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182 07 Praha 8

dvorak@cs.cas.cz savicky@cs.cas.cz

obor studia:
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Abstrakt

V návaznosti na plochu pod ROC křivkou
jakožto obvyklou mı́ru kvality klasifikátoru
zavádı́me plochu pod počátečnı́ částı́ ROC
křivky, která je mı́rou kvality klasifikátoru
zaměřeného na dosaženı́ nı́zké chybovosti na
negativnı́ch (background) přı́padech. Tato mı́ra
je použita jako cı́lová funkce při změkčovánı́
rozhodovacı́ch stromů pomocı́ optimalizace. Pro
optimalizaci je použit algoritmus Nelder-Mead.
Experimenty na datech ,,Magic Telescope”
ukazujı́ účinnost této metody.

1. Úvod

Změkčovánı́ hran v rozhodovacı́ch stromech umožňuje
zlepšenı́ klasifikátoru při zachovánı́ většiny dobrých
vlastnostı́ rozhodovacı́ch stromů. Změkčené stromy
oproti klasickým mohou dosahovat lepšı́ho poměru
správné / chybné klasifikace a dalšı́m přı́nosem je
spojitost výstupu klasifikátoru. Zachována zůstává
snadná interpretovatelnost modelu a přı́močará
převoditelnost na systém pravidel (v přı́padě
změkčeného stromu půjde o fuzzy-pravidla).
Nevýhodou je zvětšenı́ pamět’ové náročnosti modelu
a hlavně časové složitosti jak učenı́, tak klasifikace.

Zde se budeme zabývat změkčovánı́m jakožto
postprocessingem stromů zı́skaných standardnı́
metodou CART [2]. Základnı́ tvar změkčenı́ je stejný,
jako je v metodě C4.5 [6], ale lišı́ se způsob určenı́
(učenı́) parametrů, tj. hranic intervalů změkčenı́.
Zatı́mco C4.5 určuje parametry změkčenı́ pomocı́
směrodatné odchylky klasifikačnı́ chyby nezměkčeného
stromu bez ohledu na to, jaký efekt má změkčenı́ na
chovánı́ klasifikátoru, my budeme hledat změkčenı́
pomocı́ optimalizace výsledků změkčeného stromu.

Při změkčovánı́ pomocı́ optimalizace je pro kvalitu
výsledného klasifikátoru i pro rychlost optimalizace
zásadnı́ volba cı́lové funkce. Použitı́ relativnı́ho počtu
chybných klasifikacı́ se ukázalo jako nevhodné, protože
to je funkce po částech konstantnı́ a má velké
množstvı́ lokálnı́ch minim. Varianty založené na
sumaci transformované diference spojitého výstupu
klasifikátoru a očekávané klasifikace pomohou zı́skat
spojitou funkci, ale stále trpı́ problémem lokálnı́ch
minim a pro jejich optimalizaci byla použı́vána metoda
založená na simulovaném žı́hánı́, jak bylo popsáno v [3],
tento algoritmus je však časově velmi náročný.

V tomto přı́spěvku ukážeme využitı́ plochy pod
počátečnı́ částı́ ROC křivky jakožto cı́lové funkce pro
optimalizaci změkčenı́ rozhodovacı́ho stromu. Ukazuje
se, že pro takovouto optimalizaci je možné použı́t
simplexový algoritmus (Nelder-Mead) [5], což vede
k podstatně rychlejšı́mu učenı́, než předchozı́ přı́stup se
simulovaným žı́hánı́m.

2. ROC křivka a plocha pod křivkou

ROC křivka (Receiver Operating Characteristic
curve) je standardnı́m nástrojem pro analýzu chovánı́
klasifikátoru. V této sekci uvádı́me předevšı́m
informace podstatné pro dalšı́ vysvětlenı́ změkčovánı́
rozhodovacı́ch stromů. Čerpáme zejména z [4] a dalšı́
literatury.

Pro klasifikátor, který rozděluje data do dvou třı́d
(nazývejme je pozitivnı́ a negativnı́, někdy též
signal resp. background), ROC křivka ukazuje vztah
relativnı́ho počtu správně klasifikovaných pozitivnı́ch
vzorů a relativnı́ho počtu chybně klasifikovaných
negativnı́ch vzorů (signal acceptance vs. background
acceptance) při různě nastavené ,,citlivosti”.
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Pokud výstupem klasifikátoru je pro každý datový
vzor x reálné čı́slo ,,response” R(x), přičemž jeho
vyššı́ hodnota reprezentuje vyššı́ pravděpodobnost,
že předložený přı́pad je pozitivnı́, potom různé
nastavenı́ citlivosti odpovı́dá různým volbám hodnoty
prahu, kterým oddělujeme přı́pady, jež podle response
považujeme za pozitivnı́ od přı́padů, které zařadı́me
k negativnı́m.

Plocha pod ROC křivkou (Area Under Curve, AUC)
je skalárnı́m vyjádřenı́m kvality klasifikátoru. AUC
klasifikátoru, který zařadı́ všechny vzory správně, je
rovna jedné. Čı́m je hodnota nižšı́, tı́m je klasifikátor
horšı́. AUC pro náhodný klasifikátor je 1/2. Hodnoty
v intervalu 〈0, 1/2) by charakterizovaly klasifikátor
horšı́ než náhodný.

Máme-li množinu, jež obsahuje P pozitivnı́ch vzorů
x+

1 , . . . ,x+
P a Q negativnı́ch vzorů x−

1 , . . . ,x−
Q a

definujeme-li funkci

g(u, v) =

⎧⎨
⎩

1 když u > v
1/2 když u = v
0 když u < v

potom z této množiny vypočteme

AUC =
1

PQ

P∑
i=1

Q∑
j=1

g
(
R(x+

i ),R(x−
j )
)

3. Metoda změkčovánı́

Mějme nezměkčený rozhodovacı́ strom, který pro
vstupnı́ vzor x = (x1, . . . , xm) testuje ve vnitřnı́ch
uzlech vj , j = 1, . . . , s podmı́nky tvaru

xkj
≤ cj (1)

V listech jsou uloženy hodnoty response z intervalu
〈0, 1〉. Klasifikace tı́mto stromem probı́há tak, že pro
předložený vzor se počı́naje kořenem stromu testuje
nerovnost (1), je-li splněna, pokračuje se v levém
podstromu, jinak v pravém podstromu, dokud nenı́
dosaženo listu, který určı́ výslednou response.

Odpovı́dajı́cı́ změkčený strom bude mı́t stejnou
strukturu, hodnoty response v listech zůstanou stejné,
ale každý vnitřnı́ uzel bude kromě hodnot kj , cj

z podmı́nky (1) určovat reálné parametry změkčenı́
aj , bj ≥ 0. Potom definujeme změkčujı́cı́ funci fj jež
lineárně interpoluje body uvedené v tabulce:

t −∞ −aj 0 bj ∞
fj(t) 1 1 1/2 0 0

Response změkčeného stromu je definována rekurzı́vně:
v listu stromu je pro libovolný vstupnı́ vzor response
daná hodnotou uloženou v tomto listu. Jinak pro strom
s kořenem vj a vzor x je výsledkem průměr response
levého a pravého podstromu vážený hodnotami rj,x a
(1− rj,x), kde rj,x = fj(xkj

− cj).

Úlohou změkčovánı́ je pak určenı́ parametrů aj , bj , j =
1, . . . , s, k čemuž použı́váme optimalizaci funkce
založené na tom, jak změkčený strom s danými
parametry klasifikuje vzory z trénovacı́ množiny.

V mnohých skutečných klasifikačnı́ch úlohách (včetně
klasifikace dat ,,Magic Telescope” použitých v našich
experimentech), je podstatné dosaženı́ nı́zké úrovně
background acceptance. Protože background acceptance
tvořı́ horizontálnı́ osu ROC křivky, charakterizuje
chovánı́ klasifikátoru při nı́zkých hodnotách background
acceptance počátečnı́ část ROC křivky. Naše metoda
proto použı́vá jako cı́lovou funkci pro optimalizaci
plochu pod nejmenšı́ částı́ ROC křivky, jež pokrývá
celou oblast, kde background acceptance nenı́ většı́, než
zvolená hodnota 0 ≤ Θ ≤ 1. Tuto částečnou AUC
označujme AUCΘ.

Předpokládejme dále bez újmy na obecnosti, že vzory
v množině, z nı́ž počı́táme AUCΘ, jsou očı́slovány tak,
aby

R(x+
1 ) ≥ R(x+

2 ) ≥ · · · ≥ R(x+
P )

R(x−
1 ) ≥ R(x−

2 ) ≥ · · · ≥ R(x−
Q)

Označme ϑ nejvyššı́ hodnotu prahu, při nı́ž je hodnota
background acceptance alespoň Θ:

ϑ = R(x−
ΘQ�)

Dále počty pozitivnı́ch a negativnı́ch přı́padů, jejichž
response je alespoň ϑ označme:

Pϑ = max
{
i; R(x+

i ) ≥ ϑ
}

Qϑ = max
{
j; R(x−

j ) ≥ ϑ
}

Potom

AUCΘ =
1

PQ

Pϑ∑
i=1

Qϑ∑
j=1

g
(
R(x+

i ),R(x−
j )
)

Tato hodnota je vypočtena lehce modifikovaným
algoritmem pro výpočet standardnı́ AUC uvedeným
v [4].

Pro optimalizaci cı́lové funkce je použit simplexový
algoritmus pro minimalizaci (Nelder-Mead) [5].
Minimalizuje se −AUCΘ vypočtená z trénovacı́ch dat.
Algoritmus vyžaduje, aby ve vstupnı́m prostoru měly
všechny dimenze stejnou škálu, tedy aby jednotkový

PhD Conference ’08 38 ICS Prague

Institucionální repozitář AV ČR  http://hdl.handle.net/11104/0163285
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krok v libovolném směru měl vždy přibližně stejný
význam. Použitá škála byla definována následovně:
Nejprve celý prostor ve všech směrech omezı́me
nejzazšı́mi trénovacı́mi vzory, tak zı́skáme základnı́
hyperkvádr. Když v uzlu vj podmı́nka (1) rozděluje
hyperkvádr vyššı́ úrovně, který je v proměnné xkj

omezen hodnotami zj,1, zj,2, kde zj,1 < cj < zj,2,
potom za jednotkový krok v parametru aj resp. bj

považujeme cj − zj,1 resp. zj,2 − cj . Zároveň jako
iniciálnı́ hodnoty parametrů pro změkčovánı́ se použijı́:

a0
j =

1

4
(cj − zj,1); b0

j =
1

4
(zj,2 − cj)

4. Výsledky experimentů

Pro experimenty byla použita data ,,Magic Telescope”1,
která jsou zkoumána také v [1] a [3]. Trénovacı́
množina obsahovala 12680 vzorů, byla rozdělena na dvě
části v poměru velikostı́ 2:1, prvnı́ část byla použita
pro růst stromu a druhá část jako validačnı́ množina
pro prořezávánı́. Strom byl vytvořen metodou CART,
velikost stromu je možno řı́dit nastavenı́m parametrů
prořezávánı́ (viz [2]).

Pro změkčenı́ byla použita výše popsaná metoda
s parametrem Θ = 1/10, jakožto data pro výpočet
částečné AUC byla použita celá trénovacı́ množina. Pro
hodnocenı́ zı́skaného klasifikátoru byla použita testovacı́
množina o velikosti 6340 vzorů.

Obrázky 1 a 2 ukazujı́ zı́skané části ROC křivek pro
vybrané stromy. Na obrázcı́ch je čárkovaně vyznačena
ROC křivka nezměkčeného stromu na testovacı́ch
datech; tečkovaná je ROC křivka změkčeného stromu
na trénovacı́ch datech, tzn. jedná se o křivku, která
figurovala v cı́lové funkci; plnou čarou je ROC křivka
změkčeného stromu na testovacı́ch datech.

Z obrázků je patrné, že změkčený strom je v oblasti
nı́zké úrovné background acceptance lepšı́ klasifikátor,
než nezměkčený strom.Takové chovánı́ se ukázalo jako
typické i na dalšı́ch stromech.

5. Závěr

Plocha pod částı́ ROC křivky se ukazuje jako
vhodná cı́lová funkce pro změkčovánı́ rozhodovacı́ch
stromů pomocı́ optimalizace. Tuto cı́lovou funkci lze
optimalizovat metodou Nelder-Mead, což proti doposud
zkoumaným cı́lovým funkcı́m optimalizovaným pomocı́
simulovaného žı́hánı́ vede k významnému snı́ženı́
časové náročnosti změkčovánı́. Dalšı́m přı́nosem je

možnost preferovat nı́zkou background acceptance
klasifikátoru.

V dalšı́m výzkumu se zaměřı́me na laděnı́ parametrů
optimalizačnı́ho algoritmu a budeme ještě zkoumat
modifikace cı́lové funkce. Pozornost bude také
věnována skutečnosti, že v provedených experimentech
byla na menšı́ch stromech zkoumaná část ROC
křivky vypočtené z testovacı́ch dat lepšı́, než ROC
z trénovacı́ch dat. Tento aspekt je viditelný na obrázku
2 a byl pozorován i na dalšı́ch stromech.
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Obrázek 1: Části ROC křivek pro strom se 45 vnitřnı́mi uzly
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Obrázek 2: Části ROC křivek pro strom s 10 vnitřnı́mi uzly

1http://wwwmagic.mppmu.mpg.de
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