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KOMITETY

Komitet (Ensemble, Committee, Multiple Classifier Systems — MCS) to sym-
boliczna nazwa zbioru klasyfikatorow (modeli), ktére, pracujac wspolnie nad
tym samym zadaniem, maja da¢ wynik lepszy, niz wyniki otrzymywane przez
pojedyncze modele.

Pojedyncze modele czesto sa niestabilne (male zaburzenie zbioru treningowe-
go moze prowadzi¢ do calkowicie innych granic decyzji), stochastyczne ele-
menty w metodach uczenia (np. przypadkowa inicjalizacja wag poczatkowych
sieci neuronowej) w potaczeniu z procedura minimalizacyjna funkcji bltedu,
czesto daja rézne wyniki. Komitet ma by¢ pozbawiony tych stabosci, jest
mniej podatny na zaburzenia i to stanowi jego przewage.
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Rysunek 24: Ogdlny schemat budowy 1 dzialania komitetu skladajacego
sie z m klasyfikatoréw. Nieznany wektor X* zostaje przeanalizowany przez
wszystkich czlonkéw komitetu podejmujacych wilasne decyzje y. Koncowy
rezultat klasyfikacji Y jest zawsze wynikiem zalozone) filozofii dzialania ko-
mitetu realizowane] przez modul decyzyjny.
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RODZAJE KOMITETOW

1. Statyczne lub dynamiczne (combination lub selection).
W komitetach statycznych wszystkie modele maja jednakowy wktad
do koncowej decyzji, w dynamicznych natomiast wybieramy zawsze je-
den najbardziej kompetentny model, czesto nazywany ekspertem, ktory
podejmuje decyzje za wszystkich.

2. Komitety oparte na glosowaniu (veting) lub prawdopodobienstwach
(non-voting).
W glosowaniu zliczamy koncowe decyzje kazdego modelu lub tworzymy
ich kombinacje liniowa (moze by¢ wazona) i na jej podstawie tworzymy
konicowy glos. W metodach non-voting zamiast na decyzjach bazujemy
na prawdopodobienstwach P(C|X) i na ich podstawie podejmujemy
decyzje.

3. Komitety modeli niezaleznych lub uczonych réwnoczesnie.



RODZAJE KOMITETOW

e W pierwszym przypadku kazdy model wchodzacy w sklad komite-
tu jest tworzony i trenowany niezaleznie — bez swiadomosci istnie-
nia pozostalych modeli, jego glos (konicowa klasyfikacja) zostaje
wlaczony do ostatecznej decyzji. Umozliwia to budowanie komi-
tetow z klasyfikatorow réznych typoéw, nawet takich, w ktérych
nie wystepuje uczenie. Minusem takiego podejscia jest niebezpie-
czenstwo, iz kazdy model moze wyspecjalizowaé sie w tym samym
obszarze danych — nie majac informacji, iz wezesniej dokonal tego
inny model.

e W uczeniu réwnoczesnym modele wzajemnie oddzialywuja na sie-
bie podczas procesu uczenia (zamiast uczenia pojedynczych mo-
deli mamy de facto uczenie catego komitetu potaczone z uczeniem
modeli). Teoretycznie to podejscie powinno zapewniaé lepsze do-
pasowanie sie do danych i zapobiec braku réownomiernosci w tym
procesie. Zmuszeni zostajemy jednak do uzywania modeli jednego
rodzaju (np. tylko sieci neuronowe), z reguly proces uczenia takiej
struktury jest takze bardzo dtugotrwaly.



RODZAJE KOMITETOW

4. Komitety homo- lub heterogeniczne — dzielimy komitety na skladajace
sie z klasyfikatorow tego samego rodzaju lub nie wprowadzamy zadnych
ograniczen. Pierwsze z podejs¢, wywodzace si¢ z poczatkéw dziedziny,
jest do dzis zdecydowanie powszechniejsze.

5. Ze wzgledu na sposob przetwarzania danych rozrézniamy komitety,
w ktorych kazdy z czlonkow w fazie uczenia pracuje na tym samym
zbiorze danych, oraz takie, w ktorych pojedyncze klasyfikatory pracuja
na réznych podzbiorach jednego zbioru glownego.



TWORZENIE KOMITETOW

Przy tworzeniu komitetu nalezy zwrécié¢ uwage na:

e Roéznorodnosc — cecha bardzo potrzebna. Jesli w komitecie wystepuja
klasyfikatory dokonujace identycznych klasyfikacji dla wybranych pod-
zbloréw danych, nie jest mozliwe, by wynik komitetu mogt by¢ lepszy
od wyniku pojedynczego modelu. Tylko tam, gdzie wystepuja bledy
modeli w réznych miejscach — symbolizowanych przez podprzestrzenie
przestrzeni cech — mozna otrzymac zwiekszong dokladnosé klasyfikac)
(cho¢ caltkowita dokladno$¢ poszczegdlnych modeli moze by¢ jednako-
wa). Istnieja rézne sposoby szacowania réznorodnosci modeli: definicja
mowl, 1z dwa klasyfikatory sg rézne, jesh popelniaja rézne bledy dla
nowych danych. Bardzo uzytecznym narzedziem badania réznorodnosci
jest takze macierz konfuzji.

e Wydajnos¢ — dziatanie komitetu musi by¢ szybkie, nie pochtania¢ duze;
ilosci czasu 1 mocy obliczeniowe]. Samo nauczenie 1 dzialanie pojedyn-
czych klasyfikatoréw jest juz zabiegiem kosztownym, dlatego komitet
nie powinien znaczaco zwieksza¢ czasu obliczen.



TWORZENIE KOMITETOW

e Doktadnosé — wspomniane juz wezesniej zatozenie, 1z ogdlny wynik ko-
mitetu powinien by¢ lepszy niz wynik klasyfikacji poszezegolnych czlon-
kéw.

Kolejnym waznym zagadnieniem jest dobér liczby czlonkéw komitetu. Duza
liczba modeli to wzrastajace koszty obliczeniowe, zar6wno dziatania komite-
tu, jak 1 uczenia modeli. Zbyt matla ich liczba moze nie zapewni¢ pozadane]
poprawy doktadnosci. Generalnie powinno sie preferowac¢ jak najmniejsza
liczbe modeli, a rozwigzanie powinno by¢ kompromisem pomiedzy czasem
uczenia komitetu a jego dokladnoscia.



KOMITETY OPIERAJACE SIE NA STATYSTYCZNYM PROBKOWANIU
DANYCH

Dalej przedstawione bedg komitety opierajgce sie na statystycznym prébkowaniu danych

Metody bazujgce na statystycznym prébkowaniu (nazywanego takze manipu-
lowaniem) zbioru treningowego polegaja na generowaniu serii klasyfikatorow
pracujacych na réznych podzbiorach zbioru gléwnego (rysunek 27). Metody
te polecane sa zwlaszcza dla niestabilnych algorytméw (praca na réznych
podzbiorach ma wykluczyé znaczacy wplyw przypadkowych zmian w zbio-
rze glownym na wynik), czesto wspomina sie, 1z polecane sg dla algorytmow
dzialajacych stabo (weak learner) — dla nich tez osiagaja najlepsze efekty.

Generowanie modeli wymaga bezposredniego dostepu do algorytmu ucza-
cego, Jeshi jest on kosztowny obliczeniowo, koszt dzialania komitetu bedzie
do niego proporcjonalny. Nie wystepuje jednak jakakolwiek ingerencja w al-
gorytm uczacy, zroznicowanie opilera sie na zbilorach uczacych, na ktérych
dzialaja poszczegélne algorytmy. Duzym atutem takiego rozwigzania jest
mozliwos¢ zastosowania wszystkich dostepnych algorytméw.



KOMITETY OPIERAJACE SIE NA STATYSTYCZNYM PROBKOWANIU

DANYCH
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Rysunek 27: Schemat komitetu wykorzystujacego prébkowanie danych. Dzia-
lanie komitetu sklada sie z dwoch etapow, I: generowanie klasyfikatorow
(za pomoca algorytméw A) dziatajacych na podzbiorach zbioru treningo-
wego L, II: klasyfikacja, czyli podejmowanie koncowej decyzji o wektorze X*.
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Bagging

Jest to jeden z najprostszych pomystéw [4], ktéry opiera sie na idel wprowa-
dzone] w bootstrappingu (stad nazwa Bootstrap Aggregation). 7. gléwnego
zbioru danych generujemy kilka podzbiorow 1 uczymy kazdy ze sktadnikéw
komitetu na oddzielnym podzbiorze. Dla m klasyfikatorow oraz zbioru ucza-
cego L skladajacego sie z N wektorow tworzy sie m zbioréow uczacych, w kaz-
dym znajduje sie N wektorow losowo wybranych z £. Prawdopodobienistwo
wyboru kazdego wektora jest rowne 1 wynosi % w niektérych zbiorach pew-
ne wektory moga by¢ umieszczone wiece] niz raz, inne weale. Kazdy model
uczony jest wedlug tego samego algorytmu, kazdy proces uczenia przebiega
niezaleznie. Konicowa decyzja dla zagadnienia klasyfikacji podejmowana jest

przez glosowanie wiekszosciowe.,
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KOMITETY OPIERAJACE SIE NA STATYSTYCZNYM PROBKOWANIU

Boosting

Opisany w [16], jeden z najwydajniejszych 1 najezesciej stosowanych pomy-
stéw majacy na celu zwiekszenie dokladnoscl dowolnego algorytmu uczenia.
Od baggingu rézni sie tym, 1z nastepny klasyfikator pracuje na bledach po-
zostatego. Wektory zle klasyfikowane przez poprzednmi model maja wigksze
znaczenie w procesie uczenia nastepnego modelu, kazdy proces uczenia prze-
biega niezaleznie.

Poczatkowa wersja komitetu zakladala istnienie trzech modeli. Uczenie za-
czynamy od modelu M 1 filtrujemy zbiér danych treningowych tak, by na-
uczy¢ na utworzonych podzbiorach dwa dodatkowe modele: My 1 M. M, jest
modelem gléwnym, ktorego klasyfikacje chcemy zwiekszy¢, kolejne kroki al-
gorytmu sa nastepujace:

1. Trenujemy M, na zbiorze treningowym L. Uczenie przebiega tak dlugo,
az napotkany zostanie pierwszy wektor niedajacy sie poprawnie skla-
syfikowaé (wystapi blad).

DANYCH

12



KOMITETY OPIERAJACE SIE NA STATYSTYCZNYM PROBKOWANIU
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2. Woéwcezas bledny wektor umieszczamy w zbiorze treningowym drugiego
modelu. Wracamy do punktu pierwszego 1 powtarzamy ten etap tak
dhugo, az w zbiorze treningowym drugiego modelu znajdzie sie dosta-
tecznie duza liczba wektoréow.

3. Rozpoczynamy uczenie modelu M.

4. Klasyfikujemy pozostale wektory przez modele M 1 My, jeshi otrzymu-
jemy sprzeczne wyniki dla danego wektora, umieszczamy go w zbiorze
tremingowym dla modelu M.

Zgromadzenie dostatecznie duzej liczby wektorow dla modelu M3 roz-
poczyna Jego proces uczenla. Wraz z zakornczenlem uczenia modelu
M3 uczenie komitetu zostaje zatrzymane.

[y §

Ostateczna decyzja zostaje podjeta przez glosowanie wiekszosciowe 1 prowa-
dz1 do kombinowanych granic decyzji (rysunek 28).
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AdaBoost

Popularna odmiang boostingu jest AdaBoost (Adaptive Boosting), algo-
rytm, w ktorym przechowujemy serie wag przypisanych do kazdego wektora
ze zbloru treningowego. Wagi tworza zbidr D; — jest to gléwna cecha algo-
rytmu. Poczatkowo waga kazdego wektora jest réGwna, w miare postepowania
procesu uczenia wagl wektoréw klasyfikowanych blednie zostaja zwiekszane.
Na podstawie zbioru wag tworzymy nowy zbiér danych (np. poprzez od-
rzucenie wektorow, ktérych wagi nie przekraczaja pewnego progu) — w ten
sposob kolejny uczony klasyfikator moze skoncentrowac sie na trudniejszych
(z punktu widzenia klasyfikacji) przypadkach.
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Arcing

Arcing [3] jest odmiang baggingu, nazwa metody pochodzi od stéw A daptiv-
ely Resample and Combine. Majac N elementéw w zbiorze treningowym, po-
czatkowo losujemy wektory z prawdopodobienstwem p= % Oznaczamy wek-
tory blednie klasyfikowane 1 nastepne tworzone klasyfikatory pracuja juz na
zbiorach danych, w ktérych prawdopodobienstwo wylosowania wektora bled-
nego jest wieksze (w wyniku skalowania prawdopodobienstw p — 8p, 5>1).
W ten sposéb nowe modele przystosowuja sie bardzie] do obszarow zle kla-
syfikowanych przez poprzednikow. Koncowe prawdopodobienstwo powstaje
poprzez proste lub wazone glosowanie.
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