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ZESPOLY KLASYFIKATOROW - AKTUALNE KIERUNKI BADAN
STRESZCZENIE

Jednym z ciekawych i dynamicznie rozwijajgcych sie nurtow uczenia maszynowego jest klasyfikacja kombinowana.
Opracowywane, W jej ramach, algorytmy starajq si¢ w zbudowaé model systemu klasyfikacyjnego bazujgcego na
klasyfikatorach skiadowych, tak aby wykorzysta¢ ich najlepsze cechy i kompetencje potrzebne do rozwigzania danego
problemu decyzyjnego W takcie konstrukcji tego typu systemow stykamy sie z dwoma typami problemow: jak wybraé
wartosciowy zespot klasyfikatorow oraz w jaki sposob uzyskaé decyzje koncowq na bazie odpowiedzi cztonkow
wspomnianego zespotu klasyfikatorow. W pracy przedstawiono gliowne przestanki swiadczqce o przydatnosci projektowania
tego typu systemow oraz dokonano ich krotkiej charakterystyki probleméw projektowych.

Stowa Kkluczowe: Klasyfikacja, zespoly klasyfikatoréw, klasyfikacja kombinowania, rozpoznawanie wzorcow
CLASSIFIER ENSEMBLE - RECENT RESEARCH DIRECTIONS
SUMMARY

Classifier ensemble is the focus of the intense research, because it is recognized as the one of them most efficient
classification approach. It is used in the several practical domains as fraud detection, client behavior recognition, medical
decision support systems, or technical diagnostic to enumerate only a few. In this conceptual approach, the main effort is
focusing on the two main problems. First, how to choose or train valuable and mutually complimentary set of individual
classifiers and how to combine their outputs to exploit the strength of each individuals. The work presents a brief survey of
the main issues related with the classifier ensemble domain.

Keywords: Classification, classifier ensemble, combined classifier, pattern classification
1. WPROWADZENIE

Ze wzgledu na szybki postgp technologiczny, wspolczesne systemy informatyczne staja si¢ coraz bardziej zlozone
i wymagaja coraz lepszych metod analizy danych, ktére pozwola na odkrycie interesujacych zwigzkéw w gromadzonych
danych. Jedng z obiecujacych drég analizy danych sg ztozone systemy rozpoznawania obiektow, ktdre znajduja szerokie
zastosowanie w przeréznych obszarach praktycznej dziatalnosci cztowieka, takich jak np. rozpoznawanie mowy, systemy
nadzoru, komputerowo wspomagana diagnostyka medyczna i techniczna, wykrywanie oszustw w transakcjach finansowych,
detekcja niechcianej poczty, atakdw w sieciach komputerowych, czy tez odkrywanie zachowania klientow.

Rozwazajac mozliwos¢ budowy systemoéw klasyfikacji musimy sobie zdawac sprawe z faktu, ze wspodlczesne systemy
informatyczne gromadza przeolbrzymie zbiory danych, a ich efektywna analiza staje si¢ nie lada wyzwaniem. Ilo$¢
informacji gromadzonych w nich podwaja sie co dwa lata. Przyktadowo w 2011r. 1.8 zetabajtow (22 bajtow) danych zostato
wytworzonych i zapamigtanych przez systemy informatyczne. Ludzie wysytaja 14 miliardéw listow elektronicznych oraz
340 milionéw twittéw dziennie. Wyszukiwarka Google otrzymuje 2 miliony zapytan co minute’, natomiast sie¢ handlowa
Wal-Mart? rejestruje milion transakeji co godzine. Uzytkownicy Facebook utworzyli dotad ponad miliard kont i udostepnili
ponad 40 miliardéw fotografii.

Nie tylko rozmiar analizowanych danych stanowi wyzwanie. Problemy dedykowane metodom analizy duzych zbiorow
danych (big data) sg czgsto charakteryzowane przez tzw. 5V, tzn.:

e Volume obejmuje problemy zwigzane z analiza duzych, wielowymiarowych zbioréw danych.

e \Velocity, to zagadnienia zwigzane z faktem, ze dane napltywaja do system w sposob ciagly, co wymaga
dedykowanych narzedzi ich analizy w trybie on-line, a co jest nie lada wyzwaniem wymaga to takze opracowania
dedykowanych metod analizy uwzgledniajacych zjawisko tzw. concept drift, ktore polega na tym, ze parametry
rozktadow prawdopodobienstwa, z jakich pochodza dane, moga si¢ zmieniaé w czasie.

e  Variety, koncentruje si¢ na problemach zwigzanych z potrzeba opracowania takich metod analizy danych, ktore
uwzglednia¢ begda heterogeniczng naturg¢ danych. Obecne systemy musza sobie radzi¢ nie tylko z danymi
ustrukturalizowanymi, ale takze z analiza danych tekstowych, informacjg obrazowa, czy tez sygnatem wideo.

e  Veracity okresla grup¢ zagadnien zwigzanych z jakoscia danych, a whasciwie z faktem wiarygodnos$ci danych.
Skoro dane pochodza z réznych zrodel, to istotnym elementem jest z jednej strony umiejgtno$é oceny jakosci
zrodla, z drugiej za§ wykorzystanie tej informacji w procesie analizy.

! Blog autorstwa Marcia Conner http://marciaconner/blog/data-on-big-data
2 Economist 25.02.2010, ,,Data, data everywhere”
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e Value, to chyba najwazniejsze ,,V”, gdyz okre§la jak wyniki analizy moga by¢ przydatne dla prowadzenia
dziatalnosci biznesowej.
W pracy skoncentrujemy si¢ na tzw. Kombinowanych metodach klasyfikacji, ktore sa uwazane za efektywne narzg¢dzia
analizy danych mogacych z powodzeniem mie¢ zastosowanie do analizy danych typu big data.

2. ZADANIE KLASYFIKACIJI

Przez pojecie klasyfikacji obiektow rozumie si¢ schemat postepowania, w ktorym na podstawie zmierzonych wartosci cech
rozpoznawanego obiektu oraz ewentualnie innych informacji znanych a priori podejmuje si¢ pojedyncza decyzj¢
o przynaleznosci obiektu do danej klasy. Proces klasyfikacji poprzedzaja czynnosci przygotowawcze zwiazane
z opracowaniem modelu (m.in. selekcja, czy tez ekstrakcja cech). W pracy skupimy sie jedynie na etapie decyzyjnym, to jest

na formalnej zaleznosci ¥, ktéra wektorowi wartosci zmierzonych cech Xe€ X ng przyporzadkowuje jeden

z numer6éw klas iEM,MZ{l, 2, ..., M},tzn. Y. X—-M.

Istnieje wiele podejs¢ zwiazanych z klasyfikacja. Mozna do niej zaliczy¢ m.in. podejscie bayesowskie, gdzie zaktada sig,
ze wartosci zmierzonych cech oraz klasyfikacja sa realizacjami pary zmiennych losowych posiadajacych rozklad laczny.
Prowadzi to do konstrukcji klasyfikatora, ktéry minimalizuje warto$¢ oczekiwang kosztu biednej decyzji. Inne podejscia
wykorzystuja koncepcj¢ obliczen neuronowych, czy tez koncepcje zbiorow rozmytych, badz tez klasyczna logike
dwuwarto$ciowa, a zwiazki pomigdzy obserwacjami a klasyfikacjg wyrazane sa w postaci zdan logicznych, najczesciej regut
(implikacji). Jednakze zgodnie z twierdzeniem sformutowanym przez Wolperta ,,no free lunch theorem” [16] zadna z metod
klasyfikacji nie nadaje si¢ do rozwigzania kazdego zadania decyzyjnego, gdyz kazdy z klasyfikatoréw na etapie uczenia
przyjmuje pewne zatozenia (tzw. bias), ktore limitujg jego uzytecznos¢ do pewnej klasy probleméw decyzyjnych. Z drugiej
strony Watanabe zauwazyt, ze kazdy klasyfikator musi takie zatozenia przyja¢, gdyz bez nich nie bylby w stanie osiagaé
dobrej jakosci. Obserwacja ta znana jest pod nazwa ,,Ugly ducking theorem” [14].

3. KLASYFIKACJA KOMBINOWANA

Jako, ze nie ma mozliwosci skonstruowania klasyfikatora uniwersalnego, dlatego tez coraz wigkszym zainteresowaniem
cieszg si¢ tzw. metody hybrydowe, ktore staraja si¢ wykorzysta¢ najlepsze cechy klasyfikatorow prostych do konstrukcji
klasyfikatora ztozonego. Jednym z takich podej$¢ sa klasyfikatory kombinowane (multiple classifier system, classifier
ensemble, combined classifier). Idea ich konstruowania polega na niezaleznej klasyfikacji obiektu przez grupe
klasyfikatoréw, a nastepnie uzgodnienie decyzji koncowej na ich podstawie.

Kazdy klasyfikator kombinowany charakteryzowany jest przez:

e sposob potaczenia klasyfikatorow prostych,
e  skiad zespotu klasyfikatorow,
e sposob uzgodnienia decyzji grupowe;.

W wigkszosci prac autorzy rozwazaja jedynie rownolegle polaczenie klasyfikatorow, cho¢ w literaturze mozemy spotkac
takze polgczenia szeregowe, czy tez mieszane. Jednakze w pracy nie bedziemy zajmowac si¢ tym zagadnieniem, a jedynie
dwoma pozostaltymi charakterystykami, a wiec w jaki sposob utworzy¢ wartosciowg pule klasyfikatoréw prostych oraz jak
w sposob efektywny otrzymac koncowa decyzjg.

3.1. Geneza klasyfikatoréw kombinowanych

Juz starozytni Grecy stawiali decyzj¢ grupowe ponad decyzjami jednostki, co dato podwaliny demokracji. Oczywiscie mozna
dyskutowaé, czy decyzje grupy, szczeg6lnie gdy wypracowane sa nie na podstawie niezaleznych decyzji zawsze stanowia
lepsze rozwigzanie niz decyzja pojedynczego obywatela, ale w literaturze mozna znalez¢ szereg przekonywujacych
dowoddéw na to. James Surowiecki we wstepie do swojej ksigzki [13] pisze, ze przy odpowiednich zatozeniach grupy sa
zwykle bardziej inteligentne niz ich cztonkowie. Grupy nie musza by¢ przy tym moderowane, czy dowodzone przez
wyjatkowo inteligentne jednostki aby dokonywa¢ inteligentnych wyboréw. Nawet jezeli wérod cztonkdw grupy znajduja sie
nie specjalnie dobrze znajace si¢ na rozwazanym problemie osoby, to decyzja grupowa moze nadal charakteryzowaé sie
wysoka jakoscig. Potwierdzeniem tego wydaje si¢ by¢ eksperyment przeprowadzony w 1906r. przez Francisa Galtona, ktory
na targu rolnym poprosit 787 0sdb o oszacowanie wagi wystawionego tam byka. Wsrod oceniajacych osob znajdowali sie
zarowno eksperci (hodowcy bydta, jak i rzeZnicy), ale takze uczestnicy targu nie majgcych wiedzy na temat hodowli.
Okazalo sig, ze $rednia warto$¢ wagi prezentowanego byka podana przez przepytane osoby byla niemalze zgodna z jego
waga rzeczywista (Srednia wynosita 1 197 funtéw, podczas, gdy byk wazyt 1 198 funtow). Innym ciekawym przyktadem jest
popularny teleturniej Milionerzy, w ktérym uczestnik w przypadku, gdy ma watpliwosci co do odpowiedzi moze albo
zadzwoni¢ do osoby, ktéore wg niego powinna posiada¢ wiedz¢ zwigzang z zadanym pytaniem, badz zapytaé si¢
o podpowiedz publicznosci w studiu telewizyjnym, ktéra w wigkszosci nie posiada duzej wiedzy zwigzanej z pytaniem.
Okazuje sig, ze ,.eksperci” udzielali trafnej odpowiedzi w 65% przypadkéw, podczas, gdy podpowiedzi publicznosci byty
poprawne w 91%.
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3.2. Problemy wybory klasyfikatoréw

Jak wspomniano, jednym z najwazniejszych problemow jest wybor odpowiednich klasyfikatorow prostych, gdyz jak mozna
przypuszcza¢ nie da si¢ skonstruowaé wartoSciowego klasyfikatora wykorzystujac klasyfikatory podobne do siebie.
Wymagana jest ich réznorodno$¢ (ang. diversity), ktora oznacza, ze klasyfikatory proste wchodzace w sktad zespotu
klasyfikatorow sa z jednej strony rozne, ale tez charakteryzuja si¢ dos¢ dobra jakoscia, a co najwazniejsze powinny posiadac
taka wtasnos$¢, ze dla niemal kazdego przyktadu z przestrzeni cech, co najmniej jeden z klasyfikatorow prostych podejmuje
poprawna decyzje. Jednocze$nie mozemy zaobserwowaé zjawisko tzw. bad diversity ”, gdzie réznorodno$é negatywnie
wptywa na jako$¢ klasyfikacji puli klasyfikatorow. Ciekawe wnioski w tym zakresie mozna znalez¢é w [1].

Mamy zatem do wybory jedna z dwdch drog budowy wartosciowej puli klasyfikatorow:

e zapewnienie takich warunkow uczenia klasyfikatoréw prostych, aby otrzymac¢ zr6znicowana pulg klasyfikatorow,
e wybranie spo$rod dostgpnych klasyfikatorow prostych ich warto$ciowego podzbioru.

Nim przejdziemy do krotkiego scharakteryzowania powyzszych zagadnien zwroémy uwage, ze ocena roéznorodnosci zespotu
klasyfikatorow prostych powinna odbywaé si¢ w sposob automatyczny, co wymaga posiadania odpowiedniej miary, ktora
okreslataby stopien roznorodnosé puli klasyfikatorow prostych. Niestety, mimo dos$¢ wielu propozycji w literaturze, dotad nie
udato si¢ zaproponowaé uniwersalnej miary (ang. diversity measure). Wiele studiow eksperymentalnych pokazuje, ze dla
niektorych probleméw decyzyjnych takie miary funkcjonuja prawidtowo, a dla niektorych, jak pokazano np. w [11], brak jest
zupelnie zwiazku pomigdzy takimi miarami, a poprawnoscia klasyfikacji.

3.2.1. Generowanie warto$ciowej puli klasyfikatorow

Istnieja trzy zasadnicze kierunki osiggnigcia tego celu:

1. Trenowanie klasyfikatorow z wykorzystaniem roznych partycji zbioru uczacego (zwrdci¢ tu nalezy uwage,
Ze uczenie na partycjonowaniu baz danych umozliwia uczenie tego typu systemu z wykorzystaniem rozproszonych
bada danych.), r6znych podzbioréw cech (najczesciej wykorzystuje si¢ losowy wybor cech, a najpopularniejszymi
reprezentantami sg algorytmy Random Subspace [5], czy tez Random Forrest [4]), czy tez trenowanie dla réznych
obszaréw przestrzeni cech (np. z wykorzystaniem algorytmu Clustering and Selection [10], czy tez AdaSS [6]).

2. Dekompozycja zadania wicloklasowego na zadania proste (najczeSciej zadania binarne) i po wytrenowaniu takich
klasyfikatorow wykorzystanie ich do podjecia decyzji metod OAO (ang. One Against One), OAA (ang. One
Against All), czy tez zastosowanie metody ECOC (ang. Error Correction Output Codes) [2], bazujaca na odlegtoci
odpowiedzi klasyfikatorow prostych od wzorcéw decyzyjnych.

3. Wykorzystanie do trenowania klasyfikatorow prostych réznych modeli, gdyz taka heterogeniczna pula
klasyfikatorow powinna by¢ rdéznorodna, gdyz kazdy z klasyfikatorow przyjmuje inne zatozenia (ang. inductive
bias), co wptywa na r6znice w ksztaltach granic decyzyjnych.

3.2.2. Wyboér podzbioru klasyfikatoréw prostych

Jest oczywistym, ze nie zawsze wigcej znaczy lepiej. Zhou et al. [20] dowiodt analitycznie, ze dla problemu regresji
optacalne jest zmniejszenie puli klasyfikatorow. W [9] mozna znalez¢ przyktad puli 3 klasyfikatoréw popehiajacych
niezalezne bledy o prawdopodobienstwie podjecia poprawnej decyzji 0.8, 0.7 oraz 0.6. Okazuje sig, Ze stosujac regule
glosowania wigkszosciowego pula taka osigga prawdopodobienstwo btedu na poziomie ok. 0.788. Zatem jako$¢ zespotu
takich klasyfikatorow jest gorsza niz w przypadku najlepszego klasyfikatora prostego. Z kolei w pracy Wozniaka [19]
zawarto analiz¢ dla jakich klasyfikator6w prostych optaca si¢ ich kombinowanie. Wynika z tego, ze wybor podzbioru
klasyfikatorow prostych (ang. ensemble pruning) moze przyczyni¢ si¢ do podniesienia jakosci systemu klasyfikacji
kombinowanej.

Mozna wyrdznié trzy podejscia zwigzane z wyborem puli klasyfikatoréw:

1. Rank-based pruning, ktére polega na ustaleniu rankingu z wykorzystaniem parowych miar réznorodnosci (ang.
paiwise diversity mesure) i wyborze najlepiej ocenianych klasyfikatorow.

2.  Optimization based pruning, ktére traktuje problem wyboru klasyfikatorow do zespotu jak problem
optymalizacyjny, przy czy skoro liczna mozliwych zespotow jest bardzo duza i dochodzi tu zwykle do problemu
tzw. eksplozji kombinatorycznej, to stosowane sg heurystyczne metody optymalizacji, jak choéby podejscie
ewolucyjne [12].

3. Clustering based pruning, to podejscie ktore wydaje si¢ na bardzo interesujace. Polega ona na identyfikacji,
w wykorzystaniem algorytméw grupowania, grup klasyfikatorow do siebie podobnych i zastapienie kazdej grupy
jednym z jej reprezentantow.

3.3. Regula kombinacji

Przejdzmy do drugiej grupy problemoéw zwigzanych ustaleniem decyzji wspoélnej decyzji przez zespoét klasyfikatorow.
Mozemy tu wyrdzni¢ dwa zasadnicze podejscia:

e  Ustalenie decyzji wspdlnej na podstawie zwracanych przez klasyfikatory proste etykiet.

e  Ustalenie decyzji z wykorzystaniem agregacji funkcji wsparcia klasyfikatorow prostych.
Do pierwszej grupy zaliczyé mozna przede wszystkim metody glosowania, ktore sa jedna z najpopularniejszych metod

podejmowania decyzji. Zatézmy, ze mamy k klasyfikatorow #5, ¥, ..., ¥\ (gdzie k jest liczba nieparzysta) oraz, ze kazdy
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z nich podejmuje decyzj¢ niezaleznie (jest uczony na podstawie odrgbnego zbioru danych lub regut eksperta). Dla uproszczenia
przyjmiemy zadanie dwuklasowe, gdzie mozliwa odpowiedZ klasyfikatora moze by¢ —1 albo 1. Klasyfikator kombinowany
podejmuje wtedy decyzje zgodnie z nastgpujaca reguta glosowania wigkszo$ciowego (ang. majority voting)

?:sgn(gwi].

Dla tak dobranej reguly kombinacji i zatozeniu o niezaleznosci popetniania btgdu przez klasyfikatory sktadowe oraz o ich
jednakowe;j jakosci klasyfikacji, dokonano oszacowania bledu (twierdzenie Condorceta o Sadzie Przysiggltym), na podstawie
ktorego mozna stwierdzi¢, ze dla takiej puli klasyfikatoréw, przy spetnieniu wspomnianych warunkow, jakos¢ klasyfikacji
zespotu klasyfikatorow ro$nie wraz z liczba klasyfikatorow sktadowych.

W podzniejszych pracach pojawito si¢ wiele modyfikacji, ktore polegaja gtownie na przypisaniu wag klasyfikatorom w trakcie
glosowania [18]. Wérod innych podejsé, nie opartych o gtosowanie, metod warto wymieni¢ przede wszystkim stacking [15],
gdzie regula kombinacji jest klasyfikator uczony na podstawie zwracanych etykiet przez klasyfikatory sktadowe oraz
Behaviour Knowledge Space [5], gdzie do kazdej mozliwej kombinacji odpowiedzi przypisuje si¢ etykiete klasy.
W przypadku drugiego z podej$¢ wymagany jest bardzo duzy zbiér uczacy, gdyz w przypadku zadania M klasowego oraz k
klasyfikatorow sktadowych, liczba mozliwych kombinacji wynosi M".

W przypadku metod agregacji funkcji wsparcia mozemy wyrdzni¢ metody deterministyczne wykorzystujace operatory min,
max, produkt, $rednia, oraz agregacj¢ wazona, gdzie wagi wykorzystywane do konstrukcji wspolnej funkcji agregacji sa
z reguty wynikiem procesu uczenia. Wérdd ciekawych pomystéw wymieni¢ nalezy takze zaproponowane przez Kuncheve et
al. [8] metode decision template, ktdora polega na utworzeniu wzorcow decyzyjnych (na podstawie wspar¢ zwracanych przez
klasyfikatory sktadowe) dla kazdej klasy, a nastgpnie na etapie podejmowania decyzji obiekt klasyfikowany do klasy
najbardziej podobnej (zgodne z przyjeta funkcja podobienstwa, w najprostszym wypadku odlegloscig euklidesowa). Innym
popularnym podejsciem jest mixture of expert, gdzie kazdy przykltad jest klasyfikowany z wykorzystaniem lokalnych
kompetencji klasyfikatoréw sktadowych, przy czym wspdlna funkcja wsparcia jest kombinacja liniowa funkcji wsparcia
klasyfikatorow sktadowych dla danych warto$ci wektora cech [7].

4. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono krotka charakterystyke metod klasyfikacji kombinowanej, ktéra obecnie wydaje si¢ jednym
z najciekawszych nurtow rozpoznawania obiektow. Literatura przedmiotu jest bardzo bogata, jednakze czytelnik, ktory
chcialby poszerzy¢ swoja wiedz¢ na ten temat powinien zapozna¢ si¢ z podrecznikiem w catos$ci po§wigconym tej tematyce
[9], badZ pracg przegladowsa [17].
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