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Streszczenie

Przedmiotem niniejszego artykutu jest wielowymiarowa analiza danych, ktéra realizowana jest poprzez
uzupetnienie standardowych procedur ekstrakcji cech odpowiednimi miarami zachowania struktury
topologicznej zbioru. Podejscie to motywuje obserwacja, ze nie wszystkie elementy zbioru pierwotnego
w toku redukcji sa wlasciwie zachowane w ramach reprezentacji w przestrzeni o zmniejszonej wymiarowosci.
W artykule przedstawiono najpierw istniejace miary zachowania topologii zbioru, a nastgpnie oméwiono
mozliwosci ich wiaczenia w klasyczne procedury eksploracyjnej analizy danych. Zataczono rowniez
ilustracyjne przyktady uzycia omawianego podejscia w zadaniach analizy skupien i klasyfikacji.

Stowa kluczowe: zbiory wielowymiarowe, redukcja wymiaru, zachowanie topologii, analiza skupien,
klasyfikacja

Abstract

This paper deals with high-dimensional data analysis accomplished through supplementing standard feature
extraction procedures with topology preservation measures. This approach is based on an observation
that not all elements of an initial dataset are equally preserved in its low-dimensional embedding space
representation. The contribution first overviews existing topology preservation measures, then their
inclusion in the classical methods of exploratory data analysis is discussed. Finally, some illustrative
examples of presented approach in the tasks of cluster analysis and classification are given.
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1. Wstep

Przedmiotem wspoéliczesnej analizy danych sg przewaznie zbiory o duzej wymiarowo-
$ci i znacznym rozmiarze proby. Jest to wynikiem dynamicznego wzrostu ilosci informacji
przechowywanych w hurtowniach danych oraz opracowania narz¢dzi pozwalajacych na wy-
korzystanie takich wtasnie rozproszonych zrodet informacji [4]. Ekstrakcja wiedzy i wizu-
alizacja danych w przypadku zbiorow wielowymiarowych stanowig wyzwanie, gtownie ze
wzgledu na trudnosci metodologiczne wystepujace w przypadku danych o znacznej wymia-
rowosci. Wynikaja przede wszystkim z wielu zjawisk wystepujacych w tego typu zbiorach,
w literaturze znanych pod pojeciem ,,przeklenstwa wielowymiarowosci” [16]. Aby ogra-
niczy¢ trudnosci z nich wynikajace, opracowano liczne procedury redukcji wymiarowosci
zbioru. Niech zatem X oznacza macierz danych o wymiarze n X m:

X=[x x, .. x] )

ktorej kolumny reprezentuja n-wymiarowe elementy proby zmiennej losowej o wartosciach
rzeczywistych. Kazdy wymiar tej zmiennej bedzie okreslany w niniejszym artykule mia-
nem cechy — zgodnie z terminologia uczenia maszynowego. Celem redukcji wymiaru jest
transformacja zbioru do nowej, N-wymiarowej reprezentacji, gdzie N jest znacznie mniejsze
od n. Efekt ten mozna osiagnac badz to przez wybor N najistotniejszych cech (ang. feature
selection), badz przez ekstrakcj¢ — konstrukcje zredukowanego, bazujacego na pierwotnym
— zestawu cech (ang. feature extraction). Druga klas¢ metod mozna uzna¢ za bardziej ogolna
i bedzie ona przedmiotem rozwazan niniejszego artykutu. Sposréd metod ekstrakcji cech
wyrdznia si¢ metody liniowe, dla ktorych macierzowa posta¢ zbioru wynikowego Y otrzy-
mywana jest z uzyciem liniowej transformacji:

Y = AX 2

gdzie A stanowi macierz transformacji (N x n) oraz metody nieliniowe, dla ktoérych transfor-
macja ta moze by¢ opisana nieliniowa funkcja g : R* — R" (do tej grupy przypisuje si¢ rowniez
metody, dla ktorych taka zalezno$¢ funkcyjna nie istnieje). Szczegdétowe omoéwienie metod na-
lezacych do obu klas, wraz z ich eksperymentalnym poréwnaniem mozna znalez¢ w pracy [10].

Charakterystyczna wlasno$cig wszystkich metod redukcji wymiaru jest naturalna kom-
presja informacji spowodowana zmniejszeniem liczby dostepnych cech. Stopien stratnosci
tej kompresji moze by¢ zmierzony z uzyciem odpowiednich miar zachowania struktury topo-
logicznej zbioru okreslajacych ilosciowo jej deformacje¢. Niektore z tych miar mogg by¢ roz-
patrywane w odniesieniu do kazdego elementu rozwazanego zbioru, co pozwala na okresle-
nie, w jakim stopniu dany element zostat zachowany — w sensie swego wzglgdnego potoze-
nia — w toku przeprowadzanej redukcji. Koncepcja ta jest przedmiotem rozwazan niniejszego
artykutu. Ponadto, proponuje si¢ tu takze uzycie wspomnianych miar — okre$lanych dalej
wagami elementéw analizowanego zbioru — w celu poprawy skutecznos$ci procedur analizy
danych przeprowadzanych w przestrzeni zredukowanej. Podejscie to zostato po raz pierwszy
zaproponowane w pracy [9] w kontek$cie nowatorskiej procedury redukeji wymiaru opartej
na metaheurystyce symulowanego wyzarzania.
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Dalsza czg¢$¢ artykutu podzielona zostata na cztery czesci. Przedmiotem pierwszej z nich
jest omowienie obecnych w istniejacej literaturze miar zachowania struktury topologicznej
zbioru. Uzycie czesci z wymienionych indeksow, w odniesieniu do poszczegdlnych elemen-
tow zbioru, do analizy danych w przestrzeni zredukowanej rozwazono w Sekcji 3. Nastgpnie
—w Sekcji 4 — przedstawiono wyniki przeprowadzonych badan eksperymentalnych. W ostat-
niej czeg$¢ artykutu zawarto uwagi podsumowujace oraz propozycje dalszych prac w ramach
rozwazanej tematyki badawczej.

2. Miary zachowania struktury topologicznej zbioru

Niech Y zdefiniowane w sposob analogiczny do (1), czyli:

Y=, y, - ] 3)

oznacza macierzowg reprezentacj¢ rozwazanego zbioru w przestrzeni zredukowane;j,
o wymiarze N x m. W dalszych rozwazaniach niech dodatkowo d, oraz §, oznaczaja, dla
i,je{l,2,...,m}, odleglosci euklidesowe migdzy elementami analizowanego zbioru w prze-
strzeni pierwotnej i zredukowanej, okreslone nastepujacymi wzorami:

d, =||x[ - X,

“)

ra

3, =|v.-»].. Q)

Metody redukcji wymiaru czgsto przyporzadkowuje si¢ — nie zawsze w sposob jednoznacz-
ny — do jednej z dwoch ogdlnych klas, zwigzanych z ogdlnym celem realizowanej procedu-
ry: technik lokalnych oraz technik globalnych [14]. Pierwsze z nich charakteryzuje dazenie
w toku algorytmu redukcji wymiaru do zachowania relacji lokalnego sasiedztwa elementow
zbioru pierwotnego X. W przypadku drugich, nadrzednym celem redukcji jest uzyskanie
mozliwie najlepszej zgodno$ci odlegtosci migdzy wszystkimi elementami rozwazanego
zbioru w przestrzeni pierwotnej i zredukowane;.

Z wyréznionych powyzej ogdlnych kryteriow oceny metod redukcji wymiaru wynika
koniecznos¢ zdefiniowania odpowiednich miar zachowania struktury topologicznej zbioru.
Jedna z wazniejszych miar bioragcych pod uwage globalny kontekst redukc;ji jest tzw. surowy
stres (ang. raw stress), powszechnie uzywany w ramach wielu wariantéw skalowania wielo-
wymiarowego [1], ktory dany jest §cislej nastgpujaca zaleznoscia:

m-1

SR = i Z (d;/ - 8[/)2 (6)

i=1 j=itl

Czgsto stosowany jest rOwniez zaproponowany przez Sammona [12] wskaznik stresu, w ra-
mach ktorego mniejszy nacisk ktadzie si¢ na duze odlegtosci, zdefiniowany wedtug wzoru:
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Przedmiotem badan eksperymentalnych zawartych w niniejszym artykule bedzie uzycie
przedstawionych powyzej wskaznikow stresu, jednak zaproponowane tu podejscie mozna
zastosowac rowniez w przypadku innych miar zachowania struktury topologicznej zbioru.
W globalnym ujeciu mozliwe jest tu uzycie m.in. wspotczynnika korelacji rang Spearma-
na (inaczej: tho Spearmana). Pozwala on na iloSciowe okreslenie zachowania porzadku od-
legloéci w przestrzeni zredukowanej, w odniesieniu do porzadku tych samych odlegtosci
wyznaczonych w przestrzeni pierwotnej. Rho Spearmana stanowi estymator wspotczynnika
korelacji rang [13]. W kontekscie redukcji wymiaru wskazuje on zatem, w jakim stopniu
przeprowadzana transformacja zachowuje porzadek odleglosci wzajemnych migdzy po-
szczegolnymi elementami analizowanej proby. Wspotczynnik ten oblicza si¢ z uzyciem na-
stgpujacego wzoru:

i 2
z:l(rpd p5)
Psp = —W (®)

gdzie M = m(m — 1)/2 oznacza taczng liczbe odleglosci podlegajacych pordwnaniu, nato-
miast ¥, i 7, stanowig rangi uporzadkowanych rosngco odlegtosci (gdy i = 1, 2, ..., M)
W przestrzeni pierwotnej oraz zredukowanej. Warto$¢ wspotezynnika pg, rowna 1 odpowiada
perfekcyjnemu zachowaniu porzadku odlegtosci, w ogblnym za$ przypadku pg, € [-1, 1].

Oceng realizacji redukcji wymiaru o charakterze lokalnym przeprowadza si¢ zwykle po-
przez weryfikacje zgodnosci grafow lokalnego sasiedztwa. Istnieje wiele miar wykorzystuja-
cych tego typu podejscie — przyktadem moze by¢ tu miara Koniga [7]. W ramach niniejszego
artykulu proponowane jest uzycie prostej, wymagajacej podania tylko jednego parametru,
miary $redniego wzglednego btedu rang MRRE (ang. Mean Relative Rank Error) [8]. Niech
zatem N, (x,) oznacza zbidr k — najblizszych sgsiadow elementux,a R, i R, stanowia ran-
gi odleglosci d oraz 6 okreslone dla elementu x, wzglgdem reszty anallzowanego zbioru.
Wspolczynnik MRRE Jest wtedy zdefiniowany w sposob nastepujacy:

MRREzl < i |Rijd _Rija| )

Cis xj €Nk (x;) R,/.d

przy czym wystepujaca w powyzszej zaleznosci stata normalizujaca C, zapewniajaca by
MRRE € [0, 1], jest okreslana wedlug wzoru:

k _ _
comy 22z (10)
= P
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Tak zdefiniowana miara jest podobna do wspolczynnika ciagloéci i réwna si¢ zeru, gdy
w zbiorach najblizszych sagsiadow wyznaczonych dla kazdego z elementow proby wystepuje
taka sama kolejno$¢ w przestrzeni pierwotnej i zredukowane;j [8].

Bardziej szczegdétowe omdwienie i pordwnanie wymienionych wyzej miar zachowania
struktury topologicznej zbioru mozna znalez¢ w pracy [5]. Nastgpna czgs¢ artykutu po-
$wigcona bedzie ich zastosowaniu w analizie danych realizowanej w zredukowanej prze-
strzeni cech.

3. Opis proponowanej procedury

Ubocznym efektem redukcji wymiaru moze by¢ znaczna deformacja potozenia niekto-
rych elementoéw analizowanego zbioru, co zasygnalizowano wstepnie w pierwszej czgsci
niniejszego opracowania. Wplyw tej deformacji na skutecznos¢ realizacji dalszych procedur
analizy danych moze niwelowac¢ niezaprzeczalny zysk wynikajacy z uzyskania zredukowa-
nej reprezentacji rozwazanych danych. Celowe wydaje si¢ zatem ilo§ciowe okreslenie stop-
nia tej deformacji dla kazdego elementu analizowanego zbioru. Wskaznik taki, nazywany
wagg i oznaczany w, moze by¢ nastgpnie uzyty dla celow poprawienia skutecznosci proce-
dur analizy danych realizowanych w przestrzeni zredukowane;.

Aby wyznaczy¢ warto$ci wag dla poszczegdlnych elementéw nalezy na wstepie obliczy¢
odpowiadajacy im wktad w ostateczng warto$¢ indeksu deformacji struktury topologiczne;.
Wklad ten oznaczony bedzie jako w,, a metoda jego obliczenia wynika bezposrednio ze
wzorow (6)—(9). I tak odpowiednio, gdy wagi maja by¢ wyznaczone na podstawie surowego
stresu, wktad 6w wyznacza si¢ w nastepujacy sposob:

W, =Sy, =Z(dz/_6z/)2 at
j=1

Natomiast w przypadku rozwazania stresu Sammona nalezy skorzysta¢ ze wzoru:

: | a3,
w; :SSl- = el Z jd“ - (12)

W = lopg = (13)

W koncu, gdy wagi maja by¢ otrzymywane na podstawie $Sredniego wzglednego bledu
rang, to:
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W,.* = MRRE, :l i |Rifd _Rif5|

(14)
C xj €Nk (x;) R

iid

W rzadko spotykanej w praktycznych zagadnieniach analizy danych sytuacji, gdy dla dowol-
nego elementu w,” = 0, nalezy dokona¢ dodatkowej modyfikacji wartosci w’, dodajac do niej

stalg w, = miin w,", z zachowaniem dodatkowego zatozenia w’ . # 0.

W kazdym z przedstawionych wyzej przypadkdw nie jest wymagane, by suma wkltadow
dla poszczegolnych elementéw zbioru stanowita ostateczng warto$¢ rozpatrywanego indek-
su. Wagi otrzymywane sg bowiem na podstawie wzorow (11)—(14) przez przeprowadzenie

dodatkowej normalizacji:

o) (15)

ktéra, dlai=1, 2, ..., m zapewnia, ze:

" wo=m (16)

=11

Wagi zdefiniowane wedlug wzoru (15) pozwalaja na uwzglednienie deformacji struktury
topologicznej zbioru, ktora wystepuje w toku redukcji wymiaru. Elementy o duzej wadze
powinny by¢ traktowane jako bardziej adekwatne w ramach dalszej analizy danych przepro-
wadzanej w przestrzeni zredukowanej. Co wigcej, z uzyciem zaproponowanego tu schematu
mozna istotnie zmniejszy¢ wpltyw znaczaco zdeformowanych elementéw zredukowanego
zbioru poprzez ustalenie wartosci w, = 0 dla wszystkich elementow, dla ktérych zachodzi
w, < W, gdzie W € R" jest wartoScig progowg, nazywang rowniez wspotczynnikiem kom-
presji. Pozostate wagi nalezy wtedy dodatkowo znormalizowa¢ lub ustali¢ w, = 1. W ramach
przedstawionych tu badan przyjeto drugi z wariantdéw proponowanego algorytmu.

Kolejne dwie czgéci niniejszego rozdziatu poswigcone beda modyfikacjom dwodch stan-
dardowych procedur eksploracyjnej analizy danych — klasteryzacji z uzyciem algorytmu
K-$rednich i klasyfikacji z zastosowaniem techniki k-najblizszych sasiadow — ktore uwzgled-
niajg uzycie omawianego schematu wag.

3.1. Zastosowanie w analizie skupien z uzyciem algorytmu k-$rednich

Zadanie analizy skupien (klasteryzacji) polega na podziale rozwazanego zbioru danych
na podgrupy zawierajace elementy do siebie podobne, ale istotnie réznigce si¢ migdzy
poszczegolnymi podgrupami. K-§rednich jest iteracyjnym algorytmem klasteryzacji, ktory
realizuje minimalizacj¢ btedu kwadratowego, w kontekscie techniki tej rownowaznego su-
mie odleglosci elementéw zbioru od najblizszego im srodka klastra C. = [c,, c,,, ..., ¢, ], dla
i=1,2,.., K Kazda iteracja procedury K-$rednich, w jej standardowym wariancie, sktada
si¢ z dwoch krokow: przypisania elementow zbioru do odpowiednich skupien i aktualiza-

cji potozenia srodkéw klastrow [3]. Wiaczenie przedstawionego powyzej schematu wag
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deformacji struktury topologicznej mozna osiagna¢ w drugim z tych etapoéw. Kazdy $ro-
dek klastra jest wtedy wyznaczony jako wazony srodek cigzkosci, wedtug nastepujacego
WZOoru:

1
T wE a7

1€Ci
Y€€

gdzie: i=1,2,.,K,j=1,2, .., Ni 2w #0 (w przeciwnym wypadku nie nastgpuje

yi€C
aktualizacja potozenia danego $rodka). Procedurg tego typu okresla si¢ ogélnie mianem wa-

zonego algorytmu K-$rednich [6].

3.2. Zastosowanie w klasyfikacji z uzyciem algorytmu k-najblizszych sgsiadow

Zadanie klasyfikacji polega na przypisaniu badanego elementu X do jednej z klas z da-
nymi prébami wzorcowymi (zbior uczacy) w postaci podobnej do (3). Metoda k-najblizszych
sasiadow (ang. k-Nearest Neighbor, w skrocie: k-NN) jest nieskomplikowang technika opra-
cowang dla tego zadania. Algorytm, w swym najprostszym i rozpatrywanym tu wariancie,
czyli dla k£ = 1, przypisuje element X do klasy, do ktorej nalezy najblizszy mu element ze
zbioru uczacego. Zmodyfikowana procedura, uwzgledniajaca przedstawiony powyzej sche-
mat wag, podobnego przypisania dokonuje na podstawie wazonych odlegtosci, czyli podzie-
lonych dodatkowo przez wartos¢ w. Ten sposob postgpowania mozna uogolni¢ na przypa-
dek k> 1, co prowadzi do syntezy znanego z literatury przedmiotu wazonego klasyfikatora
k-najblizszych sasiadow [11].

4. Wyniki badan eksperymentalnych

Skuteczno$¢ zaproponowanej tu techniki zostata wstepnie zweryfikowana w toku proce-
dur eksploracyjnej analizy danych przeprowadzonych dla pigciu wielowymiarowych zbio-
réw pozyskanych z UCI Machine Learning Repository [15] oraz pracy [2]. Ich charaktery-
styke przedstawiono w tabeli 1.

W ramach przeprowadzonych eksperymentow redukcja wymiaru byta realizowana z uzy-
ciem metody sktadowych glownych PCA (ang. Principal Components Analysis). Warto$¢
parametru wymiaru ukrytego N zostala ustalona w toku wczesniejszych eksperymentow.
Skutecznos$¢ klasteryzacji, z uzyciem techniki K-§rednich, byta okreslana za pomocg indeksu
Randa /. obliczanego wzgledem dostgpnych etykiet klas. Dla klasyfikacji wedtug reguty
najbliZszego sgsiada obliczono natomiast $rednig doktadnos¢ klasyfikacji /, w trakcie krzy-
zowego uwiarygodniania z podziatem na 5 zbiorow (ang. 5-fold cross-validation). Wszystkie
eksperymenty powtorzono 30 razy, odnotowujac wartosci $rednie i odchylenia standardowe
uzyskiwanych wynikow (ktore przedstawiono w niniejszym artykule w notacji $rednia+od-
chylenie standardowe). W toku przeprowadzonych eksperymentow uzyto schematu wag
opartego o surowy stres dany wzorem (6).
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Tabela 1
Charakterystyka uzytych zbioréw
Zbior m n N Klasy Opis klas
Nazwa klasy Liczno$¢
glass 214 9 4 6 building windows_float _processed 70
building windows _non_float processed 76
vehicle_windows_float processed 17
containers 13
tableware 9
headlamps 29
wine 178 13 5 3 producer 1 59
producer 2 72
producer 3 47
WBC 683 9 4 2 benign 444
malign 239
vehicle | 846 18 10 4 Opel 212
Saab 217
bus 218
van 199
seeds 210 7 2 3 Kama 70
Rosa 70
Canadian 70

W pierwszej fazie badan celem przeprowadzonych testow byto okreslenie rozktadu war-
tosci wag obliczonych na podstawie wzordow (11) i (15). Aby to osiagnac, zmieniajac wartos¢
wspolczynnika kompresji W w zakresie {0,1; 0,2; ...; 1,5} odnotowywano odpowiadajaca mu
procentowg liczbg elementow podlegajgcych redukeji m , (ze wzglgdu na spetnienie warunku
w, < W). Wyniki tych eksperymentow przedstawiono na rys. 1. Mozna zauwazy¢, ze rozktad
warto$ci wag nie ma charakteru jednostajnego. Dla wszystkich rozwazanych zbioréw okoto
50% elementow proby odpowiada jednak warto$¢ w, < 1 (czyli mniejsza od $redniej).

Nastepna seria eksperymentdw miata na celu okreslenie zmian skutecznosci klasteryzacji
w przypadku uzycia wazonego algorytmu K-$rednich dla r6znych wartosci progowych W.
Najpierw w celu poréwnania zbadano efektywno$é standardowego algorytmu K-§rednich,
odnotowujgc procentowg warto$¢ indeksu Randa /. uzyskang na tym etapie badan. Nastgpnie
przeprowadzono kolejne testy — tym razem stosujac zmniejszenie znaczenia zdeformowa-
nych elementow zredukowanego zbioru, ze zmienng wartoscig /. Rysunek 2 obrazuje uzy-
skane roznice Al =1.— I, migdzy skutecznoscig standardowego algorytmu, a wariantami
z redukcja o roznej intensywnosci. Uzyskane wyniki mozna uznac¢ za obiecujace. Dla wszyst-
kich zbioréw samo wprowadzenie schematu wag (z W = 0) skutkuje poprawa skutecznosci
klasteryzacji. W wickszosci przypadkow wskazane jest takze pomini¢cie w toku analizy
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Fig. 1. Weights’ values distribution
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Rys. 2. Poréwnanie skuteczno$ci wazonego algorytmu K-§rednich i standardowego algorytmu

K-$rednich w przestrzeni zredukowanej

Fig. 2. Performance comparison of weighted K-means algorithm and standard K-means in the reduced

feature space
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skupien czgsci zdeformowanych elementow. Zwigkszenie wartosci /W powyzej 1 prowadzi jed-
nak do nieprzewidywalnych efektéw (np. dla zbioru WBC zaobserwowano spektakularne zwiek-
szenie skutecznosci klasteryzacji, co nie miato miejsca dla pozostalych z badanych zbiorow).
Podsumowanie wynikow uzyskanych dla analizy skupien oraz klasyfikacji zawarto
w tab. 2. Po raz kolejny warto zauwazy¢, ze zaproponowana technika przynosi pozytywne
efekty w odniesieniu do procedur analizy danych przeprowadzanych w przestrzeni zredu-
kowanej. Szczegodlnie wskazane jest uzycie eliminacji zdeformowanych elementow zbioru
dla klasyfikatora najblizszego sasiada. Jest to wynikiem stabej odpornosci tego klasyfikatora
na obecno$¢ zdeformowanych elementéw w zbiorze uczacym, ktére — dzigki zastosowaniu
wprowadzonej tu procedury — moga zosta¢ pominigte w algorytmie klasyfikacyjnym.

Tabela 2

Skutecznos$é klasteryzacji i klasyfikacji w przestrzeni zredukowanej — poréwnanie
standardowych algorytméw i zaproponowanej w artykule metodyki

glass wine WBC vehicle seeds
PCA+K-§rednich 67,71 92,65 66,16 64,16 88,96
PCA+wazone Kgrednicl 69,11 9543 66,61 64,21 89,88
W=0)
PCA-+wazone K-§rednich 69,23 95,43 76,74 64,52 91,64
(najlepsze W) (W=03) | (W=04) | W=14) | (W=0,6) | (W=0,5)
61,42 69,43 55,59 54,71 84,84
PCA+klasyfikatgxREsn 1808 1773 +4.50 1357 5,98
PCA+wazony klasyfikator £A-NN 53,73 69,52 44,34 54,55 83,49
(W=0) +11,98 +7,84 +5.19 +3.75 +6,02
) 61,82 69,52 65,71 54,79 86,58
fn%:z*z‘z"% e +8,76 +7,84 +4,62 +3.41 45,94
vep (W=03) | (W=0) | (W=05) | (W=04) | (W=0,8)

5. Podsumowanie

W niniejszym artykule zaproponowano nowatorski algorytm dedykowany dla zagadnien
wielowymiarowej analizy danych. Bazuje on na obserwacji, ze redukcja wymiaru powoduje
znaczng modyfikacje struktury topologicznej zbioru. Jego istota jest wprowadzenie miar za-
chowania struktury topologicznej w celu poprawy skutecznosci metod eksploracyjnej analizy
danych realizowanych w zredukowanej przestrzeni cech. Wstepne eksperymenty obliczeniowe
przeprowadzone dla surowego stresu i wybranych zbioréw testowych dowodza, ze zastosowa-
nie zaproponowanego tu podejscia daje obiecujace rezultaty. Dalsze prace w zakresie tema-
tycznym artykulu beda dotyczy¢ wykorzystania pozostatych z zasugerowanych miar zacho-
wania struktury topologicznej zbioru. Ponadto przedmiotem rozwazan bedzie wykorzystanie
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opisywanej tu procedury w odniesieniu do réznorakich technik redukcji wymiaru, a takze prze-
analizowanie zagadnienia doboru wlasciwej wartosci wspotczynnika kompresji 7.

Badanie zrealizowano dzigki dofinansowaniu w ramach stypendium naukowego z projektu pn. ,, Tech-
nologie informacyjne: badania i ich interdyscyplinarne zastosowania” wspotfinansowanego ze Srod-
kow Unii Europejskiej w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego, Program Operacyjny Kapitat
Ludzki (Umowa nr UDA-POKL.04.01.01-00-051/10-00).
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