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Santrauka

Praktiniuose taikymuose, kaip kad medicinos diagnostikoje ir veidy atpazinime,
pripazintas santykinis klasifikavimo klaidy kainy, priklausanc¢iy nuo tikrosios ir pri-
skirtosios klasiy, skirtumas. Sis darbas apima klaidy kainoms jautraus hibridinio
klasifikatoriaus, sudaryto is sprendimo medzio ir daugiasluoksnio perceptrono, kuri-
mga ir analize. Hibridiniam klasifikatoriui konstruoti buvo realizuoti kainoms jautriy
C4.5 sprendimo medziy variantai bei klaidy kainoms jautrus daugiasluoksnis per-
ceptronas, jiems kombinuoti panaudota Banerjee metodika. Atlikti eksperimentai
su realaus pasaulio ir sintetiniais duomenimis leidzia teigti, kad hibridinis klasifi-
katorius gali buti naudingas, t. y. sumazinti jj inicializavusio sprendimo medzio
klasifikavimo kaing ir pasiekti §j rezultata grei¢iau nei atsitiktiniais svoriais iniciali-

zuotas daugiasluoksnis perceptronas.

Raktiniai zodziai: nesubalansuoti duomenys, jautrus kainoms, klasifikavimas,
dirbtiniai neuroniniai tinklai, sprendimy medis, hibridinis, daugiasluoknis percept-

ronas.



Summary

In practical applications including medical diagnosis and face detection it has
been admitted that classification errors might differ in relative cost depending on
the real and predicted classes. The work comprises implementation and analysis
of a cost-sensitive hybrid classifier, consisting of a decision tree and a multi-layer
perceptron. The hybrid classifier was constructed using several varieties of a cost-
sensitive C4.5 decision tree and a cost-sensitive multi-layer perceptron, which were
combined using the Banerjee method. Conducted experiments with real world and
synthetic data allow to conclude that the hybrid method might be useful, namely,
decrease the misclassification error cost of the initializing tree and achieve this result

faster than a randomly initialized multi layer perceptron.

Keywords: imbalanced dataset, cost-sensitive, classification, artificial neural ne-

twork, decision tree, hybrid, multilayer perceptron.
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Ivadas

Klasifikavimo uzdavinj naudojant induktyvaus pobudzio mokymasi placiai me-
ginta spresti orientuojantis j klasifikavimo klaidy skai¢iaus minimizavimg. Panaudo-
jant aibe mokymosi duomeny - vektoriy, kuriems jvardyta priklausomybé tam tikrai
klasei, - konstruojamas algoritmas, besistengiantis kuo didesnj skaiciy elementy pri-
skirti teisingai klasei.

Kita vertus, realiuose taikymuose klasifikatoriaus daromos klaidos gali turéti
skirtinga kaing, atsizvelgiant j tai, kurios klasés elementas kuriai kitai klasei pri-
skirtas. Pavyzdziui, diagnozuojant pacientui cukrinj diabetg labai svarbu ligonio
nepalaikyti sveiku, kad buty kuo greic¢iau pradétas atitinkamas gydymas ir nerizi-
kuojama buklés komplikacijomis. Dél to klasifikatoriui, pagal paciento duomenis
priimanc¢iam sprendima, galéty buti zinoma, jog yra santykinai gerokai brangiau su-
klysti suklasifikuojant ligonj kaip sveikg nei atvirksciai. Kitokio pobudzio taikymas
buty telekomunikacijy jmonés, turincéios atlikti savo tinklo prieziura, trikio vietos
nustatymas. Jeigu gedimai galimi skirtingos kainos elementuose, tai juos neteisin-
gai nustacius gausis, kad uz pakaitinj elementa teks mokéti daugiau arba maziau
nei reikia is tikryjy, be to, atliktas keitimas gali neiSspresti problemos ir teks patir-
ti papildomy nuostoliy atliekant diagnostika ir pakartotinj keitimo bandyma. Dél
to klaidy kainos siame kontekste turéty atspindéti objektyvias finansines pasekmes.
Apskritai ir kity taikymo sric¢iy reikéty ieskoti ten, kur galimas jvariy anomalijy apti-
kimo poreikis: jsilauzimo j tinkla aptikimas, moderniy augaly gamyba, programineés
irangos kokybés jvertinimas, teksto klasifikavimas, suk¢iavimy aptikimas, apgaviky
skambuciy nustatymas, naftos issiliejimo démiy aptikimas palydovo paveiksléliuose
ir kt. [SWKKO09].

Tokiais atvejais prasminga konstruoti klasifikatoriy, kurio tikslas - minimizuoti
bendra klaidy kaing, pvz., persidengianciy klasiy atveju padarant daugiau pigesniy
klaidy.

Ivertinus skirtingy klasifikatoriy savybes, siame darbe pasirinkta nagrinéeti dvieju
tipu klasifikatorius: dirbtinius neuroninius tinklus ir sprendimo medzius. Sprendimo
medis yra greitai apmokomas klasifikatorius, suteikiantis dalykinés srities ekspertui
lengvai suprantama simboline sprendimo priémimo reprezentacija. Kita vertus, jo
klasifikavimo tikslumas néra labai aukstas. Dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifika-
vimo tikslumas aukstesnis netgi esant triuksmui duomenyse, tac¢iau jyu apmokymas
létas ir néra taisykliy, kurios nusakyty geriausig buda daugiasluoksnio perceptrono
architekturai apibreézti.

Kaip matyti, abieju tipy klasifikatoriai turi savo stipriyju ir silpnuyjuy pusiy. Ga-



lima pastebéti, kad vieno i§ jy privalumai kompensuoja kito trikumus. Si idéja buvo
panaudota literaturoje siekiant sukurti hibridinj klasifikatoriy, kuriame sprendimo
medis naudojamas neuroniniam tinklui inicializuoti [Rou06], [Ban97].

Dél aukséiau isvardyty realaus gyvenimo situacijy, pirmiausia susipazinta su
galimybémis jvesti jautrumg klasifikavimo klaidy kainoms kiekviename is siy kla-
sifikatoriy pavieniui. ISsiaiSkinta, kad sprendimo medziy atveju isskiriami pavienio
arba daugelio kombinuojamy medziy metodai. Vieno medzio metodai apmokomi
grei¢iau, taciau jie pralaimi daugelio medziy metodams pagal klaidy kainos jver-
¢ius. Neuroniniy tinkly srityje kainos jvedamos iS esmés keic¢iant daugiasluoksnio
perceptrono nuostoliy funkcija.

Siame darbe taip pat siekiama sukombinuoti sprendimo medzius ir dirbtinius
neuroninius tinklus su tikslu panaudoti jy stipriasias savybes, tac¢iau skirtingai nei
ankstesni metodai, norima uztikrinti, kad gautoji kombinacija buty jautri klasifika-
vimo klaidy kainoms.

Keliama tokia hipotezé:

Imanoma panaudoti pavieng sprendimo meds, kurio apmokymas greitas, taciau
jautrumas kainoms silpnas, inicializuoti tinkluz, kurio architektura ir parametrai ne-
Zinomi, be to, apmokymas létas, taciau jautrumas kainoms geras, kad buty gautas
greitai apmokomas gero jautrumo kainoms klasifikatorius.

Kaip pagrindas kombinacijai pasirinktas metodas [Ban97]. Jo auksto lygmens

schema, modifikuota pridedant jautruma klaidy kainoms, buty tokia:

1. Apmokyti kainoms jautry sprendimo medj;
2. Inicializuoti tinklo architekturg panaudojant gauta sprendimo medj;

3. Papildomai apmokyti gautaji neuroninj tinkla, panaudojant kainoms jautrig

nuostoliy funkcija.

Tikimasi, kad papildomas neuroninio tinklo mokymas truks trumpiau nei jo mo-
kymas be pasiulytos inicializacijos. Taip pat, kad rezultatas bus geresnis uz pavienio
sprendimo medzio, naudojamo tinklui inicializuoti, pagal vidutine klasifikavimo klai-
dy kaina.

Siekiant patikrinti iskeltg hipoteze, reikia atlikti Siuos uzdavinius:

1. ISsanalizuoti kainy jvedimo j sprendimo medzius ir dirbtinius neuroninius tink-

lus pavieniui alternatyvas, remiantis literatura;

2. Realizuoti tinkamiausias klaidy kainoms jautriy sprendimo medziy ir dirbtiniy

neuroniniy tinkly alterantyvas ir palyginti jas savarankiskais eksperimentais;



3. Eksperimentiskai palyginti jvairiy sprendimo medziy alternatyvy kombinacijas

su dirbtiniy neuroniniy tinkly alternatyvomis.
Siame darbe atlikta:
1. Susipazinta su kainy jvedimo alternatyvomis;

2. Dél didelés juy jvairoves atliktas auksto lygmens palyginimas remiantis litera-

tura;

3. Python aplinkoje realizuoti kainoms jautrus sprendimo medziy ir dirbtiniy

neuroniniy tinkly variantai bei jy kombinavimo budas;

4. Atlikti eksperimentai, kuriais pademonstruotas realizuoty klasifikatoriy veiki-
mas su sintetiniais ir realaus pasaulio duomenimis ir patvirtinta, kad hibridinis
klasifikatorius gali pasiteisinti pagerindamas tiek jj inicializavusj sprendimo
medj pagal klaidy kaina, tiek atsitiktiniais svoriais inicializuota DSP pagal

iteracijy skaiciy.
Darbas remiasi Siomis prielaidomis:

1. Mokymosi ir testiniuose duomenyse néra trukstamy reiksmiy. Kitaip sakant,
duomenys surinkti kruopsciai, tiksliai, todéel matavimy paklaidos bei triuksmas
buvo nereiksmingi. Trukstamy reikSmiy problema siame darbe nenagrinéjama,
nes skirtingiems klasifikavimo metodams jos sukelia skirtingy problemy, o tai

reikalauja placios analizes.

2. Duomeny vektoriai turi saugoti informacija, kuri buty susieta su atitinkamo

vektoriaus klase. Priesingu atveju klasés nustatymas buty tiesiog spéliojimas.

3. Mokymo duomeny aibé turi talpinti bent po viena kiekvienos klasés atstova,

kad buty jmanoma atpazinti visas klases.

4. Eksperimentams naudojamy realaus pasaulio duomeny klasiy dazniai nekeicia-
mi. Papildomy pastangy surinkti daugiau rec¢iau pasitaikanciy klasiy duomeny

nededama.

Sis darbas organizuotas taip. Pradedama nuo klasifikavimo uzdavinio prista-
tymo pirmame skyriuje. Toliau pateikiamos kainoms jautriy dirbtiniy neuroniniy
tinkly ir sprendimo medziy apzvalgos antrame ir treciame skyriuose. Ketvirtame
skyriuje pateikiama $iy klasifikatoriy apjungimo budy apzvalga. Algoritmy realiza-
cijos detalés aptariamos penktame skyriuje. Atlikti eksperimentai pateikti SeStame

skyriuje. Paskutiniame skyriuje pateikiamos isvados.



Sio darbo veiklas autoriai pasidalijo taip: A. Gimbutas buvo atsakingas uz dau-
giasluoksnio perceptrono jautrumo kainoms apzvalgg ir metodo jgyvendinima, o G.
Laurinaviciuté - analogiskai uz sprendimo medziy dalj. A. Gimbutas realizavo hib-
ridizacijos metoda, o G. Laurinaviciuté atliko egzistuojanciy hibridy apzvalgg. Eks-
perimentus abu autoriai formulavo ir isvadas daré kartu. A. Gimbutas realizavo

eksperimentine infrastrukturg MIF superkompiuteriui.



1. Klasifikavimo uzdavinys

Klasifikavimo problema - kaip pagal turimus duomenis® D, kurie susideda i$ n
duomeny tasky (vektoriy?) x; € RP, i = 1,...,n, bei Zinomas jy klases class(x;) €
{1,2,...,m}, i = 1,...,n, sudaryti metoda, kuris galéty nustatyti vektoriaus &’ € R?
klase.

Nagrinéjant realaus pasaulio duomenis iskyla dvi problemos:

o klasiy pasitaikymo dazniai skiriasi. Pavyzdziui, geologiniuose matavimuose

vienos uolienos aptinkamos dazniau nei kitos.

« Kklasiy klasifikavimo kainos skiriasi. Pavyzdziui, medicinos diagnostikoje palai-
kyti sergantj pacientg sveiku "kainuoja“ kur kas brangiau, nei sveika pacientg

- serganciu.

Dauguma standartiniy klasifikavimo metody nekorektiskai traktuoja sias prob-
lemas, nes daro prielaida, kad D klasés turi vienoda pasitaikymo daznj (duomenys
subalansuoti) bei kad klasifikavimo klaidy kainos yra lygios [SKWO07]. Nesubalan-
suoty duomeny problema kyla tiek DNT, tiek SM klasifikavimo metodams [Mar00].
Siy problemy sprendimai nagrinéjami 2 bei 3 poskyriuose.

Klasifikavimo klaidy kainy matrica (arba tiesiog kainy matrica) talpina papo-
rines klasifikavimo kainas, kurios nurodo, kaip brangu turimos klasés ¢ vektoriy pri-
skirti prognozuojamai klasei j. Kainy matrica zymésime C, o jos elementus C[i, j].
Kai klasifikatorius teisingai nustato duomeny vektoriaus klase, tada klasifikavimo
klaidos kaina lygi nuliui. Taigi laikydami, kad skirtingy klasiy skaic¢ius yra m, o

kainy jverciai ¢;;, gauname m x m dydZio kainy matrica:

C[i,j]_{c“’ I io12m. (1)
0, =17,

Kai kainy matricos visi elementai, isskyrus nulius jstrizainéje, yra vienetai, tu-
rime jprasta klaidy skaiciy minimizuoti siekiantj klasifikavima.

Praktiniai tyrimai rodo, kad kai kurie nesubalansuoty klasiy jvertinimo metodai
korektiskai veikia tik nagrinéjant dvieju klasiy duomenis [ZLLO06], todél siame darbe
naudojamy klasifikavimo metody savybés testuojamos ir su trijy bei daugiau klasiy
duomenimis.

Nors atskyréme duomeny subalansavimo bei klasifikavimo kainy jvedimo prob-

lemas, jos yra labai tampriai susijusios. Galima jzvelgti tokj siy problemy sarys;:

'Pusjuodés didziosios raidés Zymi matricas.
2Pusjuodés mazosios raidés Zymi vektorius.
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duomeny, subalansavimo problema yra klasifikavimo kainy jvedimo problemos poai-
bis, nes duomeny subalansavimui tereikia kiekvienos klasés kaing padauginti is jos
apriorinés tikimybes. Kita vertus, duomeny subalansavimo problema yra nepriklau-
soma, nes ji apima metodus, kaip galima tiksliai jvertinti klasés apriorine tikimy-
be. Nagrinédami sprendimy medzius, Sias problemas apjungsime ir nagrinésime tik
klasifikavimo kainy jvedimo problemg. O daugiasluoksnio perceptrono atveju, Sias
problemas atskirsime, nes literaturoje yra aptinkamos skirtingos klasiy aprioriniy

tikimybiy jvertinimo metodikos.
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2. Dirbtiniy neuroniniy tinkly apzvalga

2.1. Bendrieji dirbtiniy neuroniniy tinkly principai

2.1.1. Perceptronas

3 yra iteraciSkai apmokomas tiesinis klasifikatorius. Jvedami

Perceptronas
zyméjimai: duomeny vektoriy & = (21,22,...,x,) praplediame vienetu, z =
(1,21, 9, ..., x,), perceptrono jéjimy svoriy vektoriy w = (wy, wa, ..., w,) prapleciame

wo, v = (Wo, Wy, Wa, ..., w,). Naudosime sigmoiding glodninimo funkcija:

B 1
Cl4e

f(z) (2)

Tada -tajam duomeny vektoriui perceptrono iséjimas apskaiciuojamas taip:
0; = f(zw” +wpy) = f(zv") . (3)

i-tajam duomeny vektoriui nuostoliai, kurie minimizuojami pagal svorius v:
nuostoliai; = (t; — 0;)* . (4)

Cia: t; - i-tojo vektoriaus trokStamas iSéjimas, atitinkantis jo klase. Dviejy klasiy
atveju vienos klases trokstamas iséjimas buna 1, o kitos 0. Nors keic¢iant trokstamy
iséjimy santykj atsiranda jdomus efektai, pavyzdziui, kinta mokymosi greitis, jie
siame darbe nenagrinéjami.

Nuostoliy funkcija n ilgio duomeny aibei:

n

1
nuostoliai = — ;:1( 0i) (5)

Nuostoliy minimizavimas atlieckamas taikant grei¢iausio nusileidimo (angl. ste-
epset descent) metoda. Kitaip sakant, modifikuojant svoriy vektoriy priesinga

nuostoliai gradientui pagal v kryptimi:

dnuostoliai
Vnew = Vold — UT . (6)

Cia: 7 - mokymo zingsnis, lemiantis |v| augimo greitj, pvz.: n = 0,25.

3Perceptronu vadinsime McCulloch-Pitts neurona su sigmoidine aktyvavimo funkcija.
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Sigmoidinés funkcijos (2) iSvestiné:

fi(w) = f)(1 = f(2) . (7)

Nuostoliy funkcijos (5) iSvestiné pagal v:

(5nu05t0lzaz B 8(t; —0:)? 6(t; — 0;) do; Szl
) Z o(t; —o;) 0o Ozl dv (8)

Isskleidus gaunama:

n

M:—Z 20t — 0)(~1) (20")z = = (1 — o)1~ o)z . (9

n <
=1

Perceptronas pradedamas mokyti nuo nuliniy svoriy v = (0, ...,0). Iteracis-
kai mokomas pagal (6) minimizuoja nuostoliy funkcija (5), taip iSmoksta nustatyti
pateiktojo duomeny vektoriaus &’ € R? klase. Klasés nustatymas vyksta apskai-
¢iuojant perceptrono iséjima (3), panaudojant mokymo metu gautus svorius v,
bei pateiktajj duomeny vektoriy @’. Jeigu gautasis iS¢jimas didesnis nei 0,5, tada a’
priskiriama klasé, kurios trokStamas iséjimas buvo 1, priesingu atveju priskiriama

klase, kurios troksStamas is¢jimas buvo 0.

2.1.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas - tinklas, sudarytas iS apjungty perceptrony. Per-
ceptronus galima apjungti jvairiais budais, pavyzdziui, dirbtinis neuronas gali turéti
rekurentine jungtj i save. Taciau kuo sudétingesné tinklo sandara, tuo komplikuociau
ji apmokyti. Praktiniuose taikymuose dél savo paprastumo dazniausiai taikomas
daugiasluoksnis perceptronas (angl. multilayer perceptron). Tai yra tiesioginio
perdavimo (angl. feed-forward) neuroninis tinklas, apmokomas klaidos sklidimo
atgal (angl. error back-propagation) metodu.

Daugiasluoksnis perceptronas susideda is sluoksniy, kuriuose gali buti skirtingas
perceptrony skaic¢ius. Visi gretimy sluoksniy neuronai yra sujungiami. Daugias-
luoksnis perceptronas turi viena jéjimo sluoksnj (zr. 1 pav. juodai uztusuoti elemen-
tai), viena arba daugiau paslépty sluoksniy (Zr. 1 pav. baltai uztusuoti elementai)
bei vieng is¢jimo sluoksnj (zr. 1 pav. pilkai uztusuoti elementai). l[éjimo sluoksnis
teoriskai néra sluoksnis, nes susideda ne iS perceptrony, o i duomeny vektoriaus
« komponenciy (praktikoje priimta vadinti sluoksniu). Tiesioginio perdavimo

metodas nusako, kad paslépty sluoksniy perceptronai apskaiciuoja iséjimus (Zr. (3)
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formule) bei gautas reikSmes perduoda sekanciam sluoksniui. Taip reiksmeés sklin-
da tik viena kryptimi, kol patenka j isé¢jimo sluoksnj, kuriame yra apskai¢iuojamas

daugiasluoksnio perceptrono is¢jimas.

1 pav.: Daugiasluoksnis perceptronas, kurio sandara [3, 4, 4, 2]

[séjimo sluoksnis turi tiek perceptrony, kiek D turi klasiy. Kiekvienam iséjimo
sluoksnio perceptronui yra priskiriama skirtinga klase. Jeigu duomeny vektoriaus
x klasé sutampa su iSéjimo sluoksnio perceptronui priskirta klase, jo troksStamas is-
éjimas buna 1, priesingu atveju 0. Taip iSgaunamas efektas, kad kiekvienas iSéjimo
sluoksnio perceptronas stengiasi atpazinti jam priskirta klase. Apmokytas daugias-
luoksnis perceptronas pateiktajam duomeny vektoriui @’ grazina m reikSmiy is [0, 1]
intervalo (kiekvienai D klasei po viena reiksme); kuri reikSmé buna didziausia, ta
klasé ir priskiriama duomeny vektoriui x’ .

[séjimo sluoksnio j-tojo perceptrono trokstamas iséjimas randamas pagal i-tojo

mokymo vektoriaus klase:

1, class(x;) =7
tij:{ (@) = J (10)

0, class(x;) #j .

[$¢jimo sluoksnio j-tojo perceptrono nuostoliy funkcija atitinka (5) israiska.
Daugiasluoksnio perceptrono, is¢jimo sluoksnyje turin¢io m perceptrony, nuostoliy
funkcija:

1 n m
nuostoliai = - Z Z(tij —045)° . (11)
=1 j=1
Cia: 0;; - J-tojo iSéjimo sluoksnio perceptrono isé¢jimo reikSmeé i-tajam duomeny
vektoriui.
Paslépto sluoksnio perceptrony nuostoliy funkcija néra apibrézta, nes nezino-

mas trokstamas iSéjimas. Taciau kaip rasti paslépto sluoksnio perceptrono nuosto-
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liy funkcijos gradienta, nusako klaidos sklidimo atgal metodas. Pirmiausia is-
skleiskime nuostoliy funkcijg iséjimo sluoksnio j-tajam perceptronui, bei jsiveskime

perceptrono lokalaus gradiento pasizyméjima £0):

dnuostoliai 2 ¢ ()
B —_Z ij Ozy 0 i = _ﬁ Zlgzj Zi - (12)

]

Klaidos sklidimo atgal metodas nusako, kad paslépto sluoksnio k-ajam per-

ceptronui lokalaus gradiento £*) forma yra [Hay04]:

Z o > & wy; (13)

JEP

Cia:
e P - aibé perceptrony, kurie yra prijungti prie k-tojo perceptrono iséjimo,
e wy; - k-tojo bei j-tojo perceptrony jungties svoris.

Taigi k-tojo paslépto sluoksnio perceptrono nuostoliy pataisa apskaiciuojama:

dnuostoliai 2
— = kzk———zkz mejwka‘ (14)

ov
k JEP;

Daugiasluoksnis perceptronas mokomas epochomis (viena epocha atitinka per-

ceptrono mokymo vieng iteracija). Epochos metu atlieckamuy veiksmy seka:

1. Tiesioginio perdavimo metodu yra apskaiciuojamos tinklo iséjimy reikSmes.
Kitaip sakant, mokymo duomeny vektorius patenka j pirmajj paslépta sluoks-
nj, jame kiekvienas perceptronas atlieka (3) duomeny transformacija ir gauta
rezultata perduoda sekandiam sluoksniui. Si veiksmy seka atlickama kiek-
vienam sluoksniui, kol yra apskai¢iuojamos tinklo iséjimy reiksmes (iSéjimo

sluoksnio perceptrony iséjimai).

2. Klaidos sklidimo atgal metodu yra apskaic¢iuojamos svoriy korekcijos. Ki-
taip sakant, isé¢jimo sluoksnyje kiekvienam perceptronui yra apskaic¢iuojamos
lokaliy iSvestiniy reiksmes, atlieckamos svoriy korekcijos. Lokaliy iSvestiniy
reiksmeés perduodamos paskutiniam pasléptam sluoksniui ir atliekamos svoriy
korekcijos. Si veiksmy seka atliekama visiems pasléptiems sluoksniams. Taip

pakoreguojami visi tinklo svoriai.

Mokymas gali buti nuoseklus (angl. sequential) arba totalinis (angl. bat-

ch). Nuoseklaus mokymo atveju paeiliui su kiekvienu mokymo duomeny vektoriumi
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atliekami visi epochos zingsniai. Totalinio mokymo atveju - kiekvienas epochos eta-
pas atlieckamas su visais mokymo duomeny vektoriais is karto ir sukaupta rezultaty
matrica perduodama sekan¢iam epochos etapui. Sio darbo autoriai pasirinko tota-
linj mokymo buda, nes programuojant masyvy programavimo paradigma, algoritmo
veiksmy seka yra lakoniskesneé.

Yra jvairiy metody, kaip galima inicializuoti daugiasluoksnj perceptrona, bet
nei vienas metodas néra pagristai geriausias [Rou06]. Todél tinkami metodai, kurie
inicializuoja perceptronus su nedideliais, bet skirtingais pradiniais svoriais. Svoriai
turi buti nedideli, kad perceptronai gebéty efektyviai mokytis. Svoriai turi buti skir-
tingi, nes sutapus/supanaséjus dvieju perceptrony svoriams, Sie perceptronai atlikty
analogiska klasifikavima (veikty kaip vienas perceptronas). Siame darbe naudojama
daugiasluoksnio perceptrono inicializavimo strategija yra pradinius svorius parinkti
atsitiktinai i$ intervalo [—1,1].

Optimalaus mokymo sustojimo problema dazniausiai sprendziama panaudojant
validavimo duomenis. Validavimo duomenys - duomenys, turintys tokj patj skirstinj
kaip ir mokymo duomenys, bet susidedantys is kitokiy vektoriy. Mokant klasifikato-
riy yra matuojama klasifikavimo klaida tiek mokymo, tiek validavimo duomenims.
Klasifikavimo klaida su mokymo duomenimis visada mazéja, nes klasifikatorius pri-
sitaiko prie jy. Klasifikavimo klaida su validavimo duomenimis i§ pradziy mazéja,
nes klasifikatorius geriau atpazjsta duomeny skirstinj, bet po kurio laiko pradeda
didéti, nes per daug prisitaiko prie mokymo duomeny ir pradeda modeliuoti vien
jiems budingus ypatumus.

Klasifikatoriy patikimumui jvertinti naudojami testavimo duomenys. Testavi-
mo duomenys - duomenys, turintys tokj patj skirstinj kaip ir mokymo duomenys,
bet niekaip nenaudoti mokymui ar optimaliam sustojimui nustatyti. Klasifikavimo
klaida testavimo duomenims parodo tikéting tikraja klasifikavimo klaida, kuri buna
didesné nei klasifikavimo klaida su mokymo ar validavimo duomenimis.

Testavimo duomenims sudaryti yra taikomi jvairus metodai, pavyzdziui, moky-
mo duomeny praplétimas triuksmu [SRDOO0]. Siame darbe panaudotos dvi strate-

gijos:

1. Turimag duomeny vektoriy aibe atsitiktinai iSmaisyti ir padalinti j tris dalis:
mokymo, validavimo bei testavimo. Daugiasluoksnio perceptrono optimaliam

sustojimui nustatyti naudoti validavimo duomenis.

2. Mokyti daugiasluoksnj perceptrong fiksuota iteracijy skaiciy ir kiekvienos ite-
racijos metu apskaiciuoti klaidag su testiniais duomenimis. Iteracija, su kuria

buvo gauta maziausia klaida su testiniais duomenimis zymi optimalig kaing,
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kurig jmanoma iSgauti, pritaikius idealy optimalaus sustojimo metoda.

Kad klasifikatoriaus mokymas vykty efektyviau, pries mokyma duomenys yra nor-
malizuojami. Kitaip sakant, su mokymo, validavimo ir testavimo duomenimis at-
liekamos transformacijos: atimamas duomeny vidurkis bei padalinama i$ duomeny
standartinio nukrypimo.

Daugiasluoksnio perceptrono visy perceptrony forma yra tokia pati, todél tinklo
struktura vienareiksmiskai nusako sarasas iS perceptrony kiekiy kiekviename sluoks-
nyje. Pavyzdziui, 1 pav. tinklo struktura yra [3, 4, 4, 2]. Iéjimo sluoksnio elementy
skaic¢iy nusako duomeny vektoriaus komponenciy skaicius, todél sio sluoksnio dydis
gali buti isskai¢iuojamas is D duomeny matricos. Taigi daugiasluoksnio perceptrono
architektura dar galima nusakyti sarasu, kuriame pateikiami tik paslépty sluoksniy
bei iséjimo sluoksnio perceptrony skaiciai.

Tinklo perceptrony struktura sutampa, todél tinklo buiseng galima vienareiks-
miskai nusakyti vien sluoksniy jungéiy ((15) formuléje w;;,i = 1,....9,7 = 1,....p)
bei perceptrony glodninimo funkciju poslinkiy (angl. bias) ((15) formuléje wy,i =
1,...,g) reikSmémis. Toliau, tinklo buseng vaizduosime sarasu, sudarytu is svoriy
matricy. Svoriy matrica nusako dvieju gretimy sluoksniy jungciy vertes. Pavyzdziui,

sluoksniy, turiné¢iy p ir g perceptrony, jungciy svoriy matricos pavidalg apibrésime

taip:
wy; Wiz -+ Wip Wi
Wa1 Wo2 -+ Wzp Wy
Vg = (15)
Wg1 Wg2 -+ Wgp Weo

Pastebésime, kad kiekvienas perceptronas turi nulinj svorj, nors 1 pav. jie néra
vaizduojami. Nuliniai svoriai vizualizuojami kaip paskutinis (15) svoriy matricos

stulpelis.

2.2. Kainoms jautrus dirbtiniai neuroniniai tinklai

Klasifikavimo klaidy kainas galima jvertinti jvairiai modifikuojant daugiasluoks-

nio perceptrono realizacija. Literaturoje aptikti sie metodai:

1. Modifikuoti jau apmokyta daugiasluoksnj perceptrong, perkeliant klasifikavi-
mo riba (angl. Threshold-Moving):

(a) Modifikuojant iSéjimo sluoksnio perceptrony reikSmiy interpretacija
[ZLL06], [Cie09], [KK98]. Kiekvieno daugiasluoksnio perceptrono is-
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¢jimo sluoksnio perceptrono grazinama reiksme perskaic¢iuojama taip:

Vi € Output : 0\ =1 Z of)é)ClC[i,c] . (16)

new

cEclasses

Cia:

e 17 - normalizacijos narys, kuris gali buti lygus didziausiam is atnau-
jinty svoriy. Sio nario reikia, kad atnaujintos i$éjimy reiksmeés biity
is [0, 1] intervalo;

« 0 - i-tojo iséjimo sluoksnio perceptrono reiksmeé;

o classes - aibé, sudaryta is visy skirtingy duomeny aibés D Kklasiy;

o Qutput - i8éjimo sluoksnio perceptrony indeksy aibé;

» Cli,c] - c-tosios klases elemento priskyrimo i-tajai klasei klaidos kaina.

(b) Keiciant is¢jimo sluoksnio perceptrony nulinius svorius [PWK12]. Algo-
ritmo esmé yra iSéjimo sluoksnio nuliniy svoriy modifikacija:

Vi € Output : w0 = wsg) + Aw® (17)
Rekomenduojamas iteracinis algoritmas, kurio kiekvienos iteracijos metu
yra jvertinamas gautasis klasifikavimo skirstinys, tada iséjimo sluoksnio
svoriai modifikuojami taip, kad skirstinys panaséty j trokstama skirsti-

nj. Iteracinis procesas stabdomas, kai gaunamas pakankamai panasus j

trokstama skirstinys.

2. Mokymosi zingsnio modifikavimas [KK98|. Tiesa, autorius formule apibrézé
nuosekliai klasifikavimo klaidy matricai, bet Sig formule galima nesunkiai

perdaryti ir paporinei klasifikavimo klaidy matricai:
Vi € Output - n%0 = 77((210 [i] . (18)

3. Modifikuoti daugiasluoksnio perceptrono nuostoliy funkcija (vidutinés kvadra-
tinés klaidos (angl. mean square error) apskaiciavimo algoritma), i ji itraukiant

klasifikavimo kainas.

nuostoliai = %Z Z (Clclass(z;),j](t; — 07))* . (19)

i=1 jeOutput

Cia class(z;) - i-tojo mokymo duomeny vektoriaus klase.
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[KK98] parodé, kad sis metodas yra pranasesnis uz kitus tada zinomus klasi-
fikavimo klaidy jvertinimo metodus. Tai patvirtina ir kiti autoriai, kurie siam
metodui sudarinéjo skirtingus subalansavimo bei klasifikavimo klaidy matricy

radimo budus:

(a) [ASCO08], [ASGV11] pasiulé skirtingy metody isbalansuoty duomeny
korektiskam klasifikavimui, is kuriy geriausias yra ;- nario jtraukimas }
nuostoliy funkcija (n - bendras mokymo vektoriy skaicius, n; - i-tosios

klasés mokymo vektoriy skai¢ius):

1 n
nuostoliai = — —nuostoliai; . 20
n i@;ses . ( )

(b) [MSHT12] apibrézé sudétinj klasifikavimo klaidy matricos sudarymo me-
toda.

4. Tvedant paporine nuostoliy funkcija [RR10], kuri, pasak autoriaus, reikalauja

mazesnio mokymo epochy skaic¢iaus nei vidutinés kvadratines klaidos metodas.

nuostoliai = Z nih Z Clh,j] Z(f(wj — wh)Ta;l(,h)))2 _ (21)

hé&classes j€Eclasses =

Cia: wgh) zymi i-taji h-tosios klasés duomeny vektoriy.

5. Keic¢iant i$éjimo sluoksnio perceptrony trokstamy isejimny vertes [Rau08]. Sis
metodas kritikuojamas, nes modifikuojant trokstamus iSéjimus atsiranda ne-

tiesiskumai, todél sunku sudaryti tikslia kainy matrica.
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3. Sprendimo medziy apzvalga

3.1. Bendrieji sprendimo medziy principai

Sprendimo medziu vadinamas medzio pavidalo klasifikatorius, priskiriantis kla-
sems daugiamacius vektorius, kuriy pozymiai gali buti tiek kategoriniai, tiek tolydieji
kintamieji.

Medj sudaro arba lapas, pazymeétas klasés etikete, arba struktura, apimanti su
dviem ar daugiau pomedziy sujungta sprendimo priémimo mazga [Qui96]. Pastaro-
sios rusies mazgai apibréziami testo pavidalu, o ju pomedziai atitinka visas jmano-

mas Sio testo baigtis (pvz., zr. 2).

Yy == 15
Taip ) Me
z2== 1448 ;-t-:.= 3.2
Taip Me Talp Me
x <= 0,15 x <= 100 1 2
Taip Ne Taip MNe
1 3 2 1

2 pav.: Sprendimo medzio pavyzdys

Duotas vektorius klasifikuojamas vykdant rekursyvy procesa, pradedama nuo
medzio Saknies. Jei dabartinis nagrinéjamas mazgas yra lapas, vektoriui priskiriama
su juo siejama klasés etiketé. Kita vertus, jeigu tai sprendimo priémimo mazgas,
vektoriui pritaikomas Sio mazgo testas ir leidziamasi vienu lygiu gilyn - | pomed;,
atitinkantj gautaja testo baigti. Procesas baigiamas pasiekus lapo mazga, kitaip
sakant, kai nustatoma vektoriaus priklausomybé klasei.

Vadovaujantis placiai zinomu godziu (angl. greedy) i$ virsaus Zemyn medzio
konstravimo (mokymosi) procesu, pradedama nuo pilnos mokymosi duomeny ai-
bés, sudarytos is daugiamaciy vektoriy su zinoma klasine priklausomybe. Mokymosi
tikslas - nustatyti klasifikavimo taisykle, tinkama klasifikuoti tiek mokymui naudo-
tus, tiek dar nematytus, naujus ty paciy klasiy vektorius. Jeigu aibéje jau yra mazai
vektoriy, sukuriamas lapas, kuriams priskiriama dazniausiai aibéje aptinkama klasé.
Priesingu atveju, sukuriamas sprendimo priémimo mazgas, kuris susiejamas su pagal
tam tikrg kriterijy parenkamu geriausiu testu, duotai aibei turin¢iu ne maziau kaip

dvi skirtingas baigtis. Pagal jas pradiné aibé padalijama j poaibius ir kiekvienam
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iS ju konstruojamas naujas pomedis. Kiekviename gilesniame lygmenyje mokymo
vektoriy poaibis vis mazesnis, dél to dalijimo procesas butinai baigsis lapo sukurimu.

Sprendimo priémimo mazgy testai dalija pozymiy erdve hiperpavirsiais, kuriy
savybes lemia naudojamy pozymiy skaic¢ius ir kombinavimo budai. Pvz., atsizvel-
giant j vieno pozymio arba keliy pozymiy tiesinés kombinacijos reikSmes, bus ati-
tinkamai gaunamos pozymiy asims statmenos arba pasvirosios hiperplostumos. Dél
reikalavimo testams turéti bent dvi skirtingas baigtis duotai duomeny aibei bet ko-
kie Sig salyga tenkinantys testai lems baigtinj mokymo aibe atitinkantj sprendimo
medj. Deél to potencialus testai prioritetizuojami remiantis specialios paskirties
euristikomis, pvz., siekiant kuo mazesnio medzio mazgy skaiciaus, ir pasirenkami
geriausieji.

Sukonstruotas sprendimo medis buina pernelyg prisitaikes prie mokymosi duome-
nims budingy ypatumy, pvz., triuksmo, ir taip sumazéja jo gebéjimas apibendrinti
- priimti teisingg sprendima naujiems duomenims. Kita vertus, tiksliai duomeny
ypatumus modeliuojantis medis turi daug mazgy ir jo taisykles (atliekamuy testu
visuma) tampa sudétinga suvokti dalykineés srities ekspertui. Deél Siy priezasciuy
pries naudojima atliekamas medzio genéjimas. Toks genéjimo budas dar vadinamas
po-genéjimu (angl. post-pruning), jam alternatyvus yra pries-genéjimas (angl. pre-
pruning), kurio esmé - dar auginant medj pries pridedant nauja mazga patikrinti, ar
tai pasitarnaus pasirinktam klasifikavimo kriterijui pagerinti.

Medzio genéjimas yra procesas, kurio metu tam tikri jo pomedziai pakeic¢iami
lapais, jeigu keitimas pagerina pasirinkta kriteriju, pvz., tikéting klaidy skaiciy. Re-
zultatas yra medis, kurio klasifikavimo tikslumas naujiems duomenims didesnis, o

paties medzio sudétingumas mazgy skaic¢iaus prasme - mazesnis.

3.1.1. Kertiniai sprendimo medziy algoritmai

Siame skyrelyje aptariami du kertiniai klaidy skai¢iy minimizuojantys sprendimo

medziy konstravimo algoritmai.

ID3 algoritmas. Konkretus algoritmas, kuriuo remiasi dauguma sprendimo
medziy konstravimo metody, taip pat auginamas ka tik aprasytu principu is virsaus
zemyn, yra ID3, pasiulytas Quinlan’o [Qui86]. Algoritmas tinkamas tik kategori-
niams duomenims klasifikuoti ir j klaidy kainas néra atsizvelgiama. Testai mazguose
parenkami remiantis informacijos teorijos sagvokomis. Medzio genéjimas néra atlie-
kamas.

Tarkime, turime mokymo duomeny aibe D, joje yra vektoriy, priklausanciy k

skirtingy klasiy. Kai visi vektoriy pozymiai yra kategoriniai kintamieji, sprendimo
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medzio kiekvieno mazgo testai turi tokj pavidala: X = A;, kur X - pozymis, A; -
viena i§ m galimy jo reikSmiy: ¢ =1, ..., m.

Kriterijus, kuriuo remiantis ID3 mazgo testu pasirenkamas pozymis, yra infor-
macijos islosis (angl. information gain). Kuo jis didesnis, tuo vienalytiskesni klasiy
prasme yra gautieji poaibiai ir tuo mazesnio vélesniy dalijimy skaiciaus prireiks, t.

y. tuo tinkamesnis pozymis. Informacijos islosiui skaic¢iuoti apibréziami dydziai:
1. Apriorinis klasés tikimybés jvertis:

’ Dclass(a:):c |

Pec =
| D

(22)

Cia Djass(z)=c yra D vektoriai, priklausantys klasei ¢, ¢ € classes.

2. Vektoriu aibés informacija (angl. set information) - informacijos kiekis, reika-

lingas aibés vektoriaus klasei nustatyti:

Info(D) = — Z pelogape (23)

cEclasses

3. Testo informacija (angl. test information) - informacijos kiekis, vis dar reika-

lingas vektoriaus klasei nustatyti, atlikus sprendimo priémimo mazgo testa:

Infops(D,T) zm: D;) (24)

Cia D; yra D vektoriai, kuriems testas T turéjo baigtj 4, m - galimy testo
baigCiy skaic¢ius. Diskretiesiems pozymiams tai reiskia, kad D; sudaro vektoriai

su vienodomis testuojamo atributo reikSmémis.

4. Informacijos islosis - informacijos kiekio sumazéjimas po to, kai vektoriy aibei

pritaikytas testas 7"

Gain(D,T) = Info(D) — Infoes:(D,T) . (25)

C4.5 algoritmas. Vélesnis ID3 isplétimas C4.5 [Qui93| papildytas sugebéji-
mu apdoroti tolydziuosius pozymius ir trukstamas reikSmes. C4.5 naudotas dauge-
lyje vélesniy algoritmy, kurie ji arba modifikavo, arba panaudojo kaip dalj kompo-
ziciniame metode. C4.5 algoritma sudaro auginimo ir genéjimo fazés.

Auginimo fazéje C4.5 algoritme mazgo testo parinkimo kriterijus ispleciamas,

jvedant santykinio informacijos islosio (angl. gain ratio) savoka. Sis dydis iSreiskia
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naudingos klasifikavimui informacijos dalj, kuri sugeneruojama pritaikius pasirinkta
testa vektoriy aibei. Pasirenkamas pozymis, kuriam jis didziausias. Papildomai ID3

skai¢iuojamiems dydziams, apibréziama:

1. Dalijimo informacija (angl. split information) - informacijos kiekis, reikalingas

testo baigc¢iai nustatyti :

) : (26)

Infosplzt D T Z ||D|

dydziai apibrézti kaip ir testo (24) informacijos formuléje.

2. Santykinis informacijos islosis - informacijos islosio ir dalijimo informacijos

santykis:
Gain(D,T)

Infospht (D T)

Gain ratio(D,T) = (27)
Tolydziuosius pozymius naudojantys testai turi pavidalg X < X®res Tokiu

budu testo baigciy skaicius m = 2, t. y. turime dvejetainj medj. Siekiant parinkti

Xthres pozymio X skirtingos reik§mes, aptinkamos aibéje D, isrikiuojamos didéjimo

tvarka: X;; < X;, < ... < X, . Tokiu atveju X" bus lygi vienos i§ gretimy

reiksmiy pory aritmetiniam vidurkiui:

Xi, + X,

Hi=1,...,m—1. (28)

thres __
xjhres =

Siekiant kad visos ribinés reik§meés biity aptinkamos paciuose duomenyse, X!
galima parinkti tiesiogiai is X;, < X, <... < X;,.

C4.5 medis genéjamas klaidomis gristo genéjimo (angl. error-based pruning)
metodu, siekiant supaprastinti medzio struktura, pasalinti triuksmo jtaka ir per
didelio prisitaikymo prie mokymosi duomeny efekta.

Procedura apima klaidy skaic¢iaus jverciy skaic¢iavimag sukonstruoto medzio la-
puose ir vidinuose mazguose.

Lapo klaidy skaiciaus jvertis randamas atsizvelgiant j siuos dydzius:
e n - lapo padengiamy mokymosi vektoriy skaicius;
o F - lapo neteisingai suklasifikuoty mokymosi vektoriy skaicius.

Naudojamasi euristika, teigianc¢ia, kad neteisingai suklasifikuoty vektoriy skai-
¢ius gali buti modeliuojamas kaip binominis atsitiktinis dydis: E ~ B(n,p), kur p -

klaidy skaiciaus siame lape tikimybé.
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Parametro p pesimistiniu jverciu laikoma pagal mokymosi duomenis nustatyta
pasikliautinio intervalo su pasikliovimo lygmeniu () virsutiné riba p. Tuomet dydis
E = n x p yra laikomas lapo klaidy skai¢iaus jverciu.

Kiekvienam pomedziui randami du klaidy skaiciaus jverciai:

1. E; - Klaida, kuri buty gauta pomed]j pakeitus lapu su klaidy skaic¢iy minimi-

zuojancia klase;
2. E, - Klaida, lygi visy pomedZio lapy klaidy jver¢iy sumai.

Kai pirmasis jvertis mazesnis uz antrajj, pomedis pakei¢iamas geriausia klase

atitinkanciu lapu.

3.2. Kainoms jautrus sprendimo medziai

Iki Siol pasiulyta nemazai jvairiy sprendimo medzius naudojanciy algoritmy, atsi-
zvelgianciy j skirtingo tipo kainas klasifikavimo procese, kuriuos susistemino neseniai
atlikto tyrimo autoriai [LV13].

Kainos sprendimo medziy kontekste buna skirtingy rusiy: klaidy, sprendimo pri-
émimo mazgy testy, laukimo ir kitos kainos. Testo kaing tenka padengti, siekiant
issiaiskinti vektoriaus trukstamo pozymio reikSme, pvz., medicinos diagnostikos sri-
tyje - atliekant specifinj tyrima. Laukimo kaina jvertina laikg, reikalingg testo rezul-
tatui suzinoti. Klaidy kainas tenka padengti, kai vektorius priskiriamas neteisingai
klasei, pvz., nustacius tinklo gedimg brangesniame elemente nei yra is tikryjuy klai-
dos kaina bus atitikamy elementy kainy skirtumas. Esama metody, uztikrinanciy
jautruma jvairioms sSiy kainy kombinacijoms.

Kita vertus, esama skirtingy jautrumo kainoms uztikrinimo sprendimo medziuo-
se budy, tarp kuriy isryskéja dvi grupés: godus algoritmai, sukuriantys vieng medj,
ir negodus algoritmai, sukuriantys ir kombinuojantys daug medziy.

Dalis pirmyjy adaptuoja mazgo testo pasirinkimo kriterijy medzio konstravimo
etape pagal kainas, kita dalis naudoja kainy matricg kombinacijoje su nepriklauso-
mai nuo jos sugeneruotu medziu.

Antroji metody grupé apima sprendimus, paremtus genetiniais algoritmais, sto-
chastiniais ir gaubiamaisiais medodais (bagging, boosting metodais ir daugybinémis
strukturomis) [LV13].

3.2.1. Vieno medzio metodai

Metodai Sioje grupéje pasizymi palyginus nedideliu skaic¢iavimo resursy poreikiu,

taciau jmanoma, kad skirtingy medziy alternatyvy aibé, kurig jie sugeba istirti,
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néra pakankamai didelé, kad buty sukonstruotas tinkamiausias klasifikatorius, t.y.

tikétina patekti j lokalyji minimuma jmanomy medziy erdvéje.
Algoritmai, naudojantys kainas medZio auginimo procese

Statistiniy jverciy iSplétimas. Algoritmai Sioje kategorijoje atliecka medzio
auginima i$ virsaus zemyn ir tam tikru budu naudoja ar minimizuoja informaci-
jos islosi (25). Dalyje algoritmu, siekiant parinkti mazgo testa, apibréziamas ICF
(angl. Informaction Cost Function) matas, kuriuo jforminamas prioriteto teikimas
pigesniems, taciau auksta informacijos islosj suteikiantiems pozymiams. Pvz., EG2

algoritme [Nun91| turime israiska:

2Info(D) -1

ICFx(D) = T

(29)
Cia Cx - pozymio X kaina, D - duomeny aibé, w - parametras, reguliuojantis
pozymio kainos jtakos stiprj.

Kita dalis algoritmy pagal klaidy kainas modifikuoja informacijos islosio skai-
¢iavime naudojamus aprioriniy tikimybiy jvercius, t. y. vietoj tikimybés jvercio

(22) [BFOS84] naudojamas

. Ci]
Pi = —Di (30)
Zjeclasses C[J]pj
C' yra kainy matrica, o C[i] - kainy vektorius:
Cli] = Z Cli,j] ,i € classes. (31)

j€Eclasses

Be to, C4.5 algoritmas leidzia naudoti pasvertus mokymo vektorius, kad moky-
mo procese jiems buty skirtas didesnis démesys. Tuomet aprioriniy klasiy tikimybiy
(22), testo informacijos (24) ir dalijimo informacijos (26) formulése vertinant vekto-
riy dalj aibéje buty sumuojami ne vektoriy kiekiai, bet jiems priskirti svoriai. C4.5CS
algoritme [Tin02], siekiant gauti brangiu klaidy skaic¢iy minimizuojantj medj, $i C4.5

savybeé iSnaudojama ir vektoriy is klasés ¢ svoriai nustatomi taip:

n
Zjeclasses C [j] 1

w(i) = CTi] : (32)

Cli] apibrézta (31), n - bendras vektoriy skai¢ius, n; - klasés 7 vektoriy skaicius.

[ZL10] savo darbe teigia, kad kainy matricos buna subalansuotos arba ne, ir
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pateikia metodika optimaliems C4.5 algoritmo vektoriy svoriams nustatyti remian-
tis Siuo suskirstymu. Teigiama, kad optimalus vektoriy, priklausanciy klaséms @ ir
j, svoriai turéty sutikti santykiu: 7;; = w;/w; = Cli,j]/C[j,i]. Taip gaunama C?
salygu lygciy sistema w;/w; = C|[i,j]/C[j,i], i, j € classes, turinti sprendiniy tik
su tam tikromis, vadinamomis nuosekliosiomis, kainy matricomis. Autoriy siulomas
metodas yra nuosekliosioms kainy matricoms apskaiciuoti vektoriy svorius isspren-
dziant tiesiniy lygciy sistema, o nenuosekliosioms - iSskaidyti sprendziama uzdavinj j
C? maZesniy, apmokant po klasifikatoriy kiekvienai klasiy porai su ja atitinkanciais
poriniais klasiy svoriais w; ir w;. Autoriai parodo, kad Sitoks svoriy C4.5 algorit-
mui parinkimo metodas yra efektyvesnis uz klasifikavimg be svoriy ar naudojant

alternatyvy svoriy parinkima klasifikavimo kainos atzvilgiu.

Tiesioginis kainy naudojimas. FEgzistuoja algoritmy kategorija, konstruo-
janti medj i$ virsaus zemyn, tac¢iau mazgo testo pasirinkimui naudojanti ne informa-
cijos islosj, bet kainas tiesiogiai.

Pvz., algoritme Cost Minimization [PMM*94] tikétina kaina nedalyti mazgo

min Clclass(x), c| (33)
ceclasses +eD

lyginama su tikétina kaina jj padalijant testu 7"

ceclasses
zeD;

Z min Clclass(z), c] , (34)

D; yra aibés D poaibis, su kuriuo testas T' baigiasi i-ja baigtimi.

Dalinti nustojama, jei antroji reikSmeé didesné. Tai vadinamasis pries-genéjimas.

Keliy kintamyjy sprendimo priémimo mazgai. Priesingai nei dauguma
metody, sprendimo priémimo mazguose tikrinanciy vieno pozymio reiksme ir taip
sukurianciy asims statmenas klasiy skiriamasias hiperplokstumas, literaturoje iskelta
idéja, kad geresnis klasifikavimas galéty buti pasiektas naudojant keliy pozymiy
(tiesing arba netiesing) kombinacija.

Algoritmas, naudojantis tiek tiesinius, tiek netiesinius sprendimo priémimo maz-
gus, yra CSNL [Vad05]. Tai dviem klaséms, kurioms taikoma normaliskumo prie-
laida, skirtas atskirti klasifikatorius. Renkantis kiekvieno mazgo testa, iSméginamos
visos jmanomos pozymiy kombinacijos, is kuriy kiekvieng panaudojant jvertinami
normaliyjy skirstiniy parametrai - kovariacinés matricos ir vidurkiai. Atsizvelgiant

i kovariaciniy matricy apibréztuma, mazge naudojamas kvadratinis, tiesinis ar pa-
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prastas statmenas asims klasifikatorius, minimizuojantis klasifikavimo klaidy kaina.

Sukonstruotam medziui pritaikomas sumazintos kainos genéjimo metodas.

Kainy naudojimas kombinacijoje su nepriklausomu medzZiu

Tais atvejais, kai klaidy kainos kinta daznai, gali praversti sprendimo medj uz-
auginti vieng kartg ir paskui klasifikuojant naujus vektorius jj taikyti su dabartine
kainy matrica.

Vienas i$ tokiu poziuriu besivadovaujanc¢iy algoritmy yra metodas "I-gain (Cost-
Laplace probability)" [PMM™*94]. Konstruojant sprendimo medj, lapuose pagal jiems
formuoti naudojamy mokymo duomeny poaibiy klasines priklausomybes apskaic¢iuo-
jami vektoriaus priklausymo kiekvienai klasei Laplace tikimybiy jverciai. Panaudo-
jant kainy matrica, randama tikétina klasifikavimo kaina, kuriag tekty mokeéti priski-
riantj Sj lapa pasiekusj vektoriy konkreciai klasei. Pasirenkama klasé, kuriai si kaina

buty maziausia.

3.2.2. Daugelio medziy metodai

Daugelio alternatyviy medziy metodai skirti jveikti trukumams, kuriems néra

atsparus vieno medzio metodai: butent lokaliyjy minimumy problemai.

Genetiniai algoritmai

Genetiniai algoritmai yra paieskos euristika, leidzianti iSspresti optimizavimo
uzdavinj naudojantis populiacijos evoliucija, paremta stipriausiyjy islikimu.

Tarp klasifikavimo kaina Siuo principu minimizuojanciy algoritmy iSsiskiria
ICET [Tur95]. Populiacija sudaro sprendimo medzio auginimo algoritmo paramet-
rai. Medis gaunamas C4.5 algorimtu, kuriame vietoj informacijos islosio pozymio
tinkamumui jvertinti naudojamas EG2 algoritmo ICF jvertis (29). Individy tinka-
mumas vertinamas kiekvieng ju panaudojus medziui uzauginti su mokymosi duome-
nimis ir gautiems medziams jvertinus klasifikavimo klaidy kaing su testiniais duo-
menimis. Geriausiai jvertintiems individams pritaikomos standartinés kryzminimo
ir mutacijos operacijos. Taip gaunama seka kainos prasme vis geresniy populiacijy,
is kuriy po baigtinio iteracijy skaic¢iaus pasirenkamas geriausias individas - klasifi-

kavimui naudojamas sprendimo medis.

Gaubiamieji metodai
Metody grupeé, kurioje stengiamasi jautruma kainoms realizuoti per apvalkalg

egzistuojantiems klasifikavimo klaidy skaic¢iy minimizuojantiems algoritmams.
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Bagging metodika. Bagging metodikos idéja - sukurti daug tuo paciu princi-
pu konstruojamy klasifikatoriy is skirtingy pradinés mokymo duomeny aibés poaibiy
ir sukombinuoti jy rezultatus.

Idéjas panaudoti j klaidy skaic¢iaus mazinimg orientuota sprendimo medj ir su-
kombinuoti daugelio medziu rezultatus realizuoja MetaCost algoritmas [Dom99].
MetaCost algoritmas konkrety klasifikatoriy padaro jautry klaidy kainoms, apgaub-
damas jj kaing minimizuojancia procedura. Kainoms nejautrus klasifikatorius néra
modifikuojamas, kitaip sakant, traktuojamas kaip juodoji dézé. MetaCost algoritmo
esme yra: mokymo vektoriy klases pakeisti j jvertintas ty vektoriy maziausios kai-
nos klases ir gauta duomeny aibe panaudoti klaidy kainoms nejautraus sprendimo
medzio sudarymui.

Pirmiausia balsavimo budu jvertinamos vektoriy priklausymo klaséms tikimybés
p;. Tuo tikslu iS pirminés duomeny aibés atsitiktiniu budu sugeneruojamas tam tik-
ras skaicius imciy, kuriy kiekviena nepriklausomai panaudojama sprendimo medziui
sukurti. Kiekvienas medis pateikia tikimybe, kad vektorius x priklauso klasei 7, ir
iSvedamas medziy rezultaty vidurkis kiekvienai klasei - priklausymo jai tikimybeés
vertis p;.

Tuomet panaudojant gautasias tikimybes, mokymosi vektoriai yra perklasifikuo-

jami taip, kad buty minimizuota tikétina klasifikavimo klaidos kaina, t. y.:

class(r) = arg min Z piCli, c] . (35)

cEclasses .
i€classes

Sie mokymosi vektoriai su naujais klasiy numeriais panaudojami galutiniam -
kainoms jautriam - sprendimo medziui gauti jprastuoju klaidy skaiciaus minimiza-

vimo algoritmu.

Stochastiniai sprendimazi

Pasirinkto laiko algoritmai naudoja papildoma laika klasifikavimo kokybei pa-
gerinti. Stochastiniy sistemy atveju, laiko sanaudas lemia atsitiktiniy egzemplioriy
skaic¢iaus r pasirinkimas. Kuo didesnis r, tuo mazesnés kainos medis gaunamas.

Sios kategorijos atstovas - ACT algoritmas [EMOS], pasizymintis stochastigku-
mu kategoriniams, tac¢iau deterministiSkumu tolydiesiems pozymiams. Su kiekvienu
potencialiu kategoriniu pozymiu medzio Saknyje sukonstruojama po 1 medj EG2
algoritmu ir r-1 medj SEG2 algoritmu. Kita vertus, kiekvienam potencialiam to-
lydziajam pozymiui parenkama po r geriausig informacijos islosj turinciy ribiniy
reikSmiy, naudojamy galimoms pozymio reikSméms padalinti j dvi aibes, ir su kiek-

viena uzauginamas medis EG2 algoritmu. Taip kiekvienam pozymiui gaunama po
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r medziy, kurie jvertinami, atsizvelgiant j tikétina testy ir klaidy kaina, tenkancia
vienam mokymo vektoriui. Pozymis su geriausiu jverciu tampa medzio saknimi.

Kalbant apie r medziams sukonstruoti naudojamus algoritmus, EG2 medzio sak-
niai parenka maksimalaus ICF jvercio, jautraus testy kainoms ir informacijos islosiui,
pozymj. Kita vertus, SEG2 yra stochastiné EG2 versija, parenkanti pozymj atsi-
tiktinai su tikimybémis, proporcingomis pozymiy ICF jverciams, dél to kiekvieno
paleidimo rezultatas yra vis kitoks medis.

Medis po auginimo nugenimas, pasinaudojant klaidomis gristo genéjimo idéjo-

mis.

3.2.3. (5.0 algoritmo analizé

Placiai zinomas atviru kodu platinamas C5.0 [Resl1] algoritmas yra C4.5 algo-
ritmo kainoms jautrus iSplétimas. Sio darbo autoriai atliko C5.0 algoritmo kodo
analize, siekdami nustatyti, kaip klasifikavime naudojama kainy matrica 3 ir dau-
giau klasiy atveju. Sprendimas atlikti kodo analize priimtas, nes Sio darbo autoriams
néra zinomi jokie literaturos Saltiniai, kuriuose buty aprasomas kainy jvedimo j C5.0
metodas.

Buvo nustatyta, kad pagal jautruma kainoms metoda buty galima priskirti vie-
no medzio metodams, naudojantiems kainas su nepriklausomai sugeneruotu medziu.
Pagal nutyléjimg C5.0 vykdomas medzio konstravimas apima auginimo ir genéjimo
stadijas, taciau kai klasifikatoriui nurodoma kainy matrica, trijy ir daugiau klasiy
atveju genéjimas néra atlieckamas. Uzauginto medzio lapuose esantys klasiy pasi-

skirstymai panaudojami pigiausiai klasei siame lape nustatyti:

Cmin cost — aI'g min < Z po[ZJ C]) : (36)

c€classes i€classes
Cia p; yra apibrézta (22).
Apskritai C5.0 suteikiamos galimybeés yra:

» Klaidy skai¢iy minimizuojancio klasifikatoriaus - medzio - konstravimas.

e Nezinomy reikSmiy apdorojimas. Kai testuojamo pozymio reikSme néra zino-

ma, algoritmas padalija vektoriy ir siunc¢ia po dalj visomis Sakomis zemyn.

» Sukonstruoto klasifikatoriaus kokybés jvertinimas remiantis mokymosi arba
testiniais duomenimis. Parodoma, kiek medyje turima lapy, kiek ir kokiy

klaidingy mokymosi (testiniu) vektoriy priskyrimy atlikta.

« Klasifikavimo taisykliy generavimas ir rikiavimas pagal naudinguma.
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» Boosting galimybeé.

« Naudingy klasifikavimui pozymiy atrinkimas (angl. attribute winnowing).
o Negrieztos (angl. soft) ribinés reiksmeés.

o ISpléstinis genéjimo valdymas.

o Klasifikavimo kokybés vertinimas kryzminés patikros budu.

o Klasifikavimo klaidy matricos pritaikymas.

e Svoriy priskyrimas atskiriems mokymo vektoriams, siekiant jiems suteikti dau-

giau reikSmés mokymosi procese.

3.2.4. Laplace kainoms jautrus genéjimas

Ankstesniuose skyreliuose (3.2.1 ir 3.2.2) aptaréme jvairius medzio auginimo me-
todus, taciau sio darbo kontekste prasminga taikyti medzio genéjima. Siekiant sek-
mingai inicializuoti hibridinj klasifikatoriy reikia, kad sprendimo medis gebéty kuo
geriau apibendrinti ir buty kuo mazesnis, kad tinklas netapty pernelyg sudétingas
ir jautrus lokaliesiems minimumams.

Realizuotos C4.5 versijos auginamas medis dél ypatybés kurti lapus i daugiau
kaip vieno nebutinai tai paciai klasei priklausanc¢iy mokymosi vektoriy suteikia ga-
limybe lapus pazyméti ne konkreciomis klasémis, o juose issaugoti klasiy pasiskirs-
tyma. Vidiniuose medzio mazguose taip pat galima saugoti klasiy pasiskirstyma,
atitinkantj pomedzio lapy pasiskirstymy suma. Viena vertus, saugant mazguose
mokymo vektoriy, priklausanciy skirtingoms £ klasiy, skaicius, klasiy tikimybeés gali
buti nusakomos remiantis klasiy pasitaikymo santykiniais dazniais, kaip nurodyta
(22).

Kita vertus, dél to, kad medis konstruojamas siekiant kuo geriau atskirti skir-
tingoms klaséms priklausancius vektorius, mazguose tam tikry klasiy vektoriy gali
apskritai nebuti aptikta. Klasiy skirstinj priartinti prie tolydziojo, iSvengiant ekst-
remaliy reiksmiy, galima atliekant tikimybiy jverc¢iy Laplaso korekcija [Goo65].

_oni+1

k - klasiy skaicius.
Tokia timybiy korekcija gali buti naudojama jautrumui klaidy kainoms uztik-

rinti. Tai atlickama medzio genéjimo stadijoje, naudojant alternatyvy klaidomis
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gristam genéjimo procesa, aprasyta [BKK198]. Kiekviename medzio mazge apskai-
¢inojamos klasiy tikimybés p; taikant Laplaso korekcijos metoda (37). Kai mazgo

padengiamy mokymosi vektoriy skaicius yra n, jo tikétinos klaidy kainos jvertis yra:

cost =n X Jnin (Elz piC|i, c]) (38)

Gautasis kainos jvertis lyginamas su vaikiniy mazgy kainy jverciy suma ir jei yra uz

ja mazesnis, pomedis pakei¢iamas lapu.

3.2.5. Kainoms jautriy medziy aptarimas

Pristatéeme jvairius sprendimo medziy jautrumo kainoms uztikrinimo budus.
Kaip pastebi [LV13], kainos jautrus sprendimo medziy algoritmai evoliucionavo nuo
vieno medzio metody link daugelio medziy metody. Tai nulémé santykinai silpnas
pirmyjy veikimas. Vis délto pastebima, kad taikymuose, kuriuose labai svarbus vei-
kimo greitis, dél kurio galima sumokeéti kiek didesne klasifikavimo klaidy kaina, gali
buti taikomi vieno medzio metodai.

Kadangi siame darbe sickiama sprendimo medj naudoti dirbtiniam neuroniniam
tinklui inicializuoti, ne visi iS pateiktyjy metody yra tinkami Siam tikslui pasiekti.

Kainy jautrumo medziuose uztikrinimo metodas turéty tenkinti Sias savybes:

o Medis tinkamas tolydiesiems duomenims klasifikuoti: neuroninis tinklas suge-

ba apdoroti tik tolydziuosius duomenis.

» Sukonstruotas medis gali buti tiesiogiai arba po nesudétingos apibendrinamo-
sios modifikacijos naudojamas keleto klasiy duomenims klasifikuoti: pastebeé-
ta, kad dauguma metody sekmingai veikia su dviejy klasiy duomenimis, tac¢iau

prastai - su daugeliu klasiy, dél to siektinas patobulinimas Sioje srityje.

o Mazgy testai tikrina vieno pozymio reiksme: reikalavima iskelia planuojamas

sprendimo medziy ir neuroniniy tinkly apjungimo metodas (zr. skyrelj 4.1).

o Jautrumas testy kainoms nebtutinas: nenumatoma apdoroti trukstamy reiks-

miy, deél to testy atlikti neprireiks.

» Galutinis metodo pasiulytas klasifikatorius yra vienas medis, o ne jy grupé:
siekiant inicializuoti neuroninj tinklg, turi buti vienareiksmiskai aisku, kokiu

medziu pasiremti.
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o Pageidautina, kad algoritmas stengtysi minimizuoti medzio dydj (naudoty
pries/po genéjima): mazesnis mazgy skaifius lems mazesnj tinkla, kurj rei-

kia apmokyti (zr. skyrelj 4.1).

o Algoritmas turi veikti greitai: vienas is darbo tiksly yra sumazinti DNT mo-

kymo iteracijy skaiciy, taip suefektyvinant mokymsg.

Atsizvelgiant j iSsakytus argumentus, tinkami kandidatai sio darbo kontekste bu-
ty aprioriniy tikimybiy jvercius modifikuojantys, C4.5 vektoriy svorius naudojantys
ir tiesiogiai kainas naudojantys algoritmai. Vis délto i egzistuojancius algoritmus,
kurie to nenumato, reikéty méginti jvesti kainoms jautry genéjima, kad rezultatas
buty optimalaus mazgy skaic¢iaus medis.

Tarp daugelio medziy metody, keliame hipoteze, kad tikty MetaCost algorit-
mas. Esant fiksuotai mokymo duomeny aibei, alternatyvus medziai yra konstruo-
jami vieng karta ir gali buti jsidémeéti. Kiekviena kartg siekiant pritaikyti nauja
kainy matrica tekty sukonstruoti po vieng naujg sprendimo medj is virSaus zemyn
principu. Vadinasi, papildomos laiko sagnaudos, lyginant su vieno medzio metodais,
buty patiriamos tik vieng karta.

Kita galimybé - ACT algoritmas, kai » mazas. Autoriai pastebi, kad su r = 3
pasiekiamas optimalios kainos klasifikavimas. Reikéty eksperimentiskai jvertinti,

kokia buty vykdymo trukme.
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4. SM ir DNT apjungimo apzvalga

4.1. Egzistuojantys apjungimo metodai

Iki Siol pristatéme du zinomy induktyvaus mokymosi budy - konektyvistinio ir
simbolinio - atstovus: dirbtinius neuroninius tinklus ir sprendimo medzius. Abu
budai turi savo privalumy ir trukumy, kurie papildo vienas kita.

Viena vertus, sprendimo medziai yra greitai apmokomi, jais vaizduojamos tai-
syklés yra vaizdzios ir gali buti nesunkiai suprantamos dalykineés srities eksperty.
Vis délto sio klasifikatoriaus tikslumas néra labai aukstas.

Kita vertus, dirbtiniai neuroniniai tinklai gerai klasifikuoja mokymui nenaudotus
vektorius, esant triuksmui, tac¢iau jyu mokymas létas ir sudétinga nustatyti optimalias
tinklo parametry reiksSmes, kaip kad tinklo topologija ar pradiniai svoriai.

Atsizvelgiant | Sias ypatybes, galima apjungti Siuos metodus, tikintis gauti klasi-
fikatoriy, kurio apmokymo laikas trumpas, o tikslumas toks pat kaip daugiasluoksnio
perceptrono. Apjungimas jgalinty iSspresti ir tinklo architekturos apibrézimo prob-
lema, nes néra patikimo budo suzinoti, kokia architektura yra tinkamiausia spe-
cifiniam uzdaviniui spresti. Optimalus tinklas buty maziausias tinklas, sugebantis
adekvaciai uzfiksuoti duomenyse slypincius sarysius [TP11].

Idéja sujungti nagrinéjamus klasifikatorius literaturoje iskelta jau anksciau
[Rou06], taciau pastebéta, kad daugeliui metody budinga tai, kad sukonstruoto hib-
ridinio klasifikatoriaus tikslumas sutampa su pradinio sprendimo medzio tikslumu.
Toks pastebéjimas vercia abejoti pacia metody kombinavimo prasme, nes tikslumo
prasme tuomet pakakty naudoti tik medj. Vis dél to literaturoje paskelbta darbuy,
pateikian¢iy jrodymy, kad hibridizacija tikslumg pagerina. Zemiau pateikiame jy

apzvalga.

Banerjee hibridinis klasifikatorius. Metodas, pasiulytas [Ban97], pir-
miausia C4.5 algoritmu [Qui93] sukuria sprendimo medj, kurio mazgy testai turi
pavidalg X < C. Remiantis pastebéjimu, kad tokiu atveju kelias nuo saknies iki
medzio lapo gali buti isreikStas elementarigja konjunkcija, o keliy iki tos pacios kla-
sés visuma (t. y. visi ta klase atitinkantys lapai) - normaligja disjunkcine forma,
galima apibrézti medj atitinkancig neuroninio tinklo architektura.

Kiekvienas mazgas atitinka dvi elementarigsias konjunkcijas: ¢; = (X < C) ir
—¢; = (X >C),i=1,.,N, N - medzio mazguy skaicius, kitaip sakant, du skirtingus
sprendimus ir Sakas i to mazgo. Kiekvienai jy sukuriamas neuronas pirmajame
tinklo sluoksnyje ir sujungiamas su atitinkamu pozymiu X. Antrajame sluoksnyje

kiekvienam unikaliam keliui medyje nuo Saknies iki lapo sukuriama po neurona,
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kuris sujungiamas su pirmojo sluoksnio neuronais, atitinkanciais sprendimus tame
kelyje. Galiausiai treciajame - iSéjimo - sluoksnyje kiekvienai jmanomai klasei yra
po vieng neurona, kuris agreguoja visus kelius, kuriais galima j ta klase patekti.

Be to, kad apibréziama tinklo architektura, pateikiamos taisykles, kaip apskai-
¢iuoti jo jungciy svorius, kad gautoji struktura savo prasme atitikty normaliagja
disjunkcine forma kiekvienai klasei. Toliau, siekiant pagerinti tinklo klasifikavimo
tiksluma, jis klaidos sklidimo atgal metodu mokomas su tais paciais mokymo
duomenimis. Tuo tikslu apibréztoje architekturoje jvedamos ir visos trukstamos
jungtys su santykinai mazais svoriais.

Sis metodas pasizymi keliomis geromis savybémis. Pirmiausia ka tik inicializuo-
tas tinklas veikia beveik taip pat tiksliai kaip ir jam konstruoti naudotas sprendimo
medis. Antra, konversijos procedura apibrézia tinklo architekturg. Pagaliau galuti-
nis gautasis klasifikatorius veikia geriau nei to paties neurony skaic¢iaus dvisluoksnis
ar tos pacios architekturos tinklas su atsitiktiniais svoriais arba pirminis sprendimo
medis pavieniui.

Kita vertus, kaip metodo trukumas isskiriamas pastebéjimas, kad tinklo neurony
skaic¢ius auga tiesiskai kartu su sprendimo medzio mazgy skai¢iumi (vienas vidinis
medzio mazgas atitinka tris nauju neuronus). Dél to tam tikroms realiy duomeny
aibéms galima gauti sprendimo medj su dideliu skai¢iumi mazgy, kas lemty ir is-
augusj tinklo sudétinguma. Verta pastebéti, kad tinklas gali gautis didesnis negu
pakakty duomeny ypatumams atspindéti.

Kaip matyti, metodas kelia tam tikrus reikalavimus sprendimo medziams. Pir-
ma, kiekvienas mazgas turi tikrinti vieno tolydziojo pozymio reikSme. Antra, medj

kuriantis algoritmas turi stengtis uztikrinti kuo mazesnj mazgy skaiciy.

Kubat radialiniy baziniy funkcijy hibridinis klasifikatorius. Kaip paro-
doma [Kub98| autoriy, sprendimo medziai gali buti sekmingai naudojami radialiniy
baziniy funkcijy neuroniniams tinklams inicializuoti.

Radialiniy baziniy funkcijy tinklas turi viena paslépta sluoksnj, kurio neuro-
nai zymi duomenimis budingy klasteriy centrus p; = [wa, ..., pip|. Kiekvienam
duomeny vektoriui jvertinami atstumai nuo Siy centry ¢;(x) ir juy svertinés sumos
0; = Yo wipi(x), gautos iSéjimo sluoksnio neuronuose, nulemia, kuriai klasei
vektorius priskiriamas. Atstumai nuo centry skai¢iuojami remiantis daugiamacio
normaliojo skirstinio pasiskirstymo funckijos reikSmémis.

Sio tipo tinkly incializavimo problemos apima centry ir standartiniy nuokrypiy
parinkimg, klasifikatoriaus jautruma neaktualiems pozymiams ir per didelj jungéiy

skaiciy tarp centrus ir klases reprezentuojanciy sluoksniy. [Kub98] autoriai parodo,
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kad visos jos gali buti iSsprestos inicializuojant tinkla C4.5 algoritmu sukonstruotu
sprendimo medziu: pirmiausia uzauginamas medis, kuris vektoriy apibrézimo erdve
padalija daugiamaciais staciakampiais, tuomet jy geometriniai centrai tampa radia-
liniy baziniy funkcijy centrais p;. Paskutiniame etape, uzuot taikius iteratyvy tinklo
apmokyma, optimalus isé¢jimo sluoksnio neurony svoriai randami apskaiciuojant pse-
udoinversine matrica.

Metodo privalumas pries ji inicializavusj sprendimo med;j tas, kad inicializuoto
tinklo klasifikavimo tikslumas aukstesnis esant jvairiems medzio genéjimo mastams,

taigi inicializavimas pasiteisina.

Kubat antro sluoksnio sprendimo medziams klasifikatorius. Spren-
dimo medis, turintis pavidalo x < C testa, vienodai traktuoja tiek pozymio
x = C + 0.1, tiek x = 1000C reiksmes - perduoda tolesnj vektoriaus apdorojima
desiniajai medzio sakai, kaip pastebi [Kub96| autoriai. Iskeliama idéja jvertinti ab-
soliuty skirtumg tarp testo ribinés reikSmeés C' ir pozymio reikSmes z, sprendimo

priémimo ribg pakeiciant tolydzigja funkcija:

1

f(z) = g (39)

Toks pakeitimas jgalina ne tik suklasifikuoti duotajj vektoriy, taciau jvertinti jo
atstuma iki sprendimo priémimo taisykles, t. y. kelio medyje nuo saknies iki lapo.
Taip galima klasifikavimo procese atsizvelgti i visas medzio taisykles, o ne j vieng.
Butent sia idéja ir remiasi [Kub96] pristatytas hibridinis sprendimo medzio ir
daugiasluoksnio neuroninio tinklo metodas. Klasifikatorius konstruojamas pirmiau-
sia uzauginant sprendimo medj C4.5 algoritmu ir paverciant ji normaliosios disjunk-
cinés formos taisykliy rinkiniu. Tuomet kiekvienam vektoriui apskaiciuojamas jo

atstumas iki kiekvienos taisyklés pagal formule:

Cia k yra taisykles numeris, T}, - joje atliekamy testy skai¢ius, rj - j — jo taisyklés
testo reiksmeé funkcijai (39). Skaic¢iuojamos gautyju atstumy svertinés sumos klasinei
priklausomybei nustatyti.

Siems veiksmams atlikti formuojamas neuroninis tinklas, kurio pirmame sluoks-
nyje yra po vieng neurong kiekvienai iS ny medzio taisykliy, o iSéjimo sluoksnyje
- kiekvienai duomeny klasei. Pirmojo sluoksnio neuronai skirti atstumams Ry nuo
vektoriaus iki taisyklés apskaic¢iuoti. ISéjimo sluoksnio svoriai koreguoja taisykliy

itakos klasés parinkimui masta: jais taisyklés sujungiamos su klasiy numerius ati-
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tinkanciais neuronais.

Neuroninio tinklo svoriai nustatomi ne iteratyvaus mokymo proceso, tac¢iau pse-
udoatvirkstinés matricos skai¢iavimo budu.

Parodoma, kad tokiu budu kombinuojant sprendimo medzius ir dirbtinius neu-

roninius tinklus pagerinamas sprendimo medzio klasifikavimo tikslumas.

4.2. Siulomo metodo hipotezé

Siekiant gauti kainoms jautry klasifikatoriy - hibridinj sprendimo medziy ir dirb-
tinio neuroninio tinklo metoda - pasirinkta kaip pagrinda naudoti [Ban97] siuloma
kombinacijos metodika. Originaliame darbe nebuvo nagrinéjamas klaidy kainoms
jautrus klasifikavimas bei isbalansuoty duomeny problema. Siame darbe, siekiant j
minimas problemas atsizvelgti, bus naudojami klaidy kainoms jautrus medzio konst-
ravimo ir dirbtinio neuroninio tinklo mokymo procesai. Realizuoti ju variantai ap-

rasyti skyreliuose 5.2 ir 5.3.
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5. Algoritmuy realizacija

5.1. Programavimo aplinka

Projektui realizuoti buvo pasirinkta Python programavimo aplinka dél siy prie-

zasciy:
o Python yra atviro kodo programavimo aplinka.

« NumPy bibliotekos pagalba galima naudoti masyvy programavimo (angl. ar-

ray programming) paradigma.

o Siekiama, kad  projekto  rezultatas  buty = vieSsai  prieinamas.
http://pypi.python.org/pypi pakety (biblioteky) indeksavimo —sistema
suteikia galimybe savo atviro kodo paketa pateikti placiai Python bendruo-
menei. Analogiskos pakety vieSinimo sistemos neturi masyvy programavimo

paradigma jgalinantys analogai R bei Matlab.

e Vienas i$ Sio darbo tiksly yra pagreitinti klasifikatoriaus mokymo trukme.
mpi4py paketo pagalba galima iSnaudoti daugiaprocesoriniy architektury sa-
vybes, kas suteikia galimybe jvertinti ne tik nuosekliai vykdomo, bet ir iSly-

giagretinto algoritmo sparta.

5.2. Dirbtiniy neuroniniy tinkly realizacija

Norint geriau susipazinti su klasifikavimo klaidy kainy jvedimo metodais bei ju
savybémis, pries kuriant SM ir DNT kombinuojantj klasifikatoriy, buvo nuspresta
atskirai issinagrinéti kainy jvedimo metodus j SM ir DNT klasifikatorius. Atlikus
kainy jvedimo i DNT metodu analize (zr. 2.2 skyriu) paaiskéjo, kad geriausias
duomeny subalansavimo metodas yra (20), o praktikoje nusistovéjes kainy jvedimo
i DNT metodas yra (19), kuris ir realiuotas siame darbe. Taip pat buvo atras-
tas naujas, literaturoje mazai tyrinétas kainy jvedimo metodas (21), kuris pasirodé
perspektyvus.

Nuspresta pirmiausia Python aplinkoje realizuoti M LP klase, kurios pagalba
buty galima kurti, apmokyti bei naudoti pasirinktos architekturos daugiasluoksnius
perceptronus. Sios klasés pagrindiné paskirtis - susikurti patogia aplinka eksperi-
mentavimui su daugiasluoksnio perceptrono architektura.

Realizuojant M LP klase buvo pasirinkti Sie sprendimai:

1. Algoritmas realizuotas totaliniu metodu, nes iteracijos vykdymo trukmeé yra

mazesné nei stochastinio metodo. Taip yra, nes totalinio metodo atveju vek-
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toriy daugyba yra atlieckama panaudojant optimizuota matricy daugyba, o ne
sintaksinius darinius, skirtus iteruoti ir atlikti veiksmus su pavieniais vekto-
riais. Taip pat totalinio metodo privalumas yra tas, kad naudojant masyvy

programavimo paradigma kodas yra lakoniskesnis ir lengviau skaitomas.

2. Tinklas sukuriamas konstruktoriui perduodant sarasa, sudaryta iS kiekvieno
sluoksnio perceptrony skaiciaus arba is kiekvieno sluoksnio perceptrony pradi-
niy svoriy (zr. (15)). Pirmuoju atveju tinklas yra inicializuojamas atsitiktiniais

svoriais i$ intervalo [—1, 1].

3. Tinklui pateikiama D duomeny matrica, sudaryta i§ duomeny vektoriy, bei T'
matrica, turinti tiek stulpeliy, kiek yra klasiy, ir tiek eiluciy, kiek yra duomeny
vektoriy. Kiekvieno T elemento reikSmeé yra i$ {0, 1} aibés. 1, jeigu tos pacios
eilutés duomeny vektorius priklauso elemento stulpelio klasei, 0 - priesingu at-
veju. Sis interfeisas atitinka Matlab kalbos Neural NetworkT oolbox duomeny

pateikimo daugiasluoksniam perceptronui interfeisa.
4. Tinklas gali buti apmokomas dviem metodais:

(a) Optimaliam sustojimui nustatyti naudojant validavimo duome-
nis Tinklui pateikti duomenys yra suskaidomi j tris dalis: mokymo, vali-
davimo bei testavimo. Duomenys j dalis yra skaidomi nuosekliai: moky-
mo duomenys yra pirmieji s elementy, validavimo duomenys - nuo s iki [,
o testavimo duomenys - nuo [ iki paskutinio elemento. Dél Sios specifikos
skirtingy klasiy duomeny vektoriy pasiskirstymas pateiktyjy duomeny ai-
bes skirtinguose poaibiuose turéty buti panasus. Sugeneruotus sintetinius
skirtingy klasiy duomenis reikia atsitiktinai iSmaiSyti. Mokant daugias-
luoksnj perceptrona, kiekvienos epochos metu yra apskaic¢iuojami nuosto-
liai su mokymo, validavimo. Nuostoliai su mokymo duomenimis nuolatos
mazéja. Su validavimo duomenimis i$ pradziy mazéja, bet po kurio lai-
ko pradeda dideéti, nes klasifikatorius per daug prisitaiko prie mokymo
duomeny. Optimalus mokymo iteraciju skaic¢ius yra randamas nusta-
tant iteracijos indeksa, ties kuriuo nuostoliai su validavimo duomenim
pradeda didéti. Naudojant nedidele validavimo duomeny aibe, gali rei-
kéti atlikti labai didelj iteracijy skaiciy, kad klasifikavimo klaida pradéty
augti. Siai problemai spresti buvo pasirinkta tokia strategija: optima-
liu iteracijy skaic¢iumi laikomas indeksas iteracijos, ties kuria nuostoliy
su validavimo duomenimis kitimas yra mazesnis nei pasirinkta konstanta

MAX VALIDATION ERROR_SLOPE. Kitaip sakant, mokymas
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yra stabdomas, kai nuostoliai su validavimo duomenimis beveik nebekin-
ta. Eksperimenty metu naudotos $ios konstantos reik§més yra 10~7 bei 0.
Sia problema buvo galima spresti ir kitais metodais, pavyzdziui, valida-
vimo duomeny aibe prapleciant uztriukSmintais duomenimis. Visgi buvo
pastebéta, kad triuksmo, kuris islaiko uztriukSminamy duomeny skirsti-
nj, generavimo realizacija reikalauja dideliy laiko sanaudy ir galéty buti

atskiro tyrimo objektas.

(b) Mokant fiksuota iteracijuy skaiciy ir parenkant maziausia kaing
su testiniais duomenimis gavusig iteracijg Tinklui pateikti duome-
nys suskaidomi j dvi dalis: mokymo ir testavimo. Daugiasluoksnis per-
ceptronas mokomas fiksuotg iteracijy skaiciy, kiekvienos iteracijos metu
yra apskaiciuojama kaina su testiniais duomenimis. Baigus mokyma yra
parenkamas iteracijos numeris su geriausia kaina ir tinklas nuo ty paciy

pradiniy svoriy pakartotinai apmokomas iki geriausios iteracijos.

5. Siekiant detaliai nagrinéti realizuoto klasifikatoriaus savybes, buvo realizuotas
klasifikavimo skirstinio vizualizavimas dvieju bei trijy klasiy atvejais (esant
dviejy pozymiy duomeny vektoriams). Vizualizavimas atliekamas kiekvienam
daugiasluoksnio perceptrono iS¢jimui priskiriant vieng i§ RGB (raudona, zalia,
melyna) spalvy. Visi mokymo duomeny vektoriai yra apibréziami stac¢iakampe
plokStuma, kuri yra suskaidoma j smulkius kvadratélius. Parenkama po vieng
kiekvieno kvadratélio taska, apskaiciuojamos ty tasky spalvos bei kvadrateliai
nuspalvinami jiems priklausancio tasko spalva. Realizavus §j vizualizavima
buvo pastebéta, kad ne visai aisku, kurioje vietoje dominuojanti RG B spalva
pasikeicia, todél buvo pridétas papildomas kvadratéliy spalvy modifikacijos
algoritmas: vienas is gretimy kvadratéliy, kuriy dominuojanti spalva skiriasi,
yra nuspalvinamas juodai. Taip vizualizuojama aiski riba tarp dviejy skirtingy
klasiy. Ant Sios spalvinio klasiy skirstinio plokStumos pavaizduojant duomeny
vektorius galima matyti, kurie duomeny vektoriai kuriai klasei buvo priskirti

(zr. 3 pav.).

6. Gauto klasifikatoriaus patikimumui jvertinti pasirinkta naudoti viduting klasi-
fikavimo kaing su testavimo duomenis. Kitaip sakant, su testiniais duomenimis
yra apskaic¢iuojama vidutiné klasifikavimo kaina, kuri apskai¢iuojama susuma-
vus kiekvienos rusies klaidas padaugintas is tos rusies klaidos kainos bei gau-
ta suma padalinus i$ vektoriy skaiciaus. Taip pat, kaip pagalbinés metrikas
pasirinkta naudoti viduting klasifikavimo klaida su mokymo duomenimis bei

vidutinj klaidy skaic¢iy su mokymo ir testavimo duomenimis.
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Klasifikavimo spalviné plokituma bei trijy klasiy duomenys
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3 pav.: Klasifikavimo skirstinio vizualizavimas trijuy klasiy atveju

Realizavus M LP klase buvo sugeneruoti triju klasiy duomenys, turintys du po-
zymius (zr. 3 pav.). Matlab aplinkoje sukurtas neuroninis tinklas, turintis 2 jéjimo,
7 paslépto ir 3 iSéjimo sluoksnio perceptronus. Pasirinkti 7 paslépti perceptronai,
nors trims klasems atskirti uztenka ir 3 perceptrony, nes netinkamai inicializavus
tinkla kai kurie perceptronai gali atlikti labai panasy klasifikavima. Realizuotas
Matlab aplinkai klasifikavimo skirstinio vizualizavimas. Daugiasluoksnis perceptro-

nas apmokytas greiciausio nusileidimo metodu (angl. gradient descent):
1. Jvykdyta 5000 mokymo epochy;
2. Mokymas truko 2:01 minutes;
3. Nuostoliai, gauti su pradiniais svoriais: 0.395;
4. Nuostoliai, gauti su mokymo metu gautais svoriais: 0.0831;

5. Gautas klasifikavimo skirstinys (7r. 4 pav.).
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4 pav.: Matlab aplinkos daugiasluoksnio perceptrono ([2, 7, 3]), apmokyto greic¢iau-
sio nusileidimo metodu, klasifikavimo skirstinys

M LP Klasés pagalba, sukurtas analogiskas tinklas, kurio struktira [2,5,3]. Sis
tinklas apmokytas panaudojant tuos pacius triju klasiy duomenis (zr. 3 pav.). Mo-

kymas buvo atliekamas naudojant grei¢iausio nusileidimo metoda (zr. (6)):
1. Ivykdyta 5000 mokymo epochy;
2. Mokymas truko 00:34 minutes;
3. Nuostoliai, gauti su pradiniais svoriais: 0.455;
4. Nuostoliai, gauti su mokymo metu gautais svoriais: 0.0867;

5. Gautas klasifikavimo skirstinys (7r. 5 pav.).
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Klasifikavimo spalviné plok§tuma bei triju klasiy duomenys
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5 pav.: Python aplinkoje realizuoto daugiasluoksnio perceptrono ([2, 7, 3]), apmo-
kyto greiciausio nusileidimo metodu klasifikavimo skirstinys

Svarbu pastebeéti, kad Matlab aplinkos Neural N etworktoolbox daugiasluoksnio
perceptrono naudojamy svoriy apibrézimas skiriasi nuo jprasto svoriy apibrézimo
(apibrézéme 2.1.1 skyriuje). Todél nebuvo galima jvykdyti eksperimento skirtingose
aplinkose su vienodais pradiniais svoriais.

Gautuosius vykdymo rezultatus galima apibendrinti taip:

1. MLP klasés pagalba realizuoto tinklo epochos trukmé vidutiniskai keturis

kartus trumpesné nei Matlab aplinkoje realizuoto tinklo mokymo epochos.

2. Nuostoliai validavimo duomenims, gaunami su pradiniais abiejy aplinky klasi-
fikatoriy svoriais, buvo panasus, todél pradinés mokymo sglygos buvo artimos
(Matlab aplinkoje aplinkybeés net geresnés). Nuostoliai validavimo duomenims,
gaunami su mokymo metu gautais svoriais, taip pat panasus, todé¢l daroma is-

vada, kad siy klasifikatoriy klasifikavimo galimybés yra analogiskos.

Matlab aplinkos Neural NetworkToolbox pakete yra realizuoti keli tinklo ap-

mokymo metodai, pavyzdziui, Levenberg-Marquardt ar Scaled conjugate gradient.
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Eksperimentas buvo dar karta pakartotas Matlab aplinkoje, panaudojant kita (Sca-

led conjugate gradient) tinklo apmokymo metoda:
1. Ivykdytos 57 mokymo epochos;
2. Mokymas truko 00:02 minutés;
3. Nuostoliai, gauti su pradiniais svoriais: 0.393;
4. Nuostoliai, gauti su mokymo metu gautais svoriais: 0.0538;

5. Gautas klasifikavimo skirstinys (zr. 6 pav.).

Classification error
Class 1
Class 2

Feature 2

Featurs 1

6 pav.: Matlab aplinkos daugiasluoksnio perceptrono ([2, 7, 3]), apmokyto "Scaled
conjugate gradient"metodu klasifikavimo skirstinys

Visy triju eksperimenty nuostoliai su pradiniais svoriais yra panasus, todél gali-
ma teigti, kad siy metody pradinés mokymosi salygos buvo identiskos. Skirtingose
aplinkose iSgauti greiciausio nusileidimo tinklo apmokymo metody rezultatai yra
labai panasus, lyginant su Scaled conjugate gradient tinklo apmokymo metodo re-
zultatais. IS Sio eksperimento galima padaryti iSvada, kad greiciausio nusileidimo

metodas konverguoja léc¢iau, nei scaled conjugate gradient metodas.
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Duomeny subalansavimas. MLP klasés realizacija buvo papildyta (20)
duomeny subalansavimo savybe. Susikurti sintetiniai iSbalansuoti duomenys. Tink-
las apmokytas su savybe subalansuoti duomenis ir be jos. Vizualiai palyginti gautieji
klasifikavimo skirstiniai (zr. 7a pav. bei 7b pav.). Vizualiai palyginus gautus klasifi-
kavimo skirstinius, galima daryti iSvada, kad duomeny subalansavimo patobulinimas

buvo jdiegtas sékmingai.

Klasifikavimo spalviné plokituma bei trijy klasiy duomenys

Klasifikavimo spalviné plok$tuma bei trijy klasiy duomenys

Pozymis 2
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7 pav.: Python aplinkoje realizuoto daugiasluoksnio perceptrono ([2, 7, 3|) klasifi-
kavimo skirstinys.

Klasifikavimo klaidy kainy jtraukimas. M LP klasés realizacija papildyta
(19) paporiniy kainy matricos jvedimu. Sudaryta klasifikavimo klaidy kainy mat-
rica, kurioje mazesniosios klasés kaina tris kartus didesné nei kity klasiy. Vizualiai
palyginti gautieji klasifikavimo skirstiniai (zr. 8 pav. ir 7b pav.). Matyti, kad klasi-
fikavimo skirstinys pasikeité mazosios klasés naudai taip, kad beveik neliko mazosios
klases elementy priskyrimo kitoms klases klaidy. Padaryta iSvada, kad klasifikavimo

klaidy kainy jvedimas realizuotas sekmingai.
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Klasifikavimo spalviné plok§tuma bei triju klasiy duomenys
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8 pav.: Python aplinkoje realizuoto daugiasluoksnio perceptrono ([2, 7, 3]), subalan-
suojanc¢io duomenis, bei jvertinancio klasifikavimo klaidy kainas (maziausios klases
klaidos 3 kartus brangesnés uz kituy), klasifikavimo skirstinys

Atsiradus poreikiui jvertinti dar nerealizuotas metrikas, M LP klasés realizacija
buvo papildyta klasifikavimo klaidy skaic¢iaus radimo algorimu. Taip pat MLP
mokymo algoritmas papildytas kitais mokymo sustojimo kriterijais: maksimalus

iteracijy skaicius, maksimali vykdymo trukmeé, nuliné klasifikavimo klaida.

5.3. Sprendimo medziy realizacija

Siame skyriuje pateikiami realizuoti jautriy kainoms sprendimo medziy varian-
tai. Jie pasirinkti remiantis skyrelyje 3.2.5 pateiktomis literaturos apzvalgos iSvado-
mis. Realizacijos koncentruojasi ties baziniu C4.5 algoritmu ir jo modifikacijomis:
klasiy tikimybiy skaic¢iavimu, genéjimu ir daugelio medziy kainoms jautriu kombi-

navimu.
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5.3.1. (C4.5 algoritmo realizacija

Siame darbe sprendimo medis konstruojamas remiantis rasytines C4.5 versi-
jos [Qui93] ir C5.0 atviro kodo realizacijos [Resll] idé¢jomis. Pateikiame esminius
analizuoty ir realizuoto medzio konstravimo algoritmy panasumus ir skirtumus.

Tiek C5.0, tiek C4.5 numato galimybe klasifikuoti vektorius, turinc¢ius diskreciy-
ju ir/arba tolydziujy pozymiuy, taip pat jungti diskreciuosius pozymius i poaibius.
Dél to, kad siekiama sukurti hibridinj SM ir DNT klasifikatoriy, Siame darbe rea-
lizuotas konkretus C4.5 algoritmo variantas, galintis klasifikuoti tik tolydziuosius
duomenis ir sukuriantis dvejetainius medzius. Kiekvienas medzio testas turi pavida-
la X < A, kur X - tam tikras pozymis, o A € R. Taip pat realizuotas ir klaidomis
gristas genéjimas. Abi algoritmo dalys aprasytos 3.1.1 skyrelyje.

Apribojimas naudoti tik tolydziuosius pozymius supaprastina informacijos teo-

rijos formuliy iSraiskas. Realizacijoje naudoti tokie jy variantai:
1. Testo informacija (24) pakeic¢iama j:

D D,
Infotest(Dla Dra D) = H[nfO(Dl) + "D‘|[nf0(Dr) ) (41)

D, ir D, yra kairiajam ir desiniajam pomedziui priklausancios D reikSmés,
pritaikius testg X < A.

2. Dalijimo informacija (26) pakeic¢iama j:

D D D, D,

Realizuotas algoritmas nenumato praleisty reiksmiy ir klasifikavimui nenaudo-
tiny pozymiy galimybes.

Gautas medis C5.0 algoritme kiekviename lape pateikia faktinj juo padengiamy
mokymo vektoriy ir klasifikavimo klaidy skai¢iy. C4.5 algoritme rodomas ne faktinis
klaidy skaic¢ius, bet pesimistinis jo jvertis remiantis binominio pasisikirstymo para-
metro pasikliautiniu intervalu. C5.0 algoritmo realizacijoje ir Siame darbe genéjimas
atliekamas ne tik pilnai uzauginus medj, taciau ir sukonstravus kiekvieng pomed;j
yra pirmiausia patikrinama, ar faktinis padaryty klaidy skaicius nebuty mazesnis
vietoj Sio pomedzio kuriant lapa. C4.5 genéjimo versija realizuota ir Siame darbe.

[Qui93] bendrai paaiskinama, kaip parenkama ribiné reikSmé A tolydziojo po-
zymio testui X < A vidiniame medzio mazge (28). Taip pat nurodoma, kaip tarpu-
savyje lyginti pozymius kandidatus taikant santykinio informacijos islosio kriterijy

(27). Lieka neaisku, kokiu kriterijumi remiantis tarpusavyje lyginti vieno pozymio
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skirtingas jmanomas ribines reikSmes. Kodo analizé¢ atskleidé, kad C5.0 tolydziojo
pozymio geriausia ribine reikSme laikoma ta, kuri uztikrina didziausig informaci-
jos islosj (25). Issaugoma pati reikSmeé, atitinkamas informacijos islosis ir dalijimo
informacija. Toks pat principas jgyvendintas ir siame darbe.

Tiek C5.0 algoritme, tiek Sio darbo realizacijoje tarpusavyje visi pozymiai lygi-
nami taikant santykinio informacijos islosio kriterijy. Pirmiausia apskaiciuojamas

teigiamy islosiy vidurkis visiems pozymiams.

1

Avg gain(D) = TTests]

> Gain(D,T) (43)

TeTests

Tests - visy jmanomy pavidalo X < X!'es testy aibe.
Tuomet parenkamas pozymis, turintis nemazesnj nei vidutinis informacijos islosj
(Gain(D,T) > Avg gain(D)), teigiama dalijimo informacija (Infosu(D,T) > 0)

ir didziausia i$ visy santykinj informacijos islosj 7' = arg max (Gain ratio(D,T)).
Te|Tests|

Sio darbo realizacijoje nugenétam medziui, kaip ir C5.0 realizacijoje, atspausdi-

nama skaiciy pora (n/E), kur:
e n - kaip ir anksc¢iau, lapo padengiamy mokymo vektoriy skaicius;

o FE - klaidy skaic¢iaus lape jvertis remiantis binominio skirstinio pasikliautinio
intervalo skai¢iavimu su mokymosi duomenimis: FE, jei tai negenétas lapas,

arba E, jei tai pomedis, pakeistas lapu.

C4.5 klaidomis gristo genéjimo parametro p pesimistiniam jverciui skaiciuoti

naudota Agresti-Coull [Agr98| pasikliautinio intervalo skai¢iavimo metodika:

P(E,n,a) =D+ za)2 M (44)

/2

Cia p = W(jf’ 0 Zq 2 yra standartinio normaliojo skirstinio (1 — «/2)-is kvantilis.

Pateikiame sprendimo medzio, pateikto 9 Pav., genéjimo pavyzdj. Medis turi
vieng sprendimo priémimo mazga ir du lapus. Kiekviename jy iSsaugota, kiek kurios
klasés vektoriy iS mokymo duomeny jie padengé: n; zymi i-ai klasei priklausanciy
vektoriy skaiciy.

Medzio pavyzdyje antrasis lapas padengia n = 1 + 1 = 2 vektorius, iS kuriy
E = 1 klasifikuojamas klaidingai, lapui priskyrus 2 klase. Del to klaidy skaiciaus
jvertis siame lape su pasikliovimo lygmenu ) = 0.75, ¢ia o = 1 — ) = 0.25, yra

E =2 xp(1,2,0.25) ~ 1.76.
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Medis pavyzdyje galéty buti pakeistas lapu, pa-

X <= 43,32
dengianc¢iu n = 2 + 1+ 1 = 4 vektorius ir zy-
Taip M
min¢iu 3 (daugumos) klase su klaida £ = 1. Kai I EE
— — | 3 ' 1!
Q = 0.75, B, = 4 x p(1,4,0.25) ~ 223, 0 B, = \ny=2 l"-g::i-"l

2 x p(0,2,0.25) + 2 x p(1,2,0.25) ~ 2.72. Kadangi

E; < E,, vietoj medZio buty paliktas lapas. 9 pav.: Sprendimo medzio,

skirto genéti, pavyzdys.
5.3.2. Klasiy tikimybiy modifikavimas

Antrasis Siame darbe realizuotas metodas yra C4.5 modifikacija, atsizvelgianti
i klaidy kainas medzio konstravimo fazéje, kai standartiniai santykiniais dazniais
paremti aprioriniy klasiy tikimybiuy jverciai (22) pakei¢iami modifikuotaisiais pa-
gal kainy matrica (30) aibés informacijos skai¢iavimo formuléje (23). Kadangi tai
originalaus algoritmo modifikacija, néra zinoma, kaip medzio veikimg paveiks stan-
dartinis klaidomis gristas genéjimas, del to turety buti atliekami eksperimentai su

ir be jo.

5.3.3. Medzio konstravimas MetaCost algoritmu

Atlikus literaturoje rasty algoritmy analize buvo pasirinkta naudoti daugelio
medziy algoritma MetaCost [Dom99], aprasyta 3.2.2 skyrelyje, kuris klaidy kainoms
jautry sprendimo medj iSgauna remiantis bagging metodika. MetaCost algoritmas
nenusako, kokj konkrety pavieniy sprendimo medziy konstarvimo algoritma (ar ap-
skritai klasifikatoriy) reikia naudoti. Siame darbe buvo pasirinkta naudoti jau rea-
lizuotg C4.5 medzio konstravimo algoritma.

Siame darbe realizuoto MetaCost algoritmo pseudokodas pateiktas 1 algoritme.
[eities duomenys yra: S - mokymo duomenys, L - klasifikavimo algoritmas, C' - kainy
matrica, m - mokymo duomeny vektoriy atsitiktiniy rinkiniy skaicius, n - vektoriy
skaiéius atsitiktiniame mokymo duomeny poaibyje.

MetaCost algoritmas yra daugelio medziy (bagging) algoritmas, bet jo efektyvu-
mas skiriasi tik per konstantg, atitinkancig balsuojanciy medziy skaiciy, nuo pavie-
nio klaidy kainoms nejautraus klasifikatoriaus.

Testuojant sukurtg realizacija pastebéta, kad MetaCost algoritmas geriau nei
pavienis sprendimo medis susidoroja su uztriuk$mintais duomenimis. Sis efektas
gaunamas, nes mazesni duomeny rinkiniai nei pradiné mokymo duomeny aibé nu-
filtruoja triuksma.

Taip pat pastebéta, kad Sio algoritmo trukumas yra atsitiktinumo faktorius, ku-

ris lemia, kad MetaCost algoritmas dazniausiai, bet ne visada sugeneruoja rezultata,
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1 Algoritmas MetaCost algoritmo pseudokodas.

1: procedure METACOST(S, L,C,m,n)

2 for i <+ 1,n do

3 S; yra n ilgio vektoriy rinkinys is S aibeés

4: M; yra klasifikatorius, gautas L algoritma apmokius su 5;
5: end for

6 S 0

7 for all x € S do

8 for all j € classes do

" ViP(jlz, M;) = { 1 :jei M; progn‘ozvl.loja klase%j
0 : priesingu atveju
11: end for
12: z nauja klasé «— argmin y_; P(j|z)C(i,5)
13 S+ S'ux
14: end for
15: return Klasifikatorius, gautas apmokius algoritmag L su kainy atzvilgiu pa-

lankiausiai perklasifikuotais duomenimis S’
16: end procedure

kurio kaina mazesné uz pavienio klaidy kainoms nejautraus klasifikatoriaus. Si prob-
lema gali buti iSspresta, jvykdzius algoritma kelis kartus pakartotinai ir parenkant

geriausia rezultaty.

5.3.4. Laplace genéjimo realizacija

Kadangi sio darbo kontekste sprendimo medis skirtas daugiasluoksniam percept-
ronui inicializuoti, naudinga, kad gauto medzio dydis, o dél to ir tinklo dydis buty
optimalus. Dél to ieskota tinkamo genéjimo varianto.

Realizuotas C4.5 klasifikatorius sugeba jvertinti klasiy tikimybes lapuose ir vi-
diniuose mazguose. Be to, numatytoji klaidomis grista sprendimo medzio genéjimo
metodika néra jautri klaidy kainoms. Deél to pasirinkta jam pritaikyti 3.2.4 skyre-
lyje aprasyta kainos jautria Laplace genéjimo metodika. Siame darbe sukurta jos

realizacija, kuri, taikoma kainoms nejautriam C4.5, padaro ji kainoms jautry.

5.4. SM ir DNT apjungimo realizacija

Realizuotas [Ban97| siulomas sprendimo medziy ir dirbtiniy neuroniniy tinkly
apjungimo metodas (zr. skyrelj 4.1). Sukonstravus sprendimo medj, jis apeinamas
metodu j gylj ir pakeliui suformuojamos trys daugiasluoksnio perceptrono svoriy

matricos, kurios naudojamas tinklui inicializuoti.
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2 Algoritmas Hibridinio klasifikatoriaus DSP pradiniy svoriy konstravimo is spren-
dimo medzio algoritmas.

1: procedure SVORIUFORMAVIMAS(tree, p,o = 5.0, 8 = 0.025)

2: rules < ()

3: for all k € keliai nuo Saknies iki lapo medyje tree do

4: ¢ < lapo prognozuojama klasé

5: DNF, < disjunkcinés normaliosios formos taisyklé i kelio k:

6: pvz. (x <A)N(y>B)N(z<C)

7: rules < rules U suprastinta DN F,

8: end for

> literal sluoksnio formavimas

9: literal < ()

10: for all rule € rules do

11: for all (x > A) € rule do

12: neuron < neuronas, turintis jungtj ¢ su atributu x ir 4 su likusiais
p — 1 atributy ir wg < —0 x A

13: __neuron <— neuronas, turintis prieSingo zenklo svorius nei neuron ir
atitinkantis Saka (r < A)

14: literal < literal U neuron U _neuron

15: end for

16: end for
> conjunction sluoksnio formavimas

17: conjunction < ()

18: for all rule € rules do

19: ntests < testy skaicius taisykléje rule

20: for all test € rule do

21: neuron <— neuronas, turintis jungtj o su literal sluoksnio neuronu,

atitinkanciu testg test, jungtis £ su visais kitais literal sluoksnio neuronais ir
wp < —0.50(2 x ntests — 1)
22: conjunction <— conjunction U neuron
23: end for
24: end for
> disjunction sluoksnio formavimas

25: disjunction < ()
26: for all ¢ € classes do
27: neuron <— neuronas, sujungtas su sluoksnio conjunction neuronais jung-

timis o, jei jie atitinka klase ¢ prognozuojancias taisykles, ir jungtimis £+ prie-
Singu atveju, o wy <— —0.50

28: disjunction <— disjunction U neuron

29: end for

30: end procedure
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Siame kontekste DSP pirmasis pasléptas sluoksnis vadinamas literal, antrasis ir
iséjimo atitinkamai - conjuncion ir disjunction. Tuomet medzio apéjimo pseudoko-
das pateiktas 2 algoritme. [eities parametrai: tree - sprendimo medis, p - duomeny

dimensiskumas, o ir § - algoritmo parameterai, darantys jtaka jungéiy svoriams.

5.5. Klasifikatoriaus konstravimo pavyzdys

Siame skyrelyje vizualizuojame realizuoty hibridiniy klasifikatoriy konstravimo
etapus.
Pavyzdziai pateikiami su dvi-

maciais sintetiniais duomenimis, 2 __red: 566, green: 486, blue: 148

parodytais 10 pav. Naudota kai-

8 I:F'D [=] f. c ° lf ’
ny matrica C = 1 0 1], o ?%%iﬁ:'h s
6 e ‘
10 10 0 E'}H ‘1»-- it
reiskianti, kad treciosios (maZiau- a o :.s 3:‘? 3 ‘53,‘
° o "D Lol gﬁmﬂé:‘, A a
. . . . . > “ .% An
sios, mélynos) klasés klaidy kaina ""-3?“”: % ?D%d’ng?;g” @f%%ﬂ -
didziausia ir jai turéty buti skir- o L F PO gg? 5 Yl pq

tas didziausias démesys. Pateikia- )
ma po du klasifikavimo rezulta-

tus kiekvienai klasifikatoriaus fa-
10 pav.: Sintetiniai duomenys, naudoti hibridi-

zei: klasifikavimas su mokymo ir
nio klasifikatoriaus konstravimo pavyzdyje.

testiniais duomenimis.

Pirmajame pavyzdyje (11 - 13
pav.) parodyti hibrido, iniciali-
zuoto i$ sprendimo medzio, uzauginto C4.5 algoritmu ir nugenéto kainoms jautriu
Laplace genéjimu, konstravimo etapai. Toliau eksperimentuose jis vadinamas Hyb-
rid__Laplace.

Kaip matyti is 11 pav., sprendimo medis isskiria stambia kampuota klasiy struk-
tura, padarydamas raudonos klasés klaidy tiek mélyname, tiek Zaliame regionuose.
Toliau inicializuotas hibridinis klasifikatorius (12 pav.) atkartoja SM klasifikavimo
plokstuma stambiais bruozais (laiptuota struktura), taciau riby kampai aptakesni.
Pilnai apmokyto hibrido, pateikto 13 pav., ribos dar labiau susSvelnintos ir nutolu-
sios nuo pradinio SM, nors islaikoma bendra plokstumos regiony kryptis ir jlinkimai
anksciau buvusiy ryskiy kampy vietose. Pilnai apmokytas hibridas gerokai sumazina
raudonos klasés klaidy. Be to, hibrido klasifikavimo plokStumos regionai yra tolygiai
nuspalvinti, o tai reiskia, kad klasifikatoriaus is¢jimo sluoksnio perceptrony reikSmes

skyresi pakankamai, priimant sprendimg dél vektoriaus klasinés priklausomybés.
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Antrajame pavyzdyje (14 - 16 pav.) etapais konstruojamas MetaCost sprendi-
mo medziu paremtas hibridas, toliau - Hybrid_MetaCost. Cia pradinis sprendimo
medis konstruojamas iS mokymo vektoriy, kuriy klasinée priklausomybé pakeista pa-
gal klasiy matricg. Galutinis sprendimo medis uzauginamas C4.5 metodu ir jam
pritaikomas numatytasis klaidomis gristas genéjimas, o jis laikomas kainoms jautriu
butent dél naudotos modifikuotos vektoriy aibés.

Pradinis sprendimo medis (14 pav.) skiriasi nuo pries tai pateiktojo Laplace (11
pav.) tuo, kad klasiy ribos stipriai dantytos ir prisitaikiusios prie mokymosi duome-
ny ypatybiy. Dél to, kad klasiy ribos detalesnés, padaroma maziau raudonos klases
klaidy. Taip gali buti dél to, kad taikytas numatytasis klaidomis gristas genéjimo
metodas. Inicializuotas hibridas (15 pav.) suSvelnina klasiy ribas, taciau matyti,
kad spalvos nevienalytés - yra regiony, kuriuose klasiné priklausomybé nustatoma
sudétingiau tikriausiai dél ryskaus pradinio medzio dantytumo. Paskutiniame etape
(16 pav.) klasifikatorius taip pat islaiko banguotas klasiy ribas (prasta apibendrini-
mo gebéjima salygojantys issikisimai, jdubimai), taciau tampa vienareikSmiskesnis
regiony viduje.

IS pateikty pavyzdziy matyti, kad Laplace medis dalija erdve stambiais regionais,
dél to praranda tikslumo ten, kur klasés persidengia, o MetaCost - klasiy regiony
ribas padaro itin vingiuotas, dél ko nukencia klasifikatoriaus apibendrinimo pajégu-

mai. Atitinkamai medziai padaro jtaka ir inicializuoto hibrido veikimui.
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(a) Mokymo duomenys. (b) Testiniai duomenys

11 pav.: Laplace sprendimo medis su mokymo ir testiniais duomenimis.
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Klasifikavimo spalviné plok§tuma bei trijy klasiy duomenys Klasifikavimo spalviné plok§tuma bei trijy klasiy duomenys

Porymis 2

Porymis 2

(a) Mokymo duomenys. (b) Testiniai duomenys

12 pav.: Inicializuotas Laplace hibridas su mokymo ir testiniais duomenimis.

Klasifikavimo spalviné plok§tuma bei trijy klasiy duomenys Klasifikavimo spalvine plok§tuma bei trijy klasiy duomenys

Porymis 2

Porymis 2

(a) Mokymo duomenys. (b) Testiniai duomenys

13 pav.: Apmokytas Laplace hibridas su mokymo ir testiniais duomenimis.

red: 375, green: 321, blue: 104
v e

red: 191, green: 165, blue: 44

(a) Mokymo duomenys.

(b) Testiniai duomenys

14 pav.: MetaCost sprendimo medis su mokymo ir testiniais duomenimis.
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Klasifikavimo spalviné plokstuma bei trijy klasiy duomenys
¥

Klasifikavimo spalvine plokstuma bei trijy klasiy duomenys
D

Porymis 2

Porymis 2

(a) Mokymo duomenys. (b) Testiniai duomenys

Inicializuotas MetaCost hibridas su mokymo ir testiniais duomenimis.

Klasifikavimo spalviné plok§tuma bei trijy klasiy duomenys

Klasifikavimo spalviné plokituma bei trijy klasiy duomenys

Pozymis 2

Pozymis 2

(a) Mokymo duomenys. (b) Testiniai duomenys

16 pav.: Apmokytas MetaCost hibridas su mokymo ir testiniais duomenimis.
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6. Hibridiniy klasifikatoriy veikimo eksperimen-

tinis tyrimas

6.1. Bendrieji eksperimenty nustatymai

Eksperimentais Siame skyrelyje siekiama nustatyti, ar apskritai yra prasminga
kurti kainoms jautry hibridinj klasifikatoriy, panaudojant SM ir DN'T hibridizacijos
metodikg [Ban97] ir jvedant jautruma kainoms kiekvienoje klasifikatoriaus dalyje ne-
priklausomai. Kad buty prasminga, reikéty parodyti, kad hibridinis klasifikatorius
sugeba pasiekti mazesne klasifikavimo kaing su testiniais duomenimis nei jj inicia-
lizaves sprendimo medis per maziau iteracijy nei tokios pat architekturos, taciau
atsitiktiniais svoriais inicializuotas DSP.

Sio darbo eksperimentuose tarpusavyje lyginami hibridiniai klasifikatoriai, pa-
teikti 1 lenteléje. Jie skiriasi dalimis, iS kuriy yra sudaryti, ir jautrumo kainoms

uztikrinimo budais, nurodytais desiniajame lentelés stulpelyje:

1. DSP. Hibride naudojamas kainoms jautrus daugiasluoksnis perceptronas, ap-

raSytas 5.2 skyrelyje.

2. MetaCost. Kainoms jautrus yra sprendimo medis, sukonstruotas gaubiamuo-

ju metodu, aprasytu 5.3.3 skyrelyje.

3. Genéjimas. Kainoms jautrus Laplace medzio genéjimas, aprasytas 5.3.4 sky-

relyje.

4. Tikimybiy modifikacija. Klasiy apriorinés tikimybés modifikuojamos, kad
atitikty kainy matrica, taip pat lapai pernumeruojami, kad atitikty geriausia

kainos atzvilgiu klase, kaip aprasyta skyrelyje 5.3.2.

Verta pastebéti, kad MetaCost turi kaip bazinj klasifikatoriy naudoti kainoms
nejautry klasifikatoriy. Metodas suteikia galimybe perpanaudoti pirmoje jo stadijoje
konstruojama kainoms nejautriy klasifikatoriy aibe kiekvienai naujai kainy matricai.
Siekiant iSsaugoti Sia perpanaudojamumo galimybe, bazinis MetaCost naudojamas
klasifikatorius neturi buti jautrus kainoms. Tiek gené¢jimas, tiek tikimybiy modi-
fikacija padaryty bazinj klasifikatoriy jautry kainoms, dél to eksperimentuose jie
nekombinuojami su MetaCost.

Papildomai j palyginimus jtraukti hibridai:

1. C5.0 sprendimo medzio klasifikatorius [Resl1] bei juo inicializuotas hibridas
Hybrid__C5.0. Sprendimo medis yra platinamas atviru kodu, o ne realizuotas

siame darbe.
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2. Originalus kainoms nejautrus hibridas Banerjee [Ban97|, aprasytas 4.1 skyre-
lyje. Sprendimo medzio daliai panaudotas Siame darbe realizuotas C4.5 algo-

ritmas.

Be hibridy, eksperimentuojama su juos inicializavusiais medziais. Taip pat i
kai kuriuos eksperimentus jtraukiamas pigiausios klasés klasifikatorius, parenkantis
vektoriui pigiausia pagal mokymo duomenis nustatyta klas¢. Pigiausios klases klasi-
fikatorius naudojamas daugelyje kity metody kaip sudedamoji dalis ir yra pateiktas,

pvz. (35) formuléje.

Hybrid__ Laplace

Hybrid_MetaCost

Hybrid_Mod__prob

Hybrid_C5.0
Banerjee

Hybrid__Mod__prob__err

Hybrid__Mod__prob_lap

C4.5 medis, Laplace genéji-
mas

MetaCost medis, naudojan-
tis C4.5 medj kaip bazinj
klasifikatoriy

(C4.5 medis, pakeitus aprio-
rines klasiy tikimybes ir la-
pu klases pagal kainy mat-
rica

C4.5 medis, pakeitus apri-
orines klasiy tikimybes pa-
gal kainy matrica, klaido-
mis gristas genéjimas

C4.5 medis, pakeitus aprio-
rines klasiy tikimybes pagal
kainy matricg, Laplaso ge-
nejimas

C5.0 medis

C4.5 medis

Pavadinimas Inicializuojantis medis Kainoms  jautrus
algoritmo aspektas
Hybrid_C4.5 C4.5 medis DSP

Genéjimas, DSP

MetaCost, DSP

Tikimybiy modifi-
kacija ir lapy per-
numeravimas, DSP

Tikimybiy modifi-
kacija, DSP

Tikimybiy modifi-
kacija, genéjimas,
DSP

C5.0 medis, DSP

Kainoms nejautrus

1 lentelé.: Lyginami hibridiniai klasifikatoriai.

Eksperimentai atliekami su 2 lenteléje pateiktais sintetiniais ir realaus pasaulio
duomeny rinkiniais. Realaus pasaulio duomenys eksperimentams pasirinkti i§ UCI
masiny mokymo duomeny bazés [BKMMO9S], skirtos algoritmy kuréjams. Zemiau
pateikiame trumpus duomeny aprasymus.

Vertebral Column Data Set*. Trijy stuburo biikliy pacientai, klasifikuojami

pagal 6 biomechaninius pozymius, nustatytus pagal dubens ir juosmeninés stuburo

“http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Vertebral+Column, tikrinta 2012-12-01



26

dalies slanksteliy padetj ir orientacija. Pateikti du rinkiniai, 2 ir 3 klasiy parinktas
3 klasiuy.

Wine®. Trijy vyno riisiy cheminé sudétis.

Seeds®. Pagal griiddy branduoliy geometrinius matmenis, kaip plotas, perimet-
ras, gautus iS Rentgeno nuotrauky, jie priskiriami vienai is trijuy rusiy.

Synth. Dvimaciai sintetiniai duomenys (zr. 17a pav.), sudaryti i$ trijy persiden-

gianciy normaliuoju skirstiniu pasiskirsciusiy klasiy. Klasiy vidurkiai yra puy = [4, 5],
2 0
pe = [3,2], us = [0, 5], o kovariacinés matricos lygios ¥ = [ 0 o | kiekvienoje kla-

séje yra po n = 350 vektoriy.

Set15. Dvimadiai, trijy klasiy sintetiniai duomenys (7r. 17b pav.). Sie duome-
nys sugeneruoti taip: atsitiktinai sugeneruoti 400 antros klasés duomeny vektoriy,
kuriy = € [0,10], y € [0,10] ir tenkina nelygybe x + 1 < y; atsitiktinai sugeneruoti
400 trecios klasés duomeny vektoriy, kuriy = € [0, 10], y € [0, 10] ir tenkina nelygy-
be x — 1 > y; atsitiktinai sugeneruoti 400 pirmosios klasés duomeny vektoriy, kuriy
xz € [0,10], y € [0,10] ir tenkina nelygybe x + 3 > y > x — 3. Prie visy duomeny
vektoriy koordinaciy pridétas triuksmas lygus 0,5 xn,n ~ N(0,1).

Nr. \ Pavadinimas \ Atributy \ Vektoriy \ Klasiy \ Kiekvienos klaseés
Realaus pasaulio duomenys
1. | Vertebral 6 310 3 0: 60, 1: 150, 2: 100
2. | Wine 13 178 3 0: 59, 1: 71, 2: 48
3. | Tae 5 151 3 0: 49, 1: 50, 2: 52
4. Seeds 7 210 3 0: 70, 1: 70, 2: 70
Sintetiniai duomenys
5. | Synth 2 1050 3 0: 350, 1: 350, 2: 350
6. | Setlb 2 1200 3 0: 400, 1: 400, 2: 400

2 lentelé.: Eksperimentuose naudoty duomeny rinkiniy charakteristikos.

6.2. Eksperimenty vykdymas VU MIF superkompiuteryje

Algoritmai buvo realizuoti ir iStestuoti naudojant asmeninius kompiuterius. Pa-
stebéjus, kad algoritmy apmokymas gali uztrukti ilgiau nei valanda, buvo pasinaudo-
ta Vilniaus Universiteto Matematikos ir Informatikos Fakultetas teikiama galimybe
studentams naudotis superkomiuteriu”. Taigi, buvo sukurta eksperimenty vykdymo

superkompiuteryje infrastruktura, kuri jgalina eksperimentus vykdyti lygiagreciai,

Shttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine, tikrinta 2012-12-01
Shttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/seeds, tikrinta 2012-12-01
Thttp://mif.vu.lt /cluster/, tikrinta 2013-05-27
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red: 350, green: 350, blue: 350 red: 400, green: 400, blue: 400
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17 pav.: Sintetiniai duomeny rinkiniai.

t.y. lygiagreciai vykdyti nuosekliuosius algoritmus su skirtingais jeities parametrais.
Bendri visiems algoritmams jeities parametrai: duomeny failas, kainy matrica, al-
goritmo iSeigos direktorija ir tipas (generuoti paveikslélius ar tik bendra vykdymo
statistika).

Superkompiuteryje yra jdiegta:

1. SLURM?® programiné jranga, naudota superkompiuterio uzduoéiy valdymui

2. OpenMPI° programiné jranga uzduoc¢iy vykdymui superkopiuteryje. Python
programavimo aplinkoje naudojant OpenMPI apvalkala MPI4PY!Y galima i$
Python programavimo aplinkos valdyti OpenMPI programine jranga.

Taip pat, buvo realizuoti pagalbiniai jrankiai, leidziantys vizualizuoti skirtin-
gy algoritmy vykdymo rezultatus pagal pasirinktg metrikg. Buvo registruojamos
tokios algoritmy vykdymo metrikos: vidutinis klasifikavimo klaidy skaic¢ius su mo-
kymo ir su testavimo duomenimis, vidutiné klasifikavimo klaidy kaina su mokymo ir
testiniais duomenimis, algoritmo vykdymo trukmé bei daugiasluosknj perceptrong

naudojanciy algoritmy iteracijy skaic¢ius. Realizuoti tokie vizualizavimo jrankiai:

1. Skirtingy algoritmy su tuo paciu duomeny rinkiniu ir ta pacia kainy matrica
palyginamoji stulpeliné diagrama. Si diagrama sudaroma suvidurkinant pa-
sirinktg eksperimenty, tarpusavyje besiskirianc¢iu tik duomeny permaisymu,

skai¢iy. Vizualizuojama pasirinktoji metrika.

8https://computing.llnl.gov/linux/slurm/, tikrinta 2013-05-27
9http://www.open-mpi.org/, tikrinta 2013-05-27
Ohttp: //mpidpy.scipy.org/docs /usrman/index.html, tikrinta 2013-05-27
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2. Dviejy algoritmy palyginimui skirta sklaidos diagrama (angl. scatter plot). Tai

dvimaté diagrama, kurios taskai zymi kiekvieno algoritmo metrikos jvercius,

gautus atlikus eksperimentus, turincius identiskas pradines salygas.

Realizuojant Sig eksperimenty vykdymo infrastruktura buvo iSsprestos sSios tech-

nines problemos:

1.

Automatizuotas superkompiuterio uzduociy generavimas ir paleidimas.
Automatizuotas rezultaty surinkimas, apibendrinimas ir vizualizavimas.

. Skirtingy programavimo kalby kodo vykdymas vienos uzduoties metu super-
kompiuteryje (C5.0 sprendimo medzio realizacija pateikta C++ kalba, o visi

kiti algoritmai realizuoti Python programavimo kalba).

4. Automatizuotas vykdymo rezulataty parsisiuntimas j asmeninj kompiuterj is
superkompiuterio.
6.3. Eksperimentai su Hybrid _Mod__prob
6.3.1. Metodika
Pirmajame eksperimente, pasirinkus vieng iS pasiulyty hibridy - Hyb-

rid__Mod__prob, - atlickamas statistinis testas (t-testas vienodiems vidurkiams, kai

dispersija nezinoma), siekiant nustatyti $iy hipoteziy teisinguma arba klaidinguma:

1.

HO : sprendimo medzio ir juo inicializuoto hibrido vidutiné klasifikavimo

klaidy kaina sutampa.

H1 : hibridinis klasifikatorius sumazina jj inicializavusio sprendimo me-

dzio klasifikavimo klaidy kaing.

HO : originalaus kainoms nejautraus Banerjee ir hibrido Hyb-

rid__Mod__prob vidutiné klasifikavimo klaidy kaina sutampa.

H1 : kainoms jautrus hibridas Hybrid _Mod_prob gauna mazesne klasifi-

kavimo klaidy kaing nei originalus Banerjee hibridas.

HO : atsitiktiniais svoriais inicializuotam DSP prireikia vidutiniskai tiek
pat iteracijy pasiekti maziausios kainos testiniams duomenims taska kiek

ir hibridui Hybrid_Mod__prob.

H1 : hibridas Hybrid_Mod_prob pasiekia geriausia buseng greiciau nei

atsitiktinai inicializuotas DSP.
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Siekiant patikrinti hipotezes, Siame eksperimente tarpusavyje lyginami keturi

klasifikatoriai:
1. Kainoms jautrus sprendimo medis Mod_ prob;
2. Mod__prob medziu inicializuotas hibridinis klasifikatorius Hybrid _Mod__prob;

3. DSP, kurio struktura (sluoksiy ir neurony skaifius) sutampa su Hyb-

rid__Mod__prob, taciau svoriai inicializuoti atsitiktinai;
4. Originalus kainoms nejautrus Banerjee hibridinis klasifikatorius.

Eksperimentuose naudojami du duomeny rinkiniai: Synth ir Vertebral (zr. 2
lentelg).

Siekiant teisingai suklasifikuoti maziausios klases vektorius, nes daznai taiky-
muose jie buna patys svarbiausi, klaidy kainos, priskiriant jos vektoriy kitai klasei,

nustatytos didesnés uz kitas:

10 : jei ¢ yra maziausia klasé
C(i,j) =4 0: iti =75 . (45)
priesingu atveju

Kiekvienas duomeny rinkinys atsitiktinai permaisomas 100 karty, tada kiekvie-
nam duomeny permaiSymui 2/3 duomeny naudojamos mokymui, o 1/3 - testavimui.
Sprendimo medis apmokomas su mokymo duomenimis ir jo klasifikavimo klaidy kai-
na jvertinama su testiniais duomenimis. Hibridinis klasifikatorius inicializuojamas
sprendimo medziu, o DSP - ekvivalencia struktura, tac¢iau atsitiktiniais svoriais.
Tiek hibridinis klasifikatorius, tick DSP toliau mokomi su mokymo duomenimis i$
anksto nustatyta karta iteracijy: 2000 siame darbe. Mokymo metu, apibendrinimo
klasifikavimo klaidy kaina skaiciuojama su testiniais duomenimis. Tiek hibridui,
tiek DSP geriausia kaina per visa procesa yra issaugoma, o kartu ir ja atitinkan-
¢ios iteracijos numeris. Tokiu budu visiems trims klasifikatoriams gaunama po 100
klasifikavimo klaidy kainos jverc¢iy, o hibridui ir DSP - papildomai dar po tiek pat
geriausiy iteracijy numeriy.

Algoritmy palyginimo rezultatai pateikti 3 ir 4 lentelése. Stulpelis priimta paro-
do, kuri i$ hipoteziy, suformuluoty Siame skyrelyje, priimta su @ = 0,95 patikimumo
lygmeniu. Taip pat pateikti atitinkami dydziai: p—reikSmé/2, T-statistika, palygini-
me dalyvavusiy pory skaic¢ius n, kiekvieno algoritmo rezultaty vidurkis ir dispersija.
Hibridas Hybrid _Mod__prob lyginamas pagal klaidy kaing su sprendimo medziu (1

hipotezés formuluoté) ir su originaliu hibridu Banerjee (2 hipotezés formuluoteé) ir
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3 lentelé.: Algoritmy palyginimo rezultatai Vertebral duomeny rinkiniui.

Algoritmas priimta | p/2 T n o |u 52
Banerjee H1 0.0000 | 9.6190 | 100 | 0.6753 0.2472
Hybrid_Mod_ prob 0.3984 0.1479
Mod_prob H1 0.0295 | 1.9107 | 100 | 0.4758 0.1747
Hybrid_Mod_prob 0.3984 0.1479
DSP H1 0.000 | 7.7397 | 100 | 933.3899 | 668.4558
Hybrid Mod prob 285.0799 | 577.0025

pagal iteraciju skaic¢iy su atsitiktinai inicializuotu DSP (3 hipotezés formuluoteé).

4 lentelé.: Algoritmy palyginimo rezultatai Synth duomeny rinkiniui.

Algoritmas priimta | p/2 T n | p 52
Banerjee H1 0.0000 | 8.7049 | 97 | 0.4551 0.1035
Hybrid Mod prob 0.3477 | 0.0568
Mod_ prob H1 0.0000 | 6.3153 | 97 | 0.4102 0.0801
Hybrid Mod prob 0.3477 | 0.0568
DSP H1 0.000 | 4.6431 | 97 | 226.6701 | 477.0487
Hybrid_Mod_ prob 0.5773 0.5531

Atitinkamos sklaidos diagramos pateiktos 18 - 20 pav.

1.2

1.0

Mod_prob
o
]

=3
o

HO: X=Y, H1: Y>X: p=0.0005, T=3.3788, accept=H1, N=100

W te
0.4 N P
T,

0z2f *.”
.

7 I I
0.2 0.4 0.6

0.8 70

Hybrid_Mod_prob

(a) Vertebral duomeny rinkinys.

12

Mod_prob

0.7F

HO: X=Y, H1: Y>X: p=0.0000, T=6.3153, accept=H1, N=97

0.6

e
0

I
»

0.3

=

0.3

0.4 05
Hybrid_Mod_prob

0.6

(b) Synth duomeny rinkinys.

0.7

18 pav.: Hibrido Hybrid_Mod_prob ir sprendimo medzio Mod_prob klaidy kainy
palyginimas.

6.3.

2. Aptarimas

Abiems duomeny rinkiniams kainoms jautrus hibridas Hybrid_ Mod_prob gavo

lentelése ties Mod__prob ir Hybrid_ Mod__prob skiltimis stulpelio priémta reikSme yra
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HO: X=Y, H1: Y>X: p=0.0000, T=9.5924, accept=H1, N=100 HO: X=Y, H1: Y>X: p=0.0000, T=8.7049, accept=H1, N=97

12F 0.7F - i —
1.0} ' i * ' e 4 1 06|
08| . .
. 05
2 . 2 4
8081 et g -
g 0.4}
s 4 >
04l R
., R . 03}
02f
0.2 04 0.6 0.8 1o 1z 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Hybrid_Mod_prob Hybrid_Mod_prob
(a) Vertebral duomeny rinkinys. (b) Synth duomeny rinkinys.

19 pav.: Hibrido Hybrid_Mod_prob ir originalaus kainoms nejautraus hibrido Ba-
nerjee klaidy kainy palyginimas.

H1). Taip pat hibridas pagerino kainoms nejautraus Banerjee metodo klasifikavima
pagal klaidy kaina (ten pat, Banerjee iv Hybrid_ Mod__prob skiltyse priimta H1). Be
to, hibridinis klasifikatorius sugebéjo per mazesnj iteracijy skaiciy nei atsitiktiniais
svoriais inicializuotas DSP pasiekti maziausios klasifikavimo klaidy kainos testiniams
duomenims buseng (ten pat, DSP ir Hybrid _Mod_ prob skiltyse priimta H1).

Is pateikty eksperimenty rezultaty galima daryti iSvada, kad egzistuoja duome-
nys, kuriems hibridinio klasifikatoriaus Hybrid_Mod_ prob veikimas yra geresnis nei

pavieniy sprendimo medzio ar neuroninio tinklo.

6.4. Visy hibridiniy klasifikatoriy lyginamieji eksperimentai
6.4.1. Metodika

Antruoju eksperimentu siekiama palyginti visy pasiulyty hibridiniy klasifika-
toriy veikimg ir tinkamuma pagal tai, kiek iS zZemiau iSvardyty teiginiy jiems yra
teisingi:

1. Hibridinis klasifikatorius patikslina jj inicializavusio sprendimo medzio klasifi-

kavima;

2. Hibridinis klasifikatorius pasiekia mazesne uz originalaus kainoms nejautraus

Banerjee klaidy kaing;
3. Hibridinis klasifikatorius atlieka maziau mokymosi iteracijy nei DSP.

Taip pat siekiama iSsiaiskinti, kuris hibridinis klasifikatorius sugeba iSgauti maziau-

sig klaidy kaing testiniams duomenims.
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20 pav.: Hibrido Hybrid_Mod__prob ir atsitiktiniais svoriais inicializuoto DSP paly-
ginimas pagal iteracijy skaiciy.

Eksperimentuojama su Vertebral ir Wine duomenimis is 2 lentelés. Naudojama
kainy matrica, leidzianti proporcingai jvertinti klasifikavimo klaidas proporcingai

klasiy dydziams: C(i,j) = Z—;’_, kur n; ir n; yra vektoriy skaicius klasése i ir j
atitinkamai.

Taikoma v-kryzmines validacijos metodika (angl. v-fold cross validation). Duo-
menys padalijami j v = 10 daliy, tuomet paeiliui kiekviena dalis isskiriama testa-
vimui, o devynios likusios - mokymui. Sprendimo medziai apmokomi su testiniais
duomenimis, o jy apibendrinimo klasifikavimo klaidy kaina jvertinama su testiniais
duomenimis. Kiekvienam medziui apskai¢iuojamas kainos su testiniais duomenimis
vidurkis per v duomeny padalijimy.

v hibridiniy klasifikatoriy incializuojami is atitinkamy sprendimo medziy, kiek-
vienam i$ padalijimy jie mokomi fiksuotg iteracijy skaiciy, o rezultatams jvertinti
parenkama iteracija su maziausia kaina testiniams duomenims. Apskaiciuojamas Siy
(geriausiuy) iteraciju numeriy vidurkis per v padalijimy, taip pat kainos testiniams
duomenimis vidurkis.

Palyginimuose dalyvauja vienas DSP variantas, parinktas pagal kainoms nejaut-
raus hibrido Banerjee architektura. Pirmiausia buvo sudarytos DSP architekturos,
ekvivalencios sudétingiausioms Banerjee architekturoms. Pastebéjus, kad DSP vei-
kimo laikas yra per didelis, ilgiausiai veikianc¢iy DSP architekturos buvo pakeistos
ekvivalenc¢iom paprasciausiom Banerjee architekturom.

Hibridams Mod__prob,
Mod__prob__Laplace, MetaCost ir Laplace sprendimo medziai.

ti hibridai turi priesdélj Hybrid_ .

inicializuoti naudojami Mod__prob__err,
Jais inicializuo-

Papildomai parodyti C4.5 medis ir jo kainoms
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5 lentele.: Vidutiné klaidy kaina ir geriausios iteracijos numeris testiniams duome-
nims.

Vertebral Wine
Algoritmas Kaina Iteracijos | Kaina Iteracijos
DSP 0.1565591 728.9 0.0170825 15244
Laplace 0.1725805 - 0.0400204 -
Hybrid Laplace 0.1591397 382.0 0.0167448 1470.9
MetaCost 0.2147311 - 0.0400204 -
Hybrid MetaCost 0.1727956  526.7 0.0167448 1411.2
Mod_ Prob 0.2218279 - 0.0400204 -
Hybrid_Mod_ Prob 0.1582795 562.1 0.0245626 1037.7
Mod Prob  Err 0.2147311 - 0.0400204 -
Hybrid Mod_ Prob_ Err 0.1632257 437.5 0.0178771 1236.4
Mod_Prob Laplace 0.1725805 - 0.0400204 -
Hybrid Mod Prob Laplace | 0.1510752 439.0 0.0245626 1039.5
C4.5 0.2187096 - 0.0693958 -
Banerjee 0.1640859 247.4 0.0167448 1408.6
C5.0 0.076344 - 0.0232755 -
Cheapest class 0.3870967 - 0.5389539 -

nejautrus hibridas Banerjee, taip pat C5.0 medis bei pigiausios klasés klasifikatorius
Cheapest class. Palyginti algoritmai ir ju rezultatai (vidutinés klaidy kainos ir
vidutinis iteraciju skaicius per v duomeny padalijimy) parodyti 5 lenteléje.

6.4.2. Aptarimas

Su abiem duomeny rinkiniais Siame darbe pasiulytieji hibridiniai klasifikatoriai
sumazino sprendimo medziy klasifikavimo kaing. Tas pats pasakytina ir apie C4.5
bei juo inicializuoty Banerjee. Taip pat su abiem duomeny rinkiniais DSP prireiké
daugiau iteracijy nei hibridiniams klasifikatoriams pasiekti maziausia klaidy kaina
testiniams duomenims.

Vertebral duomenims trys hibridiniai klasifikatoriai pasieké mazesne nei
Hybrid_Mod__Prob, Hyb-
rid__Mod__Prob_ Laplace ivr Hybrid_ Laplace. Wine duomenims tik Hybrid_Laplace

kainoms nejautrus Banerjee klasifikavimo kaina:

ir Hybrid_ MetaCost gavo tokia pacia klaidy kaing kaip kainoms nejautrus Banerjee.
IS pasiulytyjuy hibridy maziausia klaidy kaing su Vertebral duomenimis isgavo
Hybrid _Mod_Prob_Laplace (0,1510752) hibridas, o su Wine - Hybrid Laplace ir
Hybrid_MetaCost (0,0167448).
Vertebral duomenims geriausias klasifikatorius pasirodé C5.0 medis, o Wine -
keli hibridiniai klasifikatoriai. Visi klasifikatoriai veiké geriau nei pigiausios klasés

klasifikatorius pagal klaidy kaing.
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6.5. Papildomi lyginamieji eksperimentai

Vadovaujantis metodika, aprasyta 6.3.1 skyrelyje, buvo papildomai atlikta
eksperimenty su hibridiniais klasifikatoriais: Hybrid C5.0, Hybrid_Laplace, Hyb-
rid__MetaCost ir Hybrid_Mod_Prob. Eksperimentuose naudoti Sie duomeny rin-
kiniai: Tae, Vertebral, Wine, Seeds ir Set15 (zr. 2 lentele). Atitinkamy t-testy
rezultatai pateikti priede - 6 - 10 lentelése.

Kiekvienam duomeny rinkiniui, atliekami hibrido ir kito klasifikatoriaus (t. y. ji
inicializavusio medzio, kainoms nejautraus Banerjee ir atsitiktiniais svoriais iniciali-
zuoto DSP) palyginimai. Stulpeliai po a > b antraste reiskia, kad keliama hipotezé,
jog a raide pazymétas metodas pagal atitinkama metrika (klaiduy kaina arba iteraci-
ju skaiciy, kaip paaiskinta 6.3.1 skyrelyje) vidutiniskai lenkia metoda b (analogiskai
stulpeliams b < a).

Kaip matyti i$ lenteliy, hibridinis klasifikatorius ne su visais duomenimis pa-
siteisina, taciau yra duomeny, su kuriais visos trys hipotezés po antraste a > b
patvirtinamos (reikSmé T) - pvz., Set15 su hibridu Hybrid Laplace. Apskritai daz-

niausiai hipotezes patvirtina Hybrid_Mod__ Prob, o reciausiai - Hybrid_ MetaCost.
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ISvados

Siame darbe realizuota:

1. Sukurta baziné C4.5 algoritmo realizacija ir keli jautrumo kainoms joje uztik-
rinimo metodai: gaubiamasis MetaCost algoritmas, pakeistosios klasiy tikimy-

bés, Laplace genéjimas.

2. Sukurta j kainy matricag mokymosi ir klasifikavimo procesuose galincio atsi-

zvelgti daugiasluoksnio perceptrono realizacija.

3. Realizuota egzistuojancio hibridinio sprendimo medzio ir daugiasluoksnio per-

ceptrono apjungimo metodika [Ban97].

4. Atviru kodu platinamas medzio pavidalo klasifikatorius C5.0 [Res11] adaptuo-

tas eksperimentams siame darbe, sukuriant hibrida Hybrid C50.

Atlikus eksperimentus su sintetiniais ir realaus pasaulio duomenimis, gautos

tokios isvados:

1. Parodyta, kad hibridinis kainoms jautrus klasifikatorius, paremtas [Ban97]
hibridizacijos metodika ir jautrumo kainoms jvedimu j sprendimo medj bei
daugiasluoksnj perceptrong atskirai, gali sumazinti inicializavusio sprendimo
medzio klasifikavimo klaidy kaing su testiniais duomenimis. Taip pat paro-
dyta, kad hibridas pasiekia geriausios kainos iteracija greiciau nei analogiskos

architekturos, tac¢iau atsitiktiniy pradiniy svoriy daugiasluoksnis perceptronas.

2. Pastebéta, kad hibridinis klasifikatorius ne su visais duomeny rinkiniais pasi-
teisina, t. y. ne visuomet sumazina medzio klaidy kaing, klasifikuoja geriau uz
kainoms nejautry Banerjee ir mokosi grei¢iau nei DSP. Dazniausiai Sias hipote-

zes tenkina Hybrid_ Mod__Prob, o dazniausiai netenkina - Hybrid_ Meta__ Cost.

3. Sprendimo medziui turint daug mazgy, inicializuoto neuroninio tinklo archi-

tektura gaunasi labai sudétinga. Ji lemia, kad tinklas apmokomas labai létai.

4. Sprendimo medzio konstravimas stipriai sulétéja, kai duomeny rinkinys turi

daug pozymiy, neuroninis tinklas - kai yra daug mokymosi vektoriy.

Ateityje reikéty istirti, kokiy savybiy duomenys tinkami klasifikuoti hibridiniu
klasifikatoriumi. Taip pat reikéty istirti, ar buty galima pagerinti jo veikima atsi-
zvelgiant j kainy matricos interpretacijos skirtumus kiekvienoje is hibridinio klasifi-

katoriaus daliy - sprendimo medyje ir daugiasluoksniame perceptrone.
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Papildomy eksperimenty rezultaty lentelés

6 lentelé.: Rezultatai su Tae duomenimis.
taip pat medziai ir jy hibridai lyginami pagal klaidy kaing, o DSP ir hibridai - pagal
mokymosi iteracijy skaiciy.

Banerjee ir hibridiniai klasifikatoriai,

T o’ a>b a<b
Algoritmas p/2 T p/2 T
a) Banerjee 1.6335 0.5584 N 0.0000 -5.1173 T 0.0000 5.1173
b) Hybrid C50 1.7395 0.5647
a) C50 1.7490 0.5819 N 0.3047 0.5109 N 0.3047 -0.5109
b) Hybrid C50 1.7395 0.5647
a) DSP 82.1200  244.7042 T 0.0112 2.2845 N 0.0112 -2.2845
b) Hybrid C50 63.2800  202.4601
a) Banerjee 1.6335 0.5584 T 0.0000 35.0309 N 0.0000 -35.0309
b) Hybrid_ Laplace 0.7147 0.1800
a) Laplace 0.6894 0.1159 N 0.0045 -2.6250 T 0.0045 2.6250
b) Hybrid_ Laplace 0.7147 0.1800
a) DSP 82.1200  244.7042 T 0.0000 12.4643 N 0.0000 -12.4643
b) Hybrid_ Laplace 0.6100 1.3107
a) Banerjee 1.6335 0.5584 N 0.0000 -8.4829 T 0.0000 8.4829
b) Hybrid MetaCost  1.9445 0.4960
a) MetaCost 1.2957 0.4814 N 0.0000 -18.9854 T 0.0000 18.9854
b) Hybrid_MetaCost  1.9445 0.4960
a) DSP 82.1200  244.7042 N 0.0000 -11.1681 T 0.0000 11.1681
b) Hybrid_MetaCost ~ 222.0800 351.4646
a) Banerjee 1.6335 05584 T 0.0000 29.9994 N 0.0000 -29.9994
b) Hybrid_Mod_prob 0.6771 0.0814
a) Mod_ prob 1.1195 0.4557 T 0.0000 16.5131 N 0.0000 -16.5131
b) Hybrid_Mod_prob 0.6771 0.0814
a) DSP 82.1200  244.7042 T 0.0000 5.1184 N 0.0000 -5.1184
b) Hybrid_Mod_prob 33.5640  157.2679
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7 lentelé.: Rezultatai su Vertebral duomenimis. Banerjee ir hibridiniai klasifikato-
riai, taip pat medziai ir juy hibridai lyginami pagal klaidy kaina, o DSP ir hibridai -
pagal mokymosi iteracijy skaiciy.

T o? a>b a<b
Algoritmas p/2 T p/2 T
a) Banerjee 0.6344 0.2366 N 0.0000 -36.2219 T 0.0000 36.2219
b) Hybrid_ C50 1.0063 0.3590
a) C50 1.0939 0.3914 T 0.0000 6.9203 N 0.0000 -6.9203
b) Hybrid_ C50 1.0063 0.3590
a) DSP 157.6800 366.3093 N 0.0000 -3.9695 T 0.0000 3.9695
b) Hybrid_ C50 214.4300 435.5767
a) Banerjee 0.6344 0.2366 T 0.0000 14.4320 N 0.0000 -14.4320
b) Hybrid_Laplace 0.4245 0.1779
a) Laplace 0.3693 0.1144 N 0.0000 -5.6196 T 0.0000 5.6196
b) Hybrid Laplace 0.4245 0.1779
a) DSP 157.6800 366.3093 T 0.0000 15.2752 N 0.0000 -15.2752
b) Hybrid_ Laplace 5.6400 53.0082
a) Banerjee 0.6344 02366 N 0.0000 -13.5430 T 0.0000 13.5430
b) Hybrid MetaCost  0.9211 0.2960
a) MetaCost 0.5836 0.2158 N 0.0000 -18.4747 T 0.0000 18.4747
b) Hybrid_MetaCost  0.9211 0.2960
a) DSP 157.6800 366.3093 N 0.0000 -10.4746 T 0.0000 10.4746
b) Hybrid_MetaCost ~ 330.4200 488.0967
a) Banerjee 0.6344 0.2366 T 0.0000 18.4482 N 0.0000 -18.4482
b) Hybrid_Mod_prob 0.3462 0.1074
a) Mod_ prob 0.4966 0.2040 T 0.0000 11.3254 N 0.0000 -11.3254
b) Hybrid_Mod_prob 0.3462 0.1074
a) DSP 157.6800 366.3093 T 0.0000 10.8876 N 0.0000 -10.8876
b) Hybrid_Mod_prob 22.2700  143.7671




8 lentelé.: Rezultatai su Wine duomenimis.
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Banerjee ir hibridiniai klasifikatoriai,

taip pat medziai ir ju hibridai lyginami pagal klaidy kaing, o DSP ir hibridai - pagal
mokymosi iteracijy skaiciy.

T o? a>b a<b

Algoritmas p/2 T p/2 T

a) Banerjee 0.9300  0.6277 N 0.0000 -8.1305 T 0.0000 8.1305
b) Hybrid_ C50 1.1661  0.8262
a) C50 0.3054  0.2156 N 0.0000 -37.6003 T 0.0000 37.6003
b) Hybrid_ C50 1.1661  0.8262
a) DSP 0.0250  0.1561 N 0.0000 -8.0757 T 0.0000 8.0757
b) Hybrid_ C50 35.6625 157.8150
a) Banerjee 0.9300  0.6277 N 0.3361 0.4234 N 0.3361 -0.4234
b) Hybrid_ Laplace 0.9108  0.6139
a) Laplace 0.2277  0.1366 N 0.0000 -21.8165 T 0.0000 21.8165
b) Hybrid Laplace 0.9108  0.6139
a) DSP 0.0250  0.1561 N 0.0000 -6.0892 T 0.0000 6.0892
b) Hybrid_ Laplace 26.5500 145.7117

a) Banerjee 0.9300  0.6277 N 0.0490 -1.6595 T 0.0490 1.6595
b) Hybrid_MetaCost ~ 1.0287  0.7914
a) MetaCost 0.3527  0.2761 N 0.0000 -14.3276 T 0.0000 14.3276
b) Hybrid_MetaCost ~ 1.0287  0.7914
a) DSP 0.0250  0.1561 N 0.0000 -7.1878 T 0.0000 7.1878
b) Hybrid_MetaCost ~ 28.1000 120.9988
a) Banerjee 0.9300  0.6277 T 0.0000 9.0896 N 0.0000 -9.0896
b) Hybrid_Mod_prob 0.5202  0.2592
a) Mod_ prob 0.3220  0.2492 N 0.0000 -8.6093 T 0.0000 8.6093
b) Hybrid_Mod_prob 0.5202  0.2592
a) DSP 0.0250  0.1561 N 0.0000 -4.3636 T 0.0000 4.3636
b) Hybrid_Mod_prob 13.2975 85.9724




9 lentelé.:

Rezultatai su Seeds duomenimis.

73

Banerjee ir hibridiniai klasifikatoriai,

taip pat medziai ir ju hibridai lyginami pagal klaidy kaing, o DSP ir hibridai - pagal
mokymosi iteracijy skaiciy.

T o? \ a>b a<b

Algoritmas p/2 T p/2 T

a) Banerjee 0.2200 0.2189 N 0.0000 -10.6680 T 0.0000 10.6680
b) Hybrid_ C50 0.3284 0.2344
a) C50 0.5090 0.2973 T 0.0000 10.7365 N 0.0000 -10.7365
b) Hybrid_ C50 0.3284 0.2344
a) DSP 1297.4667 506.7902 T 0.0000 18.6315 N 0.0000 -18.6315
b) Hybrid_ C50 744.3333  687.7640
a) Banerjee 0.2200 0.2189 N 0.0000 -4.0905 T 0.0000 4.0905
b) Hybrid_ Laplace 0.2905 0.1646
a) Laplace 0.3195 0.1831 N 0.0917 1.3363 N 0.0917 -1.3363
b) Hybrid Laplace 0.2905 0.1646
a) DSP 1297.4667 506.7902 T 0.0000 19.5899 N 0.0000 -19.5899
b) Hybrid_ Laplace 422.4667  614.6402

a) Banerjee 0.2200 0.2189 N 0.0063 -2.5972 T 0.0053 2.5972
b) Hybrid MetaCost  0.2795 0.2078
a) MetaCost 0.5090 0.2599 T 0.0000 7.4694 N 0.0000 -7.4694
b) Hybrid MetaCost  0.2795 0.2078
a) DSP 1297.4667 506.7902 T 0.0000 14.1029 N 0.0000 -14.1029
b) Hybrid_MetaCost ~ 767.5000  600.8692
a) Banerjee 0.2200 0.2189 N 0.0001 -3.9883 T 0.0001 3.9883
b) Hybrid_Mod_prob 0.3824 0.2205
a) Mod_ prob 0.4897 0.2605 T 0.0022 2.9216 N 0.0022 -2.9216
b) Hybrid_Mod_prob 0.3824 0.2205
a) DSP 1297.4667 506.7902 T 0.0000 13.6967 N 0.0000 -13.6967
b) Hybrid_Mod_prob 562.2733  689.9852
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10 lentelé.: Rezultatai su Setl5 duomenimis. Banerjee ir hibridiniai klasifikatoriai,
taip pat medziai ir ju hibridai lyginami pagal klaidy kaing, o DSP ir hibridai - pagal
mokymosi iteracijy skaiciy.

T o? a>b a<b

Algoritmas p/2 T p/2 T

a) Banerjee 1.0633 0.1677 N 0.0000 -18.8881 T 0.0000 18.8881
b) Hybrid_ C50 1.1924 0.2305
a) C50 1.1711 0.2339 N 0.0030 -2.7542 T 0.0030 2.7542
b) Hybrid_ C50 1.1924 0.2305
a) DSP 150.7100 323.4681 T 0.0000 18.6260 N 0.0000 -18.6260
b) Hybrid_ C50 0.0500 0.2179
a) Banerjee 1.0633 0.1677 T 0.0000 109.9624 N 0.0000 -109.9624
b) Hybrid_ Laplace 0.4901 0.0713
a) Laplace 0.5089 0.0938 T 0.0000 5.7080 N 0.0000 -5.7080
b) Hybrid Laplace 0.4901 0.0713
a) DSP 150.7100 323.4681 T 0.0000 16.7853 N 0.0000 -16.7853
b) Hybrid_ Laplace 0.0600 0.2375

a) Banerjee 1.0633  0.1677 N 00014 -3.0004 T 0.0014 3.0004
b) Hybrid_MetaCost  2.0138 8.9452

a) MetaCost 1.2112 0.1708 N 0.0067 -2.5358 T 0.0057 2.5358
b) Hybrid_MetaCost  2.0138 8.9452

a) DSP 152.2323 324.7410 T 0.0000 12.3317 N 0.0000 -12.3317
b) Hybrid_MetaCost  0.0000 0.0000

a) Banerjee 1.0633  0.1677 T 00000 107.3435 N 0.0000 -107.3435
b) Hybrid_Mod_prob 0.4987  0.0675

a) Mod_ prob 0.5503 0.0949 T 0.0000 15.5314 N 0.0000 -15.5314
b) Hybrid_Mod_prob 0.4987  0.0675

a) DSP 150.7100 323.4681 T 0.0000 14.7176 N 0.0000 -14.7176
b) Hybrid_Mod_prob 0.0980 0.3105




