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Abstrakt
Zkoumame metody z&kCovani
rozhodovacich ~ stroml, které  vychazeji

z hotového rozhodovaciho stromu ziskaného
metodou CART a P zachovani jeho
struktury hledaji zrékéeni tak, ze optimalizuji
kvalitu klasifikatoru na trénovaci mnoZn
Predstavené metody pouZivaji @&v rlizné
miry kvality klasifikatoru. Jednou z nich je
soltet jistym zplisobem transformované chyby
na jednotlivych vzorech trénovaci mnozZiny,
druhou je plocha pod ROCf¥ikkou (AUC).

K hledani co nejlepSiho zékCeni je pouzita
randomizovana strategie iterované optimalizace,
ktera v kazdém cyklu modifikuje pouz&kolik
parametrli. V ramci této strategie vyuzivame
jako optimaliz&ni metody simulované Zihani
a simplexovy algoritmus pro minimalizaci —
Nelder-Mead. Jako uka@wijici kritérium pro
iteraCni proces zr@kCovani za Gelem porovnani
metod pouzivame dosazeni limitu realného
Casu vyp@tu. V experimentech s daty ,Magic
Telescope” fi porovnani podle AUC se ukazuje
jako nejlepsi optimalizace AUC pomoci metody
Nelder-Mead.

1. Uvod

ZmeékCovani je zaloZzeno na tom, Ze rozhodovaci
podminky ve vnitnich uzlech (,splitech”) jsou
nahrazeny pravidlem vyftu poneéru, v jakém jsou
zkombinovany vysledky levého a pravého podstromu.

Zde budeme vychazet z negkteného klasického
rozhodovaciho stromu pro Kklasifikaci ziskaného
metodou CART [2], jehoz rozhodovaci podminky
budeme néslednznekéovat. Pro takové zekCovani
jakozto postprocessing budeme s pouzitim trénovaci
mnoziny  optimalizovat  kvalitu klasifikatoru.
Zaméfujeme se na klasifikaci do dvotid nazyvanych
,signal” a ,background”, vystupem klasifikatoru je pro
kazdy pedlozeny vzor realné&islo v intervalu[o0, 1],
které je odhadem praggodobnosti, Ze vzor gatdo
tfidy ,signal”.

Metoda zn&kCovani, kterd byla v naSichf@edchozich
vyzkumech nejuspsrejsi [3], hledala co nejlepsi
vektor parametrll zékCeni tak, Ze opakova@nvybirala
nékolik parametrll, a na této podmnoZiparametrd
pouzivala simulované Zihani k optimalizaci cilové
funkce, ostatni parametry zlstavaly zatim zafixovany.
Cilova funkce v této metad byla pditana tak,
Ze pro vzory z trénovaci mnoziny byla vy§ena
klasifikace stromem z&kfenym s danymi parametry,
pro kazdy vzor byla absolutni hodnota rozdilu
ziskané klasifikace od spravné hodnoty (tj. 0 nebo

Zmékeovani rozhodovacich stromil je cesta ke zlepsenil) transformovana exponencialni funkci a vysledky

kvality predikce klasifikdtoru na prostoru vzorl
s realnymi atributy. Jestlize vystupem Kklasifikatoru je
realné Cislo, znékéené stromy umailji, aby tento
vystup byl spojitou funkci atributli. V nezekteném
rozhodovacim stromu jsou ve vmich uzlech
podminky, které na zakl&d predlozeného vzoru
rozhoduiji, zda v prohledavani pokvat v levém nebo
pravém potomkovi daného uzlu. KdyZz prohledavani
dosahne listu, je z & zjiSttn vysledek klasifikace.
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s&teny fges celou trénovaci mnozinu. Tato metoda
vSak konvergovala velmi pomalu, ziskani dostage
kvalitniho zmékéeného stromu trvalo&kolik hodin.

Nasledujicim cilem bylo nalezeni metody, jez umozni
ziskani alespd stejre dobrého zrékéeného stromu
v rozumnémcase. Zde budeme porovnavatétujici
metody, pro Bz jsme zvolili jako ukogujici kritérium
cykll optimaliz&nich iteraci verpantasového limitu.
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Ziskané klasifikatory budeme porovnavat podle plochy vyraz w;x méa hodnotur;, kde i je takovy index, ze
pod ROC Kivkou (Area Under Curve, AUC) [4] w,;; = 1, Cili vektor w; vyjadfuje vykeér jednoho
namefené na testovacich datech. AUC je standardni atributu fedlozeného vzoru. To &b odpovida klasické

mira kvality klasifikatoru. Hodnota AUC lezi v intervalu
[0,1], €im je vySSi, tim je klasifikator lepsi. AUC
pro nahodny Kklasifikator jel/2. Interpretace je
nasledujici: Vybereme-li ndhod@nrovnong&rré jeden
pozitivni pfipad a jeden negativnfipad, potom AUC je
pravdepodobnost, Ze klasifikator pro vybrany pozitivni
pfipad vyda vysSi vystupni hodnotu, nez pro vybrany
negativni pipad.

Jedna ze zde zkoumanych metod geSaplikuje
mysSlenku vySe zmi#né cilové funkce. DalSi metody
jako cilovou funkci pouzivaji odhad AUC na zéakéad
trénovacich dat. Tuto funkci maximalizuji v jednom
prfipace opet iterovanym simulovanym Zzihanim a
v druhém pipack je v rdmci iteréni strategie pouzita
metoda ,Nelder-Mead”.

2. Zmékcovani rozhodovaciho stromu

Méjme (nezrékteny) rozhodovaci strom, pro klasifikaci
vzorll sm redlnymi atributy. Oznémes pocet vnifnich
uzlt (split), tedy ¢etrg listh ma strom2s + 1 uzll.
Uzly stromu oznaujme v;, j 1,...,2s + 1,
predpokladejme, Ze splity maji indexty...,s a listy
s+1,...,2s+ 1. Kazdému splitw; je pfifazen vektor
w; = (w;1,...,w;n) arealn&isloc;, kazdému listu
v; je pfifazeno realné€islor;. Metoda CART pouziva
jako hodnotur; relativni ¢etnost signal fipadd v listu
v;, takze

Klasifikace vstupniho vzors = (z1,...,z,,) probiha
tak, Ze od kéene stromu jakozto vychoziho aktuélniho
uzlu se provéadi nasledujici proces: Kdyzje vnitfni
uzel, provede se test

(1)

a pokud je nerovnost (1) s@na, aktualnim uzlem se
stava levy potomek uzlu;, jinak pravy potomek. Je-
li aktuélni uzelv; list, potom vystupem klasifikatoru je
hodnotar;.

w;x < ¢j

Timto zplsobem ziskdme jako vystup klasifikatoru
realnécislo (jedno zcCisel r; pfifazenych Bkterému
listu). Pokud je hodnota vystupu klasifikator@tsi
nez zvoleny prah, Zazujeme pedlozeny vzor dortdy
»signal”, jinak do fidy ,background”.

V experimentech pouzivame stromy, kde vektevy
obsahuji pra& jednu jedritku a jinak samé nuly, tzn.
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meto® CART, i kdyz existuje i modifikace, ktera ve
splitech pro porovnavani pouziva obecné netrivialni
line&rni kombinace atributd.

Rozhodovaci strom ro&luje prostor vzorll na oblasti,
v nasem pipace s prae jednou jedriikou ve vektoru
w; se jedna o hyperkvadry seésiami kolmymi na
osy soliadné soustavy @ené atributy. V kazdém
hyperkvadru je vystup klasifikatoru pro vSechny body
stejny. ZnekEovani splitll ve stromu se projevi tim, Ze
skokové jiechody vystupu klasifikatoru na hranicich
hyperkvadrl se zéni na spojité.

Pfi zmékCovani kazdému splitw;, j = 1,...
pfitadime parametry zékCeni

,S,

(Ij,bj Z 0

)

Potom definujeme z&kujici funci (viz obrazek 1)
prislusnou uzluy;, parametrizovanogisly a;, b;,c; a
vektoremw;:

Sj(x) = 04, b, (WX — ¢;)

kdeo, ; linearre interpoluje body uvedené v tabulce:

0
1/2

b
0

t —00
Oab(t)

(0. 9]

0

Pro dipad, Ze pro gjakéj < sjea; = 0, nebob; = 0
je pofeba dodefinovat

oop(0) = 1 pro kazdé > 0
0ao(0) = 1/2 kdyZa >0
S 1
! 1/2
: WJ'X
GG —aj ¢ ¢+

Obréazek 1: Zmékeujici funkce

Pro vstupni vzorx a uzel v; zmékCeného stromu
definujeme vystup uzlw;(x) nasledujici rekurzi: Je-li
v; list, je jeho vystupem;. Pro vnifni uzelv; ozn&me
ij resp.vf jeho levého resp. pravého potomka. Potom

Si()vy (%) + (1 = 8;(x))vf (%)

v;(x)
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Vystupem Kklasifikatoru je vystup kene stromu. | u

zmékEeného stromu pro finalni klasifikaci pouzijeme

porovnani vystupu klasifikatoru se zvolenym prahem.

Jestlizea; = 0 ab; = 0 pro vSechng < s, potom

vystup znékéeného stromu je pro kazdy vstupni vzor

roven vystupu plivodniho ne&kteného stromu.

Ulohou znéktovani daného stromu
parametrli;, b; pro v8echny vniniuzlyj = 1,...,s.
Vektor vSech parametrii;, b; budeme také ozmavat
p- Zmékéeny strom s parametry &ktenip budeme
ozna&ovat TP pficemz TP)(x) znamena vystup
tohoto klasifikatoru pro vzox.

3. lterovani
parametrd

optimalizace na podmnozinach

je hledani

Kofenovy parametr volime tak, aby ani vj-‘ nebylo
listem stromu, mezi takovymi parametry je nahodny
vybér ka‘enového parametru rovn@meé rozalen. Do
vysledné podmnoziny parametrll pro optimalizagi
zahrneme kiienovy parametr, oba parametr§igusné
uzlu va a vSechny parametry figlusné pimym
potomki&im uzlw:*. MnoZinaQ tak mdize mit 7 prvka,
ale protoZe jeden nebo oba@mpych potomkd uzlu;jf
mohou byt listy, mlize mit tato podmnoZzina také 5 nebo

3 prvky.

4. Optimalizacni metody

Porovnavané metody zkCovani jsou zaloZeny na
dvou standardnich optimalizaich metodach —
simulovaném Zzihani a simplexovém algoritmu pro
minimalizaci ,Nelder-Mead” [5]. OB tyto metody

V této sekci popiSeme strategii hledani parametrll hledaji optimum iterativé pouze na zakladfunkénich

minimalizujicich  cilovou funkci,

ktera pouziva hodnot cilové funkce, tedy bez fieby vypdtu

opakovag optimaliz&ni metodu, vzdy pouze na diferencidlu, takZe jsou pouZitelné i na optimalizace
podmnoZi@ parametrll a ostatni parametry zlstavaji nespojitych funkc.

konstantni. Tedy jednotlivé optimalizai behy feSi
tlohu nizsi dimenze.

K tomuto (Eelu zavedeme nasledujici Zmmi: Necht
Q C {1,...,2s} az € R*. R® bude oznéovat
mnozinu vektorl{xz;};cq, tzn. vektorll ZRI?!, jejichz
sloZzky jsou indexovany prvkg) mistocisell,...,|Q].
Mame-li cilovou funkci znékcovanif(p) definovanou
naR?®, potom proz = (z1,...,22s) Necht f[Q,z] :
R? — R je funkce definovana na kazdéme R tak,

ze f(Q, z](x) = f(y), kde

IteraCni strategie opakov@n aplikuje vybranou
optimaliz&ni metodu, cilovou funkci jg[Q, po](p’),

kterA ma |Q| argumentl, kdep, je vysledek
predchoziho volani, nebo vfipad prvni iterace
inicialni hodnota zrékCovani. Restrikcgo na vybranou
mnoZzinu indexi je inicialni hodnota pre’ v aktualni
iteraci.

kdyzi € Q
jinak

Vybér podmnoziny@ parametrll v kazdém cyklu je
randomizovany a zaloZeny na struid@stromu. Nejprve
je ndhodg zvolen jeden z parametrll BhEeni jako
korenovy parametr. Jestlize ienovy parametr je; pro
néjakéj, potomu* ozna&imev}, tedy levého potomka
uzlu v;. Jestlize koéenovy parametr jé; pro rgjakéj,
potomv;* rozumimeuvf* — pravého potomka uzlu;.

PhD Conference '09

Protoze pouzité implementacéchto optimalizénich
metod neumaiovaly omezeni defighiho oboru cilové
funkce, ale pitom na parametry z&kCeni stromu jsou
kladeny podminky (2), je cilova funkce dodefinovana
tak, aby pro vstupni hodnoty porusujici (2), generovala
vysokou hodnotu (viz nize) a tim e nutila
optimaliz&ni metody se této oblasti vyvarovat.

V ramci strategie iterované optimalizace popsané
v predesSlé sekci jsou metody pouzity nasledujicim
zptusobem: Simulované Zihani — v kaZzdé iteraci se
provadi 100 krokli metody, novy kandidatsky bod se
generuje na zakladGauss-Markovova kernelu, inicialni
teplota je nastavena na hodnotu 10 a update teploty
se provadi po kazdém kroku. Nelder-Mead — v kazdé
iteraci je provedeno 30 krokdi metody.

Pro u€eni Skaly a inicialni hodnoty pro optimaliaa
metody pouzivdme vzdalenost splitu od hranice
hyperkvadru. Tyto hodnoty definujeme takto: Nejprve
cely prostor vzorll ve sérech vSech atributll omezime
nejzazSimi trénovacimi vzory, tak ziskame zakladni
hyperkvadr. Kdyz v uzlu; podminka (1) rozéluje
hyperkvadr vyssi Grovi ktery je v testované pragnné

x; omezen hodnotami; 1, z; 2, kdez; 1 < ¢; < zj2,
potom za vzdalenost od hranice hyperkvadialpSnou
pro paramett; resp.b; povazujeme

a _ .. .. b_ . _ ..
h]-—cj Zj1; h]-—ZJ,Q ¢
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metoda [ A | B | C | D |

inicialni hodnota al=0; b2=0 al =1/4h%; ) =1/4hb

50 iteraci po sob

ukorcujici kritérium S
bez zlepSeni

vycerpanycasovy limit 5 minut

cilova funkce PA ©B AUC
optimaliz&ni metodal iterované simulované zihani iter. Nelder-Mead
a b
skala (he,ht), j=1,...,s (1/16 1, 1/16 h3)
30 j=1...,s

Tabulka 1: Prehled metod zm@kéovani

Zakladni charakteristiky zkoumanych metod ukazuje minimalizuje funkce, ktera pro legalni paramepryma
tabulka 1. Pismeno A ozbaje metodu z [3]. Tato  hodnotu z&pora vzaté AUC proT(P) naniéfené na
metoda pouziva cilovou funkci definovanou pro legéalni trénovaci mnozi@, pro nelegalni parametry ma hodnotu

parametry zrékéenip (viz (2)) jako w(p).
pa(p) = ZGXP (4 (’T(P)(xi) —Yi| 1)) 5. Implementace
=1
kdex;, i — 1,...,n jsou prvky testovaci mnoziny a Protoze jsme pouzili v ukdwjicim kritériu

optimalizace redlnycas, je dullezitdA implementace
experimentll. Zakladnim frameworkem byl systém R
[6], ktery zahrnuje interpret jazyka a rod@gIny systém
balickl, diky remuz mohou byt jednotlivé metody
Pod pismenem B uvadime metodu, kterd je zalozenahaprogramovany ndipv jazyce C a integrovany pomoci
na stejném zakladnim principu, jako metoda A, ale zkompilované sdilené knihovny.
obsahuje Bkolik zlepSeni nalezenych od publikovani

[3], zejména nenulovy inicialiZai vektor parametrl, g X . - h o
normalizaci funkni hodnoty a vystupni hodnottip sestaveni experimentd s vyuZitim nasledujicich
nelegalnich parametrech, je? roste se vzdalenostikOmpPonent:

hodnoty kazdého nelegalniho parametru od legalnich

hodnot. Pro tuto metodu jiz pouzivame jako ukajici o Klasifikace mnoziny vzor{l z&ktenym stromem,

kritérium Casovy limit. To nam umozni relevar@si byla implementovéna v jazyce C.
porovnani myslenky metody A s ostatnimi metodami.

y; jsou jim prislusné klasifikace, tedy hodnoty 0 nebo
1 pro background resp. signafipady. Pro nelegalni
parametry jepa (p) = n + 1.

v A

e Vypocet AUC — byl v jazyce C.
Cilovéa funkce pro metodu Bfplegéalnich parametrech

je e Metoda simulovaného zihani byla v jazyce C,
1 jednalo se o mir@ upravenou implementaci, jez
vB(P) = ESOA(I’) je soltasti systému R.

Pro nelegélni parametry, tzn. pokuéktera ze slozek e Metoda Nelder-Mead byla integrovana

vektorup je zaporna, definujeme implementace z knihovny GNU Scientific
9% Library! pomoci R package ,gsl”.

pp) =1+ Z max(0, —p;) e Strategie iterované optimalizace na podmnoZinach
=t mnoziny parametrll byla implementovana
vn(P) = u(p) vjazyce R.

Pro dalsi metody je v tabulce 1 uvedena jako VypoCty béZely na procesoru Int8 Xeori™ CPU
cilovad funkce ,AUC", coz pesreji znamena, ze se 2.80GHz, v systému se 4GB opéndpangti.

Lhttp://www.gnu.org/software/gsl/
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6. Experimenty pocet o pocet o
splitt splitt

V experimentech byla pouzita data ,Magic Telescdpe” 1|45 0.887254 6| 69 0.886673
ktera jsou zkoumana také v [3]. Problematikou 2|49  0.882268 7138 0.881902
klasifikace &chto dat se vice zabyva [1]. Data maji 3| 69  0.886131 8|52 0.880057
10 reélnych atributli, obsahujfiplizné 65 % signal 4164  0.892350 9175 0.893006
pripadt. 5|43 0894513 10|56  0.885681
Trénovaci mnoZzina obsahujici 12680 vzorl,, byla Tabulka 2: Vlastnosti nezrakéenych stromu.

rozcélena na d&casti v ponéru velikosti 2:1, prvntast
byla pouZzita pro rlist stromu a drubast jako validani

mnozina pro priezavani. Stromy byly vytieny A B C D
metodou CART, nastavenim riiznych hodnot parametrl ™1 [ 0.909050 0.903945 0.904057 0.912239
profezavani byla ziskana sekvence stroml rlznych 2 | 0907109 0.896344 0.898889 0.908804
velikosti. V této sekvenci byl na gatku nejétsi strom a 31 0.914037 0.902580 0.906368 0.914319
kazdy dalsi vzniknul pri@zanim pedchoziho, tedy byl 40913617 0.903198 0.903999 0.915339
jeho podstromem. Pro zEkCovani byly pouZzity z celé 5| 0.913058 0.905683 0.907888 0.917001
sekvence pouze ty stromy, které nebyt3i, nez strom, 6 | 0.909587 0.897866 0.899282 0.909323
krery mel na valid&ni mnozie nejmensi chybu. Jako 7 1 0908522 0901193 0.904355 0.909901
data slouzici k vyp€tu cilové funkce fi zmékCovani 8 | 0.907109 0.897537 0.899769 0.908703
byla potom pouZita cela trénovaci mnozina. 9| 0.916947 0.906992 0.909030 0.917126
Z divodu velké gasové narénosti metody A byl 10| 0.913255 0.903054 0.904603 0.912520
vygenerovan pouze maly pet stromll zréktenych Tabulka 3: Préimémé hodnoty AUC
touto metodou, z@kEovany byly stromy z pgatku ' '
sekvence pr@zavani,Cili nejvéetsi, tedy nejpesrgjsi
stromy (podrobnosti viz [3]). Pro porovnani jsme pro
kazdy strom ze sekvence satli tolik zmékEeni kazdou A B c D
2 metod B, C, D, kolik bylo k dispozici zBkeni 1| 0.913832 0.907214 0.907320 0.913885
metodou A. 2 | 0.909889 0.898939 0.904546 0.910490
3] 0.917025 0.905709 0.910231 0.917092
Na zaklaé testovaci mnoZziny obsahujici 6340 vzori 4 | 0.918478 0.908102 0.908378 0.918705
byla vypc&tena hodnota AUC pro kazdy takto ziskany 5| 0.916306 0.909574 0.911750 0.919407
klasifikator. Pro kazdou z metod jsme vyjadli 6 | 0.913164 0.903933 0.903855 0.911248
primérnou a maximalni hodnotu AUC ze vSech 7 | 0.910700 0.905010 0.911652 0.914576
zmékéenych stromd. 8 | 0.909786 0.901399 0.903703 0.911067
Cely popsany postup byl opakovan desetkrat s tim 90919530 1 0.911230 0.915396  0.920273
' 10| 0.915340 0.907896 0.910725 0.916069

Ze pro kazdy experiment byla dostupna data énov
rozcklena na trénovaci a testovaci mnozinu. Diky Tabulka 4: Maximalni hodnoty AUC.
odliSnym trénovacim mnozinam byly v rlznych
experimentech odliSné primarni stromy, které byly

zéklvaqlem pro p_rffegfélvéni. Tabulka 2 ukazuje ¢vxe1 oD/®A maxD/maxA
vnitfnich uzlu nejeétsiho stromu ze sekvence pouZitého 171.0035087 1.0000580
pro znélféovéni a jeho hodnotu AUC naienou na > | 1.0018689 1.0006610
testovacich datech. 3| 1.0003088 1.0000739
Primérné hodnoty AUC stromll zéktenych 41 1.0018849 1.0002472
jednotlivymi metodami porovnavatabulka 3, maximaini 5 | 1.0043183 1.0033848
hodnoty tabulka 4. 6 | 0.9997104 0.9979017

7 | 1.0015178 1.0042566
Metody B a C maji vysledky obeérhorsi, nez metoda 8 | 1.0017566 1.0014079
A. Vysledky metod A a D porovnava tabulka 5. 9 | 1.0001951 1.0008084
Primérné hodnoty AUC metody D jsou pouze ve 10| 0.9991960 1.0007963
dvou gipadech z 10 nepaténhorSi, nez u metody A,
maximalni hodnoty dokonce jen v jednorripace z 10. Tabulka 5: Ponery hodnot AUC metody D a A.

2http://wwwmagic.mppmu.mpg.de
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Porovnani optimaliZanich metod pro z&kCovani rozhodovaciho stromu

7. Zaver

Porovnali jsme 4 metody pro zFkCovani
rozhodovaciho stromu zaloZené na optimalizaci kvality
klasifikdtoru na trénovaci mno#@n Cilem bylo
dosahnout v rozumnéntase alespd srovnatelnych
vysledkl ziskaného klasifikatoru, jaké davala metoda
zalozena na iterovaném simulovaném Zzihani, ktera
pouzivala jako cilovou funkcips, tedy sodet
exponencialni funkci transformovanych vzdalenosti
vystupu klasifikatoru od spravné klasifikace.

Predstavili jsme metodu podobnou — také zaloZzenou
na iterovaném simulovaném Zihani a uvedené cilové
funkci, ale se zlepSenimi v oblasti inicializadeseni
ilegalnich hodnot a normalizace futrid hodnoty. Tato
zlepSeni nevedla k tomu, Ze by metoda v daném
pétiminutovémcasovém limitu dosahovala dostate
kvalitnich zmékeeni.

V experimentech se ukazalo, ze lepSi cilovou funkci
je plocha pod ROC #vkou (AUC). Pro tuto cilovou
funkci jsme pouzili jako optimalizéni strategie oft
iterované simulované zihani a také iterovany simplexovy
algoritmus (Nelder-Mead). Posledni z uvedenych
metod doséhla na datové mnaZifMagic Telescope”

pri vypottu omezeném vtase 5ti minut vysledkl
srovnatelnych sé&mi, které plivodni metoda pivala
nékolik hodin.
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