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_ BADANIE ZWIAZKOW MIEDZY MIARAMI
ZROZNICOWANIA BLEDOW POJEDYNCZYCH MODELI
A JAKOSCIA MODELU ZAGREGOWANEGO

1. Wstep

Zastosowanie modeli zagregowanych w klasyfikacji i regresji cieszy si¢ w ostat-
nich latach bardzo duzym zainteresowaniem. Niejednokrotnie modele te wykazuja
lepsze wlasciwosci teoretyczne i empiryczne niz modele pojedyncze. Jako$é modelu
zagregowanego w silnym stopniu zalezy od jakosci pojedynczych modeli. Jednakze,
Jak pokazuja badania empiryczne, nie jest to jedyny czynnik majacy na nia wplyw.
Okazuje si¢ bowiem, ze specyficzne relacje zachodzace migdzy wartosciami teore-
tycznymi pojedynczych modeli w silnym stopniu wptywaja na btad modelu zagre-
gowanego. W literaturze nie ma zgody co do tego, jaki charakter powinny mieé
zwiazki migdzy skladowymi modelu zagregowanego. Jak pisza Ruta i Gabrys
[2002b, s. 689]: ,,Zréznicowanie, niezaleznos¢, niezgodnos¢, a coraz cz¢sciej i ujem-
na korelacja, sa terminami czgsto stosowanymi, by okresli¢ pozadana relacje migdzy
pojedynczymi modelami; taka, ktéra zapewnitaby wysoka jakos¢ modelu zagrego-
wanego”. Relacja ta uwidacznia si¢ w ten sposéb, ze bigdne wartosci teoretyczne dla
réznych obserwacji nie bgda powstawaly na podstawie tych samych modeli.

Teoretycznie, grupa niezaleznych modeli przynosi poprawe jakosci w stosunku
do jakosci modeli pojedynczych. Dowodza tego m.in. Hansen i Salamon [1990].
Zauwazyli oni, ze aby btad modelu zagregowanego, budowanego na zasadzie glo-
sowania majoryzacyjnego’, byt nizszy niz btad pojedynczych modeli, konieczne
jest, by sktadowe modelu zagregowanego roznity si¢ migdzy soba i byty ,,popraw-
ne”. Przez model poprawny rozumieja taki model, ktérego biad jest mniejszy niz w

! Klasyfikujac nowy obiekt, jako ostateczna wybiera si¢ t¢ klasg, ktéra najczesciej wskazywana
byta przez pojedyncze modele.
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przypadku losowego przydzielania do klas. Natomiast dwa modele sa r6zne, jesli
rozpoznajac nowe obiekty niepoprawnie klasyfikuja ré6zne obserwacje. Zaktadajac,
ze prawdopodobienstwo popetnienia bledu na podstawie kazdego pojedynczego
modelu jest takie samo, réwne p, i ze bledy modeli sa niezalezne, to prawdopodo-
bienstwo bledu modelu zagregowanego dla pojedynczego obiektu bedzie réwne:

X

K
P(y"iim)=2[k]p*(l—p)"““, )
X
2

gdzie: K to liczba pojedynczych modeli,
y, — rzeczywista warto$¢ zmiennej objasniane;j,
y,, — wartos¢ teoretyczna modelu zagregowanego.

Wiadomo, ze zréznicowanie jest warunkiem koniecznym dla wysokiej jakosci mo-
delu zagregowanego, jednak nie ma zgody co do tego, jak je definiowac i jak mierzy¢.
Znane sg liczne sposoby jego pomiaru, jednak niewiele wiadomo o relacjach migedzy
miarami zréznicowania i jakoscia modelu zagregowanego oraz o wyzszosci jednego
typu miar nad innymi, co powoduje, ze trudno wskaza¢, ktéra z nich jest najlepsza.

Gléwnym oczekiwaniem zwigzanym z miarami zréznicowania jest to, ze beda
one pomocne w konstrukcji jak najlepszego modelu zagregowanego, tj. we wia-
Sciwym wyborze metod konstrukcji pojedynczych modeli, liczby sktadowych mo-
delu globalnego, operatoréw ich agregaciji itp.

Istnieja miary dla par modeli (pairwise), ktére liczone sa dla wszystkich par po-
jedynczych modeli, a nastepnie usredniane, oraz miary globalne (non-pairwise),
ktére stosuja miare entropii, wariancji albo tez oparte sa na rozkladzie liczby bied-
nie sklasyfikowanych obserwacji.

Poza podziatem na miary globalne i miary dla par modeli miary te mozna takze
podzieli¢ na:

e ujemnie skorelowane z blgdem modelu zagregowanego; sa to te, ktére sledza

zréznicowanie: im wyzsza warto$¢ przybiora, tym wigksze jest zréznicowanie;

e dodatnio skorelowane z bledem modelu zagregowanego; s to takie, ktore sledza

podobienstwo: im wyzsza wartos¢ przyjma, tym mniejsze jest zréznicowanie.

W dalszej czgsci artykutu skupiono si¢ jedynie na miarach globalnych. Wszyst-
kie one wymagaja uprzedniego przekodowania wynikéw klasyfikacji na wartos¢ O,
gdy na podstawie modelu uzyskano poprawna klasyfikacje, i na wartos¢ 1 w przy-
padku przeciwnym.

2. Uogolnione miary zrdéznicowania
Entropia (entropy measure)

Jest to miara zastosowana w pracy [Kuncheva, Whitaker 2001]. Pokazuje sto-
pien niezgodnosci miedzy warto$ciami teoretycznymi pojedynczych modeli:
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1 ¢~ mi , K —
vl min {m(x,) : m(x,)} , @
N n=1 K_[E
2

gdzie: m(x,) to liczba modeli, na podstawie ktérych dokonano bi¢dne;j klasyfikacji
n-tej obserwacji:

m(x,)=3 I{y, =5}, (3)
n=I

N - liczba obserwacji,

[a] - najmniejsza liczba catkowita, wigksza niz a.

Entropia osiaga wartos¢ najwyzsza (EN=1), gdy modele sa maksymalnie zréz-
nicowane mi¢dzy soba; najnizsza natomiast (EN = 0), gdy wszystkie wartosci teo-
retyczne pojedynczych modeli sa identyczne.

Log-entropia (log-entropy)

Nalezy zaznaczy¢, ze miara dana wzorem (2) nie jest klasyczna entropia ze
wzgledu na to, iz pomija funkcj¢ logarytmiczng. W klasycznej formie zostala
przedstawiona przez P. Cunnighama i J. Carneya [2000]:

I n n
lEN——Z - log,[l\;{], )

nlzl

gdzie N to liczba modeli sktadowych, ktére zaklasyfikowaly n-ta obserwacje do
i-tej klasy.

Miara trudnosci (measure of difficulty)

Miara ta poczatkowo zostata zaproponowana przez L.K. Hansena i P. Salamona
[1990], a nastepnie rozwinig¢ta w pracy [Kuncheva, Whitaker 2003]. Budowana jest
na podstawie tzw. dyskretnego rozkiadu bledéw (discrete error distribution)
V= [ b, ©0), p,(),...,p, (K )] , zdefiniowanego przez D. Rutg i B. Gabrysa [2002a].
Miara ta okresla wariancj¢ elementéw p, (k) odzwierciadlajacych znormalizowana

liczbg obserwacji, dla ktérych zaobserwowano dokladnie k btgdéw. Jest definio-
wana jako:

K
DI == (p, () -F, ) - )
K k=0

Wariancja Kohavi i Wolperta (Kohavi-Wolpert variance)

Kolejna oprécz DI miara oparta na wariancji zostala przedstawiona przez
P. Kohavi i D.H. Wolperta [1996]. Mierzy przecigtna wariancj¢ binominalnego
rozkladu wartosci teoretycznych pojedynczych modeli:

KW =

Y [m(x,) (K —m(x,))]. (6)

n=1
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Niejednoznacznos$¢ (ambiguity)

Oparta na wariancji jest takze, zdefiniowana poczatkowo na potrzeby regresji
przy wykorzystaniu kwadratowej funkcji straty przez A. Krogha i J. Vedelsby’ego
[1995], miara zwana niejednoznacznosciag. W klasyfikacji natomiast czesciej sto-
sowana jest zero-jedynkowa funkcja straty. Miara niejednoznacznosci przybiera
wtedy nastgpujaca postac:

0 V. =Y
ay= EIHTIm ™
1w przypadku przeciwnym,
gdzie: y, — wartos¢ teoretyczna k-tego modelu.
Niejednoznacznos¢ wszystkich pojedynczych modeli jest okreslana jako:

_ 1 K
A=—) A, 8
K;k (8)

gdzie A, to niejednoznacznos¢ k-tego pojedynczego modelu dana wzorem:

1 N
A=—> a(x).
k N; k( n)

Miara zgodnosci modeli (interrater agreement measure)
Miara ta zostata zaproponowana przez J.L Fleissa [1981]:

> m(x,)(K —m(x,))

JA=1—22] — (9)
NK(K —1E(1—F)

gdzie: £ to przecigtny btad pojedynczych modeli, dany jako:

1 K
E=—) &, 10
K 25 (10)
natomiast £, to bad pojedynczego modelu, liczony jako:
1 & A
&=—2 1y =5} (1
n=1

Uogélniona miara zréznicowania (generalized diversity measure)

Miara ta zostata zdefiniowana przez D. Partridge’a i W. Krzanowskiego [1997].
Niech Y oznacza zmienna losowa przybierajaca wartosci réwne odsetkowi poje-
dynczych modeli, ktére blednie klasyfikujg losowo wybrana obserwacje x. Przez p,

oznaczmy prawdopodobienstwo tego, ze: Y :%, a przez p(k)prawdopodobien-

stwo tego, ze k losowo wybranych modeli blednie zaklasyfikuje losowo wybrang
obserwacje¢ x. Wtedy:

=< p,. (12)
k=1
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Kk (k—1)
SKE-D

D. Partridge i W. Krzanowski stwierdzili, ze maksymalne zréznicowanie jest
obserwowane wtedy, gdy dla losowej pary modeli blgdowi jednego modelu towa-
rzyszy poprawna klasyfikacja drugiego (p(2) = 0); natomiast minimalne zréznico-
wanie odzwierciedla sytuacjg, gdy btedowi jednego modelu towarzyszy btad dru-
giego modelu (p(2) = p(1)). Bazujac na tych zalozeniach, zaproponowali prosta
miare

p(2)= (13)

GD=1- PQ2) . (14)
p(1)
Miara ta przybiera wartosci z przedziatu [0, 1], gdzie 0 oznacza minimalne
zréznicowanie,
Miara wspétwystepowania btedow (coincident failure diversity)
Na potrzeby jednoczesnego wspétwystgpowania wiekszej liczby bigdéw D. Par-
tridge i W. Krzanowski (1997) przedstawili nastepujaca miarg:

0, gdyp,=1
CFD={ 1 K-k (15)
, gd <1,
l—pO;K—lpk gdy P,

Osiaga ona wartos¢ maksymalna (CFD = 1), gdy wszystkie bledy zostang po-
pelnione przez jeden model, i wartos¢ minimalna (CFD = 0), gdy wszystkie mode-
le jednoczesnie dokonaja poprawnej albo niepoprawnej klasyfikacji.

Do miar dodatnio skorelowanych z bledem modelu zagregowanego nalezy mia-
ra podobienstwa modeli /A oraz miara trudnosci DI. Pozostale natomiast naleza do
grupy miar ujemnie skorelowanych z bledem modelu zagregowanego.

3. Badanie relacji migdzy miarami zréznicowania
a jakoscia modelu zagregowanego

W dotychczasowych badaniach poré6wnywano rézne miary zréznicowania, ana-
lizujac ich korelacj¢ z r6znymi charakterystykami jakosci modelu zagregowanego,
takimi jak np. blad modelu zagregowanego, réznica migdzy btedem modelu zagre-
gowanego a przecigtnym bigdem pojedynczych modeli.

Ujawnienie si¢ jasnej relacji migdzy miarami zréznicowania jest o tyle wazne,
ze coraz czgsciej pojawiaja si¢ algorytmy, ktére taki czynnik jak zréznicowanie
modeli w sposéb jawny biora pod uwage w procesie konstrukcji modelu zagrego-
wanego. Przyktadami takich procedur moga by¢ algorytmy zaproponowane przez
P. Cunninghama i J. Cameya [2000], G. Zenobi i P. Cunninghama [2001] oraz
Opitza i Shavlika [1996].
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Jedna z technik, ktéra — jak to zostalo dowiedzione — dobrze si¢ nadaje do bu-
dowy modeli zagregowanych, polega na losowym doborze cech do budowy poje-
dynczych modeli.

Celem badania jest préba okreslenia, czy zaproponowane globalne miary zréz-
nicowania nadaja si¢ do okreslenia takich parametréw budowy pojedynczych mo-
deli, ktére wchodza w sktad modelu zagregowanego, jak: liczba cech losowo wy-
bieranych czy tez liczba obserwacji w zbiorze uczacym, w taki sposéb, by uzyskac
jak najlepsza jakos¢ modelu globalnego.

W tym celu zbadano stopien skorelowania miar zréznicowania z:

¢ bledem modelu zagregowanego liczonym na osobnym zbiorze testowym (€, ),

agr
e ilorazem bigdu modelu globalnego i przecigtnego bigdu pojedynczych modeli
(Eger 1€
¢ rozmica miedzy przecigmym bledem modeli a bledem modelu zagregowanego
(E-¢€,,)
Do eksperymentéw wybrane zostaly trzy ogélnodostgpne zbiory danych, kt6-
rych charakterystyka znajduje si¢ w tab. 1.

Tabela 1. Charakterystyka zbioréw danych

Nazwa | Liczba obserwacji | Liczba zmiennych | Liczba klas
Vehicle 846 18 4
Glass 214 10 6
Pima 768 8 2

Zrédto: opracowanie wiasne.

Pierwszy eksperyment miat na celu zbadanie, czy miary zréZznicowania moga
by¢ pomocne w okreslaniu liczby cech losowo wybieranych do budowy pojedyn-
czych modeli. W tym celu dla zbioru Vehicle dobierano od 4 do 15 cech, a dla
zbioréw Glass i Pima — od 3 do 7 cech, budujac za kazdym razem po 25 modeli
sktadowych.

W przypadku tych trzech rozpatrywanych zbioréw danych okazuje si¢ jednak,
ze korelacja miedzy miarami zréznicowania a bigdem modelu zagregowanego jest
bardzo niewielka. Znacznie wyzsza korelacja zachodzi natomiast miedzy miarami
zréznicowania a ilorazem bigdu modelu zagregowanego i przecigtnego biedu poje-
dynczych modeli, a jeszcze wyzsza migdzy miarami zréznicowania a réznica mie-
dzy btedem przeci¢tnym a bledem modelu zagregowanego. W celu potwierdzenia
wynikéw zbadano takze korelacje migdzy samymi tylko miarami zréznicowania,
uzyskujac bardzo wysokie jej wartosci, co swiadczy o tym, ze wszystkie te miary
wykazuja bardzo podobna wrazliwos¢ na zmiany liczby cech.
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Tabela 2. Miary zréznicowania a liczba cech losowo dobieranych do budowy pojedynczych modeli

Korelacja migdzy miarami zréznicowania

VEHICLE IEN] DI |[KW|AMBJ| 1A | GD |CFD
Korelacja migdy miarami zréznicowania a réznymi charak- | | EN | 098 | -094] 1,00| 099 |-1,00] 098] 093
terystykami jakosci modelu zagregowanego IEN -0931 0991 098 [0.99]| 096 | 095
Miemiki Miara zrznicowania DI 095|093 096 | 096|098
jakosci | oty el pr |kw|amB) 1a | 6D [crp| | kw 099 |-1,00{ 098 | 095
modelu
. |002{004/005]000{-003]002{-0,11{000| |AMB 09| 097|092
e, /T |-083]-088|083|-088(-089|087|-085]-083| | 1A 099|095
7 £, |086]090[-083089| 090 |-088|085|084| | GD 094

Korelacja migdzy miarami zréznicowania

GLASS [EN] DI | KW[AMB] 1A | GD [CFD

Korelacja migdy miarami znéznicowania a réznymi charakte- | | EN | 097 |-096| 0,99 | 096 |-098{093 | 093
rystykami jakosci modelu zagregowanego [EN 095]098] 097 [-094[085[093
Miemiki Miara zré:micowania DI 096 093 | 095]-090[-096
Jakmc” " | EN|LEN| DI | KW|AMB| IA | GD | CFD|| KW 096 |-098|091 | 094
£, |031|018[022|026 016 |037| 048 025 || A 093|085 | 089
£,/ |-081|-074|073|-078| 070 | 081|080 0.73|| 1A 098(-093
T -, |061| 066|065 063 060 |-038053| 060 || GD 087

Korelacja migdzy miarami zréznicowania

PMA IEN | DI | KW {AMB| IA | GD |CFD
Korelacja migdy miarami zréznicowania a réznymi charak- | | EN | 0,99 [ 092|099 | 099 | 099 098 [ 093
terystykami jakosci modelu zagregowanego IEN 09510991099 -099] 099 | 096
Miemiki Muiara zréznicowania DI 094]-092|095[-096(-099
J"‘k°s°” " | EN |LEN| DI | KW|AMB| IA | GD |CFD| | KW 099 |-1,00| 099 | 094
€. 1035]028)-0,11{031( 035-024/0,18|0,12( |AMB 099098 [ 093
€, /€ (082-085/087|-084|-082|086|-088(-087 | IA 0,99 (-0.96
€ —¢, |087(090(-0,88/089| 0,87 |-090(091(089| [ GD 096

Zrédio: obliczenia wiasne.

W drugim eksperymencie, majacym na celu zbadanie relacji migdzy miarami
zréznicowania a blegdem modelu zagregowanego w kontekscie liczby obserwacji w
zbiorze uczacym, stuzacym jako podstawa budowy pojedynczych modeli, pominig-
to zbiér Glass ze wzgledu na mala liczebnos¢. Dla pozostatych dwéch zas — przy
zatozeniu, ze losowana bedzie potowa cech — pojedyncze modele budowano, wy-
korzystujac od 30 do 90% obserwacji z pierwotnego zbioru, dodajac za kazdym

razem kolejne 10%.
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Tabela 3. Miary zr6znicowania a liczba obserwacji w zbiorze uczacym

Korelacja mi miarami zréznicowania

CLE IEN [ DI | KW |AMB| 1A | GD |CFD

Korelacja migdy miarami znéinicowania a réznymi charak- | | EN | 0,94 [-0,88) 0,99 [ 095 [0,99] 091 | 0,83
terystykami jakosci modelu zagregowanego IEN 08910951098 |093]| 081} 0,78
Miemiki Miara zrézmicowania DI 092{-084{ 089 |-0,75]-092
Jak"s‘l“ EN [IEN| DI {KW|AMB| 1A | GD |CFD| | KW 094 |-099{ 091 | 087

modelu
£, -0,19{-0,05/-0,08]-0,13( -0,10( 021 |-041{-0,06| | AMB 093|083 0,72
£, /€ |-063|-0,64{059]-061|-061056|-040/-053( | 1A 095|086
E—é‘w 0,630,66|-0,62/062| 0,62 |-0,56{037|055| | GD 0,77

PIMA Korelacja mi miarami zréznicowania

Korelacja migdy miarami zréznicowania a réznymi charak- | | EN [ 095 |-0,69| 098 | 099 [-096( 0,88 | 0,52

terystykami jakosci modelu zagregowanego IEN 085/ 099 0:95 097[ 088 { 0,72
Miemiki Miara zré/nicowania DI 0,791 -0,69]| 0,75 -0,67|-094
m& EN {IEN| DI |KW|AMB| IA | GD |CFD| | KW 098 [-097| 0,89 | 0,65

€, |005/0,10-0,18/ 008 0,05]0,05(-0,19/0,08( (AMB 096|088 [ 0,52
€, 1€ |-055/-053[035|-055| 0,55(057]-057-029( | 1A 097(-0.64
£ —¢, |063|061|-042|062| 063 |-063059(035( | GD 0,60

Zrédlo: obliczenia whasne.

Na podstawie uzyskanych wynikéw wida¢ wyraznie, ze w poréwnaniu z blg-
dem modelu zagregowanego znacznie wyzsza korelacj¢ odnotowujemy miedzy
miarami zréznicowania a pozostalymi dwiema charakterystykami jakosci modelu
zagregowanego, tj. £, /€ 1 E—€£,,, .

Réwniez korelacje miedzy samymi tylko miarami zréznicowania ksztattuja sig
na wysokim poziomie, wigc trudno wskazac, ktdra z nich jest najlepsza.

4. Whnioski

Mozna stwierdzié, ze:

e zachodzi staba korelacja migdzy wszystkimi miarami zréznicowania a blgdem
modelu zagregowanego. Wynika stad zatem, ze na podstawie wartosci tych
miar, obliczanych przy réznych wartosciach parametréw w algorytmach budo-
wy pojedynczych modeli, nie mozna wnioskowa¢ o bledzie modelu zagregowa-
nego;
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e silniejsza korelacje zauwaza si¢ w przypadku badania sity zwiazku miedzy
miarami zréznicowania a innymi charakterystykami jakosci modelu zagre-
gowanego, takimi jak np. iloraz bigdu modelu zagregowanego i przeci¢tnego
btedu pojedynczych modeli;

o wysokie wartosci wspdtczynnikédw korelacji miedzy samymi tylko miarami zréz-
nicowania $wiadcza o tym, ze wszystkie te miary wykazuja podobne tendencije i
w zwiazku z tym trudno jest wskaza¢, ktdra z nich jest najlepsza i powinna by¢
rekomendowana jako ta, ktéra pomoze zbudowa¢ najlepszy model zagregowany.
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ANALYSIS OF RELATIONSHIP BETWEEN DIVERSITY
MEASURES AND ERROR OF AGGREGATED CLASSIFIER

Summary

The main aim of ensembles is improvement of their classification and predic-
tion accuracy. One of the elements required for accurate prediction when using an
ensemble is recognised to be error ,,diversity”.

The paper presents different diversity measures and disscuss their main proper-
ties. It shows also the influence of different factors (eg. number of single models,
the training set size) on the diversity of base classifiers of the ensemble.
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