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1. Wstep

W nieparametrycznej analizie dyskryminacyjnej [Gatnar 2001] coraz wigksze
znaczenie ma podej$cie wielomodelowe (agregacja modeli), polegajace na faczeniu

K modeli sktadowych (lokalnych) C,(x),...,C,(x) w jeden model globalny C'(x),
np. na zasadzie majoryzacji (glosowania wigkszosciowego):

C"(x) = argmax {Zlel(ck x) = y)} . )

Tumer i Ghosh [1996] udowodnili, ze btad klasyfikacji dla modelu zagrego-
wanego C (x) zalezy od stopnia podobiefistwa (,,korelacji”) modeli sktadowych.
Inaczej mOwiac, im bardziej modele skladowe sa do siebie niepodobne, tj. zupelnie
inaczej klasyfikuja te same obiekty, tym bardziej doktadny jest model C’(x).

W literaturze zaproponowano kilka miar pozwalajacych oceni¢ podobienstwo
(zgodnos¢, korelacjg) modeli sktadowych w podej$ciu wielomodelowym. Przed-
stawiajg je np. Kuncheva i Whitaker [2003].

W niniejszym artykule zostana omdéwione podstawowe wtasnosci znanych do
tej pory miar, zostanie takze zaproponowana nowa miara podobienstwa modeli
dyskryminacyjnych, oparta na wspétczynniku Hamanna [1961], dajaca lepsza oce-
n¢ podobienstwa modeli C,(x),...,C,(x).

2. Metody I3czenia modeli

Podejscie wielomodelowe polega na tym, ze majac zbidér uczacy
T={(x,y).-..(Xy,yy)}, zawierajacy obiekty o znanej przynaleznosci do klas,
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mozemy na jego podstawie utworzy¢ zbiér préb uczacych 7,,...,T, . Préby te stuzg
do budowy modeli sktadowych C,(x),...,C,(x), ktére sa nast¢pnie taczone i daja

w rezultacie model zagregowany C"(x).

W ostatnim czasie w literaturze zaproponowano kilka metod laczenia modeli
sktadowych. Réznia si¢ one albo sposobem, w jaki tworzone sa modele sktadowe,
tj. sposobem konstrukcji zbioréw uczacych, albo sposobem taczenia wynikow kla-
syfikacji dla obiektéw ze zbioru testowego.

Og6lnie rzecz biorac, wszystkie metody budowy modeli skladowych mozemy
podzieli¢ na trzy grupy:
— manipulujace obiektami ze zbioru uczacego, np. bagging [Breiman 1996],
boosting [Freund, Shapire 1997] oraz arcing [Breiman 1998],

— manipulujace zmiennymi charakteryzujacymi obiekty w zbiorze uczacym,
np. random subspaces [Ho 1998] oraz random forests [Breiman 2001],

— manipulujace warto$ciami zmiennej objasnianej (y, np. error-correcting out-
put coding [Dietterich, Bakiri 1995]).

Z kolei sposoby laczenia (agregacji) wynikéw klasyfikacji przez modele skia-
dowe mozna zaliczy¢ do jednej z trzech grup:

— metod usredniajacych (average methods), np. $redniej arytmetycznej lub

Sredniej wazonej,

— metod nieliniowych, np. glosowania wigkszosciowego (majority vote), wy-

boru warto$ci najwigkszej, metody zliczania Bordy,

— uogdlniania za pomoca stosu (stacked generalisation), zaproponowanego

przez Wolperta [1992].

3. Zroznicowanie modeli

W wielu praktycznych zastosowaniach obserwowano, ze poprawa doktadnosci
klasyfikacji zalezy od korelacji mi¢gdzy modelami skladowymi. Formalny dowéd
tej zaleznosci zostat przedstawiony przez Hansena i Salamona [1990]. Zapropono-

wali oni formute okreslajaca wielko$é btedu modelu zagregowanego C'(x), ktéry
powstaje poprzez potaczenie K modeli sktadowych na zasadzie majoryzacji:

(K/2) ) )
e(C*)=1- Z[ ; ]p""a—p)', )
i=0
gdzie p=1-—e(C;) oznacza doktadnos¢ i-tego modelu sktadowego, przy czym dla
uproszczenia przyjmuje si¢, ze e(C,) =e(C,)=...=e(C,) . Przykladowe wartosci

biedu (2) pokazano w tab. 1.
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Tabela 1. Bi¢dy dla modelu zagregowanego wyznaczone za pomocg formuty (2)

K=3 K=5 K=7 K=9
=0,6 0,352 0,3174 0,2898 0,2666
p=0,7 0.216 0,1631 0,126 0,0988
p=0.8 0,104 0,0579 0,0333 0,0196
=0,9 0,028 0,0086 0,0027 0,0009

Tumer i Ghosh [1996] dokonali dekompozycji btedu predykcji modelu zagre-
gowanego na dwa skladniki (przy zalozeniu agregacji przez usrednianie):

e(C*) =€ (C*) +we(c,), 3)

gdzie: e’ (C*)- biad modelu optymalnego w sensie bayesowskim,
r — wspblczynnik korelacji miedzy wynikami klasyfikacji modeli
sktadowych,
e(C;) - wielkos¢ bledu pojedynczego modelu.

Z analizy formuly (3) widaé, ze btad modelu zagregowanego spada wraz ze
spadkiem wielkosci zaleznosci r migdzy modelami sktadowymi modelu zagrego-
wanego. Oznacza to, Zze nalezy laczyé takie modele, ktdre sa jak najbardziej rézne
(diverse).

Jesli chodzi o zréznicowanie modeli skladowych, to Sharkey i Sharkey [1997]
rozrézniaja jego cztery poziomy:

1) kazdy obiekt jest blednie klasyfikowany nie wigcej niz przez jeden model,

2) kazdy obiekt jest blednie klasyfikowany nie wigcej niz przez potowg modeli
(majoryzacja daje zawsze model doktadny),

3) kazdy obiekt jest poprawnie klasyfikowany przez przynajmniej jeden z modeli,

4) niektére obiekty nie sa poprawnie klasyfikowane przez zaden z modeli.

Poziom zréznicowania modeli skladowych wptywa na metodg ich agregacji.
Na przyktad zasada majoryzacyjna (1) jest odpowiednia dla modeli, ktére wykazu-
ja poziom zr6znicowania 1 lub 2. W przeciwnym wypadku nalezy wykorzystaé
inne, bardziej wyszukane metody agregacji, np. uogélnianic za pomoca stosu
(stacked generalization).

4. Miary zroznicowania modeli

Najprostszy sposéb pomiaru zgodnosci klasyfikacji dwéch modeli C.(x) i
C i (x) to wykorzystanie wspétczynnika;

zG, j)=%21<q(xn>=0,(xn)). @)

n=1
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Formuta (4) nie bierze jednak pod uwage tego, czy oba modele poprawnie roz-
poznaly klas¢ dla obiektu x.

Lepsze rozwiazanie polega zatem na zastosowaniu wartosci zero-jedynkowych
(oracle labels):

1 C(x,)=y,
0 Cx)=y,

Wartos¢ O;=1 oznacza, ze model C,(x) poprawnie rozpoznal klasg y; obiektu
x;, a O=0 oznacza, ze si¢ pomylit. Wtedy zgodno$¢ klasyfikacji pary modeli
C,(x) i C;(x) mozna analizowa¢ za pomoca tablicy kontyngencji o wymiarach
2x2 (tab. 2).

Tabela 2. Tablica kontyngencji dla wynikéw klasyfikacji
0=1 0=0

0,'= 1 a b
0=0 c d

O (x;)= (5)

Najbardziej znana miara zgodnosci jest zero-jedynkowa wersja wspéiczynnika
korelacji Pearsona:
ad — bc
(a+b)c+d)a+cXb+d)
Giacinto i Roli [2001] zaproponowali miar¢ oparta na btedzie i nazwali ja
lacznym zréznicowaniem (compound diversity):.
.. d
pe.) atb+c+d’ @
Ta miara jest takze nazywana miara podwdjnego bledu (double-fault measure)
poniewaz jest frakcja obiektéw blednie sklasyfikowanych przez oba modele.
Partridge i Yates [1996] oraz Margineantu i Diettrich [1997] zaproponowali
miar¢ nazwana zréZznicowaniem wewnatrzgrupowym (within-set generalization
diversity). Ta miara jest po prostu statystyka kappa zaproponowana przez Fleissa
[1981] do pomiaru rzetelnosci (measure of interrater reliability). Mierzy ona po-
ziom skorygowany zgodnosci dwéch modeli klasyfikacyjnych:
KG, j)= 2(ac—bd) '
(a+b)c+d)+(a+c)b+d)
Skalak [1996] wykorzystal miar¢ niezgodnosci (disagreement measure), aby
ocenic¢ zréznicowanie dwéch modeli:

DM, j) =

6

r(i, j) =

(8)

b+c

——— 9)
a+b+c+d

Jest to frakcja liczby obiektéw, ktére zostaly blednie sklasyfikowane przez
przynajmniej jeden z modeli.
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W literaturze znane sa takze miary zréznicowania dla wigkszej liczby modeli,
tzw. miary globalne (non-pairwise).

Na przykiad Hansen i Salamon [1990] zaproponowali tzw. miar¢ trudnosci
(measure of difficulty). Jest to wariancja zmiennej reprezentujacej frakcje modeli,
ktére poprawnie klasyfikuja wybrany losowo obiekt x,.

Partridge i Krzanowski [1997] przygotowali uogélniona miare¢ zréznicowania
(generalized diversity measure), za$ Cunnigham i Camey [2000] wykorzystali do
pomiaru réznic mi¢gdzy modelami funkcje entropii.

5. Miara Hammana

Kuncheva i inni [2000] zaproponowali statystyk¢ Q Yule’a do oceny stopnia

zréznicowania modeli klasyfikacyjnych:
. . ad-—bc

oG, 7> ad +bc’

Jest to miara symetryczna i przyjmuje wartosci pomiedzy —1 i 1, wartos¢ O zas
oznacza statystyczna niezalezno$¢ dwéch modeli klasyfikacyjnych.

Statystyka Yule'a jest dobra miarg oceny podobienstwa wynikéw klasyfikacji
modeli C,(x) i C;(x), lecz w niektérych przypadkach jej wartos¢ moze by¢ nie-

(10)

zdefiniowana, np. gdy a = 0 i b = 0. Co wigcej, statystyka Q nie pozwala odréznié¢
dwoéch skrajnie réznych rozkladéw wynikéw klasyfikacji, pokazanych w tabelach
3i4.

Tabela 3. Rozktad wynikéw klasyfikacji dla K=100

0=1 00
0=1 49 1
0=0 50 0

Tabela 4. Rozktad wynikéw klasyfikacji dla K=100

0=l 00
0=1 1 49
0=0 50 0

W przypadku tab. 3 i 4 wartosc statystyki Q jest ta sama i wynosi ~1, wskazujac
najsilniejsza ujemna korelacj¢ pomigdzy modelami. Jednak w tab. 3 znajduja si¢
wyniki klasyfikacji dla dwéch modeli, ktére w ogéle nie sa zwigzane ze soba.

Aby przezwycigzy¢ wspomniane ograniczenia statystyki Q0 Yule’a, proponuje-
my wykorzystanie do oceny zréznicowania modeli skladowych wspélczynnika
Hamanna.

Hamann [1961] zaproponowal binarmy wspétczynnik podobienstwa, ktéry jest
réznica migdzy klasyfikacjami zgodnymi i niezgodnymi w stosunku do liczby
wszystkich obserwacji:
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(a+d) (b—+—c). an
a+b+c+d

Jej wartos¢ znajduje si¢ w przedziale [-1,1], przy czym wartos¢ 0 wskazuje na
ré6wna liczbg klasyfikacji zgodnych i niezgodnych, -1 oznacza idealna niezgod-
nosc, a 1 — idealng zgodnosc.

Miara Hamanna pozwala odrézni¢ dwa rozklady w tab. 3 i 4; dla tab. 4 przyj-
muje wartos¢ H(i, j) = —0,98, co wskazuje na silna zalezno$¢ ujemna, a dla tab. 3
przyjmuje wartos¢ H(i, j)= -0,02, oznaczajaca brak zaleznosci.

Dla modelu zagregowanego wspélczynnik Hamanna jest liczony jako $rednia
dla wszystkich par modeli sktadowych:

H(@, j)=

2 K-1 K
H(C*):m' ZH(i,j). (12)

6. Wyniki eksperymentow

Aby poréwna¢ dokladnos¢ identyfikacji zrémicowania modeli skladowych przez
obie miary, tj. Yule’a i Hamanna, przygotowano eksperyment podobny do tego, ktéry
opisali Kuncheva i inni [2000]. Wykorzystano zbiér testowy zawierajacy 10 obserwa-
cji (N=10) oraz trzy modele skladowe: C,(x),C,(x),C,(x), z ktérych kazdy ma taki

sam btad klasyfikacji e(C;)=0,4 (co oznacza, ze 6 z 10 obserwacji jest klasyfikowa-

nych poprawnie). W sumie daje to 28 réznych modeli zagregowanych.
Do oceny zréznicowania modeli sktadowych wykorzystano miar¢ Hamanna
(tab. 5) oraz zasad¢ majoryzacji.

Tabela 5. Wartosci miar H i Q oraz bigdu klasyfikacji dla 28 modeli

Model Hy, Hy3 Hys H (4] e(D*)
1 2 3 4 5 6 7
1 0,2 0,6 -0,6 0,33 -0,56 0,2
2 -0,2 0,6 -0,2 -0,33 -0,67 0,2
3 -0,2 -0,2 0,2 0,20 -0,50 0,1
4 0,6 -0,6 -0,6 -0,20 -0,37 0,3
5 0,2 0,6 0,2 —0,20 -0,39 0,3
6 -0,2 -0,2 0,2 0,20 —0,50 0,3
7 0,2 -0,2 -0,2 0,07 0,22 0,2
8 1,0 -0,6 -0,6 0,07 -0,33 0,4
9 0,6 -0,6 -0,2 -0,07 -0,21 0,4
10 0,2 0,6 0,2 0,07 -0,11 0.4
11 0,2 0,2 0,2 -0,07 0,22 0.4
12 0,6 0,2 -0,2 0,07 -0,04 0.3
13 0,2 -0,2 0,2 0,07 0,05 0,3
14 0,2 0.2 0,2 0,20 0,33 0,2
1 2 3 4 5 6 7
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cd. tab. 5

15 0,6 -0,2 -0,2 0,07 -0,04 0.5
16 1,0 0,2 0,2 0,20 0,00 04
17 0,2 0,2 0,2 0,07 0,05 0.5
18 0,6 0,2 0,2 0,20 0,24 0,4
19 0,2 0,2 0,2 0,20 0,33 0,4
20 0,6 0,2 0,2 0,33 0,51 0,3
21 0,2 0,2 0,2 0,20 0,33 0,6
22 0.6 0,2 0,2 0,33 0,51 0,5
23 1,0 0,2 0,2 0,47 0,55 0,4
24 0,6 0,2 0,6 0,47 0,70 04
25 0.6 0,6 0,6 0,60 0,88 0,3
26 0,6 0,6 0,6 0,60 0,88 0.5
27 1,0 0,6 0,6 0,73 0.92 0.4
28 1,0 1,0 1,0 1,00 1,00 0,4

Wspdlczynnik korelacji Pearsona mi¢dzy miarami Hamanna i Yule’a wynosi
0,972, co oznacza silng zalezmos¢. Jesli za$ chodzi o korelacje¢ miedzy obiema mia-
rami a bledem klasyfikacji, to wyniki sa podobne, chociaz trochg lepszy byt wsp6t-
czynnik Hamanna: H = 0,462, a Q = 0,431.

Podobne wyniki osiagnigto dla zbioru testowego zawierajacego 10 obserwacji
(N = 10). Wtedy otrzymano 36 151 réznych modeli zagregowanych. Oceny zrézni-
cowania wyniosty odpowiednio: H = 0,662, za$ Q = 0,531.

7. Podsumowanie

Statystyka Hamanna jest miara bardziej doktadng niz wspétczynnik Yule’a, po-
zwalajaca zidentyfikowa¢ réznice migdzy modelami sktadowymi w podejsciu wie-
lomodelowym. Mozliwo$¢ prawidlowej oceny stopnia zréznicowania modeli skia-
dowych jest wazna, poniewaz taczone powinny by¢ jedynie te, ktdre sg jak najbar-
dziej do siebie niepodobne, tj. zupelnie inaczej klasyfikuja te same obserwacje.
Zgodnie z twierdzeniem Tumera i Ghosha [1996], taki model zagregowany daje
najbardziej doktadne wyniki predyke;ji.
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THE USE OF HAMANN'’S COEFFICIENT AS DIVERSITY
MEASURE IN MULTIPLE-MODEL APPROACH

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 unrelated members form an accurate ensemble.

In this paper we propose a new pairwise measure of diversity for classifier en-
sembles based on Hamann's similarity coefficient.
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