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Povzetek

Na podrocju induktivnega strojnega ucenja so metode za kombiniranje klasifikatorjev de-
leZzne precej$nje pozornosti. Naceloma nam omogocajo doseganje boljse klasifikacijske
tocnosti, saj lahko v primeru, ko nam dolo¢en osnovni klasifikator vrne napacno napoved,
le-to popravimo z uporabo napovedi ostalih osnovnih klasifikatorjev. Metode za kombi-
niranje klasifikatorjev lahko razdelimo v dve skupini. V prvi so metode, ki za gradnjo
osnovnih klasifikatorjev uporabljajo en sam ucni algoritem, njihovo raznolikost pa dose-
Zemo na primer s spreminjanjem u¢ne mnozice. V drugi skupini so metode, ki kombinirajo
klasifikatorje zgrajene z razliénimi u¢énimi algoritmi (heterogene klasifikatorje). Najbolj
znana metoda iz te skupine je metoda skladanja klasifikatorjev, pri kateri poteka kombi-
niranje v dveh korakih. V prvem koraku z razli¢nimi u¢nimi algoritmi na osnovni u¢ni
mnozici zgradimo osnovne klasifikatorje. Njihove napovedi opiSemo s tako imenovanimi
metaatributi in jih sestavimo v metau¢no mnozico. V drugem koraku na tako dobljeni me-
tau¢ni mnozici zgradimo metaklasifikator, ki zdruzi klasifikacije osnovnih klasifikatorjev
v konéno klasifikacijo.

V pri¢ujo¢em magistrskem delu smo s pomocjo enotne metodologije ovrednotili in
primerjali ve¢ino znanih metod za kombiniranje heterogenih klasifikatorjev. Rezultati so
pokazali, da je to¢nost najboljSe metode skladanja klasifikatorjev le malenkost visja od
to¢nosti metode izbire najboljSega osnovnega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem. Za-
radi tega smo raziskali mozne izboljsave metod skladanja in odkrili dve novi metodi. Prva
metoda uporablja razsirjen nabor metau¢nih atributov, druga pa za metaucni algoritem
uporablja veclicna modelska drevesa. Slednja nam nudi signifikantno to¢nej$e napovedi
kot dosedaj znane metode za kombiniranje heterogenih klasifikatorjev. Omenjeni metodi

smo eksperimentalno ovrednotili tudi na vec¢ih prakti¢nih problemih.
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Abstract

Methods for combining classifiers attract considerable attention in the field of inductive
machine learning. They enable us, in principle, to achieve better classification accuracy,
because we can correct a false prediction of one base level classifier by taking into account
predictions of other base level classifiers. We can distinguish two different groups of me-
thods for combining classifiers. Methods of the first group only use one learning algorithm
for building base level classifiers and attain their diversity by manipulating the training
set. Methods of the second group combine classifiers built by different learning algorithms
(heterogeneous classifiers). Among this group of methods, stacking of classifiers is most
well-known. Stacking combines classifiers in two steps. In the first step several learning
algorithms are used to build base level classifiers. Their predictions are then described by
meta level attributes and collected into a meta level learning set. In the second step the
meta level learning set is used to build a meta classifier which combines the predictions
of the base classifiers into a final prediction.

In the work presented here, we have compared several known methods for combi-
ning heterogeneous classifiers using a unified evaluation methodology. The results show,
that the accuracy of the best stacking approach is only slightly higher than the accuracy
achieved by selection by cross-validation. This has motivated us to search for possible
improvements of existing stacking approaches and we have discovered two new methods.
The first one uses an extended set of meta level attributes, while the second method uses
multi-response model trees as a meta level learning algorithm. The latter preforms signi-
ficantly better than previously known methods for combining heterogeneous classifiers.

Both methods were also experimentally evaluated on several practical problems.
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1. Uvod

1.1 Ozadje in motivacija

Klasifikacija je osnovna naloga induktivnega strojnega ucenja. Postopek, ki je sposoben
klasificirati nove primere, imenujemo klasifikator. Glavni kriterij po katerem ocenjujemo
klasifikatorje je najveckrat njihova klasifikacijska to¢nost. V zadnjem casu so delezne
precejSnje pozornosti metode za kombiniranje vecih klasifikatorjev. Njihova osnovna ideja
je v tem, da na nek na¢in zdruzijo napovedi ve¢ih posameznih (osnovnih) klasifikatorjev.
To nam naceloma omogoca natancnejSe napovedovanje, saj lahko v primeru, ko nam
dolo¢en osnovni klasifikator da napacno napoved, le-to popravimo z uporabo napovedi
ostalih osnovnih klasifikatorjev. Celoto osnovnih klasifikatorjev, skupaj s postopkom za
njihovo kombinacijo, imenujemo tudi ansambel klasifikatorjev, osnovne klasifikatorje pa
¢lani ansambla.

Najpreprostejsa postopka za kombiniranje sta glasovanje in izbor najboljsega ¢lana
ansambla s preénim preverjanjem. Glasovanje, ki ne zahteva nobenega ucenja, poteka
tako, da vsak ¢lan ansambla prispeva svoj (utezen) glas za neko napoved. Napoved z
najve¢ glasovi zmaga. Pri izboru najboljSega ¢lana ansambla s pre¢nim preverjanjem na
uc¢ni mnozici ocenimo klasifikacijsko tocnost vsakega ¢lana. Za klasifikacijo novega primera
uporabljamo le ¢lana ansambla z najvisjo to¢nostjo. Opazimo lahko, da v tem primeru
tezko govorimo o ansamblu, saj nam napovedi za nove primere daje en sam klasifikator.

Poznamo ve¢ razli¢nih pristopov k gradnji ansamblov klasifikatorjev, vse pa lahko v
grobem razdelimo na dve skupini. V prvi so metode, kjer za gradnjo ¢lanov ansambla
uporabljamo en sam uc¢ni algoritem. Medsebojno raznolikost ¢lanov dosezemo s spremi-

njanjem uc¢ne mnozice, z vklju¢itvijo naklju¢nosti v u¢ni algoritem ali kako drugace. Iz
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te skupine sta verjetno najbolj znani in uporabljani metodi bagging in boosting. V drugo
skupino uvrséamo metode, ki za gradnjo ¢lanov ansambla uporabljajo razli¢ne ucne algo-
ritme (ansambli heterogenih klasifikatorjev). Najbolj razsirjena metoda iz te skupine je
metoda skladanja klasifikatorjev (ang. stacking). Gradnja ansambla poteka v dveh kora-
kih. V prvem koraku z ve¢ razli¢nimi u¢nimi algoritmi na osnovni u¢ni mnozici zgradimo
osnovne klasifikatorje. Njihove napovedi opisemo s tako imenovanimi metaatributi ter
jih sestavimo v metaucno mnoZico. V drugem koraku na tako dobljeni metaucéni mnozici
zgradimo metaklasifikator, ki naj bi znal smiselno sestaviti klasifikacije posameznih ¢lanov
ansambla v skupno klasifikacijo ansambla. Klju¢nega pomena za uspesnost te metode je
izbor atributov metaucne mnozice in izbor u¢nega algoritma za metaklasifikator. Za ta
problem najdemo v literaturi veliko predlaganih resitev, vendar zaradi razlicnih pristopov
avtorjev k njihovi evalvaciji ni jasno, katera reSitev nam nudi (naj)boljso klasifikacijsko
tocnost. Prav tako ni jasno ali lahko z metodo skladanja klasifikatorjev dosezemo boljso
tocnost kot z izborom najboljSega ¢lana ansambla s pre¢nim preverjanjem. V primeru ne-
gativnega odgovora skladanje klasifikatorjev ni smiselno zaradi vecje racunske zahtevnosti

in slabe razumljivosti ansambla (v primerjavi z enim samim klasifikatorjem).

1.2 Znanstveni prispevek

Zmanstveni prispevek pricujocega magistrskega dela je sestavljen iz dveh delov. Prvi del
obsega eksperimentalno ovrednotenje in primerjavo vec¢ine znanih metod za kombiniranje
klasifikatorjev izvedeno po enotni metodologiji. To nam je omogocilo vpogled v trenutno
stanje na podro¢ju kombiniranja klasifikatorjev ter hkrati razkrilo mozne smeri nadalj-
njih raziskav. Rezultati so, nekoliko presenetljivo, pokazali, da je to¢nost napovedi, ki jih
dobimo z najboljso metodo skladanja klasifikatorjev,! le malenkostno visja od to¢nosti me-
tode izbire najboljSega ¢lana ansambla s pre¢nim preverjanjem. Zaradi tega smo raziskali
mozne izboljsave metod skladanja ter odkrili dve novi metodi, ki nam omogocata signi-
fikantno visjo to¢nost napovedi v primerjavi z metodo izbora najboljSega. Prva metoda

uporablja kot metaatribute, poleg verjetnostnih porazdelitev razreda, Se dva nova tipa

'To je metoda skladanje z MLR, ki za metaatribute uprablja verjetnostne porazdelitve razreda ter

vedliéno linearno regresijo (MLR) kot metau¢ni algoritem. Podrobno je opisana v poglavju 2.3.7.
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atributov, druga metoda pa za metaucni algoritem uporablja ve¢licna modelska drevesa.
Ti dve metodi tvorita drugi del znanstvenega prispevka pri¢ujocega magistrskega dela.
Omenjeni metodi smo temeljito eksperimentalno ovrednotili tudi na vecih medicinskih in

ekoloskih problemih ter tako dokazali njihovo prakti¢no uporabnost.

1.3 Organizacija magistrskega dela

Preostanek magistrskega dela je organiziran na slede¢ nacin. V naslednjem poglavju je
opisano kombiniranje klasifikatorjev; po kratkem uvodu v podrocje sledi pregleden opis
dosedaj znanih metod za kombiniranje. Tretje poglavje je posveceno eksperimentalni
primerjavi vecine predstavljenih metod. OpiSemo evalvacijsko metodologijo in osnovne
klasifikatorje, ki jih kombiniramo; poglavje sklenemo z rezultati primerjave ter zakljucki,
ki iz njih izhajajo. V cetrtem poglavju podrobno predstavimo novi metodi skladanja
klasifikatorjev ter ju eksperimentalno primerjamo z dosedaj znanimi metodami. Novi
metodi preizkusimo tudi na realnih mnozicah podatkov. V zadnjem poglavju predstavimo
sklepe, ki sledijo iz opravljenih eksperimentov ter podamo nekaj moznih smeri za nadaljnje

raziskave.



2. Kombiniranje klasifikatorjev

Vecina tehnik strojnega ucenja se ukvarja s problemom modeliranja podatkov. Model
zgradimo na znanih primerih in ga nato uporabimo za napovedovanje neznanih. Eden
izmed principov, na katerem temeljijo sistemi za strojno ucenje je tudi princip veckratne
razlage [25]. Ta trdi, da moramo za optimalno resitev (model) konkretnega problema
upostevati vse hipoteze, ki so konsistentne z vhodnimi podatki. To je osnovni princip, na
katerem temeljijo metode za kombiniranje klasifikatorjev. V nadaljevanju poglavja bomo
predstavili podrocje kombiniranja klasifkatorjev in metaucenja ter podali kratek pregled

najbolj znanih metod za kombiniranje klasifikatorjev.

2.1 Ansambli klasifikatorjev

Ansambel klasifikatorjev je mnozica klasifikatorjev, katerih napovedi na neki naé¢in (obi-
¢ajno z glasovanjem) zdruzimo v eno samo napoved. Problem gradnje dobrih ansamblov
klasifikatorjev je v raziskavah induktivnega strojnega ucenja delezen velike pozornosti [7].
Glavni razlog lezi v predpostavki, da so napovedi ansamblov pogosto bolj natan¢ne kot
napovedi klasifikatorjev, ki jih sestavljajo |7, 21].

Najvec raziskav je bilo opravljenih na podroc¢ju gradnje ansamblov z uporabo enega
samega ucnega algoritma [9]; obicajno so uporabljeni algoritmi za gradnjo odlo¢itvenih
dreves ali ucenje nevronskih mrez. Razli¢nost klasifikatorjev dosezemo s spreminjanjem
sestave ufne mnozice (na primer metodi boosting in bagging), s spreminjanjem atributov
ucne mnozice ali z vklju¢itvijo nakljucénosti v u¢ni algoritem. Napovedi tako dobljenih
klasifikatorjev obi¢ajno zdruzimo z navadnim ali utezenim glasovanjem.

Pri drugem pristopu za gradnjo klasifikatorjev uporabimo veé¢ razli¢nih u¢nih algo-

ritmov na eni sami u¢ni mnozici (glej na primer [27]). Tudi v tem primeru lahko za

4
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zdruzevanje napovedi uporabimo glasovanje, vendar obic¢ajno z bolj kompleksnimi meto-
dami dosezemo bistveno boljse rezultate. Med temi metodami je najbolj znana metoda

skladanja klasifikatorjev (ang. stacked generalization, stacking) [39].

2.2 Metaucenje

Veckrat lahko zasledimo, da se v zvezi s kombiniranjem klasifikatorjev govori o tako ime-
novanem metaucenju. Sam pojem pomeni uCenje o ucenju, gre pa za to, da na osnovi
rezultatov (osnovnega) uenja potegnemo neke splosno veljavne zakljucke o (osnovnem)
ucenju. Na podrocju strojnega ucenja govorimo v tej zvezi o naslednjih nalogah [36]: uce-
nje izbiranja najprimernejSega uc¢nega algoritma, ucenje dinamicnega izbiranja primerne
pristranskosti u¢nega algoritma (ang. dynamic bias selection) in u¢enje kombiniranja na-
povedi osnovnih klasifikatorjev. V nadaljevanju bomo na kratko opisali vsako nalogo

posebej.

o Ucenje izbiranja najprimernejsega ucnega algoritma. Primernost algoritma za dano
domeno ocenimo na podlagi nekega kriterija, obi¢ajno na podlagi to¢nosti napovedi.
Glavna ideja je, da vsak osnovni uéni problem (domeno) opiSemo z mnozico metaa-
tributov od katerih je odvisna to¢nost napovedi u¢nih algoritmov. Opisi ve¢ih domen
z omenjenimi metaatributi, skupaj z natan¢nostmi razli¢nih u¢nih algoritmov na teh
domenah, sestavljajo metadomeno, nad katero pozenemo metaucni algoritem. Re-
zultat je metaklasifikator, ki naj bi znal izbrati najboljsi algoritem za novo domeno,

ne da bi algoritem pred tem pognal.

o Ucenje dinamicnega izbiranja primerne pristranskosti ucnega algoritma. SkuSamo
zgraditi ucni algoritem, ki bil sposoben spreminjati svoj prostor hipotez ter tako
zagotoviti boljse ujemanje z dano domeno. Kot primer te naloge lahko omenimo
problem izbire parametrov u¢nega algoritma. Pristranskost ucnega algoritma je
(med drugim) odvisna od izbire njegovih parametrov, ki jih moramo za dano domeno

izbrati tako, da bodo rezultati u¢enja ¢im boljsi.

o Ucenje kombiniranja napovedi osnovnih klasifikatorjev. Primere iz dane domene

opiSemo z napovedmi osnovnih klasifikatorjev (ali z njihovimi lastnostmi). Ti opisi,
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skupaj s pravimi razredi, tvorijo metau¢no mnozico, nad katero pozenemo metaucni
algoritem. Tako dobljeni metaklasifikator naj bi znal napovedati razred novega
primera na osnovi napovedi osnovnih klasifikatorjev. To je vrsta metaucenja s katero

se ukvarjamo v tem magistrskem delu.

2.3 Najbolj znane metode za kombiniranje

Poznamo veliko razlicnih metod za kombiniranje klasifikatorjev. Glede na to, kako gra-
dimo osnovne klasifikatorje, ki jih nato kombiniramo (¢lane ansambla), lahko vse metode
razdelimo v dve skupini. V prvi so metode, ki za gradnjo ¢lanov ansambla uporabljajo en
sam u¢ni algoritem, v drugi pa metode, ki kombinirajo klasifikatorje zgrajene z razli¢nimi
ucnimi algoritmi. V nadaljevanju bomo na kratko opisali najbolj znane predstavnike obeh

skupin.

2.3.1 Metoda bagging

Metodo bagging® je predlagal Breiman [3]. Metoda izkorii¢a nestabilnost u¢nih algorit-
mov. Iz osnovne uéne mnoZice sestavimo ve¢ novih uénih mnozic, ki se od prvotne (in
med seboj) nekoliko razlikujejo. Uporabimo postopek vzor¢enja z zamenjavo (ang. sam-
pling with replacement): iz osnovne u¢ne mnozice naklju¢no izbiramo primere ter z njimi
sestavljamo novo u¢no mnozico, pri ¢emer je pomembno, da je nek primer lahko izbran
veckrat. Na ta nacin sestavimo u¢no mnozico z enakim stevilom primerov kot jih ima pr-
votna u¢na mnozica. Naj opozorimo, da nova uéna mnozica v povprecju vsebuje le 63.2%
primerov iz osnovne mnozice — preostali primeri so kopije. Opisan postopek imenujemo
tudi bootstrap, ali natancneje bootstrap 0.632.

Na osnovi tako dobljenih u¢nih mnozic lahko s primernim uc¢nim algoritmom zgra-
dimo mnozico klasifikatorjev, katerih napovedi zdruzimo v skupno napoved z vecinskim
glasovanjem. Potreben pogoj za uspesSnost metode je, da so zgrajeni klasifikatorji med
seboj razli¢ni, oziroma da je uporabljeni u¢ni algoritem dovolj nestabilen. (Nestabilnost

je lastnost ucnega algoritma, da Ze majhna sprememba u¢ne mnozice povzroc¢i razliko

Tme je okrajsava angleskega izraza “bootstrap aggregating”.
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v zgrajenem klasifikatorju.) Znane nestabilne metode so na primer metode za gradnjo
odloc¢itvenih dreves in metode za ucenje nevronskih mrez. Omenimo Se, da lahko, ¢e ve-
¢insko glasovanje nadomestimo z racunanjem povprecja, metodo bagging uporabimo tudi

na regresijskih problemih.

2.3.2 Metoda boosting

Metoda boosting [19] obsega celo druzino metod, ki pa so si v osnovi zelo podobne. Po-
dobno kot pri metodi bagging, tudi metoda boosting z glasovanjem kombinira klasifika-
torje zgrajene z enim u¢nim algoritmom. Razlika je v tem, da smo pri metodi bagging
gradnjo med seboj dopolnjujocih se klasifikatorjev (bolj ali manj) prepustili nakljucju,
medtem ko pri metodi boosting z iterativnim postopkom nacrtno gradimo klasifikatorje,
ki se med seboj ¢im bolj dopolnjujo. Postopek zacnemo s prvim klasifikatorjem, ki je
zgrajen nad celotno mnozico z enako utezenimi primeri. Za naslednje klasifikatorje v an-
samblu zelimo, da bi pravilno klasificirali primere, ki jih do sedaj zgrajeni klasifikatorji
niso. Zato povecamo tezo primerov, ki so bili do sedaj napa¢no klasificirani in zgradimo
nov klasifikator. Postopek gradnje se ustavi, ko je izpolnjen nek ustavitveni kriterij (na
primer, ko je natan¢nost novo zgrajenega klasifikatorja manjsa ali enaka 0,5). Napovedi
vseh zgrajenih klasifikatorjev zdruzimo z utezenim glasovanjem, pri ¢emer damo veéjo
tezo glasovom natancnejsih klasifikatorjev.

Dodatna posebnost nekaterih metod iz druzine boosting je, da nam nudijo teoreti¢no
jamstvo za svojo natancnost (glej npr. [23] ali [19]). Pokazemo namre¢ lahko, da se
klasifikacijska napaka ansambla na u¢nih podatkih hitro zmanjsuje, ko pove¢ujemo stevilo
iteracij (Stevilo ¢lanov ansambla). Edini pogoj za zmanjSevanje napake je, da je napaka
posameznih ¢lanov ansambla manjsa od 50%. Vsaj za dvorazredne probleme obi¢ajno
tega pogoja ni tezko izpolniti. éeprav nam jamstvo o poljubno majhni napaki na ucni
mnozici Se ne zagotavlja majhne klasifikacijske napake na novih primerih, velja za metodo
boosting tudi naslednje verjetnostno jamstvo za napako na novih primerih: napaka bo z
veliko verjetnostjo manjsa od podane meje, ¢e bo stevilo primerov dovolj veliko ter Stevilo
iteracij dovolj majhno (glej npr. [30]).

Najbolj znana metoda boosting, za katero tudi velja zgoraj opisana lastnost, je metoda
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AdaBoost.M1 [19]. Pogosto se za metode iz druzine boosting kot sinonim uporablja
tudi ime arcing® [4], ¢eprav naj bi bil izraz boosting rezerviran le za metode, za katere
lahko pokazemo, da z njimi lahko zgradimo ansambel s poljubno majhno napako na u¢ni

mMnozici.

2.3.3 Nakljuc¢ni gozdovi

Nakljucni gozdovi [5] so Se ena izmed metod za kombiniranje klasifikatorjev, zgrajenih z
enim ucnim algoritmom, in sicer kot lahko sklepamo iz imena, z algoritmom za gradnjo
odloc¢itvenih dreves. Naklju¢ni gozdovi so v bistvu nadgradnja metode bagging. 7 upo-
rabo postopka bootstrap (glej poglavje 2.3.1) iz osnovne uéne mnoZzice naredimo izbrano
Stevilo novih u¢nih mnozic. Nad vsako mnozico nato zgradimo odlo¢itveno drevo, pri
cemer je atribut, na osnovi katerega razcepimo vozlis¢e v drevesu, vsaki¢ izbran izmed
dolo¢enega Stevila naklju¢no izbranih atributov. Napovedi vseh zgrajenih dreves zdru-
zimo z vecinskim glasovanjem. Podobno kot bagging, so naklju¢ni gozdovi uporabni tudi

na regresijskih problemih.

2.3.4 Glasovanje

7 glasovanjem lahko na preprost na¢in zdruzimo napovedi vec¢ih klasifikatorjev. Loc¢imo
dve razli¢ici: ve¢insko glasovanje, kjer ima vsak glas enako tezo; ter utezeno glasovanje,
kjer se utez glasov lahko spreminja (npr. glas tocnejsega klasifikatorja ima veéjo tezo).
Kot Ze receno, je glasovanje sestavni del metod bagging, boosting in naklju¢nih gozdov,
lahko pa ga uporabljamo tudi za kombiniranje klasifikatorjev zgrajenih z razliénimi u¢nimi

algoritmi.

2.3.5 Izberi najboljSega

Namesto da na nek nac¢in zdruzimo napovedi vecih klasifikatorjev, lahko med njimi izbe-
remo le enega, za katerega pricakujemo, da se bo najbolje obnesel na danem problemu.
Tako lahko ocenimo natanc¢nost klasifikatorjev, zgrajenih z razli¢nimi u¢nimi algoritmi ter

izberemo tistega, za katerega je ta ocena najboljsa. Ce za oceno natancnosti uporabljamo

20Qkrajsava za angleski izraz “adaptively resample and combine”.
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postopek prefnega preverjanja, lahko v povprecju (za ve¢ razlicnih problemov) pri¢aku-
jemo vecCjo natancnost zgrajenih modelov kot ¢e bi uporabljali en sam u¢ni algoritem

(glej [29]).

2.3.6 Metoda cascading

Drugacen pristop h kombiniranju uporablja metoda cascading [20]. Na zacetku na osnovi
prvotne u¢ne mnozice z izbranim uc¢nim algoritmom zgradimo klasifikator, ki nam kot
napovedi za primere iz u¢ne mnozice vrne verjetnostne porazdelitve po razredih. Tako
dobljene porazdelitve dodamo v prvotno u¢no mnozico kot dodatne atribute ter na novi
uc¢ni mnozici zgradimo nov klasifikator. Postopek lahko iterativno ponavljamo, pri ¢emer
lahko v razli¢nih korakih uporabljamo razlicne u¢ne algoritme. Koné¢ni klasifikator je
zgrajen iz vecih nivojev, kar je nekoliko podobno metodi skladanja klasifikatorjev, ki jo

bomo opisali v nadaljevanju.

2.3.7 Skladanje

Skladanje klasifikatorjev (ang. stacked generalization, stacking) je prvi predlagal Wol-
pert [39]. S skladanjem kombiniramo klasifikatorje, zgrajene z razliénimi uénimi algoritmi
Ly, Lo, ..., Ly, naenisamiu¢ni mnozici S. Uéna mnozica je sestavljena iz primerov oblike
si = (Xi,Y:), kjer x; predstavlja vektor atributov, y; pa razred i-tega primera. Postopek
poteka v dveh korakih. V prvem na osnovi napovedi osnovnih klasifikatorjev zgradimo
metaucéno mnozico, v drugem koraku pa na tako dobljeni mnozici zgradimo metaklasi-
fikator, ki zna zdruziti napovedi osnovnih klasifikatorjev v kon¢no napoved. Prvi korak
oznacujemo kot nivo 0 ali osnovni nivo, drugega pa kot nivo 1 ali metanivo.

V prvem koraku za generiranje metau¢ne mnozice uporabimo postopek izloc¢i enega
ali v splosnem postopek precnega preverjanja K-tega reda. U¢no mnozico S, ki vsebuje
n primerov, razdelimo na K tujih podmnozic S} priblizno enake velikosti in s podobnimi
porazdelitvami vrednosti razredov (stratificirano). Sedaj za vsako podmnozico zgradimo
skupino osnovnih klasifikatorjev Cf,C%, ..., CY;, pri ¢emer velja C¥ = L;(S — Si), (Vj=
1,...,N,Vk=1,...,K). Naucene klasifikatorje uporabimo za napovedovanje primerov,

ki niso bili vklju¢eni v njihovo u¢no mnozico: gjlj = C’f(:ﬁi), x; € Sg. Iz tako dobljenih
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Tabela 2.1: Osnovni algoritem metode skladanja klasifikatorjev.

function zgradi_ansambel(S, {Ly, Lo, ..., Ly}, K, L™)

{51, 59, ..., Sk} = stratificirano_razdeli(S, K)
s ={}
for k=1 to K do

for j =1to N do

CF = L;(S — Si)

endfor
endfor
S™ = Uszl Sk
return L™(S™)

endfunction

napovedi sestavimo metau¢no mnozico S™. Vsakemu primeru iz prvotne uéne mnozice S
ustreza v S™ primer oblike s = (9;,u:) = (4}, ...,9Y),y;). Atributi metautne mnoZice
so torej napovedi osnovnih klasifikatorjev (Qf ), razred pa je pravi razred danega primera
(y;). V drugem koraku na tej metaucni mnozici zgradimo metaklasifikator z uporabo
metaucnega algoritma L™. Ko sedaj dobimo v klasifikacijo nov primer, morajo njegov
razred najprej napovedati osnovni klasifikatorji, nato pa njihove napovedi metaklasifikator
sestavi v kon¢no napoved razreda. Celoten algoritem je podan v tabeli 2.1. Dodajmo
Se, da Wolpert predlaga za gradnjo metaklasifikatorjev uporabo »relativno globalnih in
enakomernih« uc¢nih algoritmov.

Kot mozno slabost metode skladanja omenimo, da nimamo nobenega teoreticnega
jamstva, da se bo klasifikacijska napaka na ucni ali testni mnozici s pove¢evanjem Stevila
zloZenih osnovnih klasifikatorjev zmanjsevala, kot ga imamo za nekatere metode iz druzine
boosting (glej poglavje 2.3.2). Prav tako ne moremo biti prepric¢ani, da bo klasifikacijska
napaka ansambla manjSa od napak osnovnih klasifikatorjev.

Najpomembnejsa dejavnika, ki vplivata na uspesnost metode skladanja, sta verjetno

izbira metaatributov in izbira metaucnega algoritma. Na osnovi pravkar opisane metode
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je bilo razvitih vec izboljsav, ki jih bomo na kratko opisali v nadaljevanju.

Metoda SCANN

Znano je, da ansambli z raznolikimi osnovnimi klasifikatorji (klasifikatorji, katerih napo-
vedi so 8ibko korelirane) dosegajo dobro natan¢énost napovedi. Na tej osnovi je Merz [27]
zasnoval metodo SCANN (Stacking, Correspondence Analysis, and Nearest Neighbor).
Za metaatribute e vedno uporablja napovedi osnovnih klasifikatorjev, vendar jih nato s
pomocjo korespondencne analize transformira v atribute, ki so med seboj nekorelirani.
Nad tako transformirano metauc¢no mnozico uporabimo algoritem najblizjih sosedov, ki
nam da kon¢no klasifikacijo neznanega primera.

Merz metodo SCANN primerja z ve¢ razlicnimi metodami za kombiniranje klasifi-
katorjev, med njimi tudi z metodo izbire najboljsega klasifikatorja (glej poglavje 2.3.5).

Ugotavlja, da SCANN zagotavlja enako ali boljSo natan¢nost kot omenjene metode.

Skladanje z MLR

Ting in Witten [33| za metaatribute predlagata uporabo napovedi verjetnostnih poraz-
delitev razredov namesto napovedi razredov. Metaatributi so tako verjetnosti za vsakega
od moznih razredov, ki nam jih vrnejo osnovni klasifikatorji. Na ta nacin upoSevamo tudi
zanesljivost napovedi osnovnih klasifikatorjev in ne le njihovih napovedi.

Vsak osnovni klasifikator mora biti zmozen napovedati verjetnost, s katero dani primer
pripada vsakemu izmed moznih razredov. Napoved osnovnega klasifikatorja C' za neznan

primer z je tako verjetnostna porazdelitev:

pC(2) = (1 (crl), p7 (eal0), ... 0  (cml0))

kjer je {c1, cy, ..., Cn} mnoZica razredov, ki ji primer x lahko pripada, medtem ko p“ (c;|z)
oznacuje verjetnost, da primer x pripada razredu ¢; kot jo je napovedal klasifikator C'.
Metaatributi so tako verjetnosti za vsak mozen razred kot jih napove vsak izmed osnovnih
klasifikatorjev:

p%i(ci|lz) za i=1,...,m in j=1,...,N.

Poleg pravkar opisanih metaatributov, Ting in Witten predlagata uporabo vecli¢ne

linearne regresije (ang. multi-response linear regression — MLR) za metaucni algoritem
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ter hkrati pokaZeta, da nekateri drugi algoritmi (glej [33|) niso primerni za to nalogo.
MLR je prireditev linearne regresije za klasifikacijske probleme. Za vsak problem z m
razli¢nimi razredi {cy, o, ..., ¢} zastavimo m regresijskih problemov: za vsak razred c;
zgradimo linearno enacbo LR;, s katero napovedujemo vrednost binarne spremenljivke.
Njena vrednost je enaka ena, Ce je razred enak ¢;, in ni¢, ¢e razred ni enak ¢;. Ko hocemo
klasificirati nov primer z, izracunamo vrednosti LR, za vse j in napovemo tisti razred,
za katerega je vrednost LR; najvecja.

Avtorja porocata, da je natan¢nost napovedi skladanja z MLR boljsa od natan¢nosti
metod glasovanja in izbire najboljSega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem ter primerljiva

z natancnostjo metod bagging in boosting.

Metaodloéitvena drevesa

Metaodlocitvena drevesa (ang. meta decision trees — MDT) [34] se od navadnih odlo¢itve-
nih dreves razlikujejo po tem, da imajo namesto napovedi razreda v listih osnovne klasi-
fikatorje. Zgrajena so na metaucni mnozici, ki ima za atribute le lastnosti napovedanih
verjetnostnih porazdelitev (entropija in najvedja verjetnost) in ne celotnih verjetnostnih
porazdelitev (kot na primer skladanje z MLR). Te lastnosti zajemajo tudi zanesljivost
napovedi osnovnih klasifikatorjev. Za gradnjo metadreves uporabimo modificirani algori-
tem za gradnjo navadnih odlo¢itvenih dreves. Zgrajena drevesa so (vec¢inoma) relativno
majhna, zato jih lahko (vsaj na¢eloma) pregledujemo in interpretiramo.

Avtorja porocata [35]|, da metaodlocitvena drevesa dosegajo bistveno boljso napove-
dno natanc¢nost kot metodi bagging in boosting, a le malenkost boljSo v primerjavi z
metodo SCANN in metodo izbora najboljsega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem. Na-
dalje je bilo v studiji [41] ugotovljeno, da je natancnost metadreves malenkost slabsa od

natan¢nosti metode skladanja z MLR.

Metoda grading

Metoda grading [32] poskuSa zaznati in popraviti napa¢ne napovedi osnovnih klasifika-
torjev. Za vsak osnovni klasifikator zgradimo svoj metaklasifikator, katerega naloga je,

da napove kdaj bo osnovni klasifikator naredil napako. Razred u¢ne mnozice za gradnjo
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vsakega izmed metaklasifikatorjev je enak ocenjenim (oznacenim kot pravilna ali nepra-
vilna, ang. graded) napovedim ustreznih osnovnih klasifikatorjev, medtem ko so ostali
atributi enaki kot v osnovni u¢ni mnozici. Napoved razreda za nov primer dobimo z gla-
sovanjem tistih osnovnih klasifikatorjev, katerih metaklasifikatorji so napovedali pravilno
klasifikacijo.

Avtorja metode porocata, da je natan¢nost napovedi njune metode bistveno boljsa od
natancnosti glasovanja in metode izbire najboljSega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem

ter malenkost slabsa od natan¢nosti metode skladanja z MLR.

Skladanje C

Seewald je predlagal metodo, ki jo je poimenoval skladanje C' (ang. stacking C?) [31].
Metoda je v osnovi enaka skladanju z MLR, le da uporablja drugacne atribute za opis
vsakega izmed m binarnih problemov (glej poglavje 2.3.7). Za problem, ki se nanasa na
razred c;, uporablja za atribute le verjetnosti tega razreda (ki nam jih vrnejo osnovni
klasifikatorji) in ne verjetnosti vseh razredov, kot to po¢ne originalna metoda skladanja z
MLR. Vsak izmed problemov na metanivoju ima tako N atributov namesto mN. Avtor
poroca, da metoda nudi boljSo natan¢nost napovedi kot originalna metoda predvsem na
domenah z ve¢ razredi.

Pravkar podani pregled metod za kombiniranje klasifikatorjev nikakor ne zajema vseh
znanih metod, vendar veliko $tevilo metod za kombiniranje in njihovih razli¢ic temelji na
predstavljenih metodah in principih. V naslednjem poglavju bomo predstavili rezultate

primerjalne analize ve¢ine omenjenih metod.

3Tme je okrajsava za “stacking with confidences”.



3. Primerjava

obstojecih metod za kombiniranje

Metode, predstavljene v poglavju 2.3, so v originalnih ¢lankih ovrednotene po zelo raz-
licnih postopkih. Uporabljene so na razlicnih ucnih mnozicah, njihova natancénost je
ocenjena z razlicnimi postopki, prav tako tudi signifikantnost razlik med posameznimi
metodami. Ni nam bila znana nobena Studija iz katere bi bilo razvidno, katera metoda je
boljsa od druge ter ali je sploh katera metoda za kombiniranje heterogenih klasifikatorjev
boljsa od izbire najboljsega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem. Zaradi tega smo na-
redili primerjavo vec¢ine metod za kombiniranje po enotni metodologiji. V nadaljevanju
poglavja bomo najprej opisali uporabljeno metodologijo primerjanja posameznih metod,

nato pa podali rezultate primerjave in njihov komentar.

3.1 Metodologija vrednotenja

Za vrednotenje razlicnih metod smo izbrali trideset mnozic podatkov iz zbirke UCI [2].
Mnotice iz te zbirke se mnozi¢no uporabljajo v razli¢nih primerjalnih $tudijah. V izboru
smo se izognili mnozicam z manj kot sto primeri. Izbrane mnozice, kot tudi njihove
lastnosti, so predstavljene v tabeli 3.1.

Pri ocenjevanju posamezne metode smo se osredotocili na oceno klasifikacijske napake,
medtem ko smo pri medsebojnem primerjanju dveh metod ugotavljali relativno izboljsa-
nje natanc¢nosti in statisticno signifikantnost razlik v natancnosti. V nadaljevanju bomo

opisali nac¢in rac¢unanja vseh treh pokazateljev.

14
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Tabela 3.1: Uporabljene mnozice podatkov in njihove lastnosti: Stevilo primerov, razre-
dov, (diskretnih/zveznih) atributov, verjetnost ve¢inskega razreda in entropija verjetno-
stne porazdelitve razreda. (Vir: UCI Repository of machine learning databases |2].)

MNOZICA PODATKOV ST. PRIM. ST. RAZ. (D/Z) ATR. VER. VEC. ENT.

)
AUSTRALIAN 690 2 (8/6) 14 0.56  0.99
BALANCE 625 3 (0/4) 4 0.46 1.32
BREAST-CANCER 286 2 (9/0) 9 0.70 0.88
BREAST-W 699 2 (9/0) 9 0.66 0.92
BRIDGES-TD 102 2 (4/3) 7 0.85 0.61
CAR 1728 4 (6/0) 6 0.70 1.21
CHESS 3196 2 (36/0) 36 0.52  0.99
CONTRACEPTIVE 1473 3 (4/5) 9 0.43 1.54
DIABETES 768 2 (0/8) 8 0.65 0.93
DIS 3772 2 (22/6) 28 0.98 0.11
ECHO 131 2 (1/5) 6 0.67 0.91
GERMAN 1000 2 (13/7) 20 0.70  0.88
GLASS 214 6 (0/9) 9 0.36  2.18
HEART-C 303 5 (7/6) 13 0.54 0.99
HEART-H 294 5 (7/6) 13 0.64 0.94
HEART 270 2 (6/7) 13 0.56  0.99
HEPATITIS 155 2 (13/6) 19 0.79 0.74
HYPO 3163 2 (18/7) 25 0.95 0.29
IMAGE 2310 7 (0/19) 19 0.14 2.78
IONOSPHERE 351 2 (0/34) 34 0.64 0.94
IRIS 150 3 (0/4) 4 0.33 1.58
SOLAR-FLARE-C 1389 8 (10/0) 10 0.84 0.88
SOLAR-FLARE-M 1389 6 (10/0) 10 0.95 0.34
SOLAR-FLARE-X 1389 3 (10/0) 10 0.99 0.75
SONAR 208 2 (0/60) 60 0.53 1.00
SOYA 683 19 (35/0) 35 0.13  3.79
TIC-TAC-TOE 958 2 (9/0) 9 0.65 0.93
VOTE 435 2 (16/0) 16 0.61 0.96
WAVEFORM 5000 3 (0/21) 21 0.34 1.58
WINE 178 3 (0/13) 13 0.40 1.56
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3.1.1 Klasifikacijska napaka

Klasifikacijsko napako posamezne metode na dani domeni smo ocenjevali z uporabo prec-
nega preverjanja desetega reda. Pri razdeljevanju u¢ne mnozice v podmnozice smo po-
skusali generirati podmnozice s ¢im bolj podobno porazdelitvijo razredov (ang. stratified
cross-validation). Precno preverjanje smo ponovili desetkrat z razlicnimi semeni genera-
torja naklju¢nih stevil za vzor¢enje mnozice. Enaka semena so bila uporabljena v vseh
poskusih. Oceno klasifikacijske napake u¢nega algoritma C' smo izra¢unali kot povpredje

ocen dobljenih v desetih pre¢nih preverjanjih:

1 n
error(C) = - > error;(C), n=10.
i=1

3.1.2 Relativno izboljSanje

Oceno izboljsanja natanc¢nosti na dolo¢eni domeni, ¢e smo namesto metode Cy uporabili
metodo C}, smo ovrednotili z relativnim izboljS8anjem natancénosti:

B error(C)
RI(Cy, C5) =1 error(Cy)’

Povprecno relativno izboljSanje prek vseh uporabljenih domen smo izracunali z geome-

trijskim povprec¢jem:

" error(CY)

ARI(C,Cy) =1 — dH error(C5)’

i=1

kjer n pomeni Stevilo uporabljenih domen (v naSem primeru trideset). Potrebno je opo-

zoriti, da mera ni simetri¢na, ker v splosnem ARI(Cy, Cy) ni enako —ARI(Cy, Cy).

3.1.3 Statisti¢na signifikantnost

Statisti¢no signifikantnost razlik v natan¢nosti dveh metod smo preverjali z uporabo dvoj-
nega (-testa z gotovostjo 95%. S pomocjo t-testa lahko ocenimo ali se (z zahtevano
gotovostjo) povpredji dveh skupin meritev razlikujeta, oziroma v naSem primeru, ali se
razlikujeta povprecji klasifikacijskih napak dveh primerjanih klasifikatorjev. Pri tem zah-
tevamo, da so posamezne meritve v skupini medseboj neodvisne. Tej zahtevi v strojnem
ucenju zelo tezko popolnoma ustrezemo, saj imamo obicajno na razpolago premalo uc-

nih primerov, skusamo pa se ji ¢im bolj priblizati. Znanih je ve¢ postopkov, s katerimi
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dobimo skupino (¢imbolj neodvisnih) ocen klasifikacijske napake za dani klasifikator (glej

na primer [8]). Uporabljali smo naslednje tri postopke:

o t-test 10x 10. Posamezno oceno klasifikacijske napake dobimo s pre¢nim preverja-
njem desetega reda. Precno preverjanje ponovimo destkrat, vsaki¢ primere ucne
mnozice drugace naklju¢no premesamo, oziroma za vsako precno preveranje upora-
bimo drugac¢no seme naklju¢nega generatorja. Vse uporabljene podmnozice (oziroma
semena) v pre¢nih preverjanjih morajo biti za oba primerjana ucna algoritma enake.
Tezava pri tem postopku je, da se tako uc¢ne kot testne mnozice v desetih ponovitvah
precnega preverjanja moc¢no prekrivajo, zato dobljene ocene napak niso neodvisne.
Velika verjetnost je, da bomo tako podcenili varianco klasifikatorjev in zaznali si-
gnifikantno razliko, kjer je v resnici ni (napaka tipa I). Kljub omenjeni slabosti je

uporaba tega postopka dokaj razsirjena.

o t-test 1x 10. Deset ocen klasifikacijske napake dobimo iz ene same ponovitve prec-
nega preverjanja desetega reda. V tem primeru se u¢ne mnozice sicer prekrivajo,

vendar so testne mnozice neodvisne. Verjetnost napake tipa I je zato manjsa.

e t-test 5x 2. Postopek je predlagal Dietterich [8]. S petimi ponovitvami (pod enakimi
pogoji kot v t-testu 10x10) pre¢nega preverjanja drugega reda dobimo pet ocen
napake. Tako u¢ne kot testne mnozice se v tem primeru ne prekrivajo, zato je
verjetnost napake tipa I mnogo manjsa. Slabost metode (poleg, kot bomo videli,
slabe ob¢utljivosti) je v tem, da napako klasifikatorja, zgrajenega na dolo¢eni uéni
mnozici, ocenjujemo z uporabo za polovico manjse uc¢ne mnozice. Postopek zato ni

primeren za u¢ne mnozice z malo primeri.

V tabeli 3.2 je prikazan znacilen primer uporabe vseh treh postopkov za primerjavo kla-
sifikatorjev A in B.! Zanima nas, ¢e lahko z uporabo metode A namesto metode B,
zmanjSamo klasifikacijsko napako. Testi 10x10, 1x10 in 5x2 nam po vrsti dajo zmanj-
sanje klasifikacijske napake na 18.; 7. in 2. domenah ter povecanje na 2., nobeni in na

eni domeni. Vidimo, da je obc¢utljivost testa 10x 10 bistveno vec¢ja od obcutljivosti ostalih

1Za primer smo vzeli metodo skladanja klasifikatorjev z MLR ter preprosto metodo ve¢inskega glaso-

vanja, obe s tremi osnovnimi klasifikatorji.
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dveh testov, vendar pa iz zgoraj povedanega lahko sklepamo, da je v rezultatu 18:2 veliko
napak tipa I. Po drugi strani bi lahko iz rezultatov testa 5x2 sklepali, da med obema me-
todama sploh ni nobene razlike. Zaradi tega se zdi test 1x10 primeren kompromis med
obcutljivostjo in Stevilom napak tipa I. V nadaljevanju bomo tako navajali le rezultate

testa 1x10.

3.2 Uporabljene metode

S poskusi smo zeleli primerjati ve¢ino najbolj znanih metod za kombiniranje klasifikator-
jev. Zanimala nas je predvsem uspesnost metod za skladanje klasifikatorjev v primerjavi
z izborom najboljSega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem ter v primerjavi z zelo raz-
Sirjenimi metodami za kombiniranje klasifikatorjev zgrajenih z istim u¢nim algoritmom.
Vse poskuse smo izvedli s programi iz zbirke za rudarjenje podatkov Weka [38|. Zbirka
je napisana v programskem jeziku Java in je dostopna pod licenco GNU. Poskuse smo

izvedli z naslednjimi metodami za kombiniranje:

e BAGG: Metoda bagging (glej poglavje 2.3.1) z uporabo odlo¢itvenih dreves J4.8
(reimplementacija algoritma C4.5 [28]). Gradili smo ansamble, sestavljene iz desetih

odlocitvenih dreves.

e B0os: Metoda boosting (glej poglavje 2.3.2), oziroma njena najbolj razsirjena raz-
licica AdaBoost.M1 [19]. Enako kot pri metodi bagging smo gradili ansamble z

desetimi odloéitvenimi drevesi.

e RFOR: Nakljuéni gozdovi (glej poglavje 2.3.3), sestavljeni iz stotih odloc¢itvenih

dreves.
e VOTE: Preprosto vecinsko glasovanje (glej poglavje 2.3.4).

e SELB: Izbiranje najboljsega klasifikatorja s pre¢nim preveranjem (glej poglavje 2.3.5).

Uporabili smo precno preverjanje desetega reda.

e SMDT: Metaodlocitvena drevesa (glej poglavje 2.3.7). V zbirki Weka metaodlo¢itve-
nih dreves ni, zato smo jih reimplementirali v programskem jeziku Java ter vkljucili

v zbirko.
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Tabela 3.2: Primer uporabe razli¢nih na¢inov testiranja signifikantnosti razlik v natanc-
nosti dveh klasifikatorjev. Za vsako mnozico podatkov so podane klasifikacijske napake
za metodi A in B (v %); relativno izboljsanje natancnosti (v %), ¢e namesto metode B
uporabimo metodo A; ter signifikantnost razlik ob uporabi testov 10x10, 1x10 in 5x2.
»+« pomeni signifikantno izboljSanje, »—« signifikantno poslabsanje, ».« pa pomeni, da
razlika ni signifikantna.

MNOZICA PODATKOV NAPAKA A NAPAKA B REL. 1zB. 10x10 1x10 5x2

AUSTRALIAN 14.28 14.17 -0.72 . .
BALANCE 10.16 13.41 24.22 + +
BREAST-CANCER 27.73 25.31 -9.53 —

BREAST-W 2.73 3.46 21.07 +

BRIDGES-TD 14.12 15.29 7.69 +

CAR 5.61 6.49 13.55 + .

CHESS 0.60 1.43 58.20 + +
CONTRACEPTIVE 45.91 47.78 3.91 +

DIABETES 23.71 24.22 2.10 + .

DIS 0.96 1.33 27.74 + +

ECHO 28.32 31.53 10.17 + . .
GERMAN 24.63 24.92 1.16 . . -
GLASS 30.84 29.21 -5.60

HEART-C 17.59 18.28 3.79

HEART-H 16.80 16.63 -1.02 .

HEART 15.74 18.22 13.62 +

HEPATITIS 15.81 17.94 11.87 + )

HYPO 0.72 1.36 46.62 + +

IMAGE 2.86 2.94 2.65

IONOSPHERE 7.35 7.15 -2.79

IRIS 4.73 4.40 -7.58 .

SOLAR-FLARE-C 15.91 16.16 1.56 -+
SOLAR-FLARE-M 5.17 5.13 -0.84 .
SOLAR-FLARE-X 0.90 1.00 10.07 +

SONAR 13.51 17.31 21.94 +

SOYA 7.07 6.71 -5.46 . .
TIC-TAC-TOE 0.58 9.24 93.67 + + +
VOTE 3.54 6.90 48.67 + + .
WAVEFORM 16.97 18.42 7.87 + + +
WINE 2.87 1.74 -64.52 —

POVPRECJE/SKUPAJ 12.59 13.60 18.50  18:2 7:0 2:1
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e SMLR: Skladanje klasifikatorjev z MLR (glej poglavje 2.3.7).
e SCMLR: Metoda skladanje C (glej poglavje 2.3.7).

Zanimal nas je tudi vpliv Stevila osnovnih klasifikatorjev na uspesnost skladanja klasifika-
torjev, zato smo vse poskuse z metodami za skladanje heterogenih klasifikatorjev opravili
na dveh skupinah osnovnih klasifikatorjev. V prvi skupini so naslednji trije osnovni kla-

sifikatorji:
e J4.8: Reimplementacija znanega algoritma za gradnjo odlo¢itvenih dreves C4.5 |28].
e IBK: Metoda k-najblizjih sosedov [1], Stevilo sosedov je enako 1.
e NB: Naivni Bayesov klasifikator [22].

Drugo skupino sestavlja sedem osnovnih klasifikatorjev, poleg zgornjih treh Se naslednji

Stirje:

K*: Algoritem, ki nove primere klasificira na osnovi mnozice Zze klasificiranih pri-

merov. Pri tem uporablja razdaljo na osnovi entropije [6].

KDE: Algoritem za klasifikacijo na osnovi ocenjevanja gostote jedra.

DT: Algoritem za klasifikacijo na osnovi odlo¢itvene tabele [24].

MLR: Algoritem vecli¢ne linearne regresije kot je predlagan v [33] in opisan v po-

glavju 2.3.7.

V vseh poskusih smo algoritme uporabili z njihovimi privzetimi nastavitvami, razen al-
goritem NB, kjer smo uporabili ocenjevanje porazdelitev numeri¢nih atributov z gostoto
jedra (ang. kernel density estimation). Rezultati poskusov so predstavljeni v naslednjem

razdelku.

3.3 Rezultati primerjave

Rezultati poskusov so v celoti podani v prilogi A. V tabeli 1 so podane klasifikacijske na-

pake osnovnih klasifikatorjev, v tabelah 2 in 3 so podane klasifikacijske napake ansamblov
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s tremi in s sedmimi osnovnimi klasifikatorji. Na smiselnost uporabe ansamblov v primer-
javi s posameznimi klasifikatorji, lahko sklepamo iz tabel 4 in 5, kjer so podana relativna
izboljSanja natancnosti, ¢e namesto posameznega klasifikatorja uporabimo metodo skla-
danja klasifikatorjev z MLR. V tabelah 6 in 7 so podana relativna izboljSanja natanc¢nosti
ob uporabi skladanja klasifikatorjev z MLR, v primerjavi z ostalimi metodami za kom-
biniranje (s tremi in sedmimi osnovnimi klasifikatorji). Nazadnje so v tabeli 8 podana
relativna izboljSanja natancnosti ob uporabi sedmih osnovnih klasifikatorjev namesto le
treh.

Preden se lotimo medsebojne primerjave posameznih metod za kombiniranje klasifi-
katorjev, moramo odgovoriti na vprasanje ali se kombiniranje sploh izplaca, oziroma ali s
kombiniranjem lahko dosezemo obc¢utno ve¢jo natan¢nost klasifikacije. Iz tabel 4 in 5 lahko
vidimo, da z uporabo metode skladanja z MLR na testnih domenah dosezemo povpre¢no
relativno izboljSanje med 26% in 43%. ODb tem so izboljsanja natancnosti statisti¢no si-
gnifikantna na eni do dveh tretjinah vseh testnih domen. Na osnovi teh rezultatov lahko
z veliko gotovostjo trdimo, da je uporaba metod za kombiniranje klasifikatorjev smiselna,
ko zelimo doseci ¢im boljSo to¢nost napovedovanja.

Za medsebojno primerjavo posameznih metod sta tabeli 3.3 in 3.4 bolj primerni kot
tabele 1-7. Podajata namre¢ povprec¢no relativno izboljsanje metode X v primerjavi z
metodo Y za vsak par X in Y ter tudi stevilo statisti¢no signifikantnih zmag in porazov
(dobljenih z uporabo t-testa 1x10). V tabeli 3.3 so podatki za ansamble s tremi osnovnimi
klasifikatorji, medtem ko so v tabeli 3.4 podatki za ansamble s sedmimi klasifikatorji
(podatki za metode, ki ne kombinirajo heterogenih klasifikatorjev, so v obeh tabelah
enaki).

V tabeli 3.3 lahko opazimo, da se metode skladanja klasifikatorjev (SMDT, SMLR
in SCMLR) ter metoda izbire najboljsega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem (SELB)
veliko bolje obnesejo, kot metode bagging (BAGG), boosting (B0O0S), nakljuéna drevesa
(RFOR) in glasovanje (VOTE). Povprecno relativno izboljsanje natancénosti (ARI) ob
uporabi metod iz druge skupine v primerjavi z metodami iz prve skupine je med 15%
in 20%, z izjemo naklju¢nih dreves, kjer je ARI okoli 10%. Tudi ¢e primerjamo Stevilo
zmag in porazov je slika podobna: metode iz druge skupine imajo od 6 do 11 zmag vec

kot porazov, spet z izjemo nakljucnih dreves, kjer je razlika med 3 in 5. Ce primerjamo
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metode iz druge skupine medseboj, opazimo da so razlike majhne: glede na ARI med -5%
in 5% ter z minimalno razliko Stevila zmag in porazov.

Razmere se bistveno ne spremenijo, ¢e namesto ansamblov s tremi, primerjamo an-
samble s sedmimi razli¢nimi osnovnimi klasifikatorji (tabela 3.4). Povprecno relativno
izboljSanje natancnosti metod iz druge skupine v primerjavi z metodami iz druge skupine
se za nekaj odstotkov poveca (z izjemo glasovanja, kjer se nekoliko zmanjsa), prav tako
se poveca razlika med Stevilom zmag in porazov. Razlike med metodami druge skupine
so tudi v tem primeru minimalne. Poveca se edino Stevilo zmag metaodloc¢itvenih dreves
proti metodi skladanja z MLR (na 4:1).

Ob upostevanju povprecnega relativnega izboljSanja za ansamble s tremi in sedmimi
osnovnimi klasifikatorji lahko sklenemo, da z metodo SCMLR dobimo nekoliko boljse rezul-
tate kot z metodo SMLR, s katero spet dobimo nekoliko boljse rezultate kot z metodama
SELB in SMDT. S to ugotovitvijo se ve¢inoma skladajo tudi razlike v $tevilu zmag in
porazov, vendar so razlike majhne in lahko sklenemo, da so vse tri metode skladanja
klasifikatorjev med seboj primerljive ter da njihova natan¢nost ni bistveno boljsa od na-
tan¢nosti metode izbire najboljSega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem.

Zaradi vecje racunske zahtevnosti ter zanemarljivo boljse natan¢nosti metod za skla-
danje, v primerjavi z metodo SELB, njihovo uporabo tezko upravi¢imo. To nas je vzpod-
budilo k iskanju novih metod skladanja klasifikatorjev, katerih natanc¢nost bi bila bistveno
boljsa kot natanc¢nost metode SELB. Odkriti metodi sta predstavljeni v naslednjem po-

glavju.



4. Izboljsano skladanje klasifikatorjev

V prejsnjem poglavju smo predstavili rezultate poskusov, iz katerih sledi, da nam razli¢ne
metode za skladanje klasifikatorjev nudijo medseboj primerljivo natanc¢nost klasifikacije.
Hkrati je njihova natan¢nost tudi primerljiva z natancnostjo metode izbire najboljSega kla-
sifikatorja s preénim preverjanjem. Primerjava je vseeno pokazala, da je metoda skladanja
z MLR malenkost boljsa od ostalih metod, zato se nam je zdelo smiselno vzeti omenjeno
metodo kot osnovo pri iskanju boljsih metod za skladanje.! Razvili smo dve izboljsavi
skladanja z MLR; prva uporablja razsirjen nabor metaatributov, druga pa drugacen u¢ni

algoritem na metanivoju. Obe metodi bomo opisali v nadaljevanju.

4.1 Razsiritev nabora metaatributov

Spomnimo se (glej poglavje 2.3.7 ali [33]), da metoda skladanja z MLR za metaatribute

uporablja napovedi verjetnosti vseh osnovnih klasifikatorjev za vsak mozen razred:
p%i(clr) zai=1,...,m in j=1,...,N,

kjer N pomeni Stevilo osnovnih klasifikatorjev in m Stevilo razredov v dani mnozici po-
datkov. Kot metaué¢ni algoritem metoda uporablja veéli¢no linearno regresijo (ang. multi-
response linear regression — MLR).

Nasa prva metoda za metaucni algoritem ravno tako uporablja MLR. Razlika je v
uporabljenih metaatributih. Poleg zgoraj omenjenih napovedi verjetnosti p® (c;|z), smo

uporabili Se dve dodatni mnozici atributov [40]:

Metoda skladanje C, katere rezultati so e nekoliko boljsi od metode skladanja z MLR, v tem éasu

Se ni bila predstavljena.

24
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e verjetnostne porazdelitve, pomnozene z najvecjo verjetnostjo
Pe, = p%(cila) x Mo,y = p (cilz) x max (p% (ci]x))
=1
zat=1,....minj=1,..., N ter

e entropije verjetnostnih porazdelitev

m

Ec,(z) = = pe,(cilz) -1og, pe, (cilz).

=1

Skupno stevilo metaatributov, ki jih metoda uporablja je enako N(2m + 1).

Pojasnimo Se, zakaj smo se odloéili za tako razsirjen nabor metaatributov. Ze Ting
in Witten [33] sta kot razlog za uporabo verjetnostnih porazdelitev v metodi skladanja z
MLR navedla, da verjetnostne porazdelitve vsebujejo ne samo napovedi osnovnih klasifi-
katorjev, pa¢ pa tudi njihovo zanesljivost. Nasi dodatni atributi poskusajo bolj dolo¢eno
zajeti zanesljivost napovedi. Omenimo, da so atributi Mg, in E¢, edini metaatributi, ki
jih uporabljajo metaodlo¢itvena drevesa (glej poglavje 2.3.7); od njih je odvisna dobra
klasifikacijska to¢nost metaodlocitvenih dreves in so zato gotovo uporabni za ucenje na
metanivoju.

Entropija (atributi E¢;) je mera za negotovost; vecja kot je entropija napovedane ver-
jetnostne porazdelitve, vecja je negotovost napovedi. Najvecja verjetnost v napovedani
verjetnostni porazdelitvi Mg, prav tako vsebuje informacijo o zanesljivosti napovedi; ve-
¢ja vrednost Mg, pomeni, da je napoved zanesljiva, medtem ko manjsa vrednost Mg,
pomeni, da je napoved nezanesljiva. Atributi Py, zdruZujejo napovedi same (posamezne
verjetnosti) in zanesljivost napovedi, ki jih vsebujejo najvecje verjetnosti M¢, v napove-
dani porazdelitvi. Opisano kombinacijo atributov smo dodali v upanju, da bo metau¢ni
algoritem lazje uporabil tako sestavljeno informacijo, ter se mu ne bo treba uciti, da je
potrebno informacijo o napovedih uporabljati v kombinaciji z njihovo zanesljivosti.

Omeniti moramo, da smo predhodne poskuse opravili le z uporabo atributov Fg; in
E¢, (brez originalnih verjetnostnih porazdelitev). Rezultati niso pokazali signifikantnega
izboljsanja glede na uporabo samih verjetnostnih porazdelitev. Morebitno izboljSanje
klasifikacijske to¢nosti pravkar opisane metode tako temelji na sinergiji uporabe vseh treh

tipov atributov hkrati.
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4.2 Skladanje z veclicnimi modelskimi drevesi

V nasi drugi izboljsavi metode skladanja klasifikatorjev z MLR [33] smo uporabili nespre-
menjeno mnozico metaatributov, to je, verjetnostne porazdelitve kot jih napovedo osnovni
klasifikatorji. Usmerili smo se v iskanje algoritma za ucenje na metanivoju, ki bi boljsi
kot je algoritem vecli¢ne linearne regresije (MLR).

Skladanje z MLR uporablja linearno regresijo za klasifikacijo. Modelska drevesa lahko
obravnavamo kot razsiritev linearnih modelov (linearne regresije) na odsekoma linearne
modele. V iskanju alternative algoritmu MLR, je bilo zato logi¢no raziskati moznost
uporabe modelskih dreves namesto linearne regresije. Poleg tega so Frank in sodelavci [18]
pokazali, da z uporabo modelskih dreves za klasifikacijo dosezemo boljso klasifikacijsko
tocnost kot z uporabo MLR.

Spomnimo se (glej poglavje 2.3.7), da MLR zastavi po eno binarno klasifikacijsko
nalogo za vsako razli¢no vrednost razreda dane domene. Za vsak razred c; tako zgradimo
linearno enacbo LR;, s katero napovedujemo vrednost binarne spremenljivke. Ko dobimo
v klasifikacijo nov primer z, izra¢unamo LR;(z) za vse vrednosti j. Napovedani razred
novega primera ¢ je tisti, pri katerem je vrednost LRj(x) najvedja.

Nasa metoda namesto linearne regresije uporablja modelska drevesa, vse ostalo pa je
enako kot pri metodi skladanja z MLR. Namesto m linearnih enac¢b LR; zgradimo m
modelskih dreves MT;. Za klasifikacijo novega primera x izra¢unamo vrednosti M7 ;(z)
za vse j ter napovemo razred cj, katerega vrednost MTy(x) je najvecja. Za gradnjo
modelskih dreves smo uporabili algoritem M5’ [37]. Glede na sorodnost nase metode
z metodo skladanja z MLR, smo naso metodo poimenovali skladanje klasifikatorjev z

vecliénimi modelskimi drevesi [17].

4.3 Primerjava z obstojecimi metodami

Obe pravkar predstavljeni metodi skladanja klasifikatorjev smo ovrednotili in primerjali z
ze znanimi metodami predstavljenimi v poglavjih 2 in 3; tokrat smo med seboj primerjali

le metode za kombiniranje heterogenih klasifikatorjev:

e VOTE: Preprosto vecinsko glasovanje (glej poglavje 2.3.4).
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e SELB: Izbiranje najboljsega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem (glej poglavije 2.3.5).

SMDT: Metaodlocitvena drevesa (glej poglavje 2.3.7).

SMLR: Skladanje klasifikatorjev z MLR (glej poglavje 2.3.7).

SCMLR: Metoda skladanje C (glej poglavje 2.3.7).

SMLRE: Skladanje klasifikatorjev z razsirjenim naborom metaatributov in MLR

(glej poglavije 4.1).

SMM5: Skladanje klasifikatorjev z vecliénimi modelskimi drevesi (glej poglavje 4.2).

Uporabili smo natanko enako metodologijo, opisano v poglavju 3.1: iste uéne mnozice
(glej tabelo 3.1), enak nacin ocenjevanja tocnosti (povpreéje desetih ponovitev prec¢nega
preverjanja desetega reda) in enak postopek ocenjevanja signifikantnosti morebitnih razlik
(t-test 1x10).

Rezultati poskusov so v celoti podani v prilogi B. V tabelah 9 in 10 so podane kla-
sifikacijske napake razli¢nih ansamblov s tremi in sedmimi osnovnimi klasifikatorji. V
tabelah 11 in 12 so podana relativna izboljsanja natan¢nosti ob uporabi skladanja kla-
sifikatorjev z veclicnimi modelskimi drevesi, v primerjavi z ostalimi metodami za kom-
biniranje (s tremi in sedmimi osnovnimi klasifikatorji). Nazadnje so v tabeli 13 podana
relativna izboljSanja natancnosti ob uporabi sedmih osnovnih klasifikatorjev namesto le
treh.

Posamezne metode lazje kot s pomocjo tabel 11 in 12, medseboj primerjamo na osnovi
tabel 4.1 in 4.2. Tabeli sta analogni tabelam 3.3 in 3.4 iz poglavja 3. Podajata povpre¢no
relativno izboljsanje metode X v primerjavi z metodo Y za vsak par X in Y ter tudi stevilo
statisti¢no signifikantnih zmag in porazov (dobljenih z uporabo t-testa 1x10). V tabeli 4.1
so podatki za ansamble s tremi osnovnimi klasifikatorji, medtem ko so v tabeli 4.2 podatki

za ansamble s sedmimi klasifikatorji.

Skladanje z razsSirjenim naborom metaatributov

Oglejmo si najprej metodo skladanja z razsirjenim naborom metaatributov in MLR (SMLRE).
Z uporabo treh osnovnih klasifikatorjev (tabela 4.1) je, glede na razliko $tevila signifikan-

tnih zmag in porazov, metoda uspesnejSa od ostalih metod za kombiniranje (z izjemo
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metode SMM5, o kateri bomo govorili v naslednjem razdelku). Ima le po en poraz proti
metodama SMLR in SCMLR. Skupna razlika med zmagami in porazi je +10. SlabsSe se
metoda obnese glede na povprecno relativno izboljSanje: boljsa je le od metod SMDT in
VOTE. Vseeno so razlike majhne, razen v primerjavi z metodo VOTE. Ob uporabi sedmih
osnovnih klasifikatorjev (tabela 4.2) je glede na povpreéno relativno izboljsanje metoda
slabsa od metod za skladanje in metode SELB, po Stevilu zmag in porazov pa je od njih
nekoliko boljsa. Sklenemo lahko, da nam metoda SMLRE nudi malenkost boljso klasifika-
cijsko to¢nost kot metoda SELB in ostale metode za skladanje, $e posebej, ¢e kombiniramo

manjse Stevilo osnovnih klasifikatorjev.

Skladanje z vecli¢nimi modelskimi drevesi

Sedaj si oglejmo Se metodo skladanja z veclicnimi modelskimi drevesi (SMM5). Iz ta-
bele 4.1 lahko razberemo, da je metoda SMMS5 razred zase, saj je bistveno boljsa od vseh
ostalih metod. Nima nobenega signifikantnega poraza ter vsaj tri zmage proti ostalim
metodam. Povpre¢no relativno izboljsanje je vsaj 10% (najmanjSe je v primerjavi z me-
todo SCMLR). Z uporabo sedmih osnovnih klasifikatorjev (tabela 4.1) ima metoda SMM5
Se vedno povpre¢no relativno izboljSanje nad ostalimi metodami vecje od 7%. Vendar se
razlika v Stevilu zmag in porazov, glede na metodi SCMLR in SMLRE, zmanj$a na ena
(ob uporabi t-testa 1x10). Po drugi strani znasa razmerje v $tevilu zmag in porazov za
omenjeni metodi z uporabo t-testa 5x2 4:0, oziroma 2:0. Ob upostevanju teh rezultatov
lahko zaklju¢imo, da nam metoda SMM5 nudi boljso klasifikacijsko tocnost kot metoda

SELB in kot ostale metode za skladanje klasifikatorjev.

Vpliv Stevila osnovnih klasifikatorjev

Ob pregledu tabel 4.1 in 4.2 lahko opazimo, da ostaja metoda glasovanja (VOTE) naj-
slabsa ne glede na to ali uporabimo tri ali sedem osnovnih klasifikatorjev. Relativna
uspesnost ostalih metod za kombiniranje je bolj odvisna od Stevila osnovnih klasifikator-
jev. Z upostevanjem skupne razlike med Stevilom zmag in porazov lahko sklenemo, da
najbolj poveca uspesnost metod SMDT (z 0 na +8) in SCMLR (z +2 na +10). Zmanjsa se

relativna uspesnost metode SMM5 (z +28 na +22), medtem ko se rezultat ostalih metod
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prakti¢no ne spremeni.

Zanimiv je tudi pogled na tabelo 13 v prilogi B. V njej so relativna izboljSanja na-
tan¢nosti, ¢e posamezna metoda namesto treh uporablja sedem osnovnih klasifikatorjev.
Opazimo lahko, da je povpre¢no relativno izboljsanje natan¢nosti posameznih metod za
skladanje dokaj majhno (najvecje je za glasovanje — 6%, za metode SCMLR, SMDT, SMLR
in SELB je med 2 in 4%, za metodi SMLRE in SMM5 pa je manjSe od 1%). Ob uposte-
vanju Stevila zmag in porazov se najbolj poveca uspesnost metod VOTE, SELB, SCMLR
in SMLRE, najmanj pa uspesnost metode SMM5 (rezultat 1:0). Ob tem je zanimivo, da
je metoda SMMbH s tremi osnovnimi klasifikatorji boljsa od ostalih metod, ki uporabljajo
sedem osnovnih klasifiktorjev. Razmerje v stevilu zmag in porazov je skoraj enako kot za

metodo SMM5 s sedmimi osnovnimi klasifikatorji.

4.4 Komentar rezultatov

Vecina primerjanih metod temelji na metodi skladanja z MLR (SMLR). Seewald [31]
na osnovi empiri¢nih rezultatov trdi, da je uspesSnost metode SMLR slabSa na domenah
z veC razredi, kot na domenah z dvema razredoma. Kot verjeten razlog navaja stevilo
metaatributov, ki je pri tej metodi premosorazmerno s Stevilom razredov ter predlaga
zmanjSanje njihovega Stevila (metoda SCMLR).

V nasih poskusih smo na Stevilo atributov metau¢ne mnozice vplivali na dva nacina.
Pri prvem smo povecali Stevilo osnovnih klasifikatorjev. Opazimo lahko, da se (relativna)
uspesnost metode SCMLR s povecanjem Stevila osnovnih klasifikatorjev poveca. To je
skladno s trditvijo Seewalda o problematic¢nosti velikega Stevila atributov metau¢ne mno-
Zice.

Drug nacin povecanja Stevila metaatributov je uporaba metode SMLRE. Ob uporabi
majhnega Stevila osnovnih klasifikatorjev prevlada vpliv dodatnih informacij o zanesljivo-
sti napovedi. S povecanjem Stevila osnovnih klasifikatorjev pa se poveca negativni vpliv
velikega Stevila metaatributov. Zaradi tega je prednost metode SMLRE pred metodo SMLR
relativno majhna.

Po pri¢akovanju je metoda skladanja z ve¢liénimi modelskimi drevesi (SMM5) uspe-

Snejsa od metode skladanja z veclicno linearno regresijo (SMLR). Ze Frank in sode-
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lavei [18], ki so raziskali uporabo regresijskih metod za klasifikacijo, so ugotovili, da je
metoda klasifikacije z modelskimi drevesi zelo dobra; boljsa na primer kot klasifikacija z
linearno regresijo in boljsa kot odlo¢itvena drevesa C5.0 (izboljsana razli¢ica C4.5 [28)]),
predvsem na domenah z zveznimi atributi. Glede na to, da so metaatributi verjetnosti in
torej zvezni, so veclicna modelska drevesa zelo primerna za ucenje na metanivoju. To so
potrdili tudi rezultati nasih poskusov.

Rezultati kazejo, da je metoda SMM5 boljsa, ne le od metode SMLR, ampak tudi
od metode SCMLR. Vzrok prednosti metode SCMLR pred SMLR je v zmanjSanju Ste-
vila metaatributov, vendar pa pri tem nekaj potencialno uporabne informacije zavrzemo
(ohranimo le verjetnosti za en razred). Kot kaze, predstavlja za modelska drevesa (M5)
metode SMM5 veliko Stevilo metaatributov manjsi problem kot za linearno regresijo me-
tode SMLR. Ob tem pa modelska drevesa znajo koristno uporabiti informacijo, ki jo
metoda SCMLR zavrze. Zaradi tega je klasifikacijska toc¢nost metode SMM5 boljsa od

to¢nosti ostalih obravnavanih metod, vklju¢no z metodo SMLRE.

4.5 Uporaba metod na prakti¢nih problemih

Do sedaj smo klasifikacijsko to¢nost obravnavanih metod ocenjevali le na mnozicah podat-
kov iz zbirke UCI [2]. Vendar smo Zeleli uspesnost metod za kombiniranje klasifikatorjev
preizkusiti e na nekaj prakti¢nih problemih. Zbrali smo deset razli¢ic uénih mnozic

predstavljenih v tabeli 4.3; njihovo problematiko bomo na kratko opisali v nadaljevanju.

4.5.1 MnozZice podatkov

e ACUTE ABDOMINAL PAIN IN CHILDREN. Po pregeldu pacienta s simptomi aku-
tne trebusne bole¢ine (ang. acute abdominal pain in children — AAPC) mora zdrav-
nik sprejeti odlocitev o nadaljnjem zdravljenju. Otroka lahko odpusti (¢e vzrok
bolecine ni patoloski), lahko ga napoti na operacijo ali pa se odlo¢i za nadaljnje opa-
zovanje, po izteku katerega bo pacientovo stanje ponovno ocenil. Mnozica podatkov
je povzeta po [15] in vsebuje podatke o 335 pacientih. Stanje vsakega pacienta je

opisano s 84. atributi, ki natanc¢neje opisujejo simptome in rezultate laboratorijskih
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Tabela 4.3: Uporabljene realne mnozice podatkov in njihove lastnosti: Stevilo prime-
rov, razredov, (diskretnih/zveznih) atributov, verjetnost vec¢inskega razreda in entropija
verjetnostne porazdelitve razreda.

MNOZICA PODATKOV ST. PRIM. ST. RAZ. (D/Z) ATR. VER. VEC. ENT.
ACUTE _ABDOMINAL _PAIN 335 3 (83/1) 84 0.47 1.52
WATER 292 5 (0/80) 80 0.36  2.16
WATER- DIVERSITY 292 5 (0/86) 86 0.36 2.16
SEA _CUCUMBER 128 2 (1/9) 10 0.81 0.70
REUMA-+BKGRD _KNOW 462 8 (16/6) 22 0.34 2.51
REUMA 462 8 (10/6) 16 0.34 2.51
BIODEG-FUNCTION _GROUP 328 4 (0/31) 31 0.37 1.90
BIODEG-FRAGMENTS 328 4 (0/61) 61 0.37 1.90
DIATOMA _VULGARE 1060 2 (0/9) 9 0.61 0.97
TRAFFIC 256 3 (1/3) 4 0.50 1.50
preiskav.

e WATER in WATER+DIVERSITY. Reke predstavljajo enega najpomembnejsih vodnih
virov, zato so za upravljanje z recnimi vodami potrebni zanesljivi podatki o njihovi
kvaliteti. Kvaliteta vode je odvisna od stevilnih fizikalnih, kemijskih in bioloskih
lastnosti. Slednje se odrazajo v prisotnosti dolocenih vrst organizmov ter njihovi
Stevil¢nosti. Na osnovi teh lastnosti lahko re¢ne vode razvrstimo v enega izmed petih
kakovostnih razredov. Mnozici poratkov sta povzeti po [13] in vsebujeta podatke o
292 vodnih vzorcih iz angleskih rek. Za vsak vzorec je podana Steviléna prisotnost
(ocenjena s stevilom od 0 do 5) vsakega izmed 80 vodnih organizmov. Druga mnoZica
vsebuje Se dodatnih Sest atributov, ki opisujejo raznolikost prisotnih organizmov

(npr. skupno Stevilo prisotnih druZin organizmov).

e SEA CUCUMBER. Tradicionalno predstavljajo morske kumare pomemben vir pre-
hrane na tihooceanskih otokih. Narasc¢ajoci vplivi ¢lovekovih dejavnosti na ekosis-
teme koralnih grebenov ter prekomeren lov lahko povzroc¢ijo zmanjsanje njihovega
stevila ali celo njihovo izumrtje. Eden pomembnejsih pogojev za njihovo ohranitev
je gotovo poznavanje njihovega habitata. MnoZica je povzeta po [11] in vsebuje
podatke izmerjene na 128 lokacijah. Vsaka lokacija je opisana z desetimi spremen-

ljivkami, kot so: lega na privetrni ali zavetrni strani otoka, odstotek povrsine, ki je
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Tabela 4.4: Relativno izboljsanje klasifikacijske natancnosti (v %), ¢e namesto posa-
meznega ansambla uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z vecli¢nimi modelskimi
drevesi s tremi osnovnimi klasifikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. »-+«
pomeni signifikantno izboljsanje, »—« signifikantno poslabsanje, ».« pa pomeni, da razlika
ni signifikantna.

MNOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR SMLRE
ACUTE _ABDOMINAL PAIN 049. 264. 3.10. -2.01. -491 . -0.25.
WATER 6.41+ 7.83+ 5.62+ 1.13. 1.99 . -3.00.
WATER+DIVERSITY 2.84 . 12.05+ 4.45. 0.92. 259 . 10.79 .
SEA_CUCUMBER 10.50 . 15.15. 16.60 . 4.39. 6.67 . 5.77 .
REUMA+BKGRD _KNOW -1.33. -0.79. 0.26. -1.28. -3.71 . 10.22 .
REUMA -3.29 . 3.21+ 1.47 . 0.55. -2.04 . 6.70 .
BIODEG-FUNCTION _ GROUP -1.43 . 4.07. 5.35. -1.22. -3.74—- 1.05.
BIODEG-FRAGMENTS 1.36 . 4.04 . 2.61 . -2.38. -4.71 . 0.43 .
DIATOMA _VULGARE -1.99. 265. 141. -0.55. -0.55 . -1.74.
TRAFFIC -5.04 . 4.89 . 5.19. -2.82. -3.91 . 0.00 .
POVPRECJE 0.95 5.69 4.71 -0.31 -1.16 3.11

ZMAGE/PORAZI 1:0 3:0 1:0 0:0 0:1 0:0

pokrita s peskom, s prodom, odstotek zivih in odstotek mrtvih koral in podobno.
Za vsako lokacijo napovedujemo njeno primernost oziroma neprimernost za zivljenje
morskih kumar vrste Holothria leucospilota, ki je dolo¢ena glede na opazeno §tevilo

teh Zivali.

e REUMA in REUMA+BACKGROUND KNOWLEDGE. Postavitev pravilne diagnoze na
zacetni stopnji revmati¢nega obolenja je zahteven problem, ker so si simptomi in
laboratorijski izsledki razli¢nih revmati¢nih bolezni med seboj zelo podobni. Veé
kot dvesto razli¢nih revmati¢nih bolezni lahko razvrstimo v osem razredov. Mno-
zica podatkov je bila uporabljena v [26] in vsebuje podatke o 462 pacientih. Vsak
pacient je opisan s 16. atributi, ki opisujejo njegovo stanje ter morebitno dosedanje
zdravljenje. Prva mnozica vsebuje Se dodatnih Sest atributov, ki zajemajo zdrav-
nikovo predznanje. Klasifikacijska naloga je, da na osnovi simptomov za diagnozo

dolo¢imo eno od osmih skupin revmati¢nih bolezni.

e BIODEG-FUNCTION GROUP in BIODEG-FRAGMENTS. Za uporabo posameznih ke-

mijskih spojin je zelo pomembna njihova biorazgradljivost, to je lastnost, da se
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Tabela 4.5: Relativno izboljsanje klasifikacijske natancnosti (v %), ¢e namesto posa-
meznega ansambla uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z vecli¢nimi modelskimi
drevesi s sedmimi osnovnimi klasifikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. » -+«
pomeni signifikantno izboljsanje, »—« signifikantno poslabsanje, ».« pa pomeni, da razlika
ni signifikantna.

MNOZICA POD. VOTE  SELB SMDT SMLR SCMLR SMLRE
ACUTE _ABDOMINAL PAIN -11.80. 16.15 . 14.25 . -5.28. -5.87 . 4.05.
WATER 12.34. 11.21 . 12.144 1.55. 231 . 5.00 .
WATER+DIVERSITY 8.23. 14.10 . 1276 . 0.41. -3.42 . 11.37 .
SEA_CUCUMBER -2.11. -9.60 . -7.78. 3.48. 2.02- 3.00.
REUMA-+BKGRD _KNOW -2.55. -1.92. 0.38. -0.56. -5.81 . 13.62 .
REUMA -2.79. 207. 1.09. -0.13. -2.74 . 13.33 .
BIODEG-FUNCTION _GROUP -8.23. 230. 449. -2.77. -5.09 . 3.41.
BIODEG-FRAGMENTS -7.56. 188 . 098. -1.22. -5.78 . 3.56 .
DIATOMA _VULGARE -0.99. 6.43+ 3.59+ -2.12. -2.15 . -2.67 .
TRAFFIC -17.20. 0.68. -1.74. -3.53. -4.64 . 6.39+
POVPRECJE -2.92 4.62 4.25  -0.99 -3.07 6.24

ZMAGE/PORAZI 0:0 1:0 2:0 0:0 0:1 1:0

(v interakciji z okoljem) razgradijo na okolju neskodljive snovi. Biorazgradljivost
doloc¢ene spojine je odvisna od njene strukture, podrobneje pa lahko te povezave
analiziramo s pomod¢jo tako imenovanega QSAR (Quantitative Structure—Activity
Relationships) modeliranja. Mnozici podatkov, ki smo ju uporabili, sta povzeti
po [10] in vsebujeta 328 razli¢nih spojin. Vsaka spojina je razvri¢ena v enega od
stirih razredov glede na stopnjo biorazgradljivosti. Struktura spojin je v prvi mno-
zici opisana s Stevilom vsake izmed 29 izbranih funkcijskih skupin, v drugi pa s
Stevilom linearnih fragmentov z dvema ali tremi atomi ter podstruktur zvezdaste
topologije s Stirimi atomi. Obema mnozicama sta dodana Se atributa hidrofobi¢nost

in molekulska teza spojine.

e DIATOMA VULGARE. Podobno kot zgoraj omenjeni mnozici WATER imamo tudi
pri tej mnozici opravka s kvaliteto recne vode. V tem primeru je kvaliteta vode
opisana z devetimi fizikalnimi in kemijskimi parametri (trdota vode, koli¢ina ne-
katerih dusikovih spojin in podobno), zanima pa nas prisotnost oziroma odsotnost

alge Diatoma vulgare. MnoZica je bila uporabljena v [12] in vsebuje podatke o 1060
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vzorcih re¢ne vode zbranih tekom Sestih let.

e TRAFFIC. Za uspeSno upravljanje cestnega prometa morajo imeti upravljalci na
voljo ¢im ve¢ informacij o dejanskem stanju prometa. Na cestah so namesceni
senzorji, ki merijo hitrost vozil, pretok vozil in odstotek casa, ko vozila zasedajo
senzor. Za vsak senzor tudi vemo kje, oziroma na kaksnem tipu ceste (avtocesta,
dovoz ali izvoz) je names¢en. Na osnovi teh podatkov lahko napovemo, kaksno je
stanje prometa na dolo¢enem cestnem odseku. Mnozica podatkov je povzeta po [14]
in vsebuje 256 primerov opisanih z zgoraj omenjenimi atributi ter razvrscenih v

enega od treh razredov (nesreca, zastoj ali nekriticen odsek).

4.5.2 Rezultati

Rezultati poskusov na omenjenih mnozicah so predstavljeni v tabelah 4.4 in 4.5 ter v
prilogi C. Tabeli 4.4 in 4.5 tako prikazujeta relativno izboljSanje natan¢nosti (ARI), ki
ga dobimo z uporabo metode skladanja z veclicnimi modelskimi drevesi (SMM5) za tri
in sedem osnovnih klasifikatorjev. V tabeli 14 so podane klasifikacijske napake osnovnih
klasifikatorjev, v tabelah 15 in 16 pa klasifikacijske napake razli¢nih ansamblov s tremi in
s sedmimi osnovnimi klasifikatorji.

Za metodo skladanja z ve¢liénimi modelskimi drevesi (SMM5) lahko ob uporabi treh
osnovnih klasifikatorjev ugotovimo (glej tabelo 4.4), da je tudi na teh mnozicah podat-
kov boljsa od metod SELB in SMDT (ARI okrog 5% ter tri, oziroma ena signifikantna
zmaga). Prednost pred ostalimi metodami pa je zanemarljiva, za metodo SCMLR pa celo
rahlo zaostaja (en poraz in ARI -1%). Pri kombiniranju sedmih osnovnih klasifikatorjev
(tabela 4.5) je metoda (SMMb5) Se vedno boljsa od metod SELB in SMDT in slabsa od
metode SCMLR (en poraz in ARI -3%). Z uporabo vecjega Stevila osnovnih klasifikatorjev
se nekoliko zmanj3a relativna uspesnost metode SMLRE (prednost metode SMM5 glede na
ARI se poveca s treh na Sest odstotkov), kar je skladno z ugotovitvami, predstavljenimi
na zacetku tega poglavja. Zanimivo je, da je uspeSnost kombiniranja z glasovanjem na
teh mnozicah podatkov povsem primerljiva z ostalimi metodami.

Na osnovi pravkar predstavljenih rezultatov opazimo, da je pri izbranih mnozicah

podatkov razlika med posameznimi metodami za kombiniranje manjsa. Vzroke za to
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lahko verjetno is¢emo v lastnostih desetih uporabljenih mnozic podatkov, ki se precej
razlikujejo od izbranih mnozic podatkov iz zbirke UCI. Tako je na prvi pogled opazna
razlika v Stevilu atributov in v Stevilu razredov. Poskusi na teh desetih domenah potrjujejo
odvisnost uspesnosti posameznih metod za kombiniranje od lastnosti uporabljene mnozice

podatkov in izpostavljajo potrebo po dodatnih analizah teh povezav.



5. Sklep

V pricujocem magistrskem delu smo eksperimentalno ovrednotili in primerjali ve¢ metod
za kombiniranje klasifikatorjev. Osredotocili smo se predvsem na metode za skladanje
heterogenih klasifikatorjev in pokazali, da je njihova klasifikacijska to¢nost kvec¢jemu pri-
merljiva s to¢nostjo metode izbire najboljSega klasifikatorja s pre¢nim preverjanjem. Na
osnovi metode skladanja klasifikatorjev z verjetnostnimi porazdelitvami in vecli¢no line-
arno regresijo, smo razvili dve novi metodi za skladanje klasifikatorjev. Prva uporablja
razsirjeni nabor metaatributov, druga pa kot u¢ni algoritem na metanivoju uporablja
veclicna modelska drevesa. S poskusi na veéjem stevilu klasifikacijskih problemov smo
pokazali, da je klasifikacijska to¢nost druge metode boljsa od toc¢nosti ostalih metod skla-
danja klasifikatorjev, prav tako je boljsa tudi od to¢nosti metode izbire najboljsega klasi-
fikatorja s pre¢nim preverjanjem.

Poudariti moramo, da je predstavljeni pristop h kombiniranju klasifikatorjev name-
njen kombiniranju heterogenih (zgrajenih z razlicnimi u¢nimi algoritmi) in mocnih (toc-
nost vsakega posameznega klasifikatorja je relativno dobra) klasifikatorjev. Nasprotno pa
metoda skladanja klasifikatorjev, na primer, ni primerna za kombiniranje vecjega Stevila
klasifikatorjev zgrajenih z istim u¢énim algoritmom nad razli¢nimi vzorci prvotne uc¢ne
mnozice. Za grajenje takih ansamblov sta primernejsi, na primer, metodi bagging in boo-
sting. Razlika med metodami za kombiniranje heterogenih in metodami za kombiniranje
homogenih klasifikatorjev je tudi v tem, da je teoreticno ozadje slednjih precej bolj raz-
iskano. Teoreti¢no razumevanje delovanja metod za skladanje klasifikatorjev je Se precej
slabo, kar je gotovo ovira za nadaljnje izboljSevanje teh metod, hkrati pa tudi izziv za
nadaljnje delo na tem podroc¢ju. Kljub temu lahko na osnovi predstavljenih poskusov

sklenemo, da je metoda skladanja klasifikatorjev z ve¢li¢nimi modelskimi drevesi dobra
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izbira, ko hoc¢emo doseci kar najboljso klasifikacijsko to¢nost.

Med raziskavami, predstavljenimi na tem mestu in v dveh drugih prispevkih [41, 35],
smo pregledali tudi literaturo s podrocja kombiniranja klasifikatorjev. Pri tem smo nale-
teli na nekaj trditev, ki so v nasprotju z rezultati nasih poskusov. Vzroke teh razlik lahko
najverjetneje iSCemo v razlicnih metodologijah opravljanja poskusov ter mogoce tudi v
uporabi razli¢nih uénih mnozic. V nasih poskusih smo uporabili veliko Stevilo mnozic po-
datkov ter skrbno izbrano metodologijo vrednotenja opravljenih poskusov. Predstavljeni
rezultati nam tako nudijo boljsi pregled nad in primerjavo med razli¢nimi metodami skla-

danja klasifikatorjev.
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A. Rezultati poskusov z obstojecimi metodami

Tabela 1: Klasifikacijske napake (v %) osnovnih klasifikatorjev.

MNOZICA POD. J4.8 IBK NB K* KbDE DT MLR
AUSTRALIAN 14.54 18.39 18.65 20.93 17.94 16.04 14.51
BALANCE 22.43 15.10 8.48 11.06 11.38 24.82 13.38
BREAST-CANCER 26.12 26.96 26.89 25.56 27.31 28.32 28.81
BREAST-W 5.39 4.28 2.69 4.33 4.43 9.10 3.86
BRIDGES-TD 14.71 16.86 14.02 15.20 16.67 17.75 18.63
CAR 7.44 5.83 14.40 12.55 5.79 557 16.26
CHESS 0.60 3.34 12.16 3.16 3.04 2.43 5.95
CONTRACEPTIVE 46.94 57.37 48.67 50.43 56.17 45.28 49.74
DIABETES 26.26 29.40 24.70 29.77 28.57 25.68 23.03
DIS 0.95 1.71 3.19 1.56 1.66 1.54 1.54
ECHO 34.12 42.29 27.33 36.18 36.41 36.41 28.47
GERMAN 28.82 27.62 25.43 29.76 30.14 28.30 24.23
GLASS 32.24 29.81 49.86 24.58 29.81 30.33 43.55
HEART-C 23.37 24.09 15.61 24.82 24.06 21.39 15.41
HEART-H 20.34 21.70 15.03 22.28 21.33 20.27 13.61
HEART 22,19 23.22 15.67 24.26 23.11 17.78 16.85
HEPATITIS 20.77 18.97 15.35 19.81 19.94 19.81 16.26
HYPO 0.72 2.93 1.81 2.07 255 0.86 3.62
IMAGE 3.18 2.84 14.29 2.88 2.72 7.77 16.76
IONOSPHERE 10.26 13.19 8.15 15.93 11.03 10.20 13.45
IRIS 533 4.80 4.07 533 4.73 7.00 15.73

SOLAR-FLARE-C 15.69 17.69 21.12 16.44 17.62 1598 15.83
SOLAR-FLARE-M 4.90 5.70 9.16 5.46 5.73 4.95 4.90
SOLAR-FLARE-X 0.86 1.06 3.96 1.00 1.07 0.86 0.86

SONAR 26.68 13.51 27.84 15.19 14.13 27.74 27.55
SOYA 7.64  8.96 7.12 9.93 9.05 13.63 6.22
TIC-TAC-TOE 15.11 0.96 30.22 2.97 0.97 20.33 20.25
VOTE 3.54 7.36 9.82 6.67 7.45 5.43  4.37
WAVEFORM 23.62 22.63 19.24 23.28 25.58 27.22 14.04
WINE 6.57 4.66 2.64 1.29 4.66 6.40 1.24
POVPRECJE 15.71 15.77 16.59 15.49 15.50 16.64 15.96
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Tabela 2: Klasifikacijske napake (v %) ansamblov klasifikatorjev. Metode za kombiniranje
heterogenih klasifikatorjev uporabljajo tri razli¢ne osnovne klasifikatorje.

MNOZICA POD. Bacc Boos RrFOrR VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR

AUSTRALIAN 13.67 15.58 13.13 14.17 14.74 14.30 14.28 14.28
BALANCE 17.31 21.49 18.32 13.41 8.48 8.48 10.16 9.46
BREAST-CANCER 26.89 33.25 30.35 25.31 28.15 28.04 27.73 27.45
BREAST-W 4.98 3.72 3.52 3.46  2.69 2.69 2.73 2.73
BRIDGES-TD 14.90 19.41 15.29 15.29 15.78 16.08 14.12 14.12
CAR 6.78 4.16 5.38 6.49 5.83 5.02 5.61 6.41
CHESS 0.61 0.38 0.78 1.43  0.60 0.60  0.60 0.60
CONTRACEPTIVE 46.90 49.33 48.80 47.78 47.33 48.19 45.91 45.93
DIABETES 24.62 28.53 24.05 24.22 25.09 24.87 23.71 23.70
DIS 1.09 1.04 1.33 1.33  0.95 0.95 0.96 0.96
ECHO 31.60 34.35 30.61 31.53 27.48 29.31 28.32 28.93
GERMAN 26.37 29.23 23.86 24.92 25.43 25.13 24.63 24.65
GLASS 26.03 23.18 20.75 29.21 31.92 31.03 30.84 29.49
HEART-C 20.07 20.83 18.51 18.28 15.61 15.64 17.59 16.30
HEART-H 20.58 20.82 19.22 16.63 15.03 15.27 16.80 14.73
HEART 19.78 21.78 17.85 18.22 15.89 15.89 15.74 15.48
HEPATITIS 17.74 18.45 16.26 17.94 15.87 16.45 15.81 16.13
HYPO 0.78 1.07 1.00 1.36  0.72 1.33  0.72 0.72
IMAGE 2.55 1.84 1.90 2.94 2.85 2.84 2.86 2.78
IONOSPHERE 7.83 6.41 6.41 7.15 8.40 8.60 7.35 7.35
IRIS 5.73 5.80 5.40 4.40 4.80 4.80 4.73 4.60

SOLAR-FLARE-C 15.70 16.36 18.29 16.16 15.69 15.69 15.91 15.69
SOLAR-FLARE-M 4.91 6.36 5.87 5.13 4.90 4.95 5.17 4.90
SOLAR-FLARE-X 0.86 1.31 1.15 1.00 0.87 0.87 0.90 0.86

SONAR 22.02 20.19 16.30 17.31 13.51 14.52 13.51 13.51
SOYA 7.22 7.19 6.73 6.71 7.22 7.13  7.07 6.75
TIC-TAC-TOE 6.80 3.43 3.27 9.24 0.96 0.96 0.58 0.58
VOTE 3.93 4.76 3.52 6.90 3.54 3.54 3.54 3.54
WAVEFORM 18.00 18.58 15.13 18.42 19.24 17.64 16.97 16.97
WINE 5.11 4.04  2.08 1.74  2.92 2.92  2.87 2.75
POVPRECIJE 14.05 14.76 13.17 13.60 12.75 12.79 12.59 12.41
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Tabela 3: Klasifikacijske napake (v %) ansamblov klasifikatorjev. Metode za kombiniranje
heterogenih klasifikatorjev uporabljajo sedem razli¢nih osnovnih klasifikatorjev.

MNOZICA POD. Bacc Boos RrFOrR VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR

AUSTRALIAN 13.67 15,58 13.13 13.99 14.84 15.06 13.97 14.03
BALANCE 17.31 21.49 18.32 10.14 8.48 8.45 10.51 9.84
BREAST-CANCER 26.89 33.25 30.35 25.77 28.08 28.29 27.94 27.97
BREAST-W 4.98 3.72 3.52 3.65 2.69 2.69 2.72 2.72
BRIDGES-TD 14.90 19.41 15.29 15.39 16.37 17.25 15.59 15.49
CAR 6.78 4.16 5.38 6.73 5.69 3.72 4.24 5.00
CHESS 0.61 0.38 0.78 1.59  0.60 0.60  0.60 0.60
CONTRACEPTIVE 46.90 49.33 48.80 47.26 45.95 47.64 44.94 44.81
DIABETES 24.62 28.53 24.05 24.10 23.11 24.27 23.70 23.61
DIS 1.09 1.04 1.33 1.33  0.96 0.97 1.00 0.99
ECHO 31.60 34.35 30.61 30.92 28.63 30.46 29.54 27.94
GERMAN 26.37 29.23 23.86 24.08 24.67 24.29 23.20 23.13
GLASS 26.03 23.18 20.75 25.79 25.19 25.56 24.63 22.71
HEART-C 20.07 20.83 18.51 18.22 15.94 16.01 18.25 16.04
HEART-H 20.58 20.82 19.22 16.60 14.39 14.25 16.60 15.20
HEART 19.78 21.78 17.85 17.26 16.15 16.63 16.04 15.96
HEPATITIS 17.74 18.45 16.26 16.39 16.39 16.77 16.84 17.29
HYPO 0.78 1.07 1.00 1.56  0.76 1.35  0.77 0.77
IMAGE 2.55 1.84 1.90 1.92 3.03 2.46  2.02 1.94
IONOSPHERE 7.83 6.41 6.41 8.52 8.52 8.77 7.12 7.09
IRIS 5.73 5.80 5.40 5.00 4.80 4.80 4.93 4.53

SOLAR-FLARE-C 15.70 16.36 18.29 16.10 15.75 15.76 16.34 15.73
SOLAR-FLARE-M 4.91 6.36 5.87 5.28 4.93 4.99 5.20 4.92
SOLAR-FLARE-X 0.86 1.31 1.15 1.00 0.88 0.88 0.89 0.86

SONAR 22.02 20.19 16.30 15.29 14.71 14.86 14.52 14.28
SOYA 7.22 7.19 6.73 6.71 6.22 6.34 7.36 6.66
TIC-TAC-TOE 6.80 3.43 3.27 3.58 0.96 0.96 0.64 0.49
VOTE 3.93 4.76 3.52 6.25 3.93 3.93 3.75 3.72
WAVEFORM 18.00 18.58 15.13 16.64 14.04 13.85 15.65 16.08
WINE 5.11 4.04 2.08 1.46 2.30 2.19 2.08 2.02
POVPRECJE 14.05 14.76 13.17 12.95 12.30 12.47 12.39 12.08
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Tabela 4: Relativno izboljsanje klasifikacijske natan¢nosti (v %), ¢e namesto posameznega
klasifikatorja uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z MLR s tremi osnovnimi
klasifikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. »+« pomeni signifikantno izboljsanje,
»—« signifikantno poslabSanje, ».« pa pomeni, da razlika ni signifikantna.

MNOZICA POD. J4.8 IBK NB K* KbDE Dt MLR

AUSTRALIAN 1.79 . 2238+ 23.47. 31.79+ 20.44 . 11.02 . 1.60 .
BALANCE 54.71+ 32.73+ -19.81 — 8.10 . 10.69 . 59.06-+ 24.04 +
BREAST-CANCER -6.16 . -2.85. -3.12. -8.48 . -1.54 . 2.10. 3.76 .
BREAST-W 49.34 + 36.12+ -1.60 . 36.96 + 38.39+ 69.97-+ 29.26 .
BRIDGES-TD 4.00 . 16.28 . -0.70. 7.10 . 15.29 . 20.44+  24.21 .
CAR 2457+ 3.7r7. 61.014 5528+ 3.00. -0.73. 65.47 +
CHESS 0.00 . 82.10+ 95.08+ 81.11+ 80.35+ 75.45+  89.96+
CONTRACEPTIVE 2.18 . 19.97+ 5.66 . 8.96+ 18.26+ -1.39 . 7.70 +
DIABETES 9.72 . 19.35+  4.01 . 20.34+ 17.004+ 7.66+ -2.94 .
DIS -1.40 . 43.79+ 69.91+  38.54+ 42.08+ 37.80+  37.58+
ECHO 17.00 . 33.03+ -3.63. 21.73+ 22.22+ 22.22 . 0.54 .
GERMAN 14.54 . 10.83+  3.15. 17.24+ 18.284 12.97 . -1.65 .
GLASS 4.35 . -3.45. 38.14+ -25.48 . -3.45. -1.69. 29.18 +
HEART-C 24.72 . 26.99 . -12.68 . 29.12 . 26.89 . 17.75. -14.13.
HEART-H 17.39+ 22.57+ -11.76 . 24.58 4 21.21+ 17.11+4+ -23.50 —
HEART 29.05 . 32.22+4 -0.47. 35.11+ 31.89+ 11.46 . 6.59 .
HEPATITIS 23.91+ 16.67 . -2.94. 20.20 . 20.71 . 20.20+ 2.78 .
HYPO 0.00 . 7532+ 60.10+ 64.984 T71.62+ 15.81+ 79.98 4+
IMAGE 10.20 . -0.76 . 80.01+ 0.75. -5.10. 63.23+ 82.95+
IONOSPHERE 28.33+ 44.284+  9.79 . 53.85+ 33.33 . 27.93. 45.34 +
IRIS 11.25. 1.39. -16.39 . 11.25 . 0.00. 32.38. 69.92 +
SOLAR-FLARE-C -1.38 . 10.05+ 24.65-+ 3.24+ 9.69+ 0.45. -0.50 .
SOLAR-FLARE-M -5.59 . 9.34+ 43.55-+ 5.284+ 9.80+ -4.51. -5.59 .
SOLAR-FLARE-X -4.17 . 14.97+ 77.27+ 10.07 . 16.11+4+ -4.17 . -4.17 .
SONAR 49.37+ 0.00 . 51.47-+ 11.08 . 4.42 . 51.30+  50.96+
SOYA 7.47 . 21.084+  0.62 . 28.76+ 21.84+ 48.12+ -13.65 .
TIC-TAC-TOE 96.13+ 39.13 . 98.07+ 80.35+ 39.79 . 97.13+  97.11+
VOTE 0.00 . 51.87+ 63.93+ 46.90+ 52.47+ 34.75+ 18.95 .
WAVEFORM 28.184+ 25.02+ 11.83+ 27.13+ 33.66+ 37.68+ -20.81-—
WINE 56.41+ 38.55 . -851. -121.74 . 38.55. 55.26+ -131.82.
POVPRECJE 25.83 28.92 41.45 28.52 27.36 37.18 35.84

ZMAGE/PoORAZI  10:0 19:0 13:1 19:0 16:0 16:0 12:2
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Tabela 5: Relativno izboljsanje klasifikacijske natan¢nosti (v %), ¢e namesto posameznega
klasifikatorja uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z MLR s sedmimi osnovnimi
klasifikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. »+« pomeni signifikantno izboljsanje,
»—« signifikantno poslabSanje, ».« pa pomeni, da razlika ni signifikantna.

MNOZICA POD. J4.8 IBK NB K* KDE Dt MLR
AUSTRALIAN 3.89 . 24.03+ 25.10+ 33.24+ 22.13. 12.92. 3.70 .
BALANCE 53.14+ 30.40+ -23.96 — 492 . 7.59. 57.64+ 21.41 .
BREAST-CANCER -6.96 . -3.63. -3.90. -930- -230. 1.36. 3.03 .
BREAST-W 49.60+ 36.45+ -1.06 . 37.29+ 38.71+ 70.13+ 29.63-+
BRIDGES-TD -6.00 . 7.56 . -11.19. -2.58. 6.47. 12.15. 16.32.
CAR 43.08+ 27.38 . 70.58+ 66.25+ 26.80 . 23.99+ 73.94+
CHESS 0.00 . 82.10+ 95.08+ &1.11+ 80.35+ 75.45+ 89.96+
CONTRACEPTIVE 4.25+ 21.67+ 7.66+ 10.89+ 19.994+ 0.75. 9.65 +
DIABETES 9.77+ 19.40+ 4.06 . 20.38+ 17.054+ T7.71+ -2.88.
DIS -5.32 . 4161+ 68.75+ 36.16+ 39.84+ 35.40+ 35.17-+
ECHO 13.42 . 30.14+ -8.10. 1835+ 1887+ 1887 . -3.75.
GERMAN 19.50+ 16.00+ 8.774+ 22.04+ 23.03+ 18.02. 4.25 .
GLASS 23.62 . 17.40. 50.61+ -0.19. 17.40+ 18.80. 43.46-+
HEART-C 21.89 . 24.25. -16.91. 26.46. 24.14. 14.66 . -18.42 .
HEART-H 18.39+ 23.51+ -10.41 . 2550+ 22.17+ 18.12+ -22.00 .
HEART 27.71 . 30.944+ -2.36. 33.89+ 30.61+ 9.79 . 4.84 .
HEPATITIS 1894 . 11.22. -9.66. 14.98. 15.53. 14.98. -3.57.
HYPO -6.11 . 73.81+ 57.67+ 62.84+ 69.89+ 10.66 . 78.76+
IMAGE 36.46+ 28.70+ 85.86+ 29.77+ 25.64+ 73.98+ 87.94-+
IONOSPHERE 30.56+ 46.00+ 12.59 . 55.28+ 3540+ 30.17 . 47.03+
IRIS 7.50 . -2.78 . -21.31. 7.50 . -4.23 . 29.52+ 68.64+

SOLAR-FLARE-C -4.13 . 7.61+ 22.60+ 0.61 . 7.234+ -2.25 . -3.23.
SOLAR-FLARE-M -6.18 . 8.84 . 43.24+ 4.75 . 9.30 . -5.10. -6.18 .
SOLAR-FLARE-X -3.33 . 15.65+ 77.46-+ 10.79. 16.78 + -3.33. -3.33.

SONAR 45.59 1 -TAT . AT.84+ 443 . -2.72 . 4T.66+ 47.29+
SOYA 3.64. 17.81. -3.50. 25.81+ 18.61. 4597+ -18.35-
TIC-TAC-TOE  95.79+ 33.70 .  97.89+ 78.60+ 34.41. 96.87+ 96.86+
VOTE -5.84 . 49.06 + 61.83+ 43.79+ 49.69+ 30.93 . 14.21.
WAVEFORM 33.77+ 30.86+ 18.69+ 32.80+ 38.83+ 42.52+ -11.41-
WINE 68.38+ 55.42 . 21.28 . -60.87 . 55.42 . 67.54+ -68.18 .
POVPRECJE 27.52  30.53  42.77  30.13  29.01 38.60  37.30

ZMAGE/PORAZI  13:0  18:0 16:1 181  17:0  16:0 12:2
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Tabela 6: Relativno izboljsanje klasifikacijske natan¢nosti (v %), ¢e namesto posameznega
ansambla uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z MLR s tremi osnovnimi klasi-
fikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. »+ « pomeni signifikantno izboljSanje, »—«
signifikantno poslabsanje, ».« pa pomeni, da razlika ni signifikantna.

MNOZICA POD. Baaga Boos RFOR VOTE SELB SMDT SCMLR
AUSTRALIAN -4.45 . 837 . -872. -0.72. 3.15 . 0.20 . 0.00 .
BALANCE 41.31+ 52.72+ 44.54+ 24.22+ -19.81 - -19.81 - -7.45—
BREAST-CANCER -3.12 . 16.61 . 864 . -9.53. 1.49 . 1.12 . -1.02.
BREAST-W 4511+ 26.54 . 2236 . 21.07. -1.60. -1.60. -0.00.
BRIDGES-TD 5.26 . 27.27 . 7.69 . 7.69 . 10.56 . 12.20. 0.00 .
CAR 17.17 . -35.10— -4.41 . 13.55. 3.77 . -11.75— 12.46+
CHESS 1.55 . -56.55 . 23.60. 58.20+  0.00 . 0.00 . 0.00 .
CONTRACEPTIVE 2.11 . 6.92 + 5.91 . 3.91 . 2.98 . 4.73 . 0.03 .
DIABETES 3.70 . 16.89+ 1.41 . 2.10 . 5.50 . 4.66 . -0.05.
DIS 11.92 . 7.65 . 27.74+ 27.74+ -1.40. -0.84. 0.00 .
ECHO 10.39 . 17.56 . 7.48 . 10.17 . -3.06 . 3.39 . 2.11 .
GERMAN 6.60 . 15.74+ -3.23. 1.16 . 3.15 . 1.99 . 0.08 .
GLASS -18.49 . -33.06 - -48.65—- -5.60 . 3.37 . 0.60 . -4.60 .
HEART-C 12.34 . 15.53 . 4.99 . 3.79 . -12.68 . -12.45. -7.89.
HEART-H 18.35+ 19.28+ 12.57. -1.02. -11.76 . -10.02 . -14.09 .
HEART 20.41 . 27.72. 11.83. 13.62. 0.93 . 0.93. -1.67.
HEPATITIS 10.91 . 14.34 . 2.78 . 11.87. 0.41 . 3.92 . 2.00 .
HYPO 7.29 . 3245+ 27.53. 46.62+ 0.00. 4548+ 0.00 .
IMAGE -12.05 . -55.30- -50.34 . 265. -0.15. -0.61. -2.64.
IONOSPHERE 6.18 . -14.67 . -14.67 . -2.79. 12.54 . 14.57 . 0.00 .
IRIS 17.44 . 1839 . 12.35. -7.58. 1.39 . 1.39. -2.90.
SOLAR-FLARE-C -1.33 . 2774+ 13.03+ 1.56 . -1.38. -1.38. -1.38.

SOLAR-FLARE-M -5.28 . 18.69+ 11.90. -0.84 . -5.59 . -4.36 . -5.59 .
SOLAR-FLARE-X -4.17 . 31.32. 21.88. 10.07. -3.31 . -3.31 . -4.17 .

SONAR 38.65+ 33.10+ 17.11 . 21.94. 0.00 . 6.95 . 0.00 .
SOYA 2.03 . 1.63. -5.00. -5.46 . 2.03 . 0.82 . -4.77.
TIC-TAC-TOE 91.40+ &82.984 82.11+ 93.67+ 39.13. 39.13. 0.00 .
VOTE 9.94 . 25.60. -0.65. 48.67-+ 0.00 . 0.00 . 0.00 .
WAVEFORM 5.75 . 871+ -12.11 . 7.87+ 11.83+ 3.80 . 0.00 .
WINE 43.96+ 29.17+ -37.84 . -64.52 . 1.92 . 1.92. -4.08.
POVPRECJE 18.14 17.37 10.67 18.50 1.98 3.72 -0.48

ZMAGE/PORAZI 6:0 12:3 4:1 7:0 1:1 1:2 1:1
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Tabela 7: Relativno izboljsanje klasifikacijske natan¢nosti (v %), ¢e namesto posameznega
ansambla uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z MLR s sedmimi osnovnimi
klasifikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. »+« pomeni signifikantno izboljsanje,
»—« signifikantno poslabSanje, ».« pa pomeni, da razlika ni signifikantna.

MNOZICA POD. Baagc Boos RFOR VOTE SELB SMDT SCMLR
AUSTRALIAN -2.23 . 10.33. -6.40. 0.10 . 5.86 . 7.22 . 0.41 .
BALANCE 39.28+ 51.084 42.62+ -3.63. -23.96— -24.43- -6.83—
BREAST-CANCER -3.90 . 15.98 . 7.95. -8.41. 0.50 . 1.24 . 0.12 .
BREAST-W 45.40+ 26.92 . 22.76 . 2549+ -1.06. -1.06. -0.00.
BRIDGES-TD -4.61. 19.70. -1.92. -1.27. 4.79 . 9.66 . -0.63 .
CAR 3749+ -1.95. 21.21 . 37.06+ 2553+ -13.84—- 15.28+
CHESS 1.55 . -56.55 . 23.60. 62.48+ 0.00 . 0.00 . 0.00 .
CONTRACEPTIVE 4.18 . 8.89 + 7.90 . 4.90 + 2.20 . 5.66 . -0.29 .
DIABETES 3.75 . 16.93+ 1.46 . 1.67+ -2.54 . 2.36 .  -0.39 .
DIS 8.52 . 4.08. 2495. 2495+ -330. -2.73. -0.54.
ECHO 6.52 . 14.00 . 3.49 . 4.44 . -3.20 . 3.01. -5.74.
GERMAN 12.02+ 20.63+ 2.77 . 3.65 . 5.96 . 4.49 . -0.30 .
GLASS 539 . -6.25. -18.69 - 4.53 . 2.23 . 3.66 . -8.44 .
HEART-C 9.05 . 12.36 . 1.43 . -0.18. -14.49 . -14.02. -13.79.
HEART-H 19.34+ 20.26+ 13.63. 0.00 . -15.37. -16.47. -9.17.
HEART 1891 . 26.36 . 10.17. 7.08 . 0.69 . 3.56 . -0.46 .
HEPATITIS 5.09 . 874 . -3.57. -276. -2.76. -0.38. 2.61 .
HYPO 1.62 . 28324 23.10. 50.71+ -1.67. 43.09+ 0.00 .
IMAGE 20.714+ -9.88. -6.38. -5.18. 33.19+ 17.78. -4.24.
IONOSPHERE 9.09. -11.11. -11.11. 16.39. 16.39. 1883 . -0.40.
IRIS 13.95 . 14.94 . 8.64 . 1.33. -2.78. -2.78. -8.82.
SOLAR-FLARE-C -4.08 . 0.13. 1067+ -152. -3.7. -3.70. -3.89.
SOLAR-FLARE-M -5.87 . 18.23+ 11.41 . 1.63. -540. -4.19. -5.71.
SOLAR-FLARE-X -3.33 . 31.87. 2250. 10.79. -1.64. -1.64. -3.33.
SONAR 34.06+ 28.10. 10.91 . 5.03 + 1.31 . 227 . -1.68.
SOYA -2.03. -244. -935. -983. -18.35— -16.17— -10.55-—
TIC-TAC-TOE 90.63+ 81.46+ 80.51+ 82.22+ 33.70. 33.70. -29.79 .
VOTE 468 . 21.26. -6.54. 40.07+  4.68. 4.68 . -0.62 .
WAVEFORM 13.094+ 15.81+ -3.38. 5984+ -11.41 - -12.98 — 2.71 .
WINE 59.34+ 48.61 . 0.00 . -42.31. 9.76 . 5.13 . -2.78 .
POVPRECJE 20.00 19.24 12.69 15.37 2.09 2.82 -3.01

ZMAGE/PORAZI 10:0 9:0 3:1 11:0 2:3 1:4 1:2
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Tabela 8: Relativno izboljsanje klasifikacijske natan¢nosti (v %), ¢e v ansamblih upora-
bimo sedem osnovnih klasifikatorjev namesto treh.

MNOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR
AUSTRALIAN 1.33 . -0.69 . -5.27 . 2.13 . 1.73 .
BALANCE 24.34 + 0.00 . 0.38 . -3.46 . -4.06 —
BREAST-CANCER  -1.80 . 0.25 . -0.87 . -0.76 . -1.91 .
BREAST-W -5.37 — 0.00 . 0.00 . 0.52 . 0.52 .
BRIDGES-TD -0.64 . -3.73 . -7.32 . -1042 . -9.72 .
CAR -3.65 . 248 . 25.92+ 2454+ 22.02+
CHESS -11.38 . 0.00 . 0.00 . 0.00 . 0.00 .
CONTRACEPTIVE 1.09 . 2.90 + 1.16 . 2.11 . 2.42 +
DIABETES 0.48 . 7.89 . 2.41 . 0.05 . 0.38 .
DIS -0.00 . -1.96 . -1.95 . -3.87 . -3.31.
ECHO 1.94 . -4.17 . -3.91 . -4.31 . 3.43 .
GERMAN 3.37 . 2.99 . 3.34 . 5.81 . 6.17 .
GLASS 11.68 . 21.08. 17.62. 20.15. 22.98 .
HEART-C 0.36 . -2.11 . -2.32 . -3.75 . 1.62 .
HEART-H 0.20 . 4.30 4+ 6.68 . 1.21. -3.23 .
HEART 5.28 . -1.63 . -4.66 . -1.88 . -3.11 .
HEPATITIS 8.63 . -3.25 . -1.96 . -6.53 - -7.20 .
HYPO -14.92 . -4.37 . -1.67 . -6.11 . -6.11 .
IMAGE 34.51+ -6.07 . 13.41 . 29.24+ 30.33+
IONOSPHERE -19.12 . -1.36 . -1.99 . 3.10 . 3.49 .
IRIS -13.64 . -0.00 . -0.00 . -4.23 . 1.45 .
SOLAR-FLARE-C 0.40 . -0.37 . -0.41 . -2.72—- -0.23 .
SOLAR-FLARE-M -3.09 . -0.74 . -0.73 . -0.56 . -0.44 .
SOLAR-FLARE-X 0.00 . -0.83 . -0.83 . 0.80 . 0.00 .
SONAR 11.67 . -8.90 . -2.32 . -7.47 . -5.69 .
SOYA 0.00 . 13.79. 0.75 . -3.18 . 1.30 .
TIC-TAC-TOE 61.24+ 0.00 . 0.00 . -8.93 . 16.07 .
VOTE 9.33. -11.04. -11.04. -5.84 . -5.19 .
WAVEFORM 9.634+ 27.01+4+ 21.48+ 778+  5.21 +
WINE 16.13 . 21.15. 25.00. 27.45. 26.53 .
POVPRECJE 5.88 2.16 2.82 2.29 3.76

ZMAGE/PORAZI 4:1 3:0 2:0 3:2 4:1
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B. Rezultati poskusov z izboljSanimi metodami

Tabela 9: Klasifikacijske napake (v %) ansamblov klasifikatorjev. Metode za kombiniranje
heterogenih klasifikatorjev uporabljajo tri razli¢ne osnovne klasifikatorje.

MNoOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR SMLRE SMM)

AUSTRALIAN 14.17 14.74 14.30 14.28 14.28 15.71 14.45
BALANCE 13.41 8.48 8.48 10.16 9.46 6.61 4.59
BREAST-CANCER 25.31 28.15 28.04 27.73 27.45 27.52  27.62
BREAST-W 3.46 2.69 2.69 2.73 2.73 2.58 2.79
BRIDGES-TD 15.29 15.78 16.08 14.12 14.12 14.41 14.31
CAR 6.49 5.83 5.02 5.61 6.41 4.11 1.53
CHESS 1.43  0.60 0.60  0.60 0.60 0.60 0.61
CONTRACEPTIVE 47.78 47.33 48.19 45.91 45.93  46.23 46.07
DIABETES 24.22 25.09 24.87 23.71 23.70 24.22  23.78
DIS 1.33  0.95 0.95 0.96 0.96 0.95 1.04
ECHO 31.53 27.48 29.31 28.32 28.93 27.71  28.17
GERMAN 24.92 25.43 25.13 24.63 24.65 24.83 25.02
GLASS 29.21 31.92 31.03 30.84 29.49 34.30 31.12
HEART-C 18.28 15.61 15.64 17.59 16.30 19.97 16.34
HEART-H 16.63 15.03 15.27 16.80 14.73 18.64 15.10
HEART 18.22 15.89 15.89 15.74 15.48 18.63 16.00
HEPATITIS 17.94 15.87 16.45 15.81 16.13 16.39 15.29
HYPO 1.36  0.72 1.33 0.72 0.72 0.72 0.76
IMAGE 2.94 2.85 2.84 2.86 2.78 2.80 2.80
IONOSPHERE 7.15  8.40 8.60 7.35 7.35 7.44 7.83
IRIS 4.40 4.80 4.80 4.73 4.60 4.93 4.40

SOLAR-FLARE-C 16.16 15.69 15.69 15.91 15.69 16.25 15.99
SOLAR-FLARE-M 5.13 4.90 4.95 5.17 4.90 5.36 5.08
SOLAR-FLARE-X 1.00 0.87 0.87 0.90 0.86 0.95 0.87

SONAR 17.31 13.51 14.52 13.51 13.51 13.89 13.65
SOYA 6.71 7.22 7.13 7.07 6.75 7.20 6.37
TIC-TAC-TOE 9.24 0.96 0.96 0.58 0.58 1.39 0.26
VOTE 6.90 3.54 3.54 3.54 3.54 3.56 3.43
WAVEFORM 18.42 19.24 17.64 16.97 16.97 15.80 14.78
WINE 1.74 2.92 2.92 2.87 2.75 3.31 2.08
POVPRECIJE 13.60 12.75 12.79 12.59 12.41 12.90 12.07
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Tabela 10: Klasifikacijske napake (v %) ansamblov klasifikatorjev. Metode za kombinira-
nje heterogenih klasifikatorjev uporabljajo sedem razli¢nih osnovnih klasifikatorjev.

MNOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR SMLRE SMMbH
AUSTRALIAN 13.99 14.84 15.06 13.97 14.03 17.10 14.32
BALANCE 10.14  8.48 8.45 10.51 9.84 5.78 5.09
BREAST-CANCER 25.77 28.08 28.29 27.94 27.97 28.57 28.01
BREAST-W 3.65 2.69 2.69 2.72 2.72 2.59 2.72
BRIDGES-TD 15.39 16.37 17.25 15.59 15.49 15.69 15.78
CAR 6.73 5.69 3.72 4.24 5.00 3.52 1.24
CHESS 1.59  0.60 0.60  0.60 0.60 0.60 0.62
CONTRACEPTIVE 47.26 45.95 47.64 44.94 44 .81 45.69 45.57
DIABETES 24.10 23.11 24.27 23.70 23.61 24.01 24.02
DIS 1.33  0.96 0.97 1.00 0.99 1.03 1.07
ECHO 30.92 28.63 30.46 29.54 27.94  30.23 30.38
GERMAN 24.08 24.67 24.29 23.20 23.13 23.68 23.24
GLASS 25.79 25.19 2556 24.63 22.71 30.56 25.19
HEART-C 18.22 15.94 16.01 18.25 16.04 19.64 16.20
HEART-H 16.60 14.39 14.25 16.60 15.20 17.07 16.05
HEART 17.26 16.15 16.63 16.04 15.96 17.70 16.04
HEPATITIS 16.39 16.39 16.77 16.84 17.29 17.94 16.45
HYPO 1.56  0.76 1.35 0.77 0.77 0.76 0.79
IMAGE 1.92 3.03 2.46  2.02 1.94 1.95 2.06
IONOSPHERE 8.52 8.52 8.77 7.12 7.09 7.66 7.52
IRIS 5.00 4.80 4.80 4.93 4.53 6.20 4.80

SOLAR-FLARE-C 16.10 15.75 15.76 16.34 15.73 16.82 16.17
SOLAR-FLARE-M 5.28 4.93 4.99 5.20 4.92 5.54 5.13
SOLAR-FLARE-X 1.00 0.88 0.88 0.89 0.86 0.98 0.90

SONAR 15.29 14.71 14.86 14.52 14.28 17.55 15.29
SOYA 6.71 6.22 6.34 7.36 6.66 7.44 6.16
TIC-TAC-TOE 3.58 0.96 0.96 0.64 0.49 1.30 0.25
VOTE 6.25 3.93 3.93 3.75 3.72 3.98 3.63
WAVEFORM 16.64 14.04 13.85 15.65 16.08 14.45 13.56
WINE 1.46 2.30 2.19 2.08 2.02 2.25 1.97
POVPRECJE 12.95 12.30 12.47 12.39 12.08 12.94 12.01
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Tabela 11: Relativno izboljsanje klasifikacijske natancénosti (v %), ¢e namesto posame-
znega ansambla uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z vec¢licnimi modelskimi dre-
vesi s tremi osnovnimi klasifikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. »+« pomeni
signifikantno izboljsanje, »—« signifikantno poslabsanje, ».« pa pomeni, da razlika ni si-

gnifikantna.

MNOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR  SCMLR SMLRE
AUSTRALIAN -1.94. 197. -1.01. -1.22. -1.22. 8.03.
BALANCE 65.75+ 45.85+ 45.85+ 54.80+ 51.44+ 30.51 +
BREAST-CANCER -9.12 . 1.86 . 1.50 . 0.38 . -0.64. -0.38.
BREAST-W 19.42 . -3.72. -3.72. -2.09. -2.09. -8.33.
BRIDGES-TD 6.41 . 9.32. 1098 . -1.39. -1.39. 0.68 .
CAR 76.384 73.71+ 69.47+ 72.68+ 76.08+ 62.73 +
CHESS 57.55+ -1.57 . -1.57 . -1.57. -1.57. -1.57.
CONTRACEPTIVE 3.58 . 2.65. 4.41. -0.34. -0.31. 0.35.
DIABETES 1.83 . 524 . 4.40 . -0.27. -0.33. 1.83 .
DIS 21.96+ -9.52. -891. -8.01. -8.01. -8.61.
ECHO 10.65. -250. 391. 054. 264. -1.65.
GERMAN -0.40. 161 . 044 . -1.58. -1.50. -0.77.
GLASS -6.56 . 249 . -0.30. -0.91. -555. 9.26.
HEART-C 10.65 . -4.65 . -4.43. 7.13 . -0.20. 18.18 .
HEART-H 920. -045. 1.11. 10.12. -2.54. 18.98.
HEART 12.20. -0.70. -0.70. -1.65. -3.35. 14.12.
HEPATITIS 14.75 . 3.66 . 7.06 . 3.27 . 5.20 . 6.69 .
HYPO 4429+ -4.37 . 43.09+ -4.37. -4.37. -4.37.
IMAGE 4724+ 1.97. 152. 212. -047. -0.00.
IONOSPHERE -9.56 . 6.78. 8944 -6.59. -6.59. -5.36.
IRIS 0.00. 833. 833. 7.04. 4.35. 10.81.
SOLAR-FLARE-C 1.07. -1.88. -1.88. -0.50. -1.88. 1.60.
SOLAR-FLARE-M 0.98. -368. -247. 181. -3.68. 5.37.
SOLAR-FLARE-X 12.95. 0.00. 0.00. 3.20. -0.83. 8.33.
SONAR 21.11. -1.07. 596. -1.07. -1.07. 1.73.
SOYA 5.02 . 11.76 . 10.68. 9.94. 5.64. 11.59-+
TIC-TAC-TOE 97.18+ 72.83 . 72.83. 55.35. 55.35. &81.20+
VOTE 50.33+ 3.25. 3.25. 3.25. 3.25. 3.87.
WAVEFORM 19.72+ 23.17+ 16.17+ 12.86+ 12.86+ 6.44 +
WINE -19.35 . 28.85. 28.85 . 27.45. 24.49. 37.29 .
POVPRECJE 27.61 12.93 14.48 11.17 9.90 14.07

ZMAGE/PORAZI 9:0 3:0 5:0 3:0 3:0 5:0
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Tabela 12: Relativno izboljsanje klasifikacijske natanénosti (v %), ¢e namesto posame-
znega ansambla uporabimo metodo skladanja klasifikatorjev z vec¢licnimi modelskimi dre-
vesi s sedmimi osnovnimi klasifikatorji ter signifikantnost morebitnih razlik. »-+«
pomeni signifikantno izboljsanje, »—« signifikantno poslabsanje, ».« pa pomeni, da razlika
ni signifikantna.

MNOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR  SCMLR  SMLRE
AUSTRALIAN -2.38 . 3.52 . 491 . -249. -2.07. 16.27 .
BALANCE 49.84+4 40.00+ 39.77+ 51.60+4+ 48.29+ 11.91 .
BREAST-CANCER -8.68 . 0.25 . 0.99. -025. -0.12. 1.96.
BREAST-W 2549+ -1.06. -1.06. 0.00. 0.00 . -4.97 .
BRIDGES-TD -2.55 . 3.59 . 852 . -1.26. -1.90. -0.63.
CAR 81.51+ 78.13+ 66.56+ 70.63+ 75.12+ 64.64 +
CHESS 60.90+ -4.19. -4.19. -4.19. -4.19. -4.19.
CONTRACEPTIVE 3.56 . 0.83 . 4.33 . -1.40. -1.70. 0.25 .
DIABETES 0.32. -3.94. 1.02. -1.37. -1.77. -0.05.
DIS 19.16 + -11.26 . -10.66 . -7.71 . -8.29. -4.65.
ECHO 1.73 . -6.13. 0.25. -2.84. -874. -0.51.
GERMAN 3.49 . 5.80 . 4.32. -0.17. -048. 1.86.
GLASS 2.36 . -0.00 . 146 . -2.28 . -10.91. 17.58 .
HEART-C 11.05. -166. -1.24. 11.21 . -1.03. 17.48.
HEART-H 3.28. -11.58. -12.65. 3.28. -5.59. 5.98.
HEART 7.08 . 0.69 . 3.56. 0.00- -0.46- 9.41 .
HEPATITIS -0.39 . -0.39 . 1.92 . 2.30 . 4.85 . 8.27 .
HYPO 49.29+ -4.60. 4145+ -2.88. -2.88. -3.73.
IMAGE -7.43 . 31.76+ 16.02. -2.14. -6.47. -5.77.
IONOSPHERE 11.71. 11.71. 14.29+4 -5.60. -6.02. 1.86 .
IRIS 4.00 . 0.00 . 0.00. 2.70. -5.88. 22.58.
SOLAR-FLARE-C -0.45. -265—- -260—- 1.06. -279—- 3.85.
SOLAR-FLARE-M 286 . -4.09. -289. 125. -439. 7.28.
SOLAR-FLARE-X 10.07 . -2.46. -2.46. -0.81. -4.17. 8.09 .
SONAR 0.00. -392. -291. -530. -7.07. 12.88.
SOYA 8.08 . 0.94 . 277 . 16.30+ 7.47 . 17.13 .
TIC-TAC-TOE 93.00+ 73.91. 73.91. 60.65. 4893 . 80.80.
VOTE 41.91+ 7.60 4+ 7.60+ 3.07. 2,47 .  8.67 .
WAVEFORM 18.50+  3.42 . 2.05. 1331+ 15.664+ 6.16 .
WINE -34.62 . 14.63+ 10.26 . 5.41 . 2.78 . 12.50 .
POVPRECJE 23.73 11.76 12.41 9.87 7.16 13.97

ZMAGE /PORAZI 9:0 5:1 5:1 4:1 3:2 1:0
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Tabela 13: Relativno izboljsanje klasifikacijske natancénosti (v %), ¢e v ansamblih upora-
bimo sedem osnovnih klasifikatorjev namesto treh.

MNOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR  SMLRE SMMb5
AUSTRALIAN 1.33 . -0.69 . -5.27 . 2.13 . 1.73 . -8.86 . 0.90 .
BALANCE 24.34 + 0.00 . 0.38 . -3.46 . -4.06— 12.59 . -10.80 .
BREAST-CANCER -1.80 . 0.25 . -0.87 . -0.76 . -1.91. -3.81 . -1.39 .
BREAST-W -5.37 - 0.00 . 0.00 . 0.52 . 0.52 . -0.56 . 2.56 .
BRIDGES-TD -0.64 . -3.73 . -7.32 . -1042. -9.72. -8.84 . -10.27 .
CAR -3.65 . 248 . 2592+ 2454+ 22.02+ 14.49+ 18.87+
CHESS -11.38 . 0.00 . 0.00 . 0.00 . 0.00 . 0.00 . -2.58 .
CONTRACEPTIVE 1.09 . 2.90+ 1.16 . 2.11 . 2.42 + 1.17 . 1.08 .
DIABETES 0.48 . 7.89 . 2.41 . 0.05 . 0.38 . 0.86 . -1.04 .
DIS -0.00 . -1.96 . -1.95 . -3.87 . -3.31. -7.50 . -3.58 .
ECHO 1.94 . -4.17 . -3.91 . -4.31 . 3.43 . -9.09 . -7.86 .
GERMAN 3.37 . 2.99 . 3.34 . 5.81 . 6.17 . 4.63 . 7.11 .
GLASS 11.68 . 21.08. 17.62. 20.15. 22.98. 10.90. 19.07.
HEART-C 0.36 . -2.11 . -2.32 . -3.75 . 1.62 . 1.65 . 0.81 .
HEART-H 0.20 . 4.30+ 6.68 . 1.21. -3.23. 8.39 . -6.31 .
HEART 5.28 . -1.63 . -4.66 . -1.88 . -3.11. 4.97 . -0.23 .
HEPATITIS 8.63 . -3.25 . -1.96 . -6.53 - -7.20 . -9.45 . -7.60 .
HYPO -14.92 . -4.37 . -1.67 . -6.11 . -6.11. -5.24 . -4.60 .
IMAGE 34.51+ -6.07. 13.41 . 29.24+4 30.33+ 30.19+ 26.16 .
IONOSPHERE -19.12 . -1.36 . -1.99 . 3.10 . 3.49 . -3.07 . 4.00 .
IRIS -13.64 . -0.00 . -0.00 . -4.23 . 1.45 . -25.68. -9.09 .
SOLAR-FLARE-C 0.40 . -0.37 . -0.41 . -2.72—- -0.23 . -3.50 . -1.13 .
SOLAR-FLARE-M -3.09 . -0.74 . -0.73 . -0.56 . -0.44 . -3.22 . -1.13 .
SOLAR-FLARE-X 0.00 . -0.83 . -0.83 . 0.80 . 0.00 . -3.03 . -3.31 .
SONAR 11.67 . -8.90 . -2.32 . -7.47 . -5.69. -26.30. -11.97.
SOYA 0.00 . 13.79. 0.75 . -3.18 . 1.30 . -3.42 . 3.22 .
TIC-TAC-TOE 61.24 + 0.00 . 0.00 . -8.93 . 16.07 . 6.01 . 4.00 .
VOTE 9.33. -11.04 . -11.04. -5.84 . -5.19 . -11.61. -6.04 .
WAVEFORM 9.63+ 27.01+ 21.48+ 778+ 5.21+ 8.53 + 8.25 .
WINE 16.13 .  21.15. 25.00. 27.45. 26.53. 32.20. 5.41 .
POVPRECJE 5.88 2.16 2.82 2.29 3.76 0.94 0.83

ZMAGE/PORAZI 4:1 3:0 2:0 3:2 4:1 3:0 1:0
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C. Rezultati poskusov na prakti¢nih problemih

Tabela 14: Klasifikacijske napake (v %) osnovnih klasifikatorjev na prakti¢nih problemih.

MNOZICA POD. J4.8 IBK NB K* KDE DT MLR

ACUTE ABDOMINAL PAIN 15.58 12.27 15.16 12.69 12.18 15.73 12.96

WATER 32.19 39.62 28.32 37.84 45.34 38.01 34.79
WATER-+DIVERSITY 27.84 39.38 27.98 36.10 41.88 25.79 35.27
SEA_CUCUMBER 18.44 19.77 15.78 16.41 20.31 16.48 13.05
REUMA-+BKGRD _KNOW 50.54 59.44 49.22 57.75 58.14 52.29 51.41
REUMA 50.69 57.79 52.77 59.61 57.55 51.84 50.82
BIODEG-FUNCTION _GROUP 45.70 44.51 48.72 44.09 43.08 50.64 51.13
BIODEG-FRAGMENTS 42.96 43.51 49.97 43.87 42.47 43.90 47.07
DIATOMA VULGARE 35.07 38.02 34.99 34.98 33.87 33.44 33.75
TRAFFIC 12.85 11.48 19.10 10.51 10.82 13.40 18.63
POVPRECIJE 33.19 36.58 34.20 35.39 36.56 34.15 34.89

Tabela 15: Klasifikacijske napake (v %) ansamblov klasifikatorjev na prakti¢nih proble-
mih. Metode uporabljajo tri razlicne osnovne klasifikatorje.

MNOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR SMLRE SMMb)

ACUTE _ABDOMINAL PAIN 12.18 12.45 12.51 11.88 11.55 12.09 12.12

WATER 28.87 29.32 28.63 27.33  27.57  26.23 27.02
WATER-+DIVERSITY 26.51 29.28 26.95 25.99 26.44  28.87 25.75
SEA _CUCUMBER 17.11 18.05 18.36 16.02 16.41 16.25 15.31
REUMA-+BKGRD _KNOW 48.96 49.22 49.74 48.98  47.84  55.26 49.61
REUMA 49.33 52.64 51.71 51.23 49.94 54.61 50.95
BIODEG-FUNCTION _GROUP 42.56 45.00 45.61 42.65 41.62 43.63 43.17
BIODEG-FRAGMENTS 42.59 43.78 43.14 41.04 40.12 42.20 42.01
DIATOMA _VULGARE 33.61 35.22 34.77 34.09 34.09 33.70 34.28
TRAFFIC 10.86 11.99 12.03 11.09 10.98 11.41 11.41
POVPRECJE 31.26 32.70 32.35 31.03 30.66 3243 31.16
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Tabela 16: Klasifikacijske napake (v %) ansamblov klasifikatorjev na prakti¢nih proble-
mih. Ansambli uporabljajo sedem razli¢nih osnovnih klasifikatorjev.

MNoOZICA POD. VOTE SELB SMDT SMLR SCMLR SMLRE SMMH

ACUTE _ABDOMINAL PAIN 10.12 13.49 13.19 10.75 10.69 11.79 11.31

WATER 29.69 29.32 29.62 26.44 26.64 27.40 26.03
WATERDIVERSITY 27.05 28.90 28.46 24.93 24.01 28.01 24.83
SEA _CUCUMBER 14.84 13.83 14.06 15.70  15.47 15.63 15.16
REUMA-+BKGRD _KNOW 49.24 49.55 50.69 50.22 47.73  58.46 50.50
REUMA 49.70 52.16 51.65 51.02 49.72 58.94 51.08
BIODEG-FUNCTION GROUP 40.73 45.12 46.16 42.90 41.95 45.64 44.09
BIODEG-FRAGMENTS 39.94 43.78 43.38 4244  40.61 44.54 42.96
DIATOMA VULGARE 32.36 34.92 33.90 32.00 31.99 31.83 32.68
TRAFFIC 9.77 11.52 11.25 11.05 10.94 12.23 11.45
POVPRECJE 30.34 32.26 32.24 30.75 29.98 33.45 31.01
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