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Terminai ir apibrézimai
Apibendrinancioji klasifikavimo klaidos tikimybé — angl. generalization error, kai kur

tekste (pagal kontekstg) trumpinama iki ,,klasifikavimo klaida“.

Duomeny klasé — duomeny aibé, turinti bendry savybiy, aktualiy tatkomojo uzdavinio
dalykinei sriciai.

Duomeny vektorius — vienas duomeny aibés egzempliorius, sudarytas i§ d pozymiy
(atributy).

Klasifikatorius poroms — angl. pair-wise clasifier, apmokytas klasifikatorius, gebantis
duomeny vektoriy priskirti vienai i§ dviejy duomeny klasiy.

Mokymo duomenys — duomeny aibé, skirta tinkamiems klasifikatoriaus parametrams
parinkti.

Testavimo duomenys — duomeny aibé, skirta klasifikatoriaus veikimo tikslumui
patikrinti.

Validavimo duomenys — duomeny aibé, naudojama parenkant klasifikatoriaus
parametrus.
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lvadas

1.1 Tyrimy sritis

Kasdieniniame gyvenime kiekvienas Zmogus susiduria su daugelio klasiy
atpazinimo (klasifikavimo) uzdaviniais: skaitydamas priskiria grafinius simbolius
raidéms ir atitinkamiems garsams, atlikdamas kasdieninius darbus pagal tam tikrus
pozymius skirsto juos ] jvairaus svarbumo kategorijas ir pan. Daugyb¢ daugelio klasiy
klasifikavimo uzdaviniy yra ir jvairiausiuose pramonés ar kuriose kitose veiklos srityse:
mineraly klasifikavimas pagal jy iSvaizdg bei cheming sudétj; augaly klasifikavimas
pagal jy vaizda, forma, vaisiy skonj; ligos priskyrimas pagal ligonio iSvardintus
simptomus bei tyrimy rezultatus. Daugeli Siy verslo bei pramonés uzdaviniy atlicka
zmonés. Todél ne retai ir gana paprasty uzdaviniy sprendimas brangiai kainuoja, gali
pasitaikyti klaidy susijusiy su zmogiskuoju faktoriumi, riboto darbo laiko, o kartais net
yra pavojingas. Stengientis iSvengti Siy trikumy ir automatizuoti industrijos ar verslo
uzdaviniy sprendima, buvo pradéti naudoti tam tikri statistiniai klasifikavimo metodai. Si
sritis yra nuolat plétojama, todel dabar yra daugybé tiek statistiniy, tiek empiriniy
daugelio klasiy klasifikavimo uzdaviniy sprendimo metody.

1.2 Problemos aktualumas

Sprendziant pramonés, verslo, socialinius ar bet kokios kitos srities daugelio klasiy
klasifikavimo uzdavinius, gali biiti naudojami tokie klasikiniai statistiniai metodai kaip
FiSerio diskriminantiné¢ funkcija ar kvadratiné diskriminantiné funkcija. Taciau Siy
metody naudojimas duoda pakankamai gerus rezultatus tik tuomet, kuomet duomenys
turi tam tikras statistines charakteristikas, kurioms atitinkami statistiniai klasifikatoriai
yra optimaliis. Visgi taikomuosiuose uzdaviniuose duomenys dazniausiai yra gana
sudétingi — rySiai tarp poZymiy yra ne tiesiniai, skirtingos klasés yra smarkiai
persidengusios ir pan. Tokiais atvejais gali biiti naudojami ir statistiniai metodai — tik
kiek sudétingesni, pavyzdziui, naudojantys branduolio funkcijas. Salia statistiniy metody
yra ir nemazai kity daugelio klasiy atpaZinimo uZdaviniui skirty ne statistiniu pagrindu
paremty metody pavyzdziui, artimiausio vidurkio ar artimiausio kaimyno metodai.
Pastaruoju metu dazniausiai (ypatingai tam tikry dalykiniy sri¢iy taikymo uzdaviniuose)
yra naudojami dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT). Standartinis K-klasiy neuroninis
vieno sluoksnio perceptrony tinklas yra sudarytas i§ vieno sluoksnio turin¢io K vieno
sluoksnio perceptrony (VSP) [1] — [3]. Taciau tokia kompozicija veikia ne visais
daugelio klasiy atpazinimo uzdavinio atvejais. Naudojant DNT su dar sudétingesne
architektiira, iSkyla sunkumy, susijusiy su DNT veikimo trukme bei generalizavimu.
Buvo ir yra atliekama daugybé tyrimy, skirty daugelio klasiy atpazinimo uzdavinio
sprendimui pagerinti. Viena i§ sékmingiausiy tokio pagerinimo krypciy yra dviejy etapy
metodai, paremti Kklasifikatoriais poroms. Pirmame etape yra naudojami K(K-1)
klasifikatoriai poroms, sugebantys atpazinti tik dvi klases. Antrajame etape yra
naudojamas tam tikras klasifikatoriy poroms rezultaty apjungimo metodas galutiniam
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atpazjstam0O duomeny vektoriaus priskyrimui konkreciai klasei. DaZniausiai pirmajame
etape kaip klasifikatoriai poroms yra naudojami atraminiai vektoriai arba sprendimy
medziai [4] — [6]. Antrajame etape galutiniam duomeny priskyrimui tam tikrai klasei taip
pat yra sudaryti ir specialtis algoritmai [7] — [10]. Kullback-Leibler atstumas [5], jvairios
salyginiy tikimybiy kvadraty sumos [6], [11] ir Kkitos apytikslés klasifikavimo klaidos
iSraiSkos yra naudojamos klasifikavimo klaidai daugelio klasiy klasifikavimo uzdavinyje
sumazinti.

Daugelyje tyrimy skirtumai tarp nagrinéty klasifikatoriy poroms rezultaty
apjungimo metody buvo nezymis. Dél metody sudétingumo ar jy sprendimo priémimo
funkcijy netiesiSkumo daZniausiai yra pernelyg sudétinga teoriSkai jvertinti metody
tikslumg. Dél to dauguma tyrimy, lyginanéiy skirtingus metodus, tiesiog naudoja
eksperimentinj biidg metody tikslumui ir vieno prie$ kitg pranaSumui nustatyti. Labai
daznai gana mazas kiekis eksperimenty yra atlickamas net su mazy im¢iy duomenim
kuriuos padalijus ] mokymo ir testavimo duomenis gaunama ne representatyvi testavimo
duomeny aibé. Nagrinédami metody tikslumg tyréjai paprastai labiau akcentuoja
skirtingy duomeny kiekj, taciau daznai pamirSta apie eksperimenty kiekio patikimumg.
Jei duomeny néra daug, atsitiktinis jy skaidymas i daugelio klasiy klasifikatoriaus
mokymo ir testavimo duomenis gali duoti skirtingus rezultatus. Dél Sios priezasties tokio
metodo klaidos jvertinimas tampa nepatikimas.

Kita populiari K klasiy vieno sluoksnio perceptrono modifikacija yra K atskiry
vieno sluoksnio perceptrony, kuriy kiekvienas moka atskirti kazkurig tai vieng klas¢ nuo
visy kity. T.y. taip vadinama ,,vienas prie§ visus* (angl. ,,one-against-all*) strategija.
Taciau buvo parodyta [4], kad dviejy etapy klasifikavimas naudojant klasifikatorius
poroms yra potencialiai geresné daugelio klasiy klasifikavimo strategija.

D¢l egzistuojancios klasifikatoriy poroms ir jy apjungimo metody gausos néra
aiSku, kada ir kuriuos klasifikatorius poroms ir kuriuos jy apjungimo metodus naudoti
tam, kad buity gautas kiek jmanoma optimalus konkretaus daugelio klasiy klasifikavimo
uzdavinio sprendimo metodas, duodantis kuo maziau klasifikavimo klaidy.

Egzistuojancios teorijos (neretai kaip prielaidos) tinkamas ir aiSkus iSaiSkinimas
yra kur kas vertingesnis nei dar vieno naujo metodo pristatymas be tinkamo teorinio
paaiskinimo. Dviejy etapy klasifikavimo metodai, paremti klasifikatoriais poroms, yra
viena i$ tokiy iki galo neiSaiskinty sri¢iy. Dviejy etapy algoritmai yra perspektyviis, nes
tyréjai gali iSnaudoti dviejy klasiy tarpusavio savybes — parinkti skirtingus pozymius,
skirtingo sudétingumo Kklasifikatorius. Be to, tampa kur kas paprasciau iSspresti
nesubalansuoty mokymo duomeny klasiy problemg. Taigi, yra reikalingas teorinis
iSaiSkinimas, kodél daugelio klasiy klasifikavime dviejy etapy algoritmai, paremti
klasifikatoriais poroms, yra tokie perspektyviis.

1.3 Tyrimo objektas

Tyrimo objektas yra daugelio klasiy klasifikavimas naudojant dviejy etapy
Klasifikavimo metodus, kuriy pirmajame etape yra naudojami specializuoti klasifikatoriai
poroms, o antrajame etape yra apjungiami pirmojo etapo klasifikatoriy rezultatai ir
grazinamas galutinis sprendimas — duotojo duomeny vektoriaus priskyrimas i§ anksto
apibréztai (naudojant mokymo duomenis, suskirstytus i klases) klasei.

2



1.4 Tyrimo tikslai ir uZzdaviniai

Siy teziy tikslas yra pasidlyti daugelio klasiy klasifikavimo metoda, kuris bity kiek
galima universalus mazy imc¢iy ir nesubalansuoty duomeny Kklasiy atvejais su
nezinomomiS apriorinémis klasiy pasiskirstymo tikimybémis bei pasiskirstymo
funkcijomis. Taip pat turi buti pateikti ir iSsamiis S§io metodo privalumy ir trikumy
paaiSkinimai tam, kad tai nebiity eilinis dar vienas daugelio klasiy klasifikavimo
metodas. Siam tikslui pasiekti yra iskeliami tokie uzdaviniai:

1. [Saiskinti daugelio klasiy klasifikavimo sudétingumo ir duomeny kiekio
aspektus metoduose, paremtuose dviejy etapy klasifikatoriais, pirmajame
etape naudojanciais klasifikatorius poroms.

2. [SaiSkinti  netikslaus klasifikavimo klaidos jvertinimo kriterijaus,
naudojamo antrajame etape apjungiant Klasifikatoriy poroms rezultatus,
itaka paciai klasifikavimo klaidai.

ISsamiai palyginti skirtingus klasifikatoriy poroms apjungimo metodus.
4. Remiantis tyrimy rezultatais pateikti rekomendacijas daugelio klasiy
klasifikavimo uzdavinio sprendimo konstravimui.

w

1.5 Tyrimo metodai

Paprasti tiesiniai klasifikatoriai buvo parinkti kaip klasifikatoriai poroms tam, kad
biity galima teoriSkai iSaiSkinti bet kokj klasifikatoriy poroms apjungimo teikiamag
pranaSumg. Tyrimo metu buvo atlikta tiek teoriné analize, tiek eksperimentiniai tyrimai
ir su realiais, ir su generuotais duomenim. Analizés metu buvo pabréziami duomeny
kiekio, nevienody klasiy imciy (nesubalansuoty klasiy) bei klasifikatoriy poroms
apjungimo kriterijy aspektai. AnalitiSkai gauti rezultatai buvo panaudoti sudétingame
realiame uzdavinyje su mineraly duomeny klasifikavimu. Tam, kad bty gauti patikimi
eksperimentiniai  rezultatai, jvertinimai buvo atlickami panaudojant duomeny
permaiSymus (Ng) 250, 500 ar net 1000 karty. Metody jvertinimui buvo naudojamas
klaidingai suklasifikuoty testavimo duomeny vektoriy procentas (klasifikavimo klaida).

1.6 Mokslinis naujumas

Sio darbo mokslinis naujumas yra tai, kad yra aiskiai parodyta, kod¢l dviejy etapy
Klasifikatoriai, paremti paprastais klasifikatoriais poroms, yra gera alternatyva
sudétingiems daugelio klasiy klasifikatoriams. Buvo pasiiilytas tiesinio vieno sluoksnio
perceptrono naudojimas vietoje populiariy atraminiy vektoriy klasifikatoriy (tiesiniy
varianty) parodant pirmyjy pranasumg tiek teoriSkai, tiek eksperimentiskai. Buvo
pasiiilytas naujas klasifikatoriy poroms apjungimo metodas (paremtas analogiSku
sprendimu daugelio klasiy klasifikatoriams), pateikiant §io metodo privalumy ir trikumy
analize. Darbe taip pat buvo iSaiSkintas skirtumas tarp konkuruojan¢iy Hastie ir
Tibshirani bei Wu, Lin ir Weng pasiiilyty klasifikatoriy poroms apjungimo biidy. Buvo
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parodyta, kad Klasifikatoriy poroms apjungimo taisyklés pataisymas naudojant triuk§mo
pridéjima (,,naujiems* duomenims gauti) yra perspektyvesnis nei analitinis pataisymas.
O galiausiai buvo atliktas platus jvairiy tipy klasifikatoriais poroms paremty dviejy etapy
daugelio klasiy klasifikavimo metody palyginimas.

1.7 Praktiné darbo reikSmeé

Sios disertacijos praktiné reikimé yra ta, kad remiantis joje aprasyty tyrimy
rezultatais yra pateikiamos rekomendacijos daugelio klasiy klasifikavimo uzdavinio
sprendimui. Praktiniuose uzdaviniuose daznai kylan¢ios problemos, Susijusios su
duomeny imtimi, nesubalansuotumu ar tinkamos daugelio klasiy klasifikatoriaus
architektiiros parinkimo problemos yra sprendziamos pasiiilant dviejy etapy
klasifikavimo metoda, paremtg vieno sluoksnio perceptronais kaip klasifikatoriais
poroms bei jy rezultaty apjungimu.

1.8 Ginamos tezés

1. Dviejy etapy klasifikavimo metodai, paremti klasifikatoriais poroms gali
biti tinkama alternatyva sudétingiems algoritmams daugelio klasiy
klasifikavimo uzdavinyje.

2. Vieno sluoksnio perceptronas yra tinkamas pasirinkimas kaip
Klasifikatorius poroms. Jis daugeliu atveju duoda geresnius rezultatus nei
tiesinis atraminiy vektoriy klasifikatorius.

3. Porinis Fuzzy Templates metodas gali klasifikuoti su mazesne
Klasifikavimo klaida negu Kiti daugelio klasiy klasifikatoriai tada, kai
statistiniai klasiy pory parametrai Zymiai skiriasi. Tuo tarpu Sis metodas
néra rekomenduotinas, kai klasés yra iSsidésCiusios panasiais atstumais,
simetriSkos.  Klasifikatoriaus poroms grazinamos reikSmés dydi
reguliuojanc¢io parametro tinkamas parinkimas gali pagerinti porinio Fuzzy
Templates metodo veikimg abiem minétais atvejais.

1.9 Disertacijos struktira

Disertacija susideda i§ septyniy skyriy. Pirmajame skyriuje yra pateikta teziy
jzanga, kur yra nusakomi darbo tikslai, uzdaviniai, aktualumas, moksliniy tyrimy
naujumas ir pan.

Antrajame skyriuje yra apibréziamas daugelio klasiy klasifikavimo uzdavinys,
akcentuojamos pagrindinés $io uzdavinio problemos. Siame skyriuje taip pat pateikiama
trumpa esamy daugelio klasiy klasifikavimo uzdavinio sprendimo btidy — daugelio klasiy
klasifikatoriy bei jy apjungimo — apZvalga.

Tre¢iajame skyriuje yra pristatomi dviejy etapy klasifikatoriai paremti
Klasifikatoriais poroms. Parodoma, kodél Sie klasifikatoriai gali biiti geresni nei
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standartiniai vieno etapo daugelio klasiy klasifikatoriai. Tre¢iajame skyriuje atliekama
pakankamai i§sami antrojo etapo — klasifikatoriy poroms apjungimo metody — apzvalga.
Salia egzistuojandiy §io tipo algoritmy, pateikiamas ir naujas — porinis Fuzzy Templates
metodas.

Ketvirtajame skyriuje yra nagrinéjamos mazy imc¢iy bei nesubalansuoty duomeny
klasiy problemos bei pademonstruojama, kaip jos yra sprendziamos dviejy klasiy atveju.

Penktajame skyriuje yra nagrin¢jama netikslaus klasifikatoriy poroms apjungimo
optimizavimo kriterijaus jtaka klasifikavimo klaidai. Lyginami du metodai paremti
tokiais kriterijais. Skyriuje taip pat pateikiama nepakankamo eksperimenty kiekio
problema bei parodoma, kodél ir kokios yra jos pasekmés. Penktajame skyriuje taip pat
yra pateikiami visy nagrinéty dviejy etapy klasifikatoriy, naudojanciy tiek vieno
sluoksnio perceptrong, tiek atraminiy vektoriy klasifikatoriy kaip klasifikatoriy poroms.
Salia palyginimui pateikiami ir standartiniy daugelio klasiy klasifikatoriy rezultatai.
Atliekama pateikty rezultaty analizé. Skyriaus pabaigoje pateikiami bandymai pagerinti
klasifikatoriy poroms apjungimo algoritma, jvedant naujus validavimo duomenis.

Sestasis skyrius yra skirtas sudétingo praktinio uzdavinio (geologiniy duomeny
klasifikavimo) sprendimui. Sprendziant §j uzdavinj yra panaudojami disertacijoje gauti
rezultatai. Papildomai pasitelkus panasumo pozymius yra gaunami rezultatai, kurie gali
biiti praktiskai pritaikomi industrijoje.

Septintajame skyriuje yra pateikiamas rekomendacijy rinkinys daugelio klasiy
uzdavinio sprendimui. Siame skyriuje taip pat pateikiami pagrindiniai bei papildomi
disertacijos rezultatai

Disertacijos rezultatai

2.1 Daugelio klasiy klasifikavimo uzZdavinys

Pirmiausia apibrézkime daugelio klasiy klasifikavimo uzdavinj. Tarkime, kad
turime duomeny aib¢ sudaryta i§ vektoriy turinéiy d atributy (t.y. dimensija yra d) x={Xx,
Xp, ..., Xg}. Kiekvienas duomeny vektorius yra priskirtas vienai ir tik vienai i§ anksto
dalykinés srities eksperto apibrézty klasiy Iy, I, ..., 1k, kur K> 3. Kadangi klasés yra
1§ anksto apibréztos, duomeny nebereikia klasterizuoti. Daugelio klasiy klasifikavimo
uzdaviniu vadinsime naujo duomeny vektoriaus X priskyrimg vienai 1§ K klasiy,
pasinaudojant informacija, gauta i§ jau turéty duomeny bei atitinkamy vektoriy
priklausymo klaséms. Tokio uzdavinio sprendimo korektiSkumas bus matuojamas
klaidos santykiu (klasifikavimo klaida), kuris bus gaunamas padalinus naujy duomeny
vektoriy, klaidingai priskirty klaséms, kurioms jie faktiskai nepriklauso kiekj i$ visy
naujy duomeny vektoriy kiekio.

Duomenys, kurie jau yra priskirti klaséms, bus vadinami mokymo, o duomenys
pagal kuriuos nustatoma klasifikavimo klaida, — testavimo duomenimis.



2.2 Klasifikatoriai

Bene populiariausia priemoné daugelio klasiy klasifikavimo uZdaviniui spresti yra
dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) [1], [2], [3], [12]. DNT sukonstravimo idéja yra
paimta i§ neurony esanciy biologinio organizmo smegenyse. Buvo parodyta [13], kad
standartinis daugiasluoksnis neuroninis tinklas su tam tikromis salygomis aktyvavimo
funkcijai gali bet kokiu tikslumu aproksimuoti bet kokig tolydzig funkcijg. Taciau
praktiSkai Sis teiginys yra sunkiai pritaikomas, nes kiekvienam uzdaviniui reikia parinkti
konkrecig neuroninio tinklo architektiirg, kas taip pat yra sudétingas uzdavinys. Dalinai
fiksuotg architektiirg turi radialiniy baziniy funkcijy tinklai [1], [2], [3], [14].

Dirbtiniai neuroniniai tinklai, jei jie tarpusavyje nekombinuojami, atstovauja vieno
etapo sprendimo priémimo strategija. Alternatyva Siai strategijai yra dviejy etapy
klasifikavimo strategija, kur pirmajame etape yra naudojami tam tikri klasifikatoriai, o
tada jy rezultatai yra tam tikru biidu apjungiami. Pirmame etape naudojami
klasifikatoriai gali klasifikuoti tiek K klasiy, tiek dvi klases. Nuo to dazniausiai priklauso
ir tai, kokia rezultaty apjungimo taisyklé gali buti naudojama. Sioje disertacijoje
pirmajame etape dé¢l lankstumo, geresniy prisitaikymo prie statistiniy duomeny savybiy
bei galimybiy toliau tobulinti yra sitiloma naudoti klasifikatorius klasifikuojancius dvi
klases, t.y. klasifikatorius poroms.

Panagrinékime neuroninj tinklg sudaryta 1§ K perceptrony. Toks tinklas grazina K

T T . . . .
rezultaty 0j = f(v. x + wp) =f(w 2), (i=1, 2, ..., K), kur v yra d-matis svoriy vektorius,

Wy Yra bazinis vektorius, w = (WO,VT)T, z = (1, XT)T, 0 f(S) yra netiesiné sigmoidiné
aktyvavimo funkcija, t.y.

f(s) = 1/(1+exp(-s)) 1)

Svoriams gauti yra minimizuojama nuostoliy funkcija

N

—.

1 K
cost= > 2

N, +N, +...+ Ny h=l j=s

[t), — f (2}w,)]° (2)

1

kur tj, yra reikalinga grazinti reikSmeé, o Ny, k=1, ..., K yra klasiy duomeny kiekiai.
Sigmoidinei aktyvavimo funkcijai reikalingos grazinti reikSmés parenkamos taip: tj, = 1
kai h = j, ir tj, = 0 kai h # j. Daugelio klasiy atveju formuojant svorius, skirtus konkrecios
klaseés atskyrimui, jtakos turi vis duomenys, kai tuo tarpu dviejy klasiy atveju svoriy
optimizavime dalyvauja tik ty dviejy klasiy duomenys, kuriy klasifikavimui ir bus skirtas
klasifikatorius. Dél Sios priezasties tinklas, sudarytas i§ K perceptrony gali duoti Zymiai
prastesnius rezultatus nei tinkamai apjungti K(K-1)/2 perceptrony skirty klasifikuoti
klasiy poras. Tokia situacija pavaizduota paveiksle nr. 1.



0 2

(b)

Paveikslas 1. Klasifikavimo regionai suformuoti a) neuroninio tinklo i$ trijy vieno sluoksnio
perceptrono; b) trijy skirtingy vieno sluoksnio perceptrony poroms.

Paveiksle 1(a) matosi, jog klasifikatoriai susikirsdami vienoje vietoje (dél funkcijos
(1)) atskiria klases neoptimaliai, kai tuo tarpu klasifikatoriai poroms (paveikslas 1(b))
optimizuoja klasiy tarpusavio atskyrima.

Kaip klasifikatoriai poroms Siame darbe yra nagrinéjami vieno sluoksnio
perceptronai [1], [3] bei atraminiy vektoriy klasifikatoriai [15]. Pirmieji buvo pasirinkti
dél jy savybés mokymo metu evoliucionuoti per septynis skirtingus statistinius
klasifikatorius bei dideliy galimybiy tobulinti jvedant papildomus parametrus. Ten, kur
VSP reik§mé buvo reikalinga tik klasifikavimui buvo naudojama tik svoriy suma
priskiriant vienai i$ klasiy poros ji buvo lyginama su slenks¢iu 0,5. Ten, kur reikéjo
aktyvavimo funkcijos (pvz.: poriniame ,,Fuzzy Templates® apjungimo algoritme) kaip
aktyvavimo funkcija buvo naudojama sigmoidiné funkcija (1).

Atraminiai vektoriai buvo pasirinkti dél didelio jy populiarumo pastaruoju metu.
Kadangi vieno sluoksnio perceptronas pagal savo struktirg klasifikavimo uzdavinyje yra
tiesinis tam, kad palyginimo salygos biity vienodos, buvo pasirinktas ir tiesinis atraminiy
vektoriy klasifikatorius. Visi Kkiti mokymo parametrai taip pat buvo maksimaliai
suvienodinti. Eksperimentuose naudoti duomenys bei jy permai§ymai buvo identiski.

Klasifikatoriy poroms apjungimui yra sukurta nemazai strategijy. Siame darbe
klasifikatoriy poroms rezultatams apjungti buvo pasirinkti du balsavimo, du tikimybiniai
ir vienas grazinamy reik§miy panasumu pagrjstas metodas. Vienas i§ balsavimo metody
— paprastas balsavimas, kai sprendimas dél naujo vektoriaus priklausomybés priskyrimo
konkreciai klasei yra priimamas pagal balsy daugumg (dar zinomas kaip ,,Max Wins*
metodas). T.y. kiekvienas klasifikatorius poroms pasako, kuriai i§ dviejy klasiy, kuriai jis
yra skirtas klasifikuoti, priklauso duotasis vektorius. Vektorius yra priskiriamas tai
klasei, kuri surenka daugiausia balsy. Galimas atvejis, kuomet tg patj maksimaly balsy
skai¢iy surenka kelios klasés. Tokiu atveju sprendimas yra priimamas atsitiktinai
parenkant kazkurig 1§ Siy klasiy. Kitas pasirinktas balsavimo metodas buvo kiek kitoks
balsavimo metodas, kai i§ klasifikatoriy poroms yra sukonstruojamas Kryptinis ne
ciklinis grafas (angl. directed acyclic graph) (DAG). Duotas naujasis vektorius yra
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perduodamas Sakniniam klasifikatoriui ir priklausomai nuo jo sprendimo perduodamas
tolimesniam  klasifikatoriui, kol galiausiai priklausomybe klasei identifikuoja
klasifikatorius poroms, kuris yra kaip grafo lapas. Sis metodas buvo pateiktas darbui su
atraminiais vektoriais [9] . Sioje disertacijoje vietoje atraminiy vektoriy taip pat buvo
naudojami ir vieno sluoksnio perceptronai.

Kiti du klasifikatoriy poroms rezultaty apjungimo metodai — Hastie-Tibshirani (H-
T) [5] ir Wu, Lin, Weng (WLW) [6] — yra tikimybiniai. Pirmasis jy (pasirinktas dél
didelio populiarumo) yra paremtas Kullback-Leibler atstumo (3) tarp tikimybiy
jvertinimo f jj ir tikry tikimybiy £4 minimizavimo:

K
Dy (P15 Py s P X;) = 2 (N; + N )F; log(F; /ﬂij)’ su salyga, kad ; pi =1, (3)

1#]
Di >0.
Cia p; yra aposterioriné klasés IT; tikimybé. Kitas tikimybinis metodas — WLW — buvo
pasirinktas dél jo autoriy teigiamo pranaSumo prie§ H-T metoda. WLW metodas taip pat
vertina tikimybes, naudodamas tam tikrg kriterijy — pasverty salyginiy poriniy tikimybiy
skirtumy kvadraty suma:

K
Dwiwa(Prs P2is Py X, ) = 2(Pifj — pjf )% . su salyga, kadzi Pi =1, p; 20. (4)

1#]

Paskutinis pasirinktas klasifikatoriy poroms rezultaty apjungimo metodas buvo
metodas, paremtas klasifikatoriy poroms grazinamy skaitiniy reik§miy panasumu j
Sablong, sudarytg i$ ty paciy klasifikatoriy grazinty reikSmiy su mokymo duomenimis.
Placiau sis metodas yra apraSytas kitame skyrelyje.

2.3 Porinis ,,Fuzzy Templates“ apjungimo metodas

Kaip jau ir buvo minéta, disertacijos autoriui nepavyko aptikti klasifikatoriy
poroms apjungimo metody, kurie naudoty klasifikatoriy poroms grazinamas skaitines
reik§mes ir jy panaSumus su anksciau gautomis skaitinémis reik§mémis. Tokie antro
etapo apjungimo metodai egzistuoja ir yra sékmingai taikomi, kai pirmajame etape yra
naudojami daugelio klasiy klasifikatoriai [16], [11]. Todél tokio tipo klasifikatoriy
poroms apjungimg teko sukonstruoti teziy rengimo metu.

Kaip pagrindas buvo paimtas Liudmilos Kuncevos pristatytas metodas, skirtas
daugelio klasiy klasifikatoriy apjungimui [11] ir pritaikytas fiksuoto kiekio (K(K-1)/2)

klasifikatoriy apjungimui. Pirmiausia buvo pakeisti klasiy IT; ,,neryskiis“ (angl. fuzzy)
Sablonai i§ matricy j vektorius F ={f,(I)} su K-1 atributy, kur

Nk
f- (I) _ ;Cm,n (XZ) (5)
| Nk

visiems I=1..K-1 klasifikatoriams C_, kur m=iarba n=i, {X,,z=1.N} yra aiskiai

klaséms priskirti mokymo duomenys, Ny yra mokymo vektoriy kiekis klaséje Tly,
C..n(X,) yra klasifikatoriaus klasiy porai m ir n grazinama reikmé. Tik klasifikatoriai

su klasiy numeracija



G, )=(1,2),(1,3) ... (K-1,K) (6)

yra aktualiis, nes C;;(x,)=1-C; ;(X,), o kiekvienai duomeny klasei yra K-1 unikaliy

klasifikatoriy (nekartojant klasiy poros). ,,NerySkaus* Sablono vektoriaus reikSmeés yra
iSrikinuojamos pagal klasifikatorius eilés tvarka nurodyta (6) formuléje.
Kai klasifikavimui yra paduodamas naujas klasifikavimo vektorius x, jam yra

suskaiCiuojamas kiekvienos klasés sprendimo profilis DP,(x,)={C, ,(X,)}, kur

.....

Galutinis sprendimo priémimas yra atlickamas pagal funkcija

max(S(F;, DP,(x,))). kur S(F;, DP.(x,)) =1—Ki1*<z‘l(fi H-DP,(x,)?
[ -1z

2.3.1 Porinio ,,Fuzzy Templates® apjungimo metodo privalumai ir trikumai

Kadangi porinio Fuzzy Templates metodo rezultatas tiesiogiai priklauso nuo
klasifikatoriy poroms reikSmiy, $is metodas yra tuo efektyvesnis kuo Sios reikSmés
labiau skiriasi viena nuo Kitos.

20 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 40

15¢

10r
o
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150

Paveikslas 2. Penkios dvimatés Gauso pasiskirstyma turin¢ios klasés a) iSdeéstytos simetriSkai su
tomis paciomis kovariacinémis matricomis; b) iSdéstytos atsitiktine tvarka su skirtingomis
kovariacinémis matricomis.

ISnagrinékime du dvimaciy duomeny atvejus. Pirmuoju atveju yra sugeneruotos
penkios skirtingos simetriskai iSsidésCiusios duomeny klasés Su vienodomis
kovariacinémis matricomis (Zr. paveiksla 2(a)). Sioje situacijoje daugumos klasiy pory
optimalus klasifikatorius turéty buti FiSerio diskriminantiné funkcija. Tad ir vieno
sluoksnio perceptronas dél jo sugebéjimo mokymo metu evoliucionuoti per septynis
skirtingus statistinius klasifikatorius [17] turéty sustoti ties ta vieta, kurioje jis elgiasi
kaip FiSerio diskriminantiné funkcija. Dél tos priezasties ir daugumos klasifikatoriy
poroms pagristy VSP grazinamos reikSmés turéty biiti tarpusavyje apytiksliai panasios.
Antroje duomeny klasiy aib¢je yra sugeneruotos penkios skirtingos duomeny klasés su
skirtingomis kovariacinémis matricomis ir skirtingai i§sidés¢iusios viena kitos atzvilgiu

9



(zr. paveiksla 2(b)). Siuo atveju kiekvienai klasiy porai optimalus turéty bati vis kitoks
statistinis klasifikatorius, o tai reiskia, kad ir VSP mokymo metu turéty buti sustota vis
kitame etape.Eksperimenty su $iais duomenim rezultatai yra pateikti lenteléje nr. 1. Kaip
ir buvo galim atikétis, pirmuoju atveju porinis ,,Fuzzy Templates* algoritmas veiké
pakankamai blogai palyginus su kitais klasifikatoriy poroms apjungimo algoritmais. Tai
yra dél to, kad VSP mokymosi metu sustoja daugmaz tose paciose vietose ir funkcija (1)
visada grazina panasig reikSm¢ (reik§miy vidurkis yra 0,6519, t.y. aréiau 1/2 nei 1, kas
reiSkia, jog svoriai dar nespéje iSaugti), dél ko yra sunku atskirti kuriai i§ klasiy priklauso
naujas duomeny vektorius. Panaudojus atraminius vektorius (AV) kaip klasifikatorius
poroms, ir be jy grazinamai svoriy sumai taip pat pritaikius sigmoiding funkcijg (1),
rezultatai buvo kiek geresni. Tai jvyko dél to, kad prie§ pritaikant sigmoidin¢ funkcija
atraminiy vektoriy sumy reikSmeés buvo pakankamai placiai iSsibarsciusios.

Duomenys  Kilasifkatorius  Porinis FT H-T Balsavimas DAG

Aibé (a) VSP 0.294 0.115 0.121 0.121
AV 0.119 0.117 0.118 0.118
Aibé (b) VSP 0.193 0.210 0.257 0.266
AV 0.175 0.194 0.237 0.230

Lentelé 1. Dviejy generuoty duomeny aibiy rezultatai panaudojant skirtingus klasifikatorius
poroms ir skirtingus jy apjungimo metodus (geriausi rezultatai pazyméti pastorintu Sriftu)

IS lentelés nr. 1 matosi, kad prielaidos apie duomeny aibés (b) tinkamumg poriniam
,Fuzzy Templates“ metodui pasiteisino. Siuo atveju kaip Kklasifikatorius poroms
naudojant tiek VSP, tiek atraminius vektorius pristatomas metodas davé geriausius
rezultatus. Nors ir Siuo atveju atraminiai vektoriai pagal rezultatus pranoko vieno
sluoksnio perceptrong kaip klasifikatoriy poroms, tai neturéty biiti priimama kaip
taisyklé — viskas priklauso nuo duomeny. Taip pat sigmoidinéje funkcijoje (1) jvedus
nauja mastelio keitimo parametrg a, t.y. f(s) = 1/(1+exp(-as)), ir tinkamai jj parinkus,
porinis ,,Fuzzy Templates” metodas su VSP kaip klasifikatoriumi poroms duoda ne
prastesnius rezultatu nei su atraminiais vektoriais. Taip pat tinkamai parinktas
parametras padeda pagerinti rezultatus ir tais atvejais, kai duomeny iSsidéstymas yra
nepalankus poriniam ,Fuzzy Templates® metodui. Tacdiau tinkamo parametro
a parinkimo metodai reikalauja papildomy tyrimy ir disertacijoje nebuvo nagrinéjami.

2.4 Klasifikavimo uzdavinio problemos

Viena i§ problemy, susijusiy su daugelio klasiy klasifikavimu ir sudétingy mokymo
algoritmy naudojimu, yra tai, kad sudétingais algoritmais apmokytos sudétingos
struktiiros (pvz. daugiasluoksnis neuroninis tinklas) yra linkusios prisitaikyti prie
mokymo duomeny, tokiu biidu prarasdamos savo apibendrinamasias savybes.

Kai Zymiai skiriasi duomeny klasiy kiekiai bei pasiskirstymas, tokia duomeny aibé
yra vadinama nesubalansuota. Nesubalansuoty duomeny problema yra viena i§ keliy
kritiSkiausiy dirbtinio intelekto problemy. Didesnis klasiy duomeny nesubalansuotumas
padidina daugelio klasiy klasifikavimo uzdavinio sudétinguma [18]. Ypac stipriai §i
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problema veikia metodus, kuris buvo sukonstruoti darant prielaidg, kad duomeny klasiy
pasiskirstymas yra subalansuotas. Empiriniai tyrimai [18] parodé, kad daugelis metody
veikia dviejy klasiy atveju, kai tuo tarpu didZioji dauguma jy nebeveikia daugelio klasiy
klasifikavimo uzdavinyje. Ir nepaisant to, kad daug tyréjy teigia, jog jy iSvados susijusios
su nesubalansuotomis klasémis, gali buiti taikomos ir daugelio klasiy klasifikavimo
uzdaviniui [19], i§ tiesy téra Vvos Kkeletas tyrimy (pvz. [18]), susijusiy su
nesubalansuotomis klasémis daugelio klasiy klasifikavimo uzdavinyje.

Vadinamoji mazos duomeny imties problema atsiranda tada, kai klasiy dydziai
(duomeny vektoriy kiekiai) Ny, k=1, ..., K yra mazi lyginant su duomeny dimensija d.
Tuomet kovariaciniy matricy, naudojamy standartiniuose statistiniuose metoduose (pvz.
tiesinéje ar kvadratin¢je diskriminantinése analizése), jvertinimas pasidaro labai
netikslus. O kai duomeny kiekis yra mazesnis uz dimensijg, t.y. Nk < d, net ne visi
matricos jvertinimui naudojami parametrai gali biti apskai¢iuojami. Sios problemos
efekta yra aiskiai pristates J. H. Friedmanas [20].

2.5 Kilasifikatoriy poroms (VSP ir AV) sudétingumas

Dviejy etapy klasifikavimo algoritmai suteikia galimybe¢ pirmajame etape pasirinkti
klasifikatorius, kurie yra optimaliis kiekvienai klasiy porai. Dél Sios priezasties vieno
sluoksnio perceptronas, kur; mokant jo sudétingumas vis didéja, atrodo labai patrauklus
klasifikatorius poroms. Siame skyrelyje bus analizuojama hipotetiné situacija, Kkai
daugiamatés duomeny klasés turi Gausinius pasiskirstymus su vienodomis
kovariacinémis matricomis. Tokiems duomenims asimptotskai (kai N; —oo ir Ny —o0)
optimalus klasifikatorius yra FiSerio diskriminantiné¢ funkcija, kurig vieno sluoksnio
perceptronas imituoja pradinése mokymosi iteracijose. Porinés FiSerio diskriminantinés
funkcijos klasifikavimo klaida gali buti apskaiciuota pagal Sig asimptotine formule [3],
[21]

EP ~ qiq){—%éiij”isz}+ q@{—%éiijj,ijTZ} (8)

kur ®{a}= ?(277)’1/ 2exp(~t?/(20%))dtyra standartiné Gauso suminé pasiskirstymo
funkcija, B

C1=d /(N8 +d (NS

o led iNSE) + d AN )

1+d N33 -d A(N;8E)

M e d (N 82) +d /(N 82)

©)

3 Ni+N;—-d
z Ni+ Nj
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Jij yra Mahalanobio atstumas tarp klasiy IT; ir I

i = ((Ay)'s '8 (10)

A =m; - m;, m;, m; yra klasiy vidurkiy vektoriai, o ¥ yra juy ,,bendra* kovariacine
matrica.

Formuléje (8) daugikliai Tpisj it Ty atsiranda deél netikslaus vidurkiy vektoriy
jvertinimo i§ mokymo duomeny imties. Daugiklis T, atsiranda dél netikslios
kovariacinés matricos (daroma prielaida, kad ji yra bendra abiems klaséms IT; ir IT;)
jvertinimo 1§ mokymo duomeny imties. Euklido atstumo klasifikatoriuje kvariacinés
matricos jvertinti nereikia. Todél formuléje (8) nebereikia daugiklio 7. Pastaruoju
atveju standartinis Mahalanobio atstumas nebeapibrézia asimptotinés klasifikavimo
klaidos tikimybés. Vietoje to yra naudojamas ,efektyvus atstumas“ ir ,.efektyvi
dimensija“ ([3], 3 skyrius):

8= (Aij)TAij ((Aj; )! ZAij)ill2

11
i = ((A) A t22((A) ' Ay) -

-1/2

Mahalanobio atstumas A;; ir ,.efektyviis® parameterai 8*”, d*i,- yra specifiniai
kiekvienai klasiy porai. Paprastai 6*“ <%, 1< d*ij <o [3].

Atvejis, kai N, =N;. Jeigu klasiy duomeny kiekiai yra vienodi, t.y. N,=N; =N, 0
apriorinés tikimybés taip pat yra vienodos, t.y. g, = ¢; = 0.5, iSraiskos (9) pasidaro
paprastesnés. Tolimesniame pavyzdyje buvo naudoti 30-maciai duomenys turintys
Gauso pasiskirstyma. Jie buvo sugeneruoti pasitelkus nekilnojamo turto duomeny (Zr.
skyrelj 2.6.1) klasiy vidurkius ir kovariacines matricas. Kadangi Sie duomenys turi 17
pozymiy, like 13 pozymiy buvo pridéti tokie, kad biity neinformatyvis, su dispersija ¢°=
0.1°. Sugeneruoty duomeny klasés sudaro ovalus ir yra iSsidés¢iusios lanku. Dvi
gretimos klasés I, ir T1; bei I, ir I3 Siek tiek persidengia (zr. paveikslg nr. 1). Tokiems
duomenims Euklido atstumo bei Fiserio diskriminantinés funkcijos Kklasifikatoriy
asimptotiné klasifikavimo klaida (PFir P)) yra beveik vienoda, todél skirtumui tarp iy
klasifikavimo klaidy padidinti buvo jvestos tam tikros kovariaciniy matricy
modifikacijos — Zinew = Z1/0 Ir Zopew = Zp x 0. Skaic¢iavimuose buvo naudojama nauja
matrica: £ = Y2(Z1new + Zonew). Lenteléje nr. 2 parodoma kaip nuo to pasikeité parametrai
8ij, 8, d'y ir P, P

Eksperimentas 8ij 8 P pE d
Paveikslas nr. 3, 6 = 0.7 3.646 3.612 0.0342 0.03557 1.90
Paveikslas nr. 4,0 = 0.4 3.234 3.030 0.0530 0.06492 1.84

Lentelé 2. Trijy 30-maciy Gausiniy klasiy duomeny parametrai
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Naudotame pavyzdyje efektyvi dimensija buvo d*;, = 1.90. Tai yra kur kas maZiau
nei originali dimensija d=30. Tai konstatuoja fakta, jog Euklidinio atstumo
klasifikatoriaus jautrumas mokymo duomeny kiekiui Siuo konkreciu atveju yra mazas.
Atlikus minéty duomeny skaiting analiz¢ pasimaté (zr. paveiksla nr. 3), kad mazy
mokymo duomeny im¢éiy atveju FiSerio klasifikatoriaus apibendrinancioji klaidos
tikimybé (juoda briikSniuota kreivé - 1) yra didesné nei asimptotiné klaidos tikimybé
(zalia taSkuota kreivé - 2).

0.075
0.07
0.065
0.06
0.055} ™.
0.05
0.045| 3

Klasifikavimo klaida

0.04 ¢

0.035

20 40 60 80 100
Mokymo aibés dydis
N=N1=N?
Paveikslas 3. Apibendrinanciosios klasifikavimo klaidos kaip klasiy dydzio funkcijos: 1 —
Fiserio DF (eksperimentiné), 2 — Fiserio DF (teoriné, formulés (8), (9)), 3 — atraminiy vektoriy
Klasifikatorius, 4 - Euklido atstumo klasifikatorius, 5 — pseudo-validavimo btidu sustabdytas
vieno sluoksnio perceptronas

Paveiksle nr. 3 taip pat parodytos ir i 1000 eksperimenty jvertintos kity algoritmy
apibendrinancios klasifikavimo klaidos: Euklidinio atstumo klasifikatoriaus (raudona
iStisiné kreivé — 4), naudojant validavimo duomenis (prie mokymo duomeny pridéjus
spalvotg triuk§mg) sustabdytas vieno sluoksnio perceptronas (juodi kvadratéliai — 5) ir
atraminiy vektoriy klasifikatorius (rausvi kryziukai - 3) kuriems parametras C buvo
parinktas naudojant taip pat validavimo duomenis.

Sis duomeny modelis (naudojant validavimo duomenis reguliarizavimo parametro
C nustatymui) yra nepalankus atraminiy vektoriy klasifikatoriui. Naudojant standartinj
parametra C (C = 1) atraminiy vektoriy klasifikatorius parodé pastebimai geresnius
rezultatus — labai artimus Euklidiniam atstumo klasifikatoriui. Tuo tarpu panaudojus
validavimo duomenis vieno sluoksnio perceptrono sustabdymui buvo gauti geriausi
rezultatai 1§ visy naudoty algoritmy.

Atvejis, kai N, #N;. Kai duomeny apriorinés tikimybés yra skirtingos, 0 mokymo
duomeny kiekiai nesubalansuoti, (9) lygybése esantys daugikliai d /(Niéﬁ),d I(N jéﬁ) ir
netiesiné suminé pasiskirstymo funkcija lygybéje (8) lemia tai, kad nei Euklidinis
atstumo klasifikatorius, nei FiSerio klasifikatorius néra optimaliis. Sis neoptimalumas
taip pat yra paveldimas ir atraminiais vektoriais bei vieno sluoksnio perceptronais
paremtuose klasifikatoriuose.
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Paémus ir isanalizavus daugelio nesubalansuoty klasiy atvejj matytysi, kad didinant
vienos duomeny klasés duomeny kiekj, Fiserio diskriminantinés funkcijos klaida maz¢ja.
Tarkime, turime dviejy klasiy atvejj, kur duomeny klasiy kiekiai Ny, N, neatspindi
tikryjy aprioriniy tikimybiy q; ir ¢,. Tarkime, kad g, = 0.75, ta¢iau N, yra Kintantis dydis.
Nuolatinis bendras abiejy klasiy duomeny kiekis lieka nepakites: N = N; + N, = 100.

Paveiksle nr. 4 pateikiamos klasiy IT;, I, poros (i§ anks¢iau minéto duomeny
pavyzdzio, klasiy kovariacinés matricos X, # X1), apibendrinancios klasifikavimo klaidos
kaip funkcijos nuo N, Euklidinio atstumo, Fiserio, atraminiy vektoriy bei vieno
sluoksnio perceptrony. Taciau §j kartg vertinant VSP nuostoliy funkcija (2) kiekvienos
klasés suma yra padauginama i§ tos klasés apriorinés tikimybés ir duomeny kiekio
santykio. Paveiksle nr. 4 yra pavaizduoti 1000 eksperimenty rezultatai. Duomenys buvo
naudoti tie patys kaip ir pries§ tai buvusiame pavyzdyje, tik §j kartg kovariaciniy matricy
skirtumo parametras buvo 6 = 0.4 (zr. lentele nr. 2). Optimaliai sustabdytas VSP buvo
beveik nejautrus nesubalansuotiems duomeny klasiy kiekiams (N, N,). Visais atvejais
tai buvo geriausias klasifikatorius. Jeigu vietoj aprioriniy tikimybiy biity naudojami
klasiy kiekiy N; santykiai su visos duomeny aibés kiekiu N, klasifikavimo rezultatai bty
buve blogesni.

ot ; : ; ; ; ; —
\
0.11} \ 1
X x
0.1r \\<2 P N
g 0.09 « T 1
S o008t .
s
£ 007y 1 o
3
= 006/ &4
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4 o o o —°
0.04 oo * 1
0037 I I 5 I ? ) L —H g D\ ]

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Mokymo aibés dydis N2=100-
N1

Paveikslas 4. Dviejy klasiy apibendrinancios klasifikavimo klaidos funkcijos nuo antros klasés
duomeny kiekio: 1 — Fiserio DF (eksperimentiné), 2 — FiSerio klasifikatorius (teoriné, formulés
(8), (9)), 3 — atraminiy vektoriy klasifikatorius, 4 - Euklidinio atstumo klasifikatorius, 5 —
naudojant validavimo duomenis sustabdytas VSP su modifikuota nuostoliy funkcija.

2.6 Klasifikatoriy palyginimo rezultatai

2.6.1 Duomenys
Eksperimentams su realiais duomenimis buvo naudotos $ios duomeny aibés:
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e Chromosomy duomenys — 30 pozymiy, 24 klasés, kuriy kiekviena turi po 500
duomeny vektoriy.

e Iris — duomenys nusakantys gélés ziedo dydj [22] — 3 klasés po 50 keturmaciy
vektoriy.

¢ Nekilnojamo turto duomenys — trys duomeny klasés su atitinkamais 17-
maciais duomeny kiekiais (118, 160 ir 94).

e Satelito duomenys — Sesios skirtingy dydziy klasés sudarytos i$ 36-iamaciy
duomeny vektoriy, apraSanciy skirtingy paséliy nuotraukas.

e Kbvieciy duomenys — 12-maciai duomenys, aprasantys po 80 penkiy rusiy
kvieCiy geometrines savybes.

e Mieliy duomenys — 1500-maciai duomenys, aprasantys 10 skirtingy mieliy
infekcijy. Duomeny klasiy kiekiai skiriasi nezymiai.

e Vyno duomenys — 13-maciai duomenys, nusakantys tris skirtingas vyno rasis.
Kiekvienos klasés duomeny kiekiai lyginant su dimensija negausas bei
skirtingi

e Bakterijy Ecoli duomenys — astuonmaciai duomenys, nusakantys penkias
skirtingas proteiny lokalizacijos vietas gram-teigiamose bakterijose.

2.6.2 Mokymo procesas

Tam, kad gauti patikimus rezultatus eksperimentai buvo atliekami 250x2 karty:
kaskart klasiy viduje permai$ant duomenis ir pus¢ jy naudojant mokymui bei validavimo
duomeny sudarymui, o kitg puse — testavimui. Kitoje iteracijoje mokymui ir tertavimui
naudoti duomenys buvo sukeisti. Tokia procediira buvo kartojama N, = 250 karty (dél
pernelyg didelio duomeny kiekio tik 25x2 eksperimenty buvo atlikta su chromosomy
duomenimis). Prie§ mokant klasifikatorius, duomenys buvo normalizuojami naudojant
standartinius kiekvieno pozymio nuokrypius. Tada buvo pritaikoma transformacija
paremta principinémis komponentémis ir tikrinémis reikSmémis. Taip pat prieS mokant
klasifikatorius poroms, kiekvienos klasiy poros vidurkiai kaskart biidavo pastumiami j
nulj. VSP mokymo sustabdymui nustatyti ar atraminiy vektoriy reguliarizavimo
parametrui C parinkti buvo naudojami validavimo duomenys — prie mokymo duomeny
pridétas spalvotas triukSmas. Remiantis patirtimi, buvo pridétas triukSmas su tokiais
standartiniais parametrais: artimiausiy kaimyny kiekis k = 2; standartinis triuk§mo
vektoriy nuokrypis Gpeise = 1.0; triuk§mo vektoriy kiekis kiekvienam duomeny vektoriui
Nig, = 2.

2.6.3 Rezultatai

Eksperimenty rezultatai pateikiami lentel¢je nr. 3. Pirmame stulpelyje yra iSvardinti
klasifikavimo metodai. Pirmose trijose eilutése pateikti klasifikavimo klaidy rezultatai
standartiniams vieno etapo daugelio klasiy klasifikatoriams. Likusiose eilutése
pateikiami dviejy etapy klasifikatoriy rezultatai, kai kaip klasifikatoriai poroms buvo
naudojami atraminiai vektoriai (virSutiné eilutés dalis) bei vieno sluoksnio perceptronai
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(apatiné eilutés dalis). Paskutinéje eilutéje (pazymétoje o) pateikiamas geriausio
metodo klasifikavimo klaidos standartinis nuokrypis o,padalintas i§ \/N, (Ne = 250; N, =

25 chromosomy duomenims).

Metodai Chromo- Iris Nekiln. Satelito Kvie¢iy Mieliy  Vyno Ecoli
somy turt
KSLP 0.262 0.097 0.078 0.177 0.088 0.136 0.025 0.125
KDA 0.270 0.033 0.074 0.214 0.098 0.131 0.023 0.136
RBF 0.202 0.031 0.053 0.149 0.073 0.190 0.024 0.129
0.195 0.042 0.056 0.147 0.069 0.149 0.032 0.138
+Balsav.

0.198 0.035 0.045 0.142 0.071 0.137 0.032 0.131
0.193 0.038 0.056 0.144 0.067 0.146 0.032 0.147

+H-T
0.200 0.027 0.043 0.147 0.063 0.129 0.024 0.136
0.193 0.038 0.056 0.145 0.067 0.147 0.032 0.148

+WLW
0.194 0.027 0.043 0.147 0.063 0.130 0.024 0.136
0.197 0.040 0.055 0.144 0.069 0.144 0.031 0.138

+Fuzz.
0.200 0.038 0.098 0.141 0.197 0.150 0.095 0.348
0.197 0.042 0.056 0.148 0.069 0.150 0.031 0.140

+DAG
0.199 0.036 0.045 0.143 0.072 0.140 0.034 0.133

oV 8*10™ 10° 7*10* 4*10* 9*10* 107 9*10* 107

Lentelé 3. [vairiy daugelio klasiy klasifikavimo algoritmy eksperimenty su realiais duomenimis
klasifikavimo klaidy rezultatai

Kaip matoma i$ klasifikavimo klaidy su realiais duomenimis rezultaty, dauguma

atvejy geriausius rezultatus pateiké dviejy etapy algoritmai, paremti vieno sluoksnio
perceptronais kaip klasifikatoriais poroms.
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2.7 Taikomasis uzdavinys

Gavus disertacijos rezultatus buvo iskeltas uzdavinys pritaikyti juos realiame
gyvenime, t.y. su duomenimis, kurie yra naudojami praktikoje realiame uzdavinyje
(duomenys, aprasyti 2.6.1 yra pla¢iai naudojami algoritmy testavimui). Tokius duomenis
pateiké kolegos i§ Turkijos, Sel¢uko universiteto. Duomenis sudaro 6-maciai duomeny
vektoriai, nusakantys dviem skirtingais apSvietimo tipais apSviesty mineraly pikselius.
Patys duomenys yra gana sudétingi — duomeny kiekiai klasése skirtingi, skirtingy klasiy
duomenys persidenge (Zr. paveikslg 5(a)).

Geologiniams duomenims paprastai yra naudojami dirbtiniai neuroniniai tinklai
[23], [24]. Taciau dazniausiai jy naudojimas néra tinkamas, nes kiekvienam duomeny
modeliui reikia parinkti atskirg neuroninio tinko architektiirg. Tyrimuose paprastai yra
apsiribojama vieno sluoksnio neuroniniu tinklu su fiksuotu neurony kiekiu pasléptame
sluoksnyje. Atliekant §; tyrimg pacioje pradZioje taip pat buvo bandyta naudoti dirbtinj
neuroninj tinklg, taciau dél jo grazinamos didelés klasifikavimo klaidos jo buvo
atsisakyta.

2.7.1 Uzdavinio sprendimas

Pirmiausia duomenims supaprastinti buvo panaudoti pana§umo poZzymiai. Sj karta
I-tajj duomeny vektoriy pazymékime X;. Tada jo panaSumo pozymiai yra iSreiSkiami

formule:
st =exp(-a |3 - x6)?) (12)
k=1

kur d yra duomeny dimensija, j yra panasumo pozymio indeksas, duomeny vektoriaus
virSutinis indeksas k zymi Kk-ajj originaliy duomeny atributa, o a yra normalizavimo
koeficientas. PanaSumo pozymiai testiniams duomenims sudaromi analogiSkai, tik
naudojant ne testavimo, o mokymo duomeny atributus. Tokiu biidu yra gaunama nauja
dimensija lygi mokymo duomeny kiekiui. Nors nagrinéjamu atveju dimensija iSaugo,
taciau padidéjo duomeny klasiy atsiskyrimas (Zr. paveiksla 5(b)).
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Paveikslas 5. Originalts penkiy mineraly klasiy duomenys (a) bei duomenys, transformuoti su
panaSumo pozymiais (b). Duomenys atvaizduoti dimensijos sumazinimui panaudojus
principiniy komponenciy analize.

Lenteléje nr. 4 pateikiami rezultatai tiek su originaliais, tiek su modifikuotais
duomenimis. Palyginimui buvo naudojami trys standartiniai daugelio klasiy
klasifikatoriai ir trys dviejy etapy, naudojantys klasifikatorius poroms.

Vieno etapo Klasifikatoriai | Dviejy etapy klasifikatoriai

Duomenys RBF KDA K-SLP | Balsavimas DAG H-T
Originalas 0.189 0.226 0.252 0.212/0.211 0.215/0.211 0.226/0.218
Panasumo poz. 0.177 0.212 0.174 0.227/0.174 0.238/0.174 0.173/0.183

Lentelé 4. Originaliy bei modifikuoty duomeny Klasifikavimo rezultatai su standartiniais
daugelio klasiy klasifikatoriais (RBF — radialiniy baziniy funkcijy neuroniniu tinklu; KDA —
branduolio funkcijos diskriminantine funkcija (Parzeno langas); K-klasiy vieno sluoksnio
perceptronu) bei dviejy etapy klasifikatoriais (balsavimu, kryptiniu acikliniu grafu (DAG) ir
Hastie-Tibshirani apjungimo metodu), naudojanciais atraminius vektorius (pirma reik§meé) bei
vieno sluoksnio perceptronus (antra reikSme) kaip klasifikatorius poroms.

Rezultatai, pateikti lentelé¢je nr. 4, rodo, kad panaSumo pozymiy pritaikymas
pasiteisino. Rezultatai taip pat patvirtina ir disertacijoje pateikiamus teiginius — dviejy
etapy klasifikatoriai, naudojantys klasifikatorius poroms sudétingame uzdavinyje
nenusileido standartiniams daugelio klasiy klasifikatoriams. Nors vidutiné visy metody
klasifikavimo klaida yra gana nemaza, ji yra priimtina ir taikytina realiame mineraly
klasifikavimo uzdavinyje.
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2.8 Kiti daugelio klasiy klasifikavimo aspektai

2.8.1 Netikslaus optimizavimo kriterijaus ir duomeny kiekio jtaka
klasifikavimo klaidai

Vertinant klasifikatoriy tikslumg yra galimi du klaidy Saltiniai: a) netikslus
klasifikavimo tikslumo jvertinimo kriterijus; b) klasifikatoriy konstravimas yra paremtas
mokymo duomenimis, kai tuo tarpu klasifikatoriaus tikslumui nusakyti yra naudojami
testiniai duomenys. Jy jtakai nustatyti buvo atlikti eksperimentai su dirbtiniais 30-
maciais duomenimis, suskirstytais j tris klases ir turinCiais tas pacias statistines
charakteristikas kaip ir Sios santraukos 2.5 skyriuje naudotieji.

Pirmiausia klasifikatoriy mokymui buvo sugeneruota 600 klasiy trejety, turin¢iy po
50 30-maciy duomeny vektoriy. Tada su tais duomeny rinkiniais buvo apmokyta 600
vieno sluoksnio perceptrony trejety, skirty klasifikavimui poroms. Testavimui ir Hastie-
Tibshirani apjungimo taisyklés konstravimui buvo sugeneruotos dvi naujos duomeny
aibés atitinkamai po atitinkamai 2000 ir 50 duomeny vektoriy kiekvienai i§ trijy
duomeny klasiy. Tada apmokyti 600 klasifikatoriy trejety buvo apjungiami H-T taisykle,
sukonstruota naudojant vienintelius tos taisyklés sukonstravimui skirtus duomenis, bei
testuojami naudojant tuos pacius testinius duomenis (trys klasés po 2000 vektoriy). Tam,
kad buty istirta optimizavimo kriterijaus jtaka, lygiagreciai kiekvieno klasifikavimo
klaidos vertinimui buvo skai¢iuojama ir vidutiné Kullback-Leibler (K-L) atstumo (3),
naudojamo H-T apjungimo taisyklés konstravime, vidutiné reikSmé. Rezultatai yra

pateikti paveiksle nr. 6.
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Paveikslas 6. Klasifikavimo klaidos ir Kullback-Leibler atstumo vidurkis naudojant Hastie-
Tibshirani apjungimg apmokyta su (a) mokymo duomenim ir (b) testiniais duomenim.

Paveikle 6(a) matosi, kad klasifikavimo klaidos ir K-L atstumy vidurkiai labai
silpnai koreliuoja (koreliacijos koeficientas p = 0.263). Maza koreliacija yra dél
priezasCiy (a) ir (b), paminéty Sio skyrelio pradzioje. Kitame eksperimente H-T
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parametry nustatymui buvo naudojami testavimo duomenys. Paveiksle 6(b) matosi, kad
§j kartg koreliacija yra kur kas didesné (koreliacijos koeficientas p = 0.757). IS $iy dviejy
eksperimenty galima daryti i§vadg, kad mazas mokymo duomeny kiekis (Siuo atveju trys
30-maciy duomeny klasés po 50 vektoriy) turi didesn¢ jtaka klasifikavimo klaidai nei
skirtumai tarp klasifikavimo klaidos ir optimizavimo Kkriterijaus (Siuo atveju K-L
atstumo).

2.8.2 Eksperimenty kiekio svarba

Tinkamam praktinio konkretaus klasifikatoriaus tinkamumo jvertinimui, reikalinga
atlikti eksperimentus. Atlickant eksperimentus neretai yra kreipiamas didelis démesys |
skirtingy duomeny rinkiniy kiekj (pvz. [6]), pamirStant eksperimenty su tais duomenimis
kiekio svarba. Eksperimenty kiekio poreikio ne retai nepaisoma ir sprendziant tam tikrus
dalykinés srities uzdavinius [24], [25]. Zinoma, kai duomeny yra pakankamai daug, kad
juos padalinus j mokymo ir testavimo aibes, jos lieka pakankamai reprezentatyvios,
pakanka atlikti ir vieng eksperimentg. Taciau dazniausiai naudojamy duomeny aibés néra
labai didelés [22] o ir d¢l neZinomo jy pasiskirstymo yra sunku jvertinti jy
reprezentatyvuma.

Paveiksle nr. 7 parodomas nepakankamo eksperimenty kiekio efektas.
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Paveikslas 7. Klasifikavimo klaidy i$sibarstymas (a) atlikus 500 eksperimenty ir (b) paémus
vidurkj 1§ eilés einanciy 20-ies eksperimenty vidurk].

Paveiksle nr. 7 pavaizduotos dviejy etapy klasifikavimo metody Hastie-Tibshirani
ir balsavimo klasifikavimo klaidos klasifikuojant satelity duomenis (zr. skyriy 2.6.1).
Paveiksle 7(a) matosi, jog atlikus pakankamai didelj kiekj eksperimenty iSaiskéja, kad du
nagrin¢jami metodai yra apytiksliai vienodi. Taciau jei darytuméme iSvadas i§ kuriy nors
20-1es 1S eilés einanciy eksperimenty, tai tokj atsakyma gautuméme tik vienu atveju (zr.
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paveiksle 7(b) taska, esantj ant jstrizainés). Visais kitais atvejais rezultatai gali bati
atsitiktiniai tiek vieno, tiek kito metodo naudai.

2.8.3 Apjungimo metody pataisymas

Tais atvejais, kai klasifikatoriy poroms apjungimui yra naudojami tokie apmokomi
metodai kaip Hastie-Tibshirani [5] ar Wu, Lin, Weng [6], jie gali biti linke prisitaikyti
priec mokymo duomeny kaip ir patys klasifikatoriai, jei tiek klasifikatoriy poroms
mokymui, tiek apjungimo metody mokymui yra naudojami tie patys mokymo duomenys.

Klasifikatoriy poroms prisiriSimui prie mokymo duomeny sumazinti dazniausiai
yra naudojamos analitinés priemonés darant prielaida, kad klasifikatorius yra artimas
FiSerio ar Euklido statistiniam klasifikatoriui. Daugiau apie $j metoda Zr. disertacijos 5.4
skyriuje arba [3].

Disertacijoje yra siiilomas validavimo duomeny panaudojimas klasifikatoriy
poroms apjungimo taisykliy prisiriSimo prie mokymo duomeny sumazinimui.
Validavimo duomenys yra gaunami prie mokymo duomeny pridedant spalvota triuk§ma
(zr. disertacijos skyriy 3.3.4). Lenteléje nr. 5 pateikiami rezultatai, kai kaip klasifikatoriai
poroms yra naudojami tiek atraminiai vektoriai, tiek vieno sluoksnio perceptronai, o jy
rezultaty apjungimui naudojamas Hastie-Tibshirani metodas. Rezultatai pateikiami
generuotiems duomenims, naudotiems ir Sios santraukos skyriuje 2.5.

Apjugimo budas VSP AV

Mokymo duomenys 0.0446 0.0793
Euklido klas. pataisymas 0.0443 0.0787
Fiserio klas. pataisymas 0.0440 0.0783
Naudoti validavimo duom. 0.0439 0.0772
Nauji validavimo duom. 0.0439 0.0769
Testavimo duomenys 0.0424 0.0741

Lentelé 5. H-T apjungimo metodo klasifikavimo klaidos naudojant skirtingus pataisymus.

Lenteléje nr. 5 yra pateikti pataisymai su penkiais skirtingais H-T apjungimo
metodo pataisymo biidais. Pirmojoje eilutéje H-T metodas yra mokomas su mokymo
duomenimis, t.y. joks pataisymas neatliekamas. Antroje ir tre¢ioje eilutése H-T mokymo
duomeny parametrai yra analitiSkai pataisomi darant prielaida, kad klasifikatorius yra
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atitinkamai Euklido arba Fiserio statistinis klasifikatorius. Ketvirtoje ir penktoje eilutése
H-T apjungimas yra mokomas naudojant atitinkamai validavimo duomenis naudotus
klasifikatoriy poroms parametry nustatymui, bei naujai sugeneruotus validavimo
duomenis, skirtus tik apjungimo mokymui. Paskutinéje eilutéje pateikiami galimi idealds
rezultatai, kai H-T apjungimas buvo mokomas naudojant testinius duomenis.

Nors nominaliai pageréjimas naudojant validavimo duomenis apjungimo taisyklei
sudaryti ir yra mazas, taciau santykinai zymus ir vertas démesio tolimesniems tyrimams.

Rezultatai ir iSvados

3.1 Rekomendacijos daugelio klasiy uzdavinio sprendimui

Pirmiausia duomenys turi biiti normalizuoti — visy vektoriaus atributy reikSmiy
réziai turi biiti vienodi. Tada turi buti atlikta kita tinkama duomeny transformacija.
Disertacijoje buvo naudojamos duomeny transformacijos pasitelkiant ypatingyjy
reik§miy dekompozicijg (angl. singular value decomposition) ir panasumo pozymius.

Jeigu yra Zinomi klasiy pasiskirstymai, tuomet turi biiti naudojami specialiis —
tokiems pasiskirstymams optimallis — statistiniai klasifikatoriai. PrieSingu atveju po
duomeny transformacijos vieno sluoksnio perceptronas turéty biiti naudojamas kaip
klasifikatorius poroms. Vieno sluoksnio perceptronas turi savybg¢ mokymo metu sustoti
toje vietoje, kurioje yra pasiekes biiseng, artimg optimaliam statistiniam klasifikatoriui.

Eksperimentai parod¢, kad dauguma atvejy Hastie-Tibshirani siiiloma klasifikatoriy
poroms apjungimo taisyklé yra geriausia. Taciau nepaisant to, jei klasiy statistinés
charakteristikos tarpusavyje (tarp klasiy pory) yra labai skirtingos, reikéty naudoti
klasifikatoriy apjungimo metoda, naudojant] skaitines klasifikatoriaus reikSmes, pvz.
kaip disertacijoje pristatomg Pair-wise Fuzzy Templates.

Patikimiems rezultatams mazy ir vidutiniy im¢iy atveju gauti yra bitina atlikti kuo
daugiau eksperimenty. Jei duomeny kiekis yra pakankamas reprezentatyvioms mokymo,
testavimo ir valiavimo duomeny aibéms suformuoti, eksperimenty kiekis neturi biiti
labai didelis.

3.2 Pagrindinés iSvados

Standartiné¢ daugelio klasiy vieno sluoksnio perceptrono nuostoliy funkcija
tiesiogiai nemazina klasifikavimo klaidos. Todél toks algoritmas neleidzia gauti
optimaliy klasifikatoriy net tada, kai klasiy apriorinés tikimybés yra vienodos, 0
mokymo duomenys yra pakankamai subalansuoti. Vieninteliai Klasifikatoriai, kurie
tikslingai skirti gauti sprendimo priémimo taisykles, kurios minimizuoja klasifikavimo
klaidg (su salyga, kad yra pakankamas mokymo duomeny kiekis), yra klasifikatoriai
pagristi statistine sprendimo priémimo teorija. Klasifikavimo klaidai minimizuoti
disertacijoje buvo iSanalizuotos dviejy etapy sprendimo priémimo taisykliy
optimizavimo savybés. Tokiy taisykliy pirmajame etape yra gaunami optimaliis dviejy
klasiy klasifikatoriai, o antrajame etape tokiy klasifikatoriy poroms rezultatai yra
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apjungiami naudojant tinkamg apjungimo taisykle. Taigi, pagrindiniai disertacijos
rezultatai yra Sie:

1.

Buvo teoriskai parodyta, kode¢l dviejy etapy sprendimo priemimo taisykles gali
duoti geresnius rezultatus nei vieno etapo sudétingos taisyklés. Buvo isaiskinta,
jog tai yra dél Siy pagrindiniy priezaséiy: (28) neuroniniy tinkly atveju yra
atsisakoma tradicinés K-klasiy nuostoliy funkcijos, (b) galima gauti optimalius ar
beveik optimalius tiesinius klasifikatorius tam tikru biitdu naudojant vieno
sluoksnio perceptronus bei atraminius vektorius ir (c) tokio tipo klasifikatoriai
gali iSsaugoti svarbig klases skirian¢ig informacija, kurig iSsaugo tinkamai
apjungiami pirmojo etapo klasifikatoriai. I$ tiesy $i sprendimo priémimo schema
perkelia dalj daugelio klasiy klasifikatoriams kylan¢iy sudétingy problemy (pvz.:
nesubalansuotos klasés, neoptimali nuostoliy funkcija) 1 geriau iSnagrinétus ir
geriau veikiancius dviejy klasiy klasifikatorius.

Buvo parodyta, kad sékmingai sustabdyti dvi klases klasifikuojantys vieno
sluoksnio perceptronai yra tinkamas metodas pirmame sprendimo pri€émimo
etape. Tai yra dél Zinomos VSP savybés mokymo metu jgyti septyniy skirtingy
statistiniy klasifikatoriy elgseng ir sustoti (nutraukti mokymasi) bitent tuo
momentu, kada yra pasiekta optimalaus statistinio klasifikatoriaus elgsena. Jei
tinkamai naudojama tinkama apjungimo taisyklé, tuomet uzdaviniuose su
vidutinio dimensiSkumo duomenimis VSP yra palyginami ir daznai net veikia
geriau nei bene populiariausi atraminiai vektoriai.

Disertacijoje pristatytas klasifikatoriy poroms apjungimo metodas Fuzzy
Templates yra tinkamas apjungimo metodas, kai klasiy pory tarpusavio statistinés
charakteristikos yra pakankamai skirtingos (skiriasi klasiy kovariacinés matricos,
tarp klasiy yra skirtingi atstumai ir pan.). Eksperimentai parodé, kad naudojant §j
apjungimo metodg yra geriau naudoti atraminius vektorius nei vieno sluoksnio
perceptronus, kai yra naudojami standartiniai parametrai. Taciau ] perceptrono
aktyvavimo funkcijg jvedus tam tikrg mastelio keitimo parametra o, VSP
naudojimas tampa lygiavertis atraminiy vektoriy naudojimui.

3.3 Kiti rezultatai

1.

Buvo pademonstruota, jog dvi klasifikatoriy poroms apjungimo strategijos —
Kullback-Leibler atstumu pagrjstas Hastie-Tibshirani pristatytas metodas ir Wu,
Lin, Wen pristatytas bei jy paciy pristatomu kriterijumi pagrjstas metodas veikia
tokiu pat tikslumu, kai mokymo duomeny imtys yra nedidelés. Tai paaiSkinama
teoriniu faktu, kad perdétas netikslaus kriterijaus minizavimas gali biiti Zalingas
(dirbtinio neuroninio tinklo permokymas ir perteklinis pozymiu parinkimas [26]).
Buvo atlikta skaitiné lygiagreciy netikslumo Saltiniy — klasifikatoriaus veikimo
supaprastinto matavimo ir duomeny kiekio tinkamumo — analizé¢. Buvo gautas
rezultatas, kad duomeny dydZio jtaka buvo pagrindinis klaidy $altinis konstruojant
dviejy klasiy klasifikatoriy rezultaty apjungimo taisykle.

Pakartotinis duomeny panaudojimas apjungimo taisyklei konstruoti padaro
algoritmg labai prisiriSusj prie konkreciy duomeny ir tokiu biidu pablogina jo
grazinamy rezultaty tiksluma. Pseudo-validavimo duomenimis pagrjstas empirinis
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prisiriSimo algoritmas pasirodé esgs efektyvesné kovos su duomeny prisiriSimu
priemoné nei teoriniai daugiamaciai metodai, pagristi Gauso pasiskirstymo
modeliu. Siame kontekste dar karta buvo parodyta, kad spalvoto triukimo
pridéjimas yra puiki priemoné dirbant su atpazinimo modeliy parinkimu
baigtinéms duomeny aibéms.

3. Eksperimentinis tyrimas taip pat parodé, jog kryptinis neciklinis grafas yra
tinkamas klasifikatoriy poroms apjungimo metodas ne tik su atraminiais
vektoriais kaip klasifikatoriais poroms, bet ir su vieno sluoksnio perceptronais.

Kai kurie eksperimentai parode, kad skirtumai tarp vieno etapo ir disertacijoje
analizuojamo dviejy etapy klasifikavimo algoritmy rezultaty yra nezymis ir statistikal
nereikSmingi. Tacdiau nepaisant to, dviejy etapy klasifikavimo algoritmai yra
perspektyvesni dél jy galimybés naudoti skirtingus poZymius ir klasifikavimo metodus
optimalius kiekvienai klasiy porai. Be to, kai yra pateikiami nauji mokymo duomenys,
néra reikalo su kiekvienu duomeny vektorium i§ naujo permokyti visus klasifikatorius
poroms — pakanka permokyti tik K-1 klasifikatoriy kuriy vienoje i§ pory yra klasé
reprezentuojant naujg duomeny vektoriy.

Sioje disertacijoje, pasitelkiant paprastus klasifikatorius poroms (vieno sluoksnio
perceptrong bei tiesinj atraminiy vektoriy algoritmg), buvo parodytas dviejy etapy
klasifikatoriy pranaSumas prie§ vieno etapo klasifikatorius. Tokiu biidu buvo atvertos
tolesnés tyrimo galimybés pasitelkiant sudétingesnius klasifikatorius poroms, galbit
sugebancius atrinkti optimalius pozymius klasiy porai ar sugebancius dar geriau parinkti
optimaly konkrecios klasiy poros klasifikavimo algoritma.

Publikacijos disertacijos tema
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2010

2. Rimantas Kybartas, Nurdan Akhan Baykan, Nihat Yilmaz, Sarunas Raudys.
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Pair-wise Classifiers. 23rd IEA-AIE Conference, 2010, Springer-Verlag,
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Trumpos zinios apie autoriy

Rimantas Kybartas gimé 1979 m. rugséjo 26 d. Darbénuose, Kretingos raj. 1997 m.
baigé Palangos 3-igjg (dabar ,,Baltijos”) viduring mokyklg. 1997-2003 m. studijavo
Vilniaus universitete kur baigé informatikos bakalauro bei magistro studijas. 2005-2010
m. vykdé doktoranttiros studijas Vilniaus universitete.

2000-2002 metais dirbo privacioje IT jmongje programuotoju bei projekty vadovu.
Nuo 2002 mety dirba Lictuvos banke, $§iuo metu — vyriausiuoju programuotoju.

Nuo 2003 m. Rimantas Kybartas uzsiima pedagogine veikla Viniaus universitete.
Per ta laikag vadovavo kursiniams, bakalauriniams, magistriniams darbams bei vede
programy sistemy inZinerijos, informatikos, programavimo C bei objektinio
programavimo C++ pratybas.

Summary

In the real world both people and industry face multi-class classification tasks, e.g.
assigning characters to letters and the corresponding sounds while reading or classifying
minerals classification according to their appearance. In order to overcome the
shortcomings of manual classification and to make industrial multi-class classification
tasks more automated, statistical methods of classification were employed. Many
complex both statistical and empirical methods for solving such tasks were developed.

The multi-class classification task was defined after the introductions in Chapter 1.
The overview of multi-class classifiers and their fusion methods was presented as well. It
was shown that there may be many solutions for each multi-class classification task from
well known classical neural networks to a complex net of multi-class classifiers. There is
a lack of information or any kind of recommendations when to use one or other method.
Thus there is need for such recommendations or some approach for an abstract and
universal method.

Because of the cost function, the net of K single layer perceptrons sometimes fails
to provide the optimal decision boundary. It was shown that two-stage multi-class
classifiers based on pair-wise classifiers are a good alternative in such situations. Two
voting strategies (Voting and Directed Acyclic Graph) and two probability estimating
based (Hastie-Tibshirani and Wu, Lin, Weng) methods were chosen for fusing single
layer perceptron and linear support vector machine as pair-wise classifiers. Due to the
lack of pair-wise classifier fusion methods based on output similarities, a new method
Pair-wise Fuzzy Templates method was presented showing that it is a good alternative to
other methods when the statistical features of data classes differ significantly.

The two serious issues — small sample size and class imbalance — which are usually
faced by the multi-class classifier designers were addressed in Chapter 4. Analytical
experiments showed that single layer perceptron performs with optimal generalization
error rate compared to standard statistical classifiers and support vector machine
classifier. Therefore, SLP may absorb the addressed issues when used in a two stage
classification strategy.
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The experimental results presented in Chapter 5 confirmed the assumptions and
analytical results of the proposed two-stage classification based on pair-wise classifiers.
Since the results in some cases are not considerably better and in a few cases even a little
bit worse, the main target was achieved — it was shown that the proposed two-stage
strategy for multi-class classification task solving is not worse that the known standard
multi-class classifiers which provides opportunities for further enhancement.

The analysis of methodical issues showed that different methods relying on
different optimization criteria should be estimated carefully. It appeared that the two
analyzed classifier fusion methods, H-T and WLW, are approximately the same for
moderate and small sample size data in the context of classification error rate.

Usually it is difficult to analytically compare two different multi-class classifiers
due to the nonlinearities of their decision functions or other reasons. Instead, experiment-
based comparison is usually performed. It was also shown that the number of
experiments sometimes may be critical for inexact conclusions of classifier comparison.

The fusion methods, as well as classifiers, sometimes tend to bias to training data.
The analysis of classifiers’ fusion correction due to their bias showed, that the method
based on introduction of new pseudo-validation data is more promising than the well
known analytical methods based on statistical assumptions.

The main results of the thesis were applied to complicated multi-class mineral data
in Chapter 6. The results confirmed that two-stage classification strategy based on pair-
wise classifiers provides not worse results than other multi-class classifiers, if properly
used and leaves opportunities for further enhancement. Similarity features were
employed in order to transform the data space to a more separable one. It appeared that
even dimensionality-sensitive classifiers such as SLP may get considerable gain in
employment of similarity features if properly fused, which considerably increases
dimension when the data sample size is much larger than dimensionality. The obtained
experimental results of mineral classification showed that the proposed strategy performs
in generalization error which is enough in order to apply it in industry.

Defended theses of the dissertation are:

1. Two-stage pair-wise based classifiers are a good alternative to complex multi-

class classification algorithms.

2. Single layer perceptrons should be used as pair-wise classifiers instead of linear
support vector machines.

3. Pair-wise Fuzzy Templates method may outperform other multi-class
classification algorithms when statistical parameters of pairs of classes differ
considerably, while it is not recommended in symmetric deployment of classes.
The introduction of a scaling parameter may improve the performance of this
method in both cases.

Main conclusions of the dissertation are:

1. It was theoretically shown that the two-stage neural network based decision
making procedures may outperform the single-stage ones due to the following
reasons: (a) refusing the traditional K-class cost function, (b) allowing to obtain
near to optimal pair-wise linear classifiers by specially organized SLP or SV
training, and (c) ability to save useful discriminative information contained in
the first stage classifiers by prudent fusion of the pair-wise decisions.
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2. It was shown that successfully stopped pair-wise SLP based classifiers are a
useful option in the first stage of decision-making due to their feature to evolve
through seven different statistical classifiers and to stop at the moment when
optimal statistical classifier is reached. If a prudently trained fusion rule is used,
the SLPs are comparable and often outperform the linear SV classifiers in
moderate dimensional situations.

3. The presented pair-wise Fuzzy Templates method is a proper classifier fusion
method when statistical characteristics of class pairs are rather different.

Other results:

1. It was demonstrated that two fusion strategies, the K-L distance based Hastie-
Tibshirani and the WLW method result in approximately the same performance
in situations where the training sample sizes are small.

2. The repeated employment of training data to design fusion rules leads to
optimistic bias and deterioration of the two-stage decision-making system. The
empirical, pseudo-validation set based bias diminishing technique appeared to
be more effective than the theoretical multi-dimensional Gaussian distribution
model based methods (e.g. corrections for Fisher classifier).

3. Experimental results showed that directed acyclic graph is proper fusion
method not only with SVM, but with SLP as well.
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