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ZASTOSOWANIE ZESPOLU KLASYFIKATOROW
W ZADANIU WSTEEPNEJ SELEKCJI DANYCH

Marcin Gromisz
Studia Doktoranckie IBS PAN

W artykule proponowana jest procedura selekcji (klasyfikacji) wstepnej da-
nych gromadzonych podczas eksperymentow fizycznych. Wysoka wymiaro-
woS¢ przestrzeni reprezentacji i znaczne zroinicowanie cech danych czyniq
zadanie konstrukcji odpowiedniego klasyfikatora trudnym do realizacji.
W celu rozwigzania tego problemu proponuje si¢ zastosowanie zespotow kla-
syfikatoréw binarnych i oryginalng metodg fuzji ich wynikéw z uzyciem teorii
Dempstera-Shafera.

Stowa kluczowe: selekcja danych, klasyfikacja, zespot klasyfikatorow, fuzja
klasyfikatorow, teoria Dempstera-Shafera

1. Wprowadzenie

Wiele zjawisk bedacych przedmiotcm zainteresowania fizyki wspolczesnej
cechuje sie¢ wzgledna rzadkoscia wystepowania w przyrodzie. Aby je zbadac nale-
zy dokonaé przegladu duzego obszaru przestrzeni, lub prowadzi¢ obserwacje do-
statecznie dlugo. W obydwu tych sytuacjach masowo gromadzone sa dane.
Ze wzgledow praktycznych ich ostateczng interpretacje musi wigc poprzedzaé se-
lekcja wstgpna, prowadzona tak, by na wczesnym etapie przetwarzania odrzucié
jak najwigksza ilos¢ obserwacji nieistotnych dla badacza. Stosowang w tym celu
procedure diagnostyczng mozna rozwaza¢ jako klasyfikator binarny przypisujacy
dane (obserwacje) do jednej z dwdch klas decyzyjnych ze zbioru D = {akceptacja,
dyskwalifikacja} .

Szczegdlnym zagadnieniem rozwazanym w pracy sa eksperymenty z dzie-
dziny fizyki czastek elementarnych, w ktérych selekcjonuje sie dane naptywajace
z aparatury detekcyjnej, poszukujac pewnych ich postaci, $wiadczacych o wysta-
pieniu okreslonego rodzaju czastek. Obecnie wigkszo$é stosowanych w tym celu
procedur, to algorytmy opracowane na podstawie modeli thumaczacych teoretycz-
nie strukture badanych zjawisk fizycznych. Alternatywg dla nich moga by¢ algo-
rytmy oparte na analizie obserwowanych danych (ang. Data driven), stworzone na
podstawie przykladow wyselekcjonowanych poprawnie obiektow. Motywacja
takiego podejscia jest przypuszczenie, iz algorytmy o konstrukcji opartej bezpo-
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$rednio na przetwarzanych danych, pelniej wykorzystuja informacje w nich zawar-
te i moga by¢ lepsze niz algorytmy wywiedzione a priori z modeli.

Przeszkoda przy konstruowaniu dla omawianych zastosowan klasyfikatorow
na podstawie zbiorow przyktadow jest charakterystyka selekcjonowanych danych:
wielka liczba wymiaréw przestrzeni ich reprezentacji (> 10%), niska wzgledna cze-
sto$¢ wystgpowania w populacji obiektéw poszukiwanych w stosunku do pozosta-
tych (< 1/10%, przy jednoczesnym znacznym zréznicowaniu ich obserwowanych
postaci w obrebie kazdej z tych dwach klas. Przy takich uwarunkowaniach zadanie
przygotowania klasyfikatora, uwzgledniajace reprezentatywny dla catej populacii,
odpowiednio liczny zbior przykladoéw, moze osiagnaé ztozonos¢ przekraczajaca
zdolno$¢ obliczeniowg powszechnie dostepnych komputerow.

W artykule zaproponowano rozwigzanie tego problemu poprzez pewne
przeksztatcenie oryginalnego zadania i uzycie zespohu klasyfikatorow. Kazdy
z nich jest konstruowany na podstawie jedynie fragmentu zbioru uczacego, jaki
bylby niezbedny do budowy klasyfikatora jednolitego. Uzycie zespotu klasyfikato-
réw rodzi problem tacznego uwzglednienia ich odpowiedzi (fuzji) w celu okresle-
nia decyzji koficowej o akceptacji albo dyskwalifikacji danych. W proponowanym
rozwiazaniu traktuje si¢ to zagadnienie jako zadanie kombinowania przestanck we
wnioskowaniu prowadzonym wedtug zasad teorii Dempstera-Shafera (Shafer,
1976).

W punktach 2 i 3 artykulu oméwiono kolejno: sposob w jaki przeksztalcono orygi-
nalne zadanie selekcji oraz fuzj¢ odpowiedzi klasyfikatorow. Punkt 4 przedstawia
wyniki eksperymentu obliczeniowego, w ktérym sprawdzono skuteczno$¢ propo-
nowanej metody wstepnej selekcji danych. Rozwazania podsumowuje punkt 5.

2.  Proponowana procedura selekcji wstepne;j

Selekcja wstepna ma charakter klasyfikacji binarnej. Polega na odréznieniu
danych akceptowanych, przeznaczonych do dalszego zlozonego przetwarzania
w ramach realizacji eksperymentu, od danych dyskwalifikowanych. Jednak ze
wzgledu na wysoka wymiarowos¢ przestrzeni reprezentacji i znaczne zré6znicowa-
nie wewnetrzne obydwu klas wskazane jest ich rozwarstwienie poprzez wyodreb-
nienie w nich pewnych podklas.

Na rozwarstwiong przestrzen klas ztozy sie 1 > 2 roztacznych klas diagno-
stycznych C = {c,, ¢;, . . . c}. Zbior klas C jest tak zdefiniowany, ze kazde roz-
strzygniecie dokonane w jego ramach, implikuje jednoznaczna decyzjg¢ w zbiorze
D = lakceptacja, dyskwalifikacja}. Zbiér klas diagnostycznych C stanowi wigc
uszc golowienie zbioru D. Stworzenie klasyfikacji diagnostycznej wymaga posia-
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Naszym celem jest zaproponowanie takiej metody konstrukcji klasyfikatora
operujacego na zbiorze klas C, ktora ograniczy liczbe elementdéw najliczniejszego
zbioru danych wymaganego w procesie uczenia. Osiggamy to stosujac metode
dekompozycji zadania klasyfikacji, okreslang mianem ,,1-vs-1” (Hsu i Lin, 2002).
Polega ona na przygotowaniu dla kazdej z par kias ¢, ¢; € C, i # osobnego klasy-
fikatora (testu) binarnego Teicj, uczonego wylacznie na przyktadach z tej pary klas.
Na peten zestaw klasyfikatoréw binarnych w podejsciu ,,1-vs-1” sklada si¢ wigc
I(1 — 1)/2 testow, gdzie ! to liczno$¢ rozwazanego zbioru klas C. Zakladajac, ze -
udzial reprezentantdéw poszczegodlnych klas w zbiorze uczacym, zlozonym z m
przyktadéw, wynositby $rednio m/l, optymalizacja pojedynczego testu w ukladzie
»1-vs-17, wymagataby uwzglednienia 2m/l przyktadow. Zatem, gdy zlozonos¢
obliczeniowa procedury uczenia testu zalezy kwadratowo od liczby przyktaddw,
koszt optymalizacji pojedynczego testu stanowi 4/1° kosztu optymalizacji klasyfika-
tora jednolitego. Laczny naktad obliczen zwiazanych z przygotowaniem wszyst-
kich I(/ — 1)/2 testéw ,,1-vs-1” jest rzedu O(m?), 1 nie zalezy od liczby klas /. Jest on
wigc porownywalny z kosztem zadania skonstruowania klasyfikatora jednolitego,
jednak koszt pojedynczych zadan optymalizacyjnych zostaje ograniczony.

Proponowana procedura selekcji wstepnej sprowadza si¢ wigc w duzym
stopniu do zadania klasyfikacji z wieloma kiasami, realizowanego przy uzyciu
zespotu klasyfikatorow binarmych. Odpowiednia procedura scalajaca odpowiedzi
klasyfikatoréw binarnych moze powsta¢ jako adaptacja metod opracowanych dla
standardowych zagadnien klasyfikacji, z ta réznica, ze w rozwazanym tu zadaniu

nie jest koniecznym wskazanic konkretnej klasy c¢* € C. Wystarczajacym jest

zaliczenie obiektu do pewnego podzbioru klas diagnostycznych C*, ktory zawicra
sie w podzbiorzec C+, ztozonym z wszystkich klas poszukiwanych (odpowiadaja-
cym Klasic ,,akceptacja” ze zbioru D), albo jego dopetnieniu C_ = C / C+. Klasyfika-
tory binarne sktadajace sie na zespot beda nazywane testami diagnostycznymi.

Przyjmuje si¢, iz selekcja wstepna jest realizowana w ten sposéb, ze dane
zbierane w trakcie eksperymentu poddawane sa sprawdzeniu z uzyciem kazdego
z testow diagnostycznych, a uzyskane wyniki sa agregowane w celu podjecia osta-
tecznej decyzji. T¢ agregacije (fuzje) wynikéw testow diagnostycznych przeprowa-
dza sie z uzyciem teorii Dempstera-Shafera, rozumujac jak opisano ponizej.

Wynik testu Tcic jedynie uprawdopodabnia prawdziwos¢ tezy, ze badany
obiekt nalezy do jednej sposrod klas ci i ¢j . W rzeczywistosci obiekt moze by¢
reprezentantem drugiej z nich, albo jeszcze innej klasy, roznej zaréwno od ci, jaki
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10od ¢j . Wobec tej niejednoznacznosci, przyjmujemy ze kazdy z testéw diagno-
stycznych pozwala okresli¢, dla podanych na wejsciu danych s, w jakim stopniu
wykluczona jest ich ,,przynalezno$¢” do kazdej z dwoch klas ci i ¢j . Natomiast
ignorancje co do faktycznej przynaleznosci danej do ktorej$ z klas C wyrazamy
trywialnym stwierdzeniem, iz s € C. Traktujemy wiec wynik kazdego testu Teig
jako zrodlo dwoch przestanek (ang. bodies of evidence), ktore musza by rozpatry-
wane razem. Na kazda z nich skfadaja sie dwa stwierdzenia®.

Przestanka 1 (,,}”) obejmuje dwa nastepujace stwierdzenia:
l. s nienalezy doklasy ¢ (s € {~c§ ), oraz
2. se C

Przestanka 2 (,,71”) obejmuje dwa nastepujace stwierdzenia:
1. snienalezy doklasy¢ (s € @ ), oraz
2. s C

Przekonanie na temat przynaleznosci danych s do poszczegoélnych kias
w zbiorze C, w ogdlnosci do jednej z klas tworzacych dowolny podzbior 4 & C,
wynikajace niezaleznie z kazdej z tych dwoéch przestanek, wyrazimy formalnie
poprzez dwie funkcje przekonania Bel, bedace prostymi funkcjami wsparcia:

1. Bel-(s € A)
2.Bel.(s € 4)

Odpowiadajace tym funkcjom bazowe rozklady prawdopodobienstwa (ang.
basic probability assignment; basic belief assignment; mass assignment) 0znaczy-
my jako: m-;oraz m-.. Majg one nastepujaca postac:

m-(s E{cx})= Bel-(s E{ck})
mu(s € C )=1— Bel-(s € {cy}) (1)
m-(s € A )= 0 dla wszystkich pozostalych 4 C C,

gdzie k£ = i lub odpowiednio k = .

? Zapis s A oznacza tu i w dalszej czedci artykutu, ze s nalezy do jednej z klas podzbioru A _ C.
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Obie przestanki wynikajace z wyniku testu Tcicj, rozpatrywane tacznie, implikuja

bazowy rozktad prawdopodobienstwa dany sumg ortogonalng m-; i

M MTeic = MA@ M-, 2)
mT:qg Niezerowe wartosci moze przybra¢ wytacznie dla stwierdzen ze zbioru

Teici: Tees= {s € {¢;},s E{cj},s € {¢; Uc},s € Cl. (3)

Interpretujac wyniki testu 7cicjnie stwierdza sie, iz jesli obiekt nie nalezy do
klasy ci, to musi naleze¢ do klasy cj, tym samym nie Zada sie spelnienia warunku
Bel-(s & {c;}) + Bel-(s € {c;})=1.

W proponowanym podej$ciu, stopnie przekonan Bel-(s € {c| } ) przyjmowane sa

jako réwne wartosci pewnej dobieranej empirycznie funkcji bel ~k(s) okre$lonej na
zbiorze cech obiektu s.

Podanie definicji bel-«(s) sprowadza si¢ do przyjecia odpowiedniej funkcji fs),
powiazanej z wielkosciami wyznaczanymi podczas wykonywania algorytmu testu
Teici, 1 decydujacymi o jego wyniku. W zaleznosci od konkretnego rozwiazania,
rolg t¢ moze pelni funkcja dyskryminacyjna testu, albo wyznaczana w nim ranga,
Wartosci f{s) staja si¢ dziedzina kolejnej funkcji T(f(s)), posiadajacej wlasnosci
formalne stopnia przekonania:

bel-i(s) = T(fls)). 4

Funkcje bel-(s) oraz bel-(s), musza by¢ konstruowane niezaleznie od siebie.
W proponowanym podejsciu za podstaweg do ich konstrukcji stuza odpowiednio
podzbiory przyktadéw obserwacji {s :s € {cil} i {s:5 € {g}}.

Istnieje pewna dowolnos¢ wyboru funkeji f{s) 1 T(fls)). Na wzor regresyj-
nych modeli klasyfikacji, mozna tu zastosowaé zaleznos¢ logistyczng (Scholkopf,
2002):

T(f(s)) = /{1 + exp{fis)]. &)
3. Fuzja wynikow zespolu testow diagnostycznych

Wyniki testow diagnostycznych Te.o tworzacych zespot {1, Ta. .. ., Tki,
ktére reprezentowane sg przez bazowy rozklad prawdopodobienistwa (2), moga
zosta¢ polaczone wedhug reguty Dempstera, droga obliczenia sumy ortogonalnej
Me=mn,® mp® + + -+ @ pr. Wzajemna zaleznos$¢ znaczeniowa przestrzeni
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rozwazan fic 3, w ktorych testy dokonujg rozroznien, sprawia, ze rozktady my.sq
kombinowalne.

Rozstrzygniecia koficowe [, o akceptacji, albo dyskwalifikacji danej s moga
zapada¢ na podstawie dyskryminacji warto$ci pewnej funkcji wartosci bazowego
rozktadu prawdopodobiefistwa me, przypisanych wybranym rodzinom podzbiorow
klas diagnostycznych. Prostym przyktadem takiej funkcji moze by¢ stopien do-
mniemania (ang. plausibility measure), Pl, obliczany dla zbioru C+ (zdefiniowanego

na s. 109). Tak wigc ustala si¢ pewna wartos¢ progowa Plmin 1 dana s jest klasyfi-
kowana jako ,.akceptowana”, jesli:

Piis € {C+})= Y mg(se B)>Pl;,
BcC:BNC, #0

Warto zauwazy¢, ze sposrod ogoéhu testow mozliwych do skonstruowania
w ramach klasyfikacji diagnostycznej C, nie wszystkie dostarczg informacji rownie
znaczacej dla zadania wyselekcjonowania z danych obserwacyjnych reprezentan-
tow podzbioru C+. Réznice w znaczeniu poszczegodlnych testow w zespole dla pod-
jecia decyzji koncowej mozna objasnié¢ na przykladzic przedstawionym na rys. 1,
w ktorym wynik wykluczajacy przynalezno$¢ obiektu do jednej z klas podzbioru
C+= {c), cs, s} przemawia za dyskwalifikacja (d-), a wynik climinujacy obiekt
z podzbioru C- = {c,, c;, cs} za akceptacja (d+).

Test Teic2, rozrozniajac klasy wewnatrz podzbioru C+, nie pomaga wprost w podje-
ciu decyzji koncowej: d+ albo d-, podobnie wynik testu Tcses, operujacego we-
wnatrz podzbioru C-. Inaczej natomiast test Tcics, preferujac klase ¢, € C+ albo
¢, & C-, wprost pomaga wybra¢ jedng z decyzji koncowych.

Bazowy rozklad prawdopodobiefistwa me = m&m.® +  * Omy, przypisuje
zbiorom'B & C warto$ci proporcjonalne do sumy iloczyndéw wartosci sktadowych
bazowych rozktadéw prawdopodobienstwa ms,:

ma(B) o<
2.Bi; ,Bi ,....Biy : Bi; "Bi, A..Bi, =B MT1(Bi)mMT2(Bip)..mic (Bi )-

By wyznaczy¢ rozkiad jej wartosci koniecznym jest zbadanie przecigé
k zbioréw Bii 1 Bi: N ... N Bix, przy wyczerpaniu wszystkich mozliwosci wy-
boru kazdego z Bi sposrod liczacego 2' elementow zbioru 2€. W ogélnosci ztozo-

no$¢ takiej operacji jest rzedu 0(2%). Jednak w przypadku kombinowania funkcji
reprezentujacych wyniki testow Tcig, jedynie dla zbiorow
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Bije{@, @, {CiUCj},C} (6)

moze zachodzié¢ m.iq (Bij) # 0. Zatem wiadomym jest, ktore sktadniki powyzszej
sumy mogg by¢ niezerowe, i przy wyznaczaniu wartosci rozkltadu me wystarczy
zbada¢ przecigcia zbioréw Bij, wybieranych z 4-elementowych rodzin (por. (6)), co
efektywnie redukuje ztozono$¢ obliczen do rzedu 0(4%).

4. Eksperymenty obliczeniowe

Zaproponowany algorytm przetestowano w symulacji numerycznej ekspe-
rymentu z dziedziny fizyki czastek elementarnych, wzorowanego na CMS CMS
(2003), w ktorym poszukiwano danych pomiarowych §wiadczacych o wystapieniu
2-fotonowego lub 4-leptonowego rozpadu czastki Higgsa, wytworzonej podczas
oddziatywania wysokoenergetycznych protondéw. W rzeczywistym eksperymencie
wzgledna czestos¢ wystepowania poszukiwanych danych wynosi < 1/10%, i wyma-
ga si¢ by odsetek danych zaakceptowanych do dalszej analizy nie przekraczat
1/10%. W symulacji numerycznej dane reprezentowane byly jako wektory w prze-
strzemi 1152 wymiarowej. Do selekeji kazdego z dwdch poszukiwanych rodzajow
danych (rozpad 2-fotonowy lub 4-leptonowy) przygotowano osobng procedurg.
W kazdej z nich, na podstawie modelu teoretycznego zjawisk fizycznych wydzie-
lono 7 klas diagnostycznych, C = {c,, .. ., ¢cg, C+J, przy czym zbior C+ tworzyt.
klasa c¢.. Uzyto zespotow skladajacych sig z 6 testéw diagnostycznych w ukladzie
Heevsce k=1,...,6.

Testy diagnostyczne Teic; skonstruowano jako nieliniowe klasyfikatory SVM
(Scholkopf, 2002), uczone na podstawie przyktadow obserwacji z klas ¢; i ¢;. Do
okreslenia stopni przekonania Bel-c (s € {c) }) = bel-. (s) wykorzystano wartos¢
p(s), wyznaczang standardowo przy wykonywaniu algorytmu klasyfikatora SVM.
Warto$¢ p(s) rowna jest odlegtosci obrazu wektora danych ¢(s). w docelowej prze-
strzeni (ang. feature space) stosowanej przez SVM, od glownej hiperplaszczyzny
separujacej maszyn SVM, w tej przestrzeni. Funkcje hel-,(s) definiuje si¢ zgodnie
2 (4) 1(5), przy czym

fis)=Blp(s) — o)
gdzic o0 1 B sa parameirami dobieranymi tak, zeby dopasowac del-,(s) do unormo-

wanych histogramow dystrybuanty empirycznej warunkowych rozktadéw zmien-
nej p(s 'cy), uzyskanych na podstawie zbiorow uczacych.
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Rysunek 2: EfektywnosC (effe) (ang. True Positive Rate) wykrywania w danych wejsciowych przy-
padkéw wystapien 2-fotonowych (h — 2) i 4-leptonowych (h — 4l) rozpadéw czastek Higgsa,
w zaleznosci od poziomu akceptacji calkowitego strumienia danych wejéciowych (akceptacja).
Krzywe ciagle, sparametryzowane wartoscia progowa funkcji dyskryminacyjnej (_), odpowiadaja
selekcji dokonywanej na podstawie sumy logicznej odpowiedzi klasyfikatora wytrenowanego do
wykrywania rozpadow 2-fotonowych oraz klasyfikatora wykrywajacego rozpady 4-leptonowe, pracu-
jacych z ta sama wartoscia progowa. Punkty polaczone liniami przerywanymi opisuja wyniki selekcji
prowadzonej przy uzyciu procedury stworzonej na podstawie modelu teoretycznego oddziatywania
protonéw (Goscito, 2000), odpowiednio jej wersje: o wyzszej (kola) i nizszej efektywnosci (romby)

Ostateczna klasyfikacja danych jako ,,akceptowanych” badz ,,dyskwalifiko-
wanych” dokonywana jest na podstawie dyskryminacji wartosci funkcji zdefinio-
wane)j jako stosunck wartosci sum mas prawdopodobienstwa me przypisanych

wybranym rodzinom podzbioréw klas diagnostycznych. Przetestowano rézne wa-
rianty skfadu tych rodzin podzbioréw.

Parametry uzytkowe najlepszcgo z uzyskanych wariantéw procedury selek-
cji wstepne), oszacowane na pochodzacych z symulacji danych testowych, przed-
stawia rys. 2. Mozna zauwazy¢, ze z uzyciem proponowanej w artykule metody
uzyskano lepsze wyniki, niz w przypadku metody selekcji wywiedzionej bezpo-
$rednio z modelu teoretycznego oddziatywan protonow.

S.  Uwagi koncowe

W artykule zaproponowano efektywna metode¢ konstruowania klasyfikato-
réw przeznaczonych do selekcji wstgpnej danych gromadzonych w trakcie ekspe-
rymentéw fizycznych. Nalezy zaznaczy¢, ze eksperymenty, z mysla o ktorych
opracowano opisang metode, majg charakter unikalny i dostepno$¢ materiatu po-
rownawczego jest ograniczona. W przeprowadzonym eksperymencie obliczenio-
wym, wyniki dzialania klasyfikatora skonstruowanego proponowana _ metoda, sg
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lepsze od wynikéw uzyskanych z pomoeg klasyfikatoréw o algorytmach podanych
w literaturze (Goscito, 2000).

W ramach ogdlnego podejscia zaproponowano oryginalne rozwigzanie fuzji
zespotu klasyfikatorow przy uzyciu metod teorii Dempstera-Shafera. W literaturze
znane sg podejscia tego typu (por. (Rogova, 1994)), ale w proponowanym rozwia-
zaniu przyjeto oryginalng interpretacje wynikéw klasyfikatorow w ramach dekom-
pozycji zadania klasyfikacji zgodnie z podej$ciem ,,1-vs-1"".

Proponowane rozwiazanie jest wysoce sparametryzowane. Dalsze prace
koncentrowaé si¢ beda wokot bardziej szczegotowego przebadania efektywnosci
uzyskanego klasyfikatora w zaleznosci od przyjetych wartosci parametrow
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