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WYKORZYSTANIE METOD TAKSONOMICZNYCH
DO BUDOWY MODELI ZAGREGOWANYCH

1. Wstep

Sukces podejscia polegajacego na agregacji modeli w analizie dyskryminacyj-
nej zalezy od zréznicowania modeli sktadowych (lokalnych) C,(x),...,C(x).

Jak udowodnili Tumer i Ghosh [1996], blad klasyfikacji modelu zagregowanego C”(x)

maleje wraz ze spadkiem stopnia podobienstwa (,.korelacji”’) modeli skladowych. Celowe
staje si¢ wigc taczenie tylko takich modeli, ktre jak najbardziej rézmia si¢ od siebie.

Jednym z rozwiazan mogacych zapewnic to, ze modele skladowe beda maksymalnie
niepodobne jest wykorzystanie metod taksonomicznych. W artykule zaproponowano
metod¢ budowy modeli zagregowanych, ktéra polega na wygenerowaniu duzej liczby
modeli, np. K = 300, i pogrupowaniu ich w klasy, a nastgpnie potaczeniu reprezentantéw
klas w jeden model C"(x).

W zwiazku z tym, Ze brak jest glebszych badan nad omawianym zagadnieniem, ko-
lejnym celem artykutu stala si¢ analiza poréwnawcza metod taksonomicznych, ktére
mogga by¢ wykorzystane w proponowanym podejsciu. Pojawit si¢ takze problem kon-
strukcji macierzy niepodobienistwa modeli, poniewaz istnicje kilka konkurencyjnych
miar mogacych shuzyé do tego celu. W dalszej czgsci pracy zbadano wige takze to, jak
wielkos¢ btedu klasyfikacji zalezy od wyboru odpowiedniej miary zréznicowania.

2. Metody aczenia modeli

Agregacja modeli polega na tym, 2ze jesli mamy zbiér uczacy
U={(x,,5),-...(Xy,Yy)}, zawierajacy obiekty o znanej przynaleznosci do klas
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(y), to mozemy na jego podstawie utworzy¢ préby uczace U,,...,U, . Préby te
stuza do budowy modeli indywidualnych C,(x),...,C,(x), kt6re s3 nastgpnie ia-
czone (np. na zasadzie majoryzacji), dajac w rezultacie model zagregowany:

C’(X)=argm§1X{Zf=,1(Ck(X)= y)}, (1)
gdzie I jest funkcja wskaznikowa, tj. I(a)=1, gdy a jest prawdziwe, za$
1(a)=0 w przeciwnym wypadku.

W literaturze mozna znalez¢ wiele metod taczenia modeli sktadowych. Réznia
si¢ one albo sposobem, w jaki tworzone sa modele skladowe, tj. sposobem kon-
strukcji préb uczacych, albo sposobem taczenia wynikéw klasyfikacji dla obiektow
ze zbioru testowego.

Ogdlnie rzecz biorac, wszystkie metody budowy modeli sktadowych mozemy
podzieli¢ na trzy grupy:

e wykorzystujace obiekty ze zbioru uczacego, np. bagging [Breiman 1996], bo-

osting [Freund, Shapire 1997] oraz arcing [Breiman 1998],

e wykorzystujace zmienne charakteryzujace obiekty w zbiorze uczacym, np. ran-

dom subspaces [Ho 1998] oraz random forests [Breiman 2001],

e manipulujace wartosciami zmiennej objasnianej (y), np. error-correcting output
coding [Dietterich, Bakiri 1995].

3. Proponowana metoda budowy modeli zagregowanych

Zagadnienie wykorzystania metod taksonomicznych do budowy modeli zagre-
gowanych nie bylo poruszane w literaturze przedmiotu zbyt czgsto, a jesli juz, to w
nieco innym znaczeniu niz przedstawiona w tym artykule propozycja.

Partridge i Yates [1996] zaproponowali metodg polegajaca na utworzeniu wielu mo-
deli, z ktérych wybierane s te, ktére najbardziej roznia si¢ od siebie (overproduce and
choose). Wspomniany wybér byt sterowany za pomoca statystyki kappa (5).

Z kolei Giacinto, Roli i Fumera [2000] wykorzystali miar¢ (4) do wyznaczenia
odleglosci miedzy modelami oraz metode najblizszego sasiada do taczenia modeli
skladowych w klasy.

Giacinto i Roli [2001] swoje podejscie do budowy modeli zagregowanych opar-
li na iteracyjnym taczeniu kolejnych modeli w jeden model zagregowany (az do
momentu, gdy wszystkie modele zostang potaczone) i wyborze w kazdym kroku
reprezentanta istniejacego juz zbioru modeli. Modele te w ostatnim kroku procedu-
ry byly taczone w jeden model przy uzyciu formuty (1).

W proponowanej metodzie M modeli skladowych zostaje podzielonych na K

roztacznych podzbioréw {S, Y K} za pomoca pewnej metody taksonomicznej.

Nastepnie z kazdego skupienia §, jest wybierany model, ktéry ma najmniejszy
btad klasyfikacji. Modele te nastgpnie podlegaja agregacji za pomoca formuty (1).
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Algorytm tej metody sklada sie z nast¢pujacych krokéw:
1. Zbuduj M pojedynczych modeli na podstawie zbioru uczacego.
2. Utw6rz macierz niepodobieristwa D =[d;], wykorzystujac jedna z miar stu-

zacych do oceny stopnia zréznicowania modeli.

3. Podziel zbiér modeli C,(x),...,C,(x) na K podzbioréw, gdzie
K =2,.,M -1, za pomoca jednej z hierarchicznych metod analizy skupien.

4, Znajdz optymalng liczbe klas K.

5. Wybierz z kazdej klasy jeden model C, (x), np. ten, ktéry ma najmniejszy
blad klasyfikacji.

6. Potacz K wybranych w jeden model zagregowany za pomoca formuty (1).

4. Konstrukcja macierzy niepodobienstwa

Aby méc wykorzysta¢ metody hierarchicznej analizy skupien, nalezy zbudowaé
macierz niepodobienstwa dla wszystkich par modeli. W tym celu mozna wykorzy-
sta¢ jedna z miar zré6znicowania modeli, przedstawionych w pracy Gatnara [2006].

Poniewaz rézni autorzy rekomendowali rézne miary, nalezato dokona¢ poréw-
nania tych miar i wybra¢ najlepsza. W eksperymentach obliczeniowych przedsta-
wionych w niniejszej pracy wykorzystano szes¢ z nich. Wszystkie te miary wyko-
rzystujg macierz wartosci zero-jedynkowych (oracle labels):

1 cx)=y,
0,((!4{,.)—{0 C.x)%y,"

gdzie wartos¢ O,(x;)=1 oznacza, ze model C (x) poprawnie rozpoznal klasg¢

()

obiektu x;, za$ O, (x,)=0 oznacza to, ze si¢ pomylil. Wtedy zgodnos$¢ predykcji
pary modeli C,(x) i C,(x) mozna analizowa¢ za pomoca tablicy kontyngencji o
wymiarach 2x2 (tab. 1).

Tabela 1. Tablica kontyngencji
dla wynikéw klasyfikacji

0.=1 |0,=0
O=1 a b
Olr=0 C d

Zrédto: opracowanie wiasne.

Najbardziej znana miarg zgodnosci jest zero-jedynkowa wersja wspétczynnika
korelacji Pearsona:
ad —bc
(a+b)c+dXa+c)b+d)
Mozmna ja wykorzysta¢ do budowy macierzy D po przeksztalceniu na niepodobienstwo.

3)

pi, )=
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Z kolei Giacinto i Roli [2001] zaproponowali miarg, ktéra nazwali miarg po-
dwdjnego bledu (double faulr):
d

a@.) a+b+c+d’
poniewaz jest frakcja obiektéw blednie sklasyfikowanych przez oba modele.
Partridge i Yates [1996] oraz Margineantu i Dietterich [1997] przedstawili mia-
r¢ nazwang zréznicowaniem wewnatrzgrupowym (within-set generalization diver-
sity). Ta miara jest po prostu statystyka k (kappa), ktéra mierzy poziom zgodnosci
dwéch modeli klasyfikacyjnych:

(4)

2(ac—bd)
(a+b)c+d)+(a+c)b+d)

Skalak [1996] wykorzystal miar¢ niezgodnosci (disagreement measure), aby
oceni¢ zréznicowanie dwéch modeli:
b+c

di,j))=————-. 6
(@) at+b+c+d ©)

Jest to frakcja liczby obiektéw, ktére zostaly blednie sklasyfikowane przez
przynajmniej jeden z modeli.

Kuncheva i inni w pracy [Kuncheva i in. 2000] zaproponowali statystyke Q
Yule'a do oceny stopnia zré6znicowania modeli klasyfikacyjnych:
ad —bc - 7
ad +bc

Jest to miara symetryczna i przyjmuje wartosci pomigdzy -1 i 1, gdzie wartos¢ 0
oznacza statystyczna niezalezno$¢ dwéch modeli klasyfikacyjnych. Poniewaz ma
ona jednak dosy¢ powazne wady, Gatnar [2006] zaproponowal wykorzystanie
wspdlczynnika Hamanna do oceny zréznicowania modeli sktadowych:
(a+d) (b+c)' ®)

at+b+c+d

Jej wartosé znajduje si¢ w przedziale [-1,1], przy czym wartos¢ O wskazuje na
réowng liczbe klasyfikacji zgodnych i niezgodnych, -1 oznacza idealng niezgod-
nos¢, zas 1 - idealna zgodnos¢. Oczywiscie, miary (5), (7) i (8) musza zosta¢ prze-
ksztatcone na miary odlegtosci (niepodobienstwa), aby mogty utworzy¢ macierz D.

pi, j)= &)

pl, j)=

p(i, j)=

5. Metody taksonomiczne i okreslenie liczby klas

Jak juz wspomniano, w kroku 3 proponowanego algorytmu modele sktadowe sg
dzielone na klasy na podstawie macierzy niepodobienstwa D. W prowadzonych
eksperymentach wykorzystano cztery znane hierarchiczne metody taksonomiczne:

* najblizszego sasiedztwa,

* najdalszego sasiedztwa,
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¢ sredniego potaczenia migdzy skupieniami,

¢ Warda.

Ich komputerowe implementacje znajduja si¢ w bibliotece cluster programu R.

Z kolei w celu wyboru optymalnej liczby klas zostat wykorzystany wskaznik ksztaltu
(silhouerte index), zaproponowany przez Rousseuwa [1987], réwniez zaimplementowa-
ny w bibliotece cluster. Dla kazdej obserwacji x jest liczona wielko$¢ indeksu:

__b®-a®

B max {a(x),b(x)} ’
gdzie a(x) to srednia wielkos¢ odlegtosci pomigdzy x a innymi obserwacjami w
tym samym skupieniu, za$ b(x) to odleglos¢ migdzy x a najblizszym innym sku-
pieniem. Optymalna liczba klas to ta, dla ktérej zachodzi:

K =arg max {i s(x)}. (10)

k=2..M-1 ('

9)

6. Wybor reprezentantéw skupien i wyniki eksperymentow

Kiedy struktura klas jest juz znana, z kazdego skupienia wybierany jest jeden
model, ktéry bedzie podlegat taczeniu. Mozna rozwaza¢ kilka réznych strategii se-
lekcji reprezentantéw klas, jednak w proponowanym algorytmie sa wybierane mo-
dele o najmniejszym bledzie predykcji dla zbioru testowego.

Aby zdecydowac, ktéra z metod taksonomicznych nalezy zastosowaé w trzecim
kroku proponowanej metody, przeprowadzono wiele eksperymentéw obliczenio-
wych. Ich celem byto takze sprawdzenie przydatnosci przedstawionych wyzej miar
zréznicowania modeli. Wykorzystano 10 znanych zbioréw danych, ktére sa stan-
dardowo wykorzystywane w analizach poréwnawczych metod dyskryminacji.

Charakterystyke zbioréw oraz ich podziat na czg¢s¢ uczaca i testowa pokazano w tab. 2.

Tabela 2. Zbiory danych wykorzystywane w analizie dyskryminacyjnej

Zbidr danych | Liczba obserwacji | Liczba obserwacji Liczba Liczba
w zbiorze uczacym | w zbiorze testowym zmiennych klas
DNA 2124 1062 180 3
Letter 16 000 4 000 16 26
Satellite 4290 2 145 36 6
[ris 100 50 4 3
Spam 3 000 1601 57 2
Diabetes 512 256 8 2
Sonar 138 70 60 2
Vehicle 564 282 18 4
Soybean 455 228 34 19
Zip 7291 2 007 256 10

Zrédio: opracowanie wlasne.
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Zbiory te znajduja si¢ na stronie www.ics.uci.edu/~-mlearn/MLRe-
pository.html oraz w bibliotece m1bench dotaczonej do programu R.

Spam DNA
0,1400 01600
0.1200 0.1400
0,1000 0,1200 —o—sdred.
0,0800 g~;:8 —=—najbi
0.0600 0.06(1) najd. |
00400 0,0400 ward
0.0200 0,0200
00000 +————— 0.0000 +——————————————————
10 20 30 40 50 100 150 200 300 10 20 30 40 50 100 150 200 300
Satellite Zp
02100
02000 : $red
0,1900 M } —o—nalu-
o . —s_najbl.
01800 &/\/\ N : najd.
0,1700 “N . ward
0,600 .
0,1500 +——————————————————— 0,2250 ——
10 20 30 40 50 100 150 200 300 10 20 30 40 S50 100 150 200 300
Rys. 1. Btedy klasyfikacji dla wybranych metod taksonomicznych
Zrédto: obliczenia wiasne.
Spam DNA
01400 01600
0,1200 0,1400 e Pears
d —e—Pears o
01000 W e 0120 Nl Steegeey —o—tamm
- - 01000
0.0800 Yule 0,000 Yule
0.0600 <. Double|| | ©0,0600 Double
0.0400 —x—Kappa 0,0400 +K.awa
0,0200 ——Niezg 0,0200 —o—Niezg
0,0000 +——————————————————— 0,0000 +——
10 20 30 40 50 100 150 200 300 10 20 30 40 50 100 150 200 300
Satellite zp
0.2500
0.2000 ——Pears —o—Pears
—s—Hamm —s—Hamm
01500 Yule Yule
0,1000 - Double Coutse
0.0800 ~»— Kappa —»— Kappa
! —e— Niezg 0,2300 —s— Niezg
0.0000 +———————————————————— 0.2250 . . — .
10 20 30 40 50 100 150 200 300 10 20 30 40 50 100 150 200 300

Rys. 2. Bledy klasyfikacji dla wybranych miar niepodobienistwa modeli
Zrédto: obliczenia wlasne.

Dla kazdego zbioru uczacego generowano 14 réznych zestawéw modeli (na
podstawie préb boostrapowych), liczacych kolejno 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80,
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90, 100, 150, 200, 250, 300 modeli indywidualnych. Wybrana klasg modeli byly
drzewa klasyfikacyjne, tworzone za pomoca procedury rpart w programie R
[Themeau, Atkinson 1997].

Jezeli chodzi o analiz¢ poréwnawcza metod grupowania, to na rys. 1 pokazano
bledy klasyfikacji dla 4 wybranych zbioréw danych.

Podobne analizy symulacyjne prowadzono dla przedstawionych 6 miar zrézni-
cowania, stuzacych do budowy macierzy D. Wyniki por6wnan pokazano na rys. 2,
przy czym nalezy doda¢, iz wykorzystano tutaj metod¢ Warda.

7. Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonej analizy poréwnawczej wskazuja, ze w zaproponowanym
algorytmie budowy modeli zagregowanych najlepiej wykorzysta¢ taksonomiczna meto-
de¢ najdalszego sasiada lub metod¢ Warda. Obie te metody zwycigzyly w poréwnaniach.

Z kolei jesli chodzi o wybdr miary zréznicowania, to wyniki nie sa jednoznaczne. W
trzech przypadkach najbardziej dokladne modele dyskryminacyjne uzyskano, gdy ma-
cierz niepodobienistwa zostata utworzona za pomoca statystyki kappa (5) lub miary po-
dwdjnego bledu (4). Jezeli zas chodzi o zbidér ZIP, to najmniejszy blad uzyskano, gdy do
pomiaru odleglosci zastosowano miarg niezgodnosci (6) oraz wspétczynnik korelacji Pe-
arsona (3). Nalezy jednak dodac, ze miara Hamanna (8) takze dawata dobre wyniki.
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THE APPLICATION OF CLUSTER ANALYSIS
IN AGGREGATION OF CLASSIFIERS

Summary

Combining multiple classifiers into an ensemble has proved to be very success-
ful in the past decade. The key issue is the diversity of the component classifiers,
because the most unrelated members the most accurate is the ensemble. In this pa-
per we propose a new method of combining classifiers, that is based on clustering
of the single models. We also compare different hierarchical clustering methods
and diversity measures used to create the dissimilarity matrix.
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