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Rozhodovacie dZzungle a iné klasifikacné ulohy dolovania udajov

e rieditel: Bc. Simon Horvat
e veduci prace: RNDr. Lubomir Antoni, PhD.
e kontakt: simon.h1231@gmail.com

,Zijeme v dobe kedy sa data stavaju komoditou”, povedal isty profesor ¢eskej
univerzity na videokonferencii, ktorej som sa vramci extrapolacii mal
moznost zUcastnit.

Je teda pravdou, Ze ,sme bohati na data, ale chudobni na informacie”
(Tyzden vedy a techniky, UPJS).

Data mining je oblast informatiky, ktora sa zaobera transformaciou dat na
poznatky aznalosti. Na tuto ,extrakciu poznatkov” zdat sa pouzivaju
machine learning - algoritmy, ktorym sa budem vo svojej praci venovat.

Proces objavovania znalosti predklada mnoho Uloh: tlohy klasifikacie
(dno/nie a pod.), ulohy predikcie (numerické atributy), zhlukovanie, asoc.
pravidla a podobne.

Spolu so svojim Skolitefom sa budeme zaoberat klasifikaCnymi ulohami.
Klasifikaciou nazyvame proces zaradenia pozorovani do jednej z tried.

Oznacme si triedu yi€{1, 2 ... C}

Tréningova mnozina (X) v tomto pripade vyzera takto:

X ={(x1,y1) ... (Xm, ym)} €ER"™x {1, 2 ... C}

Ulohou klasifikacie je teda najst na zaklade poskytnutych informacif (X), pre
kazdé x ER" zodpovedajucey € {1, 2 ... C}.

Prvym modelom na klasifikaciu, ktorym sa budem zaoberat je rozhodovaci
strom. Rozhodovacie stromy su jednou z najoblUbenejsich (pre jednoduchu
interpretdciu) dataminigovych technik. Kazdy uzol stromu predstavuje jednu
(vybranu) vlastnost objektov, z tohto uzlu vedie konecny pocet hran. Preto je



nutné vlastnosti najskor diskretizovat (napriklad z realnych cisel do kone¢ného
poctu intervalov).

Kamen Urazu je vsak vo vytvaranie takéhoto stromu. Ten musi ¢o najlepSie
jednotlivé objekty od seba odlisit. Pre korenovy uzol sa vybera taky atribut, ktory
objekty od seba maximalne odlisi. VyuZiva sa preto entropia (miera informacnej
hodnoty atributu), informacny zisk, Chi-kvadrant, Gini index atd.

MnoZstvo vyvinutych algoritmov na ucCenie sa rozhodovacich stromov je
variaciou zakladného algoritmu. Pévodna myslienka konstrukcie rozhodovacich
stromov siaha do patdesiatych rokov dvadsiateho storocia. Konkrétne ide o
pracu o koncepcnych uciacich sa systémoch (CLS) od Hovelanda a Hunta.

Algoritmus pozostava z piatich krokov:

1. Do T prirad celu tréningovd mnozinu. Vytvor T uzol.

2. Ak su vsetky priklady v T pozitivne, vytvor uzol P, ktory je nasledovnikom T
uzla a skonci.

3. Ak su vsetky priklady v T negativne, vytvor uzol N, ktory je nasledovnikom
T uzla a skonci.

4. Vyber atribut X s hodnotami vy, va, ..., vn a rozdel T do podmnozin Ty, T,
..., Tn priradiac ich hodnoty do X. Vytvor N uzlov Tii(i =1, ..., N) ako
potomkov uzla T a X = v; ako hodnotu vetviod T k Ti.

5. Pre kazdé Tirob: do T prirad Ti a chod na krok 2.

Doélezitym kritériom v algoritme rozhodovacieho stromu je vyber atribdtu na
testovanie v kazdom rozhodovacom uzle stromu. Ciefom je vybrat taky atribut,
ktory najlepsie klasifikuje priklady. Dobré kvantitativne meranie vhodnosti
atribdtu poskytuje Statistickd vlastnost nazyvana informacny zisk, ktord udava
mieru do akej atribdt rozdeluje tréningové priklady do ich cielovej klasifikacie.
Na vypocet informacného zisku sa vyuZiva entropia. Toto meranie sa
uskutocnuje pri vybere z kandidatskych atribdtov v kazdom kroku rastu stromu.

KedZe vyber optimdlneho atributu je dbleZity nie len pre stromy, ale aj pre
rozhodovanie lesy a dZzungle, budeme sa tymito metédam zaoberat viac.



Entropia - miera homogenity mnoziny prikladov

Aby sme precizne stanovili informacny zisk, musime zadefinovat entropiu, ktora
charakterizuje (ne)cistoty v lubovolnej skupine prikladov. Dana je mnozina S,
obsahujuca iba pozitivne a negativne priklady nejakého cielového konceptu.
Potom entropia mnoziny S, zodpovedajucej tomuto jednoduchému prikladu
binarnej klasifikacie, je definovana ako:

Entropia(S) = - pplog pp - pnlog: pn

Kde pp je podiel pozitivnych prikladov v S a pn je podiel negativnych prikladov v
S.Vo vSetkych vypoctoch tykajucich sa entropie definujeme 0Olog0 rovny 0.

Na ilustraciu, nech S je zbierka 25 prikladov, kde 15 je pozitivnych a 10 je
negativnych. Potom entropia S zodpovedajucej tejto klasifikacii je

Entropia(S) = - (15/25) log (15/25) - (10/25) logz (10/25) = 0.970

Entropia je rovna 0 ak vSetky Cleny S spadaju do rovnakej triedy.

Napriklad, ak vSetky ¢leny su pozitivne (pp=1), potom pn je 0, a

Entropia(S) = -1*logz(1) - 0*log,0 =-1*0 - 0*log,0 = 0.

Entropia dosahuje maximalnu hodnotu, teda 1, ak mnozina prikladov obsahuje
rovnaky pocet pozitivnych aj negativnych prikladov. Ak mnoZina obsahuje rézny
pocet pozitivnych a negativnych prikladov, entropia sa pohybuje v rozmedzi od O
po 1. Nasledujuci obrazok ukazuje priebeh funkcie entropie zodpovedajucej
binarnej klasifikacii.

Entropy
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Priebeh funkcie entropie zodpovedajucej binarnej klasifikacii



Informacny zisk

Pre danu entropiu merajucu necistotu v mnozine tréningovych prikladov
mozeme definovat mieru efektivnosti atributu v klasifikacii tréningovych udajov.
Informacny zisk je vlastne oCakavané zmensenie entropie zapricinené
rozdelenim prikladov tykajucich sa daného atribudtu. Presnejsie, informacny zisk
Gain (S, A) atributu A, zodpovedajuceho mnozZine prikladov S je definovany ako

S
Gain(S,A)= Entropy(5) — Z 15, |Eﬂrmpy(8v}

vEFalual A) | S |

kde Values(A) je mnozina vietkych moZznych hodndt pre atribdt Aa Sy je
podmnozina S, pre ktoru atribdt a ma hodnotu v. Prvym ¢lenom rovnice pre
vypocet zisku Gain je entropia pévodnej zbierky S a druhym je o¢akavana
hodnota entropie po rozdeleni S atribdutom A. O¢akavana entropia opisana
druhym ¢lenom rovnice je vlastne suma entropii pre kazdu podmnozinu Sy,
vahovana podielom prikladov |Sv|/|S| patriacich do Sy. Gain (S,A) je preto
oCakavanym zmensenim entropie spdsobenym znamou hodnotou atribudtu A.
Inak povedané, Gain(S,A) je informacia poskytovana o konkrétnej hodnote
atribdtu, danej hodnotou iného atributu A. Hodnota Gain(S,A) je pocet bitov
uSetrenych pri zakédovani konkrétnej hodnoty [ubovolného ¢lena S pri znamej
hodnote atributu A.

Proces vyberu nového atributu a rozdelovania tréningovych prikladov je teraz
opakovany pre kazdy neterminalny klesajuci uzol, tentokrat s vyuzitim vylucne
tréningovych prikladov spojenych s danym uzlom. Atributy, ktoré boli
zapracované vyssSie v strome su vylucené, takze kazdy atribut sa mdze objavit
najviac jedenkrat pri lubovolnom prechode stromom. Tento proces pokracuje
pre kazdy novy list kym nie je splnena aspon jedna z dvoch podmienok:

1. kazdy atribut uz bol zaradeny do stromu
2. vSetky tréningové priklady spojene s danym listom maju spoloc¢nu
hodnotu atributu.

Pri uCeni sa rozhodovacich stromov sa stretavame s réznymi problémami. K
najbeznejdim a najzavaznej$im patri napriklad problém s uréovanim hibky, do
ktorej ma rozhodovaci strom narast, spracovanie spojitych atributov, vyber
vhodnej selekcie atributu, spracovanie tréningovych dat s chybajlcimi



hodnotami atribdtov, spracovanie atributov s rozdielnym ohodnotenim a
zvySovanie efektivnosti vypoctu.

Medzi silné stranky metod rozhodovacieho stromu patria:

o Rozhodovacie stromy su schopné generovat pochopitelné pravidla.

o Rozhodovacie stromy dosahuju klasifikaciu bez potreby priliSného
pocitania.

o Rozhodovacie stromy su schopné pracovat s kontinualnymi aj
kategorickymi premennymi.

« Rozhodovacie stromy poskytuju jasnu indikacia, ktoré oblasti su
najdolezitejSie pre predikciu alebo klasifikaciu.

Medzi slabé stranky patri:

o Rozhodovacie stromy su menej vhodné pre vypocet uloh, kde cielom je
predikcia hodnot kontinualneho atributu.

» Rozhodovacie stromy su nachylné k chybam v klasifikacii problémov s
mnohymi triedami a relativne malym poctom tréningovych prikladov.

o Rozhodovacie stromy mdzu byt vypoctovo narocné na trénovanie. Proces
rastu rozhodujliceho stromu je vypoctovo narocny. Na kazdom uzle, kazdy
kandidat na rozdelenie musi byt usporiadany predtym ako sa najde jeho
najlepsSie rozdelenie.

Ak nepouZijeme Ziadne podmienky na orezavanie, vznikne velmi velky strom.
Model sa tzv. preuci — bude fungovat’ vyborne na tréningovej mnozine, ale na
testovacej zlyha.

Tento problém preucenia rieSia nahodné rozhodovacie lesy. Funguju na principe
generovania velkého poctu nahodnych rozhodovacich stromov a nasledného
zagregovania ich vysledkov.

Vyhodou tychto stromov je tieZ to, Ze jednotlivé stromy na sebe nezavisia,
a teda je mozny paralelny vypocet.



Su to sady rozhodovacich stromov, ktoré boli vytvorené pomocou réznych
metdd alebo rovnakou metddou (ré6zne parametre). Tieto sady nam pomahaju
vylepsit kvalitu predpovede a umoznia lepSie pochopenie zakonov skimaného
problému.

Uvazujme sadu stromov a skimanie problému x. Kazdy strom nam da na
problém svoju odpoved. Ako vSak najst vSeobecnu (spolocnu) odpoved pre
predpovedanu hodnotu Y? NajlahSou cestou je ziskat odpoved od vsetkych
stromov. Je to bud volba spravnej hodnoty hlasovanim (vacsina zvitazi), alebo
spriemerovanim.

Ako priklad je mozné uviest sadu stromov na nasledujucom obrazku. Za x si
zvolime hodnoty (3,4,8). Spolo¢ny vysledok bude Y(x)=(10.2+6.3+11.2)/3 =
9.233.

Dataset

* BRandom Dataset
for Tree-o1

Random Dataset
for Tree-o02

Random Dataset
for Tree-o03

dataaspirant.com
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Algoritmus tvorby lesa mézeme popisat nasledovne:

1. Vytvor bootstrapovy podsubor Lj o velkosti N - trénovaci subor.
2. Vyber nahodne m predatorov.

3. Vytvor strom Tj na suboru Li iba s pouZitim m nahodne vybranych predatorov.
Rast stromov sa zastavi, az strom dosiahne minimalne hodnoty velkosti uzlov.

4. Zarad oob pozorovani (testovaci subor) vytvorenym stromom a urci vyslednu
klasifikacnu triedu (kategoriu) alebo predikciu vietkych oob pozorovani.

Krok 1-4 sa opakuje do konecného poctu stromov v lese.

5. Spocitaj celkovy vysledok klasifikacie/predikcie celého lesa vacsinovym
hlasovanim/priemerovanim.

Nevyhodou nahodnych lesov je vSak poZiadavka na pamat, ktora rastie
exponencialne s hibkou stromov. Tento problém by viak mal riesit novy model —
Rozhodovacie dZungle.




Rozhodovaci strom Rozhodovaci DAG

S vyuzitim orientovanych hran, tato Struktura poskytuje ré6zne cesty od ,korena“
ku konkrétnemu , listu”, ¢o by malo prispiet k zlepSeniu pamatovych narokov.

Tak ako rozhodovaci les je sada rozhodovacich stromov, tak isto je rozhodovacia
dZungla je sada DAG-ov (directed acyclic graph).

definicia Rozhodovaci DAG je orientovany acyklicky graf G = (V,E) s nasledujucimi
vlastnostami. Nelistovy uzol v je reprezentovany :

e Feature dimensiondyz{l, .., n}
o prah 6,zR.

e vilavyuzolzV

e rnpravyuzolzV
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(a) Priklad pouZzivania DAG na klasifikaciu:



obrazovkovych Skvin patriace do tried trava, krava alebo ovca. PouZitie DAG
namiesto stromov zniZzuje pocet uzlov a mbze viest k lepSej generalizacii.
Napriklad r6zne farebné Skvrny travy (ZIta a zelena) su zlucené do uzla 4, pretoze
to sU podobné Statistiky triedy. Toto mdze podporit zovSeobecnenie tym, ze
reprezentuje skutoCnost, Ze trava sa moze vyskytovat ako zmes Zltej a

zelenej farby. (b) Oznacenie pre DAG, jeho uzly, znaky a vetvy.

Kazdy DAG trénujeme nezavisle v dZzungli. Metdéda ucenia DAG funguje tak, Zze v
kazdom kroku rastie o jednu uroven.

Ucenie alebo trénovanie rozhodovacieho DAG sa tyka Ulohy ndjst optimalne
parametre (dv, 0,, v, rv) pre kazdy uzol v. Ulenie rozhodovacieho DAG je v
podstate naroCnejSie nez sa tréning binarneho rozhodovacieho stromu, pretoze
parametre |y a ry (t.j. Struktira grafov) su fixné pre binarne stromy.

Binary decision trees Decision DAGs

At each node v optimize At each node v optimize
» the feature d, » the feature d,

» the threshold 6, » the threshold 6,

» the left child node /,
» the right child node r,

Technicky brané, na nasledujicom obrazku je tiez DAG.

x <3
./ \
v <2 x2 <35
x1 <1 xn <3 X1 <5




Avsak, v praci budeme predpokladat/pracovat s pravidelnejsSim typom tejto
Struktury:

x1§3
rg <
X <2 Xy <35
re < re <
x <1 x> <3 x1 <5

V nasledujucich statiach budeme pouzivat toto oznacenie:

e Parent nodes

l 1 [ |
1 l N [ 1
1 \ 1 ~ e | ¢ 1
v > v A £ v P v
N . e

@ @ @ Child nodes

feature dimension d, » S, and Scj are the training sets
threshold 6, at nodes p; and c; respectively

left child node [,
right child node r,

v

v

v

v

Trénovanie DAG-ov ma na starosti LSearch algoritmus, ktory trénuje v jednom
kroku jednu Uroven grafovej Struktury.
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(a) First iteration (b) Second iteration (¢) Third iteration



Pri kazdej iteracii algoritmu sa do grafu prida nova uroven uzlov a urcia sa
atribUty predchadzajucich listov. VysSie uvedeny obrazok zobrazuje prvé tri
iteracie.

Stvorcové uzly predstavuju vnutorné uzly a okrihle uzly predstavuju uzly listov.
Plnené uzly su tie, ktorych parametre sa pravé urcuju.

Algorithm 1 LSEARCH

function LSEARCH(®p,...,Op, )

l:

2 while something changes do

3 fori=1,....kdo

4 F <+ random feature selection

5: (dp;.0p;) < argmingc g g E(Op, ..., Op,_ . (d,0,1p,,1p,),Op, ..., Op, )
6 end for

7 fori=1,....kdo

8 lp, <= argmin;_ - E(®p,....0p ,(dp,0p,1,rp),Op, 1 ,....0Op,)
9: rp <—argmin._, . E(Op,....0p, ;. (dp;,0p; . [p;,1),Op,,....0p,)
10: end for

1: end while

12: return 9, ,....0,,

13: end function

Na optimalizaciu chybovej funkcie E (riadok 5) je mozne pouzit
entropiu/informacny zisk (metddy vysvetlené vyssie).

Testovanie viacerych prahov pre fixni dimenziu vektorov sady X efektivne

e Zoradit tréningovu sadu podla dimenzie vektora xq4
e Nasledne skusat prahy medzi susednymi bodmi

0 Xd



Algorithm 3 Preliminary form of the threshold and feature optimization algorithm. F is a random feature
selection.

1: ford € F do

2 Sort §), according to d-the feature dimension

3 for j=1,...[Sy|—1do

4 0 Fiat(Xjit)a

5 ifE(Op,...0p,_,,(d,0,1p,.7p,),Op,. s Op) < E(Op,,...,0p, ) then
o: dp; +—d

7 0y, <6

8 end if

9 end for

10: end for

Vysledky uvedené v hlavnom ¢lanku (Compact and Rich Models for Classification)
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Input Ground  Standard Trees Merged DAGs .
Image Truth Segmentation Segmentation KlneCt dataset
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-1 Standard Tree
-3 Standard Trees
——9 Standard Trees
——1 Merged DAG
——3 Merged DAGs
——9 Merged DAGs

Test segmentation accuracy

‘ i 1 100 10000 1000000
y , » % Total number of nodes

Vysledky ziskané pre ulohu sémantickej segmentdcie na datasete KINECT.
lavé obrazky zobrazuju kvalitativne vysledky, zatial ¢o pravy graf zobrazuje kvantitativne
vysledky. Zdroj: Shotton et al.

e pamatové naroky
Jungle — 3000 uzlov (9MB)
Forest — 22000 uzlov (80MB)



Dataset "mnist-60k", 10 classes, 5 folds Dataset "poker", 10 classes, 5 folds

0.1 « 8 Standard Trees 0.1+ —« 8 Standard Trees
© -8 Merged DAGs © -8 Merged DAGs
0"‘ . P | . PR | x —————— re r— 0 1 1 T
10' 10° 10° 10 10° 10 10°
Total number of nodes Total number of nodes

Vysledky ziskané pri Ulohe klasifikacie v suboroch ddajov MINST a POKER.
Zdroj obrazku: Shotton et al.
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Obrazky ukazuju vplyv maximalneho poctu opakovani na rézne vystupné merania.




Decision jungles Random forests
8 DAGs 15 DAGs 8 Trees 15 Trees
Data set Mean | Stdev. | Mean | Stdev. Mean | Stdev. | Mean | Stdev.
MNIST 95.72% | 0.13% | 96.38% | 0.09% || 95.14% | 0.20% | 96.23% | 0.16%
USPS 94.65% | 0.5% 95.95% | 0.2% 94.44% | 0.30% | 95.93% | 0.52%
CONNECT 4 81.17% | 0.22% | 81.98% | 0.15% || 80.99% | 0.46% | 81.47% | 0.66%
LETTER RECOG. || 94.73% | 0.57% | 95.73% | 0.55% || 94.29% | 0.43% | 95.58% | 0.48%
SHUTTLE 99.98% | 0.01% | 99.99% | 0.01% || 99.99% | 0.00% | 99.99% | 0.01%

Table 3: The table lists the means and standard deviations of the test accuracies.

Decision jungles (15 DAGs) Random forests (15 Trees)
Data set #internal | #leaf | Size (byte) #internal | H#leaf ‘ Size (byte)
MNIST 134936 | 1.877.2 | 2,773,808 95.940.4 95,9554 5,373,262.4
USPS 13,1134 | 1,012 302,748 6.433.2 6.448.2 360,859.2
CONNECT 4 74.633 1,920 1,515,700 169.604.4 | 169.619.4 | 4,749.103.2
LETTER RECOG. || 69.485.6 | 1,075.2 | 1,501,532.8 || 40,776.2 40,791.2 4,894,704
SHUTTLE 4.896.4 802.6 113,980 804.2 §19.2 29.251.2

Table 4: Average number of nodes and the resulting average memory consumptions.

-108 |
B Random forests
B0 Decision jungles

Size (byte)

0 -r- —

MNIST USPS CONNECT 4 LETTER RECOG. SHUTTLE

Porovnanie priemernej spotreby pamati nahodnych lesov a rozhodovacich dZzungli.

Hlavnym cielom prace je teda analyzovat aimplementovat jednotlivé
klasifikacné algoritmy na realnych datach, vysledky zhodnotit a porovnat
z hladiska pamatovej a Casovej efektivity.
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