narodni
N U dlozisté
1 L Sedé
6 literatury

Zmékcovani rozhodovacich stroml maximalizaci plochy pod ¢asti ROC krivky

Dvorak, Jakub
2008

Dostupny z http://www.nusl.cz/ntk/nusl-39085

Dilo je chranéno podle autorského zakona ¢. 121/2000 Sb.

Tento dokument byl stazen z Narodniho Ulozisté $edé literatury (NUSL).
Datum stazeni: 23.05.2024

Dalsi dokumenty muzete najit prostrednictvim vyhledavaciho rozhrani nusl.cz .


http://www.nusl.cz/ntk/nusl-39085
http://www.nusl.cz
http://www.nusl.cz

Jakub Dvorak Zmeékcovani rozhodovacich stromd ...

Zmékcovani rozhodovacich stromU maximalizaci plochy pod
casti ROC krivky

doktorand: skolitel:
MGR. JAKUB DVORAK RNDR. PETR SAVICKY, CSc.
Ustav informatiky AV CR, v. v. i. Ustav informatiky AV CR, v. v. i.
Pod Vodarenskou vézi 2 Pod Vodarenskou vézi 2
182 07 Praha 8 182 07 Praha 8
dvorak@cs.cas.cz savicky(@cs.cas.cz

obor studia:
Teoreticka informatika

Tento vyzkum byl podporovan institucionalnim vyzkumnym zamérem AV0Z10300504 a také projektem T100300517
programu ,,Informacni spole¢nost” AV CR.

Abstrakt Pii zmékCovani pomoci optimalizace je pro kvalitu
vysledného klasifikatoru i pro rychlost optimalizace

V névaznosti na plochu pod ROC kiivkou zasadni volba cilové funkce. Pouziti relativniho poctu

jakozto obvyklou miru kvality klasifikitoru chybnych klasifikaci se ukazalo jako nevhodné, protoze
zavidime plochu pod poditeéni &asti ROC to je funkce po castech konstantni a ma velké
kiivky, ktera je mirou kvality klasifikitoru mnozstvi lokalnich minim. Varianty zalozené na
zaméfeného na dosazeni nizké chybovosti na sumaci transformované diference spojitého vystupu
negativnich (background) pfipadech. Tato mira klasifikatoru a ocekavané klasifikace pomohou ziskat
je pouzita jako cilova funkce pfi zmékéovani spojitou funkci, ale stale trpi problémem lokalnich

rozhodovacich stromid pomoci optimalizace. Pro
optimalizaci je pouzit algoritmus Nelder-Mead.
Experimenty na datech ,,Magic Telescope”
ukazuji ucinnost této metody.

minim a pro jejich optimalizaci byla pouZivana metoda
zalozena na simulovaném zihani, jak bylo popsano v [3],
tento algoritmus je vSak Casove velmi narocCny.

V tomto prispévku ukazeme vyuziti plochy pod
pocatecni casti ROC krivky jakozto cilové funkce pro

1. Uvod e . .

optimalizaci zmékceni rozhodovaciho stromu. Ukazuje
Zmékéovénl' hran v rOZhOdOVaCiCh stromech umoiﬁuje se, ze pro takovouto Optimalizaci je mozné pouiit
Zlep§eni klasifikatoru pf'l zachovani Vétélny dobr}'lch Simplexovy algoritmus (Ne]der-Mead) [5], coz vede
vlastnosti rozhodovacich stromt. Zmékcené stromy k podstatné rychlej$imu uceni, nez predchozi pfistup se
oproti klasickym mohou dosahovat lepsiho poméru simulovanym Zihanim.

spravné / chybné klasifikace a dal$im pfinosem je
spojitost vystupu Kklasifikatoru. Zachovana zastava

snadna interpretovatelnost modelu a piimocara 2. ROC k¥ivka a plocha pod kiivkou

prevoditelnost na systém pravidel (v pfipadé

zmékéeného  stromu pljde o fuzzy-pravidla). ROC kiivka (Receiver Operating Characteristic

Nevyhodou je zvétSeni paméfové narocnosti modelu curve) je standardnim nastrojem pro analyzu chovani

a hlavné Casové slozitosti jak ucenti, tak klasifikace. klasifikatoru. V této sekci uvadime predevsim
informace podstatné pro dalsi vysvétleni zmékcovani

Zde se budeme zabyvat zmekovanim jakozto rozhodovacich stromi. Cerpame zejména z [4] a dalsi

postprocessingem  stromt  ziskanych  standardni literatury.

metodou CART [2]. Zakladni tvar zmékceni je stejny,

jako je v metodé C4.5 [6], ale liSi se zpusob urceni Pro klasifikator, ktery rozdéluje data do dvou tiid

(uCeni) parametri, tj. hranic intervalt zmeékceni. (nazyvejme je pozitivni a negativni, nékdy téz

Zatimco C4.5 urCuje parametry zmékceni pomoci signal resp. background), ROC krtivka ukazuje vztah

smérodatné odchylky klasifikacni chyby nezmékceného relativniho poctu spravné klasifikovanych pozitivnich

stromu bez ohledu na to, jaky efekt ma zmékcéeni na vzorat a relativniho poctu chybné klasifikovanych

chovani Kklasifikatoru, my budeme hledat zmékceni negativnich vzord (signal acceptance vs. background

pomoci optimalizace vysledkti zmekceného stromu. acceptance) pri rizné nastavené ,,citlivosti”.
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Pokud vystupem klasifikatoru je pro kazdy datovy
vzor x realné Cislo ,,response” R(x), pficemz jeho
vys$i hodnota reprezentuje vyssi pravdépodobnost,
ze predlozeny pripad je pozitivni, potom rizné
nastaveni citlivosti odpovida riznym volbam hodnoty
prahu, kterym odd€lujeme pripady, jez podle response
povazujeme za pozitivni od pripadd, které zaradime
k negativnim.

Plocha pod ROC kiivkou (Area Under Curve, AUC)
je skalarnim vyjadfenim kvality klasifikatoru. AUC
klasifikatoru, ktery zafadi vSechny vzory spravné, je
rovna jedné. Cim je hodnota niZsi, tim je klasifikator
horsi. AUC pro nahodny klasifikator je 1/2. Hodnoty
v intervalu (0,1/2) by charakterizovaly klasifikator
horsi nez nahodny.

Mame-li mnozinu, jez obsahuje P pozitivnich vzort
X/, .. ,x; a () negativnich vzord xi,... 1 Xg 2

definujeme-li funkci

1 kdyzu >w
1/2 kdyzu=w
0 kdyzu<w

g(u,v) =

potom z této mnoziny vypocteme
1 &£ Q
AUC =55 > 9 (R)R(x)))
i=1 j=1

3. Metoda zmékcovani

Méjme nezmékéeny rozhodovaci strom, ktery pro

vstupni vzor x = (z1,...,2,,) testuje ve vnitinich
uzlech vj,j = 1,..., s podminky tvaru
7, < ¢ ()

V listech jsou uloZeny hodnoty response z intervalu
(0,1). Klasifikace timto stromem probiha tak, ze pro
predlozeny vzor se pocCinaje kofenem stromu testuje
nerovnost (1), je-li splnéna, pokracuje se v levém
podstromu, jinak v pravém podstromu, dokud neni
dosazeno listu, ktery ur¢i vyslednou response.

Odpovidajici zmékéeny strom bude mit stejnou
strukturu, hodnoty response v listech zlstanou stejné,
ale kazdy vnitini uzel bude kromé hodnot kj,c;
z podminky (1) urCovat realné parametry zmékceni
aj,b; > 0. Potom definujeme zmékeujici funci f; jez
linearné interpoluje body uvedené v tabulce:

t —0o0 —aj 0 bj
i1 1 (127070
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Response zmekceného stromu je definovana rekurzivné:
v listu stromu je pro libovolny vstupni vzor response
dana hodnotou uloZenou v tomto listu. Jinak pro strom
s kofenem v; a vzor x je vysledkem primér response
levého a pravého podstromu vazeny hodnotami 7 x a
(1 — ’I"j7x), kde Tjix = fj (Ik-j - Cj).

Ulohou zm&ké&ovani je pak uréeni parametrt aj, b, i =
1,...,s, k Cemuz pouzivame optimalizaci funkce
zalozené na tom, jak zmékéeny strom s danymi
parametry klasifikuje vzory z trénovaci mnoziny.

V mnohych skute¢nych klasifikacnich tlohach (vetné
klasifikace dat ,,Magic Telescope” pouzitych v nasich
experimentech), je podstatné dosazeni nizké urovné
background acceptance. Protoze background acceptance
tvori horizontalni osu ROC kfivky, charakterizuje
chovani klasifikatoru pfi nizkych hodnotach background
acceptance pocatecni ¢ast ROC kiivky. Nase metoda
proto pouziva jako cilovou funkci pro optimalizaci
plochu pod nejmensi ¢asti ROC kiivky, jez pokryva
celou oblast, kde background acceptance neni vétsi, nez
zvolena hodnota 0 < © < 1. Tuto ¢asteénou AUC
oznacujme AUCg.

Predpokladejme dale bez ujmy na obecnosti, ze vzory
v mnozin€, z niz poc¢itame AUCg, jsou oCislovany tak,
aby

R(xi) > R(x3) > - > R(xp)

R(x;) = R(x;) = --- =2 R(xg)
Oznacme ¥ nejvyssi hodnotu prahu, pfi niz je hodnota
background acceptance alespon O:

Y= R(xr_em)

Dale pocty pozitivnich a negativnich pfipadd, jejichz
response je alespon ¥} oznacme:

Py = max it RG>0}
Qy = max {j; R(Xj_) > 19}
Potom
1 Py Qo
AUCo = 5o Y2 9 (R R(x)))
i=1 j=1

Tato hodnota je vypoctena lehce modifikovanym
algoritmem pro vypocet standardni AUC uvedenym
v [4].

Pro optimalizaci cilové funkce je pouzit simplexovy
algoritmus pro minimalizaci (Nelder-Mead) [5].
Minimalizuje se —AUCg vypoctena z trénovacich dat.
Algoritmus vyzaduje, aby ve vstupnim prostoru mely
vSechny dimenze stejnou skalu, tedy aby jednotkovy
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krok v libovolném sméru mel vzdy priblizné stejny
vyznam. Pouzita Skala byla definovana nasledovné:
Nejprve cely prostor ve vSech smérech omezime
nejzazS$imi trénovacimi vzory, tak ziskame zakladni
hyperkvadr. Kdyz v uzlu v; podminka (1) rozdéluje
hyperkvadr vyssi urovné, ktery je v proménné wy,
omezen hodnotami z;1,z;2, kde z;1 < ¢; < zj2,
potom za jednotkovy krok v parametru a; resp. b;
povazujeme c¢; — zj1 Tesp. zj2 — ¢j. Zaroven jako
inicialni hodnoty parametrti pro zmékcovani se pouziji:

1
al = Z(Cj —2j1);

1
b) = 172 = ¢)

4. Vysledky experimenti

Pro experimenty byla pouzita data ,,Magic Telescope”!,
ktera jsou zkoumana také v [1] a [3]. Trénovaci
mnozina obsahovala 12680 vzord, byla rozdélena na dvé
Casti v poméru velikosti 2:1, prvni Cast byla pouzita
pro rust stromu a druha cCast jako validaéni mnozina
pro profezavani. Strom byl vytvoren metodou CART,
velikost stromu je mozno fidit nastavenim parametra
protfezavani (viz [2]).

Pro zmékceni byla pouzita vySe popsana metoda
s parametrem © = 1/10, jakozto data pro vypocet
castecné AUC byla pouZita cela trénovaci mnozina. Pro
hodnoceni ziskaného klasifikatoru byla pouzita testovaci
mnozina o velikosti 6340 vzorg.

Obrazky 1 a 2 ukazuji ziskané casti ROC kfivek pro
vybrané stromy. Na obrazcich je ¢arkované vyznacena
ROC kfivka nezmékCeného stromu na testovacich
datech; teckovana je ROC kfivka zmékéeného stromu
na trénovacich datech, tzn. jedna se o kfivku, ktera
figurovala v cilové funkci; plnou ¢arou je ROC kiivka
zmékceného stromu na testovacich datech.

Z obrazkd je patrné, ze zmékceny strom je v oblasti
nizké urovné background acceptance lepsi klasifikator,
nez nezmékceny strom.Takové chovani se ukazalo jako
typicke i na dalSich stromech.

5. Zavér

Plocha pod casti ROC kiivky se ukazuje jako
vhodna cilova funkce pro zmékcovani rozhodovacich
stromti pomoci optimalizace. Tuto cilovou funkci lze
optimalizovat metodou Nelder-Mead, coz proti doposud
zkoumanym cilovym funkcim optimalizovanym pomoci
simulovaného zihani vede k vyznamnému snizeni
Casové narocnosti zmékCovani. Dal$im pfinosem je

Uhttp://wwwmagic.mppmu.mpg.de
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moznost preferovat nizkou background acceptance
klasifikatoru.

V dal$im vyzkumu se zamétfime na ladéni parametrd
optimalizacniho algoritmu a budeme jest¢ zkoumat
modifikace cilové funkce. Pozornost bude také
vénovana skutecnosti, ze v provedenych experimentech
byla na mensich stromech zkoumana ¢&ast ROC
kiivky vypoctené z testovacich dat lepsi, nez ROC
z trénovacich dat. Tento aspekt je viditelny na obrazku
2 a byl pozorovan i na dalsich stromech.
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Obriazek 1: Casti ROC kiivek pro strom se 45 vnitinimi uzly
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Obrazek 2: Casti ROC kiivek pro strom s 10 vnitinimi uzly
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