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KONTEKSTOWY KLASYFIKATOR ZLOZONY

1. Wstep

Pojedyncze klasyfikatory czesto nie daja satysfakcjonujacych wynikow, glow-
nie z powodu trzech ograniczen [Dietterich 2000], a mianowicie: statystycznego,
obliczeniowego oraz reprezentacyjnego. Jednym z proponowanych rozwiazan sa
klasyfikatory ztozone, ktorych idea polega na definiowaniu wielu zadan uczenia w
ramach jednego pliku uczacego. Klasyfikator taki otrzymuje si¢, manipulujac pli-
kiem uczacym lub mechanizmem sterowania w algorytmie uczacym ([Kolen, Pol-
lack 1991; Dietterich 2000; Kwok, Certer 1990]). Celem niniejszego artykutu jest
zdefiniowanie roznych zadan uczenia poprzez manipulacj¢ etykietami przyktadéw,
z zastosowaniem kontekstow danych uczacych.

Jego kolejne rozdzialy to wprowadzenie do problematyki klasyfikatorow ztozo-
nych ze wskazaniem mozliwych modyfikacji ich tworzenia, propozycja rozwigzan
i wyniki wstepnych badan oraz podsumowanie wynikow.

2. Zasady tworzenia klasyfikatorow zlozonych

Klasyfikator ztozony jest zbiorem klasyfikatorow, kwalifikujacym nowe przy-
padki przez laczenie decyzji pojedynczych klasyfikatorow w okreslony sposob.
Przestanka laczenia klasyfikatorow jest to, ze klasyfikator ztozony moze osiagnac
wyzsza trafnos¢ klasyfikacyjna niz pojedynczy. Jest to stosunkowo nowa koncep-
cja, chociaz pomyst agregacji opinii zespotu ekspertdw nowy nie jest. Teoretyczne
podstawy tej metody stanowi twierdzenie Jury sformulowane przez Condorceta,
cytowane m.in. w pracy ShiXina [2003, s. 26]. Natomiast w odniesieniu do kla-
syfikatoréw, teoretyczne rozwazania mozna znalez¢ m.in. w pracy Hansena i Sa-
lamona [1990].

Manipulacja materialem uczacym obejmuje: sposoby probkowania danych
uczacych, dobdr atrybutéw klasyfikacyjnych (metod selekcji i ekstrakcji atrybutéw



314

jest bardzo duzo, a interesujacy ich przeglad mozna znalezé w literaturze (por.
[Rousu 2001; Ricci, Aha 1997]) oraz manipulacj¢ etykietami klas.

Probkowanie polega na wygenerowaniu réznych podzbioréw uczacych, dla
ktérych generowane sa rozne klasyfikatory. Stosuje si¢ trzy sposoby tworzenia pli-
kéw uczacych. Pierwszy, o nazwie bootstrap, polega na generowaniu — przez loso-
wanie ze zwracaniem — pewnej liczby zbiorow uczacych zawierajacych taka sama
liczbe przykladow jak wejsciowy plik uczacy. W wyniku zastosowania takiego
mechanizmu doboru mozna otrzymac¢ rozng strukture zbiorow uczacych, a wigc
mozna utworzy¢ rozne klasyfikatory, ktore wspolnie bgda opisywaty dane uczace.
Staboscia tego sposobu jest to, ze nie wiadomo, kiedy i ktére w ten sposob
powstale pliki uczace sa odpowiednie. Nalezy wigc utworzy¢ sporo takich plikow i
zastosowac do kazdego z nich algorytm uczacy, a na podstawie jego wyniku wy-
bra¢ wilasciwe. Poszerzeniem tego jest wprowadzenie zaburzenia losowego war-
tosci atrybutow wejsciowych dla wybranej liczby przyktadow uczacych [Raviv.
Intrator 1996].

Drugim sposobem generowania plikow uczacych jest zastosowanie weryfikacji
krzyzowej (cross-validation). Pliki tworzy si¢ na podstawie réznych wariantéw pli-
kéw uczacych przy zadanej liczbie podziatu k, dzielacej plik uczacy na & czgsci.
Nastgpnie usuwa si¢ jedna z nich i stosuje si¢ algorytm uczenia do pozostatych k-1
podzbioréw. Liczba powstatych klasyfikatorow jest wigc rowna przyjetej liczbie
podziatu.

Kolejna metoda tworzenia plikow uczacych jest AdaBoost (adaptive boosting)
[Schapire 1998; 1999]. Jej idea polega na tym, by wszystkie przykfady zostaly po-
prawnie zaklasyfikowane w kolejnych iteracyjnych wywotaniach algorytmu klasy-
fikacyjnego. Do tego celu wykorzystuje si¢ zbioér wag przypisywanych przyktadom
uczacym, wigksze wagi nadaje si¢ przyktadom, ktére nie zostaly poprawnie zakla-
syfikowane. Po kazdej iteracji zmieniany jest uklad wag. Klasyfikator tworzony
jest dla kazdej iteracji. AdaBoost rozwija si¢ i obecnie wystepuje w trzech warian-
tach, agresywnym, konserwatywnym i inwersyjnym [Kuncheva 2005].

Kolejnym sposobem tworzenia klasyfikatoréw jest manipulowanie etykietami
przykladéw nazwane przez Diettericha i Bakiriego korekta bigdow koddw wyjs¢
[Dietterich, Bakirri 1995; Adeva, Baresi, Calvo 2000]. Warunkiem zastosowania
tego pomystu jest duza liczba klas i przykladow uczacych. Pierwszym krokiem jest
losowy podziat klas na dwa podzbiory, ktorym przypisywane sa dwie nowe ety-
kiety, np. 1 i II. Za pomoca algorytmu uczacego generowany jest klasyfikator
opisujacy klasg [ i II. W nastgpnym kroku w ramach kazdej klasy uruchamiany jest
algorytm, ktory uczy sie pierwotnych klas zawartych w wygenerowanym podzbio-
rze uczacym. Te¢ dwustopniowg procedurg¢ uruchamia si¢ pozadana liczbe razy.
W tym przypadku mamy do czynienia z klasyfikatorem hierarchicznym, w ktérym
najpierw okreslana jest przynalezno$¢ do klasy 1 lub II, a nastgpnie do klasy
zgodnej z przykladami uczacymi zawartymi w pierwotnym pliku uczacym za po-
moca wygenerowanych klasyfikatorow. Sposob ten, jak wynika z przeprowadzo-
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nych badan [Ricci, Aha 1997; Dietterich, Bakiri 1995; Adeva, Beresi Calvo 2005;
Kuncheva 2005; Masulli, Valentini 2004], jest szczegélnie polecany w trudnych
problemach klasyfikacyjnych.

Implementacja klasyfikatora ztozonego wymaga zdefiniowania schematu dzia-
fania, ktory okresli, jakie klasyfikatory biora udziat w generowaniu wynikow kla-
syfikacji oraz jak je lub ich wyniki ze soba taczy¢. Podstawowym schematem jest
glosowanie, spotykane w trzech formach: glosowania wigkszo$ciowego, gtosowania
wazonego oraz glosowania wiekszo$ciowego wazonego [ShiXin 2003]. W schema-
cie glosowania wigkszosciowego wszystkie pojedyncze klasyfikatory sa rowne.
Wybierany jest klasyfikator, ktoéry uzyska najwigcej gtoséw. Natomiast w gloso-
waniu wazonym klasyfikatorom skladowym nadaje si¢ wagi, ktére moga zaleze¢
np. od trafnosci klasyfikacyjnej w przesziosci lub jakiej$ heurystyki. Schemat
wazonego glosowania wigkszosciowego rozni si¢ od poprzedniego sposobem gene-
rowania wag, bedacych wynikiem procesu uczenia, w ktérym sprawdzana jest traf-
nos¢ poszczegolnych klasyfikatorow.

Schematow glosowania jest znacznie wigcej i obszar ten intensywnie si¢ roz-
wija. Zaczynaja powstawac jako nieodlaczny element wybranego podejscia do
tworzenia klasyfikatorow ztozonych, i tak np. w pracy [Xu, Krzyzak, Suen, 1997]
proponuje sie, jako mozliwe rozwiazania, trzy schematy w klasyfikatorach ztozo-
nych tworzonych na podstawie selekcji atrybutéw klasyfikacyjnych. Sa nimi: linio-
wa kombinacja wynikéw sktadowych klasyfikatora zlozonego, ,,zwycig¢zca bierze
wszystko”, wnioskowanie dowodowe.

3. Propozycja rozszerzenia mozliwosci tworzenia
klasyfikatorow zlozonych

Z dotychczasowych rozwazan nasuwa si¢ wniosek, ze mechanizmem do two-
rzenia zréznicowanych plikdw uczacych jest randomizacja. Wyjatkiem jest podej-
$cie AdaBoost, w ktorym w kolejnych iteracjach generuje si¢ wagi wskazujace bte-
dy klasyfikacji oraz manualny dobér atrybutéw klasyfikacyjnych, bazujacy na
dziedzinie zadania klasyfikacyjnego.

Pomimo wykazanej skutecznosci klasyfikatorow w przypadku generowania
zbioréw uczacych napotyka si¢ nastgpujace kwestie:

a) liczba prob (losowan), ktora nalezy przeprowadzi¢, by mie¢ gwarancje¢ lepsze-
g0 opisu,

b) interpretacja réznic pomigdzy réznymi plikami danych uczacych,

c) interpretacja roznych wynikow,

d) zrozumienie dzialania klasyfikatora (kiedy i dlaczego jeden jest lepszy od dru-
giego),

e) sposob taczenia klasyfikatoréw sktadowych (ktéry z nich wybrac i w jakiej sy-
tuacji).
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Przedstawione kwestie sa wazne, gdyz sa one wynikiem braku mozliwosci ce-
lowego dziatania przy tworzeniu opisu danych, a wi¢c zdania si¢ na przypadek. Po-
zbawienie mozliwosci interpretacji i rozumienia danych i ich opisu jest zasadne,
gdy nie dysponujemy innymi sposobami, ale nalezy szukaé nowych lepszych roz-
wigzan.

Propozycja autorki, rozwiazujaca niektore z przedstawionych kwestii, dotyczy
tworzenia plikow uczacych dla klasyfikatorow ztozonych z wykorzystaniem kon-
tekstow danych uczacych. Przyjeta reprezentacja kontekstowego klasyfikatora zto-
zonego i klasyfikatorow sktadowych jest drzewo decyzyjne.

3.1. Tworzenie plikéw uczacych z wykorzystaniem kontekstu danych

Proponowane podejscie jest modyfikacja manipulacji etykietami Diettericha i
Bakiriego [1995], zwanej korekta bltedow kodéw wyjsé. Polega ona na zamianie
losowego podziatu pliku uczacego na kontekstowy podziat wedtug zidentyfikowa-
nych atrybutow kontekstowych. Kazdy atrybut kontekstowy dzieli plik uczacy na
podzbiory, ktérych liczba jest zalezna od struktury wartosci, jakie przyjmuje cecha
kontekstowa. Na podstawie kazdego podzbioru generowany jest klasyfikator.

Podstawa do odkrycia kontekstu sa definicje atrybutéw podstawowych (decy-
zyjnych), kontekstowych i kontekstowo zaleznych Turney [1993] przedstawia je
nastgpujaco (przyjmujac, ze: X; atrybut opisujacy, Y — atrybut klasy, ¢; minimalny,
a f3; maksymalny rozmiar kontekstu, p — prawdopodobienstwo, S;; — zbiér wszy-
stkich atrybutéw z wyjatkiem X; i X, s;; — wartosci wszystkich atrybutéw w zbiorze
S,"j):

a) atrybut jest podstawowy wtedy i tylko wtedy, gdy a;=0; oznacza to, ze istnieja
pewne wartosci x; oraz y, dla ktérych p(X;=x;)>0, takie ze: p(Y=ylX;=x)=p(Y=y);

b) atrybut jest kontekstowy wtedy i tylko wtedy, gdy «>0, co oznacza, ze dla
wszystkich x; 1 y zachodzi: p(Y=ylX;=x)=p(Y=y);

c) atrybut X; jest kontekstowo zalezny wzglgdem atrybutu X; wtedy i tylko wte-
dy, gdy istnieje podzbiér atrybutéw S’;; zbioru S;;, dla ktorych istnieja pew-
ne x; x;, s’;; oraz y i dla ktérych: p(Xi=x;,X;=x;,S’;=s";;)>0 takie, ze spetnione
sa nastepujace warunki: p(¥Y=yIXi=x; Xj=x;,S’ij=s"i))2p(Y=y\X;=x, 8" ,=5".)),
p(Y=yX;=x,X;=x,S’; =51 )2p(Y=y|X;=x,S" =5, }).

Sposob tworzenia plikéw uczacych zaleznych od zidentyfikowanych atrybutéw
podstawowych, kontekstowych i kontekstowo zaleznych, przedstawia si¢ nastgpu-
jaco:

1. Utworzenie drzewa decyzyjnego na podstawie petnego materiatu uczacego; ten
krok umozliwia podziat cech na te, ktére maja bezposredni wptyw na zadanie
klasyfikacji (atrybuty podstawowe), i te, ktére wplywu nie maja (atrybuty nie-
decyzyjne).

2. Utworzenie drzewa decyzyjnego dla kazdego atrybutu decyzyjnego, z uwzgled-
nieniem tylko atrybutéw niedecyzyjnych; w tym kroku szuka si¢ wsrdd atry-
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butéw niedecyzyjnych, atrybutéw kontekstowych, a wsréd atrybutéw decyzyj-

nych (podstawowych) cech kontekstowo zaleznych.

3. Identyfikacja, na podstawie zadanego poziomu trafnosci klasyfikacyjnej, wy-
generowanych par: atrybut kontekstowy i kontekstowo zalezny, ktore mozna
zastosowac do podziatu pliku uczacego.

4. Podzial pliku uczacego wedlug rozkiadu wartosci atrybutu kontekstowego i od-
powiadajacego mu atrybutu kontekstowo zaleznego.

Badania przeprowadzono na danych z repozytorium maszynowego uczenia
Credit Approval. Zbior zawiera 690 przykltadéw opisanych pigtnastoma niejaw-
nymi atrybutami, ktére zostaty nazwane kolejnymi liczebnikami: jeden, dwa, ...,
pigtnascie. Ostatni szesnasty atrybut to ,,decyzja” o przyznaniu lub odrzuceniu
wniosku kredytowego. Dziewigé atrybutéw jest symbolicznych, a sze$¢ — nume-
rycznych.

Przeprowadzone badania przebiegaly w kilku etapach. W pierwszym etapie
wygenerowano drzewo decyzyjne' dla petnego zbioru danych. W wyniku otrzyma-

decyzja
dziewigé¢ =t :
pigtnascie = f lub pigtnascie = i lub pigtnascie = g lub pigtnascie = d lub pigtnascie = ¢ lub
pi¢tnascie = h lub pigtnascie = b : tak (135.0)
pigtnascie = a :
czternascie = d : tak (26.0)
czternascie = f : nie (8.0)
czternascie = c :
dwanascie =f: tak (11.0)
dwanascie =t : nie (13.0)
czternascie = 14b :
dziesig¢ =t : tak (24.0)
dziesigé = f : nie (27.0)
czternascie =a:
sze$¢ = w lub sze$¢ = q lub sze$¢ = m lub sze$¢ = r lub sze$¢ = cc Jub sze$¢ =k lub
sze$é = ¢ lub sze$¢ = d lub sze$€ = x lub sze$¢ = i lub szes¢ = € lub sze$¢ = aa : tak (56.0)
sze$¢ = ff : nie (4.0)
szes¢ =] : tak (1.0)
dziewig¢ =f:
trzy =1 lub trzy = p lub trzy = 0 lub trzy = y lub trzy = r lub trzy = w: nie (91.0)
trzy =t : tak (2.0)
trzy = v lub trzy = u lub trzy = s lub trzy = m lub trzy = n lub trzy = z : nie (84.0)
trzy =k :
czternascie = ¢ lub czternascie = b lub czternascie = d lub czternascie = a : nie (62.0)
czternascie = f : tak (8.0)

Rys. 1. Drzewo decyzyjne — atrybuty decyzyjne
Zr6dlo: opracowanie wiasne.

! Do obliczen wykorzystano modut DETREEX pakietu SPHINX do generowania drzew decy-
zyjnych, firmy AITECH w Katowicach.
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no listg¢ atrybutow decyzyjnych (podstawowych). Aby zapewni¢ pefen oglad sy-
tuacji klasyfikacyjnej przy stosunkowo niewielkiej liczbie atrybutdéw, wylaczono
przycinanie drzewa, a zostawiono ograniczenie do minimalnej liczby przypadkéw
(10). Atrybutéw decyzyjnych jest 7, a mianowicie: dziewieé, pigtnascie, czter-
nascie, dwanascie, szes$¢, dziesigé, trzy. Wygenerowane drzewo w postaci teksto-
wej przedstawiono na rys. 1.

Nastgpnym etapem bylo wyjasnienie kazdego atrybutu decyzyjnego tylko atry-
butami pozadecyzyjnymi (zgodnie z definicja atrybutu kontekstowego, nie wptywa
on bezposrednio na przynaleznos¢ do klasy, ma natomiast wplyw na zmienng de-
cyzyjna). Zadanie to polegato na wygenerowaniu drzew dla kazdego atrybutu de-
cyzyjnego (atrybut decyzyjny, jako klasa) i wyborze par: atrybut decyzyjny — atry-
but kontekstowy (atrybuty kontekstowe). Podstawe wyboru stanowita trafnosé kla-
syfikacyjna powyzej 60%. Zestawienie wynikow przedstawiono w tab. 1.

Tabela 1. Zestawienie trafnosci klasyfikacyjnej dla atrybutow decyzyjnych

Atrybut decyzyjny dziewig¢é | pigtnascie | trzy | czternascie | dwanascie | dziesig¢ | szes¢

Trafnosé
klasyfikacyjna 75% 62,78% | 30% 31,67% 61,11% | 100,0% | 38,89%

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Atrybutami kontekstowo zaleznymi sa: dziewieé, pietnascie i dwanascie. Wy-
boru atrybutow kontekstowych dokonano, analizujac wygenerowane drzewa decy-
zyjne dla atrybutéw kontekstowo zaleznych. Przykladowe drzewo dla atrybutu
dziewigC przedstawia rys. 2.

dziewigé
jedenascie > 2 : t (149.0)
jedenascie <=2 : ...

jedenascie <=0 :f(35.0)
jedenascie >0 : t (16.0) ...

Rys. 2. Atrybuty wyjasniajace atrybut decyzyjny dziewigé
Zrédlo: opracowanie wilasne.

Tabela 2. Pary atrybutéw kontekstowych i kontekstowo zaleznych

Atrybut kontekstowozalezny dziewigd pigtnascie | dwanascie

Atrybut kontekstowy jedenascie | trzy osiem

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Na podstawie analizy kazdego z drzew wybrany zostat jeden atrybut konteksto-
wy; w powyzszym przypadku — jedenascie. Wyniki dla pozostalych atrybutéw
kontekstowo zaleznych przedstawia tab. 2.

3.2 Wyniki eksperymentu i ich analiza

Zidentyfikowane cechy kontekstowe daja mozliwo$¢ rozréznienia kontekstow
w materiale uczacym i opisania ich za pomoca odrebnych zbioréw regut klasyfi-
kacyjnych. Kontekst wyznaczaja cechy: jedenascie, trzy i osiem, i one stanowia
wyznaczniki podzialu zbioru uczacego i testujacego na grupy o réznych konteks-
tach. Nalezy zatem wyznaczy¢ przedzialy wartosci atrybutu kontekstowego, dobrze
opisujace zidentyfikowany kontekst. Podstawa jest zawarto$¢ informacyjna atrybu-
téw kontekstowych wzgledem atrybutu kontekstowo zaleznego dziewigé (tab. 3).

Tabela 3. Zestawienie zawartosci informacyjnej dla kontekstowego atrybutu jedenascie wzglgdem
atrybutu dziewig¢é

Wartosci

atrybutu

jedenascie 11 7 5 6 121 0 4 3 2 1 10 (8,9,13,14,15,20
Zawartos¢

informacyjna |0,63)0,58|0,3810,360,3210,21]0,16|0,06 10,04 | 0,00 |-0,01 -0,03

Zrodto: opracowanie wlasne.

Biorac pod uwage zawartos¢ informacyjna oraz stosujac zasad¢ unikania two-
rzenia zbyt duzej liczby przedzialéw wartosci, przyjgto, ze satysfakcjonujaca liczba
podziatu na dwa podzbiory, w przypadku kontekstowego atrybutu jedenascie, jest
warto$¢ 4. Zestawienie punktéw podziatu i licznosci plikéw uczacych dla kazdego
kontekstu, jako nowego zadania klasyfikacyjnego, przedstawiono w tab. 4.

Tabela 4. Zestawienie punktéw podzialu i licznosci plikéw uczacych

Jedenascie Osiem Trzy
Punkt podziaiu 4 0,21 0
Licznos¢ 539 | 131 187 | 503 395 295

Zrodto: opracowanie wiasne.

Wszystkie wydzielone podzbiory pliku uczacego stanowily podstawe do wyge-
nerowania kontekstowego klasyfikatora ztozonego. Trafnos¢ klasyfikacyjna jego
oraz jego elementarnych klasyfikatoréw zawiera tab. 5.

Przedstawione wyniki jednoznacznie wskazuja na znaczna przewage efektyw-
nosci kontekstowego klasyfikatora ztozonego zarowno nad efektywnoscia klasyfi-
katora pojedynczego (11,2%), jak i nad efektywnoscia klasyfikatoréw sktadowych
(13,3-2,4%).
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Tabela 5. Zestawienie trafnosci klasyfikacyjnej klasyfikatoréw

Trafnos¢ klasyfikacyjna klasyfikatora pojedynczego 82,2%
Trafnos¢ kontekstowego klasyfikatora ztozonego 93,4%
Trafnos¢ klasyfikacyjna sktadowych jedenascie osiem trzy

kontekstowego klasyfikatora zlozonego

80,1% | 88% | 86,3% | 85,6% | 89,2% | 91.0%

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Kierujac si¢ charakterem tworzonych plikow uczacych, autorka zdecydowata
si¢ na schemat glosowania wigkszosciowego. Na etapie wstgpnym wybodr ten wy-
dat si¢ stuszny, natomiast w dalszych badaniach okazalo sie, ze nalezy rozwazy¢
glosowanie wazone sila relacji miedzy wystepujacymi kontekstami. Kontekstowy
klasyfikator ztozony, kwalifikujac nowe przypadki, oprocz podania klasy i traf-
nosci wyboru podaje kontekst dominujacego klasyfikatora. Dostaje si¢ wigc pel-
niejsza informacje, ktéra umozliwia wlasciwg interpretacje.

4. Podsumowanie

Zastosowanie kontekstowego klasyfikatora ztozonego stuzy dwém celom. Po
pierwsze zdecydowanie dokfadniejszemu i bardziej adekwatnemu opisowi analizo-
wanych zjawisk, co moze przyczyni¢ si¢ rowniez do lepszego ich rozumienia.
Przektada si¢ to na wigksze mozliwosci celowych modyfikacji danych. Drugim
celem jest zwigkszenie efektywnosci regut klasyfikacyjnych.

Prezentowane podejscie ma jeszcze inne zalety. Przede wszystkim generuje si¢
tylko pliki dla zidentyfikowanych atrybutéw kontekstowych, nie ma wigc proble-
mu z tym, ile plikoéw uczacych utworzy¢ i ktdre z nich wybrac. Nie ma potrzeby
sprawdzania, czy utworzone pliki spelniaja zasad¢ réznorodnosci hipotez z nich
generowanych, gdyz gwarantuja ja rozne konteksty. Nie ma klopotow z interpreta-
cja wygenerowanych plikow uczacych z wykorzystaniem kontekstu. Istnieje moz-
liwos¢ wyjasnienia, ktory klasyfikator jest lepszy i dlaczego — dla danego przy-
padku.

Niewatpliwym ograniczeniem zaproponowanej koncepcji jest koniecznos¢ wy-
stepowania wielu kontekstéw w danych, co ogranicza obszar jego zastosowan.
Kontekstowe klasyfikatory zlozone moga znalez¢ zastosowanie nie tylko do kon-
tekstu ukrytego w danych. Poszerzeniem ich zastosowania moze by¢ uwzgled-
nienie zewngetrznych kontekstéw, ktérych naturalnym przyktadem moga by¢ grupy
danych pochodzacych z réznych zrédet. Klasyfikator ztozony bedzie wowczas in-
tegratorem danych.

Interesujacym obszarem badawczym moze by¢ tworzenie zlozonych klasyfika-
toréw kontekstowych, a takze tworzenie sztucznych cech kontekstowych jako zto-
zenia (liniowego lub innego) pojedynczych atrybutéw kontekstowych. Przeprowa-
dzony eksperyment jest badaniem wstepnym. Prace nad tworzeniem konteksto-
wych klasyfikatoréw ztozonych sa kontynuowane.
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THE CONTEXT ENSEMBLE CLASSIFIER

Summary

Ensemble methods are the means for difficult learning task in supervised learning. The idea is to
construct a collection of individual classifiers on the basis of one learning set. This task can be
accomplished by manipulation of data set or control mechanism of learning algorithm. This paper

proposal is defining different learning task using context inserted in data set by manipulating the
output targets.
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