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K problémiim tykajicich se klasifikace dat je mozné pristupovat
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apod. Tato prace se zabyva rozhodovacimi stromy, které si rovnéz
zaslouzi pozornost mezi odbornou verejnosti. Postupné budou
popsany metody C4.5, CART a SDT stromy, které vyuzivaji
teorii fuzzy mnozin. Podstatna ¢ast je také vénovana orezavacim
algoritmim. Jednotlivé modely budou experimentalné ovéreny
a vzajemné srovnany na volné dostupnych datovych mnozinach
priznakovych vektorii s ohledem na ukoncovaci kritéria, kritéria
na déleni uzlu a velikost vzniklych stromi. Soucasti experimentii
je i zhodnoceni vlastnich vysledki.
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Abstract:

There is a lot of approaches for data classification problems resol-
ving. The most significant data classification methods are neural
networks, Bayes nets, clustering, linear models, associative rules,
etc. This thesis deals with decision trees which deserves attention
of experts as well. Step by step are discussed C4.5, CART and
SDT trees, a variant of classical decision tree inductive learning
using fuzzy sets theory. Substantial part of work is devoted to
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Kapitola 1
Uvod

Klasifikace dat (téz rozpoznéavani dat) spada do oblasti tzv. strojového uceni.
Hlavnim tkolem strojového uceni je vytvorit autonomni systém, ktery neni
zavisly na lidském faktoru. Pojem klasifikace dat zahrnuje Siroké spektrum
problémii tykajicich se zpracovani informaci. Pouziva se v fadé obort jako je
rozpoznavani obrazu nebo rozpoznavani feci. S rozpoznavanim dat je mozné
se setkat také v mediciné napf. pfi stanovovani diagnézy, pii detekci chyb
ve strojich apod.

Cilem klasifikace dat je identifikovat objekty, které jsou popsané ptiznaky;,
do tfid. Rozhodovaci stromy jsou jednou z nejoblibenéjsich technik, které se
uplatiiuji v oblasti klasifikace dat. Diivodu pro to je nékolik.

Hlavni dtivod spociva v jejich prehlednosti a snadné interpretovatelnosti,
kterd umoznuje uzivatelim rychle a snadno vyhodnocovat ziskané vysledky,
identifikovat klicové polozky a vyhledavat zajimavé segmenty ptripadi. Roz-
hodovaci stromy, na rozdil napt. od neuronovych siti, reprezentuji sekvence
pravidel. Sekvence pravidel jsou pro ¢lovéka snadno pochopitelné a je mozné
je pfimo prevést napi. do databazového jazyka SQL. Timto zptisobem je
mozné efektivné a rychle urcit kategorii, do které dany zaznam patii.

Dalsim dtvodem pro pouziti rozhodovacich stromi je jejich adaptabi-
lita. Diky adaptabilité nejsou rozhodovaci stromy zavislé na konkrétnim pro-
blému. Pokud je ziskdna novéa informace, lze rozhodovaci strom pomérné
snadno modifikovat. Rozhodovaci strom je struktura, ktera se formuje na za-
kladé tzv. trénovacich dat. Jedna se tedy o uceni s ucitelem.

1.1 Cile prace

Cilem prace je nastudovani a experimentalni ovéfeni vybranych modeli roz-
hodovacich stromi. V praci se budeme zabyvat rtiznymi metodami budovani
stromu a jeho ofezavanim.

Soucasti prace bude experimentalni ovéfeni modeli a také porovnani jed-
notlivych modelt s ohledem na rtizné miry necistoty uzli, ukoncovaci krité-



1.2 OBSAH PRACE

ria a s ohledem na dany typ ofezavani. Jednotlivé modely budou otestovany
na nékterych volné dostupnych databazich vzort.

Rozhodovaci stromy maji za sebou pomérné dlouhy vyvoj a bylo navr-
Zeno mnoho riznych modelt rozhodovacich stromii. V této praci se nejprve
zaméfime na rozhodovaci strom CART, jehoZ autory jsou Breiman a kol. [2,
a na Quinlantv rozhodovaci strom ¢4.5 [31]. S jednotlivymi modely tzce sou-
visi také metody orezavani. V piipadé stromti CART popiseme Error Cost-
Complexity Pruning, které je soucasti Breimanova vyzkumu a také ofeza-
vani Minimal Error Pruning [5] pouzivajici k odhadu chyby pro ofezavani
tzv. m-odhad. U stromi c4.5 se zaméfime na ofezavaci metody Reduced
Error Pruning a Pessimistic Error Pruning [30]. Kromé zakladnich stromii
04.5 a CART se prace zabyva tzv. SDT stromy, které spadaji do oblasti fuzzy
rozhodovacich stromt [28]. V SDT stromech je zavedena tzv. prechodovd ob-
last. Diky ni mohou byt vzory propagovany vice vétvemi najednou.

1.2 Obsah prace

Pro lepsi orientaci v praci jsme zavedli jednotné konvence pro psani textu.
Dilezité pojmy, které se v praci objevi poprvé a nejsou soucasti definice,
jsou psané kurzivou. Definice, véty a tvrzeni jsou ¢islovany podle kapitol
a podkapitol. Text uvniti definic, vét a tvrzeni je psan kurzivou. Obrazky,
algoritmy, tabulky a diilezité vzorce jsou cislovany s ohledem na kapitoly.
Citace jsou vkladany pfimo do textu formou ¢isla v hranaté zavorce. Na konci
dokumentu je potom uveden ¢islovany seznam pouzité literatury settidény
podle prijmeni prvniho z autori.

Nyni popiSeme strukturu prace pro snazsi orientaci. Text je clenén
na pét casti.

Obecné pojmy

Kapitola 2 obsahuje uvedeni do problematiky. Budou zde zavedeny obecné
pojmy a znaceni, které budeme v praci pouzivat.

Zakladni modely rozhodovacich stromu

Treti kapitola je vénovana zakladnim modeliim stromt a jejich budovani.
V kapitole 3] nastinime proces rustu stromu a uvedeme nejjednodussi al-
goritmus budovani rozhodovaciho stromu. Rist stromu je zaloZzen na déleni
uzlu a vypoctu necistoty uzlu. Déleni uzlu, vypocet necistoty a vybér nejlep-
stho déleni je popsan v kapitole Velikost stromu ve fazi ristu je zavisla
na ukoncovaci podmince (viz kapitola B.3). Podstatna ¢ast tfeti kapitoly
je vénovana také ofezavacim algoritmtim. Ofezavaci algoritmy a jejich vlast-
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nosti jsou tématem kapitoly [3.4l Nejrozsifenéjsimi rozhodovacimi stromy jsou
CART a C4.5 a jim budou vénovéany kapitoly a[3.0).

SDT stromy

Kapitola 4 podrobné popisuje SDT stromy, které vyuzivaji teorii tzv. fuzzy
mnozin. Budovani a ofezavani jsou faze, ve kterych je urcena struktura
stromu (viz kapitoly .11 - 1.4]). Pro zpfesnéni klasifikace SDT stromu se ladi
hodnoty parametrtii stromu. O ladéni parametri SDT stromu pojednava ka-
pitola

Experimenty

Pata, experimentalni kapitola, zkouma a porovnava algoritmy popsané
v ptredchozich kapitolach na riznych datovych mnozinach. Soucasti kapitoly
jsou vlastni zavéry a pozorovani, ktera jsou ziskdna experimentalné. V kapi-
tole jsou uvedena také pozorovani, vlastni tvrzeni a jejich dikazy.

ZAvér

V zéavérec¢né kapitole budou shrnuty ziskané vysledky a nastinény moznosti
dalsiho vyvoje.
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Kapitola 2
Obecné pojmy

V této kapitole uvedeme pojmy, které se budou objevovat v dalsich ¢astech
prace. Zadefinujeme zakladni model rozhodovaciho stromu, k jehoz popisu

vyuZijeme teorii grafa [22], 34].

2.1 Zakladni pojmy

Problematika rozhodovacich stromi spada do oblasti rozpoznavani dat. Ty-
picky mame k dispozici tzv. priznakoveé vektory, které popisuji urcity ob-
jekt. Objektem muze byt cokoliv, co lze zmérit. Jedna slozka ptiznakového
vektoru je konkrétni nameétend hodnota. Konkrétni priznak nazyvame téz
atributem. Hodnota atributu mutze byt numerického charakteru nebo také
nomindlniho charakteru. Numericky atribut je spojita hodnota z oboru real-
nych ¢isel R. Nominalni atribut nabyva diskrétnich hodnot z néjakého vyctu.
Vsechny hodnoty nominalniho atributu jsou predem znamé, jsou neuspoia-
dané a je jich vzdy koneény pocet. Casto je také oznacovan jako kategoricky
atribut. Na zakladé priznakového vektoru je pak dany objekt klasifikovan. Je
mu piitazena konkrétni tiida z diskrétniho prostoru t¥id nebo néjaka realna
hodnota ze spojitého prostoru realnych cisel R. Ttida je opét atribut.

Predpokladejme napiiklad pfiznakové vektory, které popisuji ovoce [7].
Uvazujme atributy barva, tvar, chut a velikost. P¥iznakovy vektor pro kon-
krétni kus ovoce mize vypadat takto: {Cervend, ovalny, sladky, stfedni}. To-
muto vektoru je pritazena t¥ida jablko.

V dalsim textu zavedeme pojem piiznakového vektoru formalné.

Definice 2.1.1 Priznakovym vektorem se rozumi vektor o € O, kde O je
priznakovy prostor.

Priznakovy vektor budeme také nékdy nazyvat vzor nebo instance.

Definice 2.1.2 TFidou ¢ budeme oznacovat prvek z mnoziny trid C', kde C
je podmnozinou R nebo C' je konecnd neusporidanda mnozina.

11



KAPITOLA 2: OBECNE POJMY

Meloun Jablko Hrozen Banén Jablko

Grep Citron TreSenn  Hrozen

Obrazek 2.1: Rozhodovaci strom. Korenovy uzel je oznacen
modrou barvou a listové uzly oranzovou.

Definice 2.1.3 Necht O je priznakovy prostor a C' je mnoZina trid. Tréno-
vaci mnozina vzord T je mnozina usporadanych dvojic T' C O x C'. X bude
symbolizovat mnozinu vsech vzori O x C.

Definice 2.1.4 Méjme vzor x = (0,¢) € X, kde o € O a ¢ € C. Pak
mo(x) = ¢ je projekce vzoru x do tridy c.

Intuitivné mo(X) C C vrati vektor riznych t¥id obsazenych ve vSech vzorech
mnoziny X. Na trénovaci mnozinu vzort je mozné nahlizet jako na matici
priznak, jejiz fadky jsou tvoreny vzory a konkrétni sloupec matice je tvoren
vektorem hodnot daného priznaku vsech vzori.

Definice 2.1.5 Necht mdme matici priznaki T, kde T je rovnéZ tréno-
vaci mnozina vzoru. Atributem budeme oznacovat index sloupce této ma-
tice. Posledni sloupec odpovida tridam jednotlivych vzori, jehoZ inder na-
zveme tridovym atributem a.. Hodnotou atributu trénovactho vzoru t =
(1, T2, ... xp,¢) = (t,ta, ... tot1), kde © = (z1,29,....,2,) € X ac € C,
budeme oznacovat zobrazeni a;(t) = t;.

2.2 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom (viz obr. 2]) je mnohotroviiova struktura. Kazda Groven
obsahuje uzly, které jsou spojeny hranou pravé s jednim uzlem - predchid-
cem v predchozi trovni a jsou spojeny hranou aspon se dvéma uzly - potomky
v nasledujici irovni. Prvni tiroven obsahuje pravé jeden uzel tzv. koren. Ko-
fen je spojen hranou se svymi potomky, které jsou opét koreny podstromii.

12



2.2 RozHODOVACI STROM

Podstromy mohou mit riizny pocet trovni. Posledni tiroven podstromt ob-
sahuje uzly - listy, které nemaji zadného potomka. Uzly, které nejsou list ani
koren, jsou wvnitrni nebo také testovact uzly. Pomoci dalsich definic zavedeme
pojem rozhodovaci strom.

Definice 2.2.1 Necht G = (V, E) je graf. V' oznacugje vrcholy nebo téz uzly
a E hrany. Necht v je uzel z V', pak véjir F;,(v) je definovdn:

Fp(v)={ueV|(u,v) € £} (2.1)
Ddle definugme rozvétveni F,,(v) uzlu v:
Foi(v)={ueV | (v,u) € E} (2.2)

F,, oznacuje vsechny vrcholy vchézejici do vrcholu v, které jsou s nim spojeny
hranou, a F,,,(v) je tvofen vrcholy, které jsou spojeny hranami vychéazejicimi
z uzlu v.

Definice 2.2.2 Necht G = (V, E) je graf. Graf G je strom pokud:

1. Do kazdého uzlu vchdzi nejuyse jedna hrana, tj. |Fy,(v)| < 1 provv € V.

2. Existuje praveé jeden wuzel r, do kterého nevchdzi Zadnd hrana,
tj. |Fin(r)| =0 3lr € V. Tento uzel se nazyvd korenovy uzel.

3. G je souvisly graf.

Vice o souvislosti grafu 1ze nalézt napt. v [22]. MZzeme si vSimnout, Ze strom
na Obr. 21 odpovida zavedené definici. Kofenovy uzel je oznacen modrou
barvou, nevchazi do néj zadné hrana a ve stromé jiz neni zadny jiny uzel
s touto vlastnosti. Do vSech ostatnich vchazi pravé jedna hrana z jeho pred-
chtidce. Z libovolného uzlu se do vsSech ostatnich uzli dostaneme cestou,
ktera je tvorena posloupnosti hran a uzlt a tedy je splnéna i tf¥eti podminka
definice.

Definice 2.2.3 Necht G = (V, E) je strom a r je jeho kotenovy uzel. Mno-
zina vsech listi (listovych uzli) stromu G je definovdana takto:

L(G) Z {v e V | |Fou(v)| = 0} (2.3)

Uzel v € V' je vnitini nebo taktéZ testovaci uzel, pokud v #r a v & L(G).

Definice 2.2.4 Necht G = (V, E) je strom. Podstromem G|, uzlu v rozu-
mime podgraf stromu G, pro ktery plati:

1. Obsahuje v.

13



KAPITOLA 2: OBECNE POJMY

2. Kazdy uzel v G|, obsahuje také celé rozvétveni, které bylo v pivodnim
G:
Fou(u) € Gl,, YueV(G|,). (2.4)

G|” oznacuje strom G bez podstromu G|, s uzlem v. Necht V|, oznacuje
vSechny vrcholy podstromu G|,. Potom G|” obsahuje uzly:

VA V]|, U{v}. (2.5)

G|” tedy obsahuje vSechny hrany a uzly ptuvodniho stromu G, ale neobsa-
huje jiz hrany a uzly podstromu G|, kromé vrcholu v. Strom je hierarchicka
struktura, ve které mtizeme zavést ,piibuznost® jednotlivych vrcholi:

Definice 2.2.5 Me¢jme strom G = (V, E) a dva vrcholy u,v € V(G).
e u je potomkem vrcholu v, pravé kdyz u € V(G|,).
e u je ndslednikem vrcholu v, pravé kdyz (v,u) € E(G).

e u je predchudce vrcholu v, praveé kdyzZ u lezi na cesté mezi korenem a
vrcholem v.

e u je rodicem vrcholu v, pravé kdyz (u,v) € E(G).

Naslednik je taktéz potomek a predchidce je také rodi¢. Dale zadefinujeme
rozhodovaci strom:

Definice 2.2.6 Rozhodovaci strom pro priznakovy prostor O a klasifikacni
tridy C' je trojice (G, 0, k), kde

o G=(V,E) je strom.

e Zobrazeni 6 : V \ L(G) x O — V kaZdému nelistovéemu uzlu v € V a
vzoru o € O pritadi uzel uw € V' takovy, Ze (v,u) € E. Zobrazeni §(v, o)
nazveme téz rozhodnutim pro uzel v a vzor o.

e Zobrazeni k : L(G) — C pritazuje kazdému listovému uzlu tiidu.

Méjme k dispozici priznakovy vektor. Klasifikace je proces, ktery na za-
kladé danych piiznaki priradi vektoru t¥idu. Klasifikaci provadi klasifikator,
v tomto pfipadé rozhodovaci strom. V kazdém testovacim uzlu (viz definice
2.2.3)) se ohodnoti podminka. Nejc¢astéji se porovnava konkrétni hodnota atri-
butu vzoru s néjakou konstantou. Na zakladé tohoto ohodnoceni je vybrana
hrana vedouci k nékterému z potomki uzlu.

Proces klasifikace zacina v kofenovém uzlu. Vzor je postupné propagovan
az do listového uzlu. Vysledkem je odhadnuté hodnota tfidového atributu,
ktera je tomuto listu prifazena.

14



2.2 RozHODOVACI STROM

Definice 2.2.7 Necht mdme rozhodovaci strom (G.d,k) a o € O. Ddle

mejme uzly vy, v, ..., v, takové, Ze vy je koten G, vy, ..., v, 1 jsou vnitini
uzly stromu G a v, € L(G). Navic pro uzly plati 6(v;,0) = viy1, @ =
1,...,n — 1. Potom ¢ = k(v,) je klasifikaci priznakového vektoru o nebo

také odhad rozhodovaciho stromu (G, 0, k) pro vektor o.

V predchozim textu jsme uvazovali uzly, které mohly mit dva a vice po-
tomki. V dalsim textu budeme nékdy pouzivat i jednodussi ptripad, kdy uzly
maji nejvyse dva potomky.

Definice 2.2.8 Bindrni rozhodovaci strom je takovy rozhodovaci strom
(G,0,k), pro ktery: |Fo:(v)| = 2 nebo |F,u(v)] = 0 pro libovolny uzel
veV(G).

Kazdy obecny rozhodovaci strom je mozné prevést na ekvivalentni rozhodo-
vaci binarni strom [7].

15



Kapitola 3

Zakladni modely rozhodovacich
stromu

V této kapitole se budeme zabyvat fazi budovani zadkladnich modelt rozho-
dovacich stromt. V prvni ¢asti uvedeme nejjednodussi algoritmus 103 [36]
a na ném zdtraznime problémy, které budeme dale rozebirat v dalsich cas-
tech. Se stromy souvisi také problematika ofezavani, kterou podrobné po-
piseme v casti B4l Na zavér kapitoly popiSeme dva nejznaméjsi algoritmy
pro budovéni stromi. Prvnim z nich je CART [2] a druhy je Quinlaniv algo-
ritmus ¢4.5 [31].

3.1 Vytvoreni stromu

Kazdy algoritmus pro vytvoreni rozhodovaciho stromu dostane jako vstup
trénovaci mnozinu vzort 7' C X (viz definice 21.3)). Na zdkladé této mno-
ziny je vybudovéan rozhodovaci strom [7]. Na zac¢atku je kofen stromu, kte-
rému odpovida celd trénovaci mnozina 7. Trénovaci mnozina se postupné
déli na mensi v jednodussim piipadé disjunktni podmnoziny, které odpo-
vidaji néslednikiim kofenu (uzlim, které jsou spojeny s kofenovym uzlem
hranou). Nové vzniklé podmnoziny se déle déli a tim vznikaji nové uzly od-
povidajici témto podmnozinam. Proces déleni probiha rekurzivné do té doby,
az jsou nové vzniklé podmnoziny dostateéné ,,¢isté“. Cim vice vzorti mnoziny
odpovida jedné tride, tim je mnozina ¢istsi. Pojem cistoty, resp. necistoty za-
vedeme formalné pozdéji v kapitole B.2.11

Definice 3.1.1 Necht hq, ho, ..., h, jsou vSechny mozné hodnoty atributu a;
a necht T'C X je trénovact mnoZina vzori. Pak T'(a;, h;) oznacuje podmno-
Zinu trénovacich vzoru, pro kterée plati:

T(CLZ‘, h]) = {t | t e T7 az(t) = hj}

16



3.1 VYTVORENI STROMU

T(a;, h;) jsou vzory, jejichz hodnota atributu a; je rovna hodnoté h;. Spe-
cidlnim pfipadem jsou trénovaci vzory T'(a.,c;), jejichz hodnota tfidového
atributu a. je rovna tidé c;.

Definice 3.1.2 Necht ¢i,¢,...,c, € C jsou tridy a ty,ta, ..., t,, € T,, kde

T, je mnoZina trénovacich vzori, které behem tvoreni stromu odpovidaji uzlu

v. Necht a. oznacuge tridovy atribut. Pak cuaj(v) = argmax{|T,(ac, ¢;)|} je
c;,eC

vvvvvv

Zjednodusené plati, ¢im veétsi pocet trénovacich vzori ¢ € T, ma hodnotu
a.(t) rovno majoritni t¥idé, tim je uzel v cistad].

Algoritmus 1D3 (Iterative dichotomizer version 3) [36] je zékladnim al-
goritmus pro vytvareni rozhodovacich stromt. Je popsan formou rekurzivni
funkce (viz Algoritmus B.1]). Funkce dostane na vstupu ,nepouzité“ nomi-
nalni atributy A, které neobsahuji tfidovy atribut a., a mnozinu trénovacich
vzord T'. Je nutno poznamenat, ze algoritmus 1D3 predpoklada, ze vSechny
atributy jsou nominalni. Na zac¢atku je na zakladé atributi A a trénovaci
mnoziny 71" rozhodnuto, zda bude strom dal riist nebo ne. Pokud neni spl-
néno kritérium pro ukonceni riistu stromu, algoritmus hleda optimalni atribut
z mnoziny nepouzitych atributi A takovy, podle kterého je mnozina vzoru
T rozdélena na co nejcistsi podmnoziny. Déleni T" podle atributu a; € A pro-
biha tak, Ze se mnozina vzora 7" rozdéli na podmnoziny 7; = T'(a;, h;), kde
h; jsou vSechny mozné hodnoty atributu a,;. Potom, co je nalezen optimalni
atribut a, funkce vytvoti novy podstrom G|, rekurzivnim voldnim sebe sama.
Funkce je postupné volana na vSech podmnozinach 7; = T'(a, h;), kde h; jsou
vSechny mozné hodnoty atributu a a na mnoziné atributtt A\ a. Funkce vraci
odkaz na kofenovy uzel nové vybudovaného stromu.

D3 [36] pouziva tzv. Greedyho prohleddvani, které spoc¢iva v tom, Ze se
hled4d vzdy mezi mnozinou atributii, které se jesté neucastnily déleni v né-
kterém z predkl uzlu. Délit opakované podle stejného nominélni atributu
a nema smysl, protoze vsechny vzory v jednotlivych podmnozinach odpovi-
dajicich déleni podle atributu a maji hodnotu tohoto atributu stejnou. Pokud
jiz neexistuje atribut, podle kterého se jesté nedélilo, algoritmus konci. M-
Zeme si vSimnout, ze hloubka stromu je diky tomu limitovana poc¢tem vsech
atributi bez tridového atributu a..

LCistotou uzlu v rozumime é&istotu podmnoziny trénovacich vzort T),.
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Inicializace:

V(G) —0,E(G) 0, L(G) — 0

1: function D3(atributy A, trénovaci mnozina vzoru 7T')
2 if T =0 then return

3 end if

4: V(G) <« V(G) U{v}, kde v je nové vytvoreny uzel.
5: if 7T2(t1) 7T2<t ) = 7T2( ) then

6 L(G) — L(G) U {0}

7 K(v) — ma(t1)

8 return v

9: end if

10:  if A=( then

11: L(G) «— L(G)U{v}

12: K(V) “— Cmaj(v)

13: return v

14: end if
15: Necht a € A nejlépe rozdéli T a hy, ho, ..., h, jsou hodnoty atributu

a.
16: fori—1,...,ndo

17: T, —A{t|teT, a(t) = h;}

18: u «— ID3(A\ {a}, T;) > Vytvofeni podstromu w.
19: E(G) = E(G) U (v,u) > Napojeni u na rodice v.
20: 5(v,0) “ u,a;(0) = h;,Yo € O

21: end for

22: return v

23: end function

Algoritmus 3.1: Algoritmus D3 [36]. ID3 vyzaduje nomi-
nalni pfiznaky. ID3 vytvoii rozhodovaci strom (G, ¢, k) a vrati
odkaz na jeho kofenovy uzel.

Jednim z cilti algoritmt pro vytvoreni rozhodovacich stromi je vybudovat
co nejmensi strom, ktery rozdéli trénovaci mnozinu vzorti na co nejcistsi
podmnoziny. Velikost rozhodovaciho stromu nazyvame sloZitost a definujeme
ji takto:

Definice 3.1.3 SloZitosti rozhodovaciho stromu (G, d, k) rozumime pocet vr-
cholu, stromu G.

Pro slozitost rozhodovaciho stromu budeme pouzivat oznaceni |V(G)].
Neékdy se slozitosti rozumi pocet listtt |L(G)| stromu G. V dal$im textu bu-
deme pouzivat oba vyznamy slozitosti tak, aby bylo patrné, o kterou slozitost
se jedna. V pripadé D3 stromi je slozitost omezena poctem atributii vzort.
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3.2 DELENI UzLU

V jinych typech algoritmi je mozné délit vicekrat podle stejného atributu.
Tim znacné roste slozitost stromu a z toho dtivodu je také potieba vice ¢asu
k vytvoreni stromu. Cas potiebny k vybudovani rozhodovaciho stromu ¢asto
byvéa omezujicim faktorem. Vyhodou rozhodovacich stromt je, Ze neni tieba
vybudovat kompletni strom, aby byl schopen klasifikovat. Slozitost stromu
a Cas nutny k vytvofeni stromu je mozné snizit pomoci ukoncovaci podminky,
ktera predcasné zastavi dalsi rast stromu. Vice o ukoncovaci podmince po-
jednava kapitola

Nékdy nezalezi na dobé vytvareni stromu, ale pouze na tom, aby byl strom
co nejmensi a dostatecné presny. V tomto pripadé se strom se nechd vyrust
do maximalni velikosti a pak je orezan. Ofezédvani ma oproti predcasném
ukonceni ristu stromu pomoci ukoncovaci podminky vyhody, které zminime
v kapitole 3.4

3.2 Déleni uzlu

Pri vytvafreni stromt se snazime najit takové zobrazeni §, které vede k co
nejjednodussimu stromu G s malym poc¢tem co nejcistsich uzli. Zobrazeni
0 je nejcastéji zalozeno na ohodnoceni podminek, podle kterych je danému
uzlu a vzoru ptifazen jeho naslednik. Uvazujme atributy A = (aq,as, ..., a,)
bez tfidového atributu a vzor o € O. Prikladem jedné takové podminky
muze byt splnéni rovnosti a;(0) = ’¢ervena’. V piipadé, ze rovnost plati,
d(v,0) vrati jednoho z naslednikii uzlu v, ktery odpovida splnéni rovnosti
a;(0) = ¢ervend’. V pripadé, Ze tato podminka neni splnéna, testuje se dalsi
podminka. Zkousi se tak dlouho, az je néktera z podminek odpovidajicich da-
nému uzlu splnéna. Pfitom musi platit, Ze je splnéna praveé jedna podminka.
Situace je znazornéna na obr. 21l V kofenu stromu se ptdme na vSechny
mozné hodnoty atributu 'barva’. Barva muze byt 'zelend’, 'zlutd’, 'Cervend’.
Je-li barva daného vzoru cervena, funkce ¢ prifadi tomuto vzoru v kofenu
tfeti uzel vpravo s testem atributu ’velikost’.

V pripadé binarnich stromii se testuje pravé jedna podminka. Pokud je
podminka splnéna, pak (v, o) pfitadi pravého néslednika; v opa¢ném pii-
padé je prifazen levy naslednik. Binarni rozhodovaci stromy rozdéli na za-
kladé podminek ptiznakovy prostor na oblasti, jejichz hranice jsou rovno-
bézné se souradnicovymi osami pfiznakového prostoru (viz Obr. B.1]).

3.2.1 Necistota uzlu

V predchozim textu jsme intuitivné pracovali s pojmem cistota uzlu. Uzel
byl ¢istsi, ¢im vétsi pocet trénovacich vzori odpovidajici uzlu byl oznacen
jednou konkrétni tfidou. Spise nez cistota uzlu se pouziva pojem necistota
uzlu. V této kapitole jej pfesné definujeme a probereme rizné zpisoby, jak
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N

R,

X,

Obrazek 3.1: Bindrni rozhodovaci strom rozdéli priznakovy
prostor na oblasti, jejiz hranice jsou rovnobézné se souradni-
covymi osami prostoru.

lze necistotu spocitat.

Definice 3.2.1 Necht X, je mnoZina vSech vzori priznakového prostoru X,
které se pomoct rozhodovacich podminek dostanou od kotene stromu do uzlu
v, a C, = m(X,). Potom P(c;|v) znaci pravdépodobnost, Ze pro x € X, je
mo(x) = ¢, ¢; € C,.

Tedy P(c;|v) je pravdépodobnost, s jakou libovolny vzor z mnoziny vSech
vzort X oznaceny tiidou ¢; projde rozhodovacim stromem a pritom navstivi
vrchol v.

Definice 3.2.2 Méjme libovolny uzel v a ddle X, necht jsou vzory odpovida-
jgict uzlu v a C, = my(X,). Potom necistota i(v) uzlu v spliiuje tyto podminky:

e i(v) = 0 & Jc € O, takové, Ze my(x) = ¢ pro Vo € X,. Nebo-li
i(v) =0 < Jec € C, takové, Ze P(c|v) = 1.

e i(v)=1<P(cv) = ‘Clv|
e i(v) €(0,1).

Necht Thnay = {t | t € To,, m2(t) = Cmaj(v)}. Intuitivné i(v) bude mensi, ¢im
vétsi bude P (¢maj(v)|v). V praxi ovSem nemame k dispozici celou mnozinu
vzoria X, a tak se omezujeme pouze na trénovaci mnozinu vzoru 71, C X,
odpovidajici uzlu v. Potom P(c|v) se odhaduje jako pomér ‘T|“T | Tv@l kde T, (c) =
{t € T, | ma(t) = c}. Nebo-li T,(c) jsou takové vzory z T,,, které jsou oznaceny
tiidou ¢. Oznaéme tento pomér P,(c).

V dalsim necht C, = {c1, co, ..., ¢, }. Nejéastéji se necistota i(v) vyjadiuje
pomoci entropie:

Z (¢j)logy P, (]) (3.1)
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Obrazek 3.2: Srovnani necistot uzlu pro dvé t¥idy. E - ent-
ropie, G/V - Gini/variance, M - ne¢istota chybné klasifikace.

Entropie uzlu obsahujici VZOI‘}E odpovidajici jedné tridé je nulova. Naopak
entropie uzlu, kde jsou vzory rovnomérné zastoupeny ve vsech tiidach m(T,,),
je 1.

Predpokladejme pro jednoduchost C, = {c1, c2}. Entropie vyjadiuje po-
get bitit nutnych k zakédovani libovolného vzoru z T, [18]. Je-li P,(cy) = 1,
pak je jisté, ze ma(t) = ¢; pro libovolné t a entropie je 0. Podobné je tomu
pro Pv(cg) = 1. V pripadé Pv(cl) = 0,5 je nutny jeden bit k tomu, aby se
rozhodlo, zda-li je my(t) = ¢; nebo my(t) = ¢y Je-li napt. P,(c;) = 0.8, pak
kazdy vzor je mozné zakdédovat v priméru méné jak jednim bitem. Vzortim
{t | mo(t) = ¢1} se proto pritadi kratsi kéd a méné pravdépodobnym vzortim
{t | mo(t) = 2} se pfifadi kéd delsi.

Jinym vyjadfenim necistoty pro ptipad, kdy jsou k dispozici pouze dvé
kategorie, je pomoci tzv. variance:

~ A

i(v) = Py(c1)Py(ca). (3.2)

Zobecnénim variance pro |C,| > 2 je tzv. Giniho necistota:

i(v)= > Pycj)Pier) =1-)_ Pla). (3.3)

J#keCy

Dalsi moZnosti je necistota chybné klasifikace (dale MI), ktera znaci mi-
nimalni pravdépodobnost, se kterou bude trénovaci vzor v uzlu v chybné
klasifikovan. Necistota chybné klasifikace se definuje jako:

2Neptesny zapis, ktery vsak budeme pouzivat pro zkraceni zépisu. Uzel sdm o sobé
nemuze obsahovat vzory. Pfesnéji by mélo byt zapsano: ,, Uzel, kterému odpovida mnozina
CAN1Y
vzoru.
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i(v) =1— max P,(¢;). (3.4)
j=1,...n
Lze ukézat, ze MI mé nespojitou prvni derivaci [7]. Tento fakt zptsobi pro-
blém, pokud budeme hledat optimalni rozhodnuti pomoci derivovani.

Na obr. je znazornéno srovnani vyse uvedenych necistot uzlu pro dveé
tfidy. Giniho necistota, resp. variance a MI byly vynéasobeny konstantou 2
pro lepsi srovnani a vSechny funkce byly posunuty, abychom se vyhnuli pro-
blémtm v nule. Tyto tpravy nemaji vliv na budovani stromu ani na klasi-
fikaci. VSechny funkce maji vrchol v bodé 0,5, kdy cetnosti vzort z prvni
a druhé tridy jsou stejné. Z obrazku si mizeme vsimnout, ze MI mé v bodé
0,5 ostry zlom, ve kterém neni prvni derivace spojita.

3.2.2 Nejlepsi déleni

V pripadé binarnich rozhodovacich stromt se na zakladé necistoty pro uzel
v vybira atribut a a prahova hodnota s, které urcuji rozhodnuti §. Budeme
se snazit vybrat takovou rozhodovaci podminku, ktera nejvice snizi necistotu
uzlu v.

Definice 3.2.3 Méjme bindrni rozhodovact strom (G, 4, k), uzel v € V(G)
a uzly vp,vp € V(Q) jsou ndslednici uzlu v, libovolny vzor x € X, a €
A\ {a.}, kde A je mnozZina vSech atributi a a. je tridovy atribut. Potom:

e §(v,x) = vy, pokud je a(x) numerickd hodnota a je splnéna podminka
a(x) < s. Jinak 6(v,z) = vg.

=9

(
e §(v,z) = vy, pokud je a(x) nomindlni hodnota a je splnéna podminka
(

a(x) = s. Jinak 0(v,x) = vg.
Symbol s znaci délent.

Déleni s je prahova hodnota, se kterou porovnavame hodnoty atributu vzort
a na zakladé porovnani vzor pijde do levého ¢i pravého naslednika uzlu v.
Hodnota s je realné ¢islo, pokud atribut a je numericky nebo s je nominalni
hodnota atributu a, pokud a je nominalni.

Pro bindrni stromy je ubytek necistoty pro rozhodnuti 6(v,z),xz € X
definovan jako

Ai(v) =i(v) — Pp-i(v) — (1 = Ppr) -i(vg), (3.5)
kde vy, resp. vg je levy, resp. pravy potomek uzlu v. Symbolem P oznacime
pomér:

L] (3.6)

P, =
T
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Béhem déleni uzlu hledame takovy atribut a € A\ {a.} a déleni s, které ma-
ximalizuji Ai(v). Algoritmy pro budovani stromu preferuji funkce necistoty,
které se snadno a rychle vycisli, aby bylo vytvareni stromu co nejrychlejsi.

Uvazujme binarni strom. Casto se stava, Ze optimalnich déleni s je vice.
Pro numerické atributy to mtze byt dokonce nekone¢né mnoho riznych déleni
s, protoze mezi dvéma sousednimi hodnotami numerickych atributt dvou
vzoru t; a t;, lezi nekonecné mnoho hodnot, podle kterych mutzeme vzory
rozdélit. V tom pripadé se vybere pouze jedno konkrétni déleni. Pokud neni
predem znamo jakym zptisobem jsou vzory rozmistény v prostoru vzort,
vybird se nej¢astéji hodnota lezici uprostied tohoto intervalu: s = (a(t;,) +
a(t;,))/2 nebo vazeny pramér: s = (1 — P)a(t;,) — Pa(t;,), kde P je pomér
vzorl, které se délenim dostanou do jednoho z potomkaii.

Je nutno poznamenat, ze ubytek necistoty uzlu v (viz vztah [3.3) ma pouze
lokalni charakter, protoze jej odhadujeme jen na zakladé ¢asti trénovacich
vzoru T, které odpovidaji uzlu v. Nalezené déleni je tedy optimalni pouze
pro konkrétni uzel. Neni také zajisténo, ze po skonceni trénovaci faze budeme
mit vytvoreny nejmensi strom.

Ubytek nedistoty podle vztahu je mozné aplikovat pouze v pripadé
binarnich stromu, kde |F,,:(v)| < 2 [7]. Stromy obecné mohou mit vice po-
tomki. Pro stromy, které maji vice potomki, je ubytek necistoty vyjadien
takto:

Ai(v) = i(v) — Py i(vg), (3.7)

kde Py oznacuje pomér trénovacich vzorid poslanych do potomka wvy. Pii-
tom plati ZLFZ"T @ P, = 1. BohuZel takto definovany ubytek necistoty bude
upfednostiiovat uzly s velkym | F,,;(v)|. Déleni s velkym rozvétvenim | F,,;(v)|
budou mit vétsi bytek necistoty nez déleni s malym rozvétvenim |F,,;(v)]|.
Tomuto nepiiznivému jevu lze zabranit tak, ze tbytek necistoty ve vztahu
B normalizujeme:

Ai(v)
kiﬂft(v)‘ Py 10g2 Py,

Nin(v) = (3.8)

N

Pro mnoziny vzori, jejichz tfidovy atribut a. nabyva vice moznych hod-
not, se ¢asto pouziva tzv. twoing kritérium (déle TC). Zakladni myslenkou
TC je postupné rozdélovani mnoziny vzoru do podskupin t¥id, které maji
spolecné charakteristiky [II, 2], [7]. Obecné charakteristiky se fe$i v trovnich
blizko kotfene a charakteristiky typické pro mensi skupinu vzort se zpracova-
vaji v uzlech ve vétsi hloubce. Predpokladejme, Ze hledame optimalni déleni
pro uzel v. Necht C, = {c1,¢a,...,c,} = m(T),) jsou vSechny tiidy, kterymi
jsou oznaceny vzory v uzlu v. Necht C7 = {¢;,, ¢, ..., ¢, } a Cy = C, \ Cy
je rozdéleni t¥id C' na dvé disjunktni podmnoziny C; a C5. Oznacme tiidy
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vzori
mo(t) € ¢Vt € T, m(t) € Cy

a podobné

7T2(t) = cé,‘v’t S Tv,ﬂ'g(t) € Cy

Timto zptisobem preznacime tiidy vzort, jejichz t¥idy spadaji do mnoziny C',
tfidou ¢ a podobné pfeznacime t¥idy vzort, jejichz tfidy spadaji do mnoziny
Cy, tfidou ¢,. Nésleduje hledani optimalniho déleni s uzlu v, které maximali-
zuje Ai(s,v,Ch). Ai(s,v,C}) symbolizuje tbytek necistoty pro déleni s, uzel
v, ktery je spocten vzhledem k t¥idé ¢). Cely proces je iterativné provadén
pro vSechna mozna rozdéleni tiid C; a Cs. Nakonec je vybrano takové déleni
s, pro které je ubytek A¢ maximalni.

Na zavér je nutno poznamenat, ze vybér funkce necistoty zridkakdy
ovlivni presnost klasifikitoru [7]. Vybird se metoda, kterd mé co nejmensi
vypocetni naroky, nejcastéji entropie nebo Giniho necistota. Klasifikatory se
zpresnuji a zobecnuji pomoci ofezavani a kritérii pro ukonceni déleni uzla.

3.3 Ukoncovaci podminka

Béhem budovani stromu je tfeba rozhodnout, zda-li ma dojit k déleni uzlu
nebo déleni ukoncit a uzel prohlésit za list. Neni zddouci vytvorit strom, jehoz
listy maji nejmensi necistotu. Takovy strom je obvykle pretrénovany. Dava
dobré vysledky na trénovacich vzorech, naopak nezndmé (tj. vzory, které ne-
byly v trénovaci mnozing) klasifikuje ¢asto chybné. V extrémnim pfipadé
muze kazdy list odpovidat jednomu trénovacimu vzoru. Naopak volbou ptilis
omezujici ukoncovaci podminky vybudujeme maly strom, ktery neni jesté do-
statecné presny. Presnost je mira spravné klasifikace na neznamych vzorech.
Cim je mira spravné klasifikace vyssi, tim je vyssi presnost klasifikatoru.

Jinou metodou pro ukonceni déleni uzlu je volba prahové hodnoty pro
pokles necistoty uzlu. Déleni uzlu je ukonc¢eno, pokud maximalni pokles ne-
¢istoty uzlu s pouzitim nejlepsiho déleni s* je mensi nez dany prah 5. Tedy
déleni je ukonceno, pokud Ai(s*) < . Vyhodou oproti pfedchozi metodé je
to, ze se pro trénovani vyuzije celd trénovaci mnozina. Kritickym faktorem
této metody je volba prahové hodnoty.

Dalsim pristupem, jak pfedcasné ukoncit rist stromu, je volba prahové
hodnoty pro minimélni pocet trénovacich vzori v listu. Pokud béhem budo-
vani stromu je pocet vzoriu v listu mensi nez tato prahova hodnota, déleni
uzlu je ukonceno.

Cilem algoritmil pro vytvoreni stromu je snaha vytvofit co nejcistsi
a nejmensi stromy. Cistotu stromu lze méfit tak, Ze jsou secteny vsechny
necistoty v listech. K necistoté v listech se navic pricte také slozitost stromu:
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a-[V(@)]+ ) iv), (3.9)

veL(G)

kde « je kladna konstanta, ktera urcuje miru vlivu slozitosti stromu na ukon-
¢eni déleni. Cim vétsi zvolime hodnotu o, tim bude mit slozitost stromu
vétsi vliv na vypocet hodnoty pro ukonceni déleni. Napt. zvolime-li hodnotu
a blizkou nule, bude ukoncovaci podminka zavisla pouze na necistoté uzli
v listech.

3.4 Orezavani

Doposud byla velikost stromu urc¢ena pomoci volby ukonc¢ovaci podminky:.
Avsak dobra volba této podminky je obtizna. Pokud zvolime prili§ omezu-
jici ukoncovaci podminku, strom bude mit sice malou velikost, ale nebude
dostatecné presny. Naopak, bude-li zvolena podminka, ktera nebude omezo-
vat dalsi déleni uzlli, dostaneme prilis velky strom. Takovy strom je obvykle
pretrénovany.Pokud vsak chceme snizit ¢asové naroky pro trénovani, je pred-
casné ukonceni ristu stromu zadouci. Jinym feSenim je nehledat spravnou
ukoncovaci podminku, ale nechat vytvorit velky strom a ten pak orezat.

Ofezavani stromu mé nékolik vyhod. Napt., existuji situace, kdy déleni
uzlu podle jednotlivych atributi neprinesou velka zlepseni. Pokud jsou vsak
déleni uzlu zkombinovana dohromady, dojde k vyznamnému poklesu necis-
toty. Nejprve se tedy vybuduje maximalni strom, tj. strom o maximalni
mozné velikosti, a pak se smérem od listu ke koreni stromu ofezava. Maxi-
malni strom obsahuje i podstromy, které prispivaji ke zlepseni klasifikatoru.
Metody ofezavani se tyto podstromy snazi zachovat, naopak redundantni
podstromy (podstromy, které nemaji velky vliv na presnost klasifikdtoru)
budou odstranény.

Nékteré orezavaci algoritmy vyzaduji pro sviij chod tzv. orezdavaci mno-
Zinu vzorid. Jsou to trénovaci vzory, které jsou vybrany nezavisle na mnoziné
vzoru urcenych pro rust. Obecné mame k dispozici mnozinu vzori, kde ¢ast
je pouzita na trénovéani a doplnék na testovani. V kapitole [3.3] jsme se zminili
o valida¢ni mnoziné vzort. Tyto pojmy maji mirné odlisny vyznam. Validac¢ni
mnozina se pouziva ve fazi budovani pro nalezeni optimalniho stromu, kdezto
testovaci mnozina slouzi k odhadu presnosti jiz vybudovaného stromu. 7ré-
novact vzorﬁ se dale déli na vzory urcené pro rist a na jiz zminéné orezavaci
vzory. V této kapitole budeme pouzivat toto znaceni pro mnoziny vzort:

e U je mnozina vSech dostupnych vzori pro trénovani i testovani.

3V piedchozich kapitolach jsme pouzivali oznaceni ,trénovaci vzory" pro vzory uréené
pro rust stromu. V této kapitole budeme tyto dva pojmy rozliSovat.
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Obrazek 3.3: Rozdéleni mnoziny vzort. U jsou vSechny do-
stupné vzory, T je trénovaci mnozina vzora, U \ T testovaci
vzory, G vzory urcené pro rist a P ofezavaci vzory.

e T'(T" C U) je trénovaci mnozina vzorti a U \ T' je testovaci mnozina
vZoru.

e G(G C T) je mnozina vzoru uréenych pro rist a P = T\ G jsou
ofezavaci vzory.

Zavedené znaceni je znazornéno na obr. 3.3l

Ofezavani je mozné chapat jako proces, ktery snizi velikost vytvoreného
stromu. Nejdfive se najde ¢ast stromu, kterou je nutno odstranit, a pak je
provedena jedna z nésledujicich ofezavacich operaci [37]:

Definice 3.4.1 Méjme rozhodovact strom (G, 0, k).

e Operace nahrazeni podstromu listem: Méjme uzel v € V(G) a necht G|,
je podstrom G s korenovym uzlem v. Nahrazeni podstromu listem pro-
béhne tak, Ze ze stromu G odebereme vsechny vrcholy uw € V(G|,) \ {v}
a hrany e € E(G|,). Ddle rozsirime mnozinu listiu L(G) «— L(G)U{v}
a definujeme zobrazent K(v) «— Cmaj(Py). Kde cmaj(Py) znaci magjoritni
tridu orezdvacich vzori, ktere se klasifikaci dostanou do uzlu v.

e Operace budovani podstromu: Necht vo € V(G) je jeden z potomki
uzlu v € V(G), nebo-li vy € F,,u(v) a Si1,S12, .., S1m jsou pod-
stromy, jejichZ koteny jsou potomci uzlu vy (€ Fuyu(v1)). Oznacme
podobné Say, Sos, ..., Sy podstromy, jejichZ koteny jsou potomci uzlu
Ve (€ F,ut(ve)). Necht podstromy Shy, S, ..., S5, jsou nové vybudo-
vané€ podstromy, které nahradi Sa1, Sas, ..., Som. Tyto podstromy byly
vytvoreny na zdkladé jim odpovidajicich orezavacich vzori z mnozZin
Py, Py, ... P, které vznikly z P, rozdélenim podle podminky v uzlu

ve. Novy podstrom s kotenem vy a podstromy Sh,, Sy, ..., S5, nahradi
cely podstrom s korenem v;.
Budovani podstromu vytvari nové podstromy S5, S5, . .., S5, jak bylo po-

pséno v definici B.4.1l Tyto podstromy jsou vybudovany z ofezavaci vzort,
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Si Sa Ss

Obrazek 3.4: Nahrazeni podstromu listem. Podstrom s ko-
fenem v bude nahrazen listem v.

(%1 U2
J ! V, I
U2 Si2 Sis 21 292 23
: (b)
Sa1 Sao Sas

(a)

Obrazek 3.5: Budovani podstromu. Podstrom s kofenem vo
je znova vybudovan z ofezavacich vzoru, které obsahoval uzel
V1.

které se dostanou pfi klasifikaci do uzlu v; ptivodniho neorezaného stromu.
V praxi se Castéji setkdme s operaci nahrazeni podstromu listem (viz Obr.
jasné, jestli se vyplati ji provadét. Zjevné bude naroc¢néjsi na ¢asovou slozi-
tost.

Dalsim tkolem ofezavani je rozhodnuti, jestli jej nahradit listem (pro ope-
raci nahrazeni podstromu listem) nebo nahradit vnitini uzel jednim z jeho
potomkt (pro operaci budovani podstromu). K takovému rozhodnuti je nutné
odhadnout o¢ekavany pomér chyby v daném uzlu na nezavisle vybrané mno-
ziné ofezavacich vzori. Pokud budeme mit takovy odhad, bude pak snadné
rozhodnout zda dany podstrom ponechat nebo na ném provést neékterou
z orezavacich operaci. Toto rozhodnuti uc¢inime na zakladé porovnani po-
méru chyby ptvodniho podstromu s pomérem chyby jeho nahrady.
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3.4.1 Reduced Error Pruning

Metoda REP se pouziva k ofezani rozhodovaciho stromu c4.5 (viz kapitola
B.8). Jejim autorem je J. R. Quinlan [30]. K ofezavani pouziva nezavislou
mnozinu ofezavacich vzorti na vzorech pro budovani rozhodovaciho stromu.
Plati pravidlo, Ze ¢im je mnozina ofezavacich vzort vétsi, tim lépe je strom
ofezan. PTi trénovani vzniknou tzv. nejisté édsti stromu [16], které jsou vy-
tvoreny z velmi malého poctu trénovacich vzorti. K tomu, aby tyto nejisté
¢asti stromu byly odhaleny, je nutné mit dostatecny pocet orezavacich vzort,
které se do uzlid v nejistych ¢astech dostanou béhem klasifikace. Nevyhodou
je, ze toho se obvykle docili tim, Ze se zvysi pocet ofezavacich vzori na tkor
trénovacich vzori.

Quinlan nikdy nepopsal REP algoritmicky. Diky tomu vznikla spousta riiz-
nych interpretaci REP. Z Quinlanova popisu totiz neni jasné, zda algoritmus
REP postupuje odspodu nahoru nebo iterativnim zpiisobem. Po ofezavani
vzniknou v rozhodovacim stromeé nové listy, pro které musime definovat zob-
razeni k (oznaceni listl) (viz definice 2220l Z popisu REP neni jasné, zda
pouzit k definici nového zobrazeni k ofezavaci nebo trénovaci mnozinu dat.

Diky viceznac¢nostem definice REP vznikly chybné interpretace Quinla-
nova algoritmu [23] 24]. Uzly se ofezavaji iterativné tak, Ze se vybere uzel,
jehoz odstranéni nejvyse zvysi presnost rozhodovaciho stromu na orezavaci
mnoziné. Pokud by dalsi ofezani bylo pro strom z hlediska presnosti skodlivé,
proces je ukoncen.

Nespravnost tohoto algoritmu ukézali v [9][10]. Strom vytvoreny timto al-
goritmem nesplnuje pozadavek Quinlana, Ze strom ofezany algoritmem REP
je nejpresnéjsi vzhledem k ofezavaci mnoziné. Navic tento algoritmus nepro-
vadi explicitni kontrolu podstromu na snizeni klasifika¢ni chyby. Existuji i
jiné iterativni algoritmy, které pocitaji i s touto kontrolou, avsak jsou mno-
hem slozitéjsi nez pouziti algoritmu odspodu nahoru.

V dalsim textu budeme uvazovat priichod stromu odspodu nahoru. Uzel,
ktery je ofezén, se dalsiho ofezavani jiz netcastni. Uzly jsou zpracovavany
v postorder poradi. Tim bude zajisténa jedna dtlezita vlastnost: Odstra-
novany podstrom nemuze obsahovat jiny vnofeny podstrom, ktery mél byt
odstranén.

Oznadovani listu

Oznacovanim listi se rozumi uréeni zobrazeni x (viz definice 2Z22.6]). Dalsim
zdrojem chybnych interpretaci v Quinlanové popisu REP je nejasna specifi-
kace oznacovani listii, které vzniknou pfi ofezavani. V publikaci [26] se roz-
hodli oznacovat listy podle prevladajici tfidy trénovacich vzori. Avsak jimi
analyzovana verze algoritmu oznacovala tyto listy majoritni tiidou ofezava-
cich vzort. Autofi ¢lanku to vysvétlovali tim, ze v praxi je velmi maly rozdil,
podle které mnoziny vzort se budou vysledné listy oznacovat. Ve skutecnosti
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0/1 01 2/0 2/0
(-1+)

Obrazek 3.6: Rozdil v pouZiti trénovacich a ofezavacich
vzorl k oznaceni listti béhem ofezavani metodou REP. Znacky
(4, —) uvnit¥ uzla symbolizuji prevlddajici t¥idu trénovacich
vzort, které se dostanou do téchto uzlia. z/y vyjadiuje, ze x
negativnich a y pozitivnich ofezavacich vzoru dosahne listu.

oznaceni ofezanych listd podle prevladajici tiidy ofezavacich vzori je jiné
nez oznaceni podle piivodni trénovaci mnoziny.

Rozdil v pouziti trénovacich a ofezavacich vzort k oznaceni listi béhem
ofezavani demonstrujeme na obrazku [3.6l V této kapitole budeme pouzivat
pojmy negativni a pozitivni vzory ve smyslu: Vzory {t € P | mo(t) = ¢1} jsou
pozitivni vzory a vzory {t € P | my(t) = ¢} jsou negativni vzory.

(i):

(ii):

Necht k oznaceni listii po ofezani je pouzita trénovaci mnozina. Vy-
budovany strom klasifikoval 3 vzory spatné. Algoritmus REP nejdiive
testuje situaci v kofenu levého podstromu. Levy podstrom klasifiko-
val 1 vzor Spatné. Nahrazenim kofene podstromu listem by se chyba
zvysila (2 vzory by byly klasifikovany chybné) a tedy nedojde k na-
hrazeni podstromu listem. V pravém podstromé je situace podobna.
Chyba (=pocet chybné klasifikovanych vzort) by se nahrazenim pod-
stromu listem opét zvysila. Naposledy se testuje koren celého stromu.
Nahradime-li cely strom listem, chyba se z ptivodnich 3 Spatné klasifi-
kovanych vzort snizi na 2 Spatné klasifikované vzory. Kofen je pomoci
trénovacich vzort oznacen tridou '—’ a tedy 4 vzory budou klasifiko-
vany spravné a 2 spatné. Cely strom bude tedy nahrazen jedinym listem
oznacCenym tiidou '—’.

Necht k oznaceni listi po ofezéni je pouZita ofezdvaci mnozina. Ko-
fen levého podstromu bude nahrazen listem, protoze chyba ptivodniho
stromu je 1 a chyba budouciho listu je 0. Uzel totiz obsahuje dva vzory
odpovidajici t¥idé '+’ a tedy budouci list bude podle ofezavacich vzoru
oznacen tridou '+’. Podobné bude nahrazen listem i pravy podstrom.
Novy list bude taktéz klasifikovat vSechny ofezavaci vzory spravné. Po-
tom, co jsou provedeny ofezavaci operace, ma strom puvodni koren
a dva nové listy. Chyba nového stromu je 0. Nakonec je zkoumana si-
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tuace v kofeni. Strom vSak nebude nahrazen listem, protoze by se tim
chyba zvétsila.

7 ukazkového prikladu je vidét, Ze ofezani metodou REP je jiné v pfipadé po-
uziti trénovaci mnoziny a jiné v pripadé pouziti orezavaci mnoziny k oznaceni
novych listi.

Pozdéji bude vysloveno tvrzeni, ze pokud uzel obsahuje netrivialni pod-
stromy, nemuZe byt ofezan [8]. Z toho plyne, Ze kandidaty na ofezani jsou
pouze uzly, jejichz potomci jsou listy.

Dalsi strategie pouziva k oznaceni listii jak trénovaci tak i ofezavaci mno-
zinu vzoru. Obvykle pocet trénovacich vzori byva mnohem vyssi nez pocet
ofezavacich vzori a diky tomu je tézké (ne-li nemozné) z ofezaného stromu
rozeznat, jaka strategie byla pouzita pro oznacovani listd. Je tézké rozeznat,
zda-li k oznacovani byla pouzita jen trénovaci mnozina nebo trénovaci a ore-
zévaci mnozina dohromady.

Prazdné podstromy

REP pouziva rtizné mnoziny vzor k vytvareni a ofezavani rozhodovacich
stromt. Diky tomu se pak miize stat, ze se do nékterych casti stromu ofeza-
vaci vzory nedostanou. Takové ¢asti rozhodovaciho stromu mohou byt (a sku-
te¢né budou) nahrazeny listem aniz by se zménil pocet klasifikacnich chyb,
které vzniknou na orezavacich vzorech. Jinak feceno, stromy, které neobdrzi
zadny ofezavaci vzor, budou vzdy ofezany. Quinlan [30] poznamenal, Ze ta-
kové casti ptivodniho stromu je mozné odstranit. Je otazkou, zda by mély
byt podstromy, do kterych se ofezavaci vzory nedostanou, ofezany nebo po-
nechany. Na tuto otdzku neni snadné odpovédét. Na jednu stranu tyto pod-
stromy maji smysl pro trénovaci mnozinu, ktera je obvykle pocetnéjsi nez
ofezavaci mnozina. Na druhou stranu fakt, ze zadny vzor z ofezavaci mno-
ziny neodpovida témto castem stromu, by mohl rozhodnout o tom, ze tyto
¢asti stromu byly vytvofeny nahodnymi ptiznaky trénovacich dat. Problém
prazdnych stromil je spojen s problémem malych disjunkci v algoritmech
strojového uceni [13].

Algoritmus REP

Algoritmus REP probihé ve dvou fazich [30]. V prvni fazi se propaguji ofezé-
vaci vzory do celého stromu. Propagace probiha tak, ze kazdy vzor, podobné
jako béhem klasifikace, projde od korene smérem k listu. Pfechodova funkce
0 urcuje, které uzly vzor na své cesté od korene k listu ,navstivi“. U kaz-
dého uzlu jsou udrzovany citace, které odpovidaji tfidam vzori. V pripade,
ze je uzel navstiven ofezavacim vzorem, je C¢ita¢ odpovidajici t¥idé vzoru
zvysen o 1.
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Pro jednoduchost predpokladejme, Ze mame binarni strom a mnozina
tfid C' obsahuje pravé dvé tridy ci,co. Pritom se pro kazdy uzel v udrzuji
dva ¢itace. Prvni z nich | P,| udrzuje pocet vech ofezavacich vzoru P,, které
se dostanou do uzlu v. Necht P,(c;) = {t | t € P,,m(t) = ¢1}. Druhy
¢itaé | P,(c1)| oznacuje pocet ofezavacich vzort uzlu v, které nalezi do t¥idy
c1. Na zakladé c¢itact budou porovnavany chyby uzlt a podstromt. Toto
porovnani je tieba k provedeni operace nahrazeni podstromu listem. Dale
jsou citace pouzivany k oznaceni nové vzniklych listi.

V druhé fazi algoritmu dojde k samotnému ofezavani stromu. Postupuje
se od listi smérem ke kotenu stromu. Na zakladé hodnot ¢itacii se rozhoduje,
zda provést ofezavaci operace, ¢i nikoliv. Ofezavaci operace se provedou jen
na takovych uzlech v, ve kterych dojde ke snizeni chyby. Plati pfitom, ze
kazdy uzel je navstiven pravé jednou. Nové vzniklé uzly jsou oznaceny ma-
joritni ttidou ofezavacich vzort, které se do tohoto uzlu dostanou. Formalni
popis druhé faze algoritmu REP je uveden v Algoritmu

Vlastnosti REP

Pro jednoduchost opét uvazujme binarni strom a C' = {¢y, ¢p}. Néasledujici
tvrzeni je pravdivé pro libovolnou strategii oznacovani listi po ofezavani.

Véta 3.4.2 Pouziti algoritmu REP s mnozZinou otezdvacich vzori P na roz-
hodovaci strom T = (G, 9, k) vytvori ofezany strom 7" = (G', 0, k') stromu T
takovy, Ze T' je mejmensim ofezanym stromem T, ktery md nejmensi chybu
pro ofezdvact mnoZinu vzoru P [30)].

Véta je dokdzéana v [§].
Uvazujme situaci, kdy se algoritmus REP dostane do uzlu a provadi test,
zda provést ofezavaci operaci ¢i nikoliv.

Véta 3.4.3 Predpokladejme, Ze se algoritmus REPdostane do vnitrniho uzlu
v. Necht Zadny z ndsledniki uzlu v nend list. Uzel v nebude algoritmem REP
orezan, pokud obsahuje netrividlni podstrom.

Véta je dokézana v [8]. Diky této vété je mozné ofezavani optimalizovat.
Necht levy podstrom 7y stromu 7 obsahuje netrividlni podstrom 73, ktery
nebyl nahrazen listem béhem ofezavani. Uzly na cesté od kofene stromu 7
ke kofeni podstromu 7 nebudou diky vété nahrazeny listem.

Je-li naslednikem uzlu v puvodni list (list vytvoreny ve fazi rastu stromu),
pak miize byt orezan dokonce i kdyz naslednik uzlu v je netrivialni podstrom.
Pokud néslednici uzlu v jsou oba dva trivialni podstromy, mtize byt ofe-
zan. Ofezani zalezi na rozlozeni ofezavacich vzoru, které se dostanou do uzlu
v a jeho potomkii.
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1: function REP(uzel v, strom (G, 0, k))

2: if v € L(G) then

3: if k(v) = ¢; then

4: return |P,| — |P,(c1)|

5: else

6: return |P,(c1)|

7: end if

8: else

9: Necht vy, a vi znaci levého a pravého naslednika uZlu v.
10: chyba, = REP(vy, (Gl,,, 6, K)) + REP(vg, (G
11: if chyba, < min{|P,(c1)|, |P,| — |Py(c1)|} then
12: return chyba,

13: else

14; L(G) — L(G) U{v}

15: Pro vu € {V(G|,) \ {v}} : V(G) — V(G) \{u}
16: Pro Ve € E(G|,) : E(G) «— E(G) \ {e}

17: if |P,(c1)] > |Py| — |Py(c1)| then

18: K(v) «— ¢

19: return |P,| — |P,(c1)|

20: else

21: K(V) — ¢

22: return |P,(c¢1)|

23: end if

24: end if

25: end if

26: end function

Algoritmus 3.2: Druha faze algoritmu REP (Reduced Error
Pruning). Funkce REP vraci chybu stromu (poéet chybné kla-

sifikovanych ofezavacich vzort).

32



3.4 OREZAVANT

Obrazek 3.7: Okraj, vnitfek a bezpeéné uzly rozhodovaciho
stromu. Okraj stromu je oznacen Cervenou a modrou barvou,
vnitrek stromu jsou bilé uzly a bezpecné uzly stromu jsou
cervené. Trojuhelniky reprezentuji netrivialni podstromy.

V analyze [26] bylo ukazano, ze nezbytnym predpokladem pro ofezani uzlu
v je, aby vSichni jeho potomci v hloubce d byli ofezani. d je hloubka po prvni
list ptivodniho neotfezaného podstromu koreniciho ve v. Uzel v nebude ofezan,
pokud jeden nebo vice jeho potomkt v hloubce d budou zachovany. Pomoci
rekurzivniho pouziti véty je toto tvrzeni dokézano.

Dusledek 3.4.4 Strom 7 kotenici v uzlu v bude zachovan, pokud jeden nebo
vice potomku uzlu v v hloubce d nejsou orezany.

Abychom se nemuseli zabyvat feSenim hledani nejblizs§iho kofene pod-
stromu daného listu, uvazujeme mnozinu list patficich koreni na vsech vét-
vich stromu.

Definice 3.4.5 Méjme neotezany rozhodovaci strom 7 = (G, 4, K).

o Okrajem Ft(G) (angl. fringe) jsou viechny uzly A = {v € V(G) | Ju €
L(G) : (v,u) € E(G)} a také {v e V(G) | v e V(G|,),u € A}.

o Vnitrek (angl. interior) F;(G) jsou vsechny uzly, které nejsou v okraji,

tedy Fi(G) = {v e V(G) | v & Fy(G)}.

o Bezpecné uzly (angl. safe nodes) jsou uzly Fs(G) = {v € F¢(G) | Ju €
Fi(G) : (u,v) € E(G)}.
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Na obr. B.7 jsou nazorné zobrazeny jednotlivé typy uzli v rozhodovacim
stromé popsanych v definici. Na cesté od korene k bezpe¢nému uzlu nejsou
zaddné listy, protoze vSechny uzly mezi kofenem a bezpecnymi uzly lezi
ve vnitiku a samotné bezpecné uzly nemohou byt listy. Pokud tedy ofezavaci
proces dospéje k bezpecnému uzlu, mizeme na odpovidajici vétev aplikovat
vétu

Predpokladejme, Ze cely rozhodovaci strom bude ofezan do jediného uzlu.
7 bezpecnych uzli se v prubéhu orezavani taktéz stanou listy i kdyz ne
nutné ve stejnou chvili. Necht proces ofezdvani se dostane do bezpeéného
uzlu. U bezpec¢nych uzlt se provadi rozhodnuti o ofezani téchto uzlt pouze
v pripadé, ze vSechny uzly na cesté mezi bezpecnym uzlem a kofenem maji
stejnou majoritni tridu. Ofezavani stromu je charakterizovano néasledovné.

Necht 7 je strom, ktery ma byt ofezan, a P mnoZina ofezdvacich vzori,
kde |P| = n. Bez tthony na obecnosti pfedpokladejme, Ze nejméné polovina
ofezavacich vzort je odpovida tiidé ¢;. Necht p = % a plati p >
0,5. V pripadé, ze 7 by byl nahrazen majoritnim listem, byl by oznacen tfidou
c1. Na zakladé téchto predpokladi plati nasledujici véta:

Véta 3.4.6 ([8]) Strom 7 bude orezdn do jediného listu pravé kdyz

e vSechny stromy korenici v bezpecnijch uzlech stromu T budou orezany a

e nejmené tolik pozitivnich jako negativnich ofezdvacich vzori se dostane
do kaZdého bezpecného uzlu v T.

Véta je dokazéana v [§].

3.4.2 Minimal Error Pruning

Autory algoritmu Minimal Error Pruning (MEP) jsou Niblett a Bratko [25].
Nejdrive byl MEP zalozen na Laplaceové odhadu pravdépodobnosti. Pozdéji byl
Laplacetiiv odhad pravdépodobnosti nahrazen m-odhadem, jehoz autorem je
Cestnik [5], ktery odstranil nékteré nevyhody Laplaceova odhadu. Vyhodou
MEP proti algoritmu REP je, ze chybu odhaduje pfimo ze vzort uréenych pro
rist a tudiz nevyzaduje specialni ofezavaci mnozinu vzora.

Hlavnim principem algoritmu MEP je opét ofezavani od listd ke kofeni.
Ofezava se do té doby, dokud neni klasifika¢ni chyba miniméalni. V daném
uzlu je tfeba porovnat chybu uzlu v s chybou podstromu 7|, = (G|, §, ).

Definice 3.4.7 Statickd chyba Eg v uzlu v je pravdépodobnost, Ze vzor x €
Xy, ktery se dostane do uzlu v, nebude patiit do majoritni tridy cuma;(v):

Ey(v) = P(¢ # tmaj(v) | mao(x) = ¢,Vx € X,). (3.10)
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Definice 3.4.8 M¢éjme rozhodovaci strom T = (G, 9, k). A necht 7|, je jeho
podstrom. Zpétnou chybfﬂ Ey podstromu 7|, definujeme takto:

e Pokud 7|, je tvoren pouze jednim uzlem v, ktery vznikne bud ofezdanim
7 nebo v je list, pak

Ey(1ls) = Es(v), (3.11)
kde Eg(v) je statickd chyba.

e Pokud je 1, netrividlni, pak
Ey(Tl0) = p1Ey(11) + p2B(T2) + .., (3.12)

kde 7; jsou podstromy s koreny potomki uzlu v a p; jsou pravdépodob-
nosti, se kterou vzor spadne do dané vétve.

Pravdépodobnosti p; (i > 0) v definici B.4.8 mohou byt odhadnuty pomoci
pomeéru trénovacich vzort, které se dostanou do daného podstromu 7;. Uzel
v bude ofezan a prohlasen za list, pravé kdyz

Eb(T|v) > Es(l)). (313)

Ptitom chyba nové vzniklého podstromu 7|, je:

Eq(7],) = min{ E,(v), Ey(7|,)} (3.14)

Chyba E; se odhaduje pomoci Bayesovy metody odhadu pravdépodob-
nosti. Konkrétné se pouziva Laplaceiv odhad pravdépodobnostt) [25] nebo
sofistikovanéjsi metoda m-odhad pravdépodobnosti [5].

Méjme tiidy C' a k = |C| je pocet t¥id. Mé&jme N vzort, které se dostanou
do uzlu v. Z nich n je poéet vzort takovych, ze {t € T, | m3(t) = ¢} nebo-li
n je pocet trénovacich vzort, které spadaji do tiidy c.

Definice 3.4.9 Laplacetiv odhad pravdépodobnosti, Ze vzor bude patrit do
tridy c, je

~n+l
N+

kde n je pocet vzoru uzlu v odpovidagicich tridé ¢, N je celkovy pocet vzori
v uzlu v a k je pocet vsech ruznych trid.

P (3.15)

Tento odhad predpoklada, ze apriorni distribuce pravdépodobnosti je stejna
pro vSechny tfidy. A navic mira ofezavani je ovlivnéna celkovym poctem

trid k.

4Angl. pieklad zpétné chyby je backed-up error.
5 Angl. pieklad Laplaceova odhadu pravdépodobnosti je Laplace’s law of succession.
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Definice 3.4.10 Méjme k ruznych trid, n vzoru tridy ¢ z celkovijch N vzori
v uzlu v. m-odhad pravdépodobnosti, Ze vzor bude spadat do tridy c je podle
Bayesovy metody dan vztahem:

N+ Pach

= -2 3.16
P="Nvm> (3.16)

kde pq. je apriorni pravdépodobnost, Ze vzor bude patrit do tridy ¢, a m je
parametr odhadu.

Vsimnéme si, Ze pokud bude m rovno poctu t¥id a p,. = 1/m, pak vyraz
3.16] bude ekvivalentni s Laplaceovym odhadem [3.15l m-odhad pfinasi tato
zlepseni [5:

(1): m-odhad zavadi do vypoctu také apriorni pravdépodobnost. V ptipadé
Laplaceova odhadu byla apriorni pravdépodobnost pro vsechny tiidy
stejna. Takovéa situace se v praxi stava jen ziidka.

(11): Zménou parametru m muZzeme ziskat rtizné ofezané stromy.

(111): Pocet t¥id neovliviiuje stupen ofezani. To, jak bude strom ofezan, zavisi
na volbé parametru m. m je mozné nastavit na zakladé vlastnosti z dané
oblasti uceni, napf. na zakladé trovné zasumeéni ve vstupnich datech.

K tomu, abychom mohli urcit m-odhad, potiebujeme ruc¢né zvolit apriorni
pravdépodobnost p,. a hodnotu parametru m. Volba téchto parametri se
jevi jako zakladni omezeni Bayesova odhadu. Hodnota p,. se nejcastéji voli
na zakladé trénovaci mnoziny dat. A sice jako pomér poc¢tu vzoru, které jsou
v dané ttide c a celkového poctu vzori v trénovaci mnoziné. Déle je tieba volit
parametr m. V nejjednodussim pripadé se m voli stejné pro vsechny atributy
a jejich kombinace v dané doméné. Avsak v praxi takova volba parametru m
nemusi byt postacujici. Casto m zavisi na konkrétnim atributu nebo dokonce
na konkrétni hodnoté atributu.

Béhem budovani stromovych klasifikdtorti se uplatnuje pravdépodob-
nostni odhad v nékolika fazich:

(1): Pii vybéru nejlepsiho atributu pro kofenovy uzel podstromu podle né-
jakého kritéria (napt. podle zisku informace pomoci entropie) ve fazi
budovani klasifikatoru.

(11): Ve fazi ofezavani, kdy vétve s malou statistickou hodnotou jsou identi-
fikovany a odstranény.

(111): 'V klasifika¢ni fazi, kde na zakladé trénovacich vzora v listu je nezna-
mému vzoru prifazena nejpravdépodobnéjsi tiida.
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Pro kazdou fazi se voli odlisné m [5]. Typicky se voli m = 0 pro fazi
budovani stromu. Uplny vybudovany strom je pouze nové forma reprezentace
datové mnoziny pro uceni. Tedy neni potieba pfidavat ,apriorni informaci®
a zbytecné komplikovat strom. Na druhou stranu ve fazi ofezavani je cilem
strom upravit takovym zptisobem, aby byl co nejlepsi z hlediska rozpoznéavani
vSech dat z dané domény (napt. aby déval dobré vysledky na neznadmych
vzorech - na nezavislé datové mnozing). V této fazi je nezbytné uvazovat
apriorni pravdépodobnost a tedy volit parametr m > 0. Konkrétni volba
hodnoty m zéavisi také na trovni zasumeéni dat (¢im vétsi zasumeéni, tim vétsi
hodnota m). m je voleno ru¢né nebo podle néjaké heurestiky. Napt. m muze
byt nastaveno tak, aby maximalizovalo presnost klasifikitoru na nezavislé
mnoziné dat.

m-odhad mtizeme pouzit i v piipadé vypoctu zpétné chyby Ej, kde je po-
tfeba urcit, s jakou pravdépodobnosti se vzor dostane do daného podstromu.
Pro binarni rozhodovaci podstrom se typicky voli hodnota parametru m = 2.
Bylo zjisténo, ze volba parametru m v tomto pripadé vyrazné neovlivni vy-

sledky [5].
Staticka chyba zaloZzena na m-odhadu je:

nc+pac'm o N_nc+(1_pac)m
N+m N +m

, (3.17)

kde N = |T,|, n. = |[{t € T, | ma(t) = c}| a tfida ¢ je takova tiida, ktera
minimalizuje s pro dané m, p,. je apriorni pravdépodobnost tfidy ¢ a m je
parametr metody odhadu.

V ofezavaci fazi se snazime minimalizovat o¢ekavanou klasifika¢ni chybu
pro danou hodnotu m. Stejna hodnota parametru m musi pak byt také pou-
zita pti klasifikaci vzoru novym ofezanym stromem. Neplati totiz, ze chybova
funkce nenabyva svého minima ve stejném bodé pro rizné hodnoty m [5].

Nyni se zamétfime na to, jakym zptsobem ovliviiuje m kombinaci odhadu
pravdépodobnosti z dat a apriorni pravdépodobnosti. Vyraz mize byt
prepsan do tvaru:

N m

= H acs 3.18
b N+mp+N+mp (3.18)

kde N je pocet vzoru v uzlu, p = n/N je pomér poctu vzoru dané t¥idy
a poctu vzord v uzlu, p,. je apriorni pravdépodobnost, ze vzor bude pattit
do tridy ¢ a m je parametr metody odhadu.

Z vyrazu B8 je patrné, ze pokud m = 0, je p rovno poméru p = n/N.
Pokud m = N (m je rovno poc¢tu vzort v uzlu), potom p je pramérem hodnot
pomeéru p a apriorni pravdépodobnosti p,.. Budeme-li uvazovat limitu pro m
jdouci do nekone¢na, bude p rovno p,. [5].
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3.4.3 Minimal Cost-Complexity Pruning

Tento zptisob ofezavéani se pouziva k ofezani stromit CART [2]. Zékladni mys-
lenkou Minimal Cost-Complexity Pruning (MCCP)H je nalezeni posloupnosti
stromtl, které minimalizuji funkci - cenu stromu zaloZenou na jeho sloZitosti
(dale budeme oznacovat CCREI). CCR linedrné kombinuje klasifikac¢ni chyby
a pocet listti stromu, ktery je ovlivnén parametrem «. Pro rtizné hodnoty
« jsou generovany ruzné posloupnosti stromt. K vybéru nejlepsiho stromu
z nalezené posloupnosti se pouziva standardni chyba SE. SE zadefinujeme
pozdéji.

Méjme rozhodovaci strom (G, 6§, k), ktery je vybudovan a ptipraven k ofe-
zani.

Definice 3.4.11 Cenu stromu zaloZenou na jeho sloZitosti definujeme jako:
R.(G) = R(G) + - |L(G)], (3.19)

kde « je redlné ¢islo a |L(G)| oznacuje pocet listi stromu G a R(G) je mira
chybné klasifikace stromu G.

Cilem orezavani MCCP je najit optimalné ofezany podstrom. Jeho definici
ukazeme dale. Jak jiz bylo poznamenéano, nejdiive vytvorime posloupnost
podstromt pivodniho vybudovaného stromu. Tyto podstromy jsou navza-
jem vnorené a vSechny obsahuji kofenovy uzel ptuvodniho stromu. Kazdy
strom, ktery je v této posloupnosti, sefazené sestupné podle slozitosti, obsa-
huje vSechny uzly néasledujiciho podstromu.

Definice 3.4.12 Necht mame strom G s korenem r. Potom G’ je ofezanym

podstromem stromu G, pokud 3G|, : G' = G|,. Pro tuto skutecnost zavedeme
relaci G' < G.

Definice 3.4.13 Necht « je nezdporné redlné cislo. Orezany podstrom G’

stromu G se nazyvd optimdlné orezany podstrom stromu T vzhledem k «,

pokud R,(G') = Gr;/anG R,(G").

Optimalné ofezany podstrom nemusi byt jediny podstrom s touto vlastnosti.

Definice 3.4.14 Necht Gy je vybudovany neorezany strom. Pokud plati G' <
G" pro libovolny optimdlné orezany podstrom G" < Gq takovy, Ze R,(G') =
R, (G"), pak G’ je nejmensi optimdlné otezany podstrom stromu G vzhledem
k a a oznacuje se Go(av).

6V literatufe se mfizeme také setkat s ndzvem Error-Complezity Pruning.
"Angl. cost-complexity risk.
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Proces ofezavani MCCP se provadi ve dvou krocich. Predpokladejme, ze
mame vybudovany strom Gy. V prvnim kroku je na zakladé mnoziny vzortu
pro udeni vygenerovana posloupnost ofezanych podstromii {Gj}-_, stromu
Gy takovych, ze Gog = Gy = Gy = ... = Gk, kde G obsahuje pouze
korenovy uzel stromu Gy. V druhém kroku je pro kazdy ofezany podstrom
této posloupnosti odhadnuta chyba R(Gy) (bude zadefinovano pozdgji). Na
zakladé této chyby je z posloupnosti vybran podstrom s vhodnou velikosti.
Vybrany podstrom je nejlepsim ofezanym podstromem z hlediska velikosti
a presnosti.

Generovani posloupnosti podstromu

Opét podobné jako ve vétsiné ofezavacich algoritmi, definujeme méritko,
které urcuje, do jaké miry je uzel stromu vhodnym kandidatem k orezani
[2]. Nejcastéji se provadi rozdil miry chybné klasifikace v uzlu a miry chybné
klasifikace v celém podstromu, jehoz je tento uzel kofenem.

Definice 3.4.15 Méjme rozhodovaci strom (G4, k), uzel v € V(G), S,
vzory urcené pro rust stromu, které se dostanou pri budovani stromu do uzlu
v a S jsou vsechny trénovaci vzory. Pomeér chybné klasifikace v uzlu v je dan

vztahem .| 5|
n . _n .
R(v) = (1 — maj) L = = 3.20
) 51) 18- B (3:20)

kde nya; = [{t € S, | m2(t) = Cmaj}|. Podobné pro podstrom G|, definujeme
miru chybné klasifikace jako:

R(Gl.) = > R(u), (3.21)

’uEL(le)

kde L(G|,) jsou listy podstromu GI,.

Dalsi definice popisuji, jakym zptisobem je vytvarena posloupnost stromti,
které uzly se odfezavaji nejdiive a které naposledy. Nakonec uvedeme algo-
ritmus pro generovani posloupnosti strom.

Definice 3.4.16 Méjme podstrom Gy, a s kotenem v. Stiedni zhorseni miry
chybné klasifikace pro uzel v podstromu Gyl, je ddano:

R)=R(Gklv) ;, 1,
gi(v) = { L@t Jeli v € VI(Grly) \ L(Gklo), (3.22)

+o0 je-liv € L(Gyly)
kde R(v) je pomér chybné klasifikace v uzlu v, R(Gy|,) je mira chybné kla-

sifikace podstromu Gyl,, L(Ggl,) je pocet listi podstromu G|, a Gy, je k-ty
strom posloupnosti.
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K vybudovani posloupnosti podstromi se pouziva pouze mnozina vzort
urcenych pro uceni. Na za¢atku je dana hodnota oy, (nej¢astéji amm = 0)
a dale mame k dispozici vybudovany rozhodovaci strom (G, 0, k).

Definice 3.4.17 Méjme rozhodovaci strom (Go, 0, k) a ag = Cupin. Posloup-
nost orezanych podstromi {Gy}_,, kde K je pocet podstromi posloupnosti,
definugme:

Gr1 = {v € G | ge(u) > gy, Yu € anc(v)}, (3.23)

kde anc(v) jsou predci uzlu v a gy, je sttedni zhorseni miry chybné klasifikace.
Posloupnost {ay} &, je definovina:

Qpy1 = glelgi gk (v). (3.24)

Definice B.4.17] popisuje posloupnost postupné ofezanych podstrom.
Ofeze se takovy uzel, v jehoz podstromu dojde k nejvétsimu zhorseni kla-
sifikace. Pokud strom takovy uzel uz neobsahuje, je ofezan uzel, ve kterém
dojde k nejmensimu zlepseni klasifikace. Pokud existuji ve stromé jesté dalsi
takové uzly, jsou taktéz orezany.

Méjme posloupnost realnych hodnot —oco < a1 = apn < @y < ... <
ag < +oo a posloupnost ofezanych stromu Gy = Gy = ... = Gk takovych,
7e nejmensi optimalné ofezany podstrom stromu Go pro dané « je

e Go(a) =Gy pro o < oy
e Go(a) =Golag) =Grproag <a<appal<k<K
e Go(a) = Golakg) = Gk pro ax < «

Pro uzel v je vy, levy a vg pravy potomek. vp bude oznacovat rodice uzlu
v. Béhem ofezavani podstromu budeme u jeho kazdého uzlu udrzovat tyto
parametry:

e N(v) = |L(Ggl,)| je pocet listti podstromu Ggl, stromu G}, posloup-
nosti.

e FE(v) = R(v) v pripadé, Ze v je list, jinak F(v) = R(Gkl,), nebo-li E(v)
je mira chybné klasifikace podstromu Gy|, stromu G} posloupnosti.

o w(v) = ‘r/r%iGnl )gk(u) je minimalni zhorseni miry chybné klasifikace
ue klv

v podstromu Gy|, pro strom G}, posloupnosti.
Algoritmus pro hledani posloupnosti podstromti probiha tak, ze se nejdiive

pomoci zpétné propagace od listd ke kofeni spoctou u kazdého uzlu jeho
parametry viz. algoritmus
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1: for all v € V(Gy) do

2 if v € L(Gy) then

3 1 N@w) « 1, E(v) < R(v),g(v) « +00,w(v) « +00
4 else

5: N(v) < N(vy) + N(vg)

6: E(v) « E(vg) + E(vg)

7 g(v) — H=EW

8: w(v) « min{g(v),w(vr), w(vr)}

9: end if

10: end for

Algoritmus 3.3: Inicializace vybudovaného stromu Gy.

Potom, co je strom inicializovany, prob&hne samotny algoritmus [3.4] pro ge-
nerovani posloupnosti ofezanych podstromii. Ten spociva v nalezeni ,nej-
horsiho uzlu daného podstromu, ve kterém se provedou ofezavaci operace
a aktualizuji se vSichni jeho predchudci az ke korenu. Algoritmus [3.4] je ko-
neény. V kazdém kroku jsou odstranény minimalné dva listové uzly [2].

Vybér optimalné ofezaného podstromu

K tomu, abychom vybrali podstrom z posloupnosti { G} }H-_, piivodniho pod-
stromu Gy, je potfeba urcit chybu R(G}) [2]. Pokud nemame k dispozici
testovaci mnozinu, pouzije se mira chybné klasifikace z definice V pri-
padé, Ze mame nezavislou testovaci mnozinu dat, pouzijeme opét tento odhad
chyby, avsak chyba je odhadnutd na testovaci mnoziné. Na zakladé tohoto
odhadu je vybran takovy podstrom Gy, pro ktery plati:

R(Gy) = mkinf%(Gk), pro k € {0,1,2,...,K}. (3.25)

Vysledny ofezany podstrom je vybran na zakladé standardni chyby SE po-
moci pravidla b-SE.

Definice 3.4.18 Necht Gy je strom posloupnosti s minimdlni chybou
R(Gy). Standardni chyba SE stromu Gy na zdkladé odhadu chyby R(Gy)

je:

kde N je pocet vzori mnoziny, na které byla odhadovdna chyba R(Gk/).

Definice 3.4.19 Necht Gy je strom posloupnosti s minimdlni chybou
R(Gy), b je nezdpornd redlnd konstanta. Pravidlo b-SE vybere nejvétsi pod-
strom Gy takovy, Ze:

R(Gyr) < R(Gp) + b - SE(R(Gy)). (3.27)
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DR NN NN NIDLNR R R B B e
I A T A e B A S el

k1, « apin
if w(r) > a then > r je kofenem podstromu Gy
ag «— a, G, — {v € Gi_1 | Yu € anc(v) : g(s) > ay}
a—w(r),k—k+1
else
if N(r) =1 then
Proces generovani je ukoncen.
end if
end if

VT > r je kofenem podstromu Gy

: while w(v) < g(v) do

if w(v) =w(vy) then
v — v

end if

if w(v) = w(vg) then
UV <— UR

end if

: end while

. L(Gy) «— L(Gy) U{v} > Vytvori se novy list v
: N(v) < 1, E(v) < R(v),g(v) « +00,w(v) < +00

: while v # r do > Aktualizuji se informace predku uzlu v

N(’U) — N(’UL> + N(’UR)
E(v) « E(v) + E(vg)
i) — o

w(v) — min{g(v), w(vr),w(vr)}

: end while
: Algoritmus se opakuje, dokud neni splnéna podminka v kroku

Algoritmus 3.4: Algoritmus pro generovani posloupnosti
ofezanych podstromil ve stromu Gy.
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Konstanta b v pravidle b-SE je uzivatelsky nastavena hodnota. Nejcastéji se
pouziva b =1 [2].

3.4.4 Pessimistic Error Pruning

Pesimistické ofezévént] PEP nevyzaduje ofezavaci mnozinu dat [31, 37]. Po-
uziva se jako soucast Quinlanova ¢4.5. Algoritmus PEP opét prochéazi strom
od listti smérem ke kofenu. V kazdém uzlu se rozhoduje o tom, zda pro-
vést orezavaci operaci na zakladé pesimistické aproximace chyby podle tzv.
faktoru veérohodnosti (téz faktor spolehlivosti) pro normalni rozdéleni.

Predpokladejme, ze mérime chybu klasifikatoru na testovaci mnoziné
vzoru a obdrzime pomér spravné klasifikace napt. 75% (pomér chybné klasi-
fikace je 25%). Tato hodnota je vSak pouze odhadnuté. O skuteéném poméru
spravné klasifikace mtizeme pouze fici, ze se pravdépodobné pohybuje blizko
75%. To, jak blizko, zavisi na velikosti mnoziny vzorii, na které jsme tento
pomeér mérili. Pokud bude tento pomér naméren na testovaci mnoziné s deseti
tisici vzory, bude odhad vérohodnéjsi nez na mnoziné, ktera bude obsahovat
sto vzort.

Méjme uzel v rozhodovaciho stromu. Ozna¢me E, = [{t € T, | ma(t) #
Cmaj(v)}| a necht N, = |T,,|, kde T, oznacuje trénovaci mnozinu dat, kterd se
dostane do uzlu v. Cela trénovaci mnozina dat 7' je pouzita pro rist stromu
a na ni se odhaduje pomér chyby. Aby bylo mozné pouzit vérohodnost, musi
byt mnozina testovacich dat nezavisla. PEP ovSem zadnou nezavislou mnozinu
testovacich dat k dispozici nema. Kdyby byla pouzita chyba na mnoziné vzorta
urcenych pro riist, nic by ofezano nebylo, protoze strom se buduje tak, aby
doslo k maximalnimu poklesu chyby a v okamziku, kdy chyba neklesa nebo se
dokonce zvétsi, rust je stromu je ukoncen. PEP vsak k odhadu chyby pouziva
horni pesimistickou hranici vérohodnosti.

Pred procesem orezavani je stanovena vérohodnost ¢ pro kazdy uzel ve
stromé (v algoritmu €4.5 je typicky nastavena na ¢ = 25%). Na zakladé
parametru ¢ se urci hranice vérohodnosti:

P( Jo — 4 ):c, (3.28)
Qv(l_QU)/Nv

kde f, = E,/N, je pozorovany pomér chyby v uzlu v a ¢, vyjadifuje sku-
tecny pomér chyby v uzlu v. Spoc¢teme horni hranici vérohodnosti pro ¢, a
pouzijeme jej jako pesimisticky odhad poméru chyby v uzlu v [37]:

(fy N, \/———+4—;2>/(1+;—i), (3.29)

8Pessimistic Error Pruning (PEP)
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kde z je po¢et smérodatnych odchylek odpovidajicich vérohodnosti ¢ (pro ¢ =
25% je z = 0,69). Hodnoty z pro pfislusné vérohodnosti ¢ 1ze najit ve statis-
tickych tabulkach (napt. v [19]).

Formélni popis algoritmu PEP je v Algoritmu Do algoritmu PEP [3.5]
byly zaintegrovany obé dvé metody ofezavani - nahrazeni podstromu listem
a budovani podstromu (viz. definice B.4.1]).

1: procedure PEP(uzel v € V(G))

2 if v ¢ L(G) then

3: for all u € F,,;(v) do

4: PEP(u)

5 end for

6 w «— argmax|T,|

w€Fout(v)
if strom je ofezavan metodou budovani podstromu then

8: es < ¢(Gly) na vzorech T,

9: else

10: eg < +00

11: end if

12: er, < e(v) > Chyba pro vrchol v, jakoby v predstavoval list
13: er — e(G|y)

14: if e; <er and ej, < eg then

15: Fou(v) — {}

16: L(G) «— L(G) U {v}

17: return

18: end if

19: if eg < er then
20: G|, se nahradi podstromem G|,
21: T, se rozdistribuuje do nového podstromu G|,
22: PEP(w)
23: end if
24: end if

25: end procedure

Algoritmus 3.5: Pessimistic error pruning. VSechny chyby
e(.) jsou pocitany pomoci pesimistického odhadu viz vyraz
Chyba podstromu e(G|, ), resp. e(G|,,) je ziskdna postup-
nou propagaci chyby od listi az ke kofeni daného podstromu
v prislusnych pomérech.

Praktickou ukézku orezavani PEP demonstrujeme na rozhodovacim
stromé, ktery je na obr.[3.8 Vstupnim parametrem je vérohodnost ¢. Pro ¢ =
25% je odpovidajici hodnota z = 0,69 [37]. Proménné f,, N, a E, budeme
v dalsim textu uvadét bez spodniho indexu v. Pro nejspodnéjsi nejlevejsi list
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je E =2, N =6 atedy f = 0,33. Dosadime-li tyto hodnoty do vyrazu [3.29,
dostaneme horni hranici vérohodnosti e = 0,47. To znamené, Ze misto pouziti
poméru chyby na trénovaci mnoziné vzort (ktery je 0,33) pouzijeme pesimis-
ticky odhad 0,47. Pro problém se dvéma tiidami je tento odhad opravdu
pesimisticky, protoze dosahuje skoro nejhorsi mozné chyby 0,5. Pro sousedni
listovy uzel je situace jesté horsi. Pro tento uzel je £ = 1 a N = 2 (se stejnou
vérohodnosti ¢ = 25%) a tedy horni hranice vérohodnosti e = 0,72. T¥eti list
ma stejny odhad jako prvni list.

Dalsim krokem algoritmu PEP je kombinace odhadd chyb v téchto tfech
listech v poméru poc¢tu vzori, které obsahuji a ten je 6 : 2 : 6. A tedy
odhad chyby podstromu G/,, je 0,51. Do kofene v podstromu G|, se dostane
14 vzor1i, do levého listu se dostane 6, do prostredniho 2 a do pravého 6 vzort.
Vysledny odhad podstromu G|,, se spocte takto:

6 2 6 .

e=15" 0,47 + 7 0,72 + 7 0,47 = 0,51. (3.30)
Nyni spoc¢teme chybu uzlu vs, jako by byl povazovan za list. Pro tento uzel
patii 9 vzort do tfidy '—’ a 5 vzori do tiidy '+’. To znamend, ze budouci list
by byl oznacen tiidou '—’. Pomér chyby na trénovacich vzorech je f = 1—54.
Pesimisticky odhad pro tyto hodnoty je e = 0,46. Protoze tato chyba je mensi
nez chyba e = 0,51 podstromu G/,,, budou jeho listy ofezény. Posuneme se
do uzlu vs, ktery ma po predchozim ofezani oba dva potomky listy. Odhad
chyby v levém listu, pro ktery £ =1 a N = 2, je e = 0,72 a podobné se
spoc¢te odhad pro pravy list e = 0,46. Pomér vzori uzlu vy, které se déli do
téchto listt je 2 : 14, coz vede k chybé e = 0,49. Chyba v uzlu v, je e = 0,46,
coz je méné nez v podstromé G/, a proto opét dojde k ofezani.

Odhad chyby je zaloZzen na mnoha slabych predpokladech. Pouzivaji se
horni hranice vérohodnosti, predpoklada se normalni rozlozeni a také vSechno
je odhadovano na trénovaci mnoziné dat. I kdyz tento odhad neni uplné
spravny, v praxi davd PEP pomérné slusné vysledky [37]. Miru ofezavani
miizeme podle potieby fidit parametrem vérohodnosti c.

3.5 CART

V této ¢asti prace popiSeme budovani CART (Classification and Regression
Trees) podle [2]. Strom CART je binarni rozhodovaci strom, jehoz tvar je doci-
len opakovanym délenim uzlu do dvou potomkt. Na zacatku algoritmu CART
je koren, ktery obsahuje celou mnozinu vzori urc¢enou pro uceni. Nékteré
vlastnosti stromtt CART jsme zminili jiz v pfedchozich kapitolach. V této ka-
pitole presné popiseme predevsim fazi vytvoreni stromu a nakonec zminime,
které metody ofezavani se pouzivaji k redukci velikosti stromu.

Zakladni myslenkou rtistu stromu je vybér nejlepsiho déleni mezi vSemi
moznymi délenimi v kazdém uzlu tak, aby nové vytvorené uzly byly co nej-
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7 N
4— 1- 4—
2+ 1+ 24

Obrazek 3.8: Ofezavani stromu metodou PEP. Cisla v ob-
délnicich znazornuji pocty vzort v listech odpovidajici tiidé
+, resp. t¥idé —. Popis u spojnic uzl znazoriiuje rozhodnuti
podle numerického, resp. nominalniho atributu.

¢istsi. PTi odhadovani necistoty uzlu se uplatnuji pravdépodobnosti, které
jsou odhadovany z mnoziny trénovacich vzort.

Definice 3.5.1 Méjme tridy C = {c1,¢9,...,¢5} a uzel v rozhodovaciho
stromu (G, 0, k). Ddle mé&ime mnozinu vsech vzori X a mecht X, je mno-
Zina vzoru uzlu v. Definujme ndsledujici pravdépodobnosti:

e 1(j),j =1,...,J je apriorni pravdépodobnost vyskytu tridy c; v pro-
storu X.

e p(j,v),j =1,...,J je pravdépodobnost, Ze vzor z X oznaceny tiidou
¢; spadne do uzlu v.

e p(v) je pravdépodobnost, Ze vzor z X spadne do uzlu v.

e P(jlv),7 = 1,...,n je pravdépodobnost, Ze vzor z mnoziny X, uzlu v
bude oznacen tridou c;.

Jak bylo poznamenano vyse, tyto pravdépodobnosti se odhaduji na zakladé
vzorl z trénovaci mnoziny 7. Konkrétni odhad je zavisly na tom, jestli je
tfidovy atribut a. nominalni nebo numericky. Pro vSechny trénovaci vzory
t1,...,t, definujeme véhy wy,...,w, (0 <w; <1, i=1,...,n).

Uvazujme situaci, ze tfidovy atribut je nominalni. Definujme pro Vt € T'
funkei I(my(t), c;) = 1 v ptipadé, ze my(t) = ¢;, jinak je I(m2(t),c;) = 0.

Definice 3.5.2 Necht T je trénovaci mnozZina vzord a ¢; € my(T'). Vdzeny
soucet N wsech trénovacich vzori je

N=> w, (3.31)
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vazeny soucet N(j) trénovacich vzori, které jsou oznaceny tridou c;, je
NG) =D wp-I(ma(t), ;) (3.32)
teT

vdazeny soucet N,(j) trénovacich vzori ve vrcholu v, které jsou oznaceny tri-
dou ¢;, je

No(i) =Y _wi - I(ma(t), ) (3.33)

teTy,

a vdzeny soucet N, vzoru ve vrcholu v je ddn vztahem

N,=> w. (3.34)

Symbol w; predstavuje vihu vzoru t.

7 definice je zfejmé, ze N, = Z}]=1 N,(7). Pro nominalni t¥idovy atribut a..
1ze pravdépodobnosti z definice B51] odhadnout takto [2]:

. 7(5)No(5)
p(]?”) Wa

p(v) = Zp(j,v),

1) -~ PO p(v)
I I es (3.35)

Apriorni pravdépodobnost 7(j) lze odhadnout z trénovaci mnoziny jako
7(7) = N(j)/N. Pravdépodobnost p(j, v) se zjednodusi na p(j,v) = N,(j)/N
a p(v) = N,/N. K vypoctu necistoty uzlu je dilezitd pravdépodobnost
P(j|v), kterd je pro m(j) = N(j)/N a po dosazeni p(j,v) a p(v) déna vzta-
hem:

PO ==~
Tedy pravdépodobnost, Ze vzor oznaceny tfidou ¢; spadne do vrcholu v, je
dédna pomérem poctu trénovacich vzoru t € T, : mo(t) = ¢; a poctu tréno-
vacich vzorti, které se dostanou do uzlu v. Pro vypocet necistoty se zavadi
pokuta za chybnou klasifikaci. Pokuta za chybnou klasifikaci urcuje zavaznost
chyby. VSechny chyby nemusi byt vzdy rovnocenné.

(3.36)

Definice 3.5.3 Necht mdme tridy c;, ¢, € C. Pokuta C(j|k) za to, Ze vzor
oznacen tridou ci, bude klasifikaci oznacen tridou c;, je definovdna takto:

C(J‘Ik){ 20 jehg#k (3.37)

=0 ginak.
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Necistota i(v) uzlu v je pak definovana podobné jako v kapitole B.3}
i(v) = C(lk) p(jlv) p(k|v). (3.38)
gk

Pokud nejsou zadany pokuty C'(j|k), je implicitné nastaveno C'(j|k) = 1 pro
j # ka C(j|k) =0 pro j = k. Pokles nedistoty pro konkrétni déleni s, které
rozdéli trénovaci mnozinu 7, na 7, nalezici levému potomkovi vy, a na T,
nalezici pravému potomkovi vg, je dan vztahem

Ai(s,t) =i(t) — ppi(vr) — pri(vr), (3.39)

kde p; a pp jsou pravdépodobnosti, ze dany vzor bude poslan do levého
potomka vy, resp. do pravého potomka vg. Pravdépodobnosti p; a pp lze
spocitat jako p;, = p(vr)/p(v) apr = p(vr)/p(v) [2]. V ptipadé, Ze apriorni
pravdépodobnost 7(j) = N(j)/N, pak p;, = N,, /N, a pg = Ny /N,.

Pokles necistoty podle vztahu se pouziva v zadkladni verzi algoritmu
pro vytvoreni CART stromii. K vypoctu poklesu necistoty je mozné také po-
uzit twoing kritérium - viz kapitola

Nyni uvazujme situaci, kdy tfidovy atribut a. ma numericky charakter.
Necistotu pro numericky atribut a. neni mozné pocitat stejné jako v pfi-
padé nominalniho atributu, protoze numericky atribut obsahuje nekonecné
mnoho hodnot. Vyhodou ovsem je, Ze v pripadé numerického atributu mame
definovanou metriku, tedy miuzeme méfit vzdalenost dvou prvkd. Pro nu-
mericky atribut plati, ze ¢im vétsi je rozdil odhadnuté hodnoty a skutecné
hodnoty tridového atributu, tim je hodnota necistoty vétsi. Nyni necistotu
numerického atributu popiseme formalnéji.

Definice 3.5.4 Meéjme vrchol v stromu CART, a. numericky tridovy atribut
a T, jsou trénovaci vzory vrcholu v. Odhad vrcholu v pro numericky tridovy
atribut a. je

_ ZteTv Wy = T2 <t)

ZtETv Wy

kde wy je viha trénovaciho vzoru t € T, a ma(t) je trida odpovidajici vzoru t.

R(v) (3.40)

Definice 3.5.5 Pokud je tridovy atribut numericky, necistota i(v) vrcholu v
je definovdna pomoci c¢tvercovée odchylky:

o 2ier, wi(ma(t) — R(v))?
i(v) = : (3.41)
ZteTv Wy
kde R(v) je odhad vrcholu v, w; je viha vzoru t, mo(t) je trida odpovidagici
vzoru t a T, je trénovaci mnozina vrcholu v.
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Ubytek nedistoty pro numericky tiidovy atribut a déleni s je téméF totozny
s tubytkem necistoty pro nominalni tfidovy atribut. Necistotu pro nominalni
tridovy atribut nahradi necistota pro numericky ttidovy atribut:

Ai(s,v) =i(v) — ppi(vy) — pri(vg), (3.42)

kde p;, = N,, /N, apgp = Ny /Ny. Ny, , Ny, a N, jsou opét soucty vah vzoru
v danych vrcholech.

Odhad poklesu necistoty se nékdy zprestiuje tim, Ze se vynasobi pravde-
podobnosti uzlu v:

Al(s,v) = p(v) - Ai(s,v). (3.43)

Strom CART se vytvaii algoritmem typu rozdél a panuj. Postupné se hi-
erarchicky déli trénovaci mnozina na dvé co nejcistsi disjunktni podmnoziny
do doby, kdy je splnéno ukoncovaci kritérium. Kazdé této podmnoziné od-
povida jeden vrchol stromu. V kazdém nové vytvoreném vrcholu se hleda
nejlepsi déleni pro kazdy atribut z hlediska tbytku necistoty. Z této mnoziny
jednotlivych déleni se vybere takovy atribut a jemu odpovidajici nejlepsi
déleni s nejveétsim ubytkem necistoty.

HledAani atributu a déleni

Nyni popiseme situaci, kdy algoritmus pro vytvoreni CART je v uzlu v a hleda
pro néasledniky v, a vg takovy netfidovy atribut a; (i = 1,...,A) a jemu
odpovidajici déleni s, které rozdéli mnozinu trénovacich vzori T, na co nej-
cistsi T, a Ty,. Hledani takového déleni a atributu probiha ve dvou krocich.
V prvnim kroku se pro kazdy netiidovy atribut a; spocte nejlepsi déleni s;.
V druhém kroku se mezi vSemi nalezenymi délenimi s; vybere nejlepsi déleni
s. Nyni se zaméfime na prvni krok detailnéji.

Uvazujme situaci, Ze a; je numericky atribut. Algoritmus settidi vzestupné
jeho hodnoty a;(t),t € T,. Vysledkem je settidéna posloupnost hodnot atri-
butt vzort a;(t1) < a;(t2) < ... < a;i(tyr,|). Z posloupnosti {a,-(tj)}li”ll vy-
nechame opakujici se hodnoty. Vznikne tim posloupnost {a;(t;, )}, kde
a;(t;,) < ai(t;,) <...<a(tj,). Z této rostouci posloupnosti odebereme po-
sledni ¢len a;(t;, ). V zbylych bodech a;(t;, ),k =1,..., K —1 pocitame tby-
tek necistoty Ai. Body a,(¢;, ),k =1,..., K —1 budou predstavovat vSechna
mozna déleni atributu a;. Proto byl také odebran posledni atribut, protoze
délenim podle posledni hodnoty atributu by k zadnému déleni nedoslo. Tedy
atribut s K riznymi hodnotami mé K —1 riznych déleni. Vzory t € T),, které
maji hodnotu atributu a;(¢) < a;(t;,), budou pfifazeny levému vrcholu vy,
v opac¢ném pripadé budou prifazeny pravému vrcholu vg. Pro nejlepsi déleni
si plati:
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s; = argmaxAi(a;(t;, ), v). (3.44)
a;(t5,,)
Déleni s atributu a; v uzlu v je takové déleni a;(t;,), které zpiisobi nejvétsi
pokles necistoty.

Nyni budeme uvazovat pripad, Ze a; je nominalni atribut. Nominalni atri-
but nema zadné usporadani a tedy neni mozné pouzit stejny postup jako
v piipadé numerického atributu. Piedpoklddejme, ze A; = {a;(t) | t € T,}
jsou hodnoty atributu a; trénovacich vzoru T, v uzlu v. Oznacme S; C A;.
Vzory {t € T, | a;(t) € S;} budou patiit levému naslednikovi vy, uzlu v a
ostatni vzory budou patfit pravému naslednikovi vg. Necht n = |A4;|. Dé-
leni nominalniho atributu a; je tvoreno vSemi podmnozinami S; C A;. S;
nazvéme délenim nominalniho atributu a;. Pocet vSech moznych déleni no-
minéalniho atributu a; je tedy 2"~! —1. Pfedpokladejme vsechna mozné déleni
S; atributu a;. Pro nejlepsi déleni S! pro nominalni atribut a; plati:

S! = argmaxAi(S;,v), (3.45)
Si
kde A7 ma mirné pozménény vyznam, avSak intuitivné vyjadiuje to samé
jako v pripadé numerického atributu. Mnozina trénovacich vzort T, je podle
S! rozdélena na levou trénovaci mnozinu 7, a pravou trénovaci mnozinu
T,, a na zakladé téchto mnoZin vzort jsou urceny necistoty pro uzel a jeho
potomky.

Uvazujme druhy krok vybéru nejlepsiho déleni a atributu uzlu v. Necht s;
oznacuje nejlepsi déleni pro atribut a;. Pokud je atribut numericky je s; = s..
V ptipadé, Ze atribut je nominalni, necht plati s; = S.. Pro tato déleni mame
odpovidajici ubytky necistot Ai(s;, v). Pro nejlepsi déleni s uzlu v plati:

s = argmaxAi(s;, v). (3.46)
s
Nejlepsimu déleni s odpovida nejlepsi atribut a. Na zakladé tohoto déleni a
atributu a rozdélime trénovaci mnozinu vzori 7, na levou podmnozinu 7,
odpovidajici levému naslednikovi vy, uzlu v a pravou podmnozinu 7,, odpo-
vidajici pravému naslednikovi vg. Cely proces hledani optiméalniho déleni a
atributu se pak rekurzivné aplikuje na nové poduzly vy, a vg. Déli se do doby,
kdy je splnéno ukoncovaci kritérium.

K déleni nominalniho atributu je dobré doplnit, Ze v praxi se vétsinou
nehledaji vsechny mozné podmnoziny hodnot nomindalniho atributu a;. Vy-
bere se pouze jedna konkrétni hodnota h atributu a; daného vzoru v uzlu
v. T,, je pak tvofena vSemi vzory {t € T, | a;,(t) = h} a T,, vSemi ostat-
nimi vzory t € T, \ T,,,. Oba dva pfistupy jsou ekvivalentni [2]. Vychézi se
z toho, Ze binarni strom, sestavajici se pouze z jednodussich déleni, pokryje
libovolnou podmnozinu hodnot atributu a;. Nevyhodou jednodussiho déleni
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nominalniho atributu je vétsi slozitost stromu. Naopak vyhodou je jednodussi
hledani déleni a také mensi vypocetni slozitost pro rozhodovani v konkrétnim
uzlu pri klasifikaci.

Inicializace:

Vytvori se novy kotfen r stromu G.

V(G) — {r},E(G) — 0,L(G) < 0
Procedura CART je zavolana se vstupnimi parametry r a T', kde 7' je trénovaci
mnozina vzoru.

1: procedure CART(vrchol v, trénovaci mnozina 7))

2 if je splnéna ukoncovaci podminka then

3 L(G) «— L(G) u{v}

4 K(V) = Cmaj(v)

5: return

6 end if

7 Necht {aq,...,a,} jsou atributy T, bez t¥idového atributu a..
8 Pro kazdy atribut a; se najde nejlepsi déleni s;.

9 s «— argmaxAi(s;, v)

Si

10: T, se rozdeli podle s na T, a T,,.

11: d(v,x) “ o, Vo € X, které pati{ podle s levému naslednikovi v;..
12: d(v,x) “ og, Vo € X, které patii podle s pravému naslednikovi vp.
13: E(G) — E(G)U{(v,v)} U{(v,vgr)}

14: CART(vp, T}, )

15: CART(vg, Tyy)

16: end procedure

Algoritmus 3.6: Schéma budovani rozhodovaciho stromu
CART.

Ukoncovaci podminky

Ukoncovaci podminky kontroluji proces ristu stromu a ve vhodnou chvili
rist ukonci. Rist rozhodovaciho stromu je ukoncen, pokud je splnéna aspon
jedna z nasledujicich podminek:

e Vrchol v je disty, tedy 3(c € C)V(t € T,)ma(t) = c.

e Pro kazdy netfidovy atribut a plati: a(t1) = a(tz) = ... = a(t,), kde
t1,ts,...,t, € T, a T, jsou trénovaci vzory uzlu v.

e Hloubka vybudovaného stromu dosahne uzivatelem definovanou limitni

hloubku d.
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e Pocet vzoru |T,| ve vrcholu v je mensi nez uzivatelem definovany mi-
nimalni pocet vzoru ve vrcholu.

e Nejlepsi déleni méa alespon jednoho potomka takového, ze pocet vzorta
odpovidajici tomuto potomkovi je mensi nez uzivatelem definovana
hodnota.

e Pro nejlepsi déleni s vrcholu v je Ai(s,v) < ¢, kde € je miniméalni
zlepSeni.

Formélni popis pro vybudovani CART stromu je zachycen v Algoritmu
Strom se nechava obycejné vyrist do maximalni velikosti tak, ze se voli
mirnéjsi ukoncovaci podminky [2]. Takto vybudovany strom je ovSem Casto
pretrénovany a ma velkou slozitost. Je tedy potteba zlepsit presnost klasifi-
kace stromu na testovacich datech a zmensit slozitost pomoci ofezavani. CART
stromy je mozné ofezat metodou minimal cost-complexity pruning (MCCP),
ktera byla popsana v ¢astiB.4.3] Metoda MCCP najde takovy ofezany strom,
ktery je kompromisem mezi slozitosti a presnosti na testovaci mnoziné.

3.6 C4.5

Rozhodovaci stromy C4.5 byly vyvinuty béhem fady let J. Ross Quinlanem
v Austrélii na Univerzité v Sydney [31]. Budovani stromu ¢4.5 je zaloZeno
na zisku informace podobné jako u algoritmu 1D3. Algoritmus pro budovani
stromu c4.5 vSak prinasi v tomto ohledu zlepseni. Zavadi tzv. pomeér zisku.
Pomér zisku odstranuje problém s nominalnimi atributy, které maji mnoho
riznych hodnot. Pozdéji popiseme pomeér zisku podrobnéji. Algoritmus pro
budovani 4.5 integruje do algoritmu numerické atributy, chybéjici hodnoty,
zachézeni se zasuménymi daty a také generovani pravidel ze stromu. Gene-
rovani pravidel je vSak nad ramec této prace. Vice o generovani pravidel ze
stromu je mozné najit napi. v [3I]. V této ¢asti se budeme hlavné zabyvat
budovanim rozhodovaciho stromu metodou c4.5.

Podobné jako ve vSech stromovych algoritmech je strom budovan rekur-
zivnim zpusobem. Na zacatku se vybere nejlepsi atribut pro korenovy vrchol
a na zakladé n€j se vytvori vétve. Trénovaci mnozina vzori odpovidajici ko-
fenovému uzlu je podle atributu rozdélena na podmnoziny, které odpovidaji
jednotlivym vétvim. Vznikaji nové uzly a jim odpovidaji podmnoziny vzort.
Proces se rekurzivné opakuje pro vSechny nové vytvorené potomky. Déleni je
zastaveno, pokud je splnéna ukoncovaci podminka.

Algoritmus pro vytvofeni stromu €4.5 umi pracovat s nominalnimi i nu-
merickymi atributy. Ovsem tfidovy atribut musi byt nominalni. Nyni popi-
seme hlavni ¢ast algoritmu a tou je vybér nejlepsiho atributu, podle kterého
se bude délit trénovaci mnozina do podmnozin. Opét se déli tak, aby nové
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vzniklé podmnoziny vzort byly co nejcistsi. Déleni podle nominalniho atri-
butu se mirné lisi od déleni podle numerického atributu.

Jako méfitko necistoty se zde uplatiiuje entropie. Entropie i(v) pro uzel
v reprezentuje ocekavané mnozstvi informace nezbytné pro klasifikaci pred-
lozeného vzoru za podminky, Ze tento vzor se dostane do uzlu v:

|Co|

i(0) = = Y P(I0) loga(P(jlv). (3.47)

|C,| znaci pocet tiid odpovidajici vzortim, které se dostanou do uzlu v, P(j|v)
je pravdépodobnost, Ze vzor oznaceny tiidou c; spadne do vrcholu v. Prav-
dépodobnost P(j|v) se odhaduje jako pomér vazeného souctu trénovacich
vzorli oznacenych tiidou c¢; a vazeného souctu trénovacich vzort v uzlu v,
tedy N,(j)/N, (viz vzorecB.35]). Pocet pocitani jednotlivych podila N,(j)/N,
lze diky vlastnostem logaritmu zredukovat:

|Col

i) = = 3 5 o, (S5 ) < togy () = - 3 M) o)

v

j=1

(3.48)

Ubytek necistoty nebo-li zisk nové informace pro atribut se spocte jako

rozdil entropie v uzlu v a souc¢tu pomért entropii v jeho potomcich v;,7 =
1,...,n:

Ai(v) = i(v) — ijz‘(vj), (3.49)

kde p; je pravdépodobnost, Ze vzor bude poslan do j-tého potomka v;. Tuto
pravdépodobnost 1ze odhadnout jako N, /N,, kde N,, je vaZeny soucet tré-
novacich vzord v uzlu v; a podobné N, je vazeny soucet trénovacich vzori
v uzlu v (viz definice B.5.2).

Pro kazdy atribut se spoc¢te Ai(v). Vybere se opét takovy atribut a;, pro
ktery je Ai(v) maximéalni. V pfipadé nominalniho atributu je pocet poduzli
vj € F,u(v) roven poc¢tu jeho moznych hodnot v uzlu v. Diky tomu se nebude
podle tohoto atributu v podstromé jiz délit, protoze kazdé mozné hodnoté
odpovida pravée jedna vétev. Tudiz v odpovidajicich podmnozinach vzort jsou
hodnoty tohoto atributu stejné a déleni podle tohoto atributu na cesté od
uzlu smérem k listim by nemélo smysl. U numerického atributu se déli mno-
Zina trénovacich vzoriu pravé na dvé podmnoziny. Pro numericky atribut se
najde takové déleni, pro které je zisk Ai(v) maximélni. Déleni podle stejného
numerického atributu je na cesté od daného uzlu k listim mozné zopakovat,
protoze konkrétnim délenim se dosud nevycerpaly vSechny moznosti, jak lze
rozdélit mnozinu vzori podle tohoto atributu.
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Pro nominéalni atribut se nékdy povoluji jenom binarni déleni. Trénovaci
mnozina je rozdélena pravé na dvé podmnoziny. Vzory, které maji danou
hodnotu atributu jsou poslany doleva a vzory s jinou hodnotou jdou doprava.
V tomto pripadé je mozné atribut testovat na cesté od uzlu k listtiim taktéz
vicekrat.

Hledani atributu a déleni

Predpokladejme, ze hleddme optimalni nominalni atribut a je pfipustné vi-
cenasobné rozdéleni uzlu. Méjme libovolny nominélni atribut a; a vrchol v.
Atributu a; odpovidaji hodnoty hy, ho, ..., h,. V pripadé, Ze tento atribut a;

je optimalni, jsou vytvoreny nové poduzly vy, vy, ..., v, uzlu v (a tedy také
odpovidajici hrany (v,v1), (v,v2),...,(v,v,)). Uzlu v ndlezi mnozina tréno-
vacich vzoru 7, a poduzlim wv; nalezi mnoziny T.,,T.,,...,1T,, takové, ze

T,,CT,i=1,...,naT, NT, =0,Vi+# j. Zaroven plati, ze J;_, T, = T,.
Mnozina trénovacich vzort T, obsahuje takové vzory t € T, pro které je
hodnota atributu a;(t) = h;, tedy T,, = {t € T,, | a;(t) = h;}.

Uvazujme situaci, kdy nominalni atribut mé& mnoho moznych hodnot.
Odpovidajici vrchol v pak bude mit velké rozvétveni F,;(v). Cim vic se bude
pocet moznych hodnot priblizovat poctu trénovacich vzori v uzlu, tim ¢istsi
pak budou podvrcholy v; € F,;(v) a tim bude také rist zisk informace [37].
Tento jev neni ¢asto zadouci. Zminény problém demonstrujeme na extrémnim
prikladé. Uvazujme trénovaci mnozinu 7, odpovidajici uzlu v, ktera obsahuje
celkem 14 vzort, 2 netfidové atributy a; a as a jeden binarni t¥idovy atribut
a. (viz tabulka [B.1]).

ty to t3 ty ts leg ty 1y tg tig tin tiz Tz twis
a; |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
as | a a a a a b b b b c c c c c

e |+ - + + + + + + + - - 4 = =

Tabulka 3.1: Trénovaci mnozina vzort odpovidajici uzlu v.
Extrémni pripad, kdy atribut a; ma pocet riznych hodnot
roven poc¢tu vsSech vzort. VSechny atributy jsou nominalni.
Symboly 4’ a ’—’ znaci ttidy.

Pro prvni atribut ay je zisk informace Ai(v) (viz vzorec B.49) v uzlu v
roven 0,9403, protoze entropie v uzlu v je 0,9403 a soucet poméri entropii
v uzlech v; € F,;(v) je 0, nebot kazdy uzel v; obsahuje pravé jeden trénovaci
vzor. Déleni uzlu v podle atributu a; je znézornéno na obr. 3.9

Pro atribut as je zisk informace Ai(v) v uzlu v roven 0,4246, protoze
entropie v uzlu v je pro 9 kladnych vzora a 5 zapornych vzort opét 0,9403.
Soucet poméri entropii v poduzlech v; € F,,(v) je 0,5157. Déleni podle
atributu ay je zndzornéno na obr.
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Obrazek 3.9: Uzel v s velkym vétvenim. Podle atributu a;
vznikne velké mnozstvi potomkt. Pocet potomkt je roven po-
¢tu véech trénovacich vzorti v uzlu v. Cisla na spojnici oznacéuji
hodnotu atributu a1, symboly '+’ a ’—’ pod spojnicemi znaci
tf¥idu tfidu odpovidajiciho vzoru.

1— 4—

Obrazek 3.10: Déleni podle atributu as.

Pro atribut a; je zisk informace vyssi a tedy déleni v uzlu v probéhne
podle tohoto atributu. Ovsem vétveni podle atributu a; neni ptilis dobré pro
spravnou klasifikaci nezndmého vzoru a netika nic o struktute dat. Obecné
zisk informace preferuje atributy s velkym po¢tem moznych hodnot [37].

Pro odstranéni této neptijemnosti zavedeme pomeér zisku. Pomér zisku
dostaneme tak, ze do vypoctu zisku uzlu v vzhledem k nominalnimu atributu
a; zahrneme také pocet a velikost podmnozin vzori T, odpovidajicich pod-
uzlim v; € F,(v). Tato Gprava nemuze byt zavisla na tfidach trénovacich
vzort.

Definice 3.6.1 Mejme uzel v rozhodovaciho stromu. Pomér zisku informace
Ai,.(v) je definovan vztahem:

(3.50)

kde e(v) je penalizacni funkce a Ai(v) je zisk informace uzlu v.

Penalizacni funkce e(v) by méla byt zavisla na velikostech mnozin |1}, |,v; €
F,.:(v) a také na poctu poduzli |F,,(v)| uzlu v. Pro tento ucel lze pouzit
entropii, kterd je v tomto tvaru [37]:

95



KAPITOLA 3: ZAKLADNI MODELY ROZ. STROMU

| Fout (v)]

e(v) = — Z % log, (%) : (3.51)

i=1

kde |T,,| je pocet trénovacich vzoru v potomkovi v; a |T,| pocet trénovacich
vzorti v uzlu v. Takto definovana funkce odpovida nasim pozadavkim. Cim
je vétsi faktor vétveni |F,,(v)|, tim je e(v) mensi, a podobné, ¢im vétsi jsou
T,,, tim je e(v) vétsi.

Nyni se opét vratime k extrémnimu ptikladu. Pro prvni atribut a,
je pomér zisku Ai.(v) = 0,247 a pro druhy atribut ay je pomér zisku
Ai.(v) = 0,269 a tedy v tomto pfipadé bude vybran lepsi atribut ay. Dé-
leni podle atributu a; by rozdélilo trénovaci mnozinu vzort 7, na uplné
¢isté podmnoziny T, Ty,, . . ., Ty, ale faktor vétveni F,,(v) je vSsak mno-
hem vétsi nez pro déleni podle atributu as. Déleni podle atributu as nerozdéli
T, na tplné ¢isté podmnoziny, ale faktor vétveni bude mnohem mensi. Diky
poméru zisku bude preferovano déleni podle atributu as.

V nékterych situacich pomér zisku dava prednost atributtim s velmi niz-
kou informaci (nizsi nez v ostatnich atributech) [37]. Tomuto se d&4 vyhnout
tak, Zze se vybere atribut, ktery maximalizuje pomér zisku za podminky, ze
zisk informace pro tento atribut je aspon tak velky, jako je primérny zisk
informace pro vSechny testované atributy.

Nyni popiseme proces hledani optimalniho atributu v pripadé, ze atribut
je numericky. V zakladni verzi algoritmu pro budovani stromu c4.5 se pouzi-
vaji pouze binarni déleni podle numerického atributu, ktera rozdeéli trénovaci
mnozinu vzort 7}, na levou podmnozinu 7}, a pravou podmnozinu 7). Pfed-
pokladejme, ze mame numericky atribut a,;. Stejné jako v pripadé algoritmu
pro budovani stromu CART (viz Algoritmus [B.5]) vzestupné setfidime hodnoty
atributu a; pro vzory v uzlu v. Opét vynechame opakujici se hodnoty této
posloupnosti. Tim vznikne rostouci posloupnost {a;(;, )}, hodnot atributii
ve vrcholu v. V dalsim kroku vybereme vSechna mozna déleni numerického
atributu a; vzori v uzlu v. Pro déleni s; plati:

s = ailts) +2C”(t”“) d=1,... K—1. (3.52)
Tedy déleni s; lezi uprostfed mezi dvéma sousednimi hodnotami atributu
a;. Hodnota déleni s; miize byt vybrana néjakou sofistikovanéjsi metodou
v piipadé, Ze vime vice o rozlozeni vzorit v piiznakovém prostoru. Casto
se také pouziva vypocet hodnoty déleni s; na zakladé nejblizsich hodnot
atributu vzort. Nejlepsi déleni s; je takové, které maximalizuje zisk informace
Ai(v) [31].

V kazdém uzlu dojde k déleni trénovaci mnoziny vzorii na podmnoziny.
To se déje rekurzivnim zpiisobem ve vsech poduzlech. Pro kazdy vrchol je
nutno mit k dispozici usporadanou mnozinu vzoru podle hodnot kazdého
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numerického atributu. Neni vSak nutné vzory znova usporadat v kazdém
poduzlu podle jiz pouzitého atributu [37]. Nalezené pofadi v rodi¢ovském
uzlu miize byt pouzito k odvozeni poradi kazdého potomka. Timto se docili
vétsi rychlosti v procesu hledani optimalniho déleni numerického atributu.

V dalsim prikladé demonstrujeme jak vyuzit setfidénou posloupnost
vzoru podle hodnoty atributu v uzlu v pro jeho potomky. Uvazujme prvni
dva atributy trénovacich vzoru v tabulce B.2], které jsou vzestupné setfidény
podle numerického atributu a,.

ty te ts to ty tia tg tia tio tin ta  tiz t3 1y
aalo r r s r r s o r § S o o S
a, |64 65 68 69 70 T1I T2 72 75 75 80 81 83 85

Tabulka 3.2: Prvni dva atributy trénovacich vzord. Prvni
atribut a; je nominalni, druhy atribut as je numericky. Vzory
jsou vzestupné usporadané podle numerického atributu as.

Predpokladejme, Ze se nejdfive v uzlu v rozhodneme délit podle nominalniho
atributu a;. V tomto pfipadé vzniknou t¥i poduzly v; € F,(v),i = 1,2,3.
Poduzlu v; budou odpovidat vzory T,, = {t € T, | a1(t) = '0’}, uzlu vy bu-
dou odpovidat vzory T,, = {t € T, | a1(t) = 'r’} a uzlu vz budou odpovidat
vzory T,, = {t € T, | a1(t) =’s’}. Uvazujme uzel vs, pro jehoz vzory t € T,,
je ai(t) =’s’. Mnozina T, je tvofena vzory T,, = {t1,ta,ls, o, t11 }. Spolec¢né
s mnozinou vzort si udrzujeme usporadani vzort podle hodnot numerického
atributu ay tak, Ze vzor t; obsahuje ukazatel na vzor tg, tg ukazuje na ts, t5
ukazuje na tg atd. V piipadé, zZe hledame usporadani vzort 7,, podle nume-
rického atributu v uzlu vs, staci projit toto usporadani vzort podle hodnot
atributu ay a precist v prislusném poradi vzory, pro které je hodnota atributu
ai(t) =’s’. Tim dostaneme uspofadanou posloupnost vzort {tg, ts, t11, t2, t1 }
podle hodnot atributu as. Opakovanému tiidéni podle hodnot vzort atri-
butu se mizeme vyhnout tak, ze pro kazdou podmnozinu odpovidajici da-
nému uzlu budeme udrzovat poradi vzort podle hodnot vSech numerickych
atributi. V pripadé, ze setiidime na zacatku vzory pro kazdy numericky
atribut, neni jiz dalsi t¥idéni tieba.

Dalsi optimalizaci vypoctu nejlepsiho déleni numerického atributu spo-
¢iva v redukci poc¢tu testovanych déleni.

Tvrzeni 3.6.2 Méjme usporadané trénovaci vzory podle hodnot numeric-
kého atributu a;. Méjme déleni s a necht vzory ty a ty jsou vzory z T, takové,
Ze ai(t)) < s, ai(ty) > s a Pt € T, : a;(t) € (ai(t1),a:(ts)). Zisk informace
staci pocitat pouze pro takova délent s, pro kterd plati:

mo(t1) # ma(ta). (3.53)
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10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

: function c4.5(trénovaci vzory T,, netfidové atributy A, uzel v)

if T, = () then
return v

end if

V(G)=V(G)U{v}

if splnéna jedna z ukoncovacich podminek then
L(G) «— L(G) U{v}
F(0) — Cnag(0)
return v

end if

Necht a € A je atribut, pro ktery je Ai(v) (resp. Ai,(v)) maximélni.

if a je nominélni then
A— A\ {a}
for all hodnoty h; atributu a do

V(G) «— V(G) U {v;} > Vytvori se novy uzel v;.

T, — {teT,|a(t)=h;}
v; «— c4.5(T,,, A, v;)

B(G) = E(G) U{(v,v)} > v; je naslednik v.
5(v,0) = v;,Yo € 0,a(0) = h;
end for
end if

if a je numericky then
Necht’ s je nejlepsi déleni atributu a vzhledem k 7T,
v, —{teT,|alt)<st T,, —{teT,|a(t) > s}

( ) — V(G)U{vp,vR} > Vytvori se nové uzly vy, a vg.

vy, < C4 5( v A, UL)
VR C4. 5( A, UR)

VR

E(G) — E(G)U{(v,vr)} U{(v,vr)} > vy a vg jsou naslednici v.

5(v,0) 2 vy, Yo € 0,a(0) < s
5(v,0) 2 vg,Yo € 0,a(0) > s
end if
return v
end function

Algoritmus 3.7: Algoritmus C4.5. A predstavuje vSechny
atributy bez ttidového atributu a.. Funkce vraci odkaz na
uzel podstromu, ktery pravé vytvorila. Vysledkem je odkaz
na kofen rozhodovaciho stromu (G, ¢, k).
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81 83|85
+ 4+ |-

(45} 64
a. +

65

68 69 70
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7172
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_|_

7575
+ o+

80

Obrazek 3.11: Redukce poctu déleni. Zelenou barvou jsou
oznacena déleni, ve kterych mé smysl pocitat zisk informace.
Cervenou barvou je oznaceno déleni, pro které je zbyteéné
pocitat zisk informace.

To znamena, ze déleni mezi hodnotami atributu vzorii se stejnou tiidou ne-
mohou byt optimalni (viz obr. BI1l). Tvrzeni dokézali Fayad a Irani v [I1].
Algoritmus pro budovani stromu ¢4.5 je formalné popsan v Algoritmu
B Algoritmus dostane na vstup mnozinu trénovacich vzoru, které odpovida
kotfenovy vrchol v. Najde se nominalni atribut nebo numericky atribut s dé-
lenim maximalizujici zisk informace Ai(v), resp. pomér zisku Ai,.(v). Podle
toho, jestli je atribut numericky nebo nominalni, jsou vzory 7, rozdéleny na
dveé, resp. alespont dvé podmnoziny. Tyto nové podmnoziny odpovidaji no-
vym uzlim. Cely proces se znova aplikuje na vSechny vzniklé poduzly. To se
provadi rekurzivné do té doby, az je splnéna jedna z ukoncovacich podminek:

e Déleni je ukonceno, pravé kdyz je vrchol v ¢isty, tzn. Ze entropie i(v) = 0
nebo-li 3c € C\Vt € T, : mo(t) = c.

e Déleni uzlu v je ukonceno, pravé kdyz |1, < m, kde m je pfedem
definovana konstanta.

Stejné jako v pripadé CART stromu se voli co nejmirnéjsi ukoncovaci
podminky a strom se nechéd vyrist do maximalni velikosti. Poté je strom
ofezan. K ofezani lze pouzit algoritmus REP, ktery byl popsan v kapitole
341 nebo algoritmus PEP popsany v kapitole B.4.4]
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Kapitola 4

SDT stromy

Meékké rozhodovaci stromy (Soft Decision Trees) [28], dale SDT stromy, spa-
daji do oblasti fuzzy rozhodovacich stromt. SDT metoda popisuje fazi rustu
a ofezavani, které urcuji strukturu SDT stromu. Soucasti SDT je také ladéni
stromu. Ladéni stromu je mozné provést pomoci tzv. refittingu a backfittingu.
Refitting a backfitting zlepsuji generalizacni schopnosti stromu, tzn. zlepsuji
presnost klasifikace na trénovacich a testovacich datech. Cilem SDT metody
bylo vytvorit klasifika¢ni strukturu, ktera vykazuje lepsi presnost klasifikace
nez standardni rozhodovaci stromy. sSDT pridavaji ke klasické teorii vytva-
feni rozhodovacich stromu teorii fuzzy mnozin [38]. Bylo ukazano [10], Ze
klasické rozhodovaci stromy jsou v fadé ptripadt pouzitelné, efektivni, nejsou
zavislé na konkrétnim problému a davaji uspokojivé vysledky v fadé aplikaci.
Nevyhodou je, zZe jsou velmi nestabilni vzhledem k malym odchylkam v tré-
novacich datech. Teorie fuzzy mnozin byla zavedena, aby tuto nestabilitu
rozhodovacich stromii odstranila.

Na zacatku kapitoly pfedstavime SDT stromy na ptikladé, ktery srovnava
CART a SDT. V ostatnich ¢astech pak vysvétlime jednotlivé kroky konstrukce
SDT stromt. Struktura stromu je urcena ve fazi ristu a orezavani, které
jsou probrany v castech a 4 Metody pro ladéni parametru stromu
jsou predstaveny v casti Prvni ladici metoda refitting zlepsuje hodnoty
parametri pouze v listech stromu. Backfitting, ktery je casové narocnéjsi,
zpresnuje parametry ve vSech uzlech stromu.

4.1 Struktura SDT stromu

SDT stromy se lisi od standardnich rozhodovacich stromti zavedenim fuzzy
mnoziny.

Definice 4.1.1 Necht X je prostor vsech vzori. Fuzzy mnozina vzori S C X
je charakterizovana clenskou funkci:

ps : X —(0,1), (4.1)

60



4.1 STRUKTURA SDT STROMU

kterd kazdému vzoru x € X pritazuje ¢islo ps(x) z intervalu (0,1) a predsta-
vuje stupen ndleZitosti vzoru x do mnoziny S.

SDT strom prezentujeme na ukizkovém prikladé. Predpokladejme, ze
mame k dispozici CART a SDT strom, jejichz struktura je znazornéna

na obr. @11

vy - 100
0,33
a; < 1028
7 N
vy 1 51 vg 49 v1 : 100
o
, , 0,33 p
0,05 0,62 a— (/2 N // a+6/2
&> 26 \ a; (1028 _138)
N P
vyt 28 Vg : 21 Vg 1 64 v7 1 61
0,43 0,87 0,02 0,66
a; <1197 as(—384,292) as(—26,480)
y {\I >-23/ X&so >21/ Yzaa
vs @ 18 vg : 10 v3 : 60 Ve 19 yg: 42 Vg @ 32
0,28 0,68 0,01 0,32 0,44 1,00
a; < 1054 a,(1046, 0)
7 N N
Vg : 3 vy 2 15 vyt 53 vs 2 7
0,00 0,34 0,02 0,13
(a) CART. (b) SDT.

Obrazek 4.1: Ukazka SDT a CART stromu vybudovanych ze
stejné mnoziny vzort.

Oba dva stromy byly vybudovany z trénovaci mnoziny, ktera je tvorena tfemi
numerickymi atributy aq,as,a., kde a. je tiidovy atribut. Kazdy uzel ve
stromé CART je oznaCen hodnotou, kterd je (vaZenym) priamérem hodnot
tfidového atributu a. trénovacich vzort, které se do uzlu v dostanou. Oba
stromy predikuji stupen nalezitosti k tridé C'.

CART

CART strom na obr. 4.1(a)l mé ¢tyfi vnitini uzly a pét listi. V obdélnicich
jsou znazornény lokalni odhady tzv. oznaceni uzlu. Oznaceni uzlu v je stupen
nalezitosti k tfidé C' v pripadé, ze by uzel v byl listem. V kazdém vnitinim
uzlu se provadi test, ktery na zakladé prahové hodnoty a hodnoty daného
atributu vzoru posle vzor do levé nebo pravé vétve. Do levé vétve je poslan
vzor v piipadé splnéni podminky a do pravé v pripadé nesplnéni podminky.
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o ' atribut

Obrazek 4.2: Diskriminac¢ni funkce.

Pomoci déleni v uzlu je vstupni prostor rozdélen do dvou neprekryvajicich se
podprostorti. Nasim cilem je rozdélit vstupni prostor pomoci rozhodovaciho
stromu do takovych podprostori, aby vzory, které se v nich nachéazeji, mély
stejnou vystupni hodnotu. Klasifikace vzoru mtize byt chapana jako hledani
odpovidajicitho podprostoru, jehoz vzory maji prifazen stejny stupen nalezi-
tosti k tridé C. Vzor, ktery klasifikujeme, projde CART stromem od kotfene
smérem k listu pravé jednou cestou. Tato cesta je urcena hodnotami atributi
vzoru a podminkami v uzlech stromu.

Méjme vzor z s atributy ai(z) = 1100 a as(z) = —40. Pomoci CART
stromu na obr. je odhadnut stupen néalezitosti ke ttidé C'. Vzor dorazi

do listu vg a je mu pfitazena hodnota 0,87.

SDT

SDT strom na obr. taktéi obsahuje ¢tyfi vnitini uzly a pét listi. Kazdy
vrchol je oznacen odhadem vysledku, jakoby vrchol predstavoval list. Vniti-
nim uzlim opét odpovidaji testy, které na zakladé hodnoty daného atributu
vzoru poslou vzor do pravé nebo levé vétve nebo do obou dvou vétvi stromu.
Test je urcen dvéma parametry, na obr. to jsou hodnoty v zavor-
kach. Tyto dva parametry charakterizuji funkci, ktera se nazyva diskrimi-
nacni funkce, na zakladé které jsou vzory rozdélovany obéma poduzlim.
Nejvice pouzivanou diskriminacéni funkei je po ¢astech linedrni funkce (viz
obr. 2)). Parametry, které definuji diskrimina¢ni funkci maji tento vyznam:

e « odpovida hodnoté déleni ve vnitinim uzlu rozhodovacich stromt.

e [ je sifka a definuje prechodovou oblast vybraného atributu v daném
uzlu.

Pomoci takovéto po ¢astech linearni diskriminacni funkce je lokalni prostor
nettidovych atributii v daném uzlu rozdélen do dvou prekryvajicich se pod-
prostor vzori. Nékteré vzory putuji pouze do levého néaslednika, nékteré
pouze do pravého naslednika a vzory, které se nachazi v oblastech, které se
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prekryvaji, jdou do obou naslednikéi. Cim vétsi je pfechodové oblast ve vniti-
nim vrcholu, tim vétsi je prekryti podprostort atributt. Vzor, jehoz hodnota
atributu lezi v pfechodové oblasti je propagovan skrz strom zaroven vice
cestami. V nejjednodussim pripadé plijde vzor praveé jednou cestou k listu a
nemusi patfit pouze jednomu listu, miize patfit vice listim s danym stupném
nalezitosti. Na dany vrchol mtize byt pohliZzeno jako na fuzzy mnozinu. Dany
vzor nakonec bude nalezet vice listim a vysledny odhad je dan seskupenim
odhadi v téchto listech.

Situaci demonstrujme na prikladé. Uvazujme vzor x, jehoz hodnoty atri-
buti a; a as jsou stejné jako v predchozim piikladé (a;(x) = 1100 a
as(x) = —40). Vzor projde dvéma cestami. Prvni cesta je tvofena vrcholy
vy, U7, vg a druhda vrcholy vy, v7, v9. Stupen nélezitosti tohoto vzoru k fuzzy
mnoziné vnitfniho uzlu v7 je roven 1, protoze vSechny vzory, které maji hod-
notu atributu a; rovnu 1100 ptjdou pouze doprava (1100 > 1097) viz obr.
Ovsem v uzlu v; hodnota atributu as(z) = —40 lezi v pfechodové ob-
lasti - uvnitf intervalu (—266,214) a tedy vzor sestoupi do obou nésledniki
vg 1 vg. Do listu vg dorazi se stupném nalezitosti 0,53 a do listu vg se stup-
ném nalezitosti 0,47. Nakonec na zakladé vyse uvedenych hodnot je spocten
vysledny odhad stromu:

1,0-0,53 - oznaceni vg + 1,0 - 0,47 - oznaceni vg =

=10-0,53-044+4+1,0-047-10 = 0,70. (4.2)
Tedy stupen nalezitosti k t¥idé C' je 0,70.

Na ukézkovém prikladé jsme demonstrovali zakladni rozdily mezi stromy
CART a stromy SDT. SDT se lisi od CART tim, ze zavadéji prechodovou oblast.
V CART stromech je vzor propagovan praveé jednou cestou, v piipadé SDT
stromti mize byt vzor propagovan vice cestami najednou. U kazdého vzoru
v uzlu je udrzovan stupen c¢lenstvi vzoru k fuzzy mnoziné vzort nalezici
uzlu. Pokud dojde k ,rozdéleni vzoru do dvou naslednik, je stupen c¢lenstvi
upraven na zakladé diskrimina¢ni funkce. Odhad CART stromu pro dany vzor
je dan oznacenim listu, do kterého vzor néalezi. Odhad SDT stromu pro dany
vzor je spocten na zakladé stupné clenstvi k fuzzy mnozindm vzoru list
a na zakladé oznaceni téchto listt.

4.2 Budovani SDT

Kompletni procedura budovani SDT stromu je znazornéna na obrazku 43l
Cely proces zac¢ina rustem dostatecné velkého stromu ze vzori GS urcenych
pro rast. Rast stromu probiha podobné jako v rozhodovacich stromech, které
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REFITTING

[RUST >{OREZAVANT
Gs\ ' PSS
N NBACKFITTING |
v 7T LS=BS=(GSUPS)
TESTOVANI
TS

Obrazek 4.3: Budovani sDT. Mnoziny vzora GS pro rust,
PS pro ofezavani a T'S pro testovani jsou disjunktni. LS je
mnozina vzoru pro rust a pro ofezavani, RS je mnozina vzoru
pro refitting a BSS je mnozina vzord pro backfitting.

jsme popisovali v kapitolach a 3.8l Vrcholy jsou postupné piidavany od-
shora doli. Na zacatku je koren, ktery se rozdéli do dvou naslednikii a ty se
dale déli. Rist SDT stromu probihé rekurzivné do doby, kdy je splnéna ukon-
c¢ovaci podminka. V druhé fazi je sSDT strom ofezdin. Ofezava se odspodu
nahoru pomoci ofezavaci mnoziny vzori PS. Po ristu a ofezavani je urcena
struktura stromu (tj. mnozina uzli a ptislusnych hran stromu). Posledni fazi
je tzv. ladéni parametri stromu. Existuji dvé metody - refitting a backfit-
ting. Metody zméni parametry stromu, aby se pomér chybné klasifikace na
vzorech jesté vice minimalizoval. Pro ladéni parametrti se pouziva celd mno-
zina vzort pro uceni LS = GS U PS. Po kazdé fazi je mozné strom testovat
na mnoziné testovacich vzora TS, ktera je nezavisla na mnoziné vzoru LS
urcené pro uéeni (LS NTS = ().

Ptvodni trénovaci mnozina je tedy rozdélena Predlozené trénovaci vzory
jsou rozdéleny do mnoziny vzort pro uceni LS a do testovaci mnoziny TS,
které jsou disjunktni. Mnozina vzort pro uceni LS je déle rozdélena na mno-
zinu vzori GS urcenych pro rist a ofezévaci mnozinu vzora PS. Mnoziny
GS a PS jsou slozeny ze vzajemné nezavislych vzori.

4.3 Rast SDT

Nejpodstatnéjsi ¢ast rlistu stromu SDT spociva na metodé pro vybér déleni
v kazdém novém uzlu, na volbé ukoncovaci podminky a pravidle pro oznaceni
listu.

Na strom SDT lze pohlizet jako na funkci, ktera aproximuje stupen nale-
zitosti vzori k t¥idé [28]. Vstupem této funkce jsou hodnoty atributi vzori
a vystupem je stupen nalezitosti k tfidové fuzzy mnoziné. Necht C' je tfidova
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ps () S
<a—§ (a, 0, 6) >oz+§
v(a(z),a, B) 1 —v(a(z), o, B)
ps,(x)| Lp |Sk psgp(x) | Lr | Sk

Obrazek 4.4: Déleni uzlu v SDT stromu.

fuzzy mnozina vzori. Ttidovy atribut a. vzorti nabyva hodnot z intervalu
(0,1). Pokud m4 t¥idovy atribut vzoru hodnotu 0, pak vzor do fuzzy mno-
ziny C' nepatii. Pokud je hodnota tfidového atributu vzoru 1, pak vzor do
fuzzy mnoziny C' patii. Popsanou vlastnost popiseme formélné. Pro kazdy
vzor x € X, kde X je prostor vSech vzoru, plati, ze x € C a vzoru x odpo-
vida stupen nélezitosti pc(z), ktery je bud ostry (tj. nabyva hodnot 0 nebo
1) anebo nabyvé hodnot z intervalu (0, 1). Déle predpokladejme, Ze vSechny
hodnoty atributt jsou numerické a normalizované v intervalu (0,1). uc(z)
oznacuje skute¢nou hodnotu t¥idového atributu vzoru a.(x). Skuteéna hod-
nota je pouzivana k srovnani s odhadnutou hodnotou SDT stromem. V dalsim
textu zavedeme odhad stromu i (z) pro vzor z. K tomu je nutné védét, jak
probiha déleni uzlu SDT stromu.

Na obrazku [£4] je znédzornéno déleni uzlu v SDT stromu, kterému odpo-
vida fuzzy mnozina vzort S, do dvou fuzzy podmnozin vzorid. Podmnozina
St odpovida levému vrcholu a podmnozina Si pravému vrcholu. Obé pod-
mnoziny byly vytvofeny na zakladé hodnot atributu a vzori z S a parametri
a a 3. Funkce pg, ps, a ps, vyjadiuji stupné nalezitosti k fuzzy mnozinam
S s S L a S R-

Definice 4.3.1 Méjme vzor x € S, kde S je mnoZina vzori odpovidajicich
uzlu v v SDT stromé. Necht uzlu v odpovidd atribut a a parametry o, 3 a dis-
kriminacni funkce v. Diskriminacni funkce v je zobrazeni prirazujici hodnoté
atributu a(z) a parametrim «, 3 hodnotu z intervalu (0,1):

v(a(z), o, 3) — (0,1) (4.3)

Diskriminac¢ni funkce urcuje fuzzy déleni vzort uzlu na zékladé hodnoty atri-
butu vzort a podle hodnot parametrii «, 3. V této praci budeme uvazovat
po castech linearni diskriminacni funkci, jejiz tvar je urcéen délenim « a Sii-
kou (3 viz obr. A2l Stupen néalezitosti pro levého naslednika uzlu je odvozen
z puvodniho stupné ndlezitosti ug(x) pomoci diskriminaéni funkce v timto

zpusobem [28]:
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ps, () = ps(x) - v(a(z), o, B). (4.4)
Po ¢astech linearni diskriminac¢ni funkce v(a(z), o, 3) je nulova pro vSechny
vzory, pro které je a(z) > a+ (/2. Vzory x € S, pro které a(x) < a+/3/2, bu-
dou pridéleny levé podmnoziné Sy, se stupném nalezitosti jig, . Podobné vzory
x € S, pro které plati a(z) > o — /2, budou pridéleny pravé podmnoziné
Sk odpovidajici pravému uzlu. Stupen nalezitosti vzoru z k fuzzy mnoziné
Sk je odvozen z pg(x), avsak je vazen doplitkem diskriminac¢ni funkce v [28]:

psp(z) = ps(x) - (1 = v(a(z), o, 3)). (4.5)

Vs8echny vrcholy SDT kromé korene jsou nésledniky praveé jednoho rodi-
¢ovského vrcholu.

Stupen nalezitosti vzoru k fuzzy podmnoziné S odpovidajici vrcholu u SDT
je dan rekurzivné. Je funkci hodnot atributt vzortd, parametrii definujicich
jednotlivé diskrimina¢ni funkce pouzité v predchidcich vrcholu u a stupném
¢lenstvi k fuzzy mnoziné R kofenu. Stupen nalezitosti pz(x) mize mit uziva-
telsky definované hodnoty. Nejcastéji vsak byva pug(x) = 1,0 pro kazdy vzor
x, protoze ve vétsiné trénovacich mnozin si jsou vzory rovnocenné a maji
stejnou dtilezitost.

Nyni zadefinujeme odhad stromu, ke kterému jsme chtéli dospét:

Definice 4.3.2 Necht u; € L(G) je list SDT stromu G a L; je oznacent listu
u; a St je fuzzy mnoZina odpovidagici tomuto listu. Stupen ndleZitosti jic(x)
k tridové fuzzy mnoziné C odhadnuty SDT stromem G je
ZquL(G) HSy; (x)L;
Z’LLJ'GL(G) /*’LSL]- ($) ’

~

fic(r) =

(4.6)

kde x je vzor z prostoru vzori X.

Suma ZujeL(G) isy, () je rovna stupni nalezitosti pug(z), kde R je fuzzy
mnozina odpovidajici kofeni SDT stromu [28]. Jak jiz bylo poznamenano vyse,
stupeil ndlezitosti iz () je Casto roven jedné a tudiz i suma }°, ;) 1sy, (x)
je jedna. V dalsim budeme pro zjednoduseni zapisu predpokladat tuto sku-
tecnost.

Podobné jako v jinych metodach pro vytvareni rozhodovacich stromi za-
vedeme necistotu uzlu u.

Definice 4.3.3 Méjme fuzzy mnoZinu vzori S odpovidajici vrcholu uw SDT
stromu a x € S. Ctvercovd chyba Eg fuzzy mnoZiny S je definovdna jako:

Es =Y ps(x) - [pc(@) — fip(@)?, (4.7)
kde
fic(z) = v(a(z),o, B) Ly + (1 = v(a(z), o, 3)) L. (4.8)
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Obrazek 4.5: Ctvercova chyba Eg pro Ly, = 0,9, Lr = 0,259
a atribut a;. Déleni « je z intervalu (0, 1), sitka /3 je z intervalu
(0, min{2«,2(1 — a)}). Uzlu SDT stromu odpovidd mnozina
vzori, ktera obsahuje tisic vzori.

Cilem je najit takovy atribut a, déleni a a Sitku ( (parametry definujici
diskriminacéni funkci v), dale pak oznaceni L, levého a oznaeni Ly pra-
vého naslednika uzlu u tak, aby chyba Fg byla minimalni. Zavedena chybova
funkce neupiednostiiuje ostra déleni (5 = 0) jako to délaji jiné chybové funkce
viz [3 21} 32, B3]. Kdyby byla preferovana ostra déleni, strom SDT by mél
stejny tvar jako strom CART a déaval by podobné vysledky. Tim by zavedeni
prechodové oblasti postradalo smysl.

Proces hledani optimalniho atributu a fuzzy déleni je rozdéleno do dvou
kroki. V prvni kroku se hleda atribut a a déleni a. Pfitom polozime § = 0
(ostré déleni). Hledéni probiha tak, Ze se projdou vSechny hodnoty vSech atri-
butt vzort v uzlu a vSsechna mozna déleni « téchto atributi. Najde se takovy
atribut a a déleni «a, které minimalizuji chybovou funkci Fg. Vysledkem je
optimalni atribut a*, déleni o* a provizorni oznaceni levého naslednika L a
pravého naslednika Lg, které jsou odhadnuty podobné jako u CART stromt.
Detaily prvniho kroku jsou popsény v kapitole 311

V druhém kroku se hleda optiméalni sitka ( a oznaceni levého néslednika
Ly, a pravého naslednika Lg. 3 se hleda jiz pro optimalni atribut a* a déleni
o, které bylo nalezeno v predchozim kroku. Pro hledani sitky ( lze pouzit
Fibonacciho prohleddvdni. Fibonacciho prohledavani je iterativni algoritmus,
ktery v kazdé iteraci zptfesni hodnotu 3. Pro kazdou novou hodnotu 3 jsou
aktualizovana oznaceni Ly, a Lg. Hledani sitky a oznaceni je popsano v ¢asti
4.0.2

Fakt, Zze proces hledani je mozné rozdélit na tyto dva kroky, vychazi
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z tvaru chybové funkce Eg (viz definice £.3.3]). Jak najit efektivné mini-
mum ¢tvercové chyby, se muzeme docist v [27]. Na obr. je chybova
funkce Eg vykreslena pro parametry diskrimina¢ni funkce o € (0,1) a
B € (0,min{2q,2(1 — «)}). Chybova funkce je dale zavisld na oznaceni le-
vého naslednika L; a oznaceni pravého naslednika Lg. Tyto dva parametry
jsou na chybové funkci linedrné zavislé a je mozné pro né zvolit konkrétni
hodnoty a zafixovat je. Na obr. je mozné si vSimnout, ze pro libovolnou
sitku (8 je minimum chybové funkce dosazeno pro stejnou hodnotu déleni «.
To znamena, ze hodnota o odpovidajici minimu chybové funkce Es pro libo-
volné (3 je obecné blizko hodnoté o odpovidajici globalnimu minimu funkce
[28]. Tvrzeni je pravdivé i pro § = 0 [28]. Tedy optimalni minimum v prv-
nim kroku lze hledat jen pro parametr a a ostatni parametry 3, L, a Lg
jsou pevné (konstantni). A podobné v druhém kroku se hleda lokalni mini-
mum pro [ s tim, Ze o, L a Ly jsou pevné. Tim se efektivné najde optimum
pro vSechny parametry, aniz bychom pouzili néjakou nelinearni optimalizacni
techniku pfes vsechny ¢tyfi parametry.

Vyse popsané déleni uzlii stromu SDT probihéd do té doby, az je splnéna
néktera z ukoncovacich podminek. Rist SDT stromu by mél byt ukoncen
v okamziku, kdy dalsi déleni vrcholu uz nema smysl. Vzhledem k tomu, ze
vytvoreny strom se bude ofezavat, neni volba ukoncovaciho kritéria kriticka.
Strom se necha rozriist i za cenu narokt na ¢as. Voli se proto mirnéjsi pod-
minky, aby se vygeneroval dostatecné velky strom. Déleni stromu je ukon-
¢eno, pravé kdyz je splnéna aspoii jedna z nasledujicich podminek [28]:

1. Soucet nélezitosti vzora S v uzlu x) je mensi nez zvoleny prah
zes HS
pro minimalni soucet nalezitosti vzortu v uzlu.

2. Chyba Y ¢ ps(@)[pc(x) — Ly)? ve vrcholu u je mensi nez zvoleny prah
pro chybu. L, je oznaceni vrcholu w.

3. Ubytek chyby

Eg Es, B Es,
erS MS(LE) B ZIESL Hsy, (Qf) ZxGSR HSg (33) (49)

je mensi nez stanovena hodnota prahu pro ubytek chyby.

SDT jsou navrzeny pro jednu vystupni tiidu odpovidajici fuzzy mnoziné
C. Vysledek pro dopliikovou tiidu vzoru x se ziskd z odhadu stupné nélezi-
tosti fic(x) tak, ze se odecte od jednicky. Tedy odhad stupné nalezitosti pro
dopliikovou fuzzy mnozinu C' lze spoéitat jako:

o) = 1 - fio(x) (4.10)
Na zacatku kapitoly jsme v motivacnim prikladé odhadli stupen nalezitosti
0,70 vzhledem ke tiidé C' a tedy stupen nalezitosti vzhledem k doplikové tiide
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C je 0,30. Pokud fesime problém s vice tfidami, je nutné vybudovat les SDT
stromil. Kazdy SDT strom se snazi rozpoznat jednu tiidu od sjednoceni vSech
ostatnich tf¥id [20]. Mé&me fuzzy mnoziny C;, které odpovidaji jednotlivym
tiidam. Pro kazdy vzor z jim odpovidaji stupné nélezitosti jic,(x) odhad-
nuté jednotlivymi rozhodovacimi stromy. Déle predpokladejme, ze pokuty za
Chybnou klasiﬁkaci nejsou zavislé na druhu chyby Potom fuzzy mnoiina C*

vvvvvv

fic,(z) odhadnuté i-tym stromem SDT:

C* = argmax fic, () (4.11)
V obecnéjsim pripadé, ve kterém pokuty za chybnou klasifikaci nejsou rovno-
cenné, je nezbytné upravit odhady stupné nalezitosti na odhady podminénych
pravdépodobnosti nalezitosti vzort k ostatnim t¥idam. Vybrana bude takova
tfida, kterda minimalizuje o¢ekavanou pokutu chybné klasifikace odhadnutou
pro dany vzor.

4.3.1 Hledani atributu a prahu

V této kapitole bude podrobnéji vysvétlen proces hledani optimélniho atri-
butu a prahu pro uzel SDT stromu. Béhem hledani optimalniho atributu a
a déleni a uvazujeme pevnou hodnotu parametru 3 = 0. Nejlepsi déleni «
se hleda pres vsechny mozné atributy a tak, aby byla minimalizovana chyba
Es. Protoze sitka 8 = 0, je proces totozny s hledanim optiméalniho atributu
a déleni v CART stromech. Pro kazdou hodnotu déleni o se spoctou také
,provizorni“ hodnoty oznaceni naslednikt L, a Lg.

Diky tomu, ze parametr $ = 0, jsou mnoziny vzort S a S vzajemné
disjunktni (viz obr. £4]). Diskrimina¢ni funkce je binarni a vystupem jsou
tedy hodnoty 0 nebo 1. Chybovéa funkce z definice muze byt rozepsana
pomoci vyrazu g takto:

Es =) ps(@)uc(x) = L]+ ) ps(e — Lp]* = Es, + Esy,
€Sy, rE€SR
(4.12)
Cilem hledani optimalniho atributu a prahu je minimalizovat chybovou
funkci Eg. Je tfeba zvolit takové parametry L; a Lg, aby chybova funkce
Eg a tedy také chyby potomki Eg, a Eg, byly minimalni. Extrémy chybové

funkce se spoctou tak, ze parcialni derivace se polozi rovny nule (tj. aESL =

OF
a LS; = 0). Derivace lze rozepsat na tvar:

—2) " ps(x) — L) =0, -2) ps(o)] —Lg]=0. (4.13)

zeST, zESR
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Po upravach ziskame vyraz pro levé oznaceni L a pravé oznaceni Lg:

2 acs, Ms(@)po(r) D aesy Ms(@)po(r)

EzeSL ug(x) ersR /Ls(x)

Pokud se dosadi oznaceni néasledniktt L; a Lp ze vztahu EI4 do vyrazt
chybovych funkei Eg, a do Eg,, vyjde formule pro vypocet chyb:

B = Y ps(ayi(a) — BzzgatsOe(z)

Seeans(®)

L, = Lp= (4.14)

(4.15)

kde A zastupuje Sp ¢i Sg.

Inkrementalni formule neni tfeba pocitat celé odznova pro kazdé
déleni atributu. Eg, a Eg, se pro dany atribut spoctou pouze jednou pro
prvni déleni. U dalSich déleni se bude pomoci operaci pri¢itani a od¢itani
¢lent sum Eg, a Eg, ,presunovat® odpovidajici vzory z pravé mnoziny Sg
do levé mnoziny Sp.

Proces hledani optiméalniho atributu a* a optimalniho prahu o* spociva
v projiti vSech atributi a vsech jejich moznych déleni. Optimum odpovida
nejmensi chybé Eg = Eg, + Eg,,. Dalsi kapitola popisuje druhy krok hledani
optimalnich parametri déleni uzlu. Pro nalezeny atribut a* a prah o se
hleda optimalni sitka §* a aktualizuji se hodnoty oznaceni L a Lg.

4.3.2 Hledani sifky a oznaceni

Po prvnim kroku je nalezen optimalni atribut a* a prah o*. Nasleduje druhy
krok a to hledani sifky (3. Béhem hledani sitky [ zistavaji parametry a* a
pomoci Fibonacciho prohleddavani.

Fibonacciho prohledavani hled4 minimum funkce na daném intervalu tak,
ze ohodnocuje funkci v bodech Fibonacciho posloupnosti. Tim se lze vyhnout
netrivialnimu derivovani chybové funkce podle 3. Fibonacciho prohledavani
konci ve chvili, kdy je dosazen pfedem definovany pocet ohodnoceni. Funkce,
na které se hledd minimum, musi byt unimodalni. Unimodalni funkce je kle-
sajici mezi pocatecnim bodem intervalu a bodem, ve kterém funkce nabyva
minimum, a rostouci mezi minimem a koncovym bodem intervalu. Ptiklad
unimodalni funkce je na obr. L6l Autor ¢lanku [28] predpoklada, ze pro chy-
bovou funkci Es je tento predpoklad splnén. Fibonacciho prohledavani se
spusti na interval (0, min{2«,2(1 — «)}). Po prvni iteraci Fibonacciho al-
goritmu se interval zuzi a za 3 se dosadi jeden z moznych koncovych bod
nového intervalu pristi iterace. Pro tuto hodnotu se aktualizuji hodnoty ozna-
¢eni L a Lg. Toto se provadi do té doby, nez Fibonacciho algoritmus doséhne
maximalniho poctu iteraci zadaného uzivatelem. V dalsim textu popiseme,
jakym zptsobem se aktualizuji oznaceni levého a pravého naslednika L a Lg.
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Obréazek 4.6: Piiklad unimodalni funkce f(z) = § +2° — 1z
na intervalu (0, 1).

Pro kazdou novou hodnotu [ ziskanou v iteraci Fibonacciho algoritmu
jsou aktualizovany hodnoty naslednik L; a Lr pomoci linearnich regres-
nich formuli. Cilem je minimalizace chybové funkce Fg. K nalezeni minima
chybové funkce Eg se vyuziji parcialni derivace:

OBs o o 9Bs
oLy, OLpg
V souladu se vzorcem [4.7] jsou parcialni derivace rozepsany takto:

=2 ps(x)v(a(@){pc(r) = [v(a(x)) Ly + (1 = v(a(z)))Le]} = 0,

23" ps(@) (1 — la(@))){pc(e) — [(a(@) Ly + (1 - v(a(2))) Lal} = 0.

Z vyse uvedenych vyrazi se vyjadii hodnoty pro levého a pravého naslednika
LL a<LR:

d—eb ~bd
L= =272 (4.16)

b2 —ac’ b2 — ac

kde cleny a, ..., e jsou dany vztahy:

a = Y ps()(a(x)?’, b= ps@)v(a(x))d - va(z))),

zes zes
¢ = Y ns(@)(l-v(a(@)?, d=-= ps(@)uc(@)v(alz)),
e = = pus(@)pe()(l - v(a(x))).
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Hodnoty néslednikt L a Lg bylo mozné také urcit prfimo z vyrazu 414l
Ovsem predem definované vyrazy pro néasledniky vedou k suboptimalnimu
vysledku [28].

4.4 Orezavani

Ofezavani je standardni technikou pfi budovani rozhodovacich stromi. Cilem
je poskytnout kompromis mezi jednoduchosti a presnosti predikce rozhodova-
ciho stromu. Béhem ofezavani se odstrani jeho nadbytecné ¢asti. Ofezavani
je upfednostiiovano ptred volbou pfisné ukoncovaci podminky. Ukoncovaci
podminka je citliva na odchylky v feSseném problému, coz vede k vytvoreni
stromu nachylného na malou zménu v datech nebo k pretrénovani stromu.

Drive nez bude popsan proces ofezavani, zavedeme pojem obecny pod-
strom:

Definice 4.4.1 Obecny podstrom Gg stromu G je takovy strom, ktery
vznikne ze stromu G tak, Ze jeden nebo vice jeho vnitinich vrcholi uy, us, . . .
se prohldsi za listy a podstromy G|,, se odstrani kromé jejich kofenovich
vrcholt u;. Relact Gg je podstromem G oznacime Gg < G.

Uvazujme tplny strom SDT a ofezavaci mnozinu vzori PS. Cilem ofezavani je
najit takovy obecny podstrom Gg SDT stromu G s nejmensi stredni absolutni
chybou MAE na ofezavaci mnoziné dat PS. Tedy hleda se takovy podstrom
Gs

argmin{ MAEps}, (4.17)
Gs=G
kde
1 .
MAErs = i Y lhe(s) o). (115)
xePS

Celkovy pocet obecnych podstromti SDT roste exponencialné se slozitosti
stromu [28]. Nalezeni nejlepsiho podstromu znamend projit vSechny takové
podstromy. V praktickych aplikacich je vsak takovyto priichod nemozny. Uva-
zuji se proto jen sekvence vnofenych podstromi G|* (viz definice 2.2.4]). Po-
¢et vnorenych podstromi je omezen poc¢tem vnitfnich uzli neorezaného SDT
stromu a roste linedrné se slozitosti SDT stromu [28]. Procedura ofezavani
SDT se provadi ve tfech krocich.

Krok 1 - Usporadani testovacich uzla

Na zacatku se vnitini uzly neorezaného stromu SDT vzestupné usporadaji
podle chyby Eg kazdého uzlu u, kterému odpovida fuzzy mnozina vzora S.
Necht vrchol u mé oznaceni L. Chyba vrcholu je déna:
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Es=> ps(@)pc(z) — L. (4.19)

T€S

Chyby FEg jsou spocteny jiz ve fazi ristu stromu z mnoziny vzorti G.S urce-
nych pro rist.

Z posloupnosti se odstrani uzly, které maji v tomto usporadani pred se-
bou svého predchiidce (uzel na cesté od vrcholu ke koreni). Tim se odstrani
vsechny vrcholy, které maji predchtidce s mensi chybou. V pripadé, ze dojde
k odstranéni néjakého vnitiniho uzlu u, je nutné z tohoto usporadani také
odstranit vSechny vrcholy podstromu G|,. Plati, Ze usporadani bude vzdy
obsahovat kofenovy uzel ptivodniho neofezaného SDT stromu, protoze koten
SDT stromu nema zadného predchiidce.

Krok 2 - Generovani posloupnosti podstromaii

Potom, co je vytvoreno usporadani vrcholti, pfichazi na fadu generovani po-
sloupnosti podstromti. V generované sekvenci podstromti bude tolik pod-
strom1, kolik je uzli v usporddané posloupnosti uzli.

Postupné se odstranuji ze stromu vrcholy podle uspotfadané posloupnosti
uzlt. Uzel je ze stromu odstranén a vznikly strom je ulozen do posloupnosti
stromt. Na konci bude posloupnost obsahovat stromy se snizujici se slozi-
tosti. Na zacatku posloupnosti stromti bude ptivodni vybudovany strom SDT
a posledni strom posloupnosti bude obsahovat pouze kofenovy uzel ptvod-
niho sDT stromu. Pro kazdy novy strom posloupnost se spocte jeho stfedni
absolutni chyba MAE na orezavaci mnoziné vzoru PS.

Chyba MAE se spocte pouze jednou pro neofezany SDT strom. Pro dalsi
podstromy posloupnost neni nutné znova propagovat stromem vsSechny ofeza-
vaci vzory. Hodnotu MAE spoctenou pro piedchozi strom posloupnosti staci
aktualizovat pomoci tzv. inkrementdlnich formuli, které ukadzeme pozdéji.
Diky tomu je vypocetni slozitost ofezavaciho algoritmu v podstaté linearni
vzhledem ke sloZitosti poc¢éate¢niho stromu posloupnosti [2§].

Na zacatku generovani vnofrenych podstromii jsou nékteré véci uz pred-
pocitany. Vzory ofezavaci mnoziny PS se propaguji pres ptvodni strom a
pro kazdy vzor x € PS a kazdy uzel u, kterému odpovidd fuzzy mnozina
S, je spoCitan stupen nalezitosti ug(x) a ulozi se hodnota soucinu pg(z)Ls.
Déle se udrzuje odhad stromu fic(z) vSech vzort z € PS, ktery je souc-
tem vSech takovychto soucint v listovych uzlech (viz vzorec [A6]). V dalsim
odstavci vysvétlime vypocet MAE pro dalsi strom v posloupnosti pomoci
inkrementalnich formuli.

Uvazujme, ze uzel u je odstranovany uzel z posloupnosti uzli (uzel u
bude v novém stromé listem). Necht S, je fuzzy mnozina vzort odpovidajici
listtim, ktefi jsou néslednici uzlu w. L; jsou oznaceni téchto listid. Odhad
nového stromu fic(x) je aktualizovin pro vSechna oznaceni L; a vSechny
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vzory x € S, tak, ze od ptvodniho odhadu fic(7) se odecte 1Sy, (x)L;.
ps, (x)L; je ¢ast odhadu stromu odpovidajici listim, které jsou nasledniky
vrcholu u. Tyto listy v novém stromé jiz nebudou. K odhadu se déale pricte
ps(x)L, kde S je fuzzy mnoZina vzori odpovidajici u a L je jeho oznaceni:

1. Pro VL; a pro Va € Si; jic(x) = fic(x) — sy, (z)L;
2. ProVz € S jic(x) = fic(z) + ps(z) L.

Diky tomuto triku je druhy krok algoritmu ofezavani, ktery je v procesu

Vv

Druhy krok kon¢i po odstranéni vsech vrcholi v posloupnosti.

Krok 3 - Vybér nejlepsiho podstromu

Pro vybér stromu se pouziva pravidlo b-SE (viz definice B4T19) [2, 35]. Z
predchoziho kroku ofezavani je jiz pro kazdy podstrom posloupnosti spoc-
tena chyba MAE. Necht G1,Go, ..., G, jsou stromy v této posloupnosti a
MAE(G;) oznacuje chybu stromu G; (1 < i < n). Necht strom G, je strom
s nejmensi MAE. Standardni chyba SE je podle definice B.4T18 dédna vztahem:

SE(MAE(Gy)) = \/ MAB(Gy) '|(]i ;| MAE(Gy)). (4.20)

Podle pravidla b-SE se jako optiméalni strom G* vybere strom G; s nejvétsi
moznou MAE, pro kterou plati:

MAE(G;) < MAE(Gy) + b - SE(MAE(Gy)), (4.21)

kde b je realné ¢islo, nejcastéji je b = 1 (1-SE pravidlo). Cim je mnozina
ofezavacich vzorta PS vétsi, tim je ¢len b- SE(MAE(G;/)) bliz k nule a tedy
se vybird strom s nizsi chybou MAE [2]. Pokud je PS mala, je vysledkem
pravidla b-SE vice ofezany strom [2].

4.5 Ladéni parametru stromu

Po ofezévaci fazi je urcena struktura stromu. Ladéni parametri méa za tkol
zlepsit obecnost finalniho stromu. Béhem vytvareni struktury stromu jsou pa-
rametry urceny pouze lokalné a jsou zalozeny na informaci ziskané ze vzort
urcenych pro rist. V dalsim textu popiseme dvé metody pro globalni optima-
lizaci SDT stromu. Refitting optimalizuje parametry pouze v listech stromu
[28]. Backfitting je zalozen na Levenberg-Marquardtove nelinedrni optimali-
zacni technice [29]. Backfitting optimalizuje vSechny parametry SDT stromu.
Jeho nevyhodou je velkd casova narocnost.
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4.5.1 Refitting

Refitting optimalizuje pouze parametry L; v listech SDT stromu. Refitting
hleda optimalni L; pomoci metody nejmensich ¢tvercl pro soustavu lineér-
nich rovnic. Ukolem metody nejmensich étverct je najit vektor ¢ takovy, aby
velikost vektoru

e=Mqg—y (4.22)

byla minimalni. V nésledujicim textu zavedeme matici M, vektor ¢ a vektor
Y.

Necht ¢ = (q1,¢2,- .-, qK+1), jehoz slozky ¢; = L; (1 < j < K + 1) jsou
oznaceni listl, kde K predstavuje pocet vnitinich uzlt stromu. Plati, Ze pocet
listovych uzlt v binarnim stromu je dan poc¢tem vnitinich uzld plus jedna,
protoze pocet vnitinich uzld je 1+ 28 + 2% + .. 2771 = 128 —9n ]
(kde n 4 1 oznacuje hloubku stromu) a pocet listi je 2". Odhad stromu pro
v8echny vzory tvoii vektor ¢, jehoz slozky jsou ¢; = fic(z;), a vektor y =
(Y1, Y2, - - -, Y 41), jehoZ slozky oznacuji stupen nalezitosti objektu x; k fuzzy
mnoziné C, tedy y; = pc(z;). Méme matici M, jejiz cleny M;; = Ksy, (x;)
oznacuji stupeti nélezitosti vzoru z; k fuzzy mnoziné j-tého listu Sz, kde
i=1...|RS|aj=1... K+1. RS pfedstavuje mnozinu vzoru uréenych pro
refitting.

K dispozici mame vybudovany ofezany strom SDT a mnozinu vzori RS
pro refitting. Cilem je najit optimalni vektor parametri ¢* takovy, aby hod-
nota chybové funkce ||y — 9]|* byla minimalni. Formalné zapsano:

¢" = argmin||y — Mql|, (4.23)
q

protoze vektor y lze podle vztahu zapsat jako Mgq. Pomoci maticové
inverze dostaneme vyraz pro optimalni ¢* [17]:

¢ = (M"M)"*MTy. (4.24)

Refitting upravuje pouze oznaceni listovych uzld. I kdyz jsou oznaceni listt
stromu spocitana globalné, neni strom stale optiméalni, protoze nejsou vyla-
dény vsechny parametry stromu. Vypocet je rychly, protoze v této fazi se
pouzivaji vzory RS, které vzniknou sjednocenim vzord pouzitych pro rist a
ofezavani (RS = GS U PS). Pro né jsou jiz stupné nalezitosti ve vnitinich
uzlech spocitany ve fazi riistu a orezavani. Tedy matici M neni tieba pocitat
od zac¢atku. M7 M je (K +1) x (K +1) rozmérna matice. Celkové je slozitost
vypoctu kubickd vzhledem ke slozitosti ofezaného stromu a linearni vzhle-
dem k poctu vzort |RS| [28]. Nejvice vypocetniho ¢asu zabere soucin matic
M7 . M, jehoz slozitost je kvadraticka vzhledem ke slozitosti stromu [28].
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4.5.2 Backfitting

Backfitting hleda optimalni parametry celého SDT stromu pomoci Levenberg-
Marquardtovy nelinearni optimalizace (ddle LM). LM je itera¢ni algoritmus,
ktery se v kazdém kroku iterace posune v prostoru parametri tak, aby byla
snizena chyba stromu na vzorech BS. LM vyzaduje parcialni derivace podle
parametri stromu ve vSech vzorech x € BS pro vypocet Hessianské matice,
kterou pouziva LM. V této kapitole popiseme vypocet parcidlnich derivaci
podle parametri stromu a Levenberg-Marquardttiv algoritmus.

Méjme vybudovany strom SDT a mnozinu vzorti BS = GS U PS urcenou
pro backfitting. Cilem metody [28] je nalezeni optiméalnich parametri ¢* tak,
aby byla minimalizovana chyba:

E(q) = ) [pc(x) = fic(z, ), (4.25)

z€EBS

kde ¢ oznacuje vektor vsech 3K + 1 volnych parametri stromu SDT:

1. parametry definujici fuzzy déleni v kazdém testovacim uzlu déleni «y; a
sitky G, i=1,..., K.

2. oznaceni listd L; , j=1,..., K + 1.

K oznacuje pocet vnitinich uzlid stromu SDT.

Podle rovnice je fic linedrni vzhledem k oznaceni L; a nelinedrni
v parametrech vnitinich vrchold «; a 3;. Funkce jic je spojita a diferencova-
telna podle vSech téchto parametrii skoro vsude diky tvaru diskriminac¢nich
funkei (po ¢astech linearni funkce). Metoda backfitting vyuziva Levenberg-
Marquardtovu nelinearni optimalizacni techniku, ktera je povazovana za
standardni minimaliza¢ni techniku. LM minimalizuje nelinearni funkci po-
moci metody nejmensich ¢tverct [29]. LM vyzaduje vypocet gradienttt podle
parametri minimalizované funkce. Pozadované gradienty se ziskaji pomoci
algoritmu zpétného Sifeni.

Predpokladejme, ze se algoritmus LM dostal do bodu ¢ v prostoru para-
metru a nasledné se posune do bodu ¢y + d¢q, kde dg predstavuje krok iterace,
kterym se algoritmus pohybuje v prostoru parametri. Jestlize je tento krok
posunuti dostatecné maly, je mozné rozvinout gradient chybové funkce do
Taylorova rozvoje obsahujicitho pouze prvni dva ¢leny [2§]:

VE(q +6q) = V4E(q) + ViE(q0)dq. (4.26)

V,E(q + 0q) = 0, jestlize go + 0¢ je bod, ktery odpovida minimu chybové
funkce E. Rovnici [4.26] upravime takto:

Adq = B, (4.27)
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kde

1 1
A= §V§E(q0) a B= —iqu(qo).

K vypoctu optimalni velikosti kroku dg se pouziva metoda nejvétsiho spadu
(Steepest Descent), kterd umoziiuje adaptaci kroku iterace d¢ podle gradi-
entu:

dq = konstanta * B. (4.28)

Levenberg-Marquardtiv algoritmus [29] ptidava faktor A, ktery urcuje veli-
kost kroku a méni pouze prvky na diagonale matice A.

Ay = Ap(14N). (4.29)

Matice A a B maji tvar:

Ofic(x) Ofic(x)

A, = . opl=1,...,3K+1, (4.30)
" a:EZBS aqp an

. Olic(x
B, = Z[uc(x)—uc(a:)} fic ), p=1,...,3K+1. (4.31)

z€BS aqP

Je tfeba tedy spocitat pouze prvni derivace. Druhé derivace v Levenberg-
Marquardtové metodé se ,vyrusi“ diky souctu pres vSechny vzory BS. Kon-
krétné je tfeba spocitat derivace:

o/l .

*gif) = s @), =L KA1 (432)

Belt) — p (T e (4.3)
a; v;

Opc(r) Opic () .

i f2< G ) =LK (4.34)

Odvozeni funkci f; a f,, nebo-li vypocet derivaci a [4.34] jsme odvodili
v kapitole B.7.T1

Algoritmus  zpétného Sifeni pro vypocet parcidlnich derivaci
Opic(x)/0vyi = 1...K probihd ve dvou fazich (viz obr. L71). V do-
predné fazi se postupuje smérem od korene k listim. Pro kazdy uzel u; se
pocitd diskriminacni funkce v;(a(z)) na zdkladé aktudlnich parametrt q.
Hodnota diskrimina¢ni funkce je posldna obéma néaslednikim wu;, a u,;, a
spocte se stupeni ndlezitosti ps, = vi(a(z))ps,(v) v levém néslednikovi u;,
a stupeni nalezitosti us, = [1 — vi(a(z))|ps, () v pravém ndslednikovi u;,.
V druhé - zpétné fazi zacne vypocet od listi a jsou posilana jejich oznaceni
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(a) Dopredna faze. (b) Zpétna faze.

Obrazek 4.7: Propagace parcidlnich derivaci do vrchol sDT

stromu.

Ly, a Lg. Kazdy vnitini vrchol u; obdrzi derivaci Ofic(x)/0ps,, 2z jeho levého
néslednika u;, . Derivace dfic(x)/Ous,, je rovna oznaCeni Ly v pifpadé, ze
levy néslednik je list. Podobné obdrzi derivaci dfic(x)/Ous,,, z jeho pravého
néslednika w; .. Derivace dfic(x)/ 8,ugiR je rovna oznaceni Lr v piipadé, ze
pravy naslednik je list. U kazdého vrcholu u; jsou udrzovany hodnoty pg, ()
a v;(a(z)) spoctené v dopredné fazi. Na zakladé téchto informaci lze spocist
parcialni derivace pro uzel u; [28]:

Ofic(z)

Ofic(z)  Oic(z)
. - ] (4.35)

= 15, (#) [Li, = Lag) = s, (2) [ s s

ag;f) = v(a(x))Li, + [1 — vi(a(x))|Liy =
Ofic(x)
s, (4.36)

+[1 = wia(x))]

Touto cestou obdrzime pozadované parcialni derivace v cCasové slozitosti
O(|BS| - K), kde K je velikost stromu [28]. Pfedstavené formule lze pou-
zit i na stromy, které nejsou binarni a nejsou zavislé na tvaru diskriminacni
funkce [2§].

Backfitting je iterativni algoritmus. Poc¢ateéni hodnoty parametri stromu
jsou k dispozici po fazi ristu a ofezavani. V kazdé iteraci jsou zlepseny.
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4.5 LADENI PARAMETRU STROMU

Algoritmus kon¢i ve chvili, kdy chybova funkce jiz vyrazné neklesa. Pro tuto
skutecnost zavedeme tzv. ubytek chyby pro sousedni iterace:

AE = E(q) — E(q + 0q) (4.37)

V piipadé, ze AE < AFE.,;, algoritmus konc¢i. AFE,;, je uzivatelsky de-
finovana konstanta. Muze se stat, ze AFE nezkonverguje k danému prahu
AFELin. V tomto ptipadé je algoritmus ukoncen po dosazeni maximalniho po-
¢tu iteraci. Pokud je hodnota AFE,;, zaporna, algoritmus nesmi byt ukoncen.
Tento jev totiz signalizuje, Ze \ jesté nebylo optimalné nastaveno. Algoritmus
backfitting je formélné popsan v algoritmu 411

Optimaliza¢ni algoritmus [41] tedy hleda nejlepsi hodnoty volnych para-
metru ¢*, pro které je £(¢*) = min £(q), na mnoziné vzori BS. Po¢atecni pa-
rametry ¢ jsou ziskany z vybudovaného a ofezaného stromu SDT. Na zacatku
algoritmu je nutné zvolit prahovy ubytek chyby AF,.;,, po¢atecni hodnotu
faktoru Aini¢ @ krok pro tpravu faktoru Aggep.
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KapriTOLA 4: SDT STROMY

1: procedure BACKFITTING (Ainit; Asteps 2 FEmin)

2 A Ainit-

3 Dopredna faze:

4: - Spoéteni E(q) pomoci vztahu

5: Zpétna faze:

6 - Spo¢teni prvnich derivaci 0fic(z, q)/0g, pomoci vyrazi E32]
7 ald34

8 - Nastaveni matic A a B podle vyrazi a L3711

9 Uprava prvki matice A podle 29!

10: Vyteseni soustavy A - 0g = B pomoci Gaussovy eliminace.
11: Dopredna faze:
12: - Spoéteni chyby E(q + dq) pomoci vyrazu A2

13: Spoc¢teni ubytku chyby AE(q) = E(q) — E(q + 6q)
14: if 0 < AFE(q) and AFE(q) < AE,;, then

15: q" — q+dq

16: Pokracovat krokem
17: end if

18: if AE(q) <0 then

19: A — X Astep

20: Pokracovat krokem
21: end if

22: if AE(q) > AE, then
23: A — A/ Astep

24: q < q+dq

25: Pokracovat krokem
26: end if

27: Aktualizovat parametry stromu SDT.

28: end procedure
Algoritmus 4.1: Backfitting. Pro jednoduchost bylo vyne-

chéno pocitani iteraci a podminky pro ukonceni algoritmu po
dosazeném poctu iteraci.
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole se budeme zabyvat zkoumanim jednotlivych modeld stromt
a jejich srovnanim na riznych datovych mnozinach vzori. Teoreticky zaklad
testovanych metod je mozné najit v kapitolach @ az @l Cast nasich pozorovani
a vysledki ziskdme experimentalné. Soucasti prace jsou také naSe tvrzeni,
ktera dokazeme. Pti testovani jednotlivych modeli se zaméfime na presnost
a velikost vybudovanych stromti. Na zavér kapitoly jsou srovname vSechny
metody podle velikosti vybudovanych stromti, podle pfesnosti klasifikace a
také casu nutného k vybudovani jednotlivych stromii.

Kapitola 5.1 popisuje nami pouzité mnoziny vzoru a jejich predzpraco-
vani. Je mozné se zde dovédét i o metodach, které pouzijeme k testovani
jednotlivych klasifikatort.

CART stromy jsou zkoumany v kapitole Cilem naseho prvniho testu
je srovnat Giniho necistotu a twoing kritérium. V teoretické ¢asti jsme se
zaméfili na dva typy ofezavani CART stromi. Ofezavani MCCP vygeneruje
posloupnost ofezanych stromt a z nich vybere ten nejlepsi na zakladé velikosti
a poméru chybné klasifikace na nezndmych datech. Cilem nasich zkouméni
je zjistit, které stromy z posloupnosti ofezanych stromt algoritmus MCCP
vybere. Druhym z testovanych ofezavacich algoritmti stromu CART je MEP.
Ofezavani metodou MEP je ovlivnéno parametrem m pro m-odhad. My se
v nasich testech pokusime zjistit, jaky vliv méa parametr m na ofezani stromu
a také na jeho presnost (pomér poc¢tu chybné klasifikovanych neznadmgych
vzoru a poc¢tu vSech neznamych vzori).

Vysledky naSich experimenti na stromech 4.5 jsou diskutovany v ka-
pitole (.3l Zakladnim algoritmem pro ofezavéani stromu C4.5 je jednoduché
ofezavani REP. Nasim zameérem v prvnim testu je srovnat presnost neoteza-
ného stromu c4.5 a ofezaného stromu metodou REP v zavislosti na velikosti
mnoziny vzortt GS urcené pro rist stromu. Dalsi metodou pro ofezavani
stromu €4.5 je orezdvani PEP. Miru ofezavani je mozné fidit pomoci para-
metru vérohodnosti c. My se pokusime vybudovat stromy pro rtizné hodnoty
parametru ¢ a rizné velikosti mnozin vzorti a na zakladé vysledkt zjistit,
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jaky vliv ma parametr ¢ na velikost a presnost stromu. Na zavér kapitoly
porovname obé ofezavaci metody REP a PEP. Budeme se snazit zjistit, pro
které situace je dana ofezavaci metoda vhodna.

V kapitolach B4 az 5.7 podrobné analyzujeme SDT stromy. Autofi SDT
stromt predpokladaji unimodalitu chybové funkce Fg uzlu v zavislosti na
parametru (3 pro pevné hodnoty parametrt «, L; a L. My se pokusime
na podobnych datech ovérit, jestli predpoklady autori byly spravné. Opét
jako v predchozich pokusech bude nasim cilem zjistit, jaky ma ofezavani vliv
na SDT stromy. Refitting by mél zlepsit presnost SDT stromu. Pokusime se
zjistit, o kolik se zmensi mira chybné klasifikace. Backfitting je druhé ladici
metoda, ktera optimalizuje vSechny parametry stromu. Backfitting ovsem
nelze obecné pouzit na vsechny SDT stromy, coz se nam podarilo dokazat.
Analyza metody backfitting je hlavni naplni kapitoly B.71

V zévérecné kapitole nasich experimentii srovname jednotlivé metody pro
budovani stromu. Vybudované stromy opét srovname podle riznych kritérii.
Soucasti vysledki jednotlivych test jsou také nase zdivodnéni a zaveéry.

5.1 Testovaci data

K testovani jsme pouzili databazi vzori, které vyjadiuji problém bezpec¢nosti
elektrické napdajeci sité (OMIB database), pfimo od jednoho z autort SDT
stromt. Datova mnozina je volné ke stazeni na adrese:

e http://www.montefiore.ulg.ac.be/1wh/Gtdidt/#dbs.

Na podobné mnoziné vzort autoti ¢lanku [28] provadéli experimenty s SDT
stromy. Cast dat je znazornéna na obr. 5.1l OMIB databéze obsahuje 1000
vzori. Prvni dva numerické atributy charakterizuji stav napajeci sité. Atri-
buty jsou pojmenovany ‘pu’ a 'qu’. Tteti atribut je tfidovy a nabyva hodnot
'0" a ’1’. ’0’ znamena, ze napajeci sit je nestald. Oznaceni 1’ symbolizuje, ze
napajeci sit je stala. 302 vzoru je oznacenych tiidou ’0’ a 698 vzortim odpo-
vida tfida '1’. Na obr. jsou vzory databaze OMIB zobrazeny ve vstupnim
priznakovém prostoru. Vodorovna osa znazornuje hodnoty atributu 'pu’ a
svisla osa hodnoty parametru 'qu’. Vzory oznacené krizkem spadaji do tiidy
'l a vzory oznacené krouzkem do t¥idy '0’. Z obrazku[5.2]je patrné, ze jednot-
livé shluky vzora jsou dobie oddéleny. Je mozné je rozdelit lomenou carou,
ktera je slozena z tisecek rovnobéznych se souradnicovymi osami 'pu’ a 'qu’.
Na takovych datech je pomérné snadné vybudovat dostatecné presny klasifi-
kator.

Dalsi mnozina vzorti, kterou jsme vyuzili v experimentech, popisovala
pismena anglické abecedy A - Z (26 pismen). Je volné dostupna na ftp serveru:

e ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/
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5.1 TESTOVACI DATA

@relation omib

Q@attribute pu numeric
Qattribute qu numeric
@attribute security {0,1}

@data

876.029,-193.66,1
1110.8800000000001,-423.19,0
980.13199999999995,79.722300000000004, 1
974.13900000000001,217.07300000000001, 1
1127.1900000000001,-312.41000000000003,0
858.62699999999995,288.54599999999999, 1
740.85199999999998,465.29500000000002, 1
1127.71,455.84899999999999, 1
1208.8299999999999,397.26900000000001,0
[...]

Obrazek 5.1: Mnozina vzord OMIB ve formatu arff.

1000

800

600
400
200 @&

qu

-200}
-400}

-600 ‘ < R ?é XXW
700 800 900 1000 1100 1200 1300
pu

Obrazek 5.2: Shluky vzori OMIB databaze. Kfizkem je
oznacena tiida '0’ a krouzkem tiida ’1’.
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@relation letter-image-recognition

@attribute x-box numeric
Q@attribute y-box numeric
@attribute width numeric

[...]

Q@attribute lettr {A,B,C,[...],Z}

Obrazek 5.3: Ukazka souboru ve formatu arff s mnozinou
vzorti pro pismena anglické abecedy. Retézec [...] oznacuje
vynechany prostor.

Ukazka ¢asti textového souboru obsahujici mnozinu vzort s pismeny anglické

abecedy je na obr.

Priznakové vektory byly ziskany z rastrovych obrazkt velkych pismen an-
glické abecedy. Kazdy znak na obrazcich byl porizen z 20 riiznych znakovych
sad. Jednotlivé obrazky byly binarizovany (pfeveden na ¢erné a bile pixely).
Kazdé pismeno bylo ndhodné deformovano pomoci warpingu, aby kazdé pis-
meno bylo jedine¢né. Ukazka ¢asti modifikovanych znakt je k nahlédnuti na
obr. 5.4l Z upravenych znaki byly vytvoreny ptiznakové vektory, které obsa-
hovaly 16 netfidovych numerickych atributii (viz obr. [0.3]). Posledni t¥idovy
atribut nabyva 26 rtznych hodnot, které oznacuji prislusny znak abecedy.
Hodnoty numerickych atributt byly prevedeny do celych ¢isel v intervalu od

0 do 15. Jednotlivé atributy maji tento vyznam:

1. Horizontalni pozice, nebo-li pocet pixelt od okraje obrazku ke stredu
nejmensiho mozného obdélniku, ktery obsahuje pouze ¢erné pixely.

2. Vertikalni pozice, nebo-li pocet pixeli od spodniho okraje obrazku
k spodni hrané obdélniku ohranic¢ujiciho ¢erné pixely (tzv. bounding

box).
3. Siika bounding boxu v pixelech.

4. Vyska bounding boxu v pixelech.
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KariToLA 5: EXPERIMENTY

5.

6.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Pocet ¢ernych pixeli v obrazku znaku.

Primér horizontalnich pozic vSech ¢ernych pixelit vzhledem ke stfedu
bounding boxu délenych jeho sitkou. Hodnota tohoto atributu vzoru
je zaporna, pokud vice ¢ernych pixeld bounding boxu je umisténo bliz
k jeho levému okraji.

. Priimér vertikalnich pozic vSech cernych pixeltt od stfedu bounding

boxu délenych vyskou bounding boxu.

Stiedni ¢tvercova hodnota horizontalnich vzdalenosti pixelt od stfedu
bounding boxu délenych jeho sitkou (podobné jako u 6. atributu). Hod-
noty atributu budou vyssi pro obrazky znaki, které maji pixely vic
vzdélené od stfedu bounding boxu (napf¥. pismena W a M).

Stredni ¢tvercova hodnota vertikalnich vzdalenosti pixelt ziskanych po-
dobné jako pro 7. atribut.

Primeér soucint horizontalnich a vertikalnich vzdalenosti cernych pixel
ziskanych stejné jako pro 6. a 7. atribut. Hodnota atributu je kladné pro
znaky, které maji ¢erné pixely v blizkosti vedlejsi diagonaly bounding
boxu a zapornou hodnotu pro ¢erné pixely v blizkost hlavni diagonaly
bounding boxu.

Stredni hodnota horizontalni vzdalenosti vynasobené vertikalni vzda-
lenosti cernych pixeltt od stfedu bounding boxu na druhou, nebo-li
korelace horizontalniho rozptylu s vertikalni pozici.

Stredni hodnota vertikalni vzdalenosti vynasobené horizontéalni vzda-
lenosti cernych pixelti od stfedu bounding boxu na druhou, nebo-li
korelace vertikalniho rozptylu s horizontalni pozici.

Pramérny pocet hran (¢erny pixel nachazejici se bezprostiedné vpravo
od bilého pixelu nebo vpravo od okraje obrazku), které se objevi pti
systematickém priichodu obrazku po fadcich pixeli zleva doprava.

Soucet vertikalnich pozic hran, které se objevi pfi systematickém pri-
chodu po fadcich (viz 13. atribut).

Stfedni pocet hran (Cerny pixel, ktery se nachazi bezprostfedné nad
bilym pixelem nebo nad okrajem obrazku), které se objevi pii syste-
matickém prichodu obrazku po sloupcich pixeli odspodu nahoru.

Soucet horizontalnich pozic hran, které se objevi pfi systematickém
prichodu po sloupcich (viz 15. atribut).

86



5.1 TESTOVACI DATA

A B C D E F G ®H 1 J K L M
394 383 368 402 384 388 387 367 378 374 369 380 396
N O P Q R S T U V W X Y 7Z
392 377 401 391 379 374 398 407 382 376 393 393 367

Tabulka 5.1: Pocty vzort oznacenych stejnou t¥idou.

Puvodni databaze obsahovala 20 000 vzort. My jsme pouzili polovinu (10 000
vzorl). Poéty vzori oznacenych stejnou t¥idou jsou zndzornény v tabulce (.11

VSechny atributy jsme normalizovali a posledni atribut jsme ,zjedno-
dusili“ tak, Ze nékterd pismena jsme nahradili jednickou a ostatni nulou.
Vysledek nasi binarizace je zobrazen v tabulce Tedy predikovana ttida
nabyvala binarnich hodnot. Hodnoty atributii vzort jsme déale normalizovali,
tzn. a(t) € (0,1) pro vSechny vzory t, které jsme méli k dispozici. Tuto upravu
jsme udélali predevsim kviili algoritmu pro budovani SDT stromii. Zakladni
verze algoritmu totiz vyzaduje, aby hodnoty atributi byly normalizovany

(viz kapitola [£.2)).
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Tabulka 5.2: Binarizace tfid vzori pismen.

V nasSich experimentech jsme c¢asto srovnavali vysledky algoritmt pro
rizné velikosti mnozin vzort. Z ptuvodnich mnozin jsme generovali mnoziny
o mensim poc¢tu vzorid. Mensi mnoziny byly generovany pomoci tzv. stratifi-
kace. Stratifikace je proces, ktery zajisti, ze pomér poc¢tu vzoru oznacenych
ttidou ¢ vzhledem k poctu vSech vzort v ptivodni mnoziné je stejny jako od-
povidajici pomér v nové mensi mnoziné vzoru [37]. K testovani jsme pouzili
cross validaci [37] (presnéji desetidilnou stratifikovanou cross validaci). De-
setidilng stratifikovana cross validace rozdéli mnozinu vzort na 10 pfiblizné
stejné velkych podmnozin. Vzory jsou opét rozdélovany stratifikované, tzn.
ze v kazdé podmnoziné jsou zachovany stejné poméry poctu vzoru s danou
tfidou jako v ptivodni mnoziné. V prvnim kroku jsou vzory deviti podmnozin
pouzity k budovani klasifikdtoru a na zbyvajici podmnoziné vzori je klasi-
fikator testovan. V druhém kroku se vezme jind podmnozina k testovani a
na zbylych deviti podmnozinach je vybudovan klasifikator. Proces budovani
a testovani klasifikatoru se provede pro vsechny podmnoziny. To znamena,
ze kazdy vzor z puvodni mnoziny bude pouzit pravé jednou v testovaci fazi.
Vysledny odhad je pak primeérem vysledk dil¢ich testl cross validace.
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5.2 CART

V této casti jsme zkoumali vlastnosti stromu CART. Testy jsme provadéli na
upravené databazi znaki abecedy. Nejprve jsme srovnavali zavislost presnosti
a slozitosti stromid na zvoleném kritériu pro déleni. Dale jsme se zabyvali
ofezavanim stromu.

Ve fazi ristu stromu CART je mozné pouzit Giniho necistotu jako mé-
fitko, podle kterého rozdélujeme mnozinu trénovacich vzort do jednotlivych
potomkt uzlu, nebo twoing kritérium, které bylo popsano v kapitole
Vysledky obou metod jsou shrnuty v tabulce

Velikost GS Gini Twoing
IL(G)] EU) EP) |[LG) EU)  EP)
100 9 18,75% 18,75% 9 19,64% 21,43%
200 9 26,91% 27,35% 5 26,91% 29,60%
500 19 21,22% 22,84% 19 19,60% 21,22%
1000 25 17,18% 18,08% 32 15,56% 15,92%
2000 48 13,77% 14,39% 77 13,41% 14,08%
3000 103 11,82% 12,03% 79 12,03% 12,33%
4500 109 9.84% 10,26% 109 10,84% 11,20%

Tabulka 5.3: Srovnani metod déleni vrcholu v zavislosti na
velikosti mnoziny vzort GS. |L(G)| je pocet listi ofezaného
stromu, E(U) je pomér chyby neofezaného stromu a E(P) je
pomér chyby ofezaného stromu (v procentech).

Twoing kritérium nepiineslo zlepseni a vysledky jsou v obou pripadech témér
srovnatelné. Twoing kritérium totiz nemeélo zadny vliv na vypocet minimal-
niho ubytku necistoty v uzlu. Rozdéleni na mnoziny vzoria C; a Cy (viz ka-
pitola[3.2.2) nemélo zadny efekt. Upravend mnozina znakt abecedy totiz ob-
sahovala pouze vzory, které byly oznaceny dvéma tiidami c; =’0" a co = '1".
Mnozina vzort C; tedy obsahovala pouze vzory oznacené tiidou c¢; = 0’
a v Cy byly pouze vzory oznacené tiidou c; = ’1’ nebo naopak. V kazdém
pripadé mnoziny C; a Cy vzdy obsahovaly vzory oznacené jednou tiidou.
Vypocet ibytku necistoty s pouzitim pouhé Giniho necistoty se pak v tomto
pripadé témér nelisi od vypoctu ubytku necistoty pomoci twoing kritéria.
Dale jsme se pokusili srovnat Giniho necistotu a twoing kritérium na
yhezjednodusené” mnoziné pismen. Hodnoty nettidovych atribut vzort na-
byvaly hodnot celych ¢isel {0, ...,15}. Tfidovy atribut vzoru byl tvofen 26
hodnotami ’A’ az ’Z’. Vypocet ubytku necistoty podle twoing kritéria se pro
vice tfid bude chovat jinak, nez kdyz bude pro vypocet ubytku necistoty
pouzita pouze Giniho necistota. Experimenty jsme opét provadéli na rizné
velkych mnozindch GS viz tabulka 5.4l Z tabulky je patrné, Ze pro mensi
mnoziny vzort byly vysledky velmi $patné. Napi. pro |GS| = 100 byla chyba
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5.2 CART

Gini Twoing
|GS| | E(U) | B(P) | EU) | EP)
IL@G)] | LG | L@ | |LG)
100 84% 84% 84% 86%
(15) (15) (18) (13)
200 63% 63% 59% 61%
(37) (32) (33) (20)
500 44,66% | 45,2% 47,6% 48,4%
(81) (35) (77) (39)
1000 39,6% 40,5% 41,3% 41,5%
(134) (98) (124) (76)
2000 32,9% 33,7% 32,5% 33,5%
(223) (165) (226) (114)
4000 | 25.1% | 25,68% | 24,55% | 24,75%
(374) (268) (364) (351)
10000 | 18,28% | 18,58% | 17,71% | 17,89%
(770) (536) (736) (527)

Tabulka 5.4: Srovnani metod déleni vrcholu v zavislosti na
velikosti mnoziny vzorti GS ,nezjednodusené“ mnoziny pis-
men. E(U) je pomér chyby neofezaného stromu a E(P) je po-
meér chyby ofezaného stromu (v procentech). Slozitost |L(G)|
oznacuje pocet listovych uzlt stromu L(G).

CART stromu 84%. Pocet vzort mnoziny GS oznacené jednou tiidou byl
prilis§ maly na to, aby strom déaval rozumné vysledky. V primeéru 4 vzory
oznacené stejnou t¥idou pro 26 rtiznych t¥id je pro budovani stromu nedosta-
¢ujici pocet. Pro mensi mnoziny vzort byly vysledky experimentti nestalé.
Nekdy se ukézalo presnéjsi pouziti Giniho necistoty a nékdy zase pouziti
twoing kritéria. Tyto vychylky jsou zpiisobeny malou velikosti mnozin G'S a
také ndhodnym rozdélovanim vzort do podmnozin pfi cross validaci. Stromy
nemayji totiz dostatecnou velikost a presnost stromu je citlivd na zménu struk-
tury stromu. Vysledky se ustalily az pro mnoziny vzoru G.S, které obsahovaly
vice jak 2000 vzori. Primérny pocet vzoru oznacenych jednou tf¥idou byl pro
|GS| = 2000 pfiblizné 77. Stromy vybudované s pouzitim twoing kritéria byly
mirné presnéjsi a mély pred ofezanim mensi pocet listd. S pouzitim twoing
kritéria jsou obecné charakteristiky feseny v irovnich stromu blizko kotene a
charakteristiky typické pro mensi mnozinu vzoru se zpracovavaji az ve vetsi
hloubce stromu. Takto vybudované stromy jsou pak presnéjsi na neznamych
vzorech a maji mensi velikost.

K ofezavani CART stromli se pouziva metoda MCCP, kterd vygeneruje
posloupnost podstromti a z nich vybere nejlepsi strom z hlediska slozitosti a
presnosti. Metoda MCCP byla podrobnéji popsana v ¢asti B.4.3 K budovéni
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Obrazek 5.5: Chyby podstromi, které vygeneruje algoritmus
MCCP pro OMIB databézi (|LS| = 100). Zvyraznéné hodnoty
chybové funkce odpovidaji bodim (podstromtim), pro které
algoritmus MCCP spocetl chybu viz ¢ast

stromu jsme pouzili mnozinu vzort popisujicich znaky abecedy. Na obr.
jsou znazornény chyby CART podstromt v zavislosti na slozitosti stromu.
Tzv. resubstitucni chyba je chyba spoctend na datech, kterda byla pouzita
pro uceni klasifikatoru, tedy v nasem ptipadé pro riist stromu CART. Chyba
R(Gk) kazdého podstromu Gy posloupnosti podstromi, kterou vygeneruje
MCCP, je odhadnuta na vzorech urcenych pro riust stromu CART. Graf na
obr. ukazuje, ze resubstitucni chyba je prilis optimisticka, nebo-li chyba
stromu klesa s pribyvajici velikosti stromu.

Druhy graf na obr. ukazuje chyby podstromii vygenerované posloup-
nosti podstromt spo¢tenou pomoci (desetidilné stratifikované) cross validace.
Strom se nejdrive vybuduje na celé mnoziné urcéené pro rist a na ni se urci
posloupnost parametri ay, které urcuji posloupnost orezanych podstromu
Gy. Poté je strom vybudovan desetkrat po sobé za sebou na 9/10 ptvodni
mnoziny vzoru (viz kapitola B.1]). Pro kazdy vybudovany strom je podle po-
sloupnosti oy, vygenerovana posloupnost podstromi, na kterych je odhadnuta
chyba na zbyvajici 1/10 vzort. Pro k-ty podstrom posloupnosti je pak chyba
R(Gy) ziskana priimérem z diléich vysledkit cross validace [2].

Od daného bodu s rostouci slozitosti stromu roste i chyba. Z obr.
vidime, Ze chyba je minimélni pro strom, ktery mé 9 listi (hodnota chyby
je 24,1%). MCCP se v8ak snazi najit kompromis mezi slozitosti a presnosti
stromu. K tomu se pouzije 1-SE pravidlo popsané v c¢asti B0l které vybere
podstrom, jehoz chyba je prvni mensi nebo rovna miniméalni chybé podstromi
plus SE. Tato hranice je na obr. oznacena teckovanou c¢arou. Nejblizsi
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chyba pod touto hranici odpovida stromu s osmi listovymi uzly. Jeho pomér
chybné klasifikace je 27,7%.

Srovnani chyb podstromu ziskané resubstituci a cross validaci dopadlo
podle nasich predpokladii. Resubstitu¢ni chyba je mensi a optimisticky ubyva
s rostouci velikosti stromu. Naopak chyba odhadnuté cross validaci je vétsi
a jejl pokles jiz neni tak vyrazny. Chyba odhadnutéa cross validaci je vsak
dtuvéryhodnéjsi nez chyba odhadnuta resubstituci, protoze je odhadnuta na
datech, ktera nejsou pouzita pro rist stromu.

V tabulce jsme zkoumali zavislost ofezani stromu na velikosti mno-
ziny vzort pro budovani stromu GS. Chyby byly odhadovany pomoci cross
validace. Z vysledku je patrné, ze ¢im byla GS vétsi, tim byl pomér chybné
klasifikace mensi. Napr. rozdil mezi chybou pro 200 vzort a 500 vzoru byl asi
6% a rozdil mezi chybou pro 2000 vzort a 3000 vzoru byl uz jen kolem 2%.
Z toho jsme usoudili, zZe od urcité velikosti mnoziny vzord pro budovani se
presnost klasifikatoru jiz vyrazné nezlepsuje a je zbytecné trénovat klasifika-
tor na vétsi mnoziné vzori. Déle ¢im vétsi byla mnozina G S, tim chyba SE
konvergovala k nule a diky tomu pravidlo 1-SE vybralo podstrom s chybou,
ktera se vice priblizovala minimalni chybé podstromu v posloupnosti.

Velikost G'S' | Slozitost (|L(G)|) Pomeér chyby

Neotezany Ofezany | Neofezany Ofezany
100 10 8 27,68% 30,36%
200 23 8 26,91% 26,91%
500 51 31 20,86% 20,86%
1000 88 38 17,18% 18,26%
2000 156 48 13,95% 14,57%
3000 186 79 12,15% 12,66%
4500 256 109 10,04% 10,36%

Tabulka 5.5: Slozitost a pomér chyby CART pro rizné ve-
likosti mnozin vzort urcenych pro budovani stromu. Pouzita
byla upravend mnozina znak® abecedy.

Z tabulky B8] je mozné vypozorovat, ze ¢im vétsi byl strom, tim dochézelo
k vétsimu orezani. Na obr. [5.60]je znazornéna zavislost pomeéru chybné klasifi-
kace na velikosti podstromi vygenerovanych algoritmem MCCP pro mnozinu
obsahujici 5000 vzort. Na obrazku je vidét, ze chyba se od daného bodu jiz
vyrazné nezmensovala a byla témér konstantni. Tento bod odpovida stromu,
ktery vybere pravidlo 1-SE a neni snadné jej odhadnout volbou ukoncovaci
podminky a diky tomu je davana prednost ofezavani kompletné vybudova-
ného stromu. Velikost vybudovaného stromu se ukazala castecné zavisla na
mnozstvi trénovacich dat. Tedy ¢im vice vzort je pouzito k riistu stromu, tim
je velikost stromu vétsi. Z tabulky je vidét, ze mira orezani rostla s veli-
kosti stromu. To je zptisobeno tim, Ze strom se do urcité faze zpresnuje, tim
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Obrazek 5.6: Chyby podstromi, které vygeneruje algoritmus
MCCP pro velkou mnozinu vzori GS. Pouzili jsme databéazi
znakid abecedy, ktera obsahovala 5000 vzorti.

se zmensuje chyba, a od urcité faze strom dosahne své maximalni presnosti
a pokles chyby je pak minimalni.

Na vétsi mnoziné vzoru byl vybudovan vétsi strom. Strom vsSak od urci-
tého bodu nezlepsuje svou presnost a tak je mozné pro vétsi mnoziny vzort
strom vice ofezat s tim, ze bude zachovana jeho presnost.

V dalsim testu jsme zkoumali vlastnosti ofezavaciho algoritmu MEP, ktery
jsme nastinili v kapitole[3.4.21 Ofezdvani MEP je zaloZzeno na m-odhadu, jehoz
vlastnosti mizeme ménit pomoci parametru m. Pomoci m-odhadu mizeme
LIidite statickou chybu, podle které se rozhodujeme, zda dany podstrom
mame pri ofezavani odstranit nebo ne. Tim, jak ménime hodnoty parametru
m, urcujeme miru ofezani. V tabulce miizeme vidét, jakym zpiisobem
parametr m ovlivni presnost a slozitost stromu. V tabulce jsou vysledky pro
riizné hodnoty parametru m a rtizné velké mnoziny vzori G.S. Cim byla
hodnota parametru m vétsi, tim se statickd chyba uzlu spise blizila nule,
protoze m-odhad konvergoval k jedni¢ce. Tim byla chyba mala i ve vyssich
trovnich stromu a tak dochézelo k vétsimu ofezani. Napf. pro |GS| = 4500
a hodnotu parametru m = 20 obsahuje strom 239 vrcholid a pro m = 500
ofezany strom obsahuje uz jen 107 vrcholi. Pro velké hodnoty m a mensi
velikosti GS' je staticka chyba Eg natolik ovlivnéna parametrem m, Ze neni
jiz dale zavisla na poctech vzort dané tiidy, které se dostanou do daného uzlu.
m-odhad se pak bude priblizovat apriorni pravdépodobnosti dané t¥idy. To
znamend, ze od urcitého bodu se jiz nebudou statické chyby prili§ ménit a
ofezavani se zastavi. Tento jev je nejvice patrny pro nejmensi testovanou
mnozinu G5, ktera obsahovala 100 vzort. Pro hodnoty m > 200 jiz slozitost
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Velikost G'S
4500 [ 2000 | 500 | 100
m Pomér chybné klasifikace
Slozitost (|V(G)])
0 9,76% | 14,22% | 21,95% | 22,2%
(717) (431) (141) (33)
2 9,62% | 14,35% | 21,6% | 21,29%
(573) (317) (109) (29)
5 9,44% | 14,4% | 21,42% | 21,29%
(459) (259) (93) (29)
10 | 9,62% | 14,8% | 21,06% | 21,29%
(295) (207) (87) (25)
20 | 9,96% | 15,52% | 22,69% | 26,59%
(239) (135) (73) (25)
50 | 12,06% | 17,81% | 22,87% | 25,83%
(151) (79) (39) (21)
100 | 12,86% | 20,33% | 25,91% | 27,65%
(115) (67) (45) (25)
200 | 15,66% | 21,01% | 29,48% | 27,65%
(161) (49) (65) (21)
500 | 18,52% | 18,85% | 30,21% | 27,65%
(107) (133) (37) (21)
1000 | 17,04% | 18,67% | 30,21% | 27,65%
(107) (151) (37) (21)

5.2 CART

Tabulka 5.6: Test zavislosti presnosti a slozitosti na volbé
parametru m pro ofezavani MEP, ktery pouzival pro vypocet
chyby m-odhad. Pro déleni uzlu byla pouzita Giniho nedis-
tota, prah pro minimalni pocet vzoru v listech byl nastaven

na hodnotu 2.
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stromu ziistala nezménéna.

Ptesnost stromu se do daného bodu m zvétsovala a pak se pozvolna zmen-
sovala. Neofezany strom odpovida hodnoté parametru m = 0 a je mirné pfe-
trénovany, protoze do vétsich hloubek stromu se dostane malo trénovacich
vzori, déleni jsou zavisla na malém poctu vzori a tim jsou uzly v nizsich vrst-
vach nachylnéjsi k chybam. Jakmile dosahneme optimalni velikosti stromu,
strom zaCne pozvolna ztracet na své presnosti. Napf. pro |GS| = 4500 a
m = 5 byl pomér chybné klasifikace 9,44% a pro m = 20 se chyba zhorsila
pouze o 0,52%, pritom slozitost klesla témér o polovinu.

V experimentech provedenych s CART stromy jsme srovnanim zakladni
metody pro vypocet ubytku necistoty a twoing kritéria zjistili, Zze pro mno-
ziny vzord s dvéma tfidami se vysledné stromy od sebe prilis nelisi. K mir-
nému zlepseni dojde pro mnoziny vzorti s vice tiidami. Cim je vSak pocet
moznych t¥id vzori vyssi, tim je potieba pro vybudovani stromu vétsiho
poctu vzori. Experimenty také ukazaly, ze neexistuje ofezavaci algoritmus,
ktery by vyrazné dominoval nad ostatnimi. Ofezavanim metodou MCCP a
MEP dostaneme priblizné stejné presné stromy. MEP vSak ofezdva mirnéji
nez algoritmus MCcCP. Vysledkem algoritmu MEP jsou tedy vétsi stromy. Lepsi
presnosti algoritmu MEP je mozné docilit vhodnou volbou parametru m. Nej-
lepsi dosazend presnost stromi se pohybovala okolo 9%, coz nemusi byt vzdy
dostacujici. Lepsi pfesnost je mozné docilit vybérem lepsich piiznakid pro
trénovaci mnoziny vzoru, popripadé vétsi mnozinou trénovacich vzort.

5.3 C4.5

Budovani stromt ¢4.5 bylo teoreticky popsano v kapitole B.6l Strom c4.5
je mozné ofezat metodou REP nebo metodou MEP. Experimentalni srovnani
obou metod je hlavnim tématem této kapitoly.

Budovani stromu metodou C4.5 jsme opét testovali na databazi obsahu-
jici znaky abecedy. Na obr.[5.7jsou grafy zavislosti poméru chybné klasifikace
na velikosti mnoziny urcené pro rist. Prvni graf znazornuje neofezany strom
4.5 a druhy graf strom ofezany metodou REP. Pro riist byly pouzity stejné
velké mnoziny vzori. Pro ofezavani metodou REP je nutné mit k dispozici
nezavislou mnozinu orezavacich vzorti. Protoze jsme méli k dispozici dosta-
tecné velkou mnozinu vzord, pouzili jsme k ofezdvani mnozinu vzori, jejiz
velikost byla stejna jako velikost mnoziny vzorii uréenych pro rist stromu.
Kdybychom pracovali s omezenou mnozinou vzori, museli bychom mnozinu
ofezavacich vzort volit mensi. Z obrazku si miizeme vSimnout, ze chyba ofe-
zaného stromu se vyraznéji nelisila od neofezaného stromu. Pro mensi veli-
kosti mnozin vzort byla chyba ofezaného stromu mirné vétsi, nez tomu bylo
v ptipadé neofezané verze. Od urcité velikosti mnoziny vzori vSak byla chyba
ofezaného stromu mirné mensi. Pro vétsi mnoziny dochéazelo k mirnému pfe-
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Obrazek 5.7: Zavislost pfesnosti neofezaného stromu C4.5
a orezaného stromu metodou REP na velikosti mnoziny GS
urcenou pro rust stromu. Mnozina orezévacich vzori pro REP
méla stejnou velikost jako GS.

trénovani neofezaného stromu a v tomto pripadé doslo ofezanim k zpresnéni
stromu. Naopak pro mensi mnoziny vzort neni strom jesté dostate¢né presny
a zmenseni stromu ma za nasledek mirné zhorseni presnosti na nezavislych
datech.

Daéle jsme se zamérili na ofezavaci algoritmy stromu c4.5. V tabulce 0.7
jsou shrnuty vysledky naseho zkouméani ofezavaciho algoritmu PEP. Postupné
jsme ménili parametr vérohodnosti ¢, ktery ur¢uje miru ofezani stromu. Cim
byla hodnota tohoto parametru vétsi, tim se zvétsovala také mira orezani.
To je patrné z malych cisel tabulky v zavorce, ktera urcuji slozitost stromu.
Na zékladé volby parametru vérohodnosti byl maximalni rozdil mezi nejmensi
a nejvétsi chybou pro danou velikost mnoziny urcéené pro rust priblizné 3,5%.
Priimérna hodnota vérohodnosti, pro kterou jsme dostali nejpresnéjsi stromy,
je 0,25. Pro vétsi mnoziny vzori je rozdil mezi hodnotou chyby pro ¢ = 0,25
a minimalni chybou maly a pro mnoziny, které mély vice nez 2000 vzori, byl
tento rozdil dokonce < 0,1%.

Volba parametru ¢ neni pro presnost stromu kriticka. Nejlepsi vysledky
byly ziskdny pro ¢ = 0,25. Malé hodnoty ¢ daji maximélné ofezany strom
s dostatecnou presnosti. Experimenty provedené na PEP nam potvrdily, ze
PEP ofezava stromy mirne.

Cilem naseho dalsiho experimentu bylo porovnat orezavaci algoritmy REP
a PEP. REP vyzaduje ke svému chodu navic specidlni nezévislou mnozinu
vzorl, ktera nebyla pouzita pro budovani stromu. Naopak PEP odhaduje
presnost pfimo na vzorech urc¢enych pro rist a tedy nepotiebuje zadnou spe-
cialni nezavislou mnozinu vzort. Zde jsme narazili na problém, na jak velké
mnoziné trénovacich vzort tyto dva algoritmy porovnat. Prvni moznost bylo
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Velikost G'S
100 | 200 | 500 [ 1000 | 2000 | 3000 | 4500
c Pomeér chybné klasifikace
(Slozitost stromu (|V(G)]))
0,01 | 26,79% | 22,87% | 23,92% | 19,15% | 15,61% | 14,28% | 11,04%
(21) (21) (49) (67) (121) (171) (241)
0,02 | 26,79% | 21,52% | 22,84% | 19,33% | 15,11% | 13,32% | 10,16%
(21) (25) (49) (73) (137) (201) (249)
0,05 | 26,79% | 20,18% | 21,76% | 19,06% | 14,53% | 12,24% | 9,16%
(21) (25) (65) (99) (223) (269) (287)
0,1 | 25,89% | 20,18% | 21,40% | 18,17% | 13,77% | 12,00% | 8,80%
(21) (25) (79) (117) (261) (315) (329)
0,15 | 25,89% | 20,18% | 20,50% | 17,99% | 13,50% | 11,94% | 8,82%
(21) (25) (83) (141) (265) (329) (383)
0,2 | 27,86% | 20,18% | 21,22% | 18,08% | 13,72% | 11,73% | 8,58%
(27) (41) (103) (173) (267) (351) (407)
0,25 | 27,68% | 19,73% | 20,86% | 17,54% | 13,59% | 11,73% | 8,54%
(27) (45) (109) (183) (287) (373) (477)
0,3 | 27,68% | 20,18% | 21,04% | 17,72% | 13,54% | 11,70% | 8,52%
(29) (47) (115) (201) (315) (367) (497)
0,35 | 26,79% | 20,18% | 21,40% | 17,27% | 13,50% | 11,76% | 8,48%
(29) (47) (115) (213) (315) (399) (525)
0,4 | 2857% | 20,18% | 21,04% | 17,36% | 13,54% | 11,76% | 8,48%
(29) (47) (115) (213) (315) (411) (525)
0,45 | 28,57% | 20,18% | 21,04% | 17,36% | 13,54% | 11,67% | 8,46%
(29) (47) (115) (221) (325) (419) (525)
0,5 | 28,57% | 20,18% | 21,04% | 17,53% | 13,59% | 11,73% | 8,56%
(29) (47) (115) (221) (331) (425) (545)

Tabulka 5.7: Zavislost sloZitosti a pfesnosti stromu na fak-
toru vérohodnosti ¢ pro PEP. Vysledky byly ziskany cross va-
lidaci na databézi znakd abecedy.
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REP PEP PEP
|GS| | E(@) | EBE@G) || |GS|| E@G)
(V@) | (V&) (IV(@&))
50 | 33,04% | 32,14% || 100 | 27,68%
9) (13) (27)
100 | 26,91% | 27,68% || 200 | 19,73%
(23) (27) (45)
250 | 24,64% | 24,1% 500 | 20,86%
(27) (57) (109)
500 | 22,39% | 20,86% || 1000 | 17,54%
(69) (109) (183)
1000 | 16,28% | 17,54% || 2000 | 13,59%
(145) (183) (287)
1500 | 15,09% | 15,9% || 3000 | 11,73%
(207) (237) (373)
2250 | 12,42% | 13,24% || 4500 | 8,54%
(253) (309) (477)

Tabulka 5.8: Srovnani REP a PEP. Pro algoritmus REP byla
pouzita ofezévaci mnozina PS,| jejiz velikost byla stejna jako
velikost GS (|GS| = |PS|). Ve tfetim sloupci byla pro PEP
pouzita poloviéni G'S nez pro PEP v patém sloupci tabulky.

porovnat vysledky algoritmii pro stejné velké mnoziny urcené pro rist s tim,
Ze pro algoritmus REP budeme mit specialni ofezavaci mnozinu. Druhou moz-
nosti bylo pouziti celé trénovaci mnoziny pro REP i PEP s tim, ze v pripadé
algoritmu REP ji rozdélime na mnozinu vzorti pro rist a na mnozinu vzoru
ur¢enou pro ofezavani. Obé situace jsme zkoumali v tabulce .8 REP mél
k dispozici stejné velké mnoziny vzori pro rist i pro ofezavani. Ve tietim
sloupci tabulky jsou vysledky experimentti PEP pro stejné velké mnoziny ur-
¢ené pro rust. Vysledky v patém sloupci jsou ziskany z experimentii PEP pro
vsechny trénovaci vzory. Tedy soucasti mnoziny vzorti pro budovani stromu
a ofezavani metodou PEP byly i ofezavaci vzory pro metodu REP.

Pro stejné velké mnoziny pro rist G.S se presnost obou algoritmii nijak
vyrazné nelisila. Pokud ovSsem vezmeme v tivahu slozitost ofezanych stromti,
déval algoritmus REP na vystup mensi stromy. Cim byla mnoZina vzort vétsi,
tim se zvétsoval také rozdil mezi slozitosti stromu ofezaného metodou REP
a stromu ofezaného metodou PEP (viz tabulka [5.8). Tento jev vSak neni
prekvapujici, protoze PEP je obecné mirnéjsi vzhledem k orezévani.

V predchozim experimentu jsme znevyhodnili algoritmus PEP, protoze
k vybudovani a ofezavani stromu metodou PEP jsme pouzili polovi¢ni pocet
vzorl nez v tomu bylo v pripadé algoritmu REP. Nyni zopakujeme experiment
s metodou PEP, ale k vybudovani a ofezavani stromu pouzijeme stejné velké
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mnoziny vzoru. Situace je znazornéna v poslednim sloupci tabulky Pro
algoritmus REP jsme pouzili polovinu vzora pro rust stromu a polovinu pro
ofezavani. Vysledky algoritmu REP jsou v prvnim sloupci. V tomto pripadé
algoritmus PEP vykazoval vét$i presnost a byl priblizné o 5% presnéjsi nez
REP. Tedy se stejné velkou trénovaci mnozinou jsme ziskali presnéjsi klasifi-
kator. Diky tomu, ze jsme vybudovali strom z dvakrat vétsi mnoziny vzort
nez v predchozim experimentu a ofezali jsme jej algoritmem PEP, je jeho
velikost podstatné vétsi nez je tomu v ptripadé REP.

7 vysledki experimentt je patrné, ve kterych pripadech pouzit algoritmus
REP a ve kterych algoritmus PEP. Pokud mame k dispozici omezenou mnozinu
vzori, je vyhodnéjsi pouzit algoritmus PEP, protoze cela trénovaci mnozina je
pouzita pro rust stromu. Pokud mame k dispozici dostatecné velkou trénovaci
mnozinu, je lepsi pouzit algoritmus REP, protoze dostaneme stejné presny,
avsak mensi strom nez v pripadé PEP.

V této kapitole jsme zkoumali predevsim ofezavaci algoritmy stromu
04.5. Dospéli jsme k zavéru, ze ofezavani stromu C4.5 neméa vyrazny vliv
na zhorseni presnosti stromu. Pro dostatec¢né velké mnoziny naopak dochazi
ke zlepseni presnosti ofezanych stromt. Pro velké mnoziny vzoru jsou totiz
stromy pretrénované a ofezani ma na presnost a na velikost stromu pozi-
tivni ¢inek. Volba parametru ¢ pro pesimistické ofezavani (PEP) nema pfilis
zésadni vliv na presnost stromu. Algoritmus PEP produkuje méné orezané
stromy nez algoritmus REP, ale nepotiebuje navic ofezavaci mnozinu vzort.
Z tohoto faktu také plynou moznosti pouziti zminénych algoritmt v praxi.

5.4 SDT - rust stromu

Predmétem této kapitoly bude experimentalni analyza chybové funkce Eg
v uzlu stromu SDT. Budeme také zkoumat chovani presnosti a slozitosti SDT
stromu v zavislosti na zvolené ukoncovaci podmince. Pro jednotlivé experi-
menty jsme zvolili normalizovanou mnozinu vzori OMIB.

Riist strom SDT popsany v kapitole je zalozen na hledani optimalniho
déleni, které rozdéli vzory tak, aby chyba podle vztahu[£.3.3] byla minimélni.
Autofi v ¢lanku [28] popisuji, ze hledani optimalnich parametrti a a [ je
mozné rozdeélit do dvou fazi. V prvni fazi se polozi pevné 3 = 0 a pro tuto
hodnotu se najde déleni a, které minimalizuje chybu viz vztah 433l V druhé
fazi se hleda sitka [ pro jiz nalezené optimalni déleni «. To, Ze je mozné
proces hledani optiméalnich parametrt rozdélit na dvé faze, vychéazi z tvaru
¢tvercové chybové funkce [27]. V druhé fazi, kdy se hledd optimalni sitka 3,
autofi ¢lanku [28] vyuzivaji Fibonacciho prohledavani. Aby bylo mozné po-
uzit Fibonacciho prohledavani, musi byt chybova funkce na prohledavaném
intervalu unimodélni (viz kapitola 23.2)). Podle autoru ¢lanku [28] je tento
predpoklad splnén na vSech mnozinach vzorl, na kterych provadéli experi-
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Obrazek 5.8: Chyba uzlu pro 1000 vzort OMIB databéaze.

menty. V nasich experimentech se pokusime zobrazit chybovou funkci pro
optimalni nalezené déleni «, abychom ovéfili, jestli je chybova funkce unimo-
dalni na nami pouzité mnoziné vzori. Cilem nasich testti bylo najit optimalni
déleni «v a zobrazeni chybové funkce ptfes parametr (.

N4&s prvni test byl spustén na celou mnozinu vzort databaze OMIB, ktera
obsahovala 1000 vzort. V prvni fazi jsme ziskali optimalni déleni o = 0,684,
L;, =0,9a Li = 0,259. Chybu podle vztahu [£.3.3] jsme spocitali pro vSechny
mozné hodnoty 4 € (0, min{2«, 2(1—«)}). Vysledek je zndzornén na obr. 5.8
Funkce byla unimodalni témér vsude. Ovsem blizko nuly chybova funkce uni-
modalni nebyla, coz je nutnym predpokladem pro Fibonacciho prohledavani.
Na obr.[5.9je zobrazen detail chybové funkce nespliujici unimodalitu. Na obr.
[E.101 je pak graf chybové funkce pro a € (0,1) a § € (0, min{2«, 2(1 — a) }).
Je mozné si vS§imnout, ze minimum chybové funkce je dosazeno pro stejnou
hodnotu parametru «, coz nas skute¢né opraviiuje k tomu, abychom hledali
parametry « a [ oddélené.

Nas dalsi test zkoumal tvar chybové funkce na malé mnoziné, ktera byla
tvofena deseti vzory. Vzory byly ziskany stratifikaci [37], aby pocty vzort
s danymi tfidami byly priblizné ve stejném pomeéru jako v ptivodni kompletni
mnoziné. Chybova funkce Eg opét nebyla unimodalni na celém intervalu.
Interval, ktery porusoval unimodalitu byl ted mnohem $irsi (viz obr. E.11]).
A opét pro vétsi ndzornost jsme zobrazili chybovou funkci pro a € (0,1) a
B € (0,min{2q,2(1 — a)}).

Z nasich experimentt vyslo, ze unimodalita chybové funkce byla porusena
vzdy v pravém okoli nuly. Fibonacciho algoritmus pro mensi mnoziny vzort
uvizne v prvnim lokdlnim minimu (obr. E11]) v bodé 8 = 0. Diky tomu jsme
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Obrazek 5.9: Detail ¢asti chybové funkce uzlu na obr. (.8
kterd nesplnuje unimodalitu.
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Obrazek 5.10: Chyba uzlu pro o« € (0,1), § €

(0,min{2c,2(1 — a)}), L, = 0,9 a Lr = 0,259.
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Obrazek 5.11: Chyba uzlu pro 10 vzoru databidze OMIB.
a=0,585, Ly, =1,0, Lr = 0,25, 8 € (0,0,83).
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Obrazek 5.12: Chyba uzlu pro a € (0,1) a g €
(0, min{2c, 2(1 — a)}).
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Obrazek 5.13: Schéma nasSeho algoritmu proni od konce
(POK). Optimalni nalezeny bod, pro ktery funkce nabyva mi-
nima je (3. s je krok iterace.

se snazili zkoumat prvni minimum zprava, které by preferovalo vétsi hodnoty
[ a tim i 8irsi oblast pfechodu. Tuto jednoduchou nami navrzenou metodu
jsme nazvali proni od konce (dale POK).

Méjme interval (a,b). Algoritmus POK zndzornény na obr. spocte
nejprve hodnotu chybové funkce Es(fy) v pravém bodé intervalu y = b.
V druhém kroku spocte chybu Eg(f;), kde 51 = b — s a s je krok, kterym
se posouvame do dalsiho bodu. POK se posune do bodu (3; a spocte chybu
Es(052), kde B2 = b—2s. Pro (3; tedy plati, ze ; = b—2-i. Algoritmus kondi,
pokud je Eg(f;) < Es(fi+1) nebo pokud je ;11 > a. Algoritmus ndm neza-
rucuje, ze najdeme prvni minimum, ovSem pro hruby odhad prvniho minima
zprava nam postaci. Prvni minimum bude tim pfesnéjsi, ¢im bude krok s
mens$i. A podobné ¢im mensi bude krok s, tim vétsi bude pravdépodobnost,
ze nalezneme prvni minimum funkce.

Vysledky nasi metody jsme srovnavali s naivnim algoritmem, ktery roz-
déli interval a v bodech déleni spocte hodnotu chybové funkce Fg a vybere
takovy bod déleni, pro ktery je hodnota chybové funkce minimalni. Naivni al-
goritmus opé&t nemusi najit globalni minimum. Cim je déleni intervalu hustsi
tim je vysledek presnéjsi.

U jednotlivych metod jsme se zamé¥ili na presnost klasifikace a také slozi-
tost vybudovaného neotrezaného stromu v zavislosti na prahu pro miniméalni
pocet vzoru v listovych vrcholech. Na obr. [5.14] je zachycena zévislost poméru
chyby na prahu pro minimalni pocet vzort v listech. Pro vétsi hodnoty prahu
nejlépe vychazi Fibonacciho prohledavani. Pro zbyvajici dva algoritmy neni
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Obrazek 5.14: Pomér chyby stromu SDT pro rizné metody
hledani optimalniho parametru 5. N - naivni algoritmus, F -
nas algoritmus prvni od konce, F' - Fibonacciho prohledavani.

chyba vyrazné horsi. Vzhledem k pfesnosti je viceméné jedno, ktery algo-
ritmus pouzijeme. Pro malou hodnotu prahu pro pocet vzorta v listech byly
ziskdny nejpfesnéjsi stromy pouzitim naseho algoritmu POK. POK preferuje
sitku 4 > 0. OvSem zlepseni oproti zbylym dvéma algoritm@m nebylo vy-
razné. Na obr. je znazornéna zavislost sloZitosti SDT stromu na prahu
pro minimalni pocet vzori v listech. Podle tohoto kritéria byl nejlepsi naivni
algoritmus. Tento algoritmus preferuje ostré déleni, protoze pro mensi pocet
vzoru v uzlu je chyba v uzlu mensi pro 5 = 0 (obr. BIT]). Tim dojde k dis-
junktnimu rozdéleni vzort a do vrcholu v nizsi trovni stromu ,,propadne
mensi pocet vzori. Tim se pocty vzori ve vrcholech v nizsich Grovni snizuji
rychleji, nez je tomu u vrcholt s vétsi prechodovou oblasti, jejichz 5 > 0.

Ze vsech testii vSak vychazi z hlediska casové slozitosti nejlépe Fibo-
nacciho prohledavani, které konverguje k minimu mnohem rychleji nez zby-
vajici dva algoritmy a je tedy tieba k vypoctu mensi pocet kroki. Co se tyka
presnosti klasifikace, Fibonacciho algoritmus mirné pred¢i ve vétsiné pripadt
zbylé dva. Volba algoritmu pro hledani optimélniho parametru  vsak neni
kriticka. SDT strom dava dobré vysledky pro vSechny popsané metody. Pokud
by nalezené minimum nebylo dostacujici, je mozné pouzit nékterou z neli-
nearnich optimaliza¢nich metod [29], které jsou presnéjsi, avsak jsou ¢asové

5.5 SDT - orezavani

Ofezavani sDT stromu bylo teoreticky popsano v kapitole .4l V této kapitole
provedeme srovnani vysledkl SDT stromt pred a po ofezani. Budeme opét
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Obrazek 5.15: SlozZitost stromu SDT pro ruzné metody hle-
dani optimalniho parametru . N - naivni algoritmus, F - nas
algoritmus prvni od konce, F - Fibonacciho prohledavani.

zkoumat vliv ofezani na presnost a slozitost stromu. K jednotlivym experi-
mentim jsme pouzili vzory databaze OMIB.

Polovina vzorii byla pouzita na rist stromu a polovina na odhadnuti
chyby MAE na posloupnosti podstromu (viz kapitola [£4]). Na obr. je
srovnani slozitosti SDT stromu pfed a po ofezani. Na vodorovné ose jsou
hodnoty prahu pro miniméalni pocet vzoru v listech. Na svislé ose je slozitost
stromu. Mizeme si vSimnout, Ze doslo k drastickému snizeni slozitosti stromu.
Cim vétsi byla slozitost ptivodniho stromu, tim vétsi byla mira ofezani.

V pripadé pfesnosti stromu byly vysledky o néco horsi nez v pripadé
stromu pied ofezanim viz obr. 517 Cim viak vic hodnota prahu klesala, tim
byl rozdil v pfesnosti stromu a pred a po ofezani mensi. Pro velké hodnoty
prahu strom neni jesté dostatecné velky a ofezavani ma pak negativni vliv
na presnost stromu. Cim je vsak strom vétsi, tim se také buduji nadbytecné
casti stromu, které nezlepsi a ani nezhorsi presnost. Tyto Casti ofezavaci
algoritmus detekuje a odstrani.

Ofezavani SDT stromt vyrazné redukovalo slozitost stromu, jak je pa-
trné z vysledki experimentii. Ofezavani je dobré pouzivat na maximalné
velkych stromech, jejichz rist neni predcasné zastaven ukoncovaci podmin-
kou. Orezani takovychto maximalné velkych stromi se projevi velkou redukci
slozitosti stromu a zachovanim jeho pfesnosti.

5.6 SDT - refitting

Refitting je jedna z ladicich procedur parametrti stromu SDT. Cilem experi-
mentd této kapitoly je pozorovat chovani metody refitting pro riizné hodnoty
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Obrazek 5.16: Srovnani slozitosti stromii SDT pred a po ofe-
zani v zavislosti na prahu pro miniméalni pocet vzoru v listech.
G je neofezany strom a P je ofezany strom.
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Obrazek 5.17: Srovnani poméra chybné klasifikace stromt
SDT pred a po ofezani v zavislosti na prahu pro minimalni
pocet vzora v listech. G je neofezany strom a P je ofezany
strom.
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prahu pro miniméalni pocet vzoru v listech.

Refitting jiz neméni strukturu SDT stromu, pouze provede zménu para-
metr list stromu. K tomu vyuziva metody nejmensich ¢tverci. Detaily jsou
popséany v teoretické ¢asti (viz kapitola [.5.1]). V naSich experimentech jsme
testovali presnost SDT stromu po provedeni procedury refitting v zavislosti
na prahu pro miniméalni pocet vzoru v listech. Jako testovaci mnozinu jsme
pouzili OMIB databéazi vzortu. Vysledek je znazornén na obr. 5.I8, ve kte-
rém je mozné vidét tii grafy. Grafy znazornuji presnost stromu pred ofezanim
stromu, presnost po jeho ofezani a presnost po provedeni procedury refitting.

6
5 \ —h—G
BN +

pomér chybné klasifikace

loo % 8 70 60 50 40 30 20 10 0
pocet vzor(
Obrazek 5.18: Srovnani pomérta chybné klasifikace stromu
SDT pied, po ofezdni a po provedeni refittingu na ofezany
strom v zavislosti na prahu pro minimalni pocet vzora v lis-
tech. G je neorezany strom, P je ofezany strom a R je ofezany
strom po refittingu.

Vysledek vysel podle ocekavani. Refitting zlepsil presnost klasifikace.
Napf. pro prah 75 byla presnost lepsi o 2% neZz pro neofezany strom a lepsi
dokonce o 4,4% nez pro ofezany strom. Pfesnost ofezaného stromu bez po-
uziti refittingu byla vyrazné horsi pro vyssi hodnoty prahu. Pro prah 5 byla
chyba ofezaného stromu jen 2,2%, zatimco pro hodnotu prahu 100 byla chyba
az 7,5%. Pro vyssi hodnoty prahu je rist stromu predcasné ukoncen a ofe-
zéni takového stromu mé potom $patny vliv na jeho presnost. Cim vic se
hodnota prahu zmensovala, tim se chyba ofezaného stromu bez pouziti re-
fittingu blizila chybé neofezaného stromu. Potom, co jsme na ofezany strom
aplikovali refitting, situace se vyrazné zlepSila zvlasté pro vysoké hodnoty
prahu. Pro 100 vzori byl rozdil mezi presnosti vybudovaného neotfezaného
stromu a stromu po ofezani a refittingu 1,6%. Pro mensi hodnoty prahu se
rozdily mezi chybami zmensovaly.

Zavedenim procedury refitting doslo k vyrazné redukci Spatné klasifiko-
vanych vzord zvlasté pro vyssi hodnoty prahu pro minimélni pocet vzort
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v listech. Rozdily mezi presnosti stromii s malou slozitosti a stromt s velkou
slozitosti se zmensily. Nevyhodou metody refitting jsou jeho ¢asové naroky na
vypocet. Dobu provadéni procedury refitting a ostatnich metod pro budovani
rozhodovacich stromt jsme zkoumali v kapitole .8

5.7 SDT - backfitting

Backfitting je metoda, ktera optimalizuje vSechny parametry stromu pomoci
Levenberg-Marquardtovy nelinearni metody. K tomu je tieba spocist deri-
vace funkce podle jednotlivych parametri. V tomto piipadé je funkci odhad
stromu fic(z). V této ¢asti prace zpfesnime vypocet parcialnich derivaci. Bé-
hem experimentii jsme zjistili, ze tuto optimalizacni techniku neni mozné po-
uzit obecné. Podarilo se nam dokonce dokazat, ze Levenberg-Marquardtovu
optimalizacni techniku nelze obecné pouzit na vSechny SDT stromy.

5.7.1 Derivace diskriminac¢ni funkce

Autofi v ¢lanku [28] v ¢asti Backfitting popisuji netplné vypocet derivaci
funkce odhadu fic(z) podle parametri stromu «; a [3; ve vnitinich vrcho-
lech. V ¢lanku [28] popisuji pouze vypocet derivaci Opic(x)/0vy (viz kapitola
£52). V dalsim textu se budeme zabyvat vypoctem chybéjicich derivaci de-
tailngji. U zpétné faze se pro vypocet derivace Ofic(x)/0v, vrcholu wy pro-
paguji derivace Ofic(x)/Ops, a Ofic(x)/Ops; z levého potomka u; a pravého
potomka u; (viz vztah A30):

of ofi o
o, Ops(a) Oy, (@)

Vypocet derivaci Ofic(x)/0v, vSak mneni postacujici, je nutno spocist
Ofic(x)/0ay a Ofic(x)/I0) (viz vztahy a [L34)). Podle pravidla o de-

rivovani slozené funkce plati:

aﬂc($> . aljbc(.%) ) 81/k

80% 8Uk aOék’
OB ov,, OBk

Tedy je tieba zjistit derivace Ovy/day a Ovy/O0fy. Tyto derivace se nyni
pokusime odvodit. BUNO pieznacime hledané derivace Ov(a, 3)/0a a
Ov(a, 3)/06. Diskriminacni funkce je obecné po ¢astech linearni funkce.
Kazda po ¢astech linearni funkce se da zapsat jako:

f@)=ao+ ) ailx — b, (5.3)
=1
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kde b; jsou body nespojitosti a plati by < by < - -+ < b,. Pro tiplnost definujme
bp = —o00 a b, 41 = +00. Funkece f je linearni (a tedy spojitd) na intervalech
<bi, bi+1>,i == 0, 1... ,n.

Tvar diskriminac¢ni funkce SDT stromu je dan parametry o a (3. Hod-
nota diskrimina¢ni funkce je 1 pro z < a — 3/2 a 0 pro x > a + /2. Pro
r € (a—[3/2,a+3/2) je hodnota diskrimina¢ni funkce rovna (a—z)/3+0,5.
Diskriminacni funkce je nespojita v bodech by = o — g aby=a+ g Diskri-
mina¢ni funkce ma tvar:

1

1 3
2 283

r—a——|, (5.4)

1
2

20
kde a je bod déleni, § sitka a x oznacuje hodnotu atributu pro dany vzor.
Pro sitku # musi byt splnén predpoklad  # 0. Algoritmus pro budovani
SDT stromu nam zajisti, ze 3 > 0. Pro # = 0 definujeme diskrimina¢ni funkci
jako:

v(e, B, x) =

l‘—a+§

via, ) = % [1—sgn(x — o), (5.5)

ktera je nespojitd v bodech x — o = 0. Derivace diskrimina¢ni funkce ze
vztahu podle (3 je 0. Derivace podle «a je v bodech spojitosti 0 a v bodé
x —a = 0 ma jednostranné derivace rovny 0. V tomto bodé se dodefinujeme
derivace nulou.

Derivace diskrimina¢ni funkce s nenulovou hodnotou sitky 5 > 0 odvo-
dime v nasledujicich dvou kapitolach.

5.7.2 Derivace diskriminac¢ni funkce podle «

Nyni popiseme derivaci diskrimina¢ni funkce dv/da. Na obr. je zné-
zornén priubéh diskriminac¢ni funkce (vztah [54) pro rtizné hodnoty déleni o
(o € (0,256; 1)), pevnou hodnotu itky (8 = 0,511) a pevnou hodnotu atri-
butu z (z = 0,6). Funkce je po ¢astech linearni, kterd mé nenulovou derivaci
v intervalu (0,3445,0,8555). V dal$im textu zobecnime vypocet hranic to-
hoto intervalu a také spocitame konkrétni tvar derivace diskriminac¢ni funkce
podle parametru a.
Pro ptehlednost zapisu oznac¢me:

1
—703:x+é,c4:x—é (5.6)

“a= 25 2 2

1
— . Co =
27 2

7 uvedeného je patrné, ze c4 < c3, protoze 3 > 0. Diskriminac¢ni funkce pak
po dosazeni vypada takto:

v(a) = ¢ — eales — al + caley — af
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diskrimina¢ni funkce

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
alfa

Obrazek 5.19: Prubéh diskriminacni funkce v pro a €
(0,256,1), pevné = 0,511 a a(z) = 0,6.

Nyni ukazeme, jak se chova derivace diskriminac¢ni funkce v podle a na
intervalech (—o0,¢y), (¢4, ¢3) a (c3,00).

(1): o€ (=00,¢4)

ay(a) = ¢ — (e — @) + cales — @)

Uaf) = =0 (5.7)
(ii): a € (ca, cs)

au(a) — ¢ — (e — @) + ealar — )

gg)‘) = oty =20 = % (5.8)
(iii): o € (c3,00)

ay(a) — o+ eales — @) + ealar — )

?)Ej) = —+e=0 (5.9)

Pro a« = ¢4 a a = c¢3 dodefinujeme derivace nulou, protoze jednostranné
derivace diskrimina¢ni funkce v podle a jsou zleva (pro @ = ¢4) a zprava
(pro a = ¢3) nulové.

Timto jsme spocitali derivace diskriminac¢ni funkce v podle a.. Nenulovou
hodnotu derivace dostaneme pro « € (x — 3/2,z + [3/2).
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091

081

diskriminacni funkce

07 1

0.6

0 o1 02 03 04 05

beta
Obrazek 5.20: Pribéh diskriminac¢ni funkce pro § €
(0,0,548) pro pevné o = 0,726, x = 0,6. Cervend primka je
tecna diskriminacni funkce v bodé 5 = 0/4.

5.7.3 Derivace diskriminac¢ni funkce podle /3

Nyni se zaméfime na vypocet derivace diskriminac¢ni funkce v podle [.
Na obr. je znézornén prubéh diskriminacéni funkce pro parametr 3 €
(0;0,548) pro pevné déleni « a hodnotu atributu vzoru x = 0,6. Na obrazku si
muzeme v§imnout, Ze pro 5 € (0;0,252) je pfimka rovnobézné s vodorovnou
osou a v tomto intervalu bude derivace podle 3 nulova. Pro 3 € (0,252;0,548)
je diskriminac¢ni funkce hladka krivka, jejiz te¢na neni rovnobéznda s vodo-
rovnou osou a tedy derivace diskriminac¢ni funkce podle ( je rtizna od 0 a
konkrétné mensi nez 0. Dale derivaci diskrimina¢ni funkce podle § zobecnime
pro libovolné pevné a a libovolnou pevnou hodnotu atributu z.

Rovnici diskriminaéni funkce (vztah [5.4) upravime na tvar:

1 1 1
=—-——2(x — — 2(x — ) — ().
U(B) =5 - 1512~ )+ 8]+ 15 2e —a) = ]
Opét pro zjednoduseni zapisu zavedeme znaceni
1 1
dlzi,dgzz,d3:2($—a). (510)

Diskrimina¢ni funkce ve zjednoduseném zapisu vypada takto

1 1
v(B) = dy —d25|d3+ﬁ\ +d2B!d3—m. (5.11)
7 vyse uvedeného je tfeba brat v tvahu to, ze d3 mtze byt kladné i zaporné

¢islo. Nyni budeme diskutovat intervaly, na kterych méa diskriminac¢ni funkce
v derivace podle 3. Predpokladejme, ze d3 je kladné:
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(1): B € (0,ds)

w(p) _
55 - 0 (5.12)
(i1): (€ (d3, 00)
ds ds
v(B) = di— E(ds +08) — g(d?, )
8V(/6) . d2d3 d2d3 . 2d2d3 . r—
25~ 3 + 2R R (5.13)
V bodé [ = d3 je derivace zleva nulova. Proto ji pro tiplnost dodefinujeme
LI o0

Pro zaporné ds je diskriminacni funkce v derivovatelna pro (3 € (0, —d3) a pro
B € (—ds,o0). Derivace diskriminaé¢ni funkce jsou totozné jako v predchozim
pripadé:

(i): B € (0, —ds)
v(B) = d1+@(d3+ﬁ)—@(ds—ﬁ)=d1+2d2=0

p 5
ov(p)
a9 0 (5.15)
(i1): B € (—ds3, 00)
d d
v(B) = di—F(ds+B)— F(ds—P)
3u(6) . d2d3 d2d3 . 2d2d3 . r —
W TE e P 10
V bodé (3 = —d3 je derivace zleva nulova. Proto se pro uplnost dodefinuje
32(;) =0, prof=—ds. (5.17)
Necht d3 je nula.
v(B) = di—dy—dy
ov(P)
30 0 (5.18)

Spocitali jsme, ze nenulovou derivaci ziskdme pro 5 € (2(x—a), 00), coz je
také patrné z obr.[520. ,Bod zlomu“ odpovida hodnoté 5 = |d3| = |2(z—«)].
Do bodu |d3| je diskriminaé¢ni funkce v konstantni a derivace je tedy nulova
a pro hodnoty [ > |d3| je derivace diskrimina¢ni funkce v nenulova.
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5.7.4 Vlastnosti diskriminac¢ni funkce

Derivace diskrimina¢ni funkce podle parametri o a [ zasadné ovliv-
nuji derivace Ofic(z)/0a a Ouc(x)/00, které se pouzivaji v Levenberg-
Marquardtové algoritmu. Podaiilo se nam dokazat, ze zakladni verzi
Levenberg-Marquardtova nelinearniho optimaliza¢niho algoritmu [29] apli-
kovanou na parametry SDT stromu, popsanou v [28], neni mozné obecné
pouzit na vSechny stromy. Tento nas diikaz prezentujeme v této kapitole.

Tvrzeni 5.7.1 Méjme SDT strom G = (V. E) a vrchol uw € V(G) stromu
SDT, o vzor, ktery se dostane do vrcholu u. Ddle necht déleni o a $itka [3 jsou
parametry odpovidagjici vrcholu w a a je nejlepsi atribut vrcholu u. Oznacme
x = a(0). Pokud po éastech linedrni diskriminacni funkce v(z, o, 3) = 0 nebo
v(z,a,B) =1, pak:
g—;(x,a,ﬁ) =0 a zdroven g—;(x, a, ) = 0.
Dukaz. Parametry « i  jsou nezaporné diky procesu rustu stromu SDT.
Tato vlastnost ziustava nezménéna i ve fazi ofezavani, kterd pouze odstrani
nékteré podstromy a na hodnoty téchto parametr nema vliv.

Diikaz rozdélime na dvé ¢asti. Nejprve dokazeme implikaci:

VIO\/V:1:>@IO,
oo
nasledné pak dokazeme implikaci:
ov
=0Vr=1= —=0.
v v I

(1): Nyni dokédZeme prvni implikaci. Ozna¢me c3 =z + /2 a cy = — (3/2
stejné jako ve vztahu[B.6l V popisu derivace diskriminacni funkce podle
déleni « (viz kapitola B7.2) jsme odvodili, ze dv/da = 0, pravé kdyz
a < ¢4 nebo a > cs.

Diskriminacni funkce je po ¢astech linearni funkce. Tedy pokud v = 0,
pak musi platit nerovnost:

g

> —.
x_a+2

Po tpravéach dostaneme nerovnost o < x — 3/2, ktera odpovida nerov-
nosti @ < ¢4. Tedy vime, ze derivace dv/Oda je nulova.

Pokud je diskrimina¢ni funkce v rovna jedné (v = 1), pak podle tvaru
po castech linearni diskriminacni funkce dostaneme nerovnost:

g

r<oa— —.
- 2
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Po tpravach ziskdme nerovnost a > x4 3/2, ktera odpovidéa nerovnosti
a > c3. Tedy i pro tento pfipad je derivace dv/Oda nulova, coz jsme
chtéli dokazat.

(11): Nyni dokdzeme druhou implikaci. Oznacme d3 = 2(z — «) stejné jako
ve vyrazu .10 Derivace diskriminac¢ni funkce podle 3 je nulova pro

0 < 3 < |ds| (viz kapitola [B.7.3]).

Pro v = 0 lezi z vpravo od a + /2 a tedy plati nerovnost:

x> o+ g (5.19)

Upravou uvedené nerovnosti dostaneme 2(x — a) > 3. A protoze vime,
ze [3 je nezédporné (3 > 0), pak musi byt 2(x — o) > 0. Diky této
nerovnosti mizeme polozit |ds| rovnu 2(z — «). Po tpravach nerovnosti
dostavame 8 < 2(z — «) a tedy nerovnost 3 < |d3|. Podle kapitoly
je derivace nulova.

Pokud v = 1, postupujeme obdobnym zpiisobem. Pro x plati tato
nerovnost:
g

r<a-— 5 (5.20)

Upravou vyse uvedené nerovnosti dostaneme tvar 3 < 2(a—x). Protoze
plati 5 > 0, pak 2(z — «) < 0. Po apravach nerovnosti 520 je 8 <
—2(x — a) a tedy [ < |d3]. Tedy i v tomto ptipadé je derivace dv/df
nulova.

Rozborem jednotlivych pripadt jsme dokazali, ze pro v = 0 nebo v = 1 jsou
derivace dv/da a dv/0 nulové.
O

Vyse uvedené tvrzeni ndm pomize dokazat, Ze Hessianskd matice A (viz
vztah €30) je nékdy singuldrni a neni mozné ji vzdy pouzit k vypoctu opti-
malnich parametrt stromu algoritmu E.T1

Tvrzeni 5.7.2 Mé&jme q1,qo, - . ., @ parametry SDT stromu. Existuje strom
SDT, jehoZ Hessidnskd matice:

Opic(x) Opic(x)
Ay = . , pl=1...m (5.21)
& a:eZBS an 8(_]5

je singuldrni. BS oznacuje mnoZinu vzoru urcenou pro backfitting.

Dukaz. Uvazujme trividlni ostry SDT strom se tfemi uzly na obr. 21l S
je fuzzy mnozina odpovidajici kofenovému uzlu stromu a je tvofena vzory
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S:1’17l‘27...,l’n

VrelS:ps(x)=1

(a, g, 0)
< Qp >
VIESLZ/LSL(x):l Ly, VIGSRZIUSR(.T):l Lg
SL:xl,xn,... SR:$2,...

Obrazek 5.21: Triviadlni ostry strom SDT se tfemi uzly.

1,...,T,. Pro vSechny vzory x € S v tomto uzlu je stupen clenstvi
ps(x) = 1. Diky tomu, Ze parametr o = ag, 9 € (0,1) a parametr 5 = 0
je diskrimina¢ni funkce v rovna jedni¢ce nebo nule (viz zavedeni po ¢astech
linedrni diskriminacni funkce v kapitole L3]). Pokud v(a(x;), a, 3) = 0, pak
vzor x; je poslan do pravého uzlu. V piipadé, ze v(a(x;), a, ) = 1, vzor x;
je poslan do levého uzlu. Abychom ziskali Hessianskou matici A, musime
urcit derivace Ofic(z)/0c, Ofic(x)/0p, Oic(x)/OLL a Ofc(x)/0Lg. Prvni
dvé derivace budou nulové pro vSechny vzory = € S. Diskrimina¢ni funkce
v(a(z), ap,0) je rovno 0 nebo 1 pro vSechna x € S. Podle tvrzeni B.71] je
Ov/da(a(x),ap,0) = 0 a také Ov/dfG(a(x), g, 0) = 0. Plati tedy:

Oiic _ Ojic v 0 Ofic  Ofic Ov

= -— =0, = — =0 5.22
oo v O« 1oJ6} ov 0p (522)
Matice derivaci parametri trividlniho SDT stromu vypadaji takto:

Opic(z) Opc(z) Opc(z) Opc(z)

oo [oJe] oLy, OLR
T 0 0 1 0
T 0 0 0 1
T 0 0 1 0

Posledni dva sloupce budou obsahovat hodnotu 1 nebo 0. Pokud je derivace
Ofic(x) /0L, = 0, pak derivace Ofic(x)/0Lg v poslednim sloupci je 1 (vzor
se dostal do pravého uzlu). A podobné pokud je derivace dfic(z)/0L, = 1,
pak derivace Ofic(x)/OLg v poslednim sloupci je 0 (vzor se dostal do levého
uzlu). Tedy v fadku matice derivaci se objevi pouze jedna hodnota 1. Pokud
dosadime hodnoty derivaci do vztahu [£30, dostaneme Hessidnskou matici:

0000
0000
A=11900 0
0000
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Tedy vysledna matice A je trividlné singularni. Dokazali jsme, Ze existuje
strom, pro ktery je Hessianska matice A singularni. (]

Algoritmus A.1] tedy pro kazdy ostry strom SDT ztroskotd v okamziku, kdy
hledame feSeni linearni soustavy rovnic. Ostry strom totiz obsahuje uzly,
ve kterych diskriminac¢ni funkce nabyva hodnot 0 a 1 pro vSechny vzory BS.
Podle tvrzeni [B.7.1] a kapitoly B.7.1] jsou odpovidajici sloupce matice derivaci
Opic(x) /0 a dpic(x) /0 nulové pro vSechny vzory = € BS. Dusledkem toho
je odpovidajici sloupec a fadek Hessianské matice A nulovy. A diky tomu
je matice A singuldrni. NepomtiZe ani tprava prvkil na diagonale A,, =
Ay - (1+A) v LM algoritmu Il Navic strom nemusi mit nutné vSechna
déleni ostra (Sitka (3 je pro ostré déleni nulova). Postacujici podminkou pro
to, aby Hessianska matice A byla singularni, je aspon jeden vyskyt ostrého
vnitiniho uzlu (jehoz parametr déleni § = 0) ve stromé SDT.

V kapitole jsme dokazali, ze algoritmus LM neni pouzitelny obecné na
vSechny stromy SDT. Pokud strom SDT obsahuje aspon jeden ostry vnitini
uzel, algoritmus selze. Pti nasich experimentalnich pokusech byl vyskyt tako-
vého ostrého vnitiniho uzli castym jevem a metodu backfitting tedy nebylo
mozné otestovat.

5.8 Srovnani metod

Na zavér jsme srovnavali vSechny metody budovani stromii. Stromy CART,
04.5 a také stromy SDT jsme srovnavali podle presnosti klasifikace na ne-
znamych vzorech, podle slozitosti vybudovanych stromii a také podle casu
potfebného pro vybudovani klasifikator.

Vysledky byly ziskany desetidilnou cross validaci. K testovani jsme pouzili
obé€ mnoziny vzori, OMIB i znaky abecedy. Kazda mnozina byla stratifiko-
vané rozdélena cross validaci na 10 stejné velkych dili. V kazdém kroku cross
validace bylo 9 dilii pouzito k uceni stromu a 1 dil k testovani stromu. Mno-
Zina vzori LS pro uceni byla dale stratifikované rozdélena na 2 stejné velké
mnoziny. Pomoci prvni mnoziny byl vybudovan kompletni strom a druha
mnozina slouzila k ofezavani. Tedy |GS| = |PS|, kde GS oznacuje mno-
zinu vzorid, pomoci které jsme budovali strom, a PS je mnozina ofezavacich
vzoru. Timto zpisobem jsme testovali stromy c4.5 a SDT. U stromu CART
je situace trochu jina, protoze se nejprve vytvori sada stromid a na nich se
pomoci cross validace odhaduje chyba. Mnozinu vzort LS k uceni jsme volili
tak velkou, aby pfi desetidilné cross validaci byla mnozina vzora GS k bu-
dovani stromu stejné velkéd jako v pripadé stromu c4.5 a SDT. Tedy pokud
|LS| = 100, pak mnozina vSech vzord pro ¢4.5 a SDT obsahovala 112 vzori,
protoze 9/10 ze 112 vzortu odpovidé pfiblizné 100 vzort. MnozZina vzoria LS
byla dale stratifikované rozdélena na poloviny. Prvni polovina vzoru byla
pouzita pro rist (mnozina G'S) a druhd polovina vzoru byla pouzita na ofe-
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zavani (mnozina PS). Tedy pokud LS obsahuje 100 vzort, pak mnoziny GS
a PS obsahuji 50 vzoru (|GS| = |PS| = 50). Odpovidajici test CART byl
spustén na mnoziné vzori, ktera obsahovala 56 vzort a tedy |GS| = 50.

V tabulce jsme shrnuli ziskané slozitosti a presnosti jednotlivych me-
tod. Slozitosti rozumime pocet vSech vrcholt jednoho ofezaného stromu vy-
budovaného v jednom kroku cross validace. Pfesnost stromu je pomér poctu
chybné klasifikovanych neznamych vzori vzhledem k poctu vsech neznamych
vzorl. U vSech metod jsme volili mirnou ukoncovaci podminku a stromy jsme
nechali vyrist do maximalni velikosti. V pripadé CART a €4.5 byl nastaven
prah pro minimalni pocet vzort v listech na hodnotu 2. U sSDT jsme zvolili
Fibonacciho prohledavani pro hledani optimalni sitky 3, které hledalo ( ve
30 krocich. Minimalni prah pro pocet vzord v listu byl nastaven na 2 vzory,
prah pro minimalni étvercovou chybu byl nastaven na Eg = 1-10~* a prah
pro minimdlni redukci chyby byl nastaven na AEg = 1-1072. SDT byl ofezan
a parametry v listech doladény ve fazi refittingu.

Slozitost stromt se ukazala nejhorsi pro SDT stromy, naopak nejlépe vy-
chazela pro CART. CART stromy totiz mély k dispozici mensi mnozinu vzort
pro ofezavani a proto byly stromy CART vice ofezany nez stromy €4.5 a
SsDT. Rozdil mezi slozitosti stromt jednotlivych metod se zvysoval s rostouci
velikosti mnoziny GS, jak je patrné z tabulky Velky rozdil mezi slo-
zitosti SDT a zbylymi dvéma metodami byl zpiisoben pfechodovou oblasti
SDT stromii. Diky ni mize vzor ,propadnout” do kazdého poduzlu a tim
nedojde k takové redukci velikosti mnoziny vzori uzlu jako u stromi CART
a 04.5. Dusledkem toho dochazi u sSDT k dalsimu déleni uzld a tim k dal-
simu rozriustani stromu. Dale si mizeme vSimnout, ze slozitost stromt pro
stejné velké mnoziny vzorti nebyla u databaze OMIB a u databéaze pismen
stejna. Napf. strom SDT pro 250 vzorii databaze pismen obsahoval 83 vr-
choli, v pripadé OMIB databéaze obsahoval pouze 23 vrcholti. Lepsi slozitost
ve prospéch OMIB databaze nam vychazela i pro ostatni metody. Shluky
vzort OMIB databéze jsou snéze separabilni (viz obr. [52) a obsahuji pouze
dva atributy. Stromy obecné potiebuji méné rozhodnuti na to, aby spravné
oddélily jednotlivé shluky vzort oznacenych jednou tiidou. To samé nelze
fici o vzorech databéaze pismen. Shluky vzort pismen se prekryvaji. Nalezeni
tomu je treba vytvorit vétsi strom.

Vysledky experimentti ukazaly nejlepsi presnost klasifikace u SDT stromi.
Napi. pro databédzi pismen obsahujici 1000 vzort je SDT lepsi o 3,28% nez
c4.5 a dokonce o 5,71% lepsi nez cART. U OMIB databaze jsou vysledky
presnosti jesté optimistic¢téjsi. Pro |GS| = 450 jsme dosahli hodnoty 1,6%.
Pro malé velikosti G'S byly stromy nestalé. Napt. chyba SDT stromu na da-
tabazi pismen pro |GS| = 50 byla jen 26,79 % a chyba pro |GS| = 100
se zvysila na 30,94%. Tyto vykyvy presnosti se vSak s ptibyvajicim poc¢tem
vzorl jiz neobjevovaly. Cim byla mnozina G.S vétsi, tim byly klasifikdtory
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|GS]| Slozitost Pfesnost
CART C4.5 SDT CART c4.5 SDT
Pismena | 50 7 9 11 32,14% 33,04% 26,79%

100 21 23 37 || 25,00% 26,91% 30,94%
250 11 27 83 || 24,46% 24,64% 22,30%
200 29 69 191 || 23,02% 22,39% 18,80%
1000 | 65 145 453 || 18,71% 16,28% 13,00%
1500 | 69 207 615 || 16,14% 15,09% 10,53%
2250 | 109 253 1227 || 12,92% 12,42%  8,9%
OMIB 20 7 9 11 7,14% 10,71%  6,25%
100 7 9 29 14,29% 5,86%  4,5%
150 11 11 37 6,59%  4,2% 2,7%
200 11 11 93 6,31%  2,93%  2,93%
250 11 11 23 5,76%  5,2% 3%
450 19 25 93 3,0% 3,2% 1,6%

Tabulka 5.9: Srovnani metod.

presnéjsi.

SDT stromy davaji lepsi vysledky nez ostré stromy (CART a c4.5) diky
pridani prechodové oblasti. V ostrych stromech byly ziskdny horsi vysledky
hlavné pro vzory s hodnotami atributu blizkymi hodnoté déleni, coz bylo
zjisténo v [4, 6], [12]. Dva vzory, které jsou navzajem blizko v prostoru atri-
but, mohou byt rozdéleny do rtiznych vétvi a tim umistény ,,daleko” od sebe
v prostoru vystupu (tfid). Naopak pokud jsou blizko sebe vzory v prostoru
atributii, jdou v SDT stromu oba dva stejnymi vétvemi. SDT timto zptisobem
snizuje odchylku v okoli ohraniceni oblasti a tim ovliviiuje chyby stromu. SDT
stromy jsou z toho divodu také méné citlivé na zasuména data nez je tomu
v pripadé ostrych stromi. Diky prechodové oblasti ma Sum mensi vliv na
obecnost klasifikatoru.

Rekurzivni déleni v ostrych stromech rychle snizuje pocty mnozin vzort
vrcholl tim, jak se postupuje smérem k listiim. Lokalni rozhodnuti mohou
byt prilis specificka pro konkrétni mnozinu vzort, coz vede k pretrénovani.
V SDT nedochézi k redukci a lokalni mnoziny vzort obsahuji i takové vzory,
které nenalezi striktné do téchto mnozin. Tim jsou lokalni rozhodnuti stromu
SDT vice stabilnéjsi, protoze byly vytvoreny na zakladé vice vzort. Cim je
vétsi prechodova oblast ve vrcholu, tim vice vzort lokalni mnoziny pro rtst
se dostane do jeho néasledniki. Na obr. muizeme vidét, ze do vrcholu vy
SDT stromu ,,propadne“ 61 vzori, zatimco odpovidajicimu vrcholu v3 CART
stromu na obr. 4.1(a)| nélezi pouze 49 vzoru.

V poslednim experimentu jsme srovnavali dobu béhu jednotlivych algo-
ritmt. Naméfené vysledky jsou shrnuty v tabulce BI0L VSechny testy zkou-
manych metod jsme provadéli na pocita¢i s procesorem AMD Athlon XP
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Velikost |G S|

50 100 250 500 1000 1500 2000

sDT(G) 62 ms 94ms 188 ms 266ms 1,72s 1,03s 2,91 s

spT(P) 16 ms 47ms  78ms 94ms 890ms 687 ms  1,63s
spT(R) 31 ms 46 ms 78ms 359 ms 1564s 38,06s 1m42s
SDT 109 ms 187ms 344 ms 719 ms 18,25s 39,78s 1m46s
c4.5 60 ms 80 ms 110 ms 160 ms 330 ms 240 ms 690 ms
CART(G) | 469 ms 469ms 125ms 266 ms 500 ms 656 ms 906 ms

CART(P) | 4375 ms 562,5ms 1,27s 245s 46ls 633s  834s

CART 4844 ms 609,4ms 1,39s 2,72 s 5,11 s 6,98 s 9,25 s

Tabulka 5.10: Srovnani cast, po ktery bézely jednotlivé al-
goritmy. Pismena v zévorce maji tento vyznam: G - rustova

faze, P - ofezavaci faze, R - refitting.

(1,67GHz), paméti 768MB RAM a opera¢nim systémem Windows XP Pro-
fessional. V testu nejlépe dopadl algoritmus 4.5, ktery i pro mnozinu ob-
sahujici 2000 vzort skoncil i s ofezanim za méné nez 1 s. Naopak nejhtire

dopadl SDT algoritmus, ktery je ovSem presnéjsi nez CART a C4.5. Pro strom

CART je ¢asové narocna faze ofezavani, protoze pro kazdy strom je vygene-

rovana posloupnost ofezanych stromt, na kterych se odhaduje chyba pomoci

cross validace, ktera cely proces ofezavani vyrazné zpomali. Pro trénovani

SDT stromu je casove kriticky refitting, ktery hleda optimalni parametry listi
metodou nejmensich ¢tvercli, aby minimalizoval ¢tvercovou chybu. Tato ope-

race je pro velké matice ¢asové naro¢na. Pro |G.S| = 2000 potfeboval refitting
k nalezeni optiméalnich parametr az 1 min. a 42 s.
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Kapitola 6
Zaver

V této kapitole zrekapitulujeme hlavni vysledky, které jsme dosahli v diplo-
mové praci. Naznacime také moznosti dalsiho vyvoje a zlepseni.

6.1 Hlavni vysledky

Cilem prace bylo nastudovani riznych modelt rozhodovacich stromt a jejich
resSerse a experimentalni ovéfeni. V praci jsme zkoumali rozhodovaci stromy
C4.5, CART a SDT. Jednotlivé stromy jsme porovnavali z hlediska presnosti,
velikosti a také z hlediska ¢asovych narokt potfebnych pro jejich vybudovani.
U modelt jsme se zamérili zejména na rizné metody budovani stromit a
ofezavaci metody.

U CART stromt jsme srovnavali pouziti poklesu necistoty a twoing krité-
ria. Zjistili jsme, Ze velikost ani presnost stromu se na pouzitych datovych
mnozinach vyrazné nelisila. Ofezani metodou MCCP mélo nejvétsi vliv na
stromy, které byly vybudovany na velkych mnozinach vzort. Chyba opti-
malniho ofezaného stromu se priblizovala stromu z posloupnosti s nejmensi
odhadnutou chybou. Pravidlo b-SE totiz pro velké mnoziny preferuje stromy
posloupnosti s minimalni chybou. Od urcité velikosti stromt v posloupnosti
se chyba jiz vyrazné neménila, protoze strom jiz byl dostatecné presny a
dalsi rozriistani jiz nemélo vliv na zménu presnosti stromu. Ofezavani meto-
dou MEP je zavislé na zvolené hodnoté m (pro m-odhad). Pro velké hodnoty
parametru m se prestala ménit velikost i presnost ofezaného stromu. Tento
jev je zpusoben vlastnostmi m-odhadu, ktery pro velké hodnoty m konverguje
k apriorni pravdépodobnosti dané tiidy. Piresnost ofezanych stromti metodou
MEP se prili§ nezhorsila i pro stromy s velkou mirou orezani.

U stromu €4.5 jsme se zamérili na ofezavaci metody REP a PEP. Ofe-
zani metodou REP prili§ nezlepsilo pfesnost stromu. Pro mensi stromy je
chyba ofezanych stromt o néco horsi, pro vétsi stromy je chyba ofezanych
strom® mirné lepsi. Pro vétsi mnoziny se totiz projevuje pretrénovani stromt.
Ofezévani metodou PEP nam davalo pro stejné velké mnoziny pouzité k bu-
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dovani a orezavani presnéjsi stromy. Velikost stromti ofezanych metodou PEP
je vsak mnohem vétsi nez slozitost stromt ofezanych metodou REP. Pokud
vsak srovname PEP a REP na stejné velkych mnozinach urcenych pro rist,
je na tom REP z hlediska slozitosti stromu lépe. V pripadé presnosti stromi
byly vysledky obou metod srovnatelné. Pokud tedy mame k dispozici dosta-
tecné velké mnoziny vzori, je lepsi metoda REP. Naopak pro malé mnoziny
je vyhodnéjsi pouzit PEP.

V diplomové praci byly také zkouméany stromy SDT. V experimentech
jsme ovérovali nepodlozena tvrzeni autord. Prisli jsme na to, Ze chybova
funkce nemusi byt pro pevné déleni «, oznaceni L; a Lp unimodalni. Tato
vlastnost je vSak nutnym pfedpokladem pro hledani optimalni sitky (. Na-
vrhli jsme dalsi dva jednoduché algoritmy (naivni algoritmus a algoritmus
prvni od konce), které vSak nevedly k vyraznému zlepSeni pfesnosti. SDT
stromy se neukéazaly byt prilis citlivé na volbu 3 a davaly dobré vysledky
i v pripadé nepresné aproximace (3. Backfitting vyuziva k optimalizaci pa-
rametri Levenberg-Marquardtovu nelinedrni optimaliza¢ni techniku (LM).
Zakladni metoda LM predpoklada, ze Hessianska matice nutna k optimali-
zaci neni singularni. Nam se podarilo dokézat, ze existuje strom SDT, pro
ktery je Hessidnskd matice singularni (dokonce nulova) a diky tomu nelze
vzdy zakladni tvar LM pouzit.

Ofezéavani SDT stromu vedlo k drastickému snizeni velikosti. Chyba ore-
zaného stromu vsak byla o néco horsi nez chyba vybudovaného stromu. Re-
fitting, podle oc¢ekavani, zlepsil presnost stromu.

Na zavér jednotlivych pokust jsme provedli srovnani vSech testovanych
rozhodovacich stromii. Nejhorsi slozitost mély sDT stromy. Velka slozitost
SDT stromil byla zptsobena pfechodovou oblasti, protoze v naslednicich uzli
nedochézi k velké redukci poctu vzort jako v pfipadé stromti CART a C4.5.
Pro mensi velikosti mnozin vzori se objevovaly vykyvy ve vysledcich. Pro
vétsi velikosti mnozin se vysledky ustalily. Cim byla mnozina trénovacich
vzorlil vétsi, tim se postupné zlepsovala presnost stromii. Nejlepsi presnost
vykazovaly témér ve vSech testech SDT stromy, protoze vzory blizko prahové
hodnoty déleni « jsou poslany do obou vétvi a tim nedojde k takovému od-
daleni vzord v prostoru t¥id. SDT stromy jsou také méné citlivé na mirné
odchylky v datech. Citlivost na mirné odchylky v datech byla opét sniZzena
diky prechodové oblasti. SDT stromy se ukazaly jako stabilnéjsi, protoze na-
slednici uzlu obsahuji vétsi pocet vzori nez stromy CART a C4.5 a nova déleni
jsou vytvofena na zékladé vétsich mnozin vzorti. Casové naroky jednotlivych
metod jsou nejlepsi pro stromy €4.5. U CART strom je nejkriti¢téjsi faze ore-
zavani metodou MCCP, ktera pouziva cross validaci k odhadovani chyb pro
posloupnost podstromti. Nejvice ¢asu pro trénovani potiebovaly SDT stromy.
Konkrétné nejvétsi casové naroky mél refitting, ktery pouziva k hledani op-
timalnich parametri v listech metody nejmensich c¢tverct.
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6.2 Dalsi vyvoj

Na tuto praci lze navazat a dale ji rozsifovat. V této kapitole se pokusime
nastinit mozné sméry dalsiho vyvoje.

V praci jsme ukazali, ze stromy c4.5 jsou efektivni, ale citlivé na malé
odchylky dat [28]. Do budoucna by model ¢4.5 mohl byt rozsifen na fuzzy
c4.5, jako se o to pokouseli v [I4]. Pomoci teorie fuzzy mnozin by byla
zmirnéna chyba, kterd vznikne pii klasifikaci vzori s hodnotami atributt
blizkych déleni uzlu.

U sDT stromt jsme predpokladali, ze vSechny hodnoty atributt jsou nu-
merické. SDT stromy by mohly zpracovavat také nominalni atributy. Diskri-
minac¢ni funkce by mohla mit také tvar sigmoidy, Gaussovsky nebo triangu-
larni [2§].

Pomoci experimentii jsme zjistili, ze samotné ofezavani SDT nezlepsi pres-
nost stromi. Setfidéni uzlt do posloupnosti totiz nemusi garantovat spravné
poradi ofezdvanych uzli a tim spravné podstromy s minimalni chybou [28§].
Relevantni podstromy je mozné vybirat podle jiného kritéria - napt. podle
ubytku chyby dané vztahem Eg — Eg, — Eg,,, kde S je fuzzy mnozina vzori,
které se dostanou do daného uzlu a S a Sy jsou fuzzy mnoziny odpovidajici
jeho naslednikim. Jinym kritériem pro méfeni by mohla byt chyba v celém
podstromé G|, s kofenem v [28]. Dalsim zlepSenim by mohl byt provedeni re-
fittingu na kazdém stromeé v posloupnosti béhem ofezavani a nasledné vybrat
nejlepsi z nich.

Fibonacciho prohledavani neni mozné pouzit pro nalezeni 3, ve kterém
nabyva chybova funkce minima. Pro optimalni § by bylo zajimavé zkusit
pouzit nékteré ze stochastickych metod, napf. simulované zihani [15].

Levenberg-Marquardtovu optimalizaci nelze vzdy pouzit pro fazi backfit-
ting diky singularité Hessidnské matice. Cilem dalsiho badani by mohlo byt
navrzeni jiné metody pro optimalizaci vSech parametri SDT stromu, ktera
by vyuzivala parcidlnich derivaci parametrii stromu.
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A Piilohy

A.1 Obsah CD

Na prilozeném CD je nésledujici struktura adresai:

e adresar bin: Ukazkovy program pro budovani SDT stromt a priklady
jejich spusténi (viz dale).

e adresar data: Databaze testovanych mnozin vzort.
e adresar src: Zdrojovy kéd ukézkovych programt.

e soubor dt.pdf: Tento text diplomové prace v elektronické podobé.

A.2 Testovaci data

Adresar \data obsahuje dvé sady mnozin vzoru ve formatu arff pro data
miningovou knihovnu Weka (viz kapitola [A.4]). Soubory s mnoZinami vzort
OMIB jsou umistény v adresari \data\omib. Soubory s mnozinami vzori
znakt anglické abecedy jsou umistény v adresari \data\letters. Pro nazvy
jednotlivych soubort jsme zvolili nasledujici konvence pojmenovani:

<ndzev mnoziny vzoru>—<transformace><pocet vzoru>.arft

Priklad:
letters-bnl100.arff

Soubor obsahuje 100 vzori znakii anglické abecedy. Vzory byly normalizo-
vany a tiidovy atribut byl binarizovan.
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A.3 Ukazkovy program

Program pro budovani SDT stromt sdt. jar je mozné spustit pouze na nor-
malizovanych vzorech s binarni tfidou. Program je umistén v adresafi \bin.
Program jsme testovali pod opera¢nim systémem Windows XP Professional v
prostiedi Java(TM) SE Runtime Environment (sestaveni 1.6.0_.05-b13). Pfed-
pokladejme, ze mame v systémové proménné PATH spravné nastavenu cestu
k spustitelnym souboriim Javy a nachazime se v adresari \bin. Budovani
stromli SDT je mozné spustit prikazem:

java —jar sdt.jar

Pokud vse probéhne spravné, na standardni vystup bude vypsana napovéda
programu SDT. Napovéda programu je rozdélena do dvou ¢asti. V prvni ¢asti
napovédy jsou popsana obecnd nastaveni data miningové knihovny Weka (viz
kapitola [A.4]), kterymi se nebudeme zabyvat. V druhé ¢asti ndpovédy jsou
popsana nastaveni tykajici se pouze SDT stromii:

-C <cast rustové mnoziny>
Omezeni minimalniho po¢tu trénovacich vzort v uzlu stromu spT. Cislo
< cdst rustové mnoziny> urcuje ¢ast poctu vsech vzort pro rist. Pokud
je pocet vzoru v uzlu mensi nez dany pocet vzort, je dalsi déleni uzlu
ukonceno (Implicitni hodnota je 0.01).

-E <chyba>
Prah pro chybu Eg v uzlu SDT stromu. Pokud je chyba v uzlu mensi
nez <chyba>, je déleni uzlu ukonceno (Implicitni hodnota je 1E-4).

-D <redukce chyby>
Prah pro miniméalni redukeci chyby v uzlu SDT stromu. Pokud je redukce
chyby mensi nez <redukce chyby>, déleni uzlu je ukonceno (Implicitni
hodnota je 1E-2).

-W <prohleddvaci algoritmus><parametr>
Volba algoritmu pro hledani sitky (§ ve fazi rtstu SDT stromu. Za
parametr <prohledavaci algoritmus> je mozné dosadit jeden z téchto
algoritmi:

f — Fibonacciho prohledévani. Nastaveni <parametr> oznacuje pocet
iteraci Fibonacciho algoritmu (Implicitni hodnota je 5).

n — Naivni algoritmus. Nastaveni <parametr> oznacuje pocet déleni
prohledéavaného intervalu (Implicitni hodnota je 20).

e — Algoritmus ,Prvni od konce* (POK). Nastaveni <parametr>
oznacuje pocet déleni prohledavaného intervalu (Implicitni hodnota je
20).
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Priklad:
-W ni1b

Znamena, ze pro hledani optimalni sitky 3 je pouzit naivni algoritmus
s 15 délenimi.

-P <pocet dilu>
Budou provedeny ofezavaci operace. Argument <pocet dili> oznacuje
na kolik dilt bude rozdélena trénovaci mnozina vzori. Jeden dil vzort
bude pouzit k ofezavani a zbytek k vytvoreni stromu.

-R
Bude proveden refitting.

Nésledujici priklad demonstruje pouziti programu sdt. jar:

java —-jar sdt.jar -C 0.0001 -W £30 -P 2 -R
-t ..\data\letters\letters-bnl100.arff

Testovani SDT stromu bude spusténo na mnoziné vzoru:
..\data\letters\letters-bnl100.arff

Bude pouzita desetidilna cross validace. Pro budovani stromu bude tedy po-
uzito 90 vzort a pro testovani piresnosti stromu 10 vzort. Prah pro minimalni
pocet vzori (parametr -C 0.0001) v uzlu je nastaven na hodnotu 2, protoze
1/10000 z 90 vzort je 0,009 (0,0001-90 = 0,009). To znamené, ze 0,009 vzoru
bude prah pro minimalni pocet vzort v uzlu. OvSsem miniméalni mozny prah
je 2, a proto bude prahova hodnota nastavena na 2. Pro hledani sitky ( bude
pouzito Fibonacciho prohledavani s 30 iteracemi. Trénovaci mnozina vzort
bude stratifikované rozdélena na 2 dily. Jeden dil (45 vzori) bude pouzit pro
rust a druhy (45 vzort) pro ofezavani SDT stromu. Po ofezani bude spustén
refitting. Vystupem bude shrnuti celého experimentu:

Options: -C 0.0001 -W £30 -P 2 -R
SDT Tree - nodes split parameters:
L0.42

Number of Leaves: 1
Size of tree: 1
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Time taken to build model: 0.11 seconds
Time taken to test model on training data: O seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 58 58 %
Incorrectly Classified Instances 42 42
Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.42

Root mean squared error 0.6481

Relative absolute error 86.1625 7,

Root relative squared error 131.3058 %

Total Number of Instances 100

=== (Confusion Matrix ===
a <-- classified as

b
58 0| a=0
42 0| b=1

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 66 66 %
Incorrectly Classified Instances 34 34
Kappa statistic 0.2833

Mean absolute error 0.34

Root mean squared error 0.5831

Relative absolute error 69.697 %

Root relative squared error 118.0515 %

Total Number of Instances 100

=== (Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

45 13 | a=0
2121 | b=1
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Popis a vyznam vystupu je mozné nalézt v dokumentaci data miningové
knihovny Weka (viz kapitola [A.4]).

A.4 Pouzité nastroje
K vytvoreni diplomové prace byly pouzity tyto nastroje a knihovny:

e Eclipse Version: 3.2.2. — vyvojové prostiedi pouzité pro implementaci
SDT stromt.

e JAMA: A Java Matrix Package — maticové operace ladici faze refitting
SDT stromi.
http://math.nist.gov/javanumerics/jama/

e Java 2 Platform Standard Edition 5.0 Development Kit (JDK 5.0)

e MATLAB 7.0 (R14) - Statistics Toolbox — experimenty s CART stromy,
generovani obrazki graft v této praci.

e Orange — data miningova knihovna autori ofezavaciho algoritmu MEP.
Pouzita pro vSechny testy orezavaciho algoritmu MEP.
http://www.ailab.si/orange/

e Weka 3: Data Mining Software in Java — data miningova knihovna
pouzita pro implementaci SDT stromu. Soucasti knihovny je také im-
plementace stromti ¢4.5. Knihovna disponuje mnoha néstroji pro tes-
tovani klasifikdtorti a také nastroji pro predzpracovani mnozin vzort.
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Cela prace byla kompletné vysazena v systému KTEX s ceskou lokalizaci.
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