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1. Wstep

Metody budowy klasyfikatorow ziozonych stanowia jeden z bardziej dyna-
micznie rozwijajacych si¢ kierunkéw dziedziny pozyskiwania wiedzy z danych.
Wykorzystanie takich klasyfikatorow wymaga co prawda wigkszych zasobow pa-
migciowych oraz wigkszych nakiadéw obliczeniowych, jednak eksperymenty po-
kazuja, ze systemy takie, w poréwnaniu z pojedynczymi heurystykami, zwykle
osiagaja duzo lepsze rezultaty. W polaczeniu z mozliwoscia tatwego zrownolegle-
nia wiekszosci algorytméw generowania grup klasyfikatoréw czyni to z nich atrak-
cyjny obiekt badan i nowych poszukiwan. Jednakze budowa takich systemow
znacznie utrudnia, a niekiedy wrecz uniemozliwia uzyskiwanie zrozumialych wy-
jasnien podejmowanych decyzji. Traci si¢ w ten sposéb jeden z glownych celow
stawianych metodom pozyskiwania wiedzy, a mianowicie zdolnos¢ klarownego
wyttumaczenia podejmowanych decyzji. Stad wraz z rozwojem algorytméw gru-
pujacych klasyfikatory rozwijaja si¢ metody pozyskiwania wiedzy z komitetow
klasyfikatorow badz upraszczania ich zapisu tak, aby byl bardziej zrozumialy dla
czlowieka.

W zwiazku z tym wzrasta zainteresowanie teoretycznymi podstawami funkcjo-
nowania klasyfikatoréw ztozonych (komitetow/systemow klasyfikatorow, ang.
ensemble). Podstawowe warunki, jakie musza by¢ spetnione, aby klasyfikatory
takie dawaty lepsze wyniki niz pojedyncze hipotezy, silnie bowiem rzutuja na
ksztalt stosowanych metod tworzenia komitetow klasyfikatoréw i zasad podejmo-
wania decyzji przez grupe. Fakt ten zaznacza si¢ jednak najsilniej w procesach
upraszczania zapisu oraz pozyskiwania wiedzy z systeméw ztozonych. Z tego
wzgledu prowadzone przez autorkg¢ badania dotyczace pozyskiwania wiedzy z
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komitetow klasyfikatoréw dobrze wpisuja si¢ w ramy aktualnych trendéw rozwoju
sztucznej inteligencji. Przez ich pryzmat tatwo dostrzec pozadane kierunki dalsze-
£0 rozwoju tego typu prac.

2. Podstawy budowy klasyfikatoréw zloZonych

Na potrzeby dalszych rozwazaf przyjmijmy pewne zalozenia dotyczace zada-
nia klasyfikacji. Dla kazdego problemu okreslony jest zbiér danych D ={ty,t,..,tn}.
Kazdy przyklad t; = <x,c>eXxC ze zbioru D jest wektorem danych x = <x,
X 2,...Xm> Skojarzonym z etykieta klasy c, gdzie x; jest nazywany wartoscig atry-
butu przyktadu. Dziedzina atrybutu x; to X;, natomiast X = X;xX;X.. XXy, jest dzie-
dzing przykladu, a C — dziedzing etykiet klas. Spos6b przyporzadkowywania wek-
torowi danych odpowiedniej etykiety jest okreslony za pomoca nieznanej funkcji
F. Zadaniem klasyfikacji jest znalezienie hipotezy h: X -> C, ktéra dla kazdego
przykladu t; zwréci odpowiadajaca mu, mozliwie najbardziej prawdopodobna
warto$é etykiety klasy. Hipoteze t¢ nazywamy klasyfikatorem. Klasyfikator ztozo-
ny to zbior pojedynczych klasyfikatoréw, ktérych decyzje laczone sa w pewien
sposab, tak aby przyporzadkowywac etykiety dla nowych przykladow.

Metody faczenia klasyfikatorow staly si¢ w ostatnich latach popularne, gdyz o
ile dla wielu zastosowan uczenia nadzorowanego mozna znalez¢ hipotezy, ktore z
duza dokladnoscia przyporzadkowuja dane do klas dla wybranych fragmentow
dziedziny atrybutéw, o tyle nie sprawdzaja si¢ one w calej dziedzinie. Zlozenie
klasyfikatoréw moze w znaczny sposob poprawi¢ zdolnos¢ predykeji calego sys-
temu. Badania empiryczne pokazaly, ze dla licznych probleméw klasyfikatory
zlozone osiagaja lepsze rezultaty niz klasyfikatory pojedyncze.

Oprocz badan empirycznych istnieja tez opracowania teoretyczne dotyczace
sensownosci stosowania klasyfikatoréw ziozonych. Valentini w [21] podaje trzy
powody, dla ktérych zawsze mozna zbudowa¢ dobry klasyfikator ztozony. Pierw-
szy powod, statystyczny w swej naturze, jest nastgpujacy: przy ograniczonym roz-
miarze danych uczacych algorytm przeszukiwania przestrzeni hipotez moze zna-
lez¢ wiele roznych hipotez o podobnym prawdopodobienistwie popetnienia bigdu.
Agregacja ich odpowiedzi w procesie glosowania za$§ moze zmniejsza¢ ryzyko
blednej decyzji ze wzgledu na wystgpujace w przypadku réznych klasyfikatorow
nieskorelowanie popetnianych przez nie btedow. Z kolei z obliczeniowego punktu
widzenia, wiele algorytméw budujacych klasyfikatory proste, stosujac przeszuki-
wanie lokalne, ,,utyka” w lokalnych minimach. Dopiero budowa klasyfikatora zlo-
zonego z wygenerowanych w taki sposob réznych hipotez prostych pozwala na
zadowalajaca aproksymacj¢ badanej funkcji. Trzeci powéd natomiast zwiazany jest
z ograniczeniami wprowadzanymi przez wybrana reprezentacj¢ hipotez: kazda
skoriczona reprezentacja pozwala odwzorowywa¢ jedynie skoriczona liczbg hipo-
tez. W zwiazku z tym w wigkszoéci przypadkéw poszukiwana funkcja nie moze
by¢ doktadnie reprezentowana przez zadna z hipotez w ramach danej reprezentacji.
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Okreslenie zas pewnego zlozenia klasyfikatorow moze rozszerzy¢ ostatecznie sto-
sowang reprezentacje w sposOb pozwalajacy na dokladniejsze przyblizenie poszu-
kiwanego rozwiazania.

2.1, Warunek konieczny i dostateczny

Przytaczanym m.in. w [9] i [21] warunkiem koniecznym i dostatecznym, aby
komitet klasyfikatoréw dziatal lepiej niz kazdy z jego skladnikéw, jest zapewnienie
ich dokfadnosci i odpowiedniego zréznicowania. Przez doktadnos$é rozumie si¢ tu
ograniczenie prawdopodobienstwa popelniania bledéw przez klasyfikator do po-
ziomu mniejszego niz w przypadku wyboru odpowiedzi metoda losowania. Zréz-
nicowanie (Hansen, Salamon 1990) ma za$ zapewnial przywolywany juz brak
korelacji pomiedzy blednymi decyzjami poszczegdlnych klasyfikatorow.

Aby to lepiej zobrazowaé, rozwazmy za Dietterichem [9] przykladowy
problem klasyfikacyjny. Komitet w liczbie L klasyfikatorow rozwiazuje problem
przynaleznoséci pewnych elementéw do dwéch klas. Jesli L = 21 i kazdy z juro-
row popetnia bledy z prawdopodobiefistwem p réwnym 0,3, to przy zalozeniu
braku korelacji pomiedzy popelnianymi przez nie blgdami i glosowaniu wigkszo-
$ciowym prawdopodobienstwo popetnienia bledu P przez caly komitet wyraza
si¢ wzorem:

L
= ;(f)ﬂ (1-p) =P=0026<<p=03
a@=[L/2}

Zgodnie z przewidywaniami jest ono mniejsze od prawdopodobienstw wyste-
powania bledow dla poszczegdlnych klasyfikatorow skladowych. Szczegélowa
analize¢ tego faktu wykonal Ali w [1]. Wykazat on istnienie liniowej zaleznosci
pomigdzy redukcja bledu calego systemu klasyfikatoréow a dekorelacja bledow
poszczegblnych jego elementéw (w oryginale drzew decyzyjnych). Dodatkowo
pokazat on réwniez, ze komitety popeiajace bledy we wzajemnie negatywnie
skorelowany sposob osiagaja lepsze rezultaty niz te, ktére myla si¢ jedynie w spo-
s6b nieskorelowany.

2.2. Metody osiagania zréznicowania klasyfikatoréw

Ze wzgledu na podstawowe znaczenie zréznicowania klasyfikatordw elemen-
tamych dla funkcjonowania ich komitetéw, rozwdj metod tworzenia tego typu
systemow polega w duzej mierze na poszukiwaniu sposobow spehienia tego wa-
runku. Metody dedykowane dla tego zadania bazuja przewaznie na odpowiednim
manipulowaniu parametrami i praca klasycznych algorytméw generowania klasy-
fikatoréw. Typowe rozwiazania to losowe zaburzanie wynikéw lub procesu ich
budowy oraz ograniczanie i modyfikacje zbioréw uczacych. Stosowane sa takze
rozwiazania hybrydowe, wykorzystujace zaréwno rézne algorytmy budowy klasy-
fikatorow, jak i rozne ich docelowe reprezentacje [2; 3; 9; 21].
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Metody wprowadzajace losowos$é stosowane glownie sa w przypadku wy-
korzystania sieci neuronowych, w ktérych poprzez wprowadzanie losowych
wag poczatkowych najlatwiej zmieni¢ punkt startowy algorytmu uczacego [20].
Badania takie byly prowadzone m.in. przez Kolena i Pollacka, Sharkeya, Parmanto
i Munro [21]. Jednak metoda ta obecnie uwazana jest za jedna z najstabszych
metod wprowadzajacych zréznicowanie w zbiorze klasyfikatorow. Inny sposo-
bem jest losowe zaszumianie przykladéw uczacych (taka metodg¢ badali Raviv
i Intrator [19]). Losowos$¢ takze fatwo wprowadzi¢ do algorytméw generuja-
cych drzewa decyzyjne, np. metoda C4.5 [16], nad czym badania prowadzit
Diettriech [9].

Kolejne, bardziej popularne i dajace duzo lepsze rezultaty metody osiagania
zroznicowania klasyfikatoréw polegaja na zmianie zbioréw uczacych, na podsta-
wie ktérych generowane s kolejne klasyfikatory skladowe. Metody te opieraja si¢
albo na redukgji liczby przykladéw uczacych lub redukgji liczby atrybutéw, albo-
tez na dokonywaniu zmian w przyporzadkowaniu przyktadow do klas. Okazaly si¢
one skuteczne dla takich algorytméw generujacych klasyfikatory, ktére sa wrazli-
we na male zmiany w zbiorze uczacym, czyli zaréwno dla wigkszosci algorytméw
generowania drzew decyzyjnych, jak i sieci neuronowych.

Najbardziej popularng niedeterministyczna metoda redukgji liczby przykladéw
uczacych jest bagging — metoda opisana przez Breimana w 1996 r. [2], w ktérej z
calego zbioru N przykladéw uczacych wybierane-jest losowo réwniez N przykia-
déw, ale mozliwe sa powtorzenia. Wykorzystywane i badane byly réwniez inne
sposoby dzielenia zbioru uczacego na podzbiory. Poréwnanie réznych metod tego
typu przedstawil Chawla w [5].

Dane uczace mozna wybieraé takze w sposob deterministyczny. Metoda taka
jest boosting, zaproponowany przez Freunda i Schapire'a w 1996 r. [12], polegaja-
cy na tym, ze kazdy nastgpny klasyfikator generowany jest dla danych uczacych,
ktérym nie odpowiadaly poprzednie klasyfikatory. W tym celu z kazdym przykla-
dem uczacym zwiazana jest pewna waga, kt6ra ulega zmianie po wygenerowaniu
kolejnego klasyfikatora.

Kolejny sposob zapewnienia réznorodnosci klasyfikatoréw wchodzacych w
sklad komitetu to zmiana liczby atrybutéw zbioru uczacego poprzez wycigcie pew-
nej ich liczby. Jednak metody takie moga by¢ skuteczne jedynie wtedy, gdy zbiér
atrybutéw jest w duzej mierze nadmiarowy. Skuteczny klasyfikator ztozony, sto-
sujac metode redukcji atrybutow, otrzymal np. Cherkauer [6], ktéry wybierat
8 zbioréw sposréd 119 cech jako wejscie dla sieci neuronowych identyfikujacych
wulkany na Wenus, ale w tym podejsciu podzbiory atrybutéw nie byly wybierane
w sposob losowy, lecz okreslane byly przez czlowieka analizujacego semantyke
poszczeg6lnych cech.

Dobre rezultaty otrzymali Dietterich i Bakiri, proponujac ciekawa metodg ba-
zujaca na manipulacjach etykietami klas [9]. Dla kazdego klasyfikatora zmieniali
oni zbidr uczacy nastepujaco: dzielili zbior klas w losowy sposéb na dwa podzbio-
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ry A i B, wszystkie przyklady, ktore mialy etykiety nalezace do zbioru A, otrzy-
mywaly nowg etykiete 0, a te nalezace do zbioru B — etykietg¢ 1. Tak wyuczonych
N klasyfikatorow podejmowato decyzj¢ podczas specyficznego glosowania: jesli
klasyfikator przyporzadkowat przyktad do klasy 0, to glos otrzymywaly wszystkie
klasy wchodzace w skiad zbioru A, jesli zas do klasy 1, to glosy otrzymywaly kla-
sy ze zbioru B. Nastepnie sumowane bylty glosy dla poszczegdlnych klas i wybie-
rana byla klasa o najwiekszej liczbie glosow. Metoda ta nosi nazwg ECOC (error-
correcting output coding).

Na koniec warto jeszcze wspomnie¢ o rozwigzaniach hybrydowych, generuja-
cych zmiany w architekturze poszczegdlnych klasyfikatoréw. Na przyktad Opitz
[15] zaproponowat algorytm ewolucyjny do optymalizacji topologii sieci neurono-
wych wchodzacych w skiad komitetu. W jego metodzie faczone sa klasyfikatory
uzyskane réznymi algorytmami uczenia. Z kolei Wang [22] 1aczy! sieci neuronowe
z drzewami decyzyjnymi, a Seewald, Petrak i Widmer [19] zaproponowali klasyfi-
kator ztozony z drzew decyzyjnych uzyskiwanych za pomoca réznych algorytméw
ich budowy. Woods natomiast taczyl sieci neuronowe, metod¢ k-najblizszych sa-
siadow, drzewa decyzyjne i klasyfikator bayesowski, ale dla danego przykiadu nie
Yaczyl on rezultatow dawanych przez wszystkie wygenerowane klasyfikatory, lecz
wybieral odpowiedni klasyfikator, ktory zwracat wynik [3].

2.3. Stosowane techniki glosowania

Kolejna wazna kwestia dotyczaca klasyfikatorow ztozonych jest sposéb tacze-
nia wynikéw dawanych przez pojedyncze klasyfikatory. Najprostszym sposobem
podzialu istniejacych algorytméw jest podzial na metody pasywne i aktywne.
W metodach pasywnych sposéb podejmowania decyzji jest niezalezny od sposobu
generowania pojedynczych klasyfikatoré6w, natomiast przy metodach aktywnych
wyniki uzyskiwane przez kolejne klasyfikatory determinuja parametry tworzenia
nastepnych, ktore maja wejsé w sktad komitetu.

Metody pasywne polegaja ogélnie rzecz biorac, na taczeniu wynikéw dawa-
nych przez juz wygenerowane, pojedyncze klasyfikatory. Sa to w gléwnej mierze
metody glosowania, takie jak glosowanie wigkszosciowe (wystgpujace w opisanym
wczesniej baggingu), glosowanie wazone, w ktorym wagi okreslane sa np. w za-
leznosci od dotychczasowych wynikéw dawanych przez pojedyncze klasyfikatory
[23], czy tez glosowanie specjalizowane [12], w ktorym klasyfikatory moga
wstrzyma¢ si¢ od glosu. Bardziej skomplikowanym sposobem jest metoda zapro-
ponowana przez Kuncheve, polegajaca na generowaniu szablonéw decyzyjnych
dla poszczegdlnych klas z osobna przy dodatkowym wykorzystaniu logiki roz-
mytej {14].

Mozna tu tez wyszczegdlni¢ metody hierarchiczne, w ktérych podejmowanie
decyzji jest kilkustopniowe. Na przyklad w metodach Chan i Stolfo ostateczng
decyzje podejmuje nadrzedny klasyfikator, zwany konsultantem, otrzymujacy jako
wejscie wyniki klasyfikatorow wchodzacych w skiad komitetu, lub arbiter, ktory



273

rozwiazuje problemy, kiedy jest to potrzebne, a uczony jest na przykiadach, dla
ktoérych podrzgdne klasyfikatory daja zle odpowiedzi [5].

Sposréd metod aktywnych najbardziej popularnym sposobem taczenia klasyfi-
katoréw, majacym wplyw na proces generowania catego komitetu, jest wspomnia-
ny wczesniej boosting [16], ktory doczekat sig licznych modyfikacji. Do metod
aktywnych naleza rowniez dynamiczne metody selekcji klasyfikatoréw wchodza-
cych w skiad komitetu. Na przykiad Chu i Zaniolo w 2004 r. opracowali metode
pozyskiwania wiedzy ze strumieni danych przy wykorzystaniu zbioru klasyfikato-
réw, z ktérego najstarsze klasyfikatory (tzn. wygenerowane na podstawie najstar-
szych danych ze strumienia) zastgpowane sa mtodszymi [7].

Kwestia doboru sposobu podejmowania decyzji poprzez komitet klasyfika-
toréw nie jest kwestia zamknigta, a poniewaz jest czgsto, jak w przypadku me-
tod aktywnych, powiazana z metodami generowania grup klasyfikatorow, mozna
si¢ w najblizszych latach spodziewaé¢ kolejnych ciekawych metod i dotyczacych
jej analiz.

2.4. Pozyskiwanie wiedzy z klasyfikatoréw zlozonych

Chociaz liczne eksperymenty wykazaly znacznie wigksza skutecznos¢ kla-
syfikatoréw ztozonych w poréwnaniu z klasyfikatorami elementarnymi, to nieza-
leznie od postaci tych ostatnich, w przypadku komitetow zatraca si¢ mozliwos¢
klarownego wyjaéniania sposobu podejmowanych decyzji. Jest to mankament
na tyle istotny we wszystkich praktycznych zastosowaniach — szczegélnie zwia-
zanych z pozyskiwaniem wiedzy z danych, ze wraz z rozwojem technik generowa-
nia klasyfikatoréw zlozonych rozpoczeto prace nad metodami upraszczania
ich opisu. Proces ten zaklada pewien akceptowalny stopiefi utraty poprawnosci
klasyfikacji, w zwiazku z czym jest nazywany czgsto wtérnym pozyskiwaniem
wiedzy z komitetow.

Najprostsze metody polegaja na wyborze sposréd uzyskanych pojedynczych
klasyfikatoréw najbardziej ogdlnego lub najbardziej semantycznie podobnego do
calego systemu, tzn. dajacego najbardziej podobne btedy klasyfikacji [11]. Wigk-
szo$é obecnych metod jednak dotyczy komitetow ztozonych z sieci neuronowych i
niewiele jest rozwiazan dla systeméw drzew decyzyjnych. Do ciekawszych metod
nalezy np. zaproponowana w [10] metoda polegajaca na wprowadzeniu nowej
struktury stuzacej do zapisu kitku drzew, nazwanej multitree. Dobre rezultaty osia-
gali takze Park i Kargupta, upraszczajac drzewa przy wykorzystaniu transformaty
Fouriera [16].

3. Przeprowadzone badania
Celem przeprowadzonych eksperymentéw bylo sprawdzenie mozliwosci

poprawy jakoéci pojedynczego drzewa decyzyjnego, wygenerowanego z algo-
rytmem pozyskujacym wiedz¢ systemu klasyfikatoréw, poprzez wstepng reduk-
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cje komitetu przy uzyciu zaproponowanej metody wyboru drzew. Na potrzeby
badan zbudowano klasyfikator ztoZony, skiadajacy si¢ z K drzew decyzyjnych,
wygenerowanych algorytmem C4.5 Quinlana [17] przy wykorzystaniu zbioréw
przykladéw uczacych i testowych pobranych z UCI Machine Learning Repository
[20]. Wyniki dawane przez pojedyncze klasyfikatory, wchodzace w skiad komite-
tu, taczone byly przez glosowanie wiekszosciowe. Do pozyskiwania wiedzy
z utworzonych klasyfikatoréw zlozonych zostal wykorzystany algorytm Trepan
[8], ktéry powstal jako narzedzie pozyskiwania wiedzy z sieci neuronowych, a
na potrzeby opisywanych badan zostal dostosowany do pozyskiwania wiedzy z
drzew decyzyjnych.

3.1. Testy komitetu klasyfikatoréw

Na poczatku warto przedstawi¢ uzyskane wyniki dotyczace oceny poprawnosci
klasyfikacji konstruowanych systeméw ztozonych. Komitety byly generowane
przy zmiennych wartosciach parametrow, takich jak liczba drzew wchodzacych w
skfad grupy oraz wielko$¢ zbiorow uczacych wykorzystanych do generowania
kolejnych klasyfikatoréw.

W tab. 1 przedstawiono $rednie bigdy procentowe klasyfikacji dla stu testow,
jakie dla zbioréw danych testowych dawat klasyfikator sktadajacy si¢ z jednego
drzewa, przy zbiorze uczacym zawierajacym 100% przyktadéw uczacych, a takze
$rednie bledy procentowe klasyfikatoréw ztozonych z 11 badz 50 drzew, genero-
wanych dla zbioréw uczacych o liczbie przykladéw ograniczonej od 50 do 100%,
wybieranych losowo (bez powt6rzeii) sposrod catego zbioru. Testy przeprowadzo-
no dla zbioréw o nazwach: soybean, monk_1 1 vote.

Badania potwierdzily skuteczno$é klasyfikatora ztozonego w poréwnaniu do
pojedynczego drzewa decyzyjnego. Poprawa jest juz widoczna dla komitetu ztozo-
nego z 11 drzew. Manipulacja liczba przyktadéow uczacych daje bardzo dobre re-
zultaty, jednak nie poprawia wynikéw dla niewielkich zbioréw danych, takich jak
monk_I (jedynie 100 krotek uczacych), ktory dodatkowo, jako zbidr sztucznie
wygenerowany, charakteryzuje si¢ bardzo mata nadmiarowoscia danych, dlatego
wyeliminowanie w jego przypadku juz 20% przykladow ze zbioru uczacego
znacznie pogarsza uzyskiwane wyniki.

Tabela 1. Procentowy blad klasyfikacji w zaleznosci od warunkéw generowania komitetu

Liczba drzew

(rze 1 11 50
w komitecie
%przykladow | 00 | 100 | 80 | 70 | 60 | 50 | 100 | 80 | 70 | 60 [ 50
uczacych
soybean 1% | 10% | 9.7% | 9.1% | 9.4% | 9.7% | 10% | 10% | 9% [ 82% ] 8,1%
vote 5.5% | 5.4% | 3.3% | 2.0% | 2,6 %] 3,1 | 5.4 |2.6%[26%]24% | 2.6%
monk_1 14% | 14% | 12% | 14% | 18% | 20% | 11% | 12% | 13% | 16% | 19%

Zrodié: opracowanie wiasne.
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Mozna réwniez zauwazyé dwie nastgpujace tendencje: dla kazdego z przeba-
danych probleméw istnieje charakterystyczna, optymalna wielkos¢ zbioru uczace-
go, zapewniajaca minimalizacj¢ bledu klasyfikacji, poza tym dla ustalonej liczby
przykladéw uczacych wykorzystanej do treningu komitetu btad klasyfikacji spada
w miar¢ wzrostu liczby drzew w klasyfikatorze ztozonym. Oba te fakty wyplywaja
bezposrednio z podstaw funkcjonowania systeméw klasyfikatoréw. W przypadku
wykorzystania zbioréw uczacych zawierajacych mniej niz 50% danych catego,
dostepnego zbioru uczacego, blad klasyfikacji ponownie wzrastal powyzej akcep-
towalnego poziomu 20%.

3.2. Redukcja liczby klasyfikatoréw

Kolejnym krokiem zmierzajacym w kierunku pozyskania wiedzy z systemu
klasyfikatoréw byto dokonanie redukcji liczby drzew, tak aby mozna byto zacho-
waé akceptowalny poziom bigdu klasyfikacji przyktadéw testowych przez komitet
drzew. Zaproponowano i przebadano nastgpujaca metode redukcji: najpierw dla
kazdego drzewa d;, wchodzacego w sklad komitetu, dla kazdej z klas ¢ z osobna,
okreslana byta liczba prawidtowo przyporzadkowanych do tej klasy przez dane
drzewo przykladéw testowych: (S. (d))). Nastepnie dla kazdej klasy z osobna, spo-
érod wszystkich drzew wybierane bylo to, ktére dawato najwigcej prawidlowych
odpowiedzi dla wybranej klasy, i to drzewo dodawane bylo do zredukowanego
komitetu. W przypadku, gdy dwa lub wigcej drzew prawidlowo przyporzadkowy-
walo taka sama, najwieksza liczbe przyktadéw do danej klasy, do komitetu wybie-
rano to, ktore miato najwigksza sume poprawnie sklasyfikowanych przykiadéw dla
wszystkich klas. Wybrane drzewo nie bylo dodawane wéwczas, gdy juz wehodzito
w sklad komitetu.

Testy pokazaly, ze klasyfikatory ze zredukowana w ten sposéb liczba drzew
cechowaly nizsze wartosci bledéw klasyfikacji dla zbioréw testowych. Na przyktad
dla komitetu K, utworzonego z 50 drzew dla zbioru soybean $redni biad klasyfika-
cji po 20 testach dla zbioru testowego, na podstawie ktérego dokonywana byla
redukcja, wynosit 8%, natomiast dla komitetu zredukowanego K, — jedynie 5,6%.
Co wigcej, na innym zbiorze testowym K, miat $redni biad réwny 8,9%, natomiast
K, jedynie 7%. Srednia liczba drzew w K; wynosita 5,5.

Zredukowanie liczby drzew wchodzacych w skiad komitetu przy zachowaniu
lub redukcji bledu klasyfikacji jest korzystne ze wzgledu na zmniejszenie nakfa-
déw obliczeniowych potrzebnych do klasyfikacji nowych przyktadéw, a takze
utatwia pozyskiwanie wiedzy z klasyfikatora ziozonego, czego dotyczyl trzeci
rodzaj badan.

3.3. Pozyskiwanie wiedzy z komitetu klasyfikatoréw

Do ekstrakcji wiedzy z komitetu klasyfikatoréw zastosowany zostat wspo-
mniany wczesniej algorytm Trepan [8], zapisujacy pozyskana wiedzg w formie
drzewa. Wiedza ekstrahowana byta najpierw z komitetu sktadajacego si¢ z 50 kla-
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syfikatoréw, a nastepnie z komitetu o zredukowanej, za pomoca metody opisanej w
poprzednim punkcie, liczbie drzew.

Drzewa uzyskane Trepanem dla wielu przypadkéw okazaly si¢ lepsze niz poje-
dyncze drzewo uzyskane algorytmem C4.5 i dawaly akceptowalnie wigkszy btad
na zbiorze testowym od bledu dla wyjsciowego klasyfikatora zaréwno zlozonego,
jak i zredukowanego. Srednie wartosci bledow klasyfikacji pojedynczego drzewa
decyzyjnego, komitetow klasyfikator6w i drzew uzyskanych Trepanem, uzyskane
dla zbioréw soybean, vote i monk_1 prezentuje tab. 2.

Tabela 2. Srednie warto$ci bledéw klasyfikacji danych testowych dla réznych klasyfikatoréw

Rodzaj klasyfi- | Pojedyncze | Klasyfikator Klasyfikator [ Drzewo uzy- | Drzewo uzy-
Katora drzewo Zozony (K) zredukowany | skane Trepa- | skane Trepa-
(KR) nem z K nem z KR
soybean 11 % 82% 5,6 % 9,6 % 8%
vote 5,5 % 24 % 4,4 % 37% 2,6 %
monk_1 13 % 10 % 10 % 16 % 11,9 %

Zré6dlo: opracowanie wiasne.

Dodatkowo zauwazono nastgpujaca zaleznos$é: rozmiar drzew pozyskanych ze
zredukowanego komitetu jest wigkszy niz pozyskanych z wyjsciowego klasyfikato-
ra zlozonego z 50 drzew, ale drzewa te charakteryzuja si¢ mniejszym bigdem Kla-
syfikacji przykladéw ze zbioru testowego $rednio o ok. 1,5%. Dzieje si¢ tak naj-
prawdopodobnie;j dlatego, ze po redukcji liczby drzew przestrzenie decyzyjne ko-
mitetu maja wyraZniej zarysowane granice, co pozwala Trepanowi zbudowa¢, przy
tych samych wartosciach parametréw sterujacych procesem poszukiwania rozwia-
zan, drzewa o nizszym bledzie na danych testowych. Z kolei na zbiorach uczacych
wyekstrahowane drzewa daja podobne wyniki bez wzgledu na to, czy byly gene-
rowane na podstawie calego, czy zredukowanego komitetu.

4. Podsumowanie

Korfczac rozwazania na temat przedstawionej metody ekstrakcji wiedzy z kla-
syfikatoréw ziozonych, warto jeszcze raz podkresli¢, iz udalo si¢ pokaza¢, ze
umozliwia ona uzyskiwanie opisow komitetow klasyfikatoréw lepszych niz w
przypadku niewykorzystywania metody glosowania z opisang redukcja liczby
drzew. Stanowi to wskazanie na potencjalne korzysci z jej stosowania we wszyst-
kich dziedzinach, gdzie od aplikacji metod sztucznej inteligencji (np. medyczne
czy bankowe systemy doradcze) wymaga si¢ wyjasniania podjetych decyzji po-
przez podanie przestanek i toku wnioskowania w formie czytelnej dla cztowieka.
Jednak rozmiar problemu redukcji klasyfikatoréw ztozonych wskazuje na koniecz-
no$é przeprowadzenia duzo szerszych badaf, np. na wigkszej liczbie zbiorow te-
stowych i z zastosowaniem innych metod glosowania oraz pozyskiwania wiedzy.
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Niezwykle interesujace bytoby takze sprawdzenie funkcjonowania zapropono-
wanej metody w przypadku wybranych probleméw praktycznych (z dziedzin ta-
kich jak ekonomia, chemia czy medycyna), dla ktérych nie sa znane optymalne,
analityczne metody poszukiwania rozwiazan. Doskonalymi przykladami sa tu za-
dania zarzadzania portfelem inwestora gieldowego i identyfikacji wlasnosci czaste-
czek biatek w zaleznosci od ich struktury przestrzennej. W obu bowiem przypad-
kach rozmiar przestrzeni rozwiazan istotnie utrudnia stosowanie klasycznych algo-
rytméw przeszukiwania i skiania do stosowania heurystyk.

Nalezy jednak pamigtaé, iz dobor konkretnych zadan stawianych w trakcie ba-
dan przed nowym rozwiazaniem jest niezwykle istotny. Powinien on bowiem nie
tylko zapewnié mozliwo$é prostej interpretacji rezultatéw oraz bezposredniego
poréwnania uzyskanych wynikéw z pracami innych badaczy (popularnos¢ i standa-
ryzacja znanych baz testowych), ale takze wykluczy¢ wszelki nieobiektywizm
oceny badanej metody. Zachodzi bowiem mozliwoé¢ nadmiernego dopasowania
danych testowych do badanego rozwiazania (badz odwrotnie).

Problemy te mozna jednak ominaé, odwolujac si¢ ponownie do powszech-
nie wykorzystywanych i stanowiacych standard przy testowaniu metod drazenia
danych zasobéw UCI Machine Learning Repository [20]. Zawieraja one bowiem,
obok zbioréw wygenerowanych sztucznie, réwniez dane dotyczace wielu, tak-
ze wspomnianych wyzej, praktycznych probleméw (np. udostgpnione przez
NASA zbiory pomiaréw satelitarnych, na podstawie ktorych okresla si¢ obfitos¢
plonéw). Charakter tych danych jest dobrze znany i szeroko opisany, co pozwa-
la na wszechstronna i dogtebna weryfikacj¢ wlasnosci badanej metody. Z tego
whasnie wzgledu, oraz przez to, iz proponowane rozwigzania znajduja si¢ w
dalszym ciagu w fazie badan laboratoryjnych, dalsze prace nad przedstawiony-
mi metodami zwiazane beda gléwnie z ich testami na kolejnych standardowych
zbiorach danych.
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KNOWLEDGE ACQUISITION FROM DATA USING
ENSEMBLE CLASSIFIERS

Summary

The article discusses main problems connected to the issues of knowledge discovery from data
using heterogenous ensemble classifiers (or committee). There are presented main types of such
classifiers and their architectures, methods of building and ways of making decisions. In this study are
described main achievements in this domain and theoretical backgrounds, which explain principles
and interesting properties of committee classifiers. The article also points to the need of knowledge
extraction from ensemble of classifiers and within the framework of this domain there is presented a
short survey of some used techniques and knowledge extraction methods. The study contains proposal
of the method of knowledge extraction from ensemble classifiers based on reduction of number of
simple classifiers , which are a part of ensemble (in particularly decision trees), and on using Trepan
algorithm. To show the legitimacy of proposed method there are presented descriptions of experi-
ments, along with analyses of their results. As a completion there are presented proposals of some
improvements, which demand yet further analysis and research.
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