcia warto$ci minimalnej, a nastgpnie znowu rosnie az
do maksymalnej liczby przedziatdéw (wowczas drzewo jest bardzo duze).
Minimalny poziom bl¢gdéw mozemy zaobserwowal dla 4-6 przedzialow
dyskretyzacji zaréwno dla algorytmu dyskretyzacji z nadzorem (rysunek 12)
jak i dla algorytméw dyskretyzacji bez nadzoru (rysunek 13).

Dyskretyzacja 1-przedziatlowa oznacza, ze przyklady sa od siebie
nierozroznialne. Pokazanie wynikoéw dla 1 przedziatu jest swego rodzaju
punktem odniesienia — najgorszym akceptowalnym wynikiem, dla ktérego
algorytm uczacy si¢ moze nauczy¢ si¢ jedynie tego, ktéra z klas jest
najliczniejsza (wspdlczynnik bazowy — ang. base rate). Przeciwng skrajno$cia
jest dyskretyzacja polegajaca na generacji maksymalnej liczby przedziatow.
Jezeli zdarzy si¢, ze w kazdym z przedziatow znajdzie si¢ jeden przyktad,
wowczas oznacza to, ze brak jest jakiejkolwiek dyskretyzacji i algorytm
uczacy si¢ nie jest w stanie si¢ czegokolwiek nauczy¢. Wtedy uzyskujemy
najgorszy mozliwy wynik w procesie uczenia. Na rysunkach 12 i 13 nie
mamy takiego przypadku, lecz ,duza” liczbe przedziatow dyskretyzacji
oznaczong jako ,>>10%

Na podstawie szerszych badan (nie zaprezentowanych w niniejszym
opracowaniu) przeprowadzonych réwniez dla innych zbioréw danych
uzyskano podobne rezultaty co do liczby przedziatéw, dla ktorych poziom
btedéw byt najnizszy. Bardzo dobre wyniki uzyskano juz dla 4 przedziatow
dyskretyzacji. Ogolny wniosek jest taki, ze warto silnie ogranicza¢ liczbg
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przedziatéw dyskretyzacji. Dzigki temu drzewa sa mniejsze, czytelniejsze,
cechuja si¢ nizszym wspotczynnikiem bledu oraz czas ich uczenia jest
krétki.

Ocena rozmiaréw drzew decyzyjnych

Na rysunkach 14 i 15 widzimy jak zmienia si¢ rozmiar drzew wraz ze
wzrostem liczby przedziatéw dyskretyzacji oraz w jakim stopniu przycinanie
drzew moze zmniejszy¢ ich rozmiar. W celach poréwnawczych
prezentujemy rozmiary drzew wygenerowanych dla atrybutéw ciagtych. W
badaniach wykorzystano zbiér glass, algorytm dyskretyzacji wykorzystujacy
miar¢ chi kwadrat oraz algorytm C4.5 w celu generacji drzew decyzyjnych.

Na omawianych rysunkach rozmiary nie przycigtych drzew sa w
przyblizeniu dwa razy wigksze anizeli rozmiary drzew przycigtych i
wzrastaja wraz ze zwieckszaniem si¢ liczby przedziatow dyskretyzacji.
Drzewa dla atrybutéw ciaglych sa dosy¢ mate. Osiagaja rozmiary
odpowiadajace w bardzo zgrubnym przyblizeniu rozmiarom drzew dla 3
przedziatow dyskretyzacji (na obu rysunkach). Drzewa dla 1 przedziatu
dyskretyzacji sktadaja si¢ dokladnie z jednego liscia. Dla 1 przedziatu
dyskretyzacji dla kazdego atrybutu przyktady sa nierozrdznialne, wowczas
zdegenerowane drzewa z jednym lisciem ,,glosuja” jedynie za najliczniejsza
klasa i charakteryzuja si¢ wysokim wspdtczynnikiem btedu. Natomiast dla
duzej liczby przedziatow ,>>10" drzewa sa bardzo duze i cechuja si¢
réwniez wysokim wspolczynnikiem bledu (rysunki 12, 13). Tak wigc aby
drzewo cechowalo si¢ najnizszym wspoétczynnikiem bledu nie moze byc
zbyt mate ani zbyt duze. Warto stosowa¢ przycinanie, ktoére pomaga w
uniezaleznieniu si¢ od szumu i tym samym polepszeniu jakosci
generalizacji, a takze w poprawie czytelnoéci drzew.

Ocena czasu uczenia drzew decyzyjnych

Czas uczenia jest gtéwnym powodem stosowania dyskretyzacji. Na
rysunku 16 przedstawiamy jak zmienia si¢ czas uczenia przy wzroscie liczby
przedziatow dyskretyzacji w stosunku do czasu uczenia dla atrybutéw
ciaglych. Natomiast na rysunku 17 ukazujemy jak zmienia si¢ czas uczenia
wraz ze wzrostem rozmiaru zbioru trenujacego dla atrybutow ciaglych i
dyskretnych. W badaniach wykorzystujemy zbiér vehicle, algorytm
dyskretyzacji oparty o metod¢ zstepujqcq i miarg chi kwadrat. Kryterium
zatrzymania stanowilo 5 przedziatow dyskretyzacji — uwaga istotna wobec
wynikéw z rysunku 17.

Wraz ze wzrostem liczby przedziatow dyskretyzacji rosnie czas
uczenia (rysunek 16). Jednakze, chociaz drzewo zbudowane dla duzej liczby
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przedzialow dyskretyzacji osiagga rozmiary wielokrotnie wigksze od
rozmiaru drzewa zbudowanego na atrybutach ciaglych to i tak czas jego
budowy jest krotszy (rysunki 15 1 16). Przyczyng tego jest wspominana juz
konieczno$¢ czasochtonnego sortowania wartosci kazdego atrybutu cigglego
w procesie budowy drzewa. Wiedzac, ze bardzo dobra jakos¢ drzew
mozemy osiagnaé dla 4-6 przedzialéw dyskretyzacji, oszczedzamy na czasie
w tym przypadku prawie 4-krotnie.

Wyniki zaprezentowane na rysunku 17 réwniez w duzym stopniu
zachecajg do stosowania dyskretyzacji, gdyz czas uczenia dla zbioru
zdyskretyzowanego jest duzo mniejszy anizeli dla zbioru z atrybutami
ciggtymi.

5.  Przyszle badania

W  niniejszym artykule przyjeto ustalong liczbge przedziatow
dyskretyzacji dla kazdego atrybutu. Takie podejscie shuzylo jedynie
przyjetemu poréwnaniu przedstawionych algorytméw. W celu uzyskania
najlepszych  wynikéw  dyskretyzacji nalezy zastosowaé kryterium
zatrzymania stanowigce prog wartoSci miary z silnym ograniczeniem na
liczbg przedziatéw. Dobrym rozwiazaniem jest rowniez zastosowanie miary
np. zasady minimalnej dlugosci kodu, czego przyktadem moze byé metoda
zstgpujacej minimalizacji entropii (Fayyad i Irani 1993). Przyjecie
dyskretyzacji statycznej, globalnej oraz podziatu binarnego w opracowanych
algorytmach sluzy przyspieszeniu procesu dyskretyzacji. Najlepszych
wynikow nalezaloby si¢ jednak spodziewal po algorytmach dyskretyzacji
dynamicznej pozwalajacych na wykrycie korelacji pomiedzy atrybutami,
jednakze przy znacznym wzroscie kosztow obliczeniowych.
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