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V bézném Zivoté se Casto snazime ziskat nazor vice expertl, nez
prijmeme zavazné rozhodnuti:

Rozhodovani z vice hledisek

Pred operaci se radime s vice lékari

Pred koupi noveého vozu si precteme recenze na nékolik
riznych produktl téze tridy

Pri hledani mista nas zajimaji reference na budouciho
zamestnavatele

ProC nepouzit stejnou strategii i pri automatizaci rozhodovani?

Tento pristup ma ve strojovém uceni mnoho rliznych jmen:

Multiple classifier systems,
committee of classifiers,
mixture of experts,
ensemble based systems
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Klasifikator EE==
ik

jako kombinace vice klasifikatort &2

Kombinace klasifikatort (konzilium) si v radé aplikaci vede velmi
uspesne ve srovnani s jednodruhovymi systemy

Otazky spojené s navrhem kombinovanych klasifikatorQ:
(i) jak volit individualni zakladni (base) klasifikatory ?

(i) jak kombinovat jejich vysledky?

Priklady soucasnych postupt

Bagging, boosting, AdaBoost, postupna (stacked)
generalizace a hierarchicka smés expertl

BéZné pouzivana pravidla pro kombinaci vysledki

Algebraicka kombinace, hlasovani, behavior knowledge space
& rozhodovaci vzory (decision templates)
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Proc¢ kombinovat klasifikatory ?

Statistické diivody

Mnozina rliznych klasifikatort s podobnym vykonem pfi trénovani
mize mit rozdilné generalizacni schopnosti

Kombinaci vysledk{ vice klasifikatorl zmensujeme riziko toho, ze
si zvolime opravdu Spatné reseni

Rozsahlé objemy dat

Jeden SW systém nemusi pojmout vSechna zpracovavana data.
Pak je vhodné pouzit soucasné vice klasifikatorl na rizné vybéry
z dat a jejich vysledky kombinovat.

Malé objemy dat
Kombinace je vyhodna i v tomto pripadé: resampling techniques

Nejednotny format dat — viz data fusion
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‘+— ProC kombinovat klasifikatory ?

Rozdéluj a panuj!

+ Rozdél data do mensich Iépe popsatelnych skupin.
+ Nechej kazdy klasifikator zvladnout jen jednu z téchto skupin

Training Data Examples » Decision Boundaries Generated by Individual Classifiers
00O OO 0 Omfor Class 1

Observation/Measurement/Feature 2

Observation/Measurement/Feature 2

i :
Complex Decision - O Examples
Boundary to Be Learned for Class 2
Observation/Measurement/Feature 1 Observation/Measurement/Feature 1 .
Figure 1. Complex decision boundary that cannot be learned Figure 2. Ensemble of classifiers spanning the decision
by linear or circular classifiers. space.
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Kdy jeste kombi t klasifikatory ?
y jeste kombinovat klasifikatory &\%

Mame-li nékolik soubor{l dat z vice zdrojd, v nichz jsou pouzity
rizné typy atributl zcela odliSného charakteru (heterogeneous
features), mlze byt nauceni jediného klasifikatoru velmi
obtizné (napr. pro pacienta mame MRI data, EEG zaznam,
laboratorni testy,..)

Problém s chybé&jicimi udaji!

Rada aplikaci Usp&&né vyuziva kombinaci klasifiktord pro
rozhodovani nad rliznorodymi daty - data fusion applications

Sdruzovani dat (data fusion)
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Neco z historie

Prvni nadvrh postupu vyuzivajictho kombinaci klasifikatord:
Dasarathy and Sheela (1979)

Schapire (1990) dokazal, ze velmi dobry (strong) klasifikator
muUze vzniknout kombinaci vice primérnych (weak) klasifikatord
pomoci ,boosting™; predchlidce algoritmu AdaBoost

Vyber klasifikatoru Kazdy klasifikator je natrénovan tak, aby se stal
expertem v néjaké casti definicniho oboru uvazovanych prikladd; 1 ci
vice lokalnich expertl mlze byt vyzvano, aby navrhli feseni (rozhodnuti)
pro ,svou cast". Jak vybirat vhodné casti def.oboru?

Flze klasifikator (c/assifier fusion). Vsechny klasifikatory jsou
trénovany nad celym definicnim oborem; flize pak znamena sdruzeni
jednotlivych slabSich klasifikatorl tak, aby vznikl jeden vyrazné lepsi.
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Ruznorodost pouzitych klasifikatort

Cil: vytvorte mnoho klasifikatorl vhodnych pro kombinovani.
Intuice: Pokud kazdy klasifikator dela ponekud jiny typ chyb, pak
jejich kombinace mize byt vyhodna!

Potrebujeme tedy klasifikatory takove, ze
davaji relativné dobré vysledky,
maji vzajemné dost rlizné rozhodovaci hranice (dec. boundaries)
Takova mnozina klasifikatorl se nazyva rliznoroda ( diverse)

Jak zajistit vznik riiznorodé mnoziny
klasifikatorti?Individudini klasifikatory jsou trénovany nad rznymi

trénovacimi mnozinami dat, které jsou ziskany napr.pomoci technik

jako
- Nasobnéeé déleni
- Vzorkovaci (resampling) techniky: bootstrapping nebo
bagging — trénovaci podskupiny jsou vybirany nahodneé (s

navracenim) z vychozi dat
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Vzorkovani s navracenim

Nahodné vybrané & prekryvajici se trénovaci skupiny jsou pouzity pro
vznik 3 klasifikatord, jejichz rozhodnuti se pak kombinuje v jediném,
které je presnejsi nez kazdé z nich samostatné!

Classifier 1— Decision Boundary 1

Classifier 2 — Decision Boundary 2 Classifier 3 — Decision Boundary 3
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Feature 2
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Feature 1

Feature 1

Figure 3. Combining classifiers that are trained on different subsets of the training data.
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— Jackknife Cili k-nasobné rozdéleni dat

Cely vychozi soubor dat je rozd€len do k stejne velkych disjunktnich
blok(; kazdy klasifikator je trénovan na skupiné dat vzniklé z
plvodnich vynechanim jednoho bloku

Entire Original Training Data

d“A__
a
Block 1 Block 2 Block 3 Block k-1 Block k
k-1 Blocks — Shown in Dark Background — Selected One Block — Shown in Light
for Training Individual Classifiers Background — s Left Out
L A
i T
Classifier 1 Block 1 Block 2 Block 3 Block k-1 Block k

Classifier 2 Block 1 Block 2 Block 3 Block k1 Block k
Classifier 3 Block 1 Block 2 Block 3 - Block -1 Block k

Classifier k—1 Block 1 Block 3 Block k-1 Block k

Classifier k Block 1 Block 2 Block 3

Block k-1 Block k

Figure 4. k-fold data splitting for generating different, but overlapping, training datasets.
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Dalsi cesty k rtiznorodosti

- Kombinace rozhodnuti riiznych typt klasifikatort (napr. vicevrstvy
perceptron - MLP, rozhodovaci strom, neuronova sit’' NN, SVM)

Tentyz typ klasifikatoru lze pouzit s riiznymi vychozimi hodnotami
parametr

U MLP nebo NN je rozdil dan vychozimi vahami rliznych hran,
volbou architektury, atd.

U rozhodovacich strom& mdzeme ménit volbu diskretizace

atributd, kriterium vétveni, zplsob prorezavani stromu, maximalni

hloubku stromu ...

Zmény vychozich parametrl ovliviiuji (ne)stabilitu vysledného

klasifikatoru (lokalni minimum)

R{znorodosti Ize dosahnout i tim, ze pro uceni nepouzijeme popis

objektu vSemi atributy, ale jen jejich nahodné vybranou casti:
metoda nahodného podprostoru (random subspace)
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Bagging, zkratka za bootstrap aggregating

Jedna z nejstarsich metod pro tvorbu souboru klasifikatord

Velmi intuitivni metoda jednoducha na implementaci, s
prekvapive dobrymi vysledky:

Velke mnozstvi (freknéme 200) trénovacich podmnozin je
nahodné vybrano — s nahradou — z vychozich trénovacich dat

Kazda z téchto trénovacich podmnozin je pouzita pro

vygenerovani klasifikatoru (tentyz typ pro vSechny
podmnoziny)

Vysledné jednotlivé klasifikatory se kombinuji hlasovanim

Bagging je zvlast’ atraktivni pro malé soubory trénovacich dat,
protoze relativné velka cast dat se dostane do kazdé trénovaci
podmnoziny
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Pseudokod pro bagging

Vstup: £.= 0
Spravneé klasifik.trénovaci data § zarazena do trid z mnoziny 2 = {w1,...,wC}.

Alg.stroj.uceni ASU. Celé Cislo T rovné poctu iteraci a F dil pro bootstrap. *
Delej r=1,.., T

- Vytvof pomoci bootstrapping repliku S, tren. dat § odpovidajici dilu F

- Aplikaci ASU na S, vytvor hypotézu (klasifikator) A,

- Pridej klasifikator A, do vytvareného souboru klasifikatortl) £

Pouziti souboru £ pro hlasovani o zarazeni neklasifikované instance x:
- Necht'y, ;=1 prave tehdy, kdyz hypotéza A, zaradi x do tridy j (jinak je 0)
- Vypocti celkovy pocet hlasd V, = %,_; ;V, ;pro jednotlive tfidy /=1, .., €
- Zarad' xdo tfidy, jejiz pocet hlas{ je nejvyssi



Variace na téma ,,bagging™

Nahodny les vznika kombinaci klasifikator( ve tvaru rozhodovacich
stromU s odliSnou volbou trénovacich parametr(

Tyto parametry mohou odpovidat zméené trénovacich dat jako
je tomu u bagging (bootstrapped replicas of the training data),
Nebo také mohou byt dlsledkem volby jiné podmnoziny
sledovanych atributi jako v pripadé metod s ndahodnym
podprostorem (random subspace methods)
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Boosting (vylepsovani)

Snazi se vylepsit vykon slabeho klasifikatoru (weak /earner) a tak
udeélat z néj udeélat silny (strong) klasifikator

Boosting se opira o soubor binarnich klasifikator(, které vznikaji
cilenym vzorkovanim dat a jsou kombinovany pomoci hlasovani

Postupné vzorkovani je strategicky zameérovano tak, aby
kazdy novy vzorek obsahoval data nejpodstatnéjsi pro dalsi
rozhodnuti

Boosting vytvari 3 slabeé (dobre, ale ne skvéle) klasifikatory:

Prvni klasifikator C1 je natrénovan na nahodné vybrané
podmnoziné T1 vychozich trénovacich dat

Trénovaci mnozina T2 pro tvorbu druhého klasifikatoru C2 je
vybrana jako nejinformativnéjsi mnozina vzhledem vysledkim
klasifikatoru C1: polovinu dat v T2 klasifikuje C1 spravne, druhou
polovinu tvori ty priklady, na kterych C1 déla chybu

Treti klasifikator C3 je natrénovan na téch instancich trénovacich
dat,.na kterych se klasifikace C1 & C2 lisi
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Boosting

Uvazujme pripad, kdy ASU (alg.stroj.uceni) hleda linearni
hranici postupem minimalizace ¢tverct odchylek

Hlasujici trojice ma vzdy lepsi klasifikacni presnost nez
kazdy z klasifikatorll samostatné
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AdaBoost

AdaBoost (1997) zobecnuje boosting. AdaBoost.M1 pracuje
dokonce s problémy, kde se vyskytuje vice trid

AdaBoost generuje mnozinu hypotéz (klasifikatortl), které
kombinuje vazenym hlasovanim o zarazeni do trid tak, jak je
navrhuji jednotlivé klasifikatory

Hypotézy vznikaji natrénovanim slabsich klasifikatort nad vzorky
dat, ktere iterativne meni distribuci trenovacich dat tak, ze postupné
zvyhodnuji dosud spatné klasifikované instance: Tedy
postupné vznikajici klasifikatory jsou trénovany na stale obtizné€ji
klasifikovatelnych instancich dat
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Pseudokod pro AdaBoost.M1

Mnozina N prikladl §= {x;, )} y klas. do tfid y;eQ, kde Q={®;, .. , ®.}
Slaby algoritmus strojového uceni ASU

Parametr T specifikujici maximalni planovany pocet iteraci

Distribuce D,(/) = 1/N pro /=1, ... N

prot=1,..,T:

Vyber z S'trénovaci mnozinu S, podle distribuce D,

Pouzij algoritmus ASU na S, a vytvor tak hypotézu (klasifikator) A,

Vypocti chybu &, hypotézy h,na mnozine § takto: &= 2 ;< yan 1 i)y i) Poi(F)

Pokud &> />, pak T=t a KONEC CYKLU
jinak poloz B, = & [/(1- & ) a definuj novou distribuci D, 4, ktera snizi
vahu spravné klasifikovanych pfikladu (D, je definovano pomoci funkce
F;.4(i) aCisla Z , zavedenych nize) :

o [P =y |
Fi11(1) = Dy(i) = Zy1 =2 (e n) Frr1 (7)) Dy (7)= Feia(i) | Zpiq
1 jinak

pro neklasifikovanou instanci x
Ziskej pro instanci x celkovy pocet hlas( pro jednotlivé tfidy w,vazeny ,kvalitou"
klasifikatoru V=2 <rh 1 x i)=0_nl09 (1/8;)

Instanci x prirad’ tfidu s nejvyssi vahou!



T~ vybér podile distribuéni fukce:

Jak se pouziva princip ruletoveho

kola?

Kazdému prvku x.vychozi mnoziny je pridélena viastni kruhova vysec o plose
umeérné hodnoté distribucni fukce pro tento prvek D(x;). Vysledek je podobny

kolacovému grafu, viz obr. Dole.

Kolo se roztaci M krat a pri kazdém zastaveni vybere 1 prvek (jedna se o vybér s
navracenim) — vetsi pravdépodobnost vybéru maji prvky s vyssi hodnotou distribucni

funkce.
i D(xi)
1 0,1 1
2 0,25 m2
3 0,15 m3
4 0,03 m4
5 0,01 m5
6 0,3 =6
7 0,04 m7
8 0,04 vs
9 0,04 9
10 0,04 10
. Celkem 1,00
<#>
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— AdaBoost.M1

AdaBoost algoritmus pracuje sériové: klasifikator (C -1)
vznika driv nez klasifikator C,
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Figure 9. The AdaBoost.M1 algorithm.

ature Inspired
chnologies Group



AdaBoost R

AdaBoost se slabym klasifikatorem vede s rostoucim poctem krokd
k__._ kexp.poklesu velikosti chyby vysledného klasifikatoru.

max

Naopak roste (Seda
cara), nebot’ tyto klasifikatory musi resit stale tézsi ulohy. Presto jejich
kombinace dosahuje stale mensi chyby na trénovacich
datech (Cerna c¢ara), pokud chyba jednotlivych klasifikator( je mensi

nez 0.5.

Vyvoj chyby pozorovany na testovacich datech ma velmi Casto
podobny trend jako na datech trénovacich (Cervena cara).
E

A
0.5 4
0.4 |
0.3 -
0.2 -
0.1 -

T T T T T K
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Vykonnost pro AdaBoost

Ve vétsiné praktickych prikladd, chyba klasifikace
prostirednictvim souboru klasifikatoru rychle klesa
béhem prvnich nekolika iteraci a konverguje k
neéjaké setrvalé hodnoté (idealné k 0)

Empirické pozorovani: metoda AdaBoost nevede
k ,preuceni® (overfitting); pokus o vysvétleni nabizi
margin theory
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Stacked Generalization

se snazi rozpoznat spolehlivost jednotlivych vytvorenych
klasifikatorl (modeld) tak, Ze konstruuje :Na
1.Grovni je vytvoren soubor klasifikatord, jejichZ vektor
klasifikaci (doplnény spravnou klas.) tvori trénovaci data pro
2.Groven: navrh meta-klasifikatoru, ktery z vysledkd klasifikaci
souborem klasifikatorl navrhuje vyslednou klasifikaci

~
- g Classifier 1

« C;y ...,Co JSOU natrenovanys
vyu2|t|m ruznych parametru 0, R

az 0; a tak vzniknou hypotezy e °
(klasifikétory) h, az h;

ck—1

(%, 6)

Input

with
Parameters 07,4

Final
Decision

-

Classifier T+1

/\

. Vystupy téchto klasifikatoru
doplnéné o spravnou klasifikaci
predstavuji trénovaci data pro =1 N

VZ n i k m eta - kl a S i fi ka’ to ru CT+ 1 Base Classifiers Meta Classifier

Cia

hr(x. 67)

'CT

Figure 11. Stacked generalization.
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Shrnuti

Soubory klasifikatort jsou prakticky velmi uzitecné
Pro Uspéch je dllezité zajistit rozdilnost pouzitych klasifikatord

Techniky pro vytvoreni souboru: bagging, AdaBoost,
, vyuziti dat bez uniformni reprezentace (data
fusion), ...

Strategie pro kombinovani vysledkl klasifikatord:
, hlasovani,

Dalsi informace:
Polikar R., "Ensemble Learning,” Scholarpedia, 2008.
Berka P.: Dobyvéani znalosti z databazi, Academia 2003

Rolach Lior: Ensemble-based classifiers, Al Review, Vol.33 (2010), pp.1-39
(http://link.springer.com/article/10.1007%2Fs10462-009-9124-7)
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