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Klasifika¢ni stromy



Klasifikacni stromy

Jedna z metod strojového uceni.
Z trénovacich dat generovana struktura zakorenéného stromu:

» Ve vnitfnich uzlech rozhodovaci podminka.
» V listech score pro jednotlivé tridy.
Nejznaméjsi metody: CART, C4.5, C5.0.

Nevyhoda

Vystup nespojity — po Castech konstantni. To Casto neodpovida
skutecnosti.

Generovani stromf

1. Rist stromu

2. Prorezavani



Klasifikaéni strom

Rozhodovaci podminka

Typicky ve vnitfnim uzlu testuje hodnotu jednoho atributu
predlozeného vzoru.

U kontinualnich atributi test miva podobu x4 < ¢, kde

» xu oznacuje hodnotu atributu A,

» c je split-hodnota.

Score v listech
Pro K trfid, N vzorti v daném listu, z nichz N; je tfidy i

» Relativni frekvence tridy: N;/N
» Laplaceova korekce: (N; +1)/(N + K)

» Jiné moznosti (m-smoothing).
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Zmékéovani hran



Zmékcovani hran

V uzlech, kde je rozhodovaci podminka x4 < c.

Je-li hodnota x4 blizko ¢, potom pokracovat do obou vétvi.
Vysledky z podstromil zkombinovat vazenym priimérem.
Vahy zavisi na x4 — c.

Zmékcujici krivka




Priklad

Data and tree

softening boundary

negative case

positive case
—— split threshold
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Priklad

Score from soft tree




Priklad

Score from non-soft tree




Priklad

Score from soft tree

score
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Ranking, ROC kfivka a AUC



Ranking

Pro klasifikaci do dvou tfid (pozitivni, negativni).

Serazeni mnoziny vzordl od nejspiSe negativnich k nejspise
pozitivnim.

Obvykle usporadani hodnot score.

Neni nutné, aby score bylo dobrym odhadem pravdépodobnosti —
je to tedy leh¢i problém.



ROC kfivka

ROC “Receiver Operating Characteristic”.

Méjme klasifikator do dvou tfid poskytujici score pro kazdy vzor.
Lze libovolné zvolit prah a vzory se score nad timto prahem
klasifikovat jako pozitivni, ostatni jako negativni.

Pro mnozinu vzori, u nichz zname skute¢nou tfidu, lze pro kazdou
hodnotu prahu urcit

# spravné klasifikovanych pozitivnich vzori

True positive rate = —
P # skute€né pozitivnich vzori
# chybné klasifikovanych negativnich vzori

False positive rate = .
P # skutecné negativnich vzori

ROC krivka graficky zachycuje vztah True positive rate a False
positive rate pro riizné hodnoty prahu.



AUC

AUC “Area Under (ROC) Curve” — plocha pod ROC kfivkou.
Jedno Cislo vyjadrujici kvalitu klasifikatoru poskytujiciho score pro
dvé tridy.

Hodnota od 0 do 1, &im vétsi, tim lepsi.



Priklad

ROC krivky k prikladu jednoduchého zmékceného stromu:

ROC curves
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Metody zmékcovani

Urceni parametri a, b zmékcujici krivky.

Parametry se mohou v riiznych vnitfnich uzlech lisit, tedy kazdému
vnitfnimu uzlu s podminkou na kontinualni atribut uréujeme jeho
vlastni parametry.

Postprocessing — po dokonceni konstrukce celého stromu:

1. Rast stromu
2. Prorezavani
3. Zmékcovani
Dva typy metod:
» Bez pouziti optimalizace

» Pomoci optimalizace Nelder-Mead



Metody zmékcovani

Zmékcovani bez optimalizace

Parametry zmékcujici kfivky se ur€uji na zakladé trénovacich vzord,
které padnou pred zmékéenim do pfislusného uzlu stromu.

V jednotlivych uzlech jsou ur€ovany nezavisle.

P¥i zmék&ovani neni bran ohled na to, jaky je vliv zmékéeni na
vystup klasifikatoru.

Zmékcovani pomoci optimalizace

Parametry viech zmékcujicich kfivek ve stromé se hledaji v ramci
jednoho optimalizaéniho procesu.

Cilova funkce je vypoctena na zakladé vystupu zmékceného
klasifikatoru na trénovaci mnoziné.



Zmékcovani bez optimalizace

Necht ve vnitfnim uzlu v; je rozhodovaci podminka xa; < ¢;.
Ozna¢me C; mnozinu trénovacich vzort, které padnou do uzlu v;.
Definujme:

> /J = minxecj XA;

> U= MaXxe C; XA;
Potom pro zvolené g nastavme parametry zmékcujici kFivky:

- aj=27(q— )

> by =279(u — ).
Metodu, ktera takto nastavi parametry ve viech zmékZovanych

uzlech stromu, oznacujeme DR(q).
Pouzivame ¢q =0,1,2, 3, 4.



Zmékcovani bez optimalizace

Do kategorie zmékEovani bez optimalizace patfi tak zmékcovani
("probabilistic splits") v C4.5 a C5.0.

Zmékcovani v C4.5
Odhad standardni odchylky chyby

5 \/(e+ 1/2)(n—e—1/2)

n

kde n je |Cj|, e je pocet vzorii z C;, které jsou klasifikovany chybné
pfi pouziti prahu 1/2.

Potom hranice zmékceni jsou nastaveny tak, ze kdyby ¢; bylo
posunuto na tuto hranici, potom by se pocet chybné
klasifikovanych vzorii z C; zvysil o &.

Zmék&ovani v C5.0 se lisi od C4.5, ale nebylo (pokud je mi znamo)
publikovano vysvétleni, jak je provedeno.



Optimalizace parametrti zmékceni

Kdyz s je pocet zmék&ovanych uzld ve stromu, potom pocet
parametri zmékceni je 2s.

Necht v, ..., vs jsou viechny zmék&ované uzly ve stromu, potom
vektor parametril usporadame: as,...,as, b1, ..., bs.
Optimalizace probiha v prostoru RS, kazdy parametr zmékéeni je
ziskan transformaci jednoho optimalizovaného parametru.

Je pouzit skalovaci vektor z = (z1, . .. zp5), ktery je urcen jako
vysledek zmékéeni DR(1).

Pro vektor (p1, ..., p2s) z prostoru parametrti optimalizace
definujeme odpovidajici parametry zmékéent:

2

ai = zp .

bJ _ iPi 5 }prOle,...,s
j = Zs4jPsyj



Cilové funkce pro optimalizaci

Trénovaci mnozinu oznaéme C.

Oznaéme r(x) score, které klasifikator vraci, je-li predlozen vzor x.
1 kdyz x je pozitivni

0 kdyz x je neagativni

Necht d(x) oznauje |r(x) — F(x)|

diff ﬁ > oxec d(x)
square % Y xeC d(x)?

exptr % Y xec exp(4(d(x) — 1))
AUC AUC vypoctena na trénovaci mnoziné.

Definujme F(x) =



Cilové funkce pro optimalizaci

d(x)



Optimalizaéni metoda

Iteraéni optimalizace: Simplexovy algoritmus pro nelinearni
minimalizaci — Nelder-Mead.

Béhem iteraci se automaticky adaptuje na lokalni tvar cilové funkce.
Tato metoda nepouziva gradient, pouze funkéni hodnoty cilové
funkce.

Metoda s touto vlastnosti byla zvolena proto, ze AUC je po Eastech
konstantni, takze gradient nelze pouzit.

Ukongeni iteracniho procesu: dosazeni poctu iteraci 200s.

Inicialni hodnota pro iteraéni optimalizaci: (1,...,1), coz odpovida
zmékceni pomoci DR(1).



Obsah

Experiment



Experiment

4 rozdéleni dat pochazejici z UCI Machine Learning repository.

Z kazdého rozdéleni vygenerovano 10 trénovacich mnozin a
testovaci mnozina.

Z kazdé trénovaci mnoziny vygenerovano aspon 10 stromi réiznych
velikosti metodami CART a C5.0.

Na stromech pouzity metody zmékcovani:

>

>

>

>

>

>

>

DR(g), g =0,1,2,3,4

C4.5

C5.0 — pouze stromy generované C5.0 metodou
optimalizace diff

optimalizace square

optimalizace exptr

optimalizace AUC

Kvalita vyslednych klasifikatorii porovnavana podle AUC vypoctené
na zakladé testovaci mnoziny.



Datové mnoziny

Magic Telescope

Pochazeji z pocitacové simulace fyzikalniho procesu.

Popisuji pozorovani ¢astic pomoci atmosférického Cherenkovova
teleskopu.

Klasifikace rozlisuje pozorované zareni zpiisobené gama paprsky
(pozitivni) od zareni vyvolaného ¢asticemi v hornich vrstvach
atmosféry (negativni).

Asi 65 % pozitivnich pripadi.

10 numerickych atributi.

K dispozici je 19020 vzora, rozdéleny 10-krat nezavisle na 12680
trénovacich a 6340 testovacich.



Datové mnoziny

Waveform

Uméle generovana data.

3 tridy stejné pravdépodobnosti.

21 numerickych atributa.

Pouzivame alohy rozliseni jedné tfidy od sjednoceni ostatnich.
Ze tfi takto vzniklych rozdéleni jsou dvé ekvivalentni az na
usporadani parametri, proto pouzivame pouze dvé (oznacujeme
Waveform A, Waveform B).

Vygenerovano 10 trénovacich mnozin velikosti 12000 a jedna
testovaci mnozina velikosti 12000.



Datové mnoziny

MiniBooNE Particle Identification

Sjednoceni skute¢nych pozitivnich pripadt s Monte-Carlo
generovanymi negativnimi pfipady.

Klasifikace rozlisuje elektronova neutrina (pozitivni pfipady) od
mionovych neutrin (negativni pfipady).

V mnoziné je asi 28 % pozitivnich pfipadd.

50 realnych atributd.

K dispozici je 129596 pripadil, byly rozdéleny na 10 trénovacich
mnozin velikosti 12000 a testovaci mnozinu s 9596 pripady.



Inicialni stromy

Metoda CART

Pouzit R-project a package tree.

Jako mira impurity pouzita deviance.

Trénovaci mnozina rozdélena v poméru 2:1 na mnozinu pro riist a
validaéni mnozinu pro profezavani.

Rist stromu pomoci dokud neni v kazdém listu pouze jedna trida.
Pomoci valida¢ni mnoziny ziskana sekvence strom postupnym
profezavanim (cost complexity pruning).

V sekvenci profezanych stromi nalezen strom s nejnizsi celkovou
devianci, stromy vétsi nez tento nejsou pouzity.

Jako nejmensi pouzit strom se 3 vnitfnimi uzly.

Dale vybrany stromy v pravidelnych rozestupech, aby jich bylo
celkem 10.



Inicialni stromy

Metoda C5.0

Pouzita originalni aplikace ¢5.0 od Rulequest Research.
Profezavani fizeno parametrem “confidence level”.

Zvoleno 20 raznych hodnot parametru, ale nékdy profezavani vedlo
k identickym stromim.

Pro experiment pouzity viechny unikatni stromy, pro kazdou
trénovaci mnozinu jich bylo aspon 10, zpravidla o néco vice.
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Inicialni stromy

Pocty splitii ve stromech

CART-trees C5.0-trees
potet min med max poet min med max
stromd stromdi
Magic 100 3 2715 75 122 13 715 209
Waveform A 100 3 175 42 136 19 103 294
Waveform B 100 3 19 45 144 25 107 290
MiniBooNE 100 3 17 46 134 19 905 217

Stromy z C5.0 jsou podstatné vétsi, nez stromy z CART.



Inicialni stromy

100AUC nezmékéenych stromi

CART-trees C5.0-trees
min med max min med max
Magic 79.50 87.62 89.45 8259 86.70 88.88
Waveform A 82.85 89.91 91.21 85.85 88.73 89.88
Waveform B 85.52 9220 93.29 86.81 90.70 92.18
MiniBooNE 84.22 03.42 04.25 86.82 90.09 91.93

Stromy z C5.0 maji nizsi AUC, nez stromy z CART.



Zmékcovani bez optimalizace

» Zmékeovani DR(0) na datech Magic vede spise ke zhorseni
AUC.

» Na stromech z C5.0 na vsech datovych rozdélenich je zmékéeni
DR(2) a C4.5 lepsi, nez zmékéovani implementované v C5.0.

» Na stromech z C5.0 je zlepSeni ziskané zmékéenim vétsi, nez
na stromech CART.

> Nejcastéji je nejlepsi zmékceni DR(1), velice Casto také DR(2).

» Nelze fici ze by néktera z metod byla nejlepsi univerzalné.



Kombinace s Laplaceovou korekci

v

Na nezmékéenych stromech pouziti Laplaceovy korekce
v nékterych pfipadech vede ke zvyseni AUC, pfedevsim na
stromech z C5.0.

v

V kombinaci se zméké&enim se rozdil zmensuje.

v

P¥i zmékéeni metodami, které samy vedou k vétsimu zvy3eni
AUC, tzn. DR(1) a DR(2), Laplaceova korekce uz k zadnému
dalsimu zlep3eni nevede.

v

Laplaceova korekce nezptisobuje zadné podstatné zhorseni.



Zmékcovani pomoci optimalizace

» Optimalizace diff ve vétsiné pripadii vedla ke zhorseni viici
inicialnimu stavu.

» Optimalizace square asi v poloviné pripadii vedla ke zhorseni.
» Optimalizace exptr a AUC vétsinou klasifikator zlepsuje.
» Optimalizace AUC dava nejlepsi vysledky.

» Porovnani metod na jednotlivych stromech ukazuje, ze
usporadani podle kvality je velmi silné.

diff < square < exptr < AUC



Porovnani nejlepsich stromi

Pro kazdou trénovaci mnozinu vybereme podle AUC na testovaci
mnoziné:

» nejlepsi nezmékéeny strom

> nejlepsi strom zmékéeny pomoci optimalizace AUC

zvlast pro stromy generované CART a generované C5.0.
Porovname AUC na testovaci mnoziné.



Porovnani nejlepsich stromi
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Zelena barva oznacuje zmékcené stromy.



Redukce velikosti stromu

Jak pouzit zmékceni pro redukci velikosti stromu bez ztraty kvality?
Vezmeme-li v sekvenci profezavanych stromi nejlepsi nezmékéeny
strom, lze najit mensi zmékéeny strom, ktery neni horsi?
Porovnavame AUC na testovaci mnoziné.

U stromil generovanych C5.0 jsou v nasem experimentu vsechny
zmékéené stromy lepsi, nez nejlepsi nezmékéeny.

U stromd generovanych CART je nalezeny zmékceny strom vyrazné
mensi.



Redukce velikosti CART stromu (pocet splitii)

Magic

nezmékéeny 45 49 61 64 43 63 38 52 75 44
zmékZeny 11 17 10 14 13 10 10 8 18 10
Waveform A

nezmékeny 35 28 42 42 27 25 32 28 42 28
zmékéeny 7 9 7 8 5 6 7 8 7 5
Waveform B

nezmékéeny 32 26 32 31 45 37 38 44 31 39
zmékZeny 6 5 7 6 7 7 6 7 8 6
MiniBooNE

nezmékéeny 31 33 23 27 27 34 25 29 39 46
zmékéeny 3 5 6 5 6 6 5 5 7 7
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Nékteré postupy navrzené pro minimalizaci error-rate
klasifikatoru nemusi byt vhodné pro ranking.

Pouziti Laplaceovy korekce spole¢né s dostatecné acinnym
zmékéenim nepfinasi dalsi zlepseni.

Laplaceova korekce pfi zmékéeni nevede ani ke zhorseni.

P¥i optimalizaci metodou Nelder-Mead je dosazeno nejlepsiho
vysledku pfi pouziti AUC jako cilové funkce, ackoliv jde o
funkci nespojitou.

Ackoliv AUC stromi generovanych C5.0 byla nizsi nez u
stroml z CART, zmékeeni optimalizaci AUC kvalitu vyrovnalo.
Zmékéovani mize byt vyuzito pro vyznamnou redukci velikosti
stromu, aniz by se zhorsila kvalita mérena AUC.
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