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POROWNANIE STABILNOSCI
ZAGREGOWANYCH ALGORYTMOW
TAKSONOMICZNYCH OPARTYCH
NA IDEI METODY BAGGING

Wprowadzenie

Pierwotnie podejscie zagregowane (wielomodelowe) z duzym powodze-
niem byto stosowane w dyskryminacji i regresji w celu podniesienia doktadnos$ci
predykcji. Zasadnicza idea tego podejscia polega na tym, ze w pierwszym kroku
sg budowane liczne réznigce si¢ migdzy sobg pojedyncze modele, ktore nastep-
nie za pomocg réznych operatorow sa taczone w model zagregowany. W dys-
kryminacji najczgsciej stosowanym operatorem jest glosowanie majoryzacyijne,
co oznacza, ze jest wybierana ta klasa, ktora najczgsciej byta wskazywana przez
pojedyncze modele; natomiast w regresji najczesciej stosuje si¢ usrednianie war-
tosci teoretycznych zmiennej y. Wérod najbardziej znanych metod agregacji na-
lezy wymieni¢: bagging [Breiman 1996], ktory jest oparty na losowaniu kolej-
nych préb boostrapowych oraz boosting [Freund 1999] polegajacy na nadawaniu
wyzszych warto$ci wag btednie sklasyfikowanym obiektom.

W ostatnich latach analogiczne propozycje pojawily si¢ takze w taksonomii,
aby zapewni¢ wigksza poprawnos¢ i stabilnos¢ wynikow grupowania [Fern
i Brodley 2003; Fred 2002; Fred i Jain 2002; Strehl i Gosh 2002]. Zagadnienie
agregacji w taksonomii moze zosta¢ sformutowane nastepujaco: majac wyniki
wielokrotnie przeprowadzonej klasyfikacji, znajdz zagregowany podziat osta-
teczny o lepszej jakosSci. Liczne badania w tej dziedzinie ustanowily juz nowy
obszar w tradycyjnej taksonomii. Istnieje wiele mozliwosci zastosowania idei
podejscia zagregowanego w dziedzinie uczenia bez nauczyciela, wsrod ktorych
jako najpopularniejsze nalezy wymienic:
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1. Laczenie wynikéw grupowania uzyskanych za pomoca réoznych metod.

2. Uzyskanie réznigcych sie miedzy sobg klasyfikacji z zastosowaniem rdz-

nych podzbioréw danych, np. poprzez losowanie bootstrapowe.

Stosowanie réznych podzbioréw zmiennych.

4. Wielokrotne zastosowanie tego samego algorytmu z réznymi wartosciami
parametrow lub punktami startowymi (np. losowo wybranymi zalgzkami
skupien w metodzie k-$rednich).

Algorytm taksonomiczny powinien charaktryzowac si¢ stabilnoscia, a wigc
powinien by¢ odporny na niewielkie zmiany w zbiorze danych, czy tez warto$ci
parametrow tego algorytmu. Wiadomo jednakze réwniez, ze kluczem do sukcesu
podejécia zagregowanego jest zroznicowanie klasyfikacji sktadowych. Klasyfi-
kacja zagregowana, ktora zostala zbudowana na rézniacych si¢ miedzy soba
elementach sktadowych jest bardziej doktadna i stabilna niz pojedyncze metody
taksonomiczne. W niniejszym badaniu uwaga zostanie skupiona na stabilno$ci
metod taksonomicznych. Gléwnym celem tego artykulu jest porownanie stabil-
nosci zagregowanych algorytmow taksonomicznych, a takze relacji migdzy sta-
bilnoscig i doktadnos$cia; przy czym pod uwage zostanie wzigta tylko specyficz-
na klasa metod agregacji, ktore sg oparte na idei metody bagging.

W

1. Metoda bagging w taksonomii

Metoda bagging jest pewng ogdlng koncepcja, w ramach ktorej narodzity
si¢ szczegdtowe rozwigzania zaproponowane m.in. przez Hornika [2005], Dudo-
id 1 Fridlyand [2003] oraz Leischa [1999]. Pierwszy krok we wszystkich tych
metodach jest taki sam: polega na konstrukcji B prob bootstrapowych i zastoso-
waniu do nich pojedynczego algorytmu taksonomiczego w celu uzyskania klasy-
fikacji sktadowych wchodzacych w sktad klasyfikacji ostatecznej. Poszczegolne
warianty tej metody rdznig si¢ natomiast w kroku drugim, czyli w kroku agrega-
cji wynikow.

Propozycja Leischa

Leisch [1999] zaproponowal, by w pierwszym kroku na podstawie kazdej
podproby bootstrapowej dokona¢ grupowania przy zastosowaniu tzw. bazowej
metody taksonomicznej, ktorg jest jedna z metod iteracyjno-optymalizacyjnych,
np. algorytm k-$rednich. W kolejnym etapie ostateczne centra skupien sg prze-
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ksztatcane w nowy zbior danych obejmujacy B x K obserwacji (K to liczba
skupien w metodzie bazowej), ktéry jest poddawany podziatowi za pomocg me-
tod hierarchicznych. Uzyskany dendrogram jest podstawg ostatecznego podziatu —
obserwacje z pierwotnego zbioru sg przydzielane do tej grupy, ktorej srodek
ciezkosci znajduje si¢ w minimalnej odlegtosci Euklidesowe;.

Algorytm zaproponowany przez Leischa przebiega w nastepujacych kro-
kach:

1. Z pierwotnego N-elementowego zbioru G nalezy wylosowaé B prob boot-
1

strapowch G, Gf ,....G? , losujac n obserwacji przy wykorzystaniu schema-
tu losowania ze zwracaniem.

2. Na podstawie kazdego zbioru za pomocag metod iteracyjno-optymaliza-
cyjnych (np. k-$rednich) dokonuje si¢ podzialu na grupy obserwacji po-
dobnych do siebie, uzyskujac w ten sposoéb B x K zalgzkéw skupien

C1>Clps+sC 1 »Cay s Cpy » gdzie K oznacza liczbe skupien w metodzie ba-
zowej, a ¢, jest k-tym zalazkiem znalezionym na podstawie podproby G .

3. Niech zalgzki skupien uzyskane na podstawie kolejnych prob bootstrapo-
wych utworza nowy zbior danych C* = C*(K) = {c“ yeeesCpic }

4. Do tak skonstruowanego zbioru nalezy zastosowaé hierarchiczng metode
taksonomiczng, uzyskujac w ten sposob dendrogram.

5. Niech c(x,) oznacza zalazek znajdujacy si¢ najblizej obserwacji x;, i = 1,
..., h. Podzial na grupy pierwotnego zbioru danych jest okreslany w ten spo-
sob, ze dendrogram uzyskany na podstawie zbioru C* jest ciety na okreslo-
nym przez badacza poziomie, co prowadzi do uzyskania grup obiektow
podobnych C?....,C?, gdzie 1<m < BK . Kazda obserwacja x, z pier-

wotnego zbioru danych G jest przydzielana do tej grupy, w ktorej znajduje
si¢ najblizej lezacy zalazek c(x;) .

Propozycja Duidoid i Fridlyand

Metoda bagging w wersji zaproponowanej przez Dudoid i Fridlyand [2003]
stosuje algorytmy iteracyjno-optymalizacyjne do oryginalnego zbioru danych
1 poszczegolnych prob bootstrapowych, a po dokonaniu permutacji etykiet klas
w wynikach grupowania uzyskanych na podstawie kazdej podproby tak, by za-
chodzita jak najwicksza zbieznos$¢ z klasyfikacjg obiektéw z oryginalnego zbio-
ru danych, stosuje glosowanie majoryzacyjne w celu okreslenia ostatecznej kla-
syfikacji zagregowane;.
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Kroki zaproponowanego przez nich algorytmu mozna uja¢ wedtug nastepu-

jacego schematu. Dla zatozonej liczby klas K:

1. Zastosuj iteracyjno-optymalizacyjny algorytm taksonomiczny 7" do pierwot-
nego zbioru danych G, uzyskujac w ten sposob etykiety klas 7'(x,,G) = ¥,
dla kazdej obserwacjix,,i=1, ..., n.

2. Skonstruuj b-tg probe bootstrapowa G: = (xlb yeues xﬁ) .
Zastosuj algorytm taksonomiczny 7 do skonstruowanej proby bootstrapo-
wej G?, uzyskujac podziat na klasy: T (x,." ,G,f )dla kazdej obserwacji
w zbiorze G .

4. Dokonaj permutacji etykiet klas przyznanych obserwacjom w probie boot-
strapowej Gf tak, by zachodzita jak najwicksza zbieznos¢ z klasyfikacja

obiektow z oryginalnego zbioru danych G. Niech PR, oznacza zbidr

wszystkich permutacji zbioru liczb catkowitych /,..., K. Znajdz permutacje
r’ € PR, maksymalizujaca:

il(T(T(xf,Gf)) =T(x",G)), (1)

gdzie I(-) to funkcja wskaznikowa, réwna 1, gdy zachodzi prawda,
0 w przypadku przeciwnym.

5. Powtdrz kroki 2-4 B razy. Ostatecznie zaklasyfikuj i-tg obserwacje, stosujac
glosowanie majoryzacyjne, zatem przydzielajac ja do tej klasy, dla ktorej za-
chodzi:

arg max Z[(rb(T(xl. LGP =k). ()

I<k<K b:xieG,l,’

Propozycja Hornika

W metodzie tej po skonstruowaniu B prob bootstrapowych i zastosowaniu
do nich pojedynczego algorytmu taksonomicznego uzyskuje si¢ klasyfikacje
sktadowe. Klasyfikacja zagregowana natomiast jest uzyskiwana za pomocg tzw.
podejscia optymalizacyjnego, ktore ma za zadanie zminimalizowaé funkcje
0 postaci:
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B
> dist(c,c,)* = min, . , 3)

b=1

gdzie:

C — zbidr wszystkich mozliwych klasyfikacji zagregowanych,

dist — odleglo$¢ Euklidesowa,

(¢,»---,cy) —klasyfikacje wchodzace w sktad klasyfikacji zagregowane;.

2. Miary stabilnosci i dokladnosci

W celu zbadania stabilnosci i doktadno$ci zastosowano koncepcj¢ miar za-
proponowanych przez Kuncheve i Vetrova [2006]. Mierniki te sa oparte na sko-
rygowanym indeksiec Randa (4R), ktorego definicja jest nastepujaca [Hubert
i Arabie 1985]: niech 4 i B bgda wynikami dwoch réznych klasyfikacji zbioru Z
posiadajacego N elementow. Przez [, oznaczmy liczbg klas w klasyfikacji 4,
natomiast przez [, — liczbe¢ klas w klasyfikacji B; N ; to liczba obiektow znaj-
dujacych si¢ w klasie i w grupowaniu 4 i w klasie j w klasyfikacji B; N,, to
liczba obserwacji w klasie i w klasyfikacji 4, natomiast N,; to liczba obserwa-

cji w klasie j w klasyfikacji B. Skorygowany indeks Randa jest dany wzorem:

I, Iy N
i=1 j=1
AR(A,B) =

%(tl +t2)_t3 ,

1y N
n=§(;} (5)

Ip N.'
5=Z(;} (6)

“4)

gdzie:
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2t,t,

t,=——. (7)
> N(N-1)
1. STABILNOSC DLA PAR KLASYFIKACJI ZAGREGOWANYCH
(ang. pairwise ensemble stability):
)
Spe = S AR(P P, ®)
¢ Z- (Z _1) 1<z,1<Z :

z<l

gdzie:
Z — liczba klasyfikacji zagregowanych,
AR — skorygowany indeks Randa,
P*" —Kklasyfikacja na podstawie z-tej klasyfikacji zagregowanej,
P —Kklasyfikacja na podstawie /-tej klasyfikacji zagregowane;.
Miara ta ocenia stabilnos$¢ klasyfikacji zagregowanych poprzez ocene po-
dobienstwa wynikoéw grupowania, ktére na ich podstawie zostaty uzyskane.

2. PRZECIETNA DOKLADNOSC KLASYFIKACJI ZAGREGOWANEJ
(ang. average ensemble accuracy):

12 agr T
Ay =— 2 AR(PPT), ©)

z=1

gdzie: P" —rzeczywiste etykiety klas.

Miara ta jest usredniong po wszystkich klasyfikacjach zagregowanych mia-
ra doktadnosci i mierzy podobienstwo miedzy ostateczng klasyfikacja zagrego-
wang a prawdziwymi etykietami klas.

3. Badania empiryczne

W badaniach zastosowano sztucznie generowane zbiory danych, ktére stan-
dardowo sa wykorzystywane w badaniach poréwnawczych w taksonomii'. S to
takie zbiory, w ktorych przynalezno$¢ obiektow do klas jest znana. Ich krotka

' Zbiory zaczerpniete zostaly z pakietu m bench z programu R.
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charakterystyka znajduje si¢ w tabeli 1, natomiast struktura jest pokazana na
rys. 1-8. Zbiory Cassini, Cuboids, Shapes, Smiley oraz Spirals nalezg do zbio-
roOw o wyraznie separowalnych klasach, natomiast 2dnormals, Ringnorm i Three-
norm posiadajg nakladajace si¢ na siebie, trudno separowalne klasy.

Tabela 1
Charakterystyka zastosowanych zbioréw danych
Zbidr danych Liczba obiektow Liczba cech Liczba klas
Cassini 500 2 3
Cuboids 500 3 4
2dnormals 500 2 2
Ringnorm 500 2 2
Shapes 500 2 4
Smiley 500 2 4
Spirals 500 2 2
Threenorm 500 2 2
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Rys. 1. Zastosowane zbiory danych — zbior Cassini
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Rys. 2. Zastosowane zbiory danych — zbiér Cuboids
Rys. 3. Zastosowane zbiory danych — zbiér 2dnormals
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Rys. 5. Zastosowane zbiory danych — zbi6r Shapes
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Rys. 7. Zastosowane zbiory danych — zbi6r Spirals
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Rys. 8. Zastosowane zbiory danych — zbior Threenorm

W badaniach empirycznych zastosowano 50 klasyfikacji zagregowanych,
a wszystkie obliczenia zostaty powtorzone 50 razy, by uzyskac bardziej doktad-
ne 1 wiarygodne rezultaty. W metodzie bagging zaproponowanej przez Leischa
po skonstruowaniu 10 préb bootstrapowych jako bazowy iteracyjno-opty-
malizacyjny algorytm taksonomiczny zastosowano metode k-$rednich z warto-
$cig parametru k = 50% a po przeksztalceniu ostatecznych zalgzkéw skupien do
postaci zbioru danych obejmujacego 500 obserwacji dokonano podziatu za po-
moca nastepujacych hierarchicznych metod taksonomicznych®: najblizszego sa-
siedztwa (bclust_single), najdalszego sasiedztwa (bclust complete), centroidy
(bclust_centroid), mediany (bclust median), $redniej odleglosci (bclust mean),
warda (bclust_ward). Obliczenia zostaly wykonane w programie R z zastosowa-
niem funkcji bcl ust z pakietu e1071.

W metodzie bagging w wersji zaproponowanej przez Dudoid i Fridlyand
oraz przez Hornika po skonstruowaniu 25 prob bootstrapowych zastosowano
dwa algorytmy, a mianowicie metode k-Srednich oraz c-$rednich, ktora jest roz-
myta wersjg metody k-srednich opracowang przez Bezdeka [1981]. Metoda Du-
doid i Fridlyand jest oprogramowana w programie R pod nazwa funkcji ¢l _bag
w pakiecie cl ue (na rysunkach zastosowano nazwy cl bag kmeans oraz
cl bag cmeans), natomiast metod¢ Hornika mozna znalez¢ w tym samym pakie-
cie pod nazwg ¢l _consensus (na rysunkach oznaczenie ¢l _consensus_k odno-
si si¢ do metody agregacji, gdzie na poszczegoblnych probach bootstrapowych byta
stosowana metoda k-§rednich, a ¢l _consensus_c — metoda c-$rednich).

% Autor metody zaleca, by warto$¢ tego parametru byta wicksza niz rzeczywista liczba skupien.
3 W nawiasach zostaly podane skroty nazw stosowane na rysunkach.
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Rezultaty obliczen widoczne na rys. 9 pozwalaja stwierdzi¢, ze w prawie
wszystkich przypadkach najmniej stabilng okazala si¢ metoda bclust complete
oraz bclust median. Najwyzsza stabilno$cia w przypadku wigkszosci zbio-
row danych charakteryzuja si¢ metody: bclust single, bclust average oraz
belust_centroid (z wyjatkiem metod belust average oraz belust centroid dla zbioru
Spirals oraz metody bclust_average dla zbioru Threenorm i 2dnormals). Calkiem
stabilne rezultaty mozna takZze zaobserwowac dla reszty badanych metod z wyjat-

kiem metody bclust_ward dla zbiorow Ringnorm, Threenorm oraz Spirals.
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Rys. 9. Stabilno$¢ poszczegdlnych metod opartych na idei bagging dla réznych zbioréw danych
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Rys. 10. Relacje miedzy stabilno$cig a doktadnoscig dla poszczegdlinych metod opartych na idei
bagging dla réznych zbioréw danych

Wykresy na rys. 10 pokazujace relacje zachodzace migdzy miarami stabil-
nosci i doktadnosci pozwalajg stwierdzi¢ brak generalnie obowigzujacej zalez-
no$ci. Na przyktad dla zbioru Cassini oraz Cuboids miary stabilnosci i doktad-
nosci osiggaja niemalze ten sam poziom (z wyjatkiem metody bc_centroid).
Podobnie miary te ksztattujg si¢ takze dla zbiorow Shapes oraz Smiley (z wyjat-
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kiem metod bclust complete i belust median dla zbioru Shapes oraz metody bc-
lust median dla zbioru Smiley). Juz dla zbioru Ringnorm, Threenorm oraz
Spirals mozna jednak zaobserwowaé, ze miary doktadnos$ci ksztattuja si¢ na
niemalze tym samym poziomie, natomiast miary stabilnos$ci zachowujg si¢ r6z-
nie dla réznych metod*. Na przyktad dla cl bag cmeans, cl bag kmeans,
cl _consensus _kmeans i cl consensus cmeans przyjmuja dosy¢ duze warto$ci,
a dla belust ward — stosunkowo niskie.

Podsumowanie

Przechodzac do sformutowania uwag koncowych, nalezy na wstepie za-
uwazy¢, ze wybor dobrego algorytmu taksonomicznego jest znacznie trudniejszy
niz wybor dobrego algorytmu dyskryminacyjnego. Wynika to przede wszystkim
z faktu, ze w klasyfikacji wzorcowej mamy do czynienia z zagadnieniem ucze-
nia z nauczycielem. W taksonomii natomiast nie znamy klas, do ktérych naleza
obiekty, a tym samym brak jest okreslonej z gory struktury, ktéra powinna zo-
sta¢ rozpoznana przez algorytm. W zwigzku z tym, by ominaé¢ ryzyko wyboru
niewlasciwego algorytmu taksonomicznego, mozna zastosowaé podejécie zagre-
gowane celem polaczenia wynikow klasyfikacji réznych algorytmow. Kazdy
z nich ma swoje mocne i stabe strony, ale wydaje si¢, ze ich taczne zastosowanie
przyniesie efekt kompensacji.

Druga zaleta podej$cia zagregowanego jest uniezaleznienie wynikow od
wybranej metody, czy tez warto$ci pewnych parametrow tych metod (np. po-
czatkowo wybranych zalgzkow skupien w metodzie k-Srednich), a takze zwigk-
szenie odpornosci algorytméw taksonomicznych na szum i obserwacje oddalo-
ne. Agregacja wynikow pozwala zatem na stabilizacje rezultatow grupowania.

Wspomniane zalety powoduja, ze podejscie to jest warte uwagi i tego, by
sprobowac zbadac¢ relacje zachodzace migdzy stabilnoscia i doktadnos$cig zagre-
gowanych algorytméw taksonomicznych. W przypadku gdyby migdzy nimi za-
chodzil wyrazny zwigzek, mierniki stabilno$ci moglyby postuzy¢ jako wska-
z6wka pomagajaca wybraé najlepsza metode podziatu.

Z przeprowadzonych badan nad stabilnoscig zagregowanych metod takso-
nomicznych opartych na metodzie bagging wynika, ze najbardziej stabilne oka-
zaly si¢ metody: bclust single, belust average, belust centroid, cl_bag cmeans,
cl bag kmeans, cl consensus kmeans oraz cl consensus cmeans. Najmniej

4 Gtownym punktem zainteresowania badan jest stabilnosé zagregowanych algorytmoéw taksono-
micznych, dlatego przedstawiono wyniki nawet wtedy, gdy doktadno$¢ klasyfikacji nie osiggata
wysokich warto$ci.
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stabilne okazaty si¢ natomiast metody bclust centroid oraz bclust median; pod-
czas gdy metoda bclust ward dla niektorych zbiorow byla bardzo stabilna
(np. dla zbiorow Cassini, Cuboids, Shapes 1 Smiley), a dla niektorych stabilno$¢
byta stosunkowo niska.

Z badan nad relacja miedzy stabilnoscig i dokladnosciag w algorytmach
opartych na metodzie bagging wynika, ze nie da si¢ sformutowac jasnej i ogol-
nie obowigzujacej zasady. Dla niektérych zbiorow danych stabilno$¢ i doktad-
nos¢ ksztattuje sie na zblizonym do siebie poziomie, a dla niektoérych stwierdza
si¢ brak jakiegokolwiek zwiazku migdzy nimi.
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COMPARISON OF STABILITY OF CLUSTER ENSEMBLES
BASED ON BAGGING IDEA

Summary

Ensemble approach has been successfully applied in the context of supervised
learning to increase the accuracy and stability of classification. One of the most popular
method is bagging based on bootstrap samples. Recently, analogous techniques for clus-
ter analysis have been suggested in order to increase classification accuracy, robustness
and stability of the clustering solutions. Research has proved that, by combining a col-
lection of different clusterings, an improved solution can be obtained.

A desirable quality of the method is the stability of a clustering algorithm with re-
spect to small perturbations of data (e.g., data subsampling or resampling, small varia-
tions in the feature values) or the parameters of the algorithm (e.g., random initializa-
tion). Here, we look at the stability of the ensemble and carry out an experimental study
to compare stability of cluster ensembles based on bagging idea.



