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Wstep

Wisréd wielu zadan stawianych Inteligencji Obliczeniowej (Computational In-
telligence) klasyfikacja petni role jedna z wazniejszych, jesli nie najwazniejsza.
Nic dziwnego, skoro zagadnienie to coraz bardziej wkracza w nasze zycie,
a maszynowe systemy klasyfikujace spotka¢ mozna zaréwno w placéwkach
medycznych, jak i w bankach. Stad ciggte zainteresowanie systemami klasy-
fikujacymi oraz mnogo$¢ modeli usitujacych sprostaé¢ temu zadaniu. Pomimo
ogromu roznych podej$é i rozwigzan, stosowania rozmaitych technik obli-
czeniowych i specjalistycznych algorytmoéw, wielu badaczy w tej dziedzinie
zdecydowato sie jednak wytoczy¢ bron najciezszg — skorzystaé z komitetow.

Komitety stanowia naturalng adaptacje otaczajacej nas rzeczywistosci do
rzeczywistosci swiata obliczeniowego. W spoteczenstwie ludzkim czesto zda-
rza si¢, iz wazne decyzje nie sg podejmowane jednoosobowo, lecz przez rade
ekspertow z danej dziedziny. Podobnie jest z rozwigzywaniem trudnych pro-
bleméw, co ma oczywiste i racjonalne uzasadnienie. Bywa jednak i tak, ze
nawet w gronie ekspertow decyzja musi zosta¢ podjeta niedemokratycznie.
Sytuacja taka ma miejsce wowczas, gdy badana tematyka jest tak rozlegta, iz
kazdy ekspert specjalizuje sie tylko w jej waskim fragmencie. Wtedy trzeba
zaufa¢ jednej osobie — jej gtos decyduje w najwickszym stopniu o koncowej
decyzji podejmowanej przez grono.

Zaprezentowaniu tematyki klasyfikacji, komitetow oraz zbadaniu wybra-
nego, niedemokratycznego modelu komitetu poswigcona jest niniejsza pra-
ca. Model CUC — Competent Undemocratic Committee powstal w Katedrze
Informatyki Stosowanej. Opracowanie to dotyczy jego implementacji nume-
rycznej, przetestowania i analizy otrzymanych wynikéw.

Praca sktada si¢ z czterech gléwnych dziatow. Pierwszy rozdziat zawiera
podstawy zagadnienia klasyfikacji — wprowadza niezbedne pojecia i definicje
oraz porusza problematyke danych i modeli.

Drugi rozdziatl dotyczy systeméw klasyfikujacych — opisane zostaja wy-
brane klasyfikatory uzywane w Inteligencji Obliczeniowej. Ta cze$¢ pracy ma
na celu zapoznanie z modelami uzytymi do otrzymania danych numerycz-
nych (a wiec utworzenia samego komitetu). Omoéwiona zostaje idea kazdego
systemu, podstawowe zalozenia i zasada dziatania. Gléwna uwaga zostaje
zwrdcona na réznorodnosé stosowanych rozwiazan.



Rozdziat trzeci to opis komitetéw — wprowadza sie podstawy dziedziny,
przedstawia typowsa strukture komitetu oraz sposoby dziatania najpopular-
niejszych z nich, a takze kilka nowatorskich pomystow.

W czwartym, ostatnim rozdziale znajduje si¢ zasadnicza czes¢ pracy —
model CUC. Zaprezentowane zostaja idea modelu, jego numeryczne jadro
oraz uzyskane wyniki dla popularnych zbioréw danych.

Wiele aspektow poruszanych w pracy jest przedstawionych w sposob nie-
matematyczny (np. dzial o danych mozna opisaé¢ bardzo sformalizowana al-
gebra zbioréw), w calej rzeszy publikacji mozna znalezé zupelnie inne po-
dejscia. Celem przyswiecajacym takiej prezentacji poruszanej tematyki byta
che¢ uczynienia pracy bardziej jasna, przejrzysta i wprowadzajaca (roéwniez
temu stuza liczne przyklady), lecz takze inna od pozostatych. Ponadto praca
zawiera duzo rysunkéw, zgodnie z chinskim powiedzeniem ,jeden obrazek
wart jest wiecej niz tysiac stow”. Warte komentarza sg takze wystepuja-
ce zwroty angielskojezyczne. Ich pojawianie sie jest czasami konieczne (ze
wzgledu na brak polskich odpowiednikéw), a czasami ma stuzy¢ ulatwieniu
odnalezienia interesujacych zagadnien w dominujacej w tej dziedzinie litera-
turze angielskiej.

Wielkosci wektorowe wystepujace w pracy oznaczono czcionka pogrubio-
na, wielkosci macierzowe sg dodatkowo podkreslone. Zbiory symbolizowane
sg przez czcionki kaligraficzne.



1 Zagadnienie klasyfikacji

1.1 Podstawowe pojecia

Zagadnienie klasyfikacji jest problemem jasno sformutowanym. Nalezy stwier-
dzi¢ przynaleznos¢ danego przedmiotu do pewnej znanej grupy przedmiotow
— klasy — stad nazwa. Ustalenie klasy przedmiotu moze by¢ pomocne w zro-
zumieniu zaréwno istniejacych juz danych, jak i nowych przypadkow, kto-
re mogg sie pojawic¢. Dlatego tez klasyfikacja taczy w sobie dwie przeciwne
strony osi czasu: na podstawie czesto wieloletnich badan tworzone sa bazy
danych z ,recznie” sklasyfikowanymi przypadkami (umozliwiajace w gruncie
rzeczy powstawanie i sprawdzanie modeli), by p6zniej méc wybiec w przy-
szto$¢ i prébowadé przewidywacd klasy pojawiajacych sie, nowych obiektow.

Maszynowa klasyfikacja powstata z dwoch powodow: po pierwsze po to, by
odciazy¢ cztowieka od recznej i wolnej pracy, po drugie, by moc analizo-
waé przypadki, ktérych ztozonosci cztowiek nie jest w stanie ogarnaé¢ swoim
umystem. Mimo to cztowiek z zagadnieniami klasyfikacji spotyka sie niezwy-
kle czesto i rozwigzuje ten problem najczeéciej doéé tatwol. Kazdy z nas,
widzgc np. nowy model samochodu i nie spotykajac go wczesniej, potrafi
stwierdzi¢, iz jest to wlasnie samochdd. Mézg nasz dokonuje zatem swoistej
aproksymacji — na podstawie zgromadzonych danych (znanych lub widzia-
nych wezeéniej modeli samochodéw) potrafi poprawnie sklasyfikowaé niezna-
ny przypadek. Dzieje sie to catkowicie nieSwiadomie, nikt z nas nie stara sie
przeciez zapamietac¢ réznych modeli aut. Jednak klasyfikacja musi dokonywaé
sie na przyktadzie pewnych konkretnych cech — widzac samochéd zauwazamy
karoserie, kota, czasami stwierdzamy ruch — cechy ktore z reguty bagatelizu-
jemy, a to one wplywaja na nasza decyzje. W przypadku zlecenia klasyfikacji
technikom maszynowym problem staje sie trudniejszy. To, co cztowiek robi
nieSwiadomie (widzac pedzace auto nie sprawdzamy czy ma kota!) — analiza
cech przedmiotéw — tu staje sie gtownym celem. Numeryczna klasyfikacja
polega na takim nauczeniu systemu klasyfikujacego, by mogt on — niczym
mozg cztowieka — poprawnie zaklasyfikowaé nie spotkany wezeéniej obiekt do
pewnej, znanej mu z procesu uczenia, grupy przedmiotow.

'Mozna wysunaé¢ empiryczna hipoteze, ze im latwiej dane zagadnienie rozwiazuje czto-
wiek, tym trudniej poradza sobie z nim techniki maszynowe. Bylo tak ze stynnym proble-
mem rozpoznawania plci osoby na podstawie jej zdjecia twarzy.



Na podstawie powyzszego wstepu wprowadzi¢ mozna nastepujace, bardziej
formalne, definicje, pojecia oraz oznaczenia wystepujace w pracy:

cecha, atrybut — jest to najmniejsza ,jednostka informacji” charaktery-
zujaca dany obiekt, opisujaca go. Cechy moga by¢ ciagle (np. stezenie cukru
we krwi) badz tez dyskretne (liczba potomstwa). Oznaczenie liczby cech — n.

klasa — jest to zbi6r przedmiotéw (obiektéw) stanowiacych pewna grupe, po-
siadajacych wspolne cechy. Klasami sa np. samochody, drzewa, ludzie chorzy
lub zdrowi. Oznaczenie liczby klas — K.

etykieta — jest to po prostu symboliczna nazwa klasy, czesto majaca po-
staé skrocong (np. Cp,Cy, Cs, .. .) lub numeryczng (1,2,3,...).

obiekt — przedmiot poddawany klasyfikacji lub tez wystepujacy w procesie
uczenia, nalezacy do pewnej klasy. Czesto z obiektami utozsamia sie wektory,
sktadowymi wektora sg wowczas konkretne wartosci cech obiektu. Przykta-
dowo obiekt reprezentujacy klase ,samoch6d” moze mie¢ atrybuty: {kolor,
marka, rocznik}, a przyktadowy wektor cech sktadowe X ={biaty, opel,
1990}

przestrzen cech — n-wymiarowa przestrzen, w ktorej obiekty opisywane sg
przez punkty wyznaczane przez wektory cech. Dla n >3, bezposrednie prze-
gladanie potozen wektoréw jest utrudnione, stosuje sie wowczas rzutowanie
na ptaszczyzne lub tréjwymiarows przestrzen wybranych cech. Przestrzen
cech shuzy takze do graficznego prezentowania przebiegu granic decyzji.

granica decyzji — jest to granica wyznaczona przez hiperpowierzchnie (dla
n=2 sa to linie proste, polproste, odcinki lub krzywe) oddzielajace od siebie
przedmioty nalezgce do réznych klas. Granice decyzji sg prostym i wygod-
nym narzedziem stuzacym do wizualizacji potozenia klas w przestrzeni cech.
Obszary wydzielone przez granice decyzji to tzw. obszary decyzyjne.

klasyfikator, system lub model klasyfikujacy — numeryczny model do-
konujacy klasyfikacji.

klasa rzeczywista — prawdziwa klasa, do ktoérej nalezy obiekt.

klasa przewidziana, przewidywana — klasa, do ktorej wedtug klasyfi-
katora nalezy obiekt, moze by¢ rézna od klasy prawdziwej.



Do rozwiazywania i analizowania procesu klasyfikacji potrzebne sa zatem
dwie rzeczy: dane oraz klasyfikatory. Zastang one omoéwione w dwdch na-
stepnych podrozdziatach.

1.2 Dane do klasyfikacji

W Inteligencji Obliczeniowej klasyfikacja polega na zaprojektowaniu systemu
klasyfikujacego, a nastepnie na jak najlepszym nauczeniu go i przystosowa-
niu do rozpoznawania nowych przypadkow. Uczenie polega zatem na analizie
zbioru znanych obiektéw, w zbiorze tym cechy, na podstawie ktérych doko-
nywana bedzie klasyfikacja, sa explicite wyodrebnione i nazwane, podobnie
jest z klasami. Niezbedne sg dwa niezalezne zbiory danych:

Zbior treningowy — zbidr, na ktérym dany model sie uczy, na podsta-
wie ktérego adaptuje swoje parametry. Model ma petny dostep do danych
treningowych, takze do informacji o klasach wszystkich wektordw.

Zbiér testowy — zbiér stuzacy do sprawdzania poprawnosci zaprojekto-
wania i stopnia nauczenia modelu. Dostep do klas wektoréw jest zabroniony,
poniewaz celem dziatania modelu jest wtasnie przewidzenie klasy. Po procesie
uczenia mozna poréwnac klase przewidywana z prawdziwa, czyli stwierdzi¢
czy wystapit btad w klasyfikacji (badajac tym samym doktadnos¢ klasyfika-
tora).

Zbiory treningowy i testowy powinny by¢ ze soba Scisle skorelowane, pod
wzgledem proporcji wektoréw z poszczegolnych klas, stopnia zaszumienia
danych, wariancji poszczegdlnych cech, itp. Istniejg ogdélnodostepne zbiory
danych, dostepne w Internecie, dzieki ktérym mozna poréwnywaé skutecz-
nos¢ roéznych rozwigzan do omawianego problemu — czyli de facto poréwnaé
ze soba rézne modele. Czesto zdarza sie jednak, ze trzeba dane do klasyfi-
kacji przygotowaé¢ samemu, od podstaw — przyktadowy zbiér takich danych
zawiera rysunek 1.

Procedure przygotowywania danych podzieli¢ mozna na kilka etapow:

1. Nalezy wstepnie okresli¢ liczbe klas oraz poselekcjonowaé przedmioty
na grupy, w obrebie ktorych przedmioty wykazywaly beda wzajemne
podobienstwo. Ta czeéé¢ zadania zwykle nalezy do czlowieka? i czesto

2Istnieja jednak metody stuzace do klasteryzacji tj. ,samoistnego” podziatu zbioru
przedmiotéw na grupy (klastry) obiektéw wykazujacych podobienstwo wzgledem siebie.
Wiecej przeczyta¢ mozna w [1, 14, 24, 33].



Rysunek 1: Przyktadowy zbior przedmiotéw stuzacy do przygotowania da-
nych.

wymaga wiedzy eksperckiej (np. przy podziale danych medycznych na
klasy o r6znym stopniu ryzyka zapadalnosci na chorobe). Jest tez ona
szczegblnie wazna, gdyz zaden system nauczony na ztych danych nie
bedzie oczywiscie poprawnie klasyfikowatl danych testowych.

2. Kolejnym etapem jest wyodrebnienie cech, czyli tych elementéw da-
nych, ktére beda mialy najwickszy wptyw na caly proces klasyfikacji.
Wybér cech (w tym ich liczby) odgrywa bardzo duza role, malo zna-
czace cechy nigdy nie zapewnig odpowiednich wynikéw, zbyt duza ich
liczba powoduje nadmierna wielowymiarowos¢ (a zatem ztozonosé) pro-
blemu, co ma bezposredni wpltyw na szybkos$¢ procesu uczenia i prze-
twarzania danych. O waznosci wyboru cech $wiadczy tez coraz wicksza
liczba powstajacych systemoéw opierajacych swe dziatanie na tzw. wa-
zeniu lub tez selekcji cech?.

3. Majac przygotowany zbior gtéwny, nalezy wyodrebni¢ w nim (zgodnie
ze wspomnianymi zalozeniami) czes$é treningowa i testowa. Pierwsza
z nich powinna by¢ wieksza od drugiej, co jest uzasadnione konieczno-
Scig zaprezentowania duzej liczby wzorcoOw w procesie uczenia.

Caltg oméwiong procedure przedstawia skrotowo rysunek 2.

3Najogélniej méwiac, w systemach takich bada sie, ktére cechy s najwazniejsze w pro-
cesie klasyfikacji, a ktére prawie calkowicie zbedne. Szczegdly zaprezentowane sa w [1].



{X>C~’}N
X =A{xy,29,...,2,}
CecC
C={Cy,Cy,...,Ck}

Rysunek 2: Przygotowywanie danych — wyodrebnianie (ekstrakcja) cech. Po
podziale na K klas otrzymujemy N par wzorcow uczacych. Kazdy wzorzec
sktada sie z n-wymiarowego wektora cech oraz etykiety klasy — C.

Jesli jednak nie mozna skorzysta¢ ze zbioru testowego, stosuje sie wowczas
metody ltaczace uczenie i testowanie, a uzywajace tylko jednego zbioru da-
nych. Do najpopularniejszych nalezg:

1. Kroswalidacja (crossvalidation — C'V'). Zwykle méwi sie o f-krotnej C'V,
w ktoérej pojedynczy zbiér zostaje podzielony na f czedci. Przeprowa-
dzajac f-krotny cykl obliczen, kazdorazowo wytaczamy inny zbior (%—t@
zbioru glownego) z cyklu treningowego i dokonujemy na niej oceny na-
uczenia systemu (czyli testu). Usrednione wyniki f testéw stanowia
koncowy wynik testowy. Istnieje kilka odmian C'V, réznigcym sie spo-
sobem podziatu zbioru gltéwnego. Najwazniejsza z nich jest stratified
C'V, w ktorej w kazdym zbiorze zostaja zachowane proporcje w liczbie
wektoréw z poszczegolnych klas.

2. Leave One Out (L10) — jest to specyficzna odmiana CV, dla ktérej
f jest réwne liczebnosci zbioru wektorow. W metodzie tej kazdorazo-
wo ze zbioru wytaczamy jeden wektor, ktory po zakonczeniu procesu
uczenia na pozostatych danych, postuzy do przeprowadzenia testu. Do-
datkowo metode te stosuje sie czesto, gdy chcemy poznaé szczegdtowe
informacje o kazdym pojedynczym wektorze ze zbioru danych.

3. Bootstrapping — w najprostszej odmianie tej metody, zamiast cyklicz-
nie wykonywanych testow na podzbiorze danych o ustalonej wielkosci
(CV), dokonujemy analizy na zbiorze ztozonym z wektoréw, ktére zo-
staly losowo (i z powtérzeniami) wybrane do zbioru testowego. Uczenie
systemu odbywa si¢ na niewytypowanych wektorach.
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Rysunek 3: Przyktad dwuklasowych zbiorow danych. Z lewej strony zbiér
klas roztacznych, z prawej obserwujemy naktadanie si¢ klas.

Sytuacja przedstawiona na rysunku 2, gdy mamy do czynienia z klasami roz-
tacznymi, zdarza sie niezwykle rzadko. Zdecydowanie czestszym zjawiskiem
jest wzajemne naktadanie si¢ klas (rysunek 3), przynaleznosé obiektu do kaz-
dej klasy opisywana jest wowczas rozktadem prawdopodobienstwa.

Zebrane dane nie zawsze mogg by¢ uzyte w sposob bezposredni przez klasyfi-
kator (np. z powodu duzych rozbieznosci wartosci cech, innych skal wielkosci,
itp.), wowczas powinny zosta¢ one wstepnie przetworzone. Taki zabieg cze-
sto poprawia zdolnosé¢ klasyfikacji danego modelu, choé¢ nie jest to reguly
i konieczno$¢ transformacji najlepiej zweryfikowaé¢ doswiadczalnie. Do naj-
popularniejszych metod wstepnej obrobki naleza:

1. Normalizacja

Najczesciej normalizacja wektora kojarzy sie z takim przeskalowaniem
jego sktadowych, by dtugo$é nowo powstatego wektora wynosita ||1||*:

Lk

/
Ty = —=—.
E?:l Ty
W uczeniu maszynowym normalizacja danych polega jednak na ta-
kim przeskalowaniu kazdego wektora cech reprezentujacego pojedyn-
czy wzorzec uczacy, by po transformacji cechy wektora zawieraty sie
w przedziale [0,1]. Nowy wektor X’ tworzymy zgodnie z wzorem:

Ty — xznm

/
LL‘k - .
max min

L™ — Ty

4|l oznacza metryke euklidesowa.
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gdzie z;, sa sktadowymi wektora X przed normalizacja, =" jest war-

min

toscia maksymalna jego k-tej cechy (z calego zbioru), natomiast )
jej warto$cig minimalng.

. Standaryzacja

Zmienng losowa nazywamy standaryzowanag, gdy jej wartos¢ przecietna
wynosi 0 a wariancja 1.

W przeciwienstwie do normalizacji, ktora do przeskalowania wektora
nie uzywa informacji o rozkltadzie jego cech, standaryzacja dokonuje
transformacji zmiennych bioragc pod uwage ich wariancje, co zapew-
nia proporcjonalne przeskalowanie w przypadku wartosci cech znacznie
odbiegajacych od $redniej, a pojawiajacych si¢ sporadycznie i moga-
cych by¢ wynikiem przypadkowych czynnikow, np. btedami pomiaru.
Wspbdirzedne wektora transformujemy wedtug wzoru:

; Tk — Tk

Ty = U($k> 3

gdzie J(.Tk) jest odchyleniem standardowym k—tej Cechy:
o) = ivj(i—‘)2
T T T
MUN 1R

i=1

a I srednig wartoscig cechy z catego zbioru:

Normalizacje lub standaryzacje nalezy wykonywaé jednoczesnie na zbiorze
treningowym i testowym. Dane, ktére nie sa w zaden sposéb wstepnie prze-
twarzane, okreslane sg terminem raw data.

1.3 System klasyfikujacy

Przyjrzyjmy sie ogdlnej budowie, dziataniu i wtasciwosciom klasyfikatora,
ktory w tym rozdziale traktowany bedzie jako ,czarna skrzynka”, bez wnika-
nia w jego wewnetrzng strukture. Schemat takiego klasyfikatora przedstawia
rysunek 4.

Zadanie klasyfikatora to transformacja danych wejsciowych do danych wyj-
sciowych. Klasyfikator posiada n wejs¢ oraz K wyjs¢, co jest uwarunkowane

11



o - - P(Ci]X)
" i - P(CofX)
T3 - klasyfikator :

T ’ > > P(OK|X)

Rysunek 4: Ogdélny model klasyfikatora. Wektor danych wejsciowych X zosta-
je zanalizowany przez klasyfikator. Otrzymujemy serie prawdopodobienstw
przynaleznosci do poszczegolnych klas.

wymiarem wzorca uczacego oraz liczba klas. Po analizie otrzymujemy serie
prawdopodobienstw przynaleznosci analizowanego wektora do kazdej klasy
(rysunek 5), idealna sytuacja wystepuje, gdy jedno z prawdopodobienstw
wynosi 1, a pozostale 0, jednak tak zdarza sie niezwykle rzadko (w przypad-
ku klas roztacznych). Z punktu widzenia matematycznego otrzymane wyniki
sa prawdopodobienstwami warunkowymi: P(A|B) oznacza prawdopodobien-
stwo zdarzenia A pod warunkiem, ze miato miejsce zdarzenie B. Analogicznie
zapis P(C|X) oznacza wystapienie klasy C' pod warunkiem, ze pojawil sie
wektor X. Statystyka Bayesowska okresla takie prawdopodobienstwo mianem
a posteriori — oznacza to, iz otrzymalidémy je w wyniku analizy zbioru danych.

Rysunek 5: Klasyfikacja nieznanego przypadku. Zadanie klasyfikatora (KL)
to okreslenie prawdopodobienstw Py, P, Pj.
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Rysunek 6: Qverfitting wystepujacy w klasycznej interpolacji. Wielomian
10-tego stopnia idealnie przechodzi przez zadane punkty, dane pochodza jed-
nak z zaszumionej funkcji kwadratowe;.

Ze wzgledu na sposéb wykorzystywania wiedzy zawartej w przyktadach zbio-
ru treningowego, rozrozniamy klasyfikatory uczace oraz nie uczace sie. Ucze-
nie sie z danych moze przybiera¢ rézne formy: moze zmieniaé¢ sie struktu-
ra calego uktadu (liczba i struktura polaczen neuronéw w sieciach, weztow
w drzewach) badz tez tylko parametry adaptacyjne (np. wagi potaczen po-
miedzy neuronami). Wszystko to ma zapewni¢ optymalne dobre dopasowanie
sie do danych. Rowniez w samym uczeniu si¢ mozna wyrédznic¢ rézne kategorie,
najpopularniejszy podzial to uczenie nadzorowane, z nauczycielem (superuvi-
sed learning) i nienadzorowane, bez nauczyciela (unsupervised). W uczeniu
nadzorowanym zawsze istnieje pojecie zewnetrznego ,nauczyciela”, ktory zna
odpowiedz na postawione pytanie i naprowadza na nig ucznia. Uczenie bez
nauczyciela to uczenie spontaniczne, polegajace na samoistnym odkrywaniu
regul i nieznanych zaleznosci zgodnie z zatozong filozofia dziatania.

Waznym pojeciem w procesie klasyfikacji jest generalizacja. Celem procesu
uczenia systemu nie jest takie nauczenie, by osiaga¢ jak najlepsze wyniki na
zbiorze treningowym (gdy przeprowadzimy na nim test), ale by osiaga¢ mak-
symalnie dobre wyniki na czesci testowej. Generalizacja jest to wiec zdolnos¢
systemu do otrzymywania poprawnych wynikéw dla danych nigdy wczesniej
nie prezentowanych, czyli nie bioragcych udziatu w procesie uczenia.

Optymalny stopien nauczenia znajduje si¢ pomiedzy dwoma granicznymi po-
jeciami: niedouczeniem (underfitting) i przeuczeniem (overfitting). Klasyfi-
kator petni role interpolatora (lub aproksymatora), szuka, bazujac na cze-
Sci treningowej, nieznanej zaleznosci pomiedzy danymi wejsciowymi (cechy
obiektéw) a wyjsciowymi (klasy, do ktérej obiekty naleza). Uwidacznia sie
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Rysunek 7: Od lewej: optymalna granica decyzji oraz granice wynikajace
z niedouczenia i przeuczenia.

tu analogia do klasycznej interpolacji znanej z analizy numerycznej, réwniez
tam dobranie nieodpowiedniego modelu prowadzi¢ moze do kuriozalnych wy-
nikéw (rysunek 6). Informacja ,ukryta” w danych zawiera sygnal wlasciwy
oraz pewien szum (zwiazany np. z niepewnoscia pomiaru) — przektada sie
to na wariancje zbioru oraz w wielu wypadkach powoduje niemozliwos¢ wy-
znaczenia optymalnej granicy decyzyjnej. Jesli wystepuje niedouczenie, kla-
syfikator moze nie wykry¢ wlasciwego sygnatu, jesli zas przeuczenie, moze
nastapi¢ zbytnie dopasowanie szukanej zaleznosci do szumu. Zjawisko niedo-
uczenia i przeuczenia klasyfikatora przedstawia rysunek 7.

Istnieje kilka metod poprawiajacych generalizacje, stosowanych w zalezno-
Sci od rozpatrywanego modelu, najpopularniejsze z nich to:

e Uzycie odpowiednio duzego zbioru treningowego — zwieksza to szanse
na wykrycie wtasciwych zaleznosci pomiedzy wejsciem i wyjsciem klasy-
fikatora oraz uwidacznia granice stosunku sygnat/szum. Istnieje szereg
heurystycznych regul odnosnie liczby wzorcéw uczacych w zaleznosci
od uczonego klasyfikatora, np. reguta mowiaca, iz dla sieci neuronowej
liczba ta powinna by¢ przynajmniej 30 razy wieksza od liczby wszyst-
kich potaczen pomiedzy neuronami [31].

e Odpowiedni dobér parametrow uktadu, gdy istnieje mozliwosé star-
tu z réznymi wartodciami poczatkowymi (wagi sieci neuronowych) lub
rézna kolejnoscia przetwarzania argumentéw (drzewa decyzji), nalezy
zbadaé¢ mozliwie szerokie spektrum zmiennosci parametrow.

e Stosowanie czlonéw regularyzacyjnych oraz dodawanie do danych szu-
mu — zabiegi te maja wygladzi¢ granice decyzji. W wiekszosci przy-
padkéw funkeje, ktorych odwzorowan ucza sie klasyfikatory, sa gtadkie

14



Rysunek 8: Podzial zbioru danych X na czesé testowa (7)) i treningowa (L).
Dodatkowo w czesci treningowej wydzielono zbiér walidacyjny (V).

1 nieliniowe.

e (Czesto szkodliwym czynnikiem jest tez zbyt dtugie uczenie.

Metody poprawy generalizacji sa w wigkszosci poprawkami doswiadczalny-
mi, wynikajacymi z eksperymentéw i prowadzonych obserwacji, cho¢ istnieja

takze proby ich teoretycznego uzasadnienia®.

Proces uczenia polega na cyklicznym analizowaniu zbioru danych tak, by
btad klasyfikacji na zbiorze testowym byl mozliwie najmniejszy. W zwiazku
z tym czesto wprowadza si¢ pojecie dodatkowego zbioru, tzw. zbioru walida-
cyjnego (rysunek 8). Zbiér walidacyjny pehni role zbioru testowego bioracego
udziat bezposrednio w fazie uczenia (gtéwny zbiér testowy stuzy do bada-
nia klasyfikacji juz po zakonczeniu nauki) a shuzy do sprawdzenia stopnia
nauczenia systemu (proces sprawdzania stopnia nauczenia nazywamy wali-
dacja). Jest to wazne w przypadku modeli posiadajacych duza liczbe adap-
tacyjnych parametréw — w trakcie uczenia nalezy co pewien czas sprawdzac,
czy zestaw parametréw prowadzi do pozadanych wynikéw. Jesli nie, mozna
powtorzy¢ obliczenia z innymi zatozeniami lub wartosciami poczatkowymi.
By zatem zmaksymalizowac generalizacje jednoczesnie zachowujac uczciwosé
i nie uzywaé sktadnikéw zbioru testowego w procesie uczenia (tzn. nie uczy¢
systemu tak, by wypadl najlepiej na zbiorze testowym), nalezy skorzystaé ze
specjalnie wyodrebnionego zbioru. Waznym aspektem jest takze czas ucze-
nia. Optymalnym punktem przerwania uczenia jest moment, gdy pomimo
ciagtego spadku wartosci btedu na zbiorze treningowym, btad zbioru walida-
cyjnego zaczyna rosnaé (nastepuje przeuczenie i zbytnie dopasowanie sie do
danych uczacych), co ilustruje rysunek 9.

’Np. metoda MDL — Minimum Description Length [6].
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Rysunek 9: Blad klasyfikacji w funkcji czasu uczenia. Punkt S wyznacza
optymalny moment przerwania nauki.

1.4 Jakos¢ i dokladno$é klasyfikacji

Potaczenie danych i modeli prowadzi do powstania wynikéw, ktorych jakosé
oraz wiarygodnos$é¢ nalezy umieé¢ oceni¢ i zinterpretowa¢. W tym celu po-
wstaly metody oceny doktadnogci® oraz jakosci klasyfikacji, niezaleznie od
rodzaju modelu z jakim mamy do czynienia. Pierwszym i zarazem najwigk-
szym narzedziem stuzacym do oceny wynikéw jest macierz konfuzji.

Macierz konfuzji (confusion matriz) przedstawia wyniki klasyfikacji po-
przez podanie liczby poprawnie klasyfikowanych wektoréw we wszystkich
klasach. Dodatkowo forma macierzy umozliwia obliczenie btednie klasyfi-
kowanych wektorow, w tym, ile wektoréw zostato btednie przypisanych do
ktorej klasy. Mamy wiec jasny obraz z ktoéra klasa dany model radzi sobie
lepiej, a z ktoérg gorzej. Kolumny macierzy reprezentuja klase prawdziwa,
wiersze klase przewidziang — suma poszczegdlnych kolumn musi byé¢ rowna
liczbie wektorow w danej klasie. Jezeli interesujg nas tylko poprawne klasy-
fikacje powinnidmy skupi¢ uwage na warto$ciach diagonalnych.

Macierz konfuzji moze mie¢ dwie zasadnicze formy: przedstawia¢ liczbe lub
procent (z danej klasy) poprawnie sklasyfikowanych wektordw.

Przyktad

Rozwazmy trzyklasowy (C,, Cy, C.) zbibr wektoréw o liczebnosci wektoréw
w poszczegdlnych klasach wynoszacych odpowiednio 20, 30,40. Niech ma-
cierz konfuzji przedstawiona bedzie w tabeli 1, odpowiadajaca jej macierz

6(Czesto wprowadza sie nieformalng definicje, iz dokladny klasyfikator to taki, ktérego
blad jest mniejszy, niz blad popelniany podczas przypadkowego zgadywania klasy.
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Tabela 1: Macierz konfuzji z przyktadu 1 zawierajaca dane o liczbie wektorow.

‘ Oa C’b Oc
C,| 15 2 5
Cy| 4 25 3
C. 1 3 32

Tabela 2: Procentowa macierz konfuzji dla przyktadu 1. Dane sg procento-
wym odpowiednikiem wynikéw z tabeli 1.

C’a C’b C’c
Co | 5% 7% 12%
Cy | 20% 83% 8%
C.| 5% 10% 80%

procentowa zawarta jest w tabeli 2. 7Z powyzszych tabel wynika, ze w klasie
C. 75% (15 z 20-stu) wektoréw jest klasyfikowanych poprawnie, natomiast
5 wektoréw zostato przypisanych do ztych klas: 4 do klasy Cy i 1 do klasy C..
Podobne informacje mozna wydoby¢ dla innych klas. Warto wspomnie¢, ze
dla idealnego klasyfikatora macierz konfuzji ma postaé¢ przedstawiong w ta-
beli 3.

Tabela 3: Macierz konfuzji dla bezbtednego klasyfikatora.

‘ Ca Cb Cc
C, | 100% 0% 0%
Ch 0% 100% 0%
C. 0% 0% 100%

Jezeli doktadnosé klasyfikacji nie jest wystarczajaca, mozna sprobowaé na-
stepujacego zabiegu. Oznaczamy niektére przypadki (wyboér ich moze by¢
dokonany nawet recznie — na podstawie obserwacji potozenia w przestrze-
ni cech) jako niedajace sie sklasyfikowaé, tj. przypisujemy je do specjalnie
utworzonej, dodatkowej klasy C,.. Zatézmy, ze zagadnienie jest dwuklasowe
(klasy: Cy (N4 wektoréow) oraz C_ (N_)), ponadto znana jest dla niego ma-
cierz konfuzji:
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C_|N._ N__
C, | N, N,
N, N_

gdzie N,, i N_, sa odpowiednio liczbami wektoréw z klasy C'y i C_ przypi-
sanych do klasy C..

Dzielac wszystkie wielkosci przez N = N, + N_ (liczba wektoréw) mozna
bazowaé na prawdopodobienstwach wyrazonych wzgledem calego zbioru:

c. O
C+ P++ P—+
C_|P._. P_
Or P—i—r P—r

P, D

Prawdopodobienstwa aprioryczne zapisa¢ mozemy jako:
P, = P(Cy) = Ny/N,
P.=P(C_)=N_/N

lub:
P+:P+++P+_+P+T, P_:P_++P__+P_T,

P++P,:1.

Klasyfikacje zbioru testowego zwiekszy¢ mozna odrzucajac pewne przypadki
ze zbioru treningowego i wprowadzajac wartodci graniczne (progi), wyzna-
czane poprzez minimalizacje odpowiedniej funkcji kosztu, ktérych nieprze-
kroczenie spowoduje umieszczenie wektora w zbiorze o klasie C, [12].

Dodatkowo dla zagadnienia dwuklasowego wprowadzi¢ mozna nastepujace
pojecia:
e Calkowita dokladnos¢ (overall accuracy):

A:P+++P,,

jest liczba poprawnie sklasyfikowanych wektoréw (z obu klas).
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o Calkowity btad (overall error rate):
L=P . +P,

liczba wektoréw btednie sklasyfikowanych.

e Overall rejection rate:
R=P,+P,=1-L—-A

catkowita liczba wektoréw niesklasyfikowanych (odrzuconych).

o Czulosé (sensitivity):
S+:P+\+:P++/P+

opisuje zdolnos¢ wykrywania wszystkich osobnikéw rzeczywiscie nale-
zacych do danej klasy. Jest wyrazana przez prawdopodobienstwo wa-
runkowe przypisania wektora do klasy C; pod warunkiem, ze wektor
jest rzeczywiscie z tej klasy, tj. Py = P(Cy|X € C4).

e Specyficznosé (specificity):
S.=P,_=P__/P_
jest odpowiednikiem czutosci dla klasy C'_.
Korzystajac z powyzszych definicji mozna zauwazy¢ wiele interesujacych za-

leznosci, np.:

A:P+S++P_S_,

o ktorych wiecej mozna poczytaé w [12].
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2 Wybrane systemy klasyfikujace

W niniejszym rozdziale przedstawione zostang wybrane systemy klasyfiku-
jace. Nie jest to rozdziat przegladowy, a wybor oméwionych modeli nie jest
dzietem przypadku. Opisane zostana te systemy, z ktérych mozliwe byto uzy-
skanie danych numerycznych do stworzenia komitetu tj. powstate w Katedrze
Informatyki Stosowanej i zaimplementowane numerycznie: sieci neuronowe
FSM, IncNet, drzewo SSV oraz klasyfikator kNN. Poniewaz wiekszos¢ uzy-
tych klasyfikatoréw stanowi jednak rozbudowane lub przeksztalcone wersje
modeli bazowych istniejacych wczesniej, waznym wydaje si¢ by¢ zaprezento-
wanie ich wzorcow i koncepcji poczatkowych.

Poréwnanie klasyfikatorow ma na celu zaprezentowanie ich réznorodnosci
zaré6wno w budowie, idei, na ktorej si¢ opieraja, jak i dziataniu — stad poja-
wienie si¢ podrozdziatow.

Poczatki klasyfikacji to metody statystyczne, ktorych podstawy matematycz-
ne powstalty nawet kilkaset lat temu. Metody statystyczne opieraja swoje
dziatanie na zupelnie innej filozofii niz modele maszynowe, wzmianka o nich
ma jedynie na celu ukazanie kontrastu pomiedzy nimi i dalszymi klasyfikato-
rami. Statystyka postuguje sie wielko$ciami srednimi, odchyleniami, warian-
cjami oraz rozkltadami prawdopodobienstwa. Jednak we wspoélczesnej kla-
syfikacji w znakomitej wickszosci przypadkéw zadne informacje na temat
rozkltadéw prawdopodobienstwa danych nie sg znane — jedyna informacje
czerpiemy ze zbioru oznaczonych przyktadéw. Wiasnie taki sposéb podania
wiedzy potrafia wykorzysta¢ metody machine learning.

2.1 Sieci neuronowe

Sieci neuronowe (NN — Neural Networks) sa bez watpienia najpopularniej-
szymi i najczesciej uzywanymi klasyfikatorami wystepujacymi w Inteligencji
Obliczeniowej. Budowa i dziatanie sieci wzorowane sa na naturalnych sie-
ciach neuronowych, w tym na najwiekszej — ludzkim mozgu. Sieci sktadaja sie
z elementarnych komoérek zwanych neuronami, ktérych rozmieszczenie, pota-
czenie, nadane wtasciwosci oraz sposob wzajemnej wspotpracy i wspolnego
uczenia maja catosciowy wplyw na koncowy efekt dziatania sieci. Jednym
z powodow ogromnej popularnosci NN jest zapewne bogactwo parametrow
ktorymi dysponuja konstruktorzy sieci (od struktury sieci, poprzez rézne mo-
dele neuronéw, az do sposobu uczenia). Nie bez znaczenia sa tez pojawiajace
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Rysunek 10: Ogoélny model neuronu. Neuron charakteryzowany jest przez
p wejsé i jedno wyjscie (y), jego wnetrze moze przybiera¢ rozne formy.

sie odkrycia neurobiologiczne, ktére szybko otrzymuja numeryczng postaé’.

Neurony. Podstawowymi elementami sieci sg neurony — jednostki przetwa-
rzajace informacje — zaprojektowane na wzor neuronu biologicznego. Neurony
charakteryzowane sa gtéwnie przez funkcje aktywacji — opisujaca stan po-
budzenia neuronu w zaleznosci od pojawiajacych sie bodzcoéw wejsciowych.
Istnieje wiele odmian neurondéw, réznigcych sie miedzy soba, jedna rzecz po-
zostaje wszak niezmiennicza — neuron zawsze posiada wiele wejéé¢ i jedno
wyjscie (rysunek 10).

Budowa i dziatanie sieci. Potgczenie neuronéow w struktury definiuje po-
jecie warstwy. Sieci neuronowe posiadaja budowe warstwows, kazda warstwa
ma w sieci Scisle okreslone zadanie. W typowej sieci neuronowej wyrdznic
mozna nastepujace warstwy i okresli¢ petniace przez nie role:

e Warstwa wejSciowa — warstwa, poprzez ktora do sieci dostarczane sa
dane — nie wystepuje w niej zadne przetwarzanie informacji. W zagad-
nieniu klasyfikacji liczba neuronow w tej warstwie jest rowna wymiarowi
wektora cech.

e Warstwa lub warstwy ukryte — gtéwna czesé¢ sieci odpowiadajaca za
rodzaj odwzorowania reprezentowanego przez siec.

e Warstwa wyjsciowa — otrzymujemy z niej wynik odwzorowania — dla
klasyfikacji liczba wyjs¢ rowna jest liczbie klas.

Dziatanie sieci polega na poszukiwaniu nieznanego odwzorowania Y od da-
nych wejéciowych (X) do wyjsciowych ()):

Y= f(X), Y:X-

"Tak bylo np. z reguta Hebba [27, 33].
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Rysunek 11: Model sztucznego neuronu dla sieci MLP. Sktadowe wejsciowego
sygnatu Z sa mnozone przez odpowiadajace im wagi. Warto$¢ wyjsciowa
neuronu jest funkcja sumy wazonej u.

To, jaki rodzaj odwzorowanie sie¢ bedzie mogta realizowaé, zalezy od dwdch
czynnikéw: liczby warstw sieci (takze od liczby neuronéw w kazdej warstwie)
oraz funkcji aktywacji neuronéow.

Poczatkowe sieci neuronowe (perceptrony) potrafity rozwiazywaé tylko pro-
blemy liniowo separowalne — inaczej moéwiac granice decyzji takich sieci byty
tylko hiperptaszczyznami. Dalszy rozwdj dziedziny usunat te ograniczenia.
Wspoblcezesne badania nad sieciami neuronowymi koncentruja si¢ nad two-
rzeniem modeli umozliwiajacych gtéwnie nieliniowe odwzorowania oraz na
wprowadzaniu coraz to wydajniejszych algorytmow uczenia.

Uczenie. Uczenie jest w sieciach procesem najbardziej zasygnalizowanym
sposrod wszystkich klasyfikatoréw. Proces ten polega na ciggtej adaptacji pa-
rametrow — wag taczacych neurony, waznym zagadnieniem jest takze dobor
wag poczatkowych. Wprowadzenie ciagtych (w odréznieniu od funkeji progo-
wej) funkcji aktywacji umozliwito zastosowanie wielu gradientowych metod
uczenia, ktoérych rozmaite modyfikacje stanowig, pomimo préob wprowadza-
nia np. algorytmoéow genetycznych, do dzi$ podstawe uczenia.

Klasyfikacja. Sie¢ o K wyjsciach moze rozpoznawaé¢ K réznych typow
obiektéw (klas). O przynaleznosci do danej klasy decyduje najwyzsza wartosé
wyjsciowa danego neuronu.

2.1.1 Sie¢ MLP

Wielowarstwowe sieci neuronowe (MLP — MultiLayer Perceptron) sa najpo-
pularniejsza rodzing sieci neuronowych. Stanowig one uniwersalne narzedzie
obliczeniowe, ktérego jednym z zastosowan jest klasyfikacja danych. Podsta-
wowe cechy sieci MLP, oprocz neuronu przedstawionego na rysunku 11, to:
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Rysunek 12: Sigmoidalna funkcja aktywacji (1) dla réznych wartosci para-
metru ¢ (‘91 < 92 <¢93)

jednokierunkowy przeptyw sygnatu przez sie¢, przynajmniej jedna warstwa
ukryta oraz sigmoidalne funkcje aktywacji neuronéw (rysunek 12):

1
1+ exp(—0u)’

y(u) (1)

gdzie u jest sumg wazong sygnatéw wejsciowych neuronu:

P
U= wz. (2)
s=1

Pierwsze sieci jednokierunkowe miaty tylko jedng warstwe ukryta oraz neuro-
ny z liniowymi funkcjami aktywacji. Globalne dziatanie takiego uktadu mogto
by¢ tylko liniowe. Kolejnym krokiem byto wiec dodanie nastepnej warstwy
ukrytej, jednak nie mogly znajdowaé sie¢ w niej neurony liniowe (wielowar-
stwowa sie¢ liniowa jest de facto rGwnowazna sieci liniowej jednowarstwowej,
gdyz kombinacja liniowa funkcji liniowych jest funkcja liniowa). Koniecz-
ne stato sie uzycie funkcji nieliniowych we wszystkich warstwach ukrytych.
Dziatanie takiej sieci byto przez wiele lat bolaczka badaczy poszukujacych
skutecznego algorytmu uczenia. Z uptywem czasu, po ostatecznym pokona-
niu wszystkich przeszkod, typowa sie¢ MLP zyskata strukture przedstawiona
na rysunku 13. Niestety, nie ma zadnych bezposrednich wskazéwek na temat
dostosowania budowy sieci do analizy konkretnego problemu. Wiadomo, ze
dla zagadnien klasyfikacji liczba weztow wejsciowych powinna by¢ rowna licz-
bie cech danych, liczba neuronéw wyjsciowych natomiast rowna liczbie klas.
Poniewaz dziatanie sieci MLP polega na podziale przestrzeni danych wej-
Sciowych na podprzestrzenie (rysunek 14), mozna zalozyé, majac wstepne
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Rysunek 13: Sie¢ MLP o dwéch warstwach ukrytych. Sie¢ posiada n wejsé,
dwie warstwy ukryte (w pierwszej wystepuje j neuronéw) z sigmoidalnymi
funkcji aktywacji oraz warstwe wyjsciowa (K -elementowa). Neurony w ostat-
niej warstwie moga by¢ zaréwno sigmoidalne, jak i liniowe.

informacje o rodzaju problemu, ilu warstw ukrytych nalezy uzy¢ (z [36] wia-
domo, ze trojwarstwowa sie¢ MLP moze rozwigzywaé¢ dowolne problemy nie-
liniowe), nie ma natomiast zadnych deterministycznych wskazowek na temat
pozadanej liczby neuronéw w warstwach ukrytych.

Uczenie sieci MLP przebiega zazwyczaj z nauczycielem (dostarczajacym sy-
gnal ¢) i polega na minimalizacji btedu sredniokwadratowego:

E = Z(y@ -3, yi=u(X; W) (3)

DN —

zaleznego od wag neuronéw W poprzez zwiazki (1) i (2). Jedynymi adapta-
cyjnymi parametrami sg zestawy wag, dla kazdego neuronu zmieniajace sie
w k-tym kroku uczenia wedtug schematu:

W(k+1) = W(k) + AW

tak, by maksymalnie upodobnié wyjscie sieci do wartosci oczekiwanej (czyli
zminimalizowa¢ btad (3) poprzez minimalizacje réznicy pomiedzy odpowie-
dzig sieci na dany wzorzec a odpowiedzig prawdziwa). Szczegdly wielu metod
uczenia zawarte sa w [33].

24



Rysunek 14: Granice decyzji dla sieci MLP.

2.1.2 Sie¢ RBF

To, co w sieciach MLP powstawalo przez wiele lat (zapewnienie nieliniowosci
tj. zdolnosci do nieliniowych odwzorowan), w sieciach RBF (Radial Basis
Function) jest od razu wpisane w ich budowe. Wprowadzenie warstwy ukry-
tej z nieliniowymi neuronami realizujacymi funkcje radialne wyeliminowato
koniecznosé¢ uzywania kilku warstw.

Sieci RBF' stanowig odmienne, a zarazem uzupelniajace, podejscie do pro-
blemu interpolacji danych w stosunku do sieci MLP. Sieci MLP dokonuja
podziatu przestrzeni za pomoca szeregu hiperptaszczyzn, intuicyjnym wyda-
je sie wiec sprobowaé dokonaé takiego samego podziatu za pomocg hipersfer
charakteryzowanych poprzez potozenia centréw i promienie. Niezbedne jest
zatem zdefiniowanie funkcji radialnych mierzacych dystans danego punktu

od ustalonego centrum. Na tym wtasnie opiera sie model neuronu dla sieci
RBF (rysunek 15).

Rysunek 15: Schemat neuronu z warstwy ukrytej wystepujacego w sieci RBF.
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Rysunek 16: Gaussowska funkcja bazowa (4) dwoch zmiennych wystepujaca
w sieci RBF (0=1.25).

Najczesciej uzywana funkcja radialng jest funkcja Gaussa:

o)) = exp(— ”r”Q) (1)
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przedstawiona na rysunku 16.

Dobrze rozwinigta jest teoria matematyczna opisujaca interpolacje funkcja-
mi radialnymi. Z [33] wynika, ze sieci RBF dokonuja dokladnej aproksymacji
funkcji, gdy liczba neuronéw w warstwie ukrytej réwna jest liczbie wzorcow
uczacych. Poniewaz warunek ten praktycznie nigdy nie moze by¢ spetnio-
ny, potrzebna jest wstepna klasteryzacja danych, dzielaca wektory na grupy
o wzajemnym podobienstwie. Liczba klastrow (symbolizowana przez liczbe
neuronéw warstwy ukrytej) powinna byé¢ réwna lub wicksza od liczby klas
zawartych w danych. Typowa strukture sieci RBF' przedstawia rysunek 17.

Uczenie sieci sktada sie z dwoch etapow:

1. W pierwszym etapie dobierane sg centra t i parametry ksztaltow funk-
cji bazowych. Jest to czes¢ trudniejsza, uczenie moze przebiega¢ pod
nadzorem lub by¢ typu samoorganizujacego.

2. Drugi etap to dobdér wag neuronéw warstwy wyjsciowej — parametry
te odpowiadaja bezposrednio za klase do ktérej zostanie przypisany
nieznany wektor.

Granice decyzji sieci RBF' sg odmienne niz w przypadku MLP, istotne po-
roOwnanie prezentuja rysunki 14 i 18.
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Rysunek 17: Ogoélna postac sieci RBF. Krzywe Gaussa na neuronach symbo-
lizuja radialne funkcje bazowe.

Rysunek 18: Granice decyzji dla sieci RBF.

2.1.3 Sie¢ FSM

System FSM (Feature Space Mapping), opisany w pracy [1], to narzedzie
obliczeniowe oparte na architekturze sieci RBF. Patrzac z réznych punk-
tow widzenia FSM moze by¢ nie tylko klasyfikatorem, lecz takze systemem
neurorozmytym, autoasocjacyjnym, jadrem systemu eksperckiego i wieloma
innymi. Tu oméwione zostang jednak cechy systemu zwigzane z klasyfikacja.

Sie¢ ma strukture typowej sieci RBF': warstwa wejsciowa, ukryta i wyjsciowa
(moze by¢ z jednym neuronem). Gléwna modyfikacja w stosunku do sieci
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RBF sa neurony ukryte — w sieci FSM realizuja one dowolna funkcje sepa-
rowalna, tj. spetniajacag warunek®:

o(X) = [Ter(ar).

Ponadto kazdy z neuronéw posiada dodatkowe, wbudowane parametry. Ta-
kie zatozenia umozliwiaja wprowadzenie nietypowych funkcji realizowanych
przez neurony, m.in. trojkatnych, prostokatnych, trapezoidalnych — pozwala
to na uzyskanie z sieci regut logicznych.

Algorytm uczenia sieci jest algorytmem konstruktywistycznym — w czasie
uczenia sieci zmienia sie liczba neuronéw w warstwie ukrytej. Sie¢ budowa-
na jest od podstaw — na poczatku nie posiada ukrytych neuronéw, cho¢ ich
liczba moze by¢ ustalona empirycznie lub tez przez wbudowany algorytm
klasteryzacji. W trakcie uczenia sie¢, zgodnie z pojawiajacymi si¢ wzorca-
mi uczacymi, analizuje konieczno$¢ dostawienia nowego neuronu — by¢ moze
wystarczy tylko dokonaé¢ adaptacji parametrow. Po zakonczeniu uczenia sie¢
przypisuje nowy przypadek do klasy, ktérg reprezentuje neuron o maksymal-
nej aktywacji:

)

FSM(X*) = Klasa {m]?x o (X*)

gdzie k jest indeksem numerujacym neurony warstwy ukrytej.

Po kazdorazowym przeanalizowaniu zbioru treningowego badana jest jakos¢
klasyfikacji. Jesli jest wieksza od zdefiniowanego progu, sprawdza sie, czy
uproszczenie struktury sieci (poprzez zmniejszenie liczby neuronéw warstwy
ukrytej) nie pogarsza wynikow. Jesli klasyfikacja nie jest wystarczajaca, ucze-
nie jest kontynuowane.

2.1.4 Sie¢ IncNet

Sie¢ IncNet (Incremental Network) nalezy do grupy tzw. sieci ontogenicz-
nych — mogacych zmienia¢ swoja architekture w procesie uczenia (dodajac
lub usuwajac neurony wedtug ustalonych zasad). Proces ten opiera sie jednak
na innych zatozeniach niz w sieci FSM. Tu ztozonos¢ sieci kontrolowana jest
caly czas (w FSM tylko po prezentacji wszystkich wzorcow) i mechanizmy
autokontroli na biezaco decyduja o koniecznosci zmiany jej struktury (do-
daniu, usunieciu lub polaczeniu ze soba neuronéw). IncNet ma szczegdlne
zastosowanie w klasyfikacji — dziata wowczas w trybie tzw. K-klasyfikatora.

8Warunek ten spetnia takze funkcja gaussowska postaci (4).
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Zamiast rozseparowa¢ K klas za pomoca jednej sieci, problem zostaje po-
dzielony na K podprobleméw i do kazdego z nich zostaje uzyta oddzielna
sie¢, dzialajaca na tych samych zasadach.

Budowa sieci IncNet opiera sie na sieci RBF, istnieje jedna warstwa ukry-
ta, z neuronami o réznych bicentralnych (kombinacja funkeji sigmoidalnych)
lub gaussowskich funkcjach transferu. Tryb K-klasyfikatora ogranicza liczbe
neuronow wyjsciowych do jednego.

W uczeniu sieci wykorzystywany jest algorytm EKF (Eztended Kalman Fil-
ter) —rozszerzony filtr Kalmana. Adaptacja wewnetrznych parametrow wiaze
sie z minimalizacja specjalnie okreslonej funkeji btedu [24]. Za zmiane struk-
tury sieci odpowiedzialne sg kryteria wyrazone przez zdefiniowane warunki
i, w razie ich niespetnienia, realizujace je algorytmy (calosé ma skutecznie
ysodpowiedzie¢” na pytanie:  kiedy aktualna architektura sieci nie jest juz
wystarczalna, aby akumulowaé¢ nowe informacje?”), ktérych Sciste przyto-
czenie tu, bez odpowiednio dtugiego wstepu, bytoby bezcelowe.

Po pojawieniu sie nieznanego wektora, zostaje on przypisany do tej klasy,
ktora reprezentuje sie¢ z najwicksza aktywacja neuronu wyjsciowego.

2.2 Klasyfikator kNN

Klasyfikator kNN (k Nearest Neighbors) jest przyktadem klasyfikatora, kto-
ry nie posiada zadnych parametréow adaptacyjnych — nie wystepuje w nim
uczenie?. System ANN jest uogdlnieniem metody NN (k=1) — najblizszego
sasiada — polegajacej na przypisaniu nieznanego przypadku do najblizsze-
go mu przypadku treningowego. Jest to podejscie bazujace na zapamigtaniu
wszystkich wzorcow uczacych — stad bywa nazywane uczeniem poprzez zapa-
mietywanie lub tez, biorac pod uwage sprawdzanie podobienstwa pomiedzy
wektorami, uczeniem opartym na podobienstwie!®. Wprowadzenie paramet-
ru k byto konieczne ze wzgledu na szum danych, ktéry w wielu przypadkach
wypacza wyniki — uwzglednienie nie jednego, lecz wielu przypadkéw czesto
znaczaco poprawia klasyfikacje.

To z pozoru proste podejscie ma liczne zalety: nie trzeba ustalac¢ liczby klas,
wystepuje duza stabilno$¢ metody (brak minimalizacji jakiejkolwiek funkcji
nie prowadzi do lokalnych, suboptymalnych rozwiazan), brak adaptacyjnych

9Mimo to méwi sie symbolicznie o uczeniu systemu kNN, by podkreéli¢é w nim prze-
twarzanie dwoch zbioréw: treningowego i testowego.
10 Jeszeze inna nazwa to, takze uzasadnione, uczenie bezparametrowe [23].
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x

Rysunek 19: Klasyfikacja modelu kNN dla & = 5. Nieznany wektor X* zo-
staje przypisany do klasy W’ poniewaz wigkszos¢ z jego 5-ciu najblizszych
sasiadow reprezentuje te klase.

parametrow ogranicza przestrzen poszukiwan. Do wad nalezg przede wszyst-
kim: koniecznos¢ przechowywania duzej liczby danych w pamieci, duzy koszt
obliczeniowy dla wiekszych zbioréw (takze przy duzym n) i mozliwe impasy
dla parzystych k.

Jak wspomniano, proces klasyfikacji sprowadza si¢ do odnalezienia k& naj-
blizszych sasiadéw dla wektora X* i przypisania wektora do klasy reprezen-
towanej przez wiekszosé sposrod wyszukanych wektoréw (rysunek 19).

Wyznaczenie sasiadow wymaga zatem okreslenia metryki w przestrzeni, na
podstawie ktorej obliczana bedzie odlegtos¢. Do najczesciej stosowanych me-
tryk naleza!!:

e Manhattan (d;):
d(a, b) = Z ]af — bf‘
f=1

e Euklidesowa (ds):
. 1/2
d(a, b) = (Z (af - bf)Q) .
f=1

e Chebysheva (dy):
d(a,b) = I?ngfc lap — by|.

' Pierwsze cztery metryki stanowia wspélng rodzine funkeji Minkovskiego.
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Rysunek 20: Dwuwymiarowe granice decyzji oraz obszary decyzyjne dla sys-
temu ENN. Obserwujemy podzial ptaszczyzny na wieloboki Voronoia — sym-
bolizujace wpltywy poszczegdlnych wektorow treningowych.

e Minkovskiego (d,):

n 1/p
d(a,b,p) = (Z (af - bf)p) .

e Canberra: .

|ay — by
da,b) = 3 =0l
= |ay + by

aerbf;éO

Majac ustalona metryke oraz parametr k£ mozna przystapi¢ do klasyfikacji.
Granice decyzji dla modelu kNN maja charakter lokalny, poniewaz z idei
metody wynika, iz dla konkretnego nieznanego przypadku nie jest szukana
globalna relacja pomiedzy danymi, lecz tylko analizowane jego najblizsze oto-
czenie (otoczenie X*) — rysunek 20.

Udoskonalenia metody kNN polegaja na automatycznym wyborze paramet-
ru k oraz metryki. Istniejg takze odmiany NN dokonujace selekcji i wazenia
atrybutow.

2.3 Drzewa decyzji

Drzewa decyzji (Decision Trees) sa przyktadem klasyfikatora bazujacym na
tzw. metodach niemetrycznych — w procesie uczenia nie sa w zadnym stopniu
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wezet----

Rysunek 21: Struktura drzewa decyzji.

wykorzystywane informacje o wzajemnym podobienstwie obiektow (wekto-
réw). Drzewa bazuja na separacji cech — dziela przestrzen cech na czesci
tak, by separacja obiektéw z roznych klas byta jak najlepsza. Teoretycznie
wiec drzewa moga pracowa¢ na danych nienumerycznych — co ma wiele ko-
rzy$ci, lecz takze wady'?. W klasycznych drzewach decyzji odchodzi sie od
numerycznej reprezentacji cech na rzecz f-elementowych zbiorow atrybutow.
Sa to tzw. dane nominalne — skonczony zbiér nieuporzadkowanych wartosci
dyskretnych.

Struktura drzewa. Pomyst zapisu w postaci drzewa znany byt juz wcze-
$niej w innych naukach (matematyka, biologia czy tez informatyka). Ter-
minologia elementéw sktadowych DT jest zatem konsekwentnym stosowa-
niem nazewnictwa juz ustalonego — nawigzujace do elementéw tradycyjnego
drzewa (rysunek 21). W sktad typowego drzewa wchodza wiec nastepujace
elementy:

e Korzen (root node) — wezet gtowny, do ktérego nie dochodzi zadna
galaz, rozpoczyna selekcje cech.

o Wezty (nodes) — odpowiadaja testom na wartosciach atrybutéw.

e Galezie (branches) — odpowiadaja mozliwym warto$ciom wynikéw te-
stow.

e Liscie (leaves) — stanowia etykiety klas.

12Problem pojawia sie, gdy napotykamy na dane ciagle.
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Rysunek 22: Dzialanie drzewa na prostym przyktadzie (zbiér owocow).

Dzialanie drzewa. Wezel gtéwny (poziom 0) rozpoczyna budowanie drze-
wa, analizuje wartosci wybranej cechy i tworzy odpowiednig liczbe gatezi
w poziomie pierwszym. Kazda utworzona gataz konczy sie weztem, na kto-
rym dokonuja sie podziaty kolejnych cech. Wezty te sa wiec de facto weztami
gtownymi dla nowopowstatych poddrzew. Podzial przebiega az do osiggnie-
cia poziomu lidci — nie ma wowczas kryteriow dalszych podziatéw. Klasyfi-
kacja nieznanego przypadku polega na analizie atrybutow badanego wektora
(poprzez serie pytan zawartych w weztach), az do momentu jego dojscia do
jednego z lisci. Wowcezas obiektowi zostaje przypisana klasa, ktérg dany lis¢
reprezentuje.

Duza przewage drzew decyzji nad innymi klasyfikatorami stanowi tatwos¢
interpretacji ich wynikow. Rezultaty klasyfikacji zapisa¢ mozna w postaci
logicznych regut, ktére w prosty sposéb pozwalajg klasyfikowaé¢ nowe przy-
padki oraz definiujg klasy poprzez okreslenie warunkéw, jakie musza spetniac
obiekty do nich nalezace.

Przyktad

Rozwazmy proste drzewo do problemu klasyfikacji owocéw, kazdy obiekt
opisywany bedzie 4 cechami: smak, kolor, ksztatt i wielko§é. Utworzone
drzewo przedstawia rysunek 22. Nieznany przypadek X* ={stodki, z6tty,
cienki, Sredni} zostanie sklasyfikowany jako obiekt klasy banan, poniewaz
spetnia regute!3: (kolor = z6%ty) AND (ksztalt = cienki). Jak widad,

13Uzyte oznaczenia: AND, OR i NOT to dobrze znane operatory logiczne oznaczajace od-
powiednio koniunkcje, alternatywe oraz zaprzeczenie zdania.
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Rysunek 23: Granice decyzji dla drzewa. Po lewej stronie klasyczne drzewo
z testem tylko jednego atrybutu na wezle. Po prawej drzewo z testem obydwu
atrybutéw na wybranych weztach — obserwujemy skosne granice decyzji.

prosta analize pojedynczego wektora mozna przeprowadzi¢ ,recznie”, co nie
jest mozliwe w przypadku choc¢by sieci neuronowych. Takze utworzenie de-
finicji klas nie jest zadaniem trudnym, przyktadowo obiekt nalezacy do kla-
sy jabtko spelia¢ musi reguty: (zielony AND Sredni) OR (czerwony AND
Sredni) lub: Sredni AND NOT zé1ty.

Proste drzewa produkuja proste granice decyzji (rysunek 23), czesto jednak
potrzebne sg struktury zdolne do bardziej skomplikowanych odwzorowan.
Dlatego tez powstalo wiele odmian drzew réznigcych sie budows, testowa-
niem atrybutow lub sposobem ustalania lisci. Jednym z bardziej powszech-
nych (i zarazem prostszych) jest drzewo binarne, w ktérym z kazdego wezta
wychodza dwie galezie (zamiast liczby galezi rownej liczbie réznych atrybu-
téw — jak na rysunku 22). Reprezentuja one przeciwstawne odpowiedzi na
test wartosci atrybutu badanego na wezle, wynikiem moga by¢ tylko dwie
odpowiedzi ,tak” lub ,nie”, np. kolor=z6tty?. Innym pomystem jest drze-
wo, w ktérego weztach bada si¢ nie jeden, lecz kilka atrybutéw, wéwczas
w zastosowaniu do danych numerycznych granice decyzji maja inny charak-
ter (rysunek 23).

Dla objetosciowo duzych danych budowane drzewa maja ztozong strukture,
reguty natomiast staja si¢ skomplikowane. Dodatkowo pojawia sie szereg no-
wych probleméw, ktérych rozwiazanie (lub préba rozwiazania) ma znaczacy
wplyw na wynik klasyfikacji. Oto najwazniejsze z nich (ilustrujace zarazem
ztozonos$é tematyki DT 1 sugerujace duze bogactwo rozwigzan):
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1. Generalizacja i przycinanie (prunning) drzewa.

Kazde drzewo moze idealnie dopasowadé sie do danych, tworzac wyol-
brzymiona strukture uwzgledniajaca poszczegdlne (pojedyncze) przy-
padki treningowe — mamy wowczas typowe dopasowanie si¢ modelu
do szumu danych (w skrajnym wypadku kazdemu przypadkowi tre-
ningowemu moze odpowiadaé jeden lis¢!). Taka struktura nie moze do-
brze generalizowa¢. Konieczne jest podjecie decyzji o przycinaniu gatezi
drzewa, uproszczeniu jego struktury, by, mimo braku czystosci weztéw
(przez dany wezet beda przechodzity takze btedne przypadki), koncowa
generalizacja byta optymalna. Tu pojawiaja sie nastepujace pytania:

e Jakie algorytmy przycinania stosowac?
e Kiedy wezel powinien stac sie liSciem?

e Jaka czystos¢ wezta jest dopuszczalna?

2. Problem danych ciagtych.

Klasyczne drzewo dokonuje podziatu wartosci dyskretnych, zbiér moz-
liwych odpowiedzi jest zatem ograniczony. Proba zastosowania drzewa
do danych cigglych wymaga ustalenia kryterium podziatu przedziatu
(a,b) na okreslona liczbe podprzedziatéw. Najprostszym rozwiazaniem
wydaje sie podzial na dwie czesci (a, b’T“) i (b’T“, b). Istnieje jednak wiele
innych sposob6w, np. metody starajace wybrac sie taki punkt podziatu,

by maksymalnie odseparowaé¢ wektory z réznych klas.
3. Ktoéra cecha powinna zostaé przetestowana na wezle gtéwnym?

Czesto wybor innej cechy jako analizowanej w pierwszej kolejnos$ci moze
catkowicie zmieni¢ reguty, takze bardzo je uproscic.

Istnieje wiele algorytméw konstrukeji drzew probujacych uporaé sie z wyzej
wymienionymi problemami (CART, ID3, C4.5 opisanych w [14]), wiekszosé
z nich dziata zgodnie z tzw. brzytwa Okhama, tzn. preferuje proste rozwia-
zania dajace dobre wyniki (zatem drzewo powinno mieé¢ jak najmniej skom-
plikowana budowe i produkowaé¢ w miare czytelne reguly).

2.3.1 Drzewo SSV

Drzewo decyzji SSV (Separability of Split Value) to klasyczne drzewo z te-
stem jednego atrybutu na wezle, w ktérym zastosowano nowatorskie rozwia-
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zanie podziatu wartosci cech na dwa przedziaty. Drzewo to moze by¢ uzyte
zarowno do danych ciggtych, jak i dyskretnych. Algorytm SSV wyznacza
optymalny podzial danych tak, by separowalnos¢ wektorow z réznych klas
byla mozliwie najwieksza. Kazdy przedzial wartosci (lub zbiér danych) cech
zostaje podzielony na dwie czesci — dlatego z kazdego wezta drzewa wycho-
dzity beda dwie gatezie.

Gléwnym pojeciem algorytmu jest wartosé¢ dzielaca s (split value), ktora dla
danych ciagtych jest liczba rzeczywista, dla dyskretnych podzbiorem (mo-
ze by¢ jednoelementowym). W obu przypadkach, ustalona wartosé s dzieli
zbior wektoréw na dwa podzbiory, umownie nazwane lewa (LS) i prawa (RS)
strona danego s (dla cechy f i zbioru danych X):

[ {XeX: f(X) <s } <« cechy ciagte
L8(s, f,X) = { {(XeX: f(X)gs } « cechy dyskretne

RS(s, £, X) = X —LS(s, f, &),

gdzie f(X) jest wartoscia f-tej cechy wektora X. Majac warto$¢ s mozna
stwierdzi¢ do jakiej separowalnosci ona prowadzi:
SSV(s) = 2 Y LS(s, £, &) 1 X # [RS(s, £, ) 0 (X — &)
ceC
—> min(|LS(s, f, X) N X.|,|RS(s, [, X) N X.]),
ceC

C jest zbiorem wszystkich klas, a X, zbiorem wektorow nalezacych do klasy
c(cel).

Budowa drzewa rozpoczyna sie od wezta gtéwnego. Obliczamy separowalnosé
dla kazdego z mozliwych s, wybieramy s dajace najlepszy podziat i powta-
rzamy procedure dla nowopowstatych weztow, dla kazdego szukajac optymal-
nego podziatu. Wybér optymalnej wielkosci dzielacej moze by¢ dokonywany
dwoma sposobami:

e Przeszukiwanie ,najpierw najlepszy” (best first search) — ograniczamy
sie do wyboru takiego s, ktore prowadzi do maksymalnej separacji na
danym wezle. Nie korzystamy jednak z informacji jakie beda separo-
walnosci na nastepnych weztach.

e Przeszukiwanie wiazka (beam search) — nie ograniczamy sie tylko do
nowo utworzonego poziomu, przeprowadzamy takze analize kolejnych
podzialéw (pozioméw). Strategia ta jest bardziej dtugodystansowa, po-
winna wiec dawac lepsze wyniki — wszystko to kosztem czasu i rosnacej
ztozono$ci obliczeniowe;.
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Dodatkowo celem osiggniecia mozliwie najlepszej generalizacji w drzewie sto-
sowane sg algorytmy przycinajace.

Wigcej informacji na temat SSV oraz otrzymanych wynikéw znajduje sig¢
w [10, 21].
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3 Komitety

3.1 Dlaczego komitet?

Co dwie gtowy to nie jedna, glosi stare przystowie, i zapewne pierwszym
tworcom komitetoéw nie byto ono obce. Kiedy rzeczywistosé, wraz ze stawia-
nymi problemami, zaczyna przerasta¢ istniejace rozwiazania i wyprzedzac
szybko$¢ maszyn, pojawia si¢ potrzeba nowych rozwigzan, majacych, w per-
spektywie, zapewnic¢ lepsze wyniki. W takich chwilach jedni podazaja w kie-
runku catkowicie nowych rozwiazan (np. tworzac nowe klasyfikatory), nie
patrzac w przesztos¢, inni koncentruja si¢ na terazniejszosci i chca wydoby¢
z istniejacych pomysltéw jak najlepsze wyniki. Jednym z szybszych i mniej
kosztownych sposobéw na zwickszenie wydajnosci istniejacych juz rozwigzan
staty sie komitety systemow klasyfikujacych.

Komitet (Ensemble, Committee, Multiple Classifier Systems — MCS) to sym-
boliczna nazwa zbioru klasyfikatoréw (modeli), ktére, pracujac wspélnie nad
tym samym zadaniem, maja da¢ wynik lepszy, niz wyniki otrzymywane przez
pojedyncze modele. Ten poczatkowo prosty pomyst stal sie popularny na po-
czatku lat 90-tych, powstal podczas prac nad rozpoznawaniem pisma recz-
nego i dotyczyt gtdéwnie sieci neuronowych. Dziedzina zaczeta sie szybko roz-
wijaé (stymulowana obiecujacymi wynikami) i, pokonujac okres tworzenia
komitetow ztozonych z modeli tego samego rodzaju (np. wytacznie sieci neu-
ronowe lub drzewa decyzji), przeobrazita sie pole badawcze petne niezwykle
wyrafinowanych pomystow.

Pojedyncze modele czesto sa niestabilne (matle zaburzenie zbioru treningowe-
go moze prowadzi¢ do catkowicie innych granic decyzji), stochastyczne ele-
menty w metodach uczenia (np. przypadkowa inicjalizacja wag poczatkowych
sieci neuronowej) w polaczeniu z procedura minimalizacyjna funkcji bledu,
czesto daja rozne wyniki. Komitet ma byé¢ pozbawiony tych stabosci, jest
mniej podatny na zaburzenia i to stanowi jego przewage. Ponadto, tak jak
w codziennym zyciu, takze w uczeniu maszynowym nie ma narzedzi uniwer-
salnych. W projekcie Statlog [30], oceniajacym rézne rodzaje klasyfikatorow
poprzez analize wielu zbioréw danych, wykazano, iz nie ma uniwersalnych
systeméw klasyfikujacych, dziatajacych tak samo dobrze (lub w stopniu zbli-
zonym) na kazdym zbiorze danych. Wrecz przeciwnie, dla kazdego z modeli
znalez¢ mozna zbiory dajace lepsze i gorsze wyniki, a w ramach tego same-
go zbioru danych obszary lepszej lub gorszej klasyfikacji. Tu uwidacznia sie
kolejny atut komitetu, w poréwnaniu z pojedynczymi klasyfikatorami; po-
trafi on — przede wszystkim dzieki bardziej rozbudowanej strukturze — lepiej
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Rysunek 24: Ogélny schemat budowy i dziatania komitetu sktadajacego
sie z m klasyfikatoréw. Nieznany wektor X* zostaje przeanalizowany przez
wszystkich cztonkéw komitetu podejmujacych wlasne decyzje y. Koncowy
rezultat klasyfikacji YV jest zawsze wynikiem zatozonej filozofii dziatania ko-
mitetu realizowanej przez modut decyzyjny.

dopasowac sie do ztozonej struktury analizowanych danych.

3.2 Podstawowe informacje

Budowa komitetu

Typowa struktura komitetu przedstawiona jest na rysunku 24. Zbior m klasy-
fikatorow podejmuje wlasne decyzje, gtéwna cze$¢ komitetu to czesé¢ decyzyj-
na, tworzaca glos koricowy na podstawie glosow cztonkéw komitetu (czesto
proces ten nazywamy kombinowaniem rezultatow).

Niezaleznie od rodzaju komitetu zawsze nastepuje przetworzenie danych wej-
Sciowych X i podjecie pojedynczych decyzji y. Procesy prowadzace od danych
X do gltosu Y w réznych rodzajach komitetéw sa catkowicie odmienne.

Rodzaje komitetéw

Bogactwo proponowanych praktycznych rozwigzan w dziedzinie przetozyto
sie na teoretyczne (i czesto tylko symboliczne — wielu przypadkéw nie da sie
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jednoznacznie okresli¢) zréznicowanie komitetow. Ze wzgledu na rozmaite
kryteria mozemy je wiec podzieli¢ na:

1. Statyczne lub dynamiczne (combination lub selection).
W komitetach statycznych wszystkie modele maja jednakowy wktad
do koncowej decyzji, w dynamicznych natomiast wybieramy zawsze je-
den najbardziej kompetentny model, czesto nazywany ekspertem, ktory
podejmuje decyzje za wszystkich.

2. Komitety oparte na glosowaniu (voting) lub prawdopodobienstwach
(non-voting).
W glosowaniu zliczamy koncowe decyzje kazdego modelu lub tworzymy
ich kombinacje liniowa (moze by¢ wazona) i na jej podstawie tworzymy
koncowy gtos. W metodach non-voting zamiast na decyzjach bazujemy
na prawdopodobienstwach P(C|X) i na ich podstawie podejmujemy
decyzje.

3. Komitety modeli niezaleznych lub uczonych réwnoczesnie.
Kazde z podejs¢ ma swoje zalety i wady:

e W pierwszym przypadku kazdy model wchodzacy w sktad komite-
tu jest tworzony i trenowany niezaleznie — bez $wiadomogci istnie-
nia pozostatych modeli, jego gtos (konicowa klasyfikacja) zostaje
wlaczony do ostatecznej decyzji. Umozliwia to budowanie komi-
tetow z klasyfikatorow réznych typow, nawet takich, w ktorych
nie wystepuje uczenie. Minusem takiego podejscia jest niebezpie-
czenstwo, iz kazdy model moze wyspecjalizowaé si¢ w tym samym
obszarze danych — nie majac informacji, iz wczesniej dokonat tego
inny model.

e W uczeniu réwnoczesnym modele wzajemnie oddziatywuja na sie-
bie podczas procesu uczenia (zamiast uczenia pojedynczych mo-
deli mamy de facto uczenie catego komitetu potaczone z uczeniem
modeli). Teoretycznie to podejscie powinno zapewniaé lepsze do-
pasowanie sie do danych i zapobiec braku réwnomiernosci w tym
procesie. Zmuszeni zostajemy jednak do uzywania modeli jednego
rodzaju (np. tylko sieci neuronowe), z reguly proces uczenia takiej
struktury jest takze bardzo dhugotrwaly.

4. Komitety homo- lub heterogeniczne — dzielimy komitety na sktadajace
sie z klasyfikatoréw tego samego rodzaju lub nie wprowadzamy zadnych
ograniczen. Pierwsze z podejs¢, wywodzace sie z poczatkéw dziedziny,
jest do dzi$ zdecydowanie powszechniejsze.

40



5. Ze wzgledu na sposéb przetwarzania danych rozrézniamy komitety,
w ktorych kazdy z czlonkéw w fazie uczenia pracuje na tym samym
zbiorze danych, oraz takie, w ktérych pojedyncze klasyfikatory pracuja
na réznych podzbiorach jednego zbioru gtéwnego.

Tworzenie komitetu

Komitet sktada si¢ z pojedynczych modeli, ktére powinny dziata¢ tak, by
catosciowa klasyfikacja komitetu byta lepsza niz decyzje indywidualne czton-
kéw. Nie oznacza to, ze dobdr cztonkéw komitetu moze byé¢ przypadkowy.
Innym problemem jest to, ilu sposréd cztonkéw i w jaki sposéb powinno po-
dejmowaé ostateczng decyzje. Tworzenie komitetu, mozna zatem podzieli¢
na dwa etapy: tworzenie struktury komitetu i tworzenie funkcji decyzyjne;j.
Trudno stwierdzi¢, ktéry z etapoéw jest wazniejszy, wiekszosé wspotczesnych
opracowan skupia sie jednak na etapie drugim, czyli na stworzeniu optymal-
nego modutu decyzyjnego.

Dobierajac odpowiednich cztonkow komitetu, pierwsza rzecza, ktora mozna
stwierdzi¢ jest to, iz tworzenie komitetu z identycznie dziatajacych modeli jest
bezuzyteczne. Dlatego szczegdlnie waznym zagadnieniem jest to, jakie mo-
dele oraz jaka ich liczba powinna utworzy¢ komitet. Czesto nalezy kierowaé
sie intuicja (co ma miejsce w rzeczywistosci), rozsadek nakazuje zwrocenie
uwagi na trzy zagadnienia:

e Roéznorodnosé — cecha bardzo potrzebna. Jesli w komitecie wystepuja
klasyfikatory dokonujace identycznych klasyfikacji dla wybranych pod-
zbioréw danych, nie jest mozliwe, by wynik komitetu moégt by¢ lepszy
od wyniku pojedynczego modelu. Tylko tam, gdzie wystepuja bledy
modeli w réznych miejscach — symbolizowanych przez podprzestrzenie
przestrzeni cech — mozna otrzymac¢ zwigckszong doktadnosé klasyfikacji
(cho¢ catkowita dokladnos$é poszczegdlnych modeli moze by¢ jednako-
wa). Istnieja rézne sposoby szacowania réznorodnosci modeli: definicja
moéwi, iz dwa klasyfikatory sg rozne, jesli popelniaja rézne bledy dla
nowych danych. Bardzo uzytecznym narzedziem badania réznorodnosci
jest takze macierz konfuzji.

e Wydajnos¢ — dziatanie komitetu musi by¢ szybkie, nie pochtania¢ duzej
iloci czasu i mocy obliczeniowej. Samo nauczenie i dzialanie pojedyn-
czych klasyfikatoréw jest juz zabiegiem kosztownym, dlatego komitet
nie powinien znaczaco zwiekszaé¢ czasu obliczen.
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e Dokladnosé — wspomniane juz wezesniej zatozenie, iz ogdlny wynik ko-
mitetu powinien by¢ lepszy niz wynik klasyfikacji poszczegolnych czton-
kow.

Wymienione cechy zazwyczaj trudno pogodzi¢, w praktyce jednak, najwiek-
sza uwage nalezy zawsze zwracaé¢ najpierw na roznorodnosé, pézniej na do-
ktadno$é'4. Dodatkowo nalezy obserwowaé zachowanie sie modeli w poszcze-
gblnych regionach (co nie zawsze wida¢ w macierzy konfuzji), stabilno$¢ mo-
deli jest generalnie pozadana jednak komitety potrafia sobie do$é¢ dobrze
radzi¢ z jej obnizonym poziomem.

Kolejnym waznym zagadnieniem jest doboér liczby cztonkéw komitetu. Duza
liczba modeli to wzrastajace koszty obliczeniowe, zaréwno dziatania komite-
tu, jak i uczenia modeli. Zbyt mala ich liczba moze nie zapewni¢ pozadanej
poprawy doktadnosci. Generalnie powinno sie preferowa¢ jak najmniejsza
liczbe modeli, a rozwigzanie powinno by¢ kompromisem pomiedzy czasem
uczenia komitetu a jego doktadnoscia. W pracach nad rozpoznawaniem pi-
sma recznego za pomoca sieci neuronowych okazalo sig, iz wystarczajaco
znaczacy poprawe klasyfikacji uzyskiwano dla dwéch lub trzech sieci wcho-
dzacych w sktad komitetu. Podobne wyniki ujawnity prace z wykorzystaniem
drzew decyzji do przewidywania prognozy pogody. Rowniez w oryginalnych
pracach nad algorytmem boosting wykorzystywano trzy modele. W wielu in-
nych projektach znaczace wyniki otrzymywano, gdy liczba klasyfikatoréw nie
przekraczata 10-ciu. Niejako dla kontrastu prowadzi si¢ badania nad komi-
tetami zbudowanymi z olbrzymiej liczby klasyfikatoréw (nawet do 100 sieci
neuronowych lub 200 drzew decyzji) jednak wydaja sie one mie¢ znaczenie
bardziej teoretyczne niz uzyteczne. W codziennej praktyce liczbe cztonkéw
komitetu wcigz najczeSciej dobiera sie metoda préb i btedéw, dostosowujac
strukture komitetu do konkretnego problemu.

Dzialanie komitetu

Pomimo oczywistego i nienegowanego stwierdzenia, iz grupa systeméw po-
winna dziata¢ lepiej niz kazdy z nich osobno, istnieja proby bardziej racjonal-
nego podejscia do tego zagadnienia, udowodnienia i wyttumaczenia dziatania
komitetu. Zrozumienie takiego podejscia utatwia wprowadzenie pojecia ,hi-
poteza”. W klasyfikacji dany model podejmuje decyzje o klasie wektora X*,
ktéra, z racji braku stuprocentowej pewnosci, jest tylko hipoteza — h(X*).

MW pracy [35] opisano dwa pojedyncze klasyfikatory o doktadnosci 23% i 25%, ktére,
po stworzeniu komitetu, osiagnely razem 69%. Dodatkowo boosting zwigkszyl ten wynik
do 88%.
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Rysunek 25: Trzy podstawowe powody dziatania komitetu: a) statystyczny,
b) obliczeniowy, c) reprezentacyjny. h oznacza hipoteze w przestrzeni H,
natomiast ,,x” jest prawdziwa hipoteza.

Inny klasyfikator moze podja¢ inna decyzje (lub taka sama, ale z mniej-
sza pewnoscia) — otrzymujemy nowa hipoteze. Wprowadzi¢ mozna pojecie
przestrzeni hipotez H oraz hipoteze ,prawdziwa’ (,,x”), czyli poszukiwang
zaleznos¢ — beda one uzyteczne w zaprezentowaniu trzech powodow dlaczego
prosty komitet powinien mie¢ przewage nad pojedynczym modelem. Wedtug
[9] istnieja trzy takie powody (rysunek 25):

e Statystyczny — proces uczenia moze by¢ interpretowany jako przeszuki-
wanie przestrzeni hipotez w celu znalezienia najlepszej z nich. W przy-
padku, gdy nie ma dostatecznie licznego zbioru treningowego lub tez
wymiary przestrzeni H sa zbyt duze, pojedynczy algorytm znalez¢é mo-
ze wiele hipotez h dajacych te same wyniki na zbiorze treningowym.
Usredniajac wyniki kilku klasyfikatoréw zmniejszamy ryzyko wyboru
blednej hipotezy.

e Obliczeniowy — uczenie lub dziatanie klasyfikatora to ustalanie pewnych
relacji w przestrzeni cech (lub tez w przestrzeni hipotez). W przypad-
ku obszernych zbioréw danych, zwykle zbadanie catej przestrzeni przez
pojedynczy model nie jest niemozliwe — problemem jest nie tylko czas
obliczen, ale takze duze ryzyko utknigcia procesu obliczeniowego w mi-
nimum lokalnym. Jednak zbiér klasyfikatoréw badajacy rézne obszary
przestrzeni, moze ja przeszukaé¢ doktadniej i znalezé optymalne rozwia-
zanie szybciej.

e Reprezentacyjny — klasyfikatory opierajg swe dziatanie na informacji
wydobywanej ze zbioru treningowego — na jej podstawie stawiajg hi-
potezy. Zdarzy¢ sie moze, iz prawdziwa hipoteza znajduje sie poza do-
stepnym obszarem przestrzeni H. Komitety pozwalaja ztamac to ogra-
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Rysunek 26: Prawdopodobienstwo popetnienia btedéw przez doktadnie okre-
slong liczbe (m) klasyfikatorow. W przypadku glosowania wigkszosciowego
(m > 11) wynosi ono 0.026 i jest duzo mniejsze, niz prawdopodobienistwo
popehienia btedu przez pojedynczy model (wynoszace dla kazdego mode-
lu 0.3).

niczenie — wazona suma hipotez moze dokonaé¢ pewnego rodzaju eks-
trapolacji poza przestrzen H.

Jeden z matematycznych dowodéw dlaczego komitet moze dziata¢ lepiej niz
pojedyncze modele, opiera sie na rozktadzie dwumianowym prawdopodobien-
stwa, zwanym takze rozktadem Bernoulliego. Rozktad ten wyraza prawdopo-
dobienstwo P wystapienia k£ sukcesow w n niezaleznych probach, w ktérych
kazdy sukces moze wystapi¢ z prawdopodobienstwem p:

n

Pl )=} )rHa - 5)

Jesli mamy m klasyfikatoréw i btad kazdego z nich jest mniejszy niz % oraz
btedy sa niezalezne, woéwczas prawdopodobienstwo, ze wiekszos¢ klasyfikato-
row podejmie btedng decyzje, bedzie opisywane polem pod krzywa rozkta-
du dwumianowego, gdzie wigcej niz 4 hipotez jest btednych. Przyktad dla

21 klasyfikatorow przedstawia rysunek 26.
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Rysunek 27: Schemat komitetu wykorzystujacego probkowanie danych. Dzia-
tanie komitetu sktada sie z dwéch etapow, I: generowanie klasyfikatorow
(za pomoca algorytméw A) dzialajacych na podzbiorach zbioru treningo-
wego L, II: klasyfikacja, czyli podejmowanie konicowej decyzji o wektorze X*.

3.3 Rodzaje komitetow

Mnogosé i zroznicowanie rozwigzan nie sprzyja podzialom komitetow, gdyz
czesto nie da sie dokonaé¢ podziatéw roztacznych. Zaproponowano wiec umow-
ny podzial na trzy grupy zawierajace opis zatozen danego zbioru oraz bardziej
szczegbtowe omdwienie konkretnych rozwiazan. Podrozdzial czwarty, krotko
charakteryzuje pozostale rozwigzania. Wszedzie przez m oznaczono liczbe
cztonkow komitetu.

3.3.1 Statystyczne préobkowanie danych

Metody bazujace na statystycznym probkowaniu (nazywanego takze manipu-
lowaniem) zbioru treningowego polegaja na generowaniu serii klasyfikatoréw
pracujacych na réznych podzbiorach zbioru gtéwnego (rysunek 27). Metody
te polecane sa zwlaszcza dla niestabilnych algorytméw (praca na réznych
podzbiorach ma wykluczy¢ znaczacy wpltyw przypadkowych zmian w zbio-
rze gtéwnym na wynik), czesto wspomina sie, iz polecane sa dla algorytméw
dzialajacych stabo (weak learner) — dla nich tez osiagaja najlepsze efekty.

Generowanie modeli wymaga bezposredniego dostepu do algorytmu ucza-
cego, jesli jest on kosztowny obliczeniowo, koszt dziatania komitetu bedzie
do niego proporcjonalny. Nie wystepuje jednak jakakolwiek ingerencja w al-
gorytm uczacy, zroéznicowanie opiera sie na zbiorach uczacych, na ktérych
dziataja poszczegdlne algorytmy. Duzym atutem takiego rozwigzania jest
mozliwos¢ zastosowania wszystkich dostepnych algorytmow.

45



Po zakonczeniu fazy uczenia komitetu, czyli wygenerowaniu okreslonej licz-
by klasyfikatoréw, komitet jest gotowy do tacznej klasyfikacji. Polega ona na
wygenerowaniu pojedynczych gtoséow i ustaleniu na ich podstawie jednego —
konicowego. Ten etap nie bedzie jednak analizowany w tym podrozdziale®.

Bagging

Jest to jeden z najprostszych pomystéw [4], ktéry opiera sie na idei wprowa-
dzonej w bootstrappingu (stad nazwa Bootstrap Aggregation). 7 gtéwnego
zbioru danych generujemy kilka podzbioréow i uczymy kazdy ze sktadnikow
komitetu na oddzielnym podzbiorze. Dla m klasyfikatoréw oraz zbioru ucza-
cego L sktadajacego sie z N wektoréw tworzy sie m zbioréw uczacych, w kaz-
dym znajduje sie N wektoréw losowo wybranych z £. Prawdopodobienstwo
wyboru kazdego wektora jest rowne i wynosi %, w niektorych zbiorach pew-
ne wektory moga by¢ umieszczone wiecej niz raz, inne wcale. Kazdy model
uczony jest wedtug tego samego algorytmu, kazdy proces uczenia przebiega
niezaleznie. Koncowa decyzja dla zagadnienia klasyfikacji podejmowana jest

przez gltosowanie wigkszos$ciowe.
Boosting

Opisany w [16], jeden z najwydajniejszych i najczesciej stosowanych pomy-
stow majacy na celu zwiekszenie doktadnosci dowolnego algorytmu uczenia.
Od baggingu rézni sie tym, iz nastepny klasyfikator pracuje na btedach po-
zostatego. Wektory zle klasyfikowane przez poprzedni model majg wicksze
znaczenie w procesie uczenia nastepnego modelu, kazdy proces uczenia prze-
biega niezaleznie.

Poczatkowa wersja komitetu zaktadata istnienie trzech modeli. Uczenie za-
czynamy od modelu M, i filtrujemy zbiér danych treningowych tak, by na-
uczy¢ na utworzonych podzbiorach dwa dodatkowe modele: My i M3. M jest
modelem gltéwnym, ktorego klasyfikacje chcemy zwiekszy¢, kolejne kroki al-
gorytmu sg nastepujace:

1. Trenujemy M, na zbiorze treningowym L. Uczenie przebiega tak dtugo,
az napotkany zostanie pierwszy wektor niedajacy sie poprawnie skla-
syfikowaé (wystapi btad).

5 Kombinacje koncowych gloséw zostaja szczegdlowo oméwione w podrozdziale nastep-
nym.
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Rysunek 28: Zastosowanie procedury boosting dla dwuklasowego zbioru da-
nych (a). Dane zostaja podzielone na zbiory treningowe dla poszczegélnych
modeli (b), w konsekwencji utworzona zostaje nieliniowa granica decyzyj-
na (c). N oznacza liczbe wektoréw wchodzacych w sktad zbioru.

2. Wowcezas bledny wektor umieszczamy w zbiorze treningowym drugiego
modelu. Wracamy do punktu pierwszego i powtarzamy ten etap tak
dhugo, az w zbiorze treningowym drugiego modelu znajdzie si¢ dosta-
tecznie duza liczba wektorow.

3. Rozpoczynamy uczenie modelu M.

4. Klasyfikujemy pozostate wektory przez modele M; i Ms, jesli otrzymu-
jemy sprzeczne wyniki dla danego wektora, umieszczamy go w zbiorze
treningowym dla modelu Mj.

5. Zgromadzenie dostatecznie duzej liczby wektoréow dla modelu M3 roz-
poczyna jego proces uczenia. Wraz z zakonczeniem uczenia modelu
M3 uczenie komitetu zostaje zatrzymane.

Ostateczna decyzja zostaje podjeta przez gltosowanie wiekszosciowe i prowa-
dzi do kombinowanych granic decyzji (rysunek 28).
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AdaBoost

Popularna odmiana boostingu jest AdaBoost (Adaptive Boosting), algo-
rytm, w ktorym przechowujemy seri¢ wag przypisanych do kazdego wektora
ze zbioru treningowego. Wagi tworza zbiér D; — jest to gtowna cecha algo-
rytmu. Poczatkowo waga kazdego wektora jest rowna, w miare postepowania
procesu uczenia wagi wektorow klasyfikowanych btednie zostaja zwiekszane.
Na podstawie zbioru wag tworzymy nowy zbiér danych (np. poprzez od-
rzucenie wektoréw, ktérych wagi nie przekraczaja pewnego progu) — w ten
sposob kolejny uczony klasyfikator moze skoncentrowaé sie na trudniejszych
(z punktu widzenia klasyfikacji) przypadkach.

W podstawowej wersji algorytmu rozwazany jest przypadek dwuklasowy (kla-
sy oznaczamy jako +1 i —1). Algorytm uczacy wywolywany jest T' razy,
zbiér treningowy L sktada sie z N wektoréw, hy : L — y € {+1,—1} ozna-
cza hipoteze. Inicjalizujemy poczatkowe wartosci wag wszystkich wektorow:
Dy(i)=1/N, i=1,...,N.

Dlat=1,...,T przeprowadzamy nastepujace kroki:

e Trenujemy algorytm uzywajac zbioru D;.

Testujemy otrzymang hipoteze obliczajac btad:

Obliczamy parametr:

1 <1—€t)
a; = —1In )
2 €t

Uaktualniamy zbiér wag wszystkich N wektorow:

N e jezeli hi(X;) =y;
Dt+1 (2) - 7, { oot Jezeh hz(Xz) 7& i

wprowadzajac dodatkowo parametr normalizacyjny Z;.

Koncowa hipoteze otrzymujemy z wzoru:

B(X) = sgn (z an(X).
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Rysunek 29: Schemat algorytmu stacking sktadajacego sie z dwoch poziomow
(najpopularniejsza odmiana). W warstwie ostatniej (poziom 1) znajduje sie
klasyfikator podejmujacy koncows decyzje.

W [17] opisane zostaja algorytmy AdaBoost. M1 oraz AdaBoost. M2, bedace
implementacjami wieloklasowymi algorytmu gltownego. Zmiany polegaja na
innym obliczaniu czynnika «;, sposobie aktualizacji wag D, oraz zmodyfiko-
wanym obliczaniu koncowej hipotezy.

Arcing

Arcing [3] jest odmiana baggingu, nazwa metody pochodzi od stéw A daptiv-
ely Resample and Combine. Majac N elementow w zbiorze treningowym, po-
czatkowo losujemy wektory z prawdopodobienstwem p= % Oznaczamy wek-
tory btednie klasyfikowane i nastepne tworzone klasyfikatory pracuja juz na
zbiorach danych, w ktérych prawdopodobienstwo wylosowania wektora bted-
nego jest wicksze (w wyniku skalowania prawdopodobienstw p — (p, [5>1).
W ten sposéb nowe modele przystosowuja sie bardziej do obszarow zle kla-
syfikowanych przez poprzednikéow. Koncowe prawdopodobienstwo powstaje
poprzez proste lub wazone gtosowanie.

Stacking

W metodzie tej [37] wprowadzona zostaje architektura warstwowa komitetu
(rysunek 29), kazda warstwa posiada wlasny zbiér treningowy. Poziom 0 za-
wsze bazuje na danych oryginalnych treningowych, kazdy z klasyfikatorow
poziomu dokonuje wtasnej klasyfikacji. Na podstawie uzyskanych wynikéw
tworzy sie zbior danych treningowych dla nastepnego poziomu. Wyniki te
przekazywane sg do nastepnej warstwy, ktéra rowniez przekazuje swoje wy-
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niki nastepnej. Ostatnia warstwa (poziom) sktada sie zawsze z pojedynczego
klasyfikatora, ktéry podejmuje koncows decyzje. Podzial danych na zbiory
przypisane poszczegblnym klasyfikatorom moze odbywaé sie¢ na rézne sposo-
by — najpopularniejsza jest odmiana stackingu z kroswalidacja. Dokonujemy
f-krotnej kroswalidacji zbioru treningowego, dla kazdego etapu przeprowa-
dzamy nastepujace obliczenia:

e Trenujemy wszystkie klasyfikatory poziomu 0.

e Testujemy wszystkie klasyfikatory poziomu 0 na zbiorze testowym po-
wstaltym w wyniku kroswalidacji.

e Na podstawie zbioru testowego i wynikéw testu tworzymy zbior trenin-
gowy dla poziomu 1.

Majac dane dla nastepnego poziomu mozna przeprowadzi¢ dla niego powyz-
sze postepowanie i kontynuowac proces, az do osiggniecia poziomu ostatniego.

Podejécie zastosowane w stackingu (wykorzystywanie wewnetrznych zbioréw
testowych do tworzenia danych treningowych) szczegblnie dobrze wplywa na
zmniejszenie btedu generalizacji.

Komitet kroswalidacyjny

Ta bardzo prosta odmiana komitetu opiera sie na idei kroswalidacji. Dzielimy
zbiér treningowy na ustalona liczbe (f) podzbioréw roztacznych. Z powsta-
tych podzbioréw tworzymy f nowych zbioréw treningowych kazdorazowo nie
wlaczajac do zbioru gltéwnego jednego z podzbioréw (za kazdym razem inne-
go). Powstate zbiory sg zbiorami treningowym dla f modeli, ktérych decyzje,
po zakonczeniu uczenia, sa kombinowane.

3.3.2 Komitety oparte na kombinacji gtoséw lub glosowaniu

W tej grupie komitetow podstawowa cecha jest to, iz kazdy z cztonkow komi-
tetu pracuje niezaleznie na tym samym zbiorze danych (pelny zbiér trenin-
gowy). Dla funkcjonowania komitetu interesujace sa tylko wyniki klasyfika-
cji kazdego modelu (K prawdopodobienstw P(C|X) lub ostateczna decyzja
o przewidywanej klasie). W zwiazku z tym teoretyczne podstawy sa tu mniej
rozbudowane — nie istnieje pojecie pracy calego komitetu rozumiane w sen-
sie generowania klasyfikatoréw, cho¢ moga pojawic sie elementy wymagajace
uczenia na zbiorze treningowym.
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Rysunek 30: Granica decyzji dla problemu dwuklasowego. Z lewej strony
granice decyzji trzech roznych drzew C4.5, z prawej strony granica utworzona
w wyniku glosowania wiekszosciowego. Obserwujemy lepsze dopasowanie sie
do rzeczywistego podziatu zbioru.

Komitet otrzymuje wyniki od nauczonych klasyfikatoréow, podjecie koncowej
decyzji sprowadza sie do odpowiedniej analizy zgromadzonych danych. Ca-
ta uwaga zostaje wigc zwrocona na odpowiednie skonstruowanie optymalne;j
funkcji decyzyjnej — nie jest natomiast w zaden sposob rozwazana optymal-
na struktura komitetu (modele moga by¢ dobierane ,recznie”). W podjeciu
decyzji uczestnicza wszyscy cztonkowie komitetu lub grupa — ich wzajemna
wspotpraca ma da¢ jak najlepszy wynik.

Takie podejécie sprzyja wickszej niezaleznosci btedow popeklianych przez
poszczegoblne klasyfikatory — brak jest przeciez pomiedzy nimi jakiejkolwiek
korelacji. Ponadto duza zaleta jest to, iz do komitetu mozna wtaczaé klasy-
fikatory dowolnego rodzaju. Ponizej oméwione zostaja najczesciej spotykane
metody podejmowania decyzji

Glosowanie wiekszosciowe

Jest to najbardziej demokratyczny schemat glosowania. Pozwalamy kazde-
mu z cztonkéw komitetu podja¢ indywidualng decyzje na temat klasyfikacji,
nastepnie zliczamy glosy wszystkich klasyfikatoréw. Klasg zwycieska zosta-
je ta klasa, na ktora gtosowata najwieksza liczba klasyfikatoréw (rysunek 30).

Gtlosowanie wigkszosciowe mozna zmodyfikowaé wprowadzajac pojecie pro-

gu. Wowczas takze zliczamy gltosy modeli wchodzacych w sktad komitetu,
jednak pod uwage bierzemy tylko te gtosy, ktérych prawdopodobienstwo
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P(C|X) przekroczyto pewna ustalona warto$é. Ten zabieg ma wyelimino-
wac modele, ktore podejmuja decyzje na podstawie stabego przekonania o jej
stusznodei (mata warto$¢é prawdopodobienstwa).

Wazona kombinacja wynikéw

Metoda ta moze stuzy¢ jako podstawa wielu wyrafinowanych algorytmoéow.
Tworzymy wazong kombinacje liniowa wynikow wielu klasyfikatorow, zgod-
nie z wzorem: .
p(CIX7) = > Wi P(Cyl X" My),

=1
gdzie p jest prawdopodobienstwem koncowym komitetu, a P jednego z je-
go cztonkow. Wektor X* przypisujemy do klasy, ktora uzyskata maksymalne
prawdopodobienstwo p. Wspdétezynniki W moga by¢ wyznaczane na wiele
sposobdw, wykorzystujac informacje zawarta w zbiorze treningowym.

Usérednianie Bayesowskie

Usredniamy prawdopodobienstwa a posteriori otrzymane z pojedynczych
klasyfikatorow :

* 1 o *
Pav(C5|X7) = EZP(CHX s My).
=1

Koncowej klasyfikacji dokonujemy wedtug kryterium Bayesa, tzn. wybieramy
maksymalne prawdopodobienstwo a posteriori:

Klasa[X*] = arg mféfc[ wo(C4X)].
]:

Belief function

W metodzie tej wykorzystuje sie dane o btedach popelnianych na zbiorze
treningowym. Wiedza ta zawarta jest w macierzy konfuzji, na jej podstawie
obliczy¢ mozemy nastepujace prawdopodobienstwa:
L0
P(X € Ci|M(X)=j) = ﬁ,
PRyt Mg

gdzie ug) oznacza liczbe wektoréw z klasy C; przypisanych do klasy C; przez
I-ty klasyfikator (tj. M;(X) = j). Na podstawie powyzszych prawdopodo-
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bienstw wprowadzona zostaje funkcja:

bel(: _nHP X € G| M(X) =),
=1
zawierajaca czynnik normalizacyjny 1. Wektor zostaje przypisany do klasy,
dla ktoérej powyzsza funkcja osigga wartos¢ maksymalng.

Nash voting

Metoda bazuje na usrednianiu Bayesowskim, z tg réznica, ze zamiast sSredniej
gloséw obliczamy ich iloczyn:

Klasa[X*] = argmax [H C']X*;Ml)l :
=1

3.3.3 Mixtures of Experts

To jedno z najnowszych rozwiazan w dziedzinie komitetow. Zamiast korzy-
sta¢ z grupy klasyfikatorow i na podstawie ich wynikoéw tworzyé¢ koncowa
decyzje, mozna starac sie zawsze znalezé jeden, najbardziej kompetentny kla-
syfikator. Wspotprace, wystepujaca w przypadku kombinowania wspolnych
wynikéw (poprzedni podrozdzial), zastepuje tu rywalizacja pomiedzy czton-
kami komitetu — dlatego ten rodzaj komitetu czesto nazywany bywa dyna-
micznym (ze wzgledu na zmieniajace sie role poszczegdlnych klasyfikatorow).

Jezeli istnieje cho¢ jeden model poprawnie klasyfikujacy dany wektor te-
stowy — to on powinien podejmowaé¢ decyzje. To uwidacznia, iz dziatanie
takiego komitetu powinno si¢ gtownie koncentrowaé¢ na wyborze najbardzie;
kompetentnego modelu. Dlatego czesto wprowadza sie¢ pojecie wyroczni, ar-
bitra, sedziego, ktory wskazuje (po wezesniejszej fazie wlasnego uczenia sie)
klasyfikator, ktoremu nalezy zawierzy¢. Kompetencja danego modelu moze
by¢ opisywana obszarami w przestrzeni cech lub tez po prostu klasami.

Najprostszym ekspertem wydaje si¢ by¢ ten czlonek komitetu, ktéry osig-
ga maksymalne prawdopodobienstwo a posteriori spoérod zbioru wszystkich
prawdopodobienstw wszystkich modeli komitetu. Tak stworzony komitet by-
wa czesto nazywany komitetem najwiekszego zaufania:

Klasa[X*] = argmglx argmax[ (C;1X*5 M) | -

Jednak pojedyncze maksymalne prawdopodobienstwo nie jest gwarantem
sukcesu z prostego powodu — klasyfikator nie moze oceni¢ sam siebie czy

93



Cechy ) Ocena
Klasyfikator|- - - ==1 Sedzia

| Przewidywanie klasy

Cech Ocena

Decyzja
Klasyfikatorf- - - == Sedzia Y

| Przewidywanie klasy

nEpou I0qAA\

Cech Ocena
Klasyfikator{- - 7§ Sedzia

| Przewidywanie klasy

Rysunek 31: Architektura komitetu Learned Referees. Kazdy klasyfikator po-
siada wtasnego sedziego, ktory ocenia jego kompetencje. Specjalnie wyodreb-
niona czes¢ zajmuje sie wyborem najlepszego modelu.

jego decyzja jest trafna, czy mylna. Stad dodatkowy ,czynnik”, majgcy oce-
ni¢ kompetencje danego klasyfikatora w konkretnej sytuacji.

Learned Referees

W pracy [32] wprowadzono pojecie sedziego, przypisanego do kazdego mo-
delu wchodzacego w sktad komitetu (rysunek 31). Zadanie sedziego to okre-
Slenie kompetencji modelu w wybranym obszarze przestrzeni cech. Podejscie
to opiera sie na zalozeniu, iz kazdy klasyfikator posiada obszar lub obszary,
w ktorych jego klasyfikacja jest najbardziej wiarygodna — sedzia przypisany
do modelu ma za zadanie zidentyfikowac takie obszary. Konicowa klasyfikacja
podejmowana jest przez model, ktérego ,niezawodnosé” (reliability) w danym
obszarze jest najwigksza.

Kluczowym zagadnieniem w tym podejsciu jest poprawne nauczenie zbioru
sedziow (dla kazdego klasyfikatora uczenie wystepuje indywidualnie — mozna
wiec uzywaé klasyfikatorow heterogenicznych). Wyznaczenie dobrego sedzie-
go w decydujacym stopniu zalezy od tego, czy zbiér treningowy, na ktorym
nastepuje uczenie, jest dobrym reprezentantem catego zbioru danych.

Autorzy zastosowali nowy pomyst wyznaczania obszarow kompetencji kaz-
dego z sedziow. W procedurze uczenia wykorzystuje sie drzewa decyzyjne
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dziatajace na zbiorze danych poetykietowanych na klasy poprawnag i niepo-
prawna (sa to jedyne dane wykorzystywane w procesie uczenia komitetu).
Po utworzeniu drzewa, dla kazdego z lidci obliczana jest jego ,niezawodno$¢”
— otrzymujemy zatem zwiazek pomiedzy konkretnymi cechami (a wiec takze
obszarem w przestrzeni cech) i dokladnoscig klasyfikacji — na jego podstawie
sedzia bedzie okreslal swoja kompetencje.

SCANN

Jest to opisany w [29] rozbudowany model komitetu, ktérego nazwa wzieta
sie od trzech wykorzystywanych w nim rozwiazan: Stacking, Correspondence
Analysis, Nearest Neighbor. Stacking wykorzystywany jest go generowania
klasyfikatoréw, metoda CA modeluje zaleznos¢ pomiedzy danymi wejéciowy-
mi a poprawnoscig ich klasyfikowania. W ostatniej fazie algorytm najblizsze-
go sasiada wskazuje najbardziej kompetentny klasyfikator.

Correspondence Analysis jest metoda geometrycznego badania zaleznosci po-
miedzy kolumnami i rzedami macierzy, ktorych wartosci naleza do pewnych
kategorii. Zastosowanie jej w SCANN ma na celu zbadanie zaleznosci pomie-
dzy wektorami treningowymi a klasyfikacja przez poszczegolne modele. Dane
niezbedne do obliczen sg umieszczane zostaja w macierzy:

My My, ... M,]| C
Xl Cll C'12 e Clm QI
Xy Can Cy ... Oy Q2
X3 | O Cs ... Csy | Cy
Xy | Cyvi Cna ... Cym |Cy

gdzie Cn,, jest klasa przewidywana przez m-ty model dla N-tego wekto-
ra, natomiast C, jest klasa prawdziwg wektora X,. Poszukiwanie kierunkéw
gtownych, np. przez rozktad SVD (Singular Value Decomposition), prowadzi
do dwoch macierzy F i G o liczbie kolumn wynoszacej I = min(N — 1,m).
Pierwsza z nich wigze wszystkie wektory treningowe z poszczegdlnymi mo-
delami, druga modele z klasami. Na podstawie podobienstwa wierszy z obu
macierzy mozna wyciggnac ogoélng zaleznos¢: wiersz f, bedzie lezat blisko
wiersza g, wtedy, gdy model m’ przewiduje klase C’.

Do ostatecznego wyboru najlepszego klasyfikatora zostaje zostanie uzyty al-
gorytm najblizszego sasiada (KNN dla k£ =1). Klasy wystepujace w danych
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zostaja rzutowane do I-wymiarowej przestrzeni (wykorzystujac dane z macie-
rzy G), nieznany wektor X* zostaje natomiast klasyfikowany przez wszystkie
m modeli i na podstawie macierzy F rzutowany w te samg przestrzen. Al-
gorytm NN uzywajac metryki euklidesowej oblicza odlegtosé¢ do najblizszej
klasy i przypisuje ja nieznanemu wektorowi. Z macierzy G odczyta¢ mozna
ktory model de facto dokonat klasyfikacji.

3.3.4 Pozostale rodzaje komitetow

Uczenie réwnolegle

W pracy [28] zaproponowano komitet sieci neuronowych, ktérego gtéwna
cechg jest to, iz uczenie wszystkich sieci nastepuje rownolegle. Istnieje sprze-
zenie pomiedzy sieciami, parametry (dobierane w procesie uczenia) kazdej
sieci sg uzaleznione od pozostatych. Ideg stojaca za takim rozwiazaniem jest
zatozenie, iz kazda z sieci Swiadoma dziatalnosci pozostatych cztonkéw komi-
tetu moze lepiej dopasowac sie do danych — nie specjalizujac sie¢ w regionach,
gdzie inne modele radza juz sobie dobrze.

Wryjscie komitetu obliczane jest jako Srednia wszystkich m modeli:
V(i) =3 ul),
M=
yi(7) jest wyjéciem I-tej sieci w odpowiedzi na i—ty wzorzec uczacy. Wprowa-

dzamy czton kary do funkcji btedu kazdej z sieci tak, ze wszystkie sieci moga
by¢ uczone na jednym zbiorze danych. Funkcja btedu [-tej sieci ma postac:

:%iﬂ(i) i 4+ — ngz

1:1

l\')lH

gdzie o jest stala majaca wzmocni¢ lub ostabi¢ (0 < o< 1) czton kary p;(i),

WYNOSZaCy:
pi(i) = (i) = Y (i) D_(ys(i) — Y'(7)).
sA
Takie podejscie ma na celu utworzenie odmiennych od siebie modeli sieci
i jednoczesne zwiekszenie wspotpracy sieci w komitecie (poprzez lepsze do-
pasowanie kompetencji poszczegdlnych modeli do obszaru danych). W trady-
cyjnych komitetach ztozonych z sieci neuronowych dominuje inne podejscie
— sieci uczone sa niezaleznie a ich wyniki pézniej kombinowane. Oczywistym
minusem takiego rozwigzania, wynikajacym z braku interakcji sieci, jest sta-
be (nieoptymalne) dopasowanie sie do danych wejsciowych. Sieci znane sa ze
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swojej niestabilnosci i czesto mozliwa jest sytuacja, ze wiele modeli nie wyspe-
cjalizuje sie w zadnym obszarze, badz tez kilka z nich bedzie dobrze ,opisy-
walo” ten sam region. Sprzezenie sieci ma zapobiec temu zjawisku. Gtéwnym
minusem takiego rozwigzania jest czasochtonny proces uczenia, ktéry ma do-
datkowo wieksze szanse na utkniecie w minimum lokalnym (wieksza liczba
parametréw adaptacyjnych).

Manipulowanie cechami

Metoda ta [9] opiera sie na dostarczaniu do algorytméw uczenia poszczegdl-
nych klasyfikatorow, réznych zestawéw cech danych wejsciowych. Poniewaz
zbior cech tworzy przestrzen, ma to uzasadnienie, gdyz rézne modele mo-
gg sie dostosowa¢ do wybranych podprzestrzeni w mniejszym lub wiekszym
stopniu. Metode stosuje sie gtéwnie dla zbioréw danych posiadajacych wiele
cech, prawdopodobnie niektére z nich moga by¢ zbedne.

Randomizacja

Randomizacja [9] polega na wykorzystaniu elementéw losowych pojawiaja-
cych sie w procesie uczenia klasyfikatora (dlatego najlatwiej wprowadzié¢ ja
mozna do sieci neuronowych). Jezeli ten sam algorytm uczenia wykorzystuja-
cy losowe wagi poczatkowe wykorzystujemy w wielu sieciach, otrzymane kla-
syfikatory beda zupeknie rozne. Randomizacje zastosowano réwniez do drzew
decyzji. Losowos¢ opiera sie tam na tym, iz decyzja, ktorg ceche analizowaé
na ktérym wezle, jest przypadkowa. Badania wykazaly, ze randomizowane
drzewa wypadaty lepiej lub na tym samym poziomie co pojedyncze drzewo.
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4 Model CUC

4.1 Idea modelu

W wiekszosci typowych komitetéw koncowe decyzje podejmowane sg zgod-
nie z procedurami demokratycznymi, nie ma modeli catkowicie dyskrymi-
nowanych ani uprzywilejowanych. Przez wiele lat byto to zasadniczg cecha
komitetéw. Z czasem podejécie to okazalo sie jednak nie byé¢ najlepszym
rozwigzaniem. Juz z codziennego zycia wiadomo, iz nie ma specjalistéw od
wszystkiego, patrzac cho¢by na rozwdj wspotcezesnej nauki, zauwazamy w niej
bardzo waskie specjalizacje, a czasy medrcéw obejmujacych swoja wiedza ca-
tg dziedzine odeszty na zawsze do lamusa. Takze w problemach, z ktorymi
boryka sie Inteligencja Obliczeniowa nie ma narzedzi uniwersalnych. Wsrod
istniejacych klasyfikatorow zauwazamy zroznicowanie pod wzgledem zasto-
sowan w konkretnych przypadkach, dobry wynik na jednym zbiorze danych
nie gwarantuje sukcesu na nastepnym. Czesto dany model ma zastosowanie
tylko do pewnego podzbioru analizowanych danych. Sytuacja taka nie moze
jednak by¢ powodem do odrzucania nieobiecujacych klasyfikatoréw, dobrze
stworzony komitet powinien umie¢ wydoby¢ ze zbioru modeli maksymalnie
duzo takich informacji, by koncowa klasyfikacja byta jak najlepsza.

Model niedemokratyczny Competent Undemocratic Committee (CUC) po-
wstal jako narzedzie majace stworzy¢ optymalng kombinacje liniowa wy-
branych klasyfikatorow. ,Niedemokratycznos¢” wpisana w komitet polega
na tym, iz mozliwe sa sytuacje, gdy decyzja podejmowana jest przez je-
den model — jego wktad do kombinacji liniowej bedzie najwiekszy. W mo-
delu CUC kazdy klasyfikator analizowany jest pod wzgledem zastosowania
w pewnym (wiekszym lub mniejszym) podzbiorze danych, model ktéry osiaga
0g6lng — bardzo stabg klasyfikacje, nie jest dyskwalifikowany, moze sie on oka-
za¢ bardzo przydatny tam, gdzie pozostalte, dzialajace dobrze klasyfikatory
wypadaja stabo. Naturalng sytuacja jest, ze wektory klasyfikowane btednie
przez niektore modele moga by¢ poprawnie klasyfikowane przez pozostate.
Jezeli cho¢ jeden z modeli wchodzacych w sktad komitetu klasyfikuje dany
wektor poprawnie, istnieje szansa na poprawng klasyfikacje danego wektora
przez komitet. Model CUC' nie wyznacza jednak globalnych obszaréw lep-
szej lub gorszej klasyfikacji, dla kazdego z cztonkow komitetu poszukujemy
lokalnych miejsc (nazywanym obszarami niekompetencji) stabej klasyfikacji,
przypisujemy obszary do poszczegdlnych modeli i wykluczamy odpowiednie
modele (zmniejszajac range ich glosu), gdy przypadek poddawany klasyfi-
kacji znajdzie si¢ w obszarze przypisanym do danego klasyfikatora. Obszary
niekompetencji mogg by¢ utozsamiane z klasami, lecz nie musza.
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Niech prawdopodobienstwo przypisania wektora X do klasy C'; przez model
M, oznaczone bedzie jako P(C;|X; M;), indeksy zmieniajg si¢ w granicach:
j=12,....,K , [=1,2,...,m. Podjecie decyzji przez komitet to wazona
suma gltoséw pojedynczych modeli, nalezacych do zbioru M:

p(CIX; M) = > W P(C51X; My). (6)
=1

Otrzymujemy wiec m - K dodatkowych parametréw, tworzacych macierz
W, ktore nalezy obliczy¢. Do wskazywania obszaréw niekompetencji stu-
zy¢ beda wektory referencyjne R przypisane do konkretnego, I-tego modelu,
tworzace zbior R;. Wyznaczanie ich prezentuje ponizszy algorytm:

1. Uczenie wszystkich m modeli na zbiorze treningowym L.

2. Dla kazdego modelu M;:

(a) wyznaczanie klasy przewidywanej C;(X) dla wszystkich wektor6w
treningowych;

(b) jesli C)(X) #C(X), tj. model M, blednie klasyfikuje wektor X, na-
lezy wyznaczy¢ obszar niekompetencji danego modelu w otoczeniu
wektora X obliczajac odlegtosé d do najblizej potozonego wekto-
ra klasyfikowanego poprawnie przez model M;. Obszar ten bedzie
opisywany wektorem R dodanym do zbioru R;;

(c) ustalenie parametréw funkeji nickompetencji F'(||X*—R||) tak, by
jej warto$¢ malata znaczaco dla [|X*—R|| < d.

3. Funkcja niekompetencji dla modelu F(X*; M;) jest iloczynem funkcji
F(||X*—R]||) dla wszystkich wektoréw R ze zbioru R;:

F(X*5 M) = Rll F(IX*=R]]). (7)

Funkcja F' powinna spetia¢ warunki:
o We wszystkich obszarach, gdzie model M; poprawnie klasyfikuje:
F(X*; M) = 1.

e W obszarach stabej klasyfikacji:
F(X*; M;) = 0.
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W roli F' wystepowa¢ moze wiele funkceji, ktorych rozmiary mozna uzalezniaé
od wielkosci d'°:

e Funkcja oparta na funkcji gaussowskiej:

202

F<||X*—R||>=1—G<||X*—R||“>=1—exp(—w). ®)

e Funkcja oparta na uproszczonej funkeji wyktadniczej (e* ~ 1 + x):

roxe-mp <[+ (R o)

202

e Funkcja oparta na funkcji sigmoidalne;j:

1
Lexp [B(|X—R[-d)]

F(IX*=R[)=1 (10)

Parametr a > 1 wprowadzono w celu regulacji sptaszczenia funkcji. Wszystkie
powyzsze funkcje przedstawione sg na rysunku 32. Poniewaz funkcja F' po-
winna osigga¢ wartos¢ 1 mozliwie szybko poza obszarem niekompetencji, uzy-
wac nalezy duzych wartosci a lub skoséw sigmoid 6 oraz wprowadzaé wartosci
graniczne, po przekroczeniu ktérych funkcja przyjmie wartogé ,1717.

Wspotezynniki W pomnozone przez funkcje niekompetencji modyfikuja war-
tosci prawdopodobienstw otrzymanych z poszczegdlnych modeli tak, ze gdy
poddawany klasyfikacji wektor X* znajdzie sie wewnatrz obszaru referencyj-
nego danego modelu, waga glosu tego modelu w komitecie zostaje zmniej-
szona. Uwidacznia sie to przeskalowaniem [-tej kolumny macierzy W, czyli
zmniejszeniem K wspotczynnikow W;; wystepujacych w kombinacji linio-
wej. Dla klasy C; ostateczne prawdopodobienstwo klasyfikacji otrzymujemy
modyfikujac wzér (6):

p(CyIXH5 M) =D W, F(X*; M) P(C)X*; M,). (11)

=1

6W przypadku dwéch pierwszych funkeji zaleznoéé F(d) otrzymujemy poprzez zwiazek
F(o(d)).

1"Ma to takze uzasadnienie z numerycznego punktu widzenia. Mnozac dowolna liczbe
przez kolejne czynniki < 1 mozna ja, przy dostatecznie duzej liczbie mnozen, sprowadzié do
wartosci bliskiej 0, co byloby tu efektem niepozadanym, gdyz prowadzitoby do szybkiego
swyzerowania” wszystkich wspoélczynnikéw macierzy W.
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Rysunek 32: Funkcje F' dla d=3. U gory funkcje (8) oraz (9) dla a=5. Nizej
funkcja (10) dla #=5. Wszedzie przyjeto R=0.

Podstawiajac W'(X*) — W F(X*; M;) zauwazamy, iz nowo powstate wspot-
czynniki W' zaleza bezposrednio od klasyfikowanego wektora X*, nie jest
to zatem ,statyczna” kombinacja liniowa podobna do wystepujacej we wzo-
rze (6), lecz dynamiczna, dostosowujaca swoja strukture do kazdego nowego
przypadku.

W powyzszym rozwiazaniu mozna doszukiwaé sie analogii (a moze raczej in-
spiracji) neurobiologicznych. Aktywnos¢ neuronéw w mozgu (wyrazana przez
wielkosci wag W), tworzacych wyspecjalizowane obszary, moze przybieraé
rozny poziom, wysoki — gdy na podstawie danego pobudzenia mozna wy-
ciagnaé interesujace wnioski, niski przy ,obojetnym” sygnale (w przypadku
braku wartosciowania sygnatéw tak samo reagowaliby$my na dochodzace do
nas sygnaly, np. twarze mijanych oso6b). Uzalezniajac wagi (tj. parametry de-
cydujace o dziataniu catego uktadu) od sygnatéw wejsciowych (W = W (X))
dajemy komitetowi wiekszg mozliwos¢ dopasowania sie do konkretnych da-
nych wejsciowych (czego nie obserwujemy np. w sieciach neuronowych).
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4.2 Program

Komitet CUC analizuje prawdopodobiefistwa P(C;|X; M;) i tworzy z nich
optymalna liniowa kombinacje opisana wzorem (11). Niezaleznie od pracy
kazdego klasyfikatora, w obliczeniach komitetu wykorzystywanych jest pie¢
liczbowych zbioréw danych:

e Zbior wektoréw treningowych £ — wykorzystywany do obliczenia praw-
dopodobienstw treningowych oraz do wyznaczania wektorow R.

e Zbiér wektorow testowych 7 — wykorzystywany do obliczania prawdo-
podobienstw testowych oraz obliczania odlegltosci || X7 —R||, gdzie Xt
oznacza wektor testowy.

e Zbior prawdopodobienstw treningowych Pr o elementach Pp. Indeks
L oznacza, iz prawdopodobienstwo Pr(C;|X) dotyczy wektora trenin-
gowego.

e 7Zbiér prawdopodobienstw testowych Pr — analogiczny do poprzedniego
zbior dla wektorow testowych.

e 7Zbior R — tworzony dynamicznie w trakcie obliczen, sktada sie z wekto-
row R, pogrupowanych wedtug przynaleznosci do poszczegdlnych mo-
deli, tj. tworzacych podzbiory R;.

Zbiory treningowe stuza do ustalania parametréw komitetu (wspotezynnikéw
W, zbioréw R, wielkosci d) w procesie uczenia, natomiast zbiory testowe sa
wykorzystywane podczas ,,pracy” komitetu (tj. klasyfikacji na zbiorze 7°) po-
przez obliczanie wspotezynnikow W',

Do obliczania prawdopodobieristw (11) bedacych decyzja komitetu niezbedna
jest znajomos¢ prawdopodobienstw klasyfikacji poszczegdlnych N wektorow
(dla kazdego wektora potrzebujemy prawdopodobienstwa przynaleznosci do
K Xklas), przedstawionych w macierzy:

P(CYX,) P(CoX)) ... P(Cx|X))
P(C1Xs) P(CyXs) ... P(Cx|Xs)
P(Cl:|XN) P(02:|XN) P(CK:|XN)

dodatkowo prawdopodobienstwa takie wyznaczamy dla kazdego modelu, od-
dzielnie dla zbiorow L i 7.
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Numeryczna strona wyznaczania wspotczynnikéw W' wyglada nastepujaco:

1. Obliczanie wspoétezynnikow bazowych W.

Wspétezynniki W wyznaczamy z réwnania (6), zapisujac je w postaci:
PJ(X) = Z Wj7lPL(Cj|X; Ml)7 (12)
1=1

gdzie P;(X) oznacza ,prawdziwe” prawdopodobienstwo, iz wektor tre-
ningowy X nalezy do klasy C;, wynosi 1 gdy klasa wektora X jest
C; 10 w przeciwnym wypadku (poniewaz operujemy na zbiorze trenin-
gowym Pp, mozna z tej informacji skorzystac). Rozwiniecie elementow
réwnania (12) nastepuje ze wzgledu na dwa indeksy: liczbe wektorow
(wiersze) oraz liczbe klas (kolumny). Rozwiniecie dla N wektoréw oraz
dla klasy pierwszej przedstawia ponizszy uktad réwnan (dla ulatwienia
zatozono uporzadkowanie wektorow wedtug klas, ustalono liczbe wek-
torow w klasie pierwszej jako s oraz przyjeto, iz klasy wektoréw trenin-
gowych sa rozltaczne, tzn. prawdopodobienstwa przynalezno$ci moga
przyjmowaé tylko wartosci 01 1):

1 =Wy PL(11;1) + WiaPr(1]1;2)

o+ Wy PL(1151)
.+ WuPL(1|2;Z)

+ +

1= W11PL(1|8; 1) + W12PL(1|S,2) + ...+ WllPL<1|S,Z)
0= W11PL<1|S+1,1> + W12PL(1|8—|—1,2) + ...+ WllPL<1|S—|—1,l)
0=WnPL(ls+2;1) + Wi P(1|s +2;2) + ... + Wy Pr(1]s + 2;1)

0= W11PL(1|N—1; 1) + W12PL<1|N—1;2) + ...+ WuPL(”N—l;l)

Skrocony zapis P(al|b; ¢) oznacza P(C,|Xy; M.), natomiast zmiana war-
tosci Pj(X) z 1 na 0 wyznacza zmiane klasy z pierwszej na druga.
K — 1 pozostalych uktadéw konstruujemy analogicznie stosujac rozwi-
niecia réwnania (12) dla j =2,3,..., K.

Otrzymujemy K nadokredlonych!® uktadéw réwnari, rozwigzaniem!®

18Przy zalozeniu, ze liczba wektoréw treningowych jest wieksza od liczby modeli, co
praktycznie jest zawsze spelnione.
19Rozwigzanie przedstawione jest w dodatku A.
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kazdego z nich jest wektor W; = (Wj1, Wia, ..., W,y,), ktéry stanowi
J-ty wiersz macierzy W:

Wl Wll W12 cee Wlm
- W2 - W21 W22 cee WZm
WK WKI WK2 ce WKm

. Wyznaczanie wektorow referencyjnych.

Wektory referencyjne (a doktadniej punkty w przestrzeni cech wska-
zywane przez wektory zaczepione w poczatku uktadu wspoétrzednych)
wyznaczaja obszary stabej klasyfikacji poszczegolnych modeli. Kazdy
model posiada wtasny zbior wektoréw referencyjnych oznaczony jako
Ry, gdzie [ =1,2,...,m. Zatem oprocz niezbednej informacji o poto-
zeniu punktu, wektor R musi réwniez zawiera¢ informacje o numerze
modelu, ktorego dotyczy oraz o rozmiarach wyznaczanego obszaru.

Prototypami do wyznaczenia wektorow referencyjnych sa wektory tre-
ningowe, ktore byty zZle klasyfikowane przez poszczegdlne modele. Wy-
bieramy jednak tylko takie btedne wektory, ktére byly poprawnie kla-
syfikowane przez przynajmniej jeden z modeli. Przyktadowe wektory
zawiera ponizsza tabelka (kolumny numeruja modele, w wierszach znaj-

duja sie wektory, ,+” oznacza prawidtowa klasyfikacje, ,—" blad):
M, My, Mz M,
Xy | + — + —
Xo| = — = 4+
Xs| + + + +

Xe| = - - -

Widzimy, ze wektor X; moze stuzy¢ jako wektor referencyjny dla mode-
li M5 i My, natomiast Xy dla modeli My, My i Ms. Wektory X3 oraz Xy
nie beda nalezaty do zadnego zbioru R, drugi z nich moze zasta¢ uzna-
ny jako niedajacy sie sklasyfikowaé. Aby wyznaczy¢ granice obszaréw
niekompetencji d, nalezy zbadac sasiedztwo zle klasyfikowanych wekto-
row, przy okazji mozna zmniejszy¢ liczbe wektoréw referencyjnych, gdy
kilka z nich lezy blisko siebie i nie ma pomiedzy nimi wektoréw klasyfi-
kowanych prawidtowo. Wektor referencyjny R pochodzacy od wektora
X jest tworzony nastepujaco:
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e Ustalamy R=X; i zaczynamy poszukiwania najblizszego popraw-
nie klasyfikowanego (przez dany model) wektora ze zbioru L.

e Jezeli najblizszy znaleziony sasiad wektora X; — wektor X, jest
jednak takze Zle klasyfikowany, zmieniamy potozenie wektora R

zgodnie z wzorem:
- R+ X,

2 Y
gdzie R/ oznacza nowe polozenie wektora R. Wektor Xy nie be-
dzie juz prototypem wektora referencyjnego dla danego modelu
w dalszym postepowaniu.

R/ (13)

e Poszukujemy kolejnych, coraz dalszych najblizszych sasiadow, tak
dhugo (gdy liczba sasiednich wektoréw zle klasyfikowanych jest

wieksza od jeden (v > 1), potozenie wyznaczamy zgodnie z wzo-

. , R+) X . .
rem na geometryczny Ssrodek punktéw: R/ = ,Ef ), az znaj-

dziemy wektor poprawnie sklasyfikowany X, wowczas ustalamy
parametr odpowiedzialny za rozmiar obszaru:

d=|Xz—R].
Procedura ta przedstawiona jest na rysunku 33.

Majac wyznaczone d, nalezy ustali¢ takie parametry funkcji F', by do-
stosowad jej rozmiary do opisywanego przez nig obszaru. Nalezy w kaz-
dym przypadku ustali¢ dwie wielkosci funkcji: wielko$¢ odpowiedzialng
za rozpietosé przestrzenna (zalezna od d), druga regulujaca stromosé
zboczy funkeji (warto$é niezalezna). Niech A oznacza te warto$¢ gra-
niczna funkcji F' (zatem 0 < A < 1), ze po spelnieniu warunku F' > d
nastapi ,przyciecie” funkcji i zastapienie jej wartosci wartoscia 1. Za-
damy, aby w punkcie przyciecia d funkcja F' przyjmowalta konkretng
warto$¢ A, zatem dla poszczegdlnych funkeji otrzymujemy nastepujace
wzory na parametry regulujace ksztalt funkcji (wszedzie dla uproszcze-
nia przyjeto R=0):

e Funkcja (8):
Parametrem rozpietosci funkcji jest o, otrzymujemy:

F(d):A:1—exp<—2;> = o d)= —ﬁ. (14)
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Rysunek 33: Dwa przypadki wyznaczania obszaréw referencyjnych, 0”7 sym-
bolizuje potozenie centrum — punkt wskazywany przez wektor R, ,[1” ozna-
cza poprawng klasyfikacje, ., blad. U gory obserwujemy najblizszego sg-
siada X jako wektor klasyfikowany prawidlowo. Na dole: najblizszy wektor
jest zle klasyfikowany — obserwujemy przemieszczenie centrum, trzy proto-
typy wchodzg w sktad jednego obszaru. Promien d okregu wyznacza granice
obszaru referencyjnego.

e Funkcja (9):

Analogicznie jak w poprzedniej funkcji:

F(d):)\:llJr(;iUz)]l = o(hd)= %. (15)

e Funkcja (10):

Parametrem rozpietosci jest d, jednak, poniewaz w punkcie tym
funkcja przyjmuje zawsze wartosé 0.5, nalezy przeskalowaé wiel-
kos¢ d tak, by dla nowej wielkosci d’ warto$é¢ funkcji w d wynosi-
ta A:

1 0d — In (A)

Pld)=A=1-1 e = d(\, d)=
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Rysunek 34: Z lewej strony wykres funkcji (8) dla trzech wartosci a: 3,6,9
(im wigksza warto$¢ a, tym krzywa bardziej dazy do funkcji prostokatnej),
przeskalowanej przy pomocy wzoru (14) dla d=5, A=0.95 . Z prawej strony
ilustracja przycinania omawianej funkcji w punkcie d o wartosci .

Parametr A w zasadzie moze by¢ dowolny, jednak sensowne wydaja sie
by¢ tylko wartosci ~ 1. Zabieg przycinania jednej z funkcji ilustruje
rysunek 34.

3. Modyfikacja wspotczynnikow W.

Modyfikacja wspotczynnikow W, czyli ustalanie optymalnej kombina-
cji liniowej wyrazanej wzorem (11), to podstawa dzialania komitetu.
Majac nieznany przypadek X* oraz [ zbioréw R; z wyznaczonymi wek-
torami, nalezy sprawdzi¢ w ktérym obszarze moze potencjalnie znaj-
dowac¢ si¢ wektor X*. Przeszukiwanie odbywa si¢ po zbiorach R;, gdy
dany wektor znajdzie sie w odpowiednim obszarze (opisywanym wek-
torem R) zostaje zmieniona cata kolumna macierzy W zwiazana z tym
modelem. Zmiana elementéw macierzy polega na pomnozeniu ich przez
warto$¢ funkeji F'(||X*—R||). Poniewaz dany wektor moze znajdowac
sie w kilku obszarach wyznaczanych przez rézne wektory R, wybrane
elementy macierzy W moga by¢ pomniejszane wielokrotnie (zgodnie
z wzorem (7)).

Majac wyznaczong macierz W' dla wektora X* mozna dokonaé¢ koncowej
klasyfikacji uzywajac prawdopodobiefistw testowych Pr. Z wzoru (11) wyz-
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naczamy:
p(C1|X* M) =Y W] Pr(Ch|X*; M)
=1

p(Co| X5 M) = ZWQ/,ZPT(CﬂX*; M)
=1 (17)

p(CK|X*, M) = ZW[/(71PT(OK|X*; Ml>

=1

By speti¢ warunek:
K

> p(CIX5M) =1,

J=1

mozna przeskalowaé¢ wyniki (17) transformacja softmaz:

, ) exp (p(C; X" M))
Ci|IX* M) = )
PG| ) Z;il exp(p(Cy| X*; M)

Ostateczng przynalezno$¢ wektora X* do klasy C; stwierdzamy na podstawie
WZOoru:

Klasa[X*| = argmax [p'(C;|X*;M)], j=1,2,..., K.
j
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4.3 Otrzymane wyniki

Numeryczng implementacje komitetu CUC przetestowano na kilku dostep-
nych zbiorach danych, w trakcie obliczen przestrzegano $cistego podziatu na
czes$¢ treningowa (L) 1 testowa (7). Do wygenerowania modeli wchodzacych
w sktad komitetu uzyto specjalnej wersji programu GhostMiner 1.0 oraz pro-
gramu SBL (obydwa powstaly w Katedrze Informatyki Stosowanej).

W czasie doSwiadczen numerycznych przetestowano omawiane wczesniej ty-
py klasyfikatoréw z roznymi parametrami, jednak nie wszystkie z nich zostaly
wtaczone do komitetu. W przypadku wiekszych zbioréw danych sprawdzenie
kilku klasyfikatoréw okazato sie niemozliwe albo ze wzgledu na czas obliczen,
albo na wymagania pamieciowe. Gtéwnym celem eksperymentéw numerycz-
nych nie byto jednak stworzenie jak najlepszych pojedynczych klasyfikatorow,
ale wygenerowanie takich modeli, by ich wzajemna wspotpraca przetozyta sie
na optymalne, catosciowe dziatanie komitetu.

Cztonkéw komitetu dobierano eksperymentalnie, kierujac sie¢ réznorodnoscia
badana poprzez analize macierzy konfuzji. Liczba modeli sktadowych i jej
wplyw na koncowsg klasyfikacje nie byty szczegdltowo rozpatrywane, moga
by¢ przedmiotem dalszej analizy.

Wszystkie przedstawione wyniki uzyskano uzywajac jako funkcji niekompe-
tencji zmodyfikowanej funkcji Gaussa (8), gdyz od niej zaczynano badania.
Inne funkcje dawaty wyniki takie same, badZ nieznacznie gorsze. Pozostate
parametry komitetu zostaja podane przy konkretnych wynikach.

Dane klasyfikacyjne podawane sg w procentach i prezentuja doktadnosé kla-
syfikacji.

Dla kazdego zbioru danych zamieszczono nastepujace informacje i wyniki:

e Ogolne informacje o zbiorze (liczba wektoréw, klas, cech), liczebnosé
wektorow w poszczegdlnych klasach.

e Najlepsze pojedyncze klasyfikatory — wyniki?® najlepszych klasyfikato-
row na danym zbiorze, jego czesci treningowej i testowe;.

e Modele wybrane do komitetu — opis modeli wchodzacych w sktad ko-
mitetu CUC.

20Pochodza one ze strony www.phys.uni.torun.pl/kmk/projects/datasets.html.
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W przypadku braku podanych parametréw, stosowano domyslne usta-
wienia programow.

Klasyfikacje za pomoca wybranych modeli w poszczegdlnych klasach
dla zbioru treningowego i testowego — prezentuja zréznicowanie klasy-
fikacji cztonkow komitetu w réznych klasach.

Najlepsza mozliwa klasyfikacje dla wybranych modeli — najlepsza kla-
syfikacja, jaka moze osiggna¢ komitet na podstawie zabranych wyni-
kow pojedynczych klasyfikatorow tworzacych komitet. Jest po wielkos¢
teoretyczna, powstata poprzez analize wszystkich wektorow i zakwali-
fikowaniu danego wektora jako klasyfikowanego poprawnie, gdy przy-
najmniej jeden z modeli bezbtednie przewiduje jego klase.

Otrzymana macierz wspotczynnikow bazowych W. Jest to macierz nie-
zmodyfikowanych wspotezynnikéw z réwnania (12), obliczona na pod-
stawie danych treningowych.

Wynik komitetu CUC na zbiorach £ i 7 wraz z poréwnaniami. Ponie-
waz tworcy komitetow rzadko testuja swoje pomysty na ogdlnodostep-
nych zbiorach danych, zastosowano porownanie z komitetem opartym
na gltosowaniu wigkszosciowym oraz z komitetem najwiekszego zaufa-
nia, obydwa mozna w tatwy sposob stworzy¢ samemu. Dodatkowo za-
mieszczono parametry komitetu CUC prowadzace do koncowej klasy-
fikacji.

Przedziat ufnosci dla otrzymanego wyniku (koncowej klasyfikacji komi-
tetu CUC na zbiorze testowym). Przedzial ufnosci okresla zakres war-
tosci wokét zmiennej, w ktérym, przy danym poziomie pewnosci (p),
oczekujemy ,prawdziwej” wartosci zmiennej. Innymi stowy, nawet gdy
testowana hipoteza jest stuszna, prawdopodobienstwo przybrania przez
zmienng wartosci z poza przedziatu wynosi 1 — p.

Obliczajac przedziat ufnosci opieramy sie na dwustronnym ¢ tescie we-
ryfikacji hipotez [2]. Test ten pozwala nam odpowiedzie¢ na pytanie kie-
dy dwa klasyfikatory, popelniajgce btedy, mozna uznaé za statystycznie
rozréznialne z okreslonym prawdopodobienstwem. Rozwazmy klasyfi-
katory A i B, btednie klasyfikujace odpowiednio N4 oraz Ng wektorow.
Zakladajac, ze poddawany klasyfikacji przez model A wektor X ze zbio-
ru 7 bedzie niepoprawnie klasyfikowany z prawdopodobienstwem:

=y
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liczba btednych klasyfikacji w calym zbiorze bedzie opisywana dwu-
mianowym rozktadem prawdopodobienstwa (5), ktory dla dostatecz-
nie duzego N mozna przyblizy¢ rozkladem normalnym (analogicznie
w przypadku klasyfikatora B). Korzystajac z faktu, iz r6znica dwoch
niezaleznych (brak korelacji) zmiennych opisywanych rozktadem nor-
malnym, podlega tej samej statystyce, otrzymujemy zmienng o rozkta-
dzie (w przyblizeniu) normalnym [8]:

by — ba —PB (18)

V201 = p)/N’

gdzie p = (pa + pp)/2.

Test dwustronny polega na wyznaczeniu prawdopodobienstwa, z ja-
kim zmienna losowa o rozktadzie normalnym moze przybiera¢ wartosci
znajdujace si¢ wewnatrz wyznaczonego przedziatu®' (najczesciej prze-
dzial tworzony jest za pomoca wartosci bezwzglednej liczby):

P(la]<z) = 24o(lz]) — 1, (19)

1o(z) jest dystrybuanta rozkladu normalnego zmiennej z. Podstawiajac
zatozone prawdopodobienstwo:

p=0.95=2Yy(|z]) — 1

mozna obliczy¢ wartos¢ graniczna z. Wielkosci te sa stablicowane i dla
p=0.95 otrzymujemy z=1.96.

Chcac obliczy¢ przedzial ufnosci dla wybranego klasyfikatora (czyli
ustalonej wartosci klasyfikacji) zaktadamy istnienie w otoczeniu bada-
nego klasyfikatora C' innego modelu (H) i odwracamy sytuacje: zamiast
badaé¢ statystyczng rozréznialnosé klasyfikatoréw w danym przedzia-
le, szukamy przedziatu, gdzie z okreslonym prawdopodobienstwem nie
znajdziemy innych klasyfikatoréw. Korzystajac z wzoréw (18) i (19)
tworzymy nieréwnosci [26]:

— P
< bc—Dp <z

2p(1 —p)/N
ktorych rozwiazania wzgledem py wyznaczaja pare punktow:
c+2%/2N + z\/c/n — /N + 2%2/4N?
1+ 22/N ’

A\

21Sytuacje mozna oczywiscie odwrécié i badaé prawdopodobiefistwo znalezienia sie
zmiennej poza przedzialem.

71



gdzie c=1—p¢ jest doktadnoscig klasyfikacji modelu C'. Punkty te two-
rza przedziat ufnosci, poza ktérym z prawdopodobienstwem 0.05 znaj-
dziemy klasyfikatory lepszy i gorszy.

W pracy zamieszczono przedziaty ufnosci dla koncowej klasyfikacji ko-
mitetu CUC na zbiorze testowym dla p=0.95 oraz obliczono maksy-
malne zaufanie py4x, dla ktérego wynik komitetu CUC jest lepszy od
wyniku najblizszego (biorac pod uwage doktadnosé) komitetu. Wyzna-
czanie pypax polega na poszukiwaniu takiego najszerszego przedziatu
(manipulujac wielkoscia p), w ktérym nie bedzie sie zawieral wynik
innego komitetu.

4.3.1 Zbiér danych sztucznych

Celem przetestowania, przeanalizowania i lepszego zrozumienia pracy ko-
mitetu, stworzono dwuwymiarowe (cechy ciagle), trzyklasowe sztuczne da-
ne sktadajace sie z dwoch niezaleznych zbioréow przedstawionych na rysun-
kach 35 1 36, o rozktadzie klas zawartym w ponizszej tabeli:

Cy | Cy | O3 | Razem
L |50 50|50 ]| 150
7 130|301 30 90

Dane wygenerowano na podstawie zbioru losowych punktow wypetniajacych
trzy nakladajace sie na siebie kwadraty o boku rownym 20.

ZOL o ¥ o A a
® - A A
° ®e b _AAA ‘A -
[ ) [ ] Y _._ -0 M_ —
'Y o0 - - A A“
0{ e ®o * 5 A, a
° * = - A AL A
0% o T4 - A
L4 ° - A -
e A-24 A A
[ ] ) [ J - _ A‘
0®® e =" 4 . ‘
0 10 20 30 40

Rysunek 35: Zbiér treningowy danych sztucznych (N =150).
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Rysunek 36: Zbiér testowy danych sztucznych (N =90).

Modele wybrane do komitetu:

Nazwa Opis
M, FSM
M, SSV
M, IncNet
My kNN, k=5, Euklides

Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (£):

My | My | My | My

C1 1 90.00 | 94.00 | 94.00 | 74.00
Cy | 56.00 | 68.00 | 50.00 | 62.00
C5 1 90.00 | 86.00 | 46.00 | 82.00
Sr. | 78.67 | 82.67 | 63.33 | 72.67

Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (7):

My | My, | Ms | M,

Ch | 83.33 | 83.33 | 93.33 | 66.67
Cy | 23.33 | 40.00 | 20.00 | 50.00
C5 ] 96.67 | 76.67 | 16.67 | 80.00
§r. | 67.78 | 66.67 | 43.33 | 65.56

73



Najlepsza mozliwa klasyfikacja dla wybranych modeli:

Wynik komitetu CUC":

Cy Cs Cs gr.
L | 100.00 | 96.00 | 98.00 | 98.00
7T | 96.67 | 70.00 | 96.67 | 87.78
Otrzymana macierz wspoélczynnikéw W:
0.3369 | 0.7546 | 0.0186 | -0.1268
0.3650 | 0.6508 | 0.3794 | -0.1267
0.3492 | 0.5181 | 0.3325 | -0.0756
Opis komitetu L T
CcUC, a=T7, A=0.95 97.33 | 72.22
Glosowanie wigkszosciowe 81.00 | 68.34
Komitet najwiekszego zaufania | 70.67 | 64.41

Przedzial ufnosci dla p=0.95 (7): [62.20,80.42].

pmax =0.57

4.3.2 7Zbior Vowel

Jest to zbiér opisujacy samogloski jezyka angielskiego, kazda z samogtosek
(reprezentujaca jedna z 11-stu klas) opisywana jest za pomoca 10-ciu ciagtych

cech.

Rozklad wektoréw w poszczegdlnych klasach:

Cl CQ 03 C4 C5 Cﬁ C7 Cg Cg CIO 011 Razem
L |48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 528
T | 42 | 42 | 42 | 42 | 42 | 42 | 42 | 42 | 42 | 42 | 42 462
Wyniki najlepszych pojedynczych klasyfikatorow:
Nazwa L T
Square node network, 88 units - 54.8
Gaussian node network, 528 units - 54.6
1-NN, Euclides, raw 99.24 | 56.3
Radial Basis Function, 528 units - 53.5
Gaussian node network, 88 units - 53.5
FSM Gauss, 10CV na zbiorze £ | 92.60 | 51.94
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Modele wybrane do komitetu:

Nazwa Opis
M, ENN, k=5, Euklides
M, FSM

M3 kNN, k=7, Chebyshev
M, ENN, k=7, Euklides
M; ENN, k=7, Manhattan
Mg ENN, k=9, Euklides
M- ENN, k=9, Manhattan
My IncNet

My SSV, beam search

Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (£):

M, | My | My | My, | Ms | My | My | Mg | M
C, [ 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
Cy | 95.83 | 97.92 | 95.83 | 91.67 | 95.83 | 95.83 | 93.75 | 97.92 | 95.83
Cs | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 97.92 | 95.83
Cy | 97.92 | 100.0 | 97.92 | 100.0 | 97.92 | 100.0 | 97.92 | 97.92 | 95.83
Cs | 93.75 | 97.92 | 72.92 | 95.83 | 95.83 | 83.33 | 91.67 | 95.83 | 93.75
Cs | 81.25 | 93.75 | 66.67 | 72.92 | 68.75 | 66.67 | 66.67 | 66.67 | 91.67
Cy | 85.42 | 97.92 | 72.92 | 79.17 | 81.25 | 70.83 | 72.92 | 97.92 | 93.75
Cs | 97.92 | 100.0 | 95.83 | 97.92 | 97.92 | 100.0 | 95.83 | 100.0 | 97.92
Cy | 91.67 | 100.0 | 91.67 | 91.67 | 89.58 | 81.25 | 81.25 | 95.83 | 100.0
Cho | 97.92 | 100.0 | 87.50 | 91.67 | 93.75 | 87.50 | 91.67 | 97.92 | 93.75
Chy | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 97.92 | 97.92 | 91.67 | 89.58 | 100.0 | 97.92
dr. | 94.70 | 98.86 | 89.20 | 92.61 | 92.61 | 83.83 | 89.20 | 95.27 | 96.02
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Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (7):

M, M, M M, M Mg My Mg My

C | 52.38 | 66.67 | 54.76 | 57.14 | 61.90 | 54.76 | 61.90 | 28.57 | 57.14
Cy 164.29 | 42.86 | 64.29 | 64.29 | 47.62 | 57.14 | 57.14 | 83.33 | 50.00
C5 | 83.33 | 66.67 | 52.38 | 83.10 | 80.95 | 85.71 | 80.95 | 76.19 | 30.95
Cy | 59.52 | 54.76 | 61.90 | 61.90 | 69.05 | 64.29 | 73.81 | 69.05 | 33.33
C5 | 50.00 | 33.33 | 64.29 | 50.00 | 40.48 | 45.24 | 45.24 | 26.19 | 38.10
Cs | 61.90 | 40.48 | 54.76 | 61.90 | 50.00 | 57.14 | 57.14 | 35.71 | 23.81
C; | 50.00 | 83.33 | 50.00 | 50.00 | 52.38 | 38.10 | 38.10 | 78.57 | 64.29
Cs | 7857 | 73.81 | 76.19 | 80.95 | 80.95 | 83.33 | 76.19 | 78.57 | 42.86
Cy | 33.33 | 11.90 | 28.57 | 35.71 | 33.33 | 35.71 | 33.33 | 30.95 | 59.52
Cio | 33.33 | 47.62 | 30.95 | 26.19 | 26.19 | 23.81 | 26.19 | 16.67 | 57.14
Ci1 | 7857 | 38.10 | 83.33 | 83.33 | 69.05 | 88.10 | 71.43 | 78.57 | 21.43
gr. | 58.66 | 50.87 | 56.49 | 59.96 | 55.63 | 57.58 | 56.49 | 54.76 | 43.51

Najlepsza mozliwa klasyfikacja dla wybranych modeli:

Cl OQ 03 04 C’5 C’6
L | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 97.92 | 97.92
T | 80.95 | 97.62 | 97.62 | 88.10 | 83.33 | 80.95

C7 Cg Cg ClO Cll ér.
L | 97.92 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 99.43
T 19762 | 9286 | 73.81 | 85.71 | 95.24 | 88.53

Otrzymana macierz wspoélczynnikéw W:

0.540 | 0.115 | -0.045 | -0.055 | -0.018 | 0.114 | -0.166 | 0.292 | 0.233
0.389 | 0.398 | -0.008 | -0.123 | -0.021 | 0.071 | 0.001 | 0.053 | 0.316
0.427 | 0.481 | -0.048 | -0.066 | 0.072 | -0.014 | -0.042 | 0.046 | 0.162
0.084 | 1.011 | -0.093 | 0.189 | -0.020 | -0.140 | -0.008 | -0.049 | 0.039
0.142 | 0.554 | -0.028 | -0.122 | 0.127 | 0.018 | -0.162 | 0.237 | 0.310
0.170 { 0.790 | -0.014 | -0.138 | 0.126 | 0.012 | -0.099 | -0.073 | 0.297
0.052 | 0.465 | 0.006 | -0.042 | -0.042 | -0.089 | 0.003 | 0.414 | 0.321
0.194 | 0.471 | -0.002 | -0.197 | 0.120 | 0.052 | -0.161 | 0.087 | 0.443
0.062 | 0.736 | -0.028 | -0.034 | 0.035 | -0.038 | -0.056 | 0.220 | 0.215
0.298 | 0.602 | -0.046 | 0.064 | -0.025 | 0.013 | -0.145 | 0.165 | 0.117
0.088 | 1.006 | -0.041 | 0.029 | 0.030 |-0.057 | -0.111 | -0.091 | 0.188
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Wynik komitetu CUC":

Opis komitetu L T
CUC, a=5, A=0.95 99.24 | 62.12
Glosowanie wigkszosciowe 94.80 | 61.82
Komitet najwiekszego zaufania | 94.51 | 47.94

Przedziat ufnosci dla p=0.95 (7): [57.61,66.43].
Pyax =0.105

4.3.3 Zbiér DNA

Zbior ten pochodzi z projektu analizy sekwencji kodu DNA i stuzy do okre-
slania fragmentéw kodu, w ktorych znajduja sie obszary exon/intron, obszary
intron/exon i obszary niekodujace zadnych biatek. Pojedynczy wektor pocho-
dzacy z oryginalnego zbioru jest ciagiem ztozonym z 60-ciu symboli {a,c,t,g}.
Poniewaz dane symboliczne moga by¢ w sposob ograniczony analizowane nu-
merycznie, zbior ten zostal poddany transformacji:

Nj(zy)

P(Cjlzy) = N(z))

(7=1,...,K, f=1,...,n) zastepujacej symbole prawdopodobiefistwami.
Nj(xys) jest liczba wystapien wartosci x; danej cechy w j-ej klasie, nato-
miast N(zy) liczba wszystkich wystapienl wartosci tej samej cechy. Powstaty
w ten sposob wektor sktada sie ze 180-ciu ciagtych atrybutow, liczba klas sie
nie zmienia i wynosi 3.

Rozklad wektoréw w poszczegdlnych klasach:
Cy | Cy | C5 | Razem
L | 464 | 485 | 1051 | 2000
7 1303|280 | 603 | 1186

Wyniki najlepszych pojedynczych klasyfikatorow:

Nazwa L T

RBF 720 nodes 98.5 | 95.9

kNN, P(X|C), k=6, Euclides | 96.8 | 95.5
Dipol92 99.3 | 95.2

Alloc80 93.7 1 94.3

QuaDisc 100.0 | 94.1

LDA, Discrim 96.6 | 94.1
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Modele wybrane do komitetu:

Nazwa Opis
M, kNN, k=5, Euklides
My ENN, k=7, Euklides
M;y FSM
M, IncNet
M; SSV, beam search
Mg SSV, beam search, optymalne przycinanie

Klasyfikacja za pomoca wybranych modeli w poszczegdlnych kla-

sach (L£):

M,
94.83
96.70
94.48
95.10

M,
96.34
96.49
93.43
94.85

M;
96.77
97.73
96.76
97.00

M,
91.16
91.96
98.19
95.05

Ms
83.41
85.57
87.63
86.15

Ms
80.60
89.07
94.96
90.20

Cy
Cy
Cy

$r.

Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-

sach (7):

M,
96.70
95.36
94.36
95.19

My
97.69
96.07
93.70
95.28

M;
94.39
92.50
95.52
94.52

M,
91.09
87.50
98.51
94.01

Ms
76.57
85.00
89.72
85.24

M
74.26
84.64
95.36
87.44

Cy
Cy

ST.

Najlepsza mozliwa klasyfikacja dla wybranych modeli:

L T
99.14 | 98.68
98.76 | 97.86
98.38 | 99.00
98.65 | 98.65

Ch
Cs
Cs

$r.

Otrzymana macierz wspoélczynnikéw W:

-0.0428 | 0.0938 | 0.6917 | 0.3443 | -0.1063 | 0.0572
0.1904 | -0.2377 | 0.7031 | 0.4271 | -0.0408 | 0.0047
0.1433 | 0.0394 | 0.5762 | 0.3971 | -0.1183 | -0.0457
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Wynik komitetu CUC":

Opis komitetu L T
CUC, a=9, A=0.95 98.05 | 95.70
Glosowanie wigkszosciowe 96.58 | 94.73
Komitet najwiekszego zaufania | 99.63 | 92.71

Przedzial ufnosci dla p=0.95 (7°): [94.39,96.71].

Prax =0.86

4.3.4 7ZDbior Letters

Klasy zawarte w zbiorze symbolizuja 26 liter alfabetu, ich etykiety maja
zosta¢ przewidziane na podstawie 16-stu cech (powstatych w wyniku prze-
ksztalcen danych pochodzacych z procesu optycznego rozpoznawania pisma).

Rozklad wektoréw w poszczegdlnych klasach:

i

&

Cs

Cy

Cs | Cs

Cr

Cs | Cy

594

567

554

598

965 | 565

047

938 | 567

L
T

195

199

182

207

203 | 210

226

196 | 188

C110

C’12

Cis

C’14 C’1 5

575

560

607

605 | 574

594 | 568

L
T

172

201

185

178 | 179

189 | 190

Clg

C'2 1

C22

C23 C24

Cs | Razem

963

606

o81

276 | 583

543 | 15000

L
T

185

207

183

176 | 204

191 | 5000

Wyniki najlepszych pojedynczych klasyfikatorow:

Nazwa L T
ALLOCS80 | 93.5 |93.6
ENN 100.00 | 93.2
LVQ 94.3 | 92.1
Quadisc 89.9 | 88.7
CN2 97.9 | 88.5
Baytree 98.5 | 87.6
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Modele wybrane do komitetu:

Nazwa Opis
M, kNN, k=5, Euklides
M, ENN, k=9, Euklides
Ms FSM
My ENN, k=7, Euklides

M; SSV, optymalne przycianie
Mg kNN, k=5, Manhattan
M, ENN, k=11, Euklides

Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (£):

M, M, Ms M, Ms Msg My

Cy [ 98.99 | 97.81 | 98.65 | 98.82 | 92.93 | 98.99 | 97.31
Cy 93.65 | 93.12 | 97.18 | 93.65 | 75.31 | 94.53 | 92.95
Cs [ 95.31 | 95.13 | 98.56 | 95.49 | 83.21 | 94.40 | 94.95
Cy | 94.15 | 93.48 | 97.66 | 93.65 | 80.27 | 95.65 | 93.14
Cs | 94.51 | 94.51 | 94.87 | 94.51 | 76.46 | 94.69 | 94.34
Ce | 91.68 | 89.73 | 96.11 | 91.68 | 82.48 | 92.21 | 89.20
C7 [93.24 | 91.77 | 96.53 | 92.14 | 77.15 | 93.24 | 90.86
Cs | 84.39 | 81.23 | 92.94 | 82.90 | 66.17 | 86.25 | 81.41
Cy 19594 | 95.41 | 97.18 | 95.59 | 81.83 | 95.24 | 95.59
Cho | 93.57 | 92,52 | 97.22 | 93.22 | 84.35 | 93.74 | 92.17
Chp 1 90.73 | 88.81 | 97.20 | 90.03 | 76.05 | 91.43 | 88.29
Ch2 | 96.61 | 95.89 | 97.32 | 96.43 | 80.71 | 96.61 | 95.89
Cis | 95.88 | 94.07 | 98.85 | 94.40 | 83.86 | 95.39 | 93.90
Ciq | 93.72 1 92.07 | 98.35 | 93.22 | 83.31 | 92.23 | 91.57
Cis | 95.64 | 94.43 | 96.52 | 94.95 | 80.14 | 96.69 | 94.60
Cie | 92.13 | 91.46 | 96.98 | 92.13 | 85.26 | 93.47 | 90.79
Ch7 19529 | 94.78 | 98.15 | 94.95 | 78.45 | 95.45 | 93.60
Cis | 94.01 | 94.01 | 97.36 | 94.37 | 75.18 | 92.78 | 92.25
Chg | 96.27 | 95.91 | 99.29 | 96.45 | 72.29 | 96.45 | 95.20
Cao | 95.83 | 95.83 | 97.83 | 96.16 | 85.48 | 96.33 | 95.66
Cy | 97.52 | 97.03 | 98.02 | 97.03 | 86.96 | 97.85 | 97.52
Caz | 96.21 | 94.49 | 96.39 | 95.18 | 90.36 | 96.21 | 94.84
Cas | 97.22 | 97.40 | 99.65 | 97.57 | 90.63 | 97.92 | 96.70
Caq | 95.71 | 94.68 | 97.94 | 95.03 | 80.10 | 96.57 | 94.34
Cys | 98.01 | 97.34 | 97.67 | 97.67 | 78.57 | 97.84 | 96.51
Cas | 98.34 | 97.97 | 99.08 | 98.34 | 80.66 | 97.42 | 96.87
sr. | 94.83 1 93.92 | 97.46 | 94.48 | 81.19 | 95.02 | 93.52
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Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (7):

M, M, Ms M, Ms Msg M
Cy | 9795 | 97.44 | 97.44 | 97.95 | 87.69 | 97.44 | 97.95
Cy | 94.97 | 94.47 | 91.46 | 95.48 | 71.86 | 95.98 | 94.97
Cs [ 95.05 | 95.05 | 93.41 | 95.05 | 80.22 | 95.05 | 94.51
Cy 99.52 | 98.55 | 95.17 | 99.03 | 74.40 | 97.10 | 98.07
Cs 92.12 ] 92.12 | 86.70 | 91.63 | 68.47 | 93.60 | 92.12
Cs | 93.81 | 92.86 | 86.67 | 93.33 | 79.05 | 90.00 | 92.86
C7 [93.81]90.71 | 90.27 | 92.48 | 71.68 | 92.48 | 91.15
Cs | 89.80 | 87.24 | 85.71 | 87.76 | 71.43 | 89.29 | 86.22
Cy |93.09 | 94.68 | 93.09 | 93.09 | 75.53 | 93.62 | 94.68
Cho | 93.02 | 93.60 | 93.02 | 93.60 | 84.30 | 93.02 | 93.02
Cyp | 88.02 | 86.83 | 88.62 | 88.02 | 68.86 | 91.02 | 86.23
Chz | 97.51 | 97.51 | 94.03 | 97.51 | 79.60 | 97.51 | 96.02
Chs | 97.84 | 96.22 | 97.84 | 97.30 | 80.00 | 96.22 | 95.68
Cha | 96.63 | 95.51 | 98.31 | 96.07 | 83.15 | 96.07 | 95.51
Ci5 | 96.65 | 94.97 | 87.15 | 96.09 | 73.74 | 97.77 | 94.97
Cie | 95.15 | 93.20 | 96.12 | 95.15 | 83.01 | 95.63 | 92.72
Ci7 | 94.18 | 94.71 | 95.24 | 94.18 | 71.96 | 94.18 | 94.18
Cig | 91.58 | 90.53 | 86.84 | 90.53 | 72.63 | 93.16 | 91.58
Cho | 97.30 | 95.68 | 94.05 | 96.22 | 70.27 | 95.68 | 95.14
Cao | 98.98 | 96.95 | 95.43 | 97.97 | 78.68 | 98.98 | 98.48
Cy | 98.55 | 98.07 | 95.17 | 98.07 | 85.99 | 97.58 | 98.07
Ca | 98.36 | 98.36 | 93.44 | 98.36 | 86.34 | 97.27 | 98.91
Cas | 97.73 | 97.16 | 97.73 | 96.59 | 85.23 | 97.16 | 97.16
Caq | 93.14 | 91.67 | 95.59 | 92.16 | 75.49 | 92.65 | 91.67
Cas | 99.46 | 99.46 | 94.57 | 99.46 | 80.43 | 97.83 | 99.46
Cas | 96.86 | 97.91 | 94.24 | 97.38 | 74.35 | 97.91 | 96.86
sr. [ 95.44 1 94.66 | 92.94 | 95.02 | 77.42 | 95.14 | 94.54

Najlepsza mozliwa klasyfikacja dla wybranych modeli:

G | G | G | Gy | G | G | G | Gy | Gy
L ]1100.0 [ 99.29 | 99.10 | 99.50 | 99.12 | 99.47 | 98.54 | 96.65 | 98.94
7 | 100.0 | 99.50 | 97.25 [ 100.0 | 99.01 [ 97.14 | 96.46 | 95.41 | 95.21

Cho Cn Cra Cis Cu Cis Cis Cir Cis
98.78 1 98.95 | 98.39 | 99.51 | 99.34 | 99.30 | 98.83 | 99.33 | 99.12
97.67 | 97.60 | 98.51 | 100.0 | 100.0 | 99.44 | 99.03 | 97.88 | 98.42

SIS
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Cho Cao Co Co Ca3 Coy Cos Cae Sr.
L | 100.0 | 99.33 | 99.67 | 98.97 | 99.83 | 99.66 | 99.83 | 100.0 | 99.22
7 | 100.0 | 100.0 | 99.52 | 99.45 | 99.43 | 100.0 | 100.0 | 99.48 | 98.70
Otrzymana macierz wspoélczynnikow W:
0.9605 | -0.3310 | 0.2114 | -0.0025 | 0.0349 | 0.4903 | -0.2931
0.5848 | 0.0329 | 0.7480 | -0.0181 | 0.0187 | 0.2016 | -0.2804
0.7044 | 0.0257 | 0.2551 | 0.1765 | -0.0040 | 0.2433 | -0.3313
0.3746 | 0.0068 | 0.5363 | 0.2175 | 0.0224 | 0.3851 | -0.3380
0.5858 | 0.1344 | 0.6642 | -0.0586 | -0.0057 | 0.3145 | -0.3761
0.6269 | -0.1290 | 0.3933 | 0.2414 | 0.1855 | 0.3252 | -0.4865
0.5852 | -0.0478 | 0.3856 | 0.1445 | 0.0393 | 0.3596 | -0.2987
0.4877 | 0.1707 | 0.9597 | -0.2324 | -0.0139 | 0.3020 | -0.3022
0.4592 | 0.6762 | 0.5971 | 0.0781 | -0.0117 | 0.0666 | -0.6842
0.7083 | 0.2420 | 0.2309 | -0.0293 | 0.0238 | 0.3368 | -0.4695
0.4674 | -0.0888 | 0.8164 | -0.0467 | 0.0562 | 0.4130 | -0.3372
1.0235 | 0.0274 | 0.1709 | -0.0990 | -0.0539 | 0.3217 | -0.3636
0.9224 | 0.1294 | 0.3830 | -0.2198 | 0.0092 | 0.2499 | -0.4155
0.8331 | 0.0226 | 0.3901 | 0.0824 | -0.0246 | 0.1802 | -0.3781
0.6511 | -0.0444 | 0.6851 | -0.0422 | 0.0143 | 0.3115 | -0.2954
0.4254 | -0.1275 | 0.2924 | 0.2211 | 0.1248 | 0.5268 | -0.3792
0.5757 | -0.2347 | 0.3162 | 0.1817 | 0.0603 | 0.3905 | -0.1876
0.4824 | -0.1451 | 0.6232 | 0.2869 | 0.0191 | 0.3208 | -0.3698
0.7156 | -0.1117 | 0.2195 | 0.2044 | 0.0213 | 0.3718 | -0.3302
0.5997 | 0.1662 | 0.3213 | 0.0279 | 0.1118 | 0.2819 | -0.4044
0.8531 | -0.0114 | 0.2041 | -0.1712 | 0.0321 | 0.4239 | -0.2653
0.7754 | 0.0409 | 0.2041 | -0.3016 | 0.1047 | 0.3983 | -0.1496
0.7302 | -0.0148 | 0.1998 | -0.0865 | 0.0096 | 0.5919 | -0.3754
0.5464 | -0.0415 | 0.4320 | -0.0375 | 0.1009 | 0.4445 | -0.2391
0.6308 | 0.0513 | 0.2701 | -0.0648 | 0.0997 | 0.3540 | -0.2335
0.8371 | 0.1049 | 0.3774 | -0.0623 | 0.0019 | 0.1200 | -0.3083
Wynik komitetu CUC":
Opis komitetu L T
CUC, a=5, A=0.95 98.45 | 96.52
Glosowanie wigkszosciowe 95.82 | 95.41
Komitet najwiekszego zaufania | 93.92 | 92.62

Przedziat ufnosci dla p=0.95 (7): [95.98,96.99].
Prrax=0.9998

82




4.3.5 Zbiér Satelite Image

Jest to zbidr danych numerycznych powstatych w wyniku analizy zdjec¢ sate-
litarnych Ziemi, w ktérym w klasyfikacji danego przypadku (bedacego frag-
mentem wiekszej czesci zdjecia) maja pomodc cechy wektoréw jego najblizsze-
go otoczenia (pomyst oparty na zalozeniu, iz sasiednie wektory maja takie
same klasy). W zbiorze istnieje 6 klas??, wektory skladaja sie z 36-ciu cech.

Rozkltad wektoréw w poszczegdlnych klasach:

01 CQ 03 04 05 C@- Razem
L | 1072 | 479 | 961 | 415 | 470 | 1038 | 4435
T | 461 | 224 | 397 | 211 | 237 | 470 | 2000

Wyniki najlepszych pojedynczych klasyfikatorow:

Nazwa L T

ENN 91.1 | 90.6

kNN, k=2.3, Euklides | — | 90.3
LVQ 95.2 | 89.5
DIPOL92 94.9 | 88.9

RBF 88.9 | 87.9
ALLOCS0 96.4 | 86.8

Modele wybrane do komitetu:

Nazwa Opis
M, FSM
M, SSV, beam search

Ms ENN, k=9, Euklides
M, kNN, k=9, Manhattan
M ENN, k=5, Euklides
Mg ENN, k=7, Euklides
M kNN, k=5, Manhattan

22Pierwotnie w zbiorze wydzielono 7 klas, jednak pézniej usunieto klase 6-ta. Tu, dla
ciaglodci numeracji, klase 7 oznaczono jako 6.

83



Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (£):

M, M, Ms M, M; Mg My

C1199.16 | 94.96 | 97.57 | 98.32 | 97.67 | 97.57 | 98.04
C5 199.16 | 86.22 | 96.87 | 97.08 | 97.49 | 96.87 | 97.49
C53199.27 | 95.11 | 95.21 | 96.15 | 93.55 | 94.28 | 94.17
Cy | 58.80 | 40.96 | 62.89 | 64.82 | 68.19 | 65.54 | 66.99
Cs | 90.21 | 64.47 | 84.26 | 83.83 | 86.81 | 86.38 | 86.60
Cs | 96.72 | 86.13 | 89.40 | 88.34 | 88.82 | 89.21 | 88.92
$r. | 93.89 | 83.70 | 90.42 | 90.71 | 90.78 | 90.64 | 90.89

Klasyfikacja za pomocg wybranych modeli w poszczegdlnych kla-
sach (7):

M, M, M; My M; Msg M

Cy 19892 94.79 | 99.35 | 99.57 | 98.92 | 99.13 | 99.13
Cy | 97.77 1 90.18 | 97.32 | 96.43 | 96.88 | 96.88 | 96.43
Cs | 97.23 | 9547 | 93.45 | 94.46 | 93.20 | 93.20 | 92.70
Cy | 42.65 | 40.28 | 64.93 | 63.03 | 69.19 | 65.88 | 66.35
C5 | 81.86 | 59.92 | 83.54 | 84.39 | 87.34 | 87.34 | 86.92
Ce | 92.55 | 82.98 | 85.96 | 86.81 | 87.45 | 86.17 | 88.51
sr. | 89.00 | 81.75 | 89.30 | 89.55 | 90.35 | 89.75 | 90.15

Najlepsza mozliwa klasyfikacja dla wybranych modeli:

Cl CQ 03 C4 05 C@ gr.
L199.72 |1 99.37 | 99.58 | 78.31 | 95.53 | 97.88 | 96.78
T 199.78 | 99.11 | 98.99 | 76.78 | 94.09 | 95.96 | 95.55

Otrzymana macierz wspoélczynnikéw W:

0.3347 | -0.0545 | -0.2501 | 0.1882 | 1.1212 | -0.3792 | 0.0704
0.9560 | -0.0995 | -0.1758 | 0.1065 | 0.2368 | -0.1874 | 0.1651
1.0226 | -0.1499 | -0.1346 | 0.0332 | 0.2338 | -0.1102 | 0.1664
1.4888 | -0.1362 | -0.3425 | -0.2504 | 0.2244 | 0.0391 | 0.3930
0.9736 | -0.2085 | -0.2977 | 0.0695 | 0.1989 | 0.2665 | 0.1686
0.9289 | -0.1403 | -0.2932 | -0.3121 | 0.1661 | 0.2969 | 0.4080
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Wynik komitetu CUC":

Opis komitetu L T
CUC, a=13, A=0.95 94.99 | 91.10
Glosowanie wigckszosciowe 93.27 | 89.6
Komitet najwiekszego zaufania | 93.05 | 88.95

Przedziat ufnosci dla p=0.95 (7): [89.77,92.27].

PMAX =0.972

4.3.6 Zbiér Telugu Vowel

Dane sktadaja sie wektoréw podzielonych na 6 klas (symbolizujacych gtoski
Indian Telugu), kazdy wektor posiada 3 sktadowe (wyodrebnione na podsta-

wie czestotliwosei glosek).

Obliczenia dla tego zbioru zostaty przeprowadzone wczesniej i zamieszczo-
ne w pracy [13]. Poniewaz zbior ten nie posiada czesci testowej, obliczenia
przeprowadzane byly w trybie pieciokrotnej 2 x C'V, nastepnie usredniane.
7 tego powodu niemozliwe byto zamieszczenie wszystkich wynikéw.

Rozkltad wektoréw w poszczegdlnych klasach:

Gy

&

Cs | Cy

Cs

Cs

Raze

m |

72

89

172 | 151

207

180

871 |

Wyniki najlepszych pojedynczych klasyfikatoréow:

Nazwa L T

ENN 91.1 | 90.6

ENN, k=2,3, Euklides | — | 90.3
LVQ 95.2 | 89.5
DIPOL92 94.9 | 88.9
RBF 88.9 | 87.9
ALLOCS0 96.4 | 86.8

Modele wybrane do komitetu:

Nazwa Opis
M, ENN, k=10, Euklides
M, ENN, k=13, Manhattan
M; kNN, k=5, Euklides
M, ENN, k=5, Manhattan
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Srednia klasyfikacja za pomoca wybranych modeli w poszczegol-
nych klasach (7):

M, | My | Ms | M,
Cy 150.0 | 45.8|65.3 | 62.5
Cy | 88.8 1 91.0 | 87.6 | 89.9
Cs | 84.3 | 84.3 | 84.9 | 84.7
Cy | 85.4|84.8]90.1 |88.1
Cs [ 91.3 | 88.4190.3 | 90.1
Cs [ 90.6 | 92.8 | 90.1 | 90.4
sr. | 85.1 | 84.6 | 86.1 | 86.0

Najlepsza mozliwa klasyfikacja (7°): 90.1

Wynik komitetu CUC":

Opis komitetu T
CUC, a=5, A=0.95 88.2
Komitet najwiekszego zaufania | 87.0
Glosowanie wigkszosciowe 85.9

Przedziat ufnosci dla p=0.95 (7): [85.89,90.18|.
PMAX - 0708
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Z.akonczenie

W pracy zaprezentowano nowatorski sposob tworzenia komitetu, ktéry od-
zwierciedla wspotczesne tendencje dominujace w dziedzinie zbiorowych klasy-
fikatorow. Przedstawiono jego zatozenia teoretyczne oraz rezultaty testow na
popularnych zbiorach danych. Uzyskane wyniki potwierdzaja przewage komi-
tetu CUC nad prostymi komitetami, przeprowadzenie wigkszych poréwnan
byto jednak niemozliwe.

Stworzony projekt nie jest zapewne narzedziem uniwersalnym, ale tak-
ze ukonczonym. Wiele etapow pracy wykonywanych recznie (gtéwnie wybor
cztonkéow komitetu) wymaga dalszego rozwoju i automatyzacji. Problemy,
ktére pojawily sie w trakcie pracy (niestabilnosci numeryczne wynikajace
z osobliwych uktadow rownan, z ktorych wyznaczano macierze wspotczynni-
kéw W), wymagaja nowych pomystéw i rozwiazan.

Takze dziatanie komitetu nie zostato do konca przeanalizowane. Dalsze
badania powinny dotyczy¢ wptywu liczby czlonkéw komitetu oraz parame-
trow 1 ksztattéw funkceji niekompetencji na koncowy wynik klasyfikacyjny.

Projekt ten moze by¢ udoskonalany na wiele sposobéw z racji dwucze-
Sciowej budowy: pierwsza odpowiada za obliczanie wspotczynnikéw wystepu-
jacych w kombinacji liniowej, druga cze$é¢ zajmuje sie wyznaczaniem modeli
majacych braé¢ udzial w koncowej decyzji (poprzez wprowadzenie funkcji nie-
kompetencji). Kazda z czesci moze by¢ niezaleznie udoskonalana i wspotpra-
cowaé z druga, obie doczekaly sie juz modyfikacji i beda przedmiotem dal-
szych eksperymentéw. Rownie interesujace wydaje sie zastosowanie metod
opartych na podobienstwie do okreslania obszaréw niekompetencji — w naj-
prostszej wersji dla kazdego wektora testowego wyszukujemy najblizszy po-
prawnie klasyfikowany wektor treningowy, sprawdzamy ktéry model dokonat
poprawnej analizy i uzywamy go do klasyfikacji wektora testowego. Natural-
nym rozszerzeniem tej metody jest wyszukiwanie kilku najblizszych wektorow
i stosowanie ws$réd wybranych modeli glosowania wigkszosciowego. To tylko
nieliczne z wielu pomystéw czekajacych na realizacje. Badania trwaja ...
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Dodatek A

Rozwigzywanie nadokreslonych ukladéw réwnan liniowych

Nadokreslonym uktadem réwnan liniowych Ax=b nazywamy uktad postaci:

1121 + 12T + . .. + Q1T = by

a91T1 + A922T9 + ...+ Aoy = bg
(1)

Am1T1 + QmaTo + . .. + Gy = bm,

przedstawiony na rysunku 37, w ktorym ilo$¢ rownan wigzaca niewiadome
x jest wieksza od ilosci niewiadomych. Taki uktad nie posiada jednego Scistego
rozwigzania, istnieje wiele sposobéw wyznaczenia ,najlepszego” wektora x.
Jednym z nich jest tzw. rozwiazanie sredniokwadratowe.

Wedtug [7], rozwiazanie $sredniokwadratowe uktadu nadokreslonego polega
na wyznaczeniu wektora x minimalizujacego dtugosé euklidesows wektora
residuum r:

|r]|=VrTr, gdzie r=b— Ax.

Cel ten osigga si¢ poprzez sprowadzenie uktadu do tzw. postaci normalnej,
czyli do uktadu o rozmiarach n x n.

Mnozac lewostronnie uktad (1) przez macierz transponowana A”:

ATAx=A"b, (2)
otrzymujemy, wprowadzajac nowe zmienne:
A'x =b', gdzie A'=ATA, b'=A"b. (3)
A x| =1|Db
[m x n] (]| |lm]

Rysunek 37: Ogoélna postaé liniowego uktadu nieokreslonego o wymiarach
mxn (m>n).
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Jest to uktad rownan liniowych z kwadratowa macierzg A, ktéry mozna roz-
wigza¢ jednag z bezposrednich metod znanych z analizy numerycznej, np.
metodg Doolittle’a z czesciowym wyborem elementu gtéwnego. Metoda ta
polega na rozktadzie macierzy A’ na iloczyn macierzy LU (macierzy trojkat-
nej dolnej i trojkatnej gérnej) wykorzystujac tzw. schematy zwarte eliminacji
Gaussa. Elementy macierzy L oraz U otrzymujemy z wzoréw [7]:

1
lip. = — { leusk} z:k+1,k—|—2,,n
e SNCY

ukj:aﬁcj—Zlksusj j=kk+1,...,n

s=1

gdzie k jest krokiem obliczen, k = 1,2,...,n. Opierajac sie na zatozeniach:
A'x =1 N Ly = b
A'=LU Ux =y’

do rozwigzania pozostaja dwa uktady réwnan z macierzami trojkatnymi. Ma-
jac wyznaczone macierze L oraz U uktady te rozwiazujemy stosujac (w ko-
lejnosci) podstawianie w przéd i wstecz:

Yi l { lekyk} 1=1,2,...,n

xi:—{yl Zulkazk 1=n,n—1,...,1
Ui k=i+1

Otrzymany z (5) wektor x jest $redniokwadratowym rozwigzaniem uktadu
rownan (1).
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