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Abstrakt v §titnom jazyku

V tejto préci rozoberdme rozhodovacie dzungle, ktoré boli navrhnuté Shottonom
(Microsoft Research tim) na konferencii NIPS 2013. Rozhodovacia dzungla je
skupinovym modelom rozhodovacich DAG-ov (directed acyclic graphs). Koncept
dzungle vel'mi uzko suvisi srozhodovacim lesom, rovnako DAG je analogiou
k rozhodovaciemu stromu, preto v tejto praci analyzujeme aj tieto klasifikacné modely.
Poget uzlov v rozhodovacich stromoch rastie exponencialne s hibkou stromu. Pre
niektoré aplikécie, napriklad na mobilnych alebo zabudovanych procesoroch, je pamat
obmedzenym zdrojom, a tak exponencialny rast stromov obmedzuje ich hibku, teda aj
ich potencidlnu presnost’. Na rozdiel od rozhodovacich stromov, ktoré umoziuji iba
jednu cestu ku kazdému uzlu, DAG v rozhodovacej dzungli umoznuje viacero ciest od
korena ku kazdému listu. V praci okrem popisu Shottonovej dzungle, navrhneme aj
vlastny variant rozhodovacich dzungli, ktory zovSeobeciiuje DAG z binarneho grafu na
vSeobecny. Myslienka rozhodovacich dzungli teda prichddza s usporou pamitovych
narokov. NavySe, zvySuju generalizaciu, ¢o sa cCasto odzrkadl'uje v presnosti

klasifikéacie.



Abstrakt v cudzom jazyku

In this thesis, we discuss decision jungles as proposed by Shotton (Microsoft
Research team) at NIPS 2013. Decision jungles are ensembles of directed acyclic
graphs (DAGs). The concept of jungle is closely related to decision forest, by the same
way DAG is an analogy to the decision tree, so we will also discuss these classification
models. The number of nodes in decision trees grows exponentially with the depth of
the tree. For some applications, such as mobile or embedded processors, memory is a
limited resource, so exponential tree growth limits their depth and hence also their
potential accuracy. Unlike decision trees that allow only one path to each node, DAG in
the decision jungle allows multiple paths from the root to each leaf. In addition to the
introduction of the Shotton Jungle, we will also present our own decision-making
jungle, which generalizes the DAG from a binary graph to a general one. Thus, the idea
of decision jungles comes with savings of memory requirements. In addition, they

increase generalization, which often reflects the accuracy of classification.
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Uvod

Rozhodovacie stromy maju dlht historiu v strojovom uceni a boli jednym
z prvych modelov predstavenych v induktivnom uceni [5]. Ich pouzitie v klasifikacii
aregresii sa stalo vel'mi popularnym v mnohych oblastiach strojového ucenia, a to aj
vd’aka schopnosti poradit’ si s vel'kym mnozstvom dat a zhotovit' kvalitni predikciu,
pricom si model dokaze zachovat jednoduchu interpretovatelnost’ (v kazdom
rozhodovacom uzle je zrejmé, na zdklade coho sa rozhodnutie uskutocnuje).
Podrobnosti o rozhodovacich stromoch, o algoritme ich ucenia aj o jednotlivych typoch

stromov uvadzame v kapitole 2.

Hoci rozhodovacie stromy umoziiuju efektivne predikcie, ucenie sa optiméalneho
rozhodovacieho stromu je NP-uplny problém [6]. Niektori vedci vSak tvrdia, ze
pokusanie sa o konstrukciu optimalneho rozhodovacieho stromu, méze byt Skodlivé,

lebo zvySuje mieru preucenia [7].

Preucenie je hlavnou nevyhodou rozhodovacieho stromu. RieSenim je skupinovy
model (ensemble learning) rozhodovacich lesov. Vplyv preucenia sa da do istej miery
znizit', stromy vsak limituje eSte jeden aspekt: exponencialna vel'kost’ vzhl'adom k ich

hibke. Skupinovy model lesov pamitovii vel’kost’ este znasobi (poétom stromov v lese).

Obe tieto problémy riesi skupinovy model (kapitola 3) rozhodovacich DAG-ov —
rozhodovacia dZungla, ktorG popisujeme v kapitole 5. Skupinové modely vo
vSeobecnosti odstrafiujii preuCenie a myslienka DAG-u, ktord je zaloZend na spdjani
navzajom podobnych uzlov, zmensuje vplyv hibky na celkovi pamétova naro¢nost

algoritmu.

Ako rozhodovaci strom, tak aj DAG, je v Shottovej publikacii binarny graf.
Binarne rozhodovacie stromy, vel'mi davno nahradili povodny nebinarny (vSeobecny)
rozhodovaci strom (generovany algoritmom ID3), ktory uz v roku 1986 vynasiel J.
Ross Quinlan [4]. NovSie, binarne stromy s schopné pracovat’ ako s kategorickymi, tak
aj snumerickymi hodnotami (so spojitou premennou). KedZe DAG vychadza
z bindrneho rozhodovacieho stromu, analogicky, aj DAG v Shottonovej praci je
binarnym grafom.  AvSak, aby bindrne grafy vedeli pracovat s kategorickou

premennou, kategorické udaje sa musia kodovat’ do bindrnych vektorov (kapitola 5.1.1),



ktoré zvySuji dimenziu celého datového priestoru. Prirodzenym nasledkom je narast

hibky grafu, o zvy$uje pamitové naroky.

Po predstaveni konceptu rozhodovacich dzungli, ako ich opisal Shotton,
navrhneme zovSeobecnenie DAG-u ako grafovej Struktiry vychddzajicej z algoritmu
ID3, ¢o nam pomdze pracovat s kategorickymi hodnotami priamo, bez potreby
prekodovania. Prezentujeme tiez algoritmus, ktorym zakoédujeme numerické data tak,
aby s nimi vSeobecny rozhodovaci graf vedel pracovat’, a zdroven, aby sme nezvySovali

dimenziu rozhodovacieho priestoru.

V poslednej casti prace sa venujeme prezenticii vysledkov a porovnaniu s
Pohlenovym testom Shottonovej rozhodovacej dzungle. Hoci hlavné vyuzitie nasho
modelu vidime pri praci s didtami prevazne kategorického charakteru, ukazuje sa, Ze
nasa zovSeobecnend dzungla je schopna pracovat’ aj numerickymi datami. Vysledky
v poslednej kapitole ukazuju, ze zovSeobecnena rozhodovacia dzungla dramaticky
zmenSuje pamdtové ndroky, nie len v porovnani s rozhodovacim lesom, ale aj
v porovnani s binarnou rozhodovacou dzunglou, prezentovanou Microsoft Research

timom na konferencii NIPS 2013.



1 Strojové uc€enie

Ak chceme vyriesit' problém pomocou pocitaca, potrebujeme nejaky algoritmus.
Algoritmus je postupnost’ inStrukcii, ktoré by sa mali vykonat pre transformaciu vstupu
na vystup. Napriklad sa d4 vytvorit’ algoritmus na triedenia ¢isel. Vstup je mnozina ¢isel
a vystup je ich usporiadany zoznam. Pre tu isti ulohu mézu existovat’ rdzne algoritmy a
my moZeme mat’ zaujem ndjst’ ten najefektivnejsi, vyzadujici najmensi pocet inStrukcii
alebo najmensiu pamét’.

Pre niektoré ulohy v§ak nemdme algoritmus — napriklad rozoznat’ spamové e-maily
od legitimnych e-mailov. Vieme, aky je vstup: e-mailovy dokument, ktory v
najjednoduchsom pripade predstavuje subor znakov. Taktiez vieme, ako by mal vyzerat’
vystup: ano / nie — oznacujlci, ¢i sprava je spam alebo nie. Nevieme vsak, ako zmenit’
vstup na vystup.

To, v ¢om nam chybaju poznatky, si vykompenzujeme mnoZstvom dat. Mézeme
lahko zhromazdit’ tisice prikladov sprav, o ktorych vieme, ¢i st spamom alebo nie. A
to, ¢o chceme, je "naucit’ sa" z tychto prikladov, ¢o robi spamovl spravu spamom.
Inymi slovami, chceme, aby pocitac (stroj) automaticky extrahoval algoritmus pre tuto
ulohu. Nie je potrebné naucit’ sa triedit’ ¢isla, na to uz algoritmy mame. Existuje vSak

vel’a aplikdcii, pre ktoré neméame algoritmus, ale mdme mnozstvo dat.

—_— .
Rules Classical

Data —a programming

— Answers

Data — .
Machine Rules

Answers —s learning

Obr. 1 Klasicky algoritmus a strojové ucenie

S pokrokom v oblasti vypoctove] techniky sme v stCasnosti schopni
uchovévat’ a spracovavat’ velké mnozstvo dat. VacSina zariadeni na zhromazd’ovanie

udajov je digitalna a zaznamendva spol’ahlivé tdaje.
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1.1 Ucenie s dozorom/bez dozoru
Strojovo uciace sa systémy moézu byt klasifikované podla mnozstva a druhu
dohladu, ktory dostdvaju pocas tréningu. Existuju dve hlavné kategorie: ucenie

s dozorom a ucenie bez dozoru.

1.1.1 Ucenie s dozorom

Pri uceni s dozorom data, z ktorych sa algoritmus uci, zahfiiaji pozadované rieSenia
— data maju svoje ,,Stitky* (labels).

Typickou ulohou ucenia s dozorom je Klasifikacia. Filter spamu je dobrym
prikladom. Vysledny algoritmus je vySkoleny s mnohymi prikladmi e-mailov, spolu s
ich triedou (spam alebo nespamova sprava) a musi sa naucit klasifikovat’ nové,

,neoznacené e-maily.

Training set

@FE LabEI@E @E

Instance

&= > P

@m @—E Mew instance

Obr. 2 Ucenie s dozorom

Dalsou typickou tlohou je predpovedat &iselna (spojitil) ciePovii premenni,
napriklad cenu auta, vzh'adom na stubor atribitov (pocet kilometrov, vek, znacka atd’.),
nazyvanych predikatory. Tento druh ulohy sa nazyva regresia. UCiaci sa systém k
tréningu potrebuje vel'a prikladov automobilov, vratane ich predikatorov a ich Stitkov

(t.j. ich ceny).

1.1.2 Ucenie bez dozoru

V u€eni bez dozoru mame docinenia s neoznaCenymi datami (data bez Stitkov)
alebo s datami nezndmej Struktiry. PouZitim tejto techniky, sme schopni preskimat

Struktiru naSich dat tak, aby sme ziskali zmysluplné informacie.

11



Typickou ulohou ucenia bez dozoru je klastrovanie. Jedna sa o techniku analyzy
udajov, ktora nadm umoziuje organizovat hromadu informécii do zmysluplnych
podskupin (klastrov) bez akychkol'vek predchadzajucich vedomosti o cClenstve v
skupine. Kazdy Kklaster, ktory vznika pocas analyzy definuje skupinu objektov, ktoré

maju urity stupen podobnosti, ale st viac odlisné od objektov v inych klastroch.

Dal$ou déleZitou ulohou tohto typu je detekcia anomalii (anomaly detection) -
napriklad zistenie nezvycajnej transakcie medzi kreditnymi kartami, aby sa zabranilo
podvodom, detekcia vyrobnych chyb alebo automatické odstraiiovanie nezvycajnych

dat (outliers) z datasetu pred pouzitim nejakého iné¢ho uciaceho algoritmu.

Feature 2

A

New instances

S e @
Anomaly x ® : : @

e ©
Q" W
@ @ Iraining instances

-
Feature 1

Obr. 3 Detekcia anomalii

1.1.3 Reinforcement learning

Reinforcement learning sa vyskytuje, ked’ analyzujeme data s prikladmi, ktoré

neobsahuju rieSenia (zavisli premennt), ako v pripade ucenia bez dozoru.

Priklad je vSak ohodnoteny pozitivnou alebo negativnou spétnou vazbou podla
rieSenia, ktoré algoritmus navrhuje.

Tento typ ucenia sa vyskytuje v aplikaciach, v ktorych algoritmus musi prijimat
rozhodnutia a rozhodnutia maju nésledky. V I'udskom svete sa to da pripodobnit’ u¢eniu

na Styl pokus — omyl.

V reinforcement learning agent dostane informécie o svojom prostredi a nauci sa

vyberat’ akcie, ktoré maximalizuju nejaki odmenu.
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V tomto pripade aplikacia prezentuje algoritmus s prikladmi konkrétnych
situdcii, ako je napriklad to, ze hra¢ bol uviaznuty v bludisku, pricom sa vyhybal
nepriatel'ovi. Aplikacia umoznuje, aby algoritmus vedel o vysledkoch akcii, ktoré prijal,

a ucenie sa vyskytuje pri snahe vyhnut’ sa tomu, Co zisti, Ze je nebezpecné, a snazit’ sa o

-

prezitie.

Environment
=) 5
\\. R@War []' E
Interpreter

State G

Agent

Obr. 4 Schéma ucenia

Zaujimavy priklad vyuzitia reinforcement learning-u je, ked’ sa pocitace ucia
hrat’ videohry sami. V tomto pripade su vstupne data pre algoritmus prikladmi
konkrétnych situacii, ako je napriklad to, Ze hra¢ je uviaznuty v bludisku, pri€om sa
vyhybal nepriatel’'ovi, teda algoritmus vie o vysledkoch akcii, ktoré vykonal.

Ucenie teda spociva v snahe vyhnut’ sa tomu, o Com zisti, Ze je nebezpetné, a

snazit’ sa o preZzitie.

1.2 Klasifikacia v strojovom uceni

Klasifikacia je typ ulohy ucenia s dohladom, ktorého cielom je predpovedat

klasické oznacenia triedy novych inStancii na zdklade predchadzajucich pozorovani.

Tieto oznacCenia triedy su diskrétne, neusporiadané hodnoty, ktoré mozno chapat’

ako skupinové ¢lenstvo v inStancidch.
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Uvedeny priklad — detekcia spamu prostrednictvom e-mailu — predstavuje typicky
priklad bindrnej klasifikacie — algoritmus strojového ucenia sa uc¢i subor pravidiel na

rozliSenie medzi dvoma moznymi triedami: spam a nespamovy email.

Xz O O /l/++++
o !
0 +
0 Q ) + +
o / 4 = T
o, * 4+ + ;

Obr. 5 Binarna Kklasifikacia

Subor tried v8ak nemusi mat’ binarny charakter. Prediktivny model mdze priradit’
akémukol'vek triedu, ktora bol prezentovand v subore dat pocas tréningu, na novu,
neoznacenu inStanciu. Typickym prikladom vSeobecnej klasifikacnej tilohy (multi-class
classification) je rozpoznavanie rucne pisanych znakov. Ak pouZzivatel' poskytne novy
rucne pisany znak prostrednictvom vstupného zariadenia, nas prediktivny model bude

moct’ predpovedat’ spravne pismeno v abecede s urcitou presnost'ou.

Definicia 1.2a — VSeobecny klasifikaény problém
Majme tréningova mnozinu X = {(X4, ¥1), ..., Xn, ya)} € R* x {1, ..., C}

e tréningové priklady x; € R"
o friedyy; €{1,..,C}

Klasifikacia je priradenie nevyrieSeného prikladu x do jednej z tried /, ..., C

14



2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom tvori sada hierarchicky usporiadanych rozhodovacich pravidiel.

Prikladom jednoduchého rozhodovacieho stromu moéze byt rozdelenie Zivocichov
podla roéznych kritérii. So stromovou Struktirou sa stretavame pomerne Casto, lebo je

prehladné a I'ahko interpretovatelna. Mdéze ist’ napriklad o rodokmene alebo zobrazenie

adresara a jeho poloziek v pocitaci.

U rozhodovacich stromov je zrejma analdgia s realnymi stromami v prirode, preto
bola jednoducho prevzatd terminolédgia, ktord je pre stromy bezna a dobre vystihuje

podstatu algoritmu. Podobne ako u redlneho stromu teda hovorime o tom, Ze

rozhodovaci strom rastie, vetvi sa alebo ho prerezavame.

1. 0utloock == Sunny

5.0utlock == Overcast

2.Humidity == High

trua “false true
@ (}jaa B.yes

wse

7.Wind == Strong

Obr. 6 Rozhodovaci strom

Day
]
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D9

D10

D11

D12

D13

D14

Outlook
Sunny
Sunny

Cwercast
Rain
Rain
Rain

Overcast

Sunny

Sunny
Rain

Sunny

Overcast

Owercast
Rain

Temperature
Hat
Hot
Hot
Mild
Cool
Coaol
Cool
Mild
Cool
Mild
Mild
Mild
Hot
Mild

Humidity

High
High
High
High

Mormal

Marmal

Mormal
High

MNarmal

MNaormal

MNaormal
High

Mormal
High

Wind
Weak
Strong
Weak
Weak
Weak
Strong
Strong
Weak
Weak
Weak
Strong
Strong
Weak
Strong

PlayTennis
Mo
Mo
Yes
Yes
Yes
Mo
Yes
Mo
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Mo

Tab. 1 Data k modelu z Obr. 6
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Rozhodovaci strom sa skladé z korena, ktory predstavuje cely subor dat a postupne
prebieha vetvenie do d’alSich uzlov — strom rastie. Uzly, ktoré sa uz d’alej nedelia, sa
oznacuju ako listy. Stromy st binarne alebo nebinarne, podla toho, ¢i sa vetvia na dve

alebo viac vetiev.

Rozhodovacie stromy mozZeme rozdelit podla typu zavislej premennej na

klasifika¢né a regresné.

Majme strom T s uzlami t = (¢tq, ..., ty).

Ak je zavisla premenna spojitd Y = (y4, ..., ¥ ), pozorovaniam je priradena hodnota
aritmetického priemeru z hodndt objektov reprezentujtcich listovy uzol a vysledny

strom bude regresny.

U Kklasifikaéného stromu st pozorovania kategorickej zavislej premennej Y s J

kategoriami zaradené do niektorej z kategorii ¢ = (cy, ..., ¢j), kde ] = 2.

Pozorovanie premennej Y st rozdelené do uzlov s hodnotami vysvetl'ujicich
premennych (prediktorov) X;, ..., Xy . Rozdelenie je znazornené graficky pomocou

vetiev stromu.

Ak st prediktory kategorialne, ako v pripade stromu na Obr. 6, hodnoty x; st
rozdelené podla kategérii predikator X . Napriklad prvé vetvenie predikitorom
"Outlook = sunny" s dvoma kategériami "true" a "false" rozdeli premennu Y do
dvoch dcérskych uzlov (podla toho, ¢i podmienka asociovand s uzlom, predikator, je
splnena alebo nie je). Prvy uzol pre hodnotu predikéatora "true" obsahuje 5 inStancii — 3
krat hodnotu "No" a2 krat "Yes" a druhy uzol pre kategoériu predikatora "false"
obsahuje zvys$nych 7 inStancii. Vetvenie takto pokracuje, kym v uzle nie su len inStancie
s rovnakou hodnotou zavislej premennej Y (v naSom pripade ide o hodnotu "No" alebo
"Yes"). Vtedy sa vetvenie zastavi a z uzla sa stava list, ktory je asociovany s nejakou

vyslednou triedou — hodnotou zéavislej premenne;j Y.
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Vseobecny algoritmus konstrukcie rozhodovacieho stromu vyzera teda takto:

Algoritmus 1 Konstrukcia rozhodovacieho stromu

1: function KonstruujRozhodovaciStrom(TrénovaciaMnozina T, Float k):
if aspon kobjektov z T patri do triedy C
then vytvor listovy uzol asociovany s triedou C;

return;

for each atribut a € 4 do

2

3

4

5: else
6

7 for each moZné rozdelenie hodnét atribitu a do
8

ohodnot kvalitu rozdelenia, ktoré by takymto sposobom vzniklo

9: vykonaj najlepsie zo vSetkych moznych rozdeleni;

10: nech Ty, T,, ..., T, s mnoZziny, ktoré vzniknud tymto rozdelenim;
11: fori = 1tomdo:

12: KonstruujRozhodovaciStrom (T;, min);

13: return

Ako vsak najst’ spravne rozdelenie (spravny predikat)? V podstate sa snazime o
také rozdelenie zavislej premennej Y prediktorom X, aby hodnoty premennej Y boli
vnutri uzla ¢o najhomogénnejSie a zaroven medzi uzlami o najrozdielnejSie. Ktory
prediktor (a jeho hodnota) ndm zaisti najlepSie rozdelenie, zistime pomocou tzv.

kriteridlnej Statistiky (spliting Criterium), ktora uruje homogenitu uzla.

2.1 Kriterialne Statistiky

2.1.1 Kvadratické chyby

Ako uz bolo spomenuté, kriteridlna Statistika meria homogenitu v uzloch (node
impurity). Predpokladajme, Ze mame regresny strom rozdeleny do urcitého poctu
listovych uzlov a predikovanu hodnotu zévislej spojitej premennej Y chceme vyjadrit’
ako konStantu pre kazdy dcérsky uzol. Ak pouZijeme kritérium, ktoré minimalizuje

strednu kvadraticka chybu, najleps§im odhadom tejto konstanty bude priemer.
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Snazime sa teda ndjst’ také rozdelenie zavislej premennej Y, ktoré bude mat
najmensiu priemernt kvadraticki odchylku hodnét y; v potencidlnom uzle t od

priemeru tychto hodnét.

Kritérium minima kvadratickej chyby (Least Square Deviation) Q(T):
_ 1
Ye = ﬁtz Vi)

1<
Q:(T) = ﬁZ(}’i —7)?
t 4
=1
kde N; je poCet pozorovani v uzle t a y;( st hodnoty zavislej premennej v uzle t.

2.1.2 Gini index

Gini index (GI) je najCastejSie pouzivand kriteridlna Statistika pre klasifikacné
stromy typu CART. Hodnota Gini indexu sa rovna nule, ak je v kone¢nom uzle iba
jediné kategdria premennej Y a dosahuje maximum, ak je v kone¢nom uzle v kazdej
kategorii premennej Y rovnaky pocet pozorovani. Vo chvili, ked” dojde k rozdeleniu

uzla na dva dcérske uzly, je GI spocitany pre kazdy dcérsky uzol.

Celkova hodnota GI pre dané rozdelenie je rovna vaZzenému suctu vsetkych GI
jednotlivych dcérskych uzlov. Vaha GI dcérskych uzlov je dana ako vel'kost” dcérskeho
uzla. GI teda jednoducho spocitame ako sucet GI(i) dcérskych uzlov, ktoré su
vyndsobené prislusSnym podielom pozorovani v danom dcérskom uzle z celkového

poctu pozorovani v povodnom materskom uzle.

K
b=y
i=1

kde K je pocet dcérskych uzlov (v pripade binarneho stromu je K = 2), N; je pocet

| =

GI(D),

i
t

=

pozorovani v materskom uzle t a N; s poCty v dcérskych uzloch.

J ]
Gl = Z ptc(l - ptc) =1- Zptczf
c=1 c=1

18



kde p;. je podiel pozorovani y;s kategériou ¢ vuzle t z celkového poctu vsetkych

pozorovani y; v tomto uzle alebo pravdepodobnost’ kategorie ¢ v uzle t.

2.1.3 Entropia

Entropia ( H) dava velmi podobné vysledky ako Gini index. Dosahuje
maximum, ak st jednotlivé kategorie premennej Y rovnomerne zastipené v uzloch
a minimum, ak pozorovania v uzle patria iba do jednej kategoérie. Entropia je Casto

pouzivana v algoritme C4.5 (neskor si o tomto konkrétnom algoritme povieme viac).

Vypocet entropie v konkrétnom stromovom uzle:

]
H = _z Dtc 1082 Dec »
c=1

kde p;. je podiel pozorovani y; s kategdriou ¢ v uzle t z celkového poctu vSetkych

pozorovani y; v tomto uzle, ¢ize pravdepodobnost’ kategorie ¢ v uzle t.
2.1.4 Kilasifikaéna chyba

Poslednou z vyssie uvedenych kriteridlnych Statistik je klasifikacna chyba (ME).
ME je podiel chybne klasifikovanych pozorovani, ¢ize 1 — ME je celkova presnost’
stromu (podiel spravne klasifikovanych pozorovani). Klasifikaénd chyba je obvykle
pouzivand prave k findlnemu meraniu presnosti klasifikacného stromu, preto je logické
jej pouzitie ako kriterialne;j Statistiky.

Na priklade si vSak ukdzeme, preco su preferované iné indexy. Celkova

klasifikacna chyba pre dané delenie je opat’ vaZzenym suctom ME v dcérskych uzloch.
ME =1 — max{p;.}

kde p;. je podiel pozorovani y; s kategdriou ¢ v uzle t z celkového poctu vSetkych

pozorovani y; v tomto uzle, ¢iZe pravdepodobnost’ kategorie ¢ v uzle t.
2.1.5 Priklad — porovnanie kriterialnych Statistik

Majme dve kategorie zavislej premennej A, B. Pocet vzoriek v uzle, ktory
chceme rozdelit, je v skupine A i B rovnaky, ny, = ng = 200. Preskimajme teraz
pomocou klasifikacnych kriteridlnych Statistik dve mozné rozdelenia stromu (Obr. 7).

Ktoré bude vybrané ako vhodnejsie?
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Obr. 7 Ukazka mozZného rozdelenia stromu do dvoch dcérskych uzlov — vP’avo D1, vpravo D2

Spocitame hodnotu GI a ME pre kazdy dcérsky uzol (t; —t,) mozného

rozdelenia a nésledne ur¢ime celkové indexy GI a ME pre obe rozdelenia D1 a D2.

Uzal 1, g B, Ps P Ginf=1-p, -5 P, Gini
& t, 150 =0 4 14 1i2 1- (342 - (1fdR =38 142~ 3/8 01873
= t, 50 150 1/4 34 172 1- {142 — (34 = 38 1/2* 38 01875
celkovy 0,375
t, 100 200 13 203 34 1- {1132 — (23R =44 34t 409 0.3333
7
o ty 100 ] 1 ] 1/4 1-1-0=0 140 0
celkovy 0,3333
Uzol Ny Mg Pa Ps P ME = 1- maxip,, pg) p,"ME
t, 150 50 34 14 2 1- 34 = 114 112 114 0,125
]
= t 50 150 114 34 12 1-34=1/4 12" 14 3,125
celkovy 0,25
t, 100 200 13 203 34 1-203= 113 34153 025
3 i 104 o 1 0 14 i-1=0 140 H
celkowvy 0,25

Tab. 2 Priebeh vypoctu

V Tab. 2 su vyjadrené pocty pozorovani jednotlivych kategoérii v dcérskych
uzloch (ny4,ng), nasledne je spocitané zastipenie kategérii v danom uzle z celkového
poctu pozorovani v tomto uzle, ¢ize ich pravdepodobnost’ ( p4,pp ). Poslednou
premennou, ktori budeme potrebovat’ pri vypocte, je podiel pozorovani v dcérskom

uzle s celkovym poctom pozorovani v materskom uzle (p;).

Hodnota Gini indexu v prvom deleni je pre oba uzly rovnaka (GI = 0,1875).
Podobne dopadla aj klasifikacna chyba (ME = 0,125). Tento vysledok samozrejme nie
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je prekvapenim, vzhl'adom na rozdelenie uzlov, ktorych homogenita je rovnaka. Pre

prvé rozdelenie tak dostavame celkové hodnoty indexov GI = 0,375 a ME = 0,25.

Druhé rozdelenie D2 obsahuje uplne homogénny uzol t,, v ktorom je zastupena
len jedna kategoria. Toto rozdelenie sa teda javi ako vyhodnejsie. Celkovéa hodnota Gini
indexu je pre D2 nizsia (GI = 0,333) nez pre rozdelenie DI (GI = 0,375). Podla
klasifikacnej chyby ME st vSak obe rozdelenia rovnako vhodné (ME = 0,25). Na
zaklade hodnot GI by bolo v naSom priklade vybrané rozdelenie D2. Dévodom, preco
ME nedokazala rozli§it medzi rozdelovanim, je citlivost na zmeny vV
pravdepodobnostiach uzlov. GI a Entropia su totiz ovela viac citlivé na zmeny v
pravdepodobnostiach kategoérii v uzloch ako ME, a preto si ako kriteridlne Statistiky

vhodne;jsie.

Na Obr. 8 je zobrazeny vSeobecny priebeh jednotlivych indexov v zavislosti na

pravdepodobnosti kategdrie. MozZeme si v§imnut, Zze hodnoty ME maju strmsi priebeh.

- S

09 |- Entropie ¢

hodnoty kriterialnich statistik

| [ | ;
0 01 020304 0506 0708 08 1

Pa

Obr. 8 Priebeh kriterialnych Statistik
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2.2 Algoritmy zalozené na rozhodovacich stromoch

Existuje cela rada algoritmov zalozena na rozhodovacich stromoch, ktoré sa od
seba lisia hlavne vyberom kriteridlnej Statistiky a tym, ¢i vysledny strom je alebo nie je
bindrny.

221 CART

Stromy typu CART (Classification and Regression Trees) su vhodné pre
kategoridlne i regresné tlohy a rastu na zaklade rekurzivneho bindrneho delenia. Na
zaCiatku tvorby stromu patria vSetky pozorovania stiboru do jedného uzla, Cize korena.
Nasledne st tieto pozorovania rozdelené do dvoch dcérskych uzlov, na zaklade hodnoty

predikatora X, ktoré su d’alej delené opit’ binarne na d’alSie uzly.

Definicia 2.2.1a - Binarny rozhodovaci strom

Binarny rozhodovaci strom je binarny strom G = (V,E) s nasledujicimi
vlastnostami:
Vnutorny uzol v je asociovany s:
- atributomd, € {1, ...,n}
-  prahom@, € R
Listovy uzol je asociovany s:

- triedouc, € {1, ..., C}

fy f5

Obr. 9 Graficka Struktiura rozhodovacieho stromu CART

Indexy u termindlnych uzlov udavaju, v akom poradi doslo k oddeleniu jednotlivych listovych uzlov.

Prediktory X1, X2 a X4 su spojité, prediktor Xy je kategorialny s kategoriami A, B, C, D.
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Hodnoty vysvetl'ujucich premennych, pouzité pri vetveni, rozdel'uju dany priestor

na sadu pravouholnikov (Obr. 10), ktoré sa oznacuju aj ako regiony R;.

' o)
O A 1 O o A
B A i O OO O Xy<ayg
1 B
ay A A
f
A &AA A 1
AT A A Xi<as
© A B A
¢ A A A A A t [
1
as X

Obr. 10 Grafické znazornenie rozdelenia pozorovani do kategorii A a B zavislej premennej Y
s pouzitim dvoch spojitych prediktorov X, X,
Zlozitost’ konstrukcie takéhoto binarneho stromu je O(m * nlog(n)), kde m je

dimenzia rozhodovacieho priestoru a n oznacuje pocet vzoriek.

222 1D3

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) je algoritmus pouzivany na vytvorenie
rozhodovacieho stromu, ktory vynaSiel Ross Quinlan. Tento algoritmus vytvara
rozhodovaci strom z pevného suboru prikladov. Vzorky dan¢ho datasetu maju niekol'ko
atribitov a kazdy priklad patri do triedy (napr. "yes" alebo "no"). Listy rozhodovacieho
stromu obsahuji nazov triedy, zatial €o nelistovy uzol je rozhodovaci uzol.
Rozhodovaci uzol sa vetvi, podl'a po¢tu moznych hodndt atributov. Napriklad, ak ma
atribat "konto" hodnoty {"stredné", "nizke", "vysoké"} , uzol sa vetvi na tri
podstromy. Kazdy podstrom pracuje iba s tymi datami, ktoré maji v atribute "konto"
rovnaku hodnotu ako je hodnota asociovanid s hranou spdjajucou rodi¢a a dany

podstrom. Vysledny strom na rozdiel od algoritmu CART nie je binarny.

Zlozitost’ konstrukcie takéhoto ID3 stromu je O(m*n), kde m je dimenzia
rozhodovacieho priestoru a n oznacuje pocet vzoriek (nie je potrebné usporiadanie Cisel

pri vybere prahu, ako v predchadzajicom algoritme).
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Obr. 11 Vseobecny rozhodovaci strom

223 C4.5
Jedna sa o vylepSenie podvodného algoritmu ID3. Nové funkcie (oproti ID3) sti:
e akceptuju ako spojité, tak aj diskrétne premenné,
e spracovava aj neuplné datové vzorky,
e podporuje prerezavanie stromu, ktoré zmensuje preuc¢enost’ modelu,

e rozne hmotnosti mézu byt’ pouzité funkcie, ktoré obsahuju tréningové data.

Nevyhodou C4.5 algoritmu je, Ze konStruuje prazdne vetvy, v ktorych nie st
realne data (algoritmus, vytvori vzdy vSetky vetvy, podla toho kol'ko mé4 dany atribut

moznych hodnot).

Zlozitost’ konstrukcie takéhoto stromu je O(m *nlog(n)), kde m je dimenzia

rozhodovacieho priestoru a n oznacuje pocet vzoriek.
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3 Skupinové modely — ensemble learning

3.1VsSeobecny princip

Skoér nez sa dostaneme k jednotlivym typom rozhodovacich lesov a dzungli,
pozrieme sa na problém trochu vSeobecnejSie. Oba algoritmy totiz patria do skupiny
tzv. skupinovych (ensamble) metéd. Princip skupinovych modelov je jednoduchy.
Skupine modelov (napr. rozhodovacich stromov) zadame rovnaky problém, na ktorom
sa ucia. Vystupy naucenych modelov sa kombinuji (Obr. 12). Zaujima nas, ¢i
kombinaciou vysledkov modelov dosiahneme zlepsSenie vysledkov predikcie C¢i

klasifikéacie.

Vysledkom skupinového modelu je spriemerovanie vSetkych vysledkov
jednotlivych modelov v pripade regresie, alebo vacSinové hlasovanie jednotlivych

modelov v pripade klasifikacie (aj u klasifikacie sa vSak moze pouzit’ priemerovanie).

datovy soubor

s

d

model, model, model, model, model,

.\ __'_F'_'_'_'__'_,_,——'—"
o

""--\.\_\_\_\_\_\_\_ _'_'_'_'_'_'_,_,_,—o—"

skupinovy model

Obr. 12 Princip skupinovych modelov

Otazkou je, ¢i kombindciou modelov moZeme ziskat'® presnej$i model.
Predpokladom pre pouzitie kombinacie modelov je podmienka, Ze jednotlivé modely
musia byt' rézne. Ak by sme vytvorili sadu modelov na rovnakom datovom subore,
pridand hodnota bude nulova, lebo vysledny skupinovy model bude zhodny s
vysledkom jednotlivych modelov. RieSenim je pouzit’ rdzne subory pre ucenie modelu,
ktoré ziskame nahodnym vyberom z tréningovej] mnoziny dat. Modely tak budu
vykazovat’ "odlisné" chyby. Presnost’ a stabilita tychto modelov sa nasledne overuje na

testovacich suboroch.
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3.2 Rozklad na systematicki chybu a varianciu (Bias-Variance
Decomposition)

Pod'me sa detailnejSie pozriet, ¢im vsSetkym je vlastne chybovost modelu
spdsobend. Za¢nime jednoduchym pripadom, kedy budeme merat’ ndhodnu veli¢inu Y v
populacii (napr. vaha ¢loveka) a chceme vyjadrit’ jej reprezentativnu hodnotu pre celu
populaciu. Hladame takyto odhad Y, ktory minimalizuje stredni hodnotu chyby

E,(y — Y)? cez celi populaciu.

V idedlnom pripade by sme zmerali vSetky vzorky v populacii (odvazili
vSetkych l'udi) a zistili ich strednt hodnotu E), (y) (napr. priemer, medidn), ktori by sme
vyhlasili za optimalny odhad. V praxi vSak tento pristup nie je mozny a pomdzeme si
vyberom iba urcitej skupiny pozorovani z populacie, ktory vSak musi mat’ rovnaké

vlastnosti ako celd populécia. Takyto vyber vytvorime nahodnym vyberom.

Rovnaky pripad nastdva pri modeloch, kedy vyberame pozorovanie pre
tréningovy subor z mnoZiny vSetkych pozorovani. Odchylky pozorovanych od
predikovanych hodndt (presnost’ klasifikacie ¢i regresie) nebudi spdsobené iba
"prirodnou" variabilitou, ktort sme modelom nevysvetlili, ale aj rozdielom vo

vysledkoch pre rozne ndhodné vybery.
Majme subor trénovacich dat:
L=y,x),i=1,..,n

Chceme najst’ taka funkciu v priestore vSetkych prediktorov a hodnot zavislej
premennej, aby predikéna chyba bola mala. Ak maju (Y, X) rovnaké rozdelenie a dana
funkcia R udava rozdiel medzi pozorovanou hodnotou ¥, a predikovanou hodnotou ¥,
zavislej premennej Y, potom moézZeme predikéni chybu (prediction error) vSeobecne

vyjadrit’ ako:
PE(f,L) = EyxR(Y, f (X, L))?

kde f(X,L)st predikované hodnoty y;, pre trénovaci stbor L. Zvy€ajne je zavisla
premenna Y jednorozmernd. Rozdelenie chyby na jednotlivé zlozky modelu si
predvedieme na regresii. Majme jednoduchu zavislost nahodnej veliCiny Y na

nahodnom vektora X:

Y=fX)+e,
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kde f(X) = E(X|Y), E(¢|X) = 0.

Y mozeme rozlozit’ na jej Strukturdlnu Cast’ f(X), ktord je predikovand pomocou X a
Sum ¢, ktory nie sme schopni vysvetlit' pomocou modelu. Priemerna vSeobecna chyba

(mean-squared generalization error) na trénovacom subore L je rovna:
PE(er) = EY,X(Y - f(XIL))Z
Optimalny model by mal mat’ minimalnu priemerna chybu pre rézne vybery L,
¢o v podstate znamend, ze vysledky modelu pre jednotlivé vybery trénovacich stiborov
by sa nemali prili$ lisit.
Vyjadrime priemer trénovacich suborov rovnakej vel'kosti s rovnakym rozdelenim:

f(X) = ELf(xl L),

kde E;f(x, L) je priemer cez vSetky trénovacie stubory L, predikované hodnoty y, v

hodnote x;.

Celkovli chybu modelu mézeme rozdelit’ na tri zlozky, a to Sum, skreslenie (bias) a

varianciu:

PE = E¢? +£'Y,X(f(X) - ELf(X;L)lZ + E;X,L(f(X:L) - ELf(X'L)lz

~— ~—

v

Sum skreslenie? variancia

« Sum — je rezidualna chyba, ¢ize minimalna dosiahnutena chyba modelu, ktora

nie sme schopni modelom vysvetlit'.

* Skreslenie® — uréuje systematicki chybu modelu. Je to rozdiel optiméalneho

modelu od priemerného modelu.

* Variancia — je variabilita vysledkov jednotlivych vyberov, inymi slovami, ako
velmi sa predikované hodnoty Y; liSia v rdmci trénovacich podvyberov L. Vysoka

variancia znaci preuc¢eny model.

Modely, ktoré sa pouzivaju v skupinovych modeloch, sa oznacuji ako slabé
modely alebo weak learners (slaby ziak, u klasifikacie tiez slaby klasifikator). Slaby
model je definovany vSeobecne ako model, ktory ma malé skreslenie, ale vysoku
varianciu. Slabé modely teda maji vel'mi vysokl presnost’, ale iba pre pozorovanie z

trénovacieho suboru. Takyto model je viacSinou preuceny a nema vSeobecnu
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platnost[17]. Prikladom slabych modelov s malym skreslenim, ale vysokou varianciou
moze byt interpolacia bodov pomocou linearnych splajnov (Obr. 13). Ciarkovanou a
plnou ¢iarou st znazornené interpolacie bodov pre dva trénovacie subory. Vidime, ze
splajny spajaju vsetky body, ale takéto rozlozenie bodov nereflektuje variabilitu stiboru,
kedy jednotlivé pozorovania nemusia byt presne zmerané. Modely si preucené. Maju
vysoku presnost’, ale variancia pre vysledky na roznych trénovacich suboroch je velka.
Naopak, ak je skreslenie velké a variancia nizka, dostdvame model, ktory ma nizku
presnost’ a nevysvetluje dobre zavislost' v datach. Takyto model je nedouceny a na
Obr. 13 je znazorneny troma priamkami, ktoré vznikli pre tri ndhodné vybery z

mnoziny trénovacich dat.

malé zkresleni +
velka variance —
preuceny model

velké zkresleni +
mala vanance —
nedouceny model

X

Obr. 13 Ukazka modelu s malym skreslenim a vysokou varianciou modelu s vel’kym

skreslenim a nizkou varianciou.

Hladame teda model, ktory by mal nizku varidciu aj skreslenie. Kombinovanim

niekol’kych slabych modelov m6Zeme zniZit’ obe tieto zlozky.

Ako na to? Vratme sa k prikladu na Obr. 13. Vytvorme nahodnym vyberom
trénovacie subory, ktoré obsahuju 2/3 vSetkych pozorovani. VsSetky body z
trénovacieho suboru prekryjeme pomocou linearnych splajnov. Na Obr. 14 st opat’
znazornené vysledky pre dva trénovacie stibory. Tento postup opakujeme az do vopred
stanoveného poctu trénovacich suborov (napr. 1000). Ziskali by sme tisic pokryti
pomocou splajnov. Nasledne dojde ku spriemerovaniu vysledkov predikcie zo vSetkych
slabych modelov, ¢im ziskame celkovy vysledok (na Obr. 14 ho predstavuje sinusoida),

ktory ma malé skreslenie aj variaciu.
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Obr. 14 Spriemerovanim slabych modelov ziskame vysledny model

VseobecnejSie: Majme k-ty slaby model v tvare:

fk (X, L) = f(x; Lr @k);

kde ©, je ndhodny vektor, na zdklade ktorého sa vyberii pozorovania pre k-ty slaby
model. Vektory O, su nezavislé, s rovnakym rozdelenim. Ak N je celkovy pocet
pozorovani trénovacieho suboru, kazdy 0, vyberie nahodne 2N /3 pozorovani. Hodnoty
y(n),x(n) pre vybrané n, st odstranené z trénovaciecho stiboru. Skupinovy model je

rovny:
1
F(x,L) = EZ Flx, L0y,
k

kde K je celkovy pocet slabych modelov. Rozhodovacie stromy st dobrymi kandidatmi
pre pouzitie v skupinovych modeloch. Neprerezané stromy maju totiz vysokl presnost’
pre trénovaci stibor (teda nizky bias), ale vysoku variabilitu (vysledky medzi testovacim
a trénovacim suborom sa liSia). Rozhodovacie stromy, na ktoré nie st aplikované
metody pre hladanie optimalnej velkosti stromu, st teda podla vysSie uvedenej

definicie slabymi modelmi.

Pripomenime eSte, ze u rozhodovacich stromov sme pre urcenie ich optimalnej

vel’kosti museli takisto najst kompromis medzi varianciou a skreslenim (Obr. 15).
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Obr. 15 Vyber optimalneho stromu pomocou testovacieho a trénovacieho siiboru

Oznacenie skupinové modely sa obCas pouziva aj pre kombinaciu vysledkov z
roznych modelov (napr. Neurdnovych sieti, rozhodovacich stromov a regresie) na

rovnakom subore dat.

30



4 Nahodné lesy pre klasifikaciu a regresiu

"Looking inside the black box is necessary" Leo Breiman

V predchadzajucej kapitole sme si ukdzali, ze kombinaciou viacerych modelov
mozeme ziskat’ model, ktory bude vSeobecnejsi a presnejsi ako jednotlivé modely. S
myslienkou pouzitia viacerych stromov pre spresnenie klasifikacie a predikcie prisiel
prvykrat Breiman [9] a vytvoril tak les. Lesy su teda nadstavbou nad rozhodovacimi
stromami. M6zu byt’ pouzité pre klasifikdciu i regresiu a odstranuju niektoré problémy,
ktoré nastavaju pri pouziti stromov, najmi ich nestabilitu. Mozno si vSak lahko
domysliet, Ze les je zlozitejsi a menej prehladny ako jeden strom a informacie
jednotlivych stromov sa stratia v ramci celého lesa. Niekedy je tato metoda vd’aka
svojej "nejasnosti" oznacovana ako cCierna skrinka (black box). Strata jednoduchosti

vSak nie je dovodom na nepochopenie pozadia metody.

Existuje niekol’ko typov lesov. Najviac vyuzivanou metédou je Random Forest
[10]. Je to spOsobené najmd mnozstvom dal§ich informacii mimo klasifikaciu a

predikciu, ktoré mozno z tohto lesa ziskat'.

Tato technika bola vyvinuta pre stibory obsahujice velké mnozstvo prediktorov
a vel'mi dobre funguje aj na malych datovych suboroch. Random Forest je urCeny pre
klasifikaciu 1 regresiu, ale aj meranie vyznamnosti premennych, ¢i detekciu odl'ahlych

hodn6bt.

Nahodny les sa sklada zo suboru stromov T; Ty, ktorych klasifikacné alebo
regresné funkcie mozno vyjadrit ako h(X,0,),...,h(X,0y), kde h je funkcia, X je
prediktor a @4, ..., @y su nezévislé rovnako rozdelené nahodné vektory. Pre metodu
Random Forests sa pouZzivaji binarne stromy typu CART. Podobne ako pri tvorbe
jednotlivych stromov sa aj tu pouziva rozdelenie na testovaci a trénovaci subor.
Trénovacie subory pre jednotlivé stromy T; su tzv. Bootstrapové vybery z datového
stiboru L. Bootstrapové vybery st ndhodnymi vybermi s opakovanim o velkosti n.
Tvorbu vyberu s opakovanim vyberov si mozno jednoducho predstavit’ ako Zrebovanie
¢isel. Mnozinou vSetkych pozorovani by boli vSetky ¢isla, z ktorych sa bude losovat.
Pri zrebovani sa ndhodne vytiahne urcity pocet Cisel. Kazde¢ Cislo je po jeho vylosovani

vratené spit, moze teda byt opit’ vybrané. Vopred stanoveny pocet vyzrebovanych
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Cisel tvori bootstrapovy vyber. Po Zrebovani su vSetky Cisla vratené spédt’ a novy tah
(novy vyber) zacina opit’ so vSetkymi Cislami. Takto je mozné pri kazdom tahu vybrat
rovnaky pocet Cisel bez toho, aby sa nam znizovala velkost mnoziny pdvodnych
pozorovani. Tymto spdsobom mozno rozdelit' aj vel'mi malé sibory na velky pocet

trénovacich a testovacich suborov.

Bootstrapové vybery ale maji jednu nevyhodu, jednotlivé vybery nie su
nezavislé ako napriklad u krosvalidacie, lebo do bootstrapového vyberu su niektoré
pozorovania vybrané opakovane a niektoré naopak vobec. Pocet pozorovani, ktoré sa do

bootstrapového vyberu nedostant je priblizne 37% ! [9].

Pozorovanie, ktoré su v i-tom bootstrapovom vybere L; sa pouZziju pri tvorbe
stromu T; (trénovaci subor), naopak pozorovania, ktoré sa do toho vyberu nedostali
(testovaci subor) s pouzité k odhadu jeho chyby. Odhady chyby na testovacom suboru
sa nazyvaju QOB (out-of-bag, out of bootstrap sample) odhady. Celkovy pocet OOB

pozorovani tvori 1/3 datového stboru.

Pri pouziti lesov pre klasifikdciu ziskame z kazdého stromu informaciu o
zaradeni kazdého pozorovanie do vyslednej kategorie. Vysledok klasifikacia lesa je
dany véac¢sinovym hlasovanim vsetkych stromov.

N
1

CA'rf = véééinove_hlasovanie{éi (x)}

kde C;(x) je vysledok klasifikacie i-teho stromu.

Ak je les pouzity pri regresii, predikcie kazdého pozorovania je jednoduchym

priemerom zo vSetkych stromov.

N

R 1

frp () = (Z T, (x))
i=1

! Pocet opakovani md pre jednotlivé pozorovania z L (pre n — o0) Poissonovo rozdelenie so

strednou hodnotou 1. Pravdepodobnost’, Ze pozorovanie nebude vybrané, je priblizne e — 1 = 0.37.
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Nahodny les zvySuje presnost (znizuje skreslenie) tym, Ze nechdva narast
stromy dost’ velké, zaroven udrzuje znesiteI'nt varianciu kombinovanim vysledkov
jednotlivych stromov (vac¢Sinové hlasovanie / priemerovanie). Oproti ostatnym lesom je
tu vSak snaha zaistit' tiez nizku korelaciu medzi jednotlivymi stromami. Ak totiz
tvorime vybery s opakovanim, ktoré nie si navzdjom nezavislé, budu vysledné stromy
korelované. Tato "podobnost™ jednotlivych stromov moéze viest k nadhodnotenym
vysledkom klasifikacie ¢i predikcie. ZniZenie koreladcie medzi stromami sa dosiahne
nahodnym vyberom iba urcitého poctu prediktorov. Pre kazdy strom sa tak najlepsSie
vetvenie pre dany uzol hl'adé iba z m prediktorov X, ..., X;,. Nadhodny les teda pouziva

ako nahodny vyber pozorovani, tak ndhodny vyber prediktorov.

Algoritmus tvorby lesa mézeme popisat’ nasledovne:
1. Vytvor bootstrapovu podskupinu L; s velkostou N — trénovaci subor.
2. Vyber ndhodne m prediktorov.

3. Vytvor strom T; na bootstrapovom subore L; iba s pouZitim m ndhodne vybranych
prediktorov. Rast stromu sa zastavi, az ked’ strom dosiahne minimalne hodnoty

velkosti uzla.

4. Zarad OOB pozorovani (testovaci subor) vytvorenym stromom a ur¢i vyslednu

klasifika¢nt triedu (kategoriu) alebo predikciu vSetkych OOB pozorovani.
Krok 1 —4 sa opakuje do kone¢ného poctu stromov v lese.

5. Spocitaj celkovy vysledok klasifikdcie / predikcie celého lesa vicSinovym

hlasovanim / spriemerovanim.

Pre algoritmus tvorby lesa je potrebné vybrat spravny pocet premennych (m)
pre nahodny vyber a pocet stromov (ntree) v lese. Urcenie tychto parametrov je do istej
miery experimentalne a vyzaduje skusenosti. Klasickou cestou je vykonanie radu
experimentov s réznym nastavenim tychto parametrov na ziskanie lesa, ktory ma
najmensiu celkovu chybovost’. VzhI'adom k ¢asovo naro€nému testovaniu (najma ak ide
o subory obsahujuce tisice zdznamov) je vhodné vybrat’ taky pocet stromov, ktory bude
dostacujuci pre optimalnu klasifikaciu. Na zaciatku teda nastavime pocet stromov v lese

na vysSiu hodnotu (napr. 20-nasobok poctu prediktorov). Po urcitom case zacinaji
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stromy konvergovat’ k spravnej hodnote OOB odhadu. Minimalnu velkost’ lesa mozno
ur¢it’ ako pocet stromov, kedy sa chyba OOB odhadu s pribudajicimi stromami uz
nemeni. Dal§im parametrom je pocet nadhodne vybranych prediktorov p. Pre ndhodné

lesy je doporucené nasledujuce nastavenie:
* pre klasifikaciu je hodnota m = p a minimalna velkost’ uzla je jedna;

* pre regresiu je hodnota m = p/3 a minimalna velkost koncového uzla je pat’.

Vyssie uvedené hodnoty sluzia ako defaultné nastavenie vo vacsine softvérov. V
praxi vSak urcenie poctu prediktorov zavisi od rieSené¢ho problému a parameter m je
vhodné zvolit’ podl'a vysledkov testovania modelov s roznym nastavenim. Vyberieme
také m, pri ktorom ma vysledny les najmensiu chybovost. Vzhl'adom k tomu, ze stromy
nemozno pretrénovat’, je pocet prediktorov najdélezitejSou hodnotou, ktord musime

zvolit, pretoze pocet stromov nas obmedzuje len ¢asovo.

Definicia 5a — Rozhodovaci les

Rozhodovaci les ] = {G,,..,G,} je skupinovym modelom tvorenym

rozhodovacimi stromami G;.

Klasifikacia - Datovy bod x; € R" je priradeny triede, ktora dostane najviac hlasov.
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5 Rozhodovacie dzungle

V tejto kapitole rozdiskutujeme rozhodovacie dzungle (skupinovy model
rozhodovacich DAG—directly acyclic graph), ako boli navrhnuté v Shottonovom ¢lanku
[1]. Zacneme s formalnym uvodom, v ktorom porovname koncept DAG-u s
rozhodovacim stromov. Potom prediskutujeme rozhodovacie dzungle, kde sa

zameriavame na optimaliza¢ny algoritmus.

Neskor predstavime aj vlastny model vSeobecnej (nebindrnej) rozhodovacej
dzungle, shlavnym zameranim na Kkategorické data, ktory sa pri porovnani

s Pohlenovymi vysledkami povodného modelu ukazuje ako efektivne;jsi.

Nase prispevky su:

1) zovseobecnime pojem DAG-u v oblasti strojového ucenia z bindarneho
acyklického grafu na vseobecny acyklicky graf,

2) navrhneme novy optimalizacny algoritmus pre vseobecny DAG,

3) overime tvrdenia Shottona, Ze rozhodovacie dzungle prinasaju lepsiu
generalizaciu (vyssia presnost) ako nahodné lesy pri sucasnom znizovani
spotreby pamdite,

4) zhotovit vizualizaciu acyklickych grafovych Struktur v rozhodovacom procese,

5) zverejnime implementdciu pre vseobecné rozhodovacie dzungle.

Definicia 5a - Rozhodovacia dzungla

Rozhodovacia dzungla J = {G4, ..., G,,} je skupinovym modelom tvorenym

rozhodovacimi DAG-mi G;.

Klasifikicia - Datovy bod x; € R" je priradeny triede, ktora dostane najviac hlasov.
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5.1
5.1 Binarny rozhodovaci DAG - directed acyclic graph

V tejto kapitole rozoberieme DAG ako ho predstavil Shotton [1]. Zatneme
definiciou, potom poukaZzeme na vyhody DAG-u oproti rozhodovacim stromom,
ukazeme kodovanie kategorickych tudajov aby boli vhodnym vstupom pre DAG

a nakoniec opiSeme uciaci proces DAG-u, zachyteny v LSEARCH algoritme.

Definicia 5.1a - Rozhodovaci DAG - Shotton

Rozhodovaci DAG (directed acyclic graph) je orientovany acyklicky graf
G = (V,E),vktorom plati, Ze vSetky usmernené cesty od korena r k uzlu v st

rovnakej dizky a pre tieto uzly v € V plati, Ze:

Vnutorny uzol je asociovany s:
- atribitomd,, € {1, ..., n}
-  prahom@, € R
- lavym dcérskym uzloml, € V

- pravym dcérskym uzlom r, € V

List je asociovany s oznacenim triedy ¢, € {1, ..., C}

Ucenie alebo tréning rozhodovacieho DAG-u spociva v ndjdeni optimalnych
parametrov (d,; 8,; l,; 1) pre kazdy uzol v. Ucenie rozhodovaciecho DAG-u je
podstatne naro¢nejsSie neZ ucenie binarneho rozhodovacieho stromu, pretoZe parametre
[, an, (tj. Struktura grafu) st fixné pre stromy. Z tohto dovodu je potrebné

optimalizovat’ len atribut d,, a prah 8, pre stromy.

Shotton predstavil koncept rozhodovacieho DAG-u ako pamétovo efektivnejSiu
alternativu k bindrnym rozhodovacim stromom. Obr. 16a a Obr. 16b ukazuji rovnaky
kvalifikator. Na Obr. 16a je klasifikator vyjadreny cez binarny rozhodovaci strom a na
Obr. 16b je vyjadreny ako rozhodovaci DAG. To prinaSa nejakt intuiciu toho, ze
rozhodovaci DAG skuto¢ne zabera menej pamiti ako binarny rozhodovaci strom pri

zachovani zhruba rovnakej klasifikacnej sily.
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Obr. 16 b

Obrazky ukazuju rovnaky kvalifikator pre dvojrozmerny problém klasifikacie do
troch tried. Hlavnym rozdielom medzi tymito dvoma modelmi je, Ze uzly DAG-u mézu

mat’ viac ako jedného rodica.
5.1.1 Kategorické data

Doteraz sme povazovali naSe datové vzorky x € X za redlne vektory. V praxi sa
vSak Casto stretdvame s kategorickymi udajmi. Kategorické vzorky x predstavuji stbor
diskrétnych tidajov, ktoré nevykazuji akukol'vek algebricku Struktiru. RieSenie, ktoré

navrhuje Shotton vyzera nasledovne:
Definicia 5.1.1a - Kédovacia funkcia

Nech X}, Q; je vektorovy priestor, v ktorom je definovany Kklasifika¢ny problém

kategorickych tdajov. Koédovacia funkcia ¢ je definovana nasledovane:
¢: X1, Q xR (x, ., x,) » (Il(xl, w11), ...,ll(xl, wl,lﬂll)' N (A N T Il(xn, wn_|ﬂn|))

kde Q; = {wi,p s a)i,k} a pre funkciu 1 plati:

(1 akx=y
1y) = {0 inak
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Tato koédovaciu funkciu pouzil T. Pohlen na transformdciu kategorického
datasetu CONNECT 4 vo svojom porovndvacom teste, ¢im trojnadsobne zvysil dimenziu

povodnych dat (zo 42 na 126).

Priklad 1

Nech Q; = {hot,cold} a Q, = {winter, spring, summer, fall} st mozne hodnoty

atribitov 1 a 2. Vektor x = (hot, spring) € Q; X (), ma nasledovné kddovanie:

f (hot, spring) = (1,0,0,1,0,0)

5.1.2 Shottonov optimalizaény algoritmus

V tejto Casti prezentujeme tréningovy algoritmus navrhnuty Shottonom na

skonS$truovanie rozhodovacich DAG-ov.

Tradi¢ne sa rozhodovacie stromy ucia rozdelenim uzlov prahovanim jedného z
atribitov. Aby sa ucenie rozhodovacieho DAG-u generalizovali, Shotton formuloval
problém ako minimalizaciu chybovej funkcie (objective function). Chybova funkcia
poskytuje skore (Ciselné ohodnotenie) pre nastavenia vSetkych parametrov. Preto
minimalizacia chybovej funkcie znamena, Ze sa musia urCit' parametre veduce k
najmensiemu skore. Ak cielové funkcia nie je konvexna?, najdenie tychto optimalnych
parametrov moZe byt tazké. V takychto pripadoch sa vela tréningovych algoritmov
pokusa ngjst’ len lokalne minima.

Rovnako ako bezné stromové tréningoveé algoritmy, Shottonova metodda pre
ucenie rozhodovacieho DAG-u funguje nédslednym rozdelenim uzlov. Pre rozhodnutie
DAG-u je vSak potrebné ziskat viac parametrov ako pri rozhodovacich stromoch.
Konkrétnejsie, pre kazdy uzol je potrebné navyse vybrat’ lavy a pravy detsky uzol. Pre

stromy su tieto parametre dané Struktirou grafu.

Algoritmus ucenia rozhodovacieho DAG-u sa uc¢i po urovniach(level-by-level).
Pri kazdej iteracii pridava d’alSiu Groven uzlov, optimdlne atribity byvalych listovych
uzlov, ktoré su teraz vnatornymi uzlami. Obr. 17 zndzorniuje koncept level-by-level

ucenia.

2 Konvexna funkcia ma jediné globalne minimum
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Obr. 17 Koncept level-by-level ucenia

Pri kazdej iteracii algoritmu sa do grafu a atributov prida nova troven uzlov z
predchadzajucich listovych uzlov. Obrazok zobrazuje prvé tri iteracie. Stvorcové uzly
predstavuju vnutorné uzly a kruhové zas uzly listov. PIné uzly su tie, ktorych parametre

aktudlne optimalizujeme.

Aby sme mohli formdalne diskutovat o algoritme, musime najprv uviest
niekol’ko notécii. Nech G = (V; E) je rozhodovaci DAG anech v € V. S, budeme
oznacovat mnozinu tréningovych vzoriek na urovni v (tzn. tréningové priklady z

povodného tréningového suboru, ktoré boli odovzdané od rodicov v).

Pri kazdej iterécii, nazyvame predchadzajiicu uroven listovych uzlov rodi¢ovska
uroven a novo pridant Uroven, uroven deti. Analogicky, nazyvame jednotlivé uzly
rodicovské uzly a detské uzly. Chybova funkcia je definované ako entropia (kapitola

2. 1. 3) na urovni diet’at’a.

Nech py, ..., px € V st rodiCovské uzly a nech cy, ...,c; € V su deti. Chybova

funkcia E, ktor(t chceme minimalizovat’, je definovana ako
9 b

l
E(Opy - 0p,) = ) |Se|H(Sz)
i=1

kde 0,, = (dm; 0y, lpi; Tp,) SU parametre rodi¢ovskych uzlov ako v definicii 5.1a.

Z tohto vztahu nie je Uplne zjavné ako chybovéa funkcia zévisi od parametrov

rodicovskych uzlov, ktoré sa snazime optimalizovat’.

Pozrime sa teda na to, ako je definované S, pre detske uzly c;.

S¢; je mnoZina tréningovych vzoriek, ktoré prechadzaju od rodicov k ¢;:
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Se, = U {(x, y) € Spj:xdpj < Hp].} U U {(x, y) € Spj:xdpj > Bpj}

j=1,...,k:lpj=ci j=1,...,k:rp].=ci

Z tejto formulacie jasne vidiet, ze kazdé S, — a preto aj E — priamo zavisi od nastavenia

parametrov rodi¢ovskych uzlov.

Teraz budeme prezentovat’ optimalizany algoritmus LSEARCH, ktory navrhol
Shotton a kol. Algoritmus je ureny na najdenie lokalneho minima chybovej funkcie.
Optimalizuje kazda trovenn DAG jednotlivo. Okrem algoritmu LSEARCH navrhli aj
alternativny algoritmus CLUSTERSEARCH.

Tvrdia vsak, ze funguje permanentne horsie ako algoritmus LSEARCH. Z tohto

dovodu sa v praci zaoberame len algoritmom LSEARCH.

Algoritmus 2 LSEARCH

1: function LSEARCH(O,, , ..., G)pk)

2 while nejaka zmena do

3 fori=1, .., kdo

4 F « vyber atribatu (random feature selection)

5 (dp,,0p,) <arg min ger perE (O, . Op,_, (d, 6,1y, 7,), 0p,, s s 0p,)
6: fori=1,..,kdo

7 lpi < arg min l=C1;---;ClE(®p1’ e G)lf’i—1’ (dl’i' epi’ L rpi)' G)lf’i+1’ e Opk)

8 Tp, Cargmin=c, ¢ E(O@p,, ..., 0p,_,, (dpi' Opor lpz'r)' Opisrr +r Opi)

9 return 0, , ..., 0,

Vzhl'adom na inicializdciu vSetkych parametrov Op,, ...,G)pk Algoritmus 2
optimalizuje jeden parameter a ponecha vSetky ostatné parametre pevné. To
povazujeme za greedy krok s vysokym aproximacnym pomerom. V kapitole 5.2.2
navrhujeme vlastny optimalizacny algoritmus (pre vSeobecny DAG), ktory

optimalizacny problém riesi ,,viac globalne*.
5.2Zovseobecneny DAG

Hlavnym doévodom, preco si myslime, Ze binammy DAG je potrebné
zovSeobecnit’, je vysoky narast dimenzionality dat po pouZziti kodovacej funkcie

opisanej v kapitole 5.1.1.
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Uvazujme data popisané v priklade 1. Atribut Q; = {hot, cold} ma 2 mozné
hodnoty a Q, = {winter, spring, summer, fall} ma 4 mozné hodnoty. Pre l'ubovol'né
pozorovanie z poévodnych dat x; plati dim(x;) = 2, avSak dim(f(x;)) = 6. Kédované

data sa teda trojnasobne zvacsili.

Vo vSeobecnosti sa dimenzia po kodovani meni takto:
dim(x;)
dim(x) = ) 104
i=1
Tato funkciu je vSak nutné pouzit’ ak chceme v bindrnom acyklickom grafe pracovat’
s kategorickou premennou. Zvi¢Senie dimenzie dat ma vsak za nasledok narast hibky
stromu, €o priamo suvisi so zvdcSenim pamdtovych narokov (exponenciilny nérast

poctu uzlov).

Binarny DAG, ako ho navrhol Shotton vychadza z myslienky algoritmu CART
(kapitola 2.2.1), ktory buduje bindrne rozhodovacie stromy. My sa budeme snazit
opisat’ koncept vSeobecného DAG-u, hoci vychédza, z viac zastaralé¢ho, povodného
algoritmu rozhodovacich stromov — ID3. To ndm umozni pracovat’ s kategorickymi
premennymi priamo, bez kddovania. NavySe o takom strome plati, ze v I'ubovolnej
ceste od korefia po list sa uz vybrany rozhodovaci atribat neopakuje. Teda hibka
stromu je ohranitena dimenziou dat, zatial o hibka binarnych rozhodovacich

stromov nemd Ziadne ohranicenie.
Definicia 5.2a - Rozhodovaci DAG - vSeobecny graf

Rozhodovaci DAG (directed acyclic graph) je orientovany acyklicky graf
G = (V,E), pre ktory plati, Ze:

Vnutorny uzol v je asociovany s:

- atribiutomd,, € {1, ..., n}

- smnoZinoudeti, = {childi EV | i € de}
List je asociovany s oznacenim triedyc, € {1, ..., C}
5.2.1 Numerické data

Hlavnou nevyhodou rozhodovacich stromov generovanych algoritmom ID3 je,
ze nevedia pracovat’ s numerickymi datami. Ak by sme na$ zovSeobecneny model

postavili na neupravenej idei algoritmu ID3, tiez by nedokézal pracovat’ s numerickymi
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datami. Sposob, ako budeme pracovat’ s numerickymi datami bude zaloZeny na tom, Ze

najprv spojitll premennu rozdelime na nespojité — diskrétne body.

Naivnym algoritmom ako to spravit’ by bolo rozdelenie spojitej premennej na

intervaly s rovnako vel’kym rozsahom.

Povedzme, ze by sme mali spojiti premennt v rozsahu od 1 — 100. Hodnoty,
ktoré tato premenna nadobtiida by sme rozlozili na povedzme na 10 intervalov s rovnako
velkym rozsahom (I1 = <1, ... , 10>, I = <11, ... ,20>, ... I1o = <91, ... ,100>). Nasa
nova diskrétna premenna by v tomto pripade mala 10 kategorii®, s ktorymi uz vieme

pracovat’.

Tento pristup by mohol fungovat, keby sme mali zaruenu rovnomerni
distribuciu bodov spojitej premennej. Predstavme si situdciu, Zze by naSa spojita
premennd vyzerala takto*: 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 89, 144, 233, 377, 610, 987,
1597,2584,4 181, 6 765,10 946,17 711, 28 657,46 368, 75 025, 121 393.

Rozsah premennej je od 1 — 121 393. Skusme opét’ tato premennu rozlozit’ na 10
intervalov: I) = {1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 89, 144, 233, 377, 610, 987}, I = {1597,
2584, 4 181, 6 765, 10 946, 17 711}, I3 = {28 657}, = {}, s = {}, Is = {}, I = {75
025}, Is = {}, o = {}, Lio = {121 393}.

Moézeme vidiet, ze kym prvy a druhy interval obsiahol vaésinu ¢isel, ostatnych 7
intervalov obsahuje jedno cislo alebo st prazdne, co teda nie je dobra diskreditacia

(uzly by mali prazdne vetvy, €o je zbyto¢né a pamét'ovo naroc¢né).

PouZijeme teda sofistikovanejsi postup a to klastrovaci algoritmus, ktory prideli
kategoriu kazdému bodu zo spojitej premennej, pricom rozdelenie bude rovnomerné bez
ohl'adu na distribliciu. Za klastrovaci algoritmus pre nas$ 1-dimenziondlny problém sme

zvolili k-means.

Algoritmus k-means patri do rodiny klastrovacich algoritmov, ktoré sme
spomenuli v kapitole 1.1.2, kde sme sa zaoberali u¢enim bez dozoru. Tento algoritmus

je najpouZzivanejsi algoritmus nehierarchickej zhlukovej analyzy. RieSi problém

3 Touto upravou zo spojitej na diskrétnu premennu, nemenime pocet bodov v premennej, len kazdy bod
70 spojitej premennej nahradime jednou z desiatich kategorii (1, 2,.., 10). Napr. body zo spojitej
premennej 1, 5, 46, 53, 93, 97, 100 vieme zobrazit’ cez prislusnost’ do intervalov Iy, I, ..., I;p na body

z diskrétnej premennej 1, 1,4, 5,9, 9, 10.

4 Prvych 25 ¢lenov Fibonacciho postupnosti.

42



klastrovania (zhlukovania), ktory vytvara zhluky prvkov s podobnymi vlastnost’ami.
Zhlukovanie sa podoba klasifikacii, ale na rozdiel od nej zarad’uje prvky do tried bez

oznacenia (bez stitkov).
Priebeh algoritmu k-means:
Algoritmus k-means funguje v dvoch krokoch.

Prvym je prirad’ovanie. Najprv sa do priestoru so zhlukmi pridd niekol’ko
centroidov, ¢o su body definujice jednotlivé zhluky (neskor by sa mali nachadzat’ v
strede zhluku). Centroidy st pridané na nahodné pozicie a mal by ich byt rovnaky
pocet, ako pocet zhlukov. Centroidy sa pri krokoch algoritmu mézu pohybovat, ale
datové body musia zostat’ nehybné. Body sa zaradia do zhluku, ktorého centroid je bodu
najblizsie.

Druhym krokom je optimalizacia. V tomto kroku sa centroidy posunt do stredu
oblasti, v ktorej si umiestnené body ich kategdrie. Nasledne sa im znova priradia
najblizsie body. Poloha centroidu sa znova prepocita tak, aby tvoril tazisko svojho
zhluku. Tento proces sa opakuje, pokial’ sa poloha centroidov neustali. Po tomto procese
sa centroidy z priestoru odstrania a vzniknil oznacené zhluky, ktorych body maju

podobné vlastnosti.

Tieto zhluky budu reprezentovat nase kategérie — mozné hodnoty novej —

diskrétnej premenne;.
Vol’ba poctu centroidov

Algoritmus k-means je jednoduchy algoritmus, ktory sam nevie urcit’ optimalny
pocet centroidov. Pre nas je vSak pocet zhlukov vel'mi délezity udaj, ktory nam po
diskreditacii bude hovorit, kol'ko réznych hodn6t bude moct nadobudat’ rozhodovaci
atribut (prediktor).

Hoci je k-means algoritmom, ktory sa uci bez dozoru (bez y — predikovanej
premennej), my tuto informaciu (ked’ze rieSime problém klasifikacie) mame.

Navrhujeme teda tato predikovani premennu vyuzit pri optimalizacii poctu
centroidov. Idea postupu na vyber poctu centroidov je jednoducha.

Na kazdy bod v jednom klastri, sa mozeme pozerat ako na zodpovedajliicu
hodnotu predikovanej premennej y. Cim je entropia tychto hodndt mensia, tym istejsie

vieme povedat, Ze klaster obsahuje navzajom podobné body.
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Staci teda zvySovat’ pocet klastrov, kym sucet entropii jednotlivych zhlukov
klesa. Benefitom takéhoto postupu je, ze neklastrujeme len na zéklade hodnoét, ktoré
chceme diskretizovat, ale nase kastrovanie zachytdva aj moznu korelaciu (aj ked’ len

Statisticktl) medzi klastrovanymi datami a zavislou premennou y.

5.2.2 Algoritmus uc€enia pre vSeobecny DAG

Ako sme uz spominali, uenie bindrneho rozhodovacieho DAG-u spociva v

najdeni optimalnych parametrov 0,, = (d,,; 8,,; L,,; 1,,) pre kazdy uzol v.
Pre vSeobecny DAG ide o nastavenie tychto parametrov:

e d, — atribut, ktorého vyberom ziskame najlepSie rozdelenie dat v d’alSej trovni, k
¢omu nam takisto posluzi entropia.

e out(v) — mnozina vSetkych hran vychadzajicich z vrcholu v . V pripade
bindrneho DAG-u ide len o dve hrany [, a r;, ktoré rozdel'uju data na dve skupiny
podla pravdivosti predikdtu v rodiCovskom uzle. V tomto pripade budeme

optimalizovat’ nastavenia vSetkych hran, ktoré z rodi¢ovského uzla vychadzaji.

Zjavné je, ze na rozdiel od binarneho DAG-u, vo v§eobecnom DAG-u ndm odpada
povinnost’ hl'adat’ nastavenia pre prah 6,,, ktorym sme delili datovy priestor vzdy na dve
skupiny. Avsak pribuda ndm povinnost’ namiesto parametrov [, a r;, zaoberat’ sa celou

mnozinou hran vychadzajicou z vrcholu v — out(v).

Namiesto LSEARCH algoritmu na optimalizaciu parametrov navrhujeme
pouzit' vlastny optimaliza¢ny algoritmus, ktory bude vyuzivat tzv. optimaliza¢nu

tabul’ku.

Nech x; € R™ aurovenn t — 1 nech obsahuje m uzlov. Nech Children;_; je mnozina

vSetkych deti uzlov z urovne t — 1.
O kazdom v; ; € Children,_; uchovavame tieto informacie:

o X, y:—data, ktoré t — 1 krat boli rozdelované nejakym rozhodovacim
atributom,
e p;—rodicuzlav;jzurovnet —1, kdei € {1,...,m}

* a;— atribut, ktorym budeme ddtovy priestor delit na urovni t, kde j € {1, ...,n}.
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troveri t -1 C

vslednd tiroveri L, ktori pripofime ku grafu

Obr. 18

Uroveit t rozhodovacicho DAG-u vybudujeme pomocou optimaliza¢nej
tabul’ky. Optimaliza¢na tabulka je tabulka orozmeroch m X n, ktord obsahuje
|Children,_;| hodnét’. Kazdy uzol v; j € Children;_, sa zapiSe do optimalizatne;j

tabul’ky hodnotou maxOccurrance(y,)® na poziciu (i, j).

Ak uZz mame takato optimalizaéni tabulku, uroven t ziskame tak, Ze do nej
pridame uzly z mnoziny Children;_; s tym, ze spojime do jedného uzla vsetky tie uzly,

ktoré st v rovnakom stipci tabul’ky a zaroveii maju rovnaké hodnoty.

To, Ze spajame uzly len v rdmci jedného stlpca, znaci, Ze spojime uzly, ktoré si vybrali
rovnaky rozhodovaci atribt. Dovodom, preCo vSak musime uvazovat' aj rovnaku
zapisanu hodnotu, je to, Ze rozhodovaci atribit sa nemusi snazit’ odseparovat’ — ocistit’

od ,,inych* rovnakt hodnotu z y(zavisla premennd).

Napriklad, ak by y! ={b,b,b,c} a y?> ={d,d,d,e} mali nejaky spolo¢ny
rozhodovaci parameter a, tak y'a y? by boli v rovnakom stipci tabulky. Parameter a
(ked’Ze je optimalny) by mohol rozdelovat’ y;na {b, b, b} a {c} a y,na {d, d,d} a {e},

¢im by sme ziskali ¢isté (dokonale odseparované) data. Po spojeni do spolo¢ného uzla

5V tabul’ke je zapisané kazdé diet’a rodi¢ov z Grovne t — 1.

® maxOccurrance(y,) vracia najéastejSie vyskytujicu sa hodnotu ¢ € {1, ..., C} v mnoZine y;.
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by sme mali y,,, =1{b,b,b,c,d,d,d, e} adelenim atribitom a by sme ziskali
{b,b,b,d,d,d} a {c,e}, ¢im ziskavame necisté data aproces Kklasifikacie musi

pokracovat’ d’alej.

Priklad 3

Uvazujme takuto optimaliza¢nu tabul’ku z ktorej chceme vygenerovat Groven t.

uzly/atributy a, a, as ay as
DP1 €1 C3 Cy
D2 C3 &) C1 &)
Ps C1 &) (&)
Da C3 &) (&) (&)

Tab. 3 Optimaliza¢na tabulka

Z poétu stipcov vieme, 7e x € R® (lebo kazdy stipec reprezentuje jeden konkrétny

rozhodovaci atribut).

Tiez vieme povedat (podla poctu riadkov), Ze uroven t — 1 obsahuje 4 uzly —
t—1= {pl: ""p4-}

Tabulka 3 obsahuje 14 hodndt (keby sme budovali rozhodovaci strom, tUroven t by
obsahovala 14 uzlov), avSak, ak pospajame uzly, ktoré maji rovnaké hodnoty v rdmci

jedného stipca (tie hodnoty, ktoré maji rovnaku farbu”), Giroved t bude mat’ len 6 uzlov.
Z tabul’ky sa daju vycitat’ aj prepojenia (hrany) medzi troviiou t — 1 a t.

Z prvého stipca ziskavame 2 uzly: {(p;,a;), (p3, a1)} a {(p2, 1), (s, a1)}. Prvy
uzol bude dietatom rodi¢ov p;a p; a rodi¢ia druhého uzla st p,a p,. Obe tieto uzly sa
budi rozhodovat’ na zéklade rozhodovacieho atributu a, (kedZe pracujeme s prvym

stipcom).

" Rovnaka farba znamend v tomto pripade rovnaky reprezentant z mnoziny {1, ..., C}
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5.2.3 Redukcia listovych uzlov

Shottonov navrh grafu predpoklada level-wise Strukturu. To znamena, Ze
prepojenia smu byt optimalizované len v ramci dvoch za sebou iducich trovni, ako

vidime na Obr. 18.

Obr. 19 level-wise optimalizicia

Level-wise topologia nie je jedinou moznou topoldgiou, ktora spiia definiciu DAG-

u. Prikladom je tento graf:

Obr. 20 Iny variant DAG-u

V nasom modeli nebudeme implementovat’ myslienku Level-wise tak dosledne.
Vniutornému uzlu povolime mat priameho potomka aj zinych urovni, za
podmienky, Ze potomok bude list. To zabezpeci, ze v rozhodovacom DAG budeme
mat prave |{1, ..., C}| listov (Obr. 20). Binarny DAG, ako ho navrhol Shotton, obsahuje

zanedbatel'ny pomer listov oproti vnutornym uzlom (Tab. 7), avSak v nasej vSeobecne;j
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Struktire DAG-u, ide priblizne o rovnaky pomer vnutornych a listovych uzlov, a teda

touto redukciou zmensime pocet uzlov priblizne na polovicu.

[ ]
R

SN
& O/T

Obr. 21 Schéma topologie v§eobecného DAG-u s unikatnymi listami
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6 Implementacia a vysledky

V poslednej casti popisSeme implementa¢né detaily naSho vystupu — programu,
tiez popiSeme parametre jednotlivych klasifikacnych metod (Rozhodovacie stromy, lesy

a DAG a dzungl’a) a porovname nase vysledky s vysledkami Pohlenovho testu.

6.1 Implementacné detaily

Ako vécSina algoritmov strojového ucenia, aj prezentované algoritmy

prichddzaju s moznostami ,,doladenia“ takzvanymi hyperparametrami.

Pre stromy a DAG-y je mozné nastavit’ nasledujuce hyperparametre:

e stop_value — ak je v uzle pocet vzoriek patriacej do jednej triedy (v percentach)
= ako hodnota stop_value, z uzla sa stava list, strom sa d’alej nevetvi.
e max_deep — maximalna hibka acyklického grafu.

e metric —hodnota € {entropia, gain}, ide o vyber kriteridlnej Statistiky.

Skupinové metddy (les a dzungl’a) doplituju tieto parametre:
e n_weak_learners — pocet rozhodovacich stromov/DAG-ov v lese/dzugli

e predictors — Cislo v percentach, ktoré hovori kol’ko nahodne vybranych

prediktorov sa ma pouzit’ v procese ucenia slabych ziakov.

Vystupom je teda implementacia spomenutych metdd v jazyku Python. Ako vyvojové

prostredie bolo pouzité zname interaktivne prostredie Jupyter Notebook.

Stcastou implementécie je aj vizualizaény grafovy néstroj. Ukazky je mozZzne vidiet’

v Prilohe B,C a D.

6.2 Vysledky

V poslednej kapitole popiSeme Pohlenov test Shottonovej rozhodovacej dZzungle,
ukazeme jeho vysledky anésledne budeme prezentovat vysledky naSho modelu
vSeobecne] dzungle. Nakoniec, na vyslednom grafe ukdzeme porovnanie vykonu

binarnej a vSeobecnej dzungle.

Pohlen vo svojej praci porovnal pamdtové naroky rozhodovacich lesov
a dzungli, ktoré obsahovali 15 slabych Ziakov (stromov/DAG-ov). Ciel'om bolo ukazat’,
ze rozhodovacie dzungle zaberaju signifikantne menej paméite ako rozhodovacie lesy,

pri siCasnom udrZani si rovnakej klasifikacnej sily (Casto lepSej, no casto ide
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o zanedbatel'né rozdiely v presnosti). Pohlen deklaruje 50%-nt redukciu paméte na
testovacich datach, s vynimkou datasetu SHUTTLE, v ktorom rozhodovacie lesy

dosiahli niz§iu hodnotu velkosti zaberanej paméte.

Aby Pohlen dokazal urc¢it pamiatova velkost klasifikacného modelu, musel

urcit’ (odhadnut’) vel'kost’ jedného grafového uzla:

Typ uzla Velkost’ (v bajtoch) Atributy (v bajtoch)
Vnutorny (strom) 16 atribut — 4, prah — 8 (double precision), [avé dieta — 4
Vnutorny (DAG) 20 atribut — 4, prah — 8, lavé dieta — 4, pravé dieta — 4
List (strom/DAG) C*4 oznacenie triedy

Tab. 4

Pomocou tejto tabul’ky teda Pohlen prepocital pocet grafovych uzlov na velkost

pamite, ktort model zaberal (v bajtoch).

V d’alsej tabulke Pohlen poskytuje struéni (no dostadujucu) charakteristiku dat®.

Uvadzame informécie len o tych datach, ktoré sa objavuju aj v nasich testoch’.

Data set Velkost’ Dimenzia Atributy

CONNECT 4 67 557/- 42(126) kategorické

LETTER RECOGNITION 20 000/- 16 numerické

SHUTTLE 43 500/14 500 9 numerické

USPS 3 823/1 797 64 numerické
Tab. §

8 Vietky spomenuté datasety je mozné najst’ na https://archive.ics.uci.edu/ aj s blizSou
Specifikaciou.

'V Pohlenovom teste bol navyse testovany dataset MNIST s dimenziou 784 — pre otestovanie
sme vSak nemali dostatocnu vypoctovu silu.
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A nakoniec, v poslednych tabul'kdch uvadza Pohlen vysledky — priemerny'® podet uzlov

a vyslednu spotrebu pamite + dopliiujucu informaciu o presnosti:

Data set #Vnutorné uzly | #Listy | Velkost’ (v bajtoch) | Presnost’
CONNECT 4 169 604 169 619 4749 103,20 81,50%
LETTER RECOGNITION 40 776 40 791 4 894 704 95,6%
SHUTTLE 804 819 29 251,20 99,9%
USPS 6433 6433 360,859 95%
Tab. 6 Rozhodovaci les — vysledky
Data set #Vnutorné uzly | #Listy | Vel’kost’ (v bajtoch) | Presnost’
CONNECT 4 74 633 1920 1515700 81,2%
LETTER RECOGNITION 69 485 1075 1501 532 95,7%
SHUTTLE 4 896 802 113 980 99,9%
USPS 13113 1012 302 748 95%

Tab. 7 Rozhodovacia dZungla — vysledky

Vysledny graf porovnavania vyzera takto:

S 4, 74 MB
4500
4 100
3 500
ERH ]

2300

£ 0

Welkost v kilobajtoch

13500

1 o

SO0

CONMECT 4

Porovnanie velkosti

4, B9 MIE

1, 51 MEB

1,5MB

LETTER ROCOGNITION

Obr. 22

B Rozhodovaci les

@ Bindrna rozhodovacia diungla

360 kB

- =

29754 114kB

SHUTTLE

30Z kB

USP5

10 V3etky uvedené vysledky st spriemerované, algoritmy sa na datach spustali viac krat.
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V poslednej Casti skisime nasimulovat’ Pohlenov test, s tym, Ze namiesto Shottonovych

binarnych rozhodovacich dzungli pouzijeme nas zovseobecneny model.

V nasledujtcej tabulke odhadneme velkost' jedného grafového uzla, aby sme boli

schopny urcit’ pamit'ovu velkost' nasho modelu.

Typ uzla Velkost’ Atributy
(v bajtoch)
Vnutorny 16 atribut - 4 bajty, prah—8-bajtev, prvé dieta - 4 bajty,
(vSeobecny DAG) sused - 4 bajty, hrana (hodnota atributu) - 4 bajty
List C*4 oznacenie triedy
(vSeobecny DAG)

Tab. 8

Ako si mézeme v§imnut, oproti bindrnemu DAG-uzlu, ndm odpada povinnost’

zapocitat’ vel'kost’ prahu. Vo vyslednom pocitani velkosti modelu teda nebudeme pocet

uzlov nasobit’ 20 bajtami, ale len 16, ¢o ma celkom signifikantny vplyv na vyslednt

pamét'ovu hodnotu.

Charakteristika dat je rovnaka ako v Tab. 5, ked’Ze na§ model chceme otestovat’

na rovnakych datach.

V nasledujicej tabulke mame teda konecné vysledky naSej zovSeobecnenej

rozhodovacej dzungle, ktort sme otestovali na spomenutych datasetoch:

Data set #Vnitorné uzly | #Listy | Velkost’ (v bajtoch) | Presnost’

CONNECT 4 14 058 3 224 940 82,1%

LETTER RECOGNITION

SHUTTLE

USPS 2245 10 35 960 90%
Tab. 9

Pre lepSiu prehladnost’ uvadzame tabulku, ktora popisuje pamitové skore vSetkych

troch testovanych modelov:

Rozhodovaci Binarna Vseobecna
Data set les rozhodovacia rozhodovacia
dZungla dZungla
CONNECT 4 4,75 MB 1,51 MB 0,22 MB
LETTER RECOGNITION 4, 89 MB 1,50 MB 0,21 MB
SHUTTLE 0,03 MB 0,11 MB 0, 005 MB
USPS 0,36 MB 0,3 MB 0, 035 MB
Tab. 10
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A nakoniec pre lepSiu predstavu uvadzame celkové grafické porovnanie:

Porovnanie velkosti

= 4,89 MA
g FAME iy

= raci les
o Rozhodovaci les
& Bindrna rozhodovacia dzungla

B Vieobeond rozhodovacia diungla

Velkost ¢ kilobajtoch
g

1,51 MB 1, 50 ME
1416)
13m0
2 0, 22 MB "0, 21 ME 380KB 302 k8
: ] i 29,25k 114 kB 4,52 kB . 35,96 kB
COMNECT 4 LETTER ROCOGKITION SHUTTLE U5PS

Obr. 23

V nasledujticej tabul’ke udavame, v akom pomere doslo k redukcii pamite pri
pouziti jednotlivych typov dzungli namiesto rozhodovacich lesov (v zatvorkéch
uvadzame percentualne zlepSenie, t.j. kol’ko percent pamite sme uSetrili pri pouziti
dzungle). V poslednom stipci tabulky uvadzame pomer zlepienia pri pouZiti nami
navrhnutej vSeobecnej dzungle v porovnani s bindrnou dzunglou. Posledny riadok

tabul’ky zobrazuje priemerné zlepSenie v rdmci vSetkych datasetov.

Data set Rozhodovaci les Rozhodovaci les Binarna dzungla

Binarna dzungla | VSeobecna dzungla VSeobecna dzungl'a
CONNECT 4 3,14 (68%) 21,60 (95%) 6,86 (85%)
LETTER ROCOGNITION 3,26 (69%) 22,23 (95%) 6,82 (85%)
SHUTTLE 0.27 (-266% 6 (83%) 22 (95%)
USPS 1,2 (16%) 10,28 (90%) 8,57 (88%)
Priemerné zlepSenie 51%" 91% 88%

Tab. 11

1 Pri pogitani priemerného zlepSenia sme do ivahy nebrali dataset SHUTTLE, ktory pri
vypoctoch prejavoval atypické spravanie a jeho vysledky by negativne vplyvali na vypocet priemeru,
ktory by tym stratil svoju vypovednu hodnotu
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Zaver

Jednym z ciel'ov tejto prace bolo poskytnut’ prehl'ad o grafovych acyklickych
metddach v tlohe klasifikacie v strojovom uceni. Po ivodnom vymedzeni zakladnych
pojmov z oblasti strojového ucenia a zadefinovani problému klasifikacie, sme opisali
oblibeny klasifikacny algoritmus — rozhodovaci strom. Kompletni implementéaciu
algoritmu mozeme ndjst’ v prilohe (v jazyku Python). Tento silny klasifikdtor méd mnoho
kladnych vlastnosti, ktoré sme v praci spomenuli, avSak objavuji sa aj slabiny
algoritmu. Model ma tendenciu modelovat’ tréningové data tak podrobne, Ze dospeje do
takého Stadia, kedy z dat neabstrahuje, ale kopiruje Specifické Crty dat (model je

preuceny). Presnost’ takého to klasifikatora na testovacich dat je vel'mi slaba.

Tato slabinu rieSi princip ensemble learning-u, ktory je v praci vysvetleny
v kapitole 3. KedZe skupinové modely — v naSom pripade rozhodovacie lesy, na
zvySenie generalizacie (teda aj presnosti) vyuzivajl natrénovanie viacerych
klasifikatorov, pamétové naroky sa prudko zvySuju. V poslednej kapitole sme testovali

data algoritmom rozhodovacich lesov o velkosti 15 stromov.

To samozrejme znasobilo pamétové naroky. Rozhodovaci les, ktory modeloval dataset
CONNECT 4 zaberal 4,75 MB, teda jeden rozhodovaci strom mohol zaberat’ priblizne
len 4,75 MB /15 =316,7 kB.

Thto cenu za presnost’ nie su schopné zaplatit’ niektoré hardvérové zariadenia,
ako bolo spomenuté v ivode prace. Pohlen prichddza s testom rozhodovacich dzungli,
ktoré st schopné zredukovat’ v priemere 50 % velkosti rozhodovacich lesov (Tab. 6
aTab. 7). Okrem predstavenia povodného Shottonovho algoritmu rozhodovacich
dZungli sme v praci navrhli aj vlastny zovSeobecneny model dzungli s hlavnym
zameranim na zvdcSa kategorické data. Popisali sme aj vlastny optimaliza¢ny
algoritmus pomocou optimalizacnej tabul'ky. Vo vyslednych testoch sa vSak ukazalo, Ze
vSeobecny model dzungle je mozné pouzit' aj na numerické data. Celkovo, pouzitim
naSho modelu namiesto rozhodovacich lesov usetrili 91% pamite (88% zlepSenie oproti

binarnej dZungle) ako sme uviedli v Tab. 11.

Za hlavny dovod tspechu naSho modelu pokladame, to, ze sa nadm podarilo
obmedzit' vysku acyklického grafu. Prave vySka grafu mé za néasledok exponencialny
narast pamitovych narokov acyklickych klasifikaénych modelov [1], [2]. Kym koncept

Shottonovej dzungle, zmensuje Sirku grafu, nd§ model sucasne obmedzuje vysku zhruba
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na dimenziu dat (Casto vnutorné uzly skonvergujii na listové, eSte pred dosiahnutim

spomenutej hibky).

Za dalsi dovod zlepsSenia pokladame pouzitie vlastného optimalizacného
algoritmu namiesto algoritmu LSEARCH. LSEARCH algoritmus optimalizuje
prepojenia pre jeden uzol, ostatné uzly zafixuje. V dalSej iteracii sa pre d’alsi uzol
vybera uz len zo zvySnych prepojeni zrodiCovskej trovne. N&§ algoritmus riesi
optimalizacny problém hl'adania prepojeni hran medzi dvoma uroviiami grafu pozera
viac globalne. Kazdému uzlu z rodicovskej urovne dovolime, aby sa podla vlastnych
Specifikacii zapisal do optimalizacnej tabul’ky a az potom na zaklade pozicii v tabul’ke

su uzly spajané.

Za uspech pokladame aj zlepSenie ¢asovej zlozZitosti z O(m * n log(n)) na O(m * n),
kde m je dimenzia rozhodovacieho priestoru an oznafuje pocet vzoriek (v naSej

vSeobecnej dZzungli nepracujeme s prahom a teda vzorky nemusime preusporiaddvat’).

Moznym pokra¢ovanim by bolo predostriet’ myslienky v§eobecnej rozhodovacej
dzungle aj na algoritmus, ktory rie§i regresny problém. Dalej, vidime potencial vo
vyuziti genetickych algoritmov pri hl'adani optimalnych hyperparametrov, a tak zlepsit’

proces ucenia a potencidlne aj vysledky.

Pohlen na konci svojej prace orozhodovacich dzungliach napisal, ze
rozhodovacia dzungl'a je alternativa k rozhodovacim lesom, ktora je prinosna, aktualna
a uzito¢na v oblasti strojového ucenia. My s jeho tvrdenim sthlasime a doddvame, Ze
nasa vSeobecna rozhodovacia dZungla sa stdva vhodnou alternativou k Shottonove;j

dZungli, hlavne (no nielen) ak sa jedna o zvicsa kategorické data.
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Prilohy

Priloha A: CD so suborom typu Jupyter notebook, obsahujice kompletni
implementéciu vSetkych spomenutych klasifika¢nych algoritmov

Priloha B: Vizualizacia DAG, dataset: Chess (King-Rook vs. King-Pawn), presnost’:
98,75 %

Priloha C: Vizualizacia DAG - vysek z grafu (asi 1/5 z celého grafu), dataset: Nursery,
presnost: 97,5 %

Priloha D: Vizualizacia TREE, dataset: Heart Disease, presnost’: 80 %
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