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1. Uvod

Strojno u€enje jest programiranje racunala na nacin da optimiziraju neki
kriterij uspjeSnosti temeljem podatkovnih primjera ili prethodnog iskustva
(Alpaydin, 2009). Strojno ucenje koristi algoritme koji grade model za rjeSavanje
kompleksnih problema bez izravnog programiranja rieSenja. Ako gledamo na
strojno uc€enje kao podrucje raCunarske znanosti, ono je zapravo disciplina koja
ukljuCuje matematiku i statistiku, ali i inzenjerstvo podataka. Samo podrucje je
proiza$lo iz statistike i raspoznavanja uzoraka, a danas je zasigurno najpopularniji
pojam u raCunarskoj znanosti ali i u cijeloj tehnoloskoj industriji.

U ovom radu razmotrit Eemo metode ansambala stabala odluke kao metodu
strojnog u€enja te ¢emo poblize razmotrit jednu verziju: slu€ajne Sume. Glavna
ideja ansambla odluke je, umjesto izgradnje samo jednog modela, napraviti
sloZzeni model koji se zasniva na vise osnovnih modela (engl. base models).
Umjesto da iz skupa podataka za u€enje izgradimo samo jedan model, taj skup
podataka je Cesto bolje ponovno uzorkovati. 1z svakog novo dobivenog uzorka,
skupa za ucenje, izgraditi poseban model, zatim kombinirati sve modele te zavrsiti
s jednim mocnijim modelom. Ovaj postupak je donekle kontra intuitivan. Naizgled
bi najbolji model bio onaj koji je u€en nad cijelim originalnim skupom podataka.
No, stabla odluke su sklona prenaucenosti (engl. overfitting) te uvodenje neke
vrste Suma u podatke dovodi do izrade razliCitih stabala. Svako posebno stablo
nece uvijek biti vrlo precizno kao osnovni klasifikator. Medutim u ansamblu kao
skupu modela, zajedno daju znacajno bolje rezultate.

Pod tehnike za izgradnju ansambla odluke spadaju bagging, boosting te
stacking. Metoda stacking je jedina koja u pravilu ne koristi osnovne modele istog
tipa. Svaka od tih tehnika u vecini slu€ajeva proizvodi modele koji su precizniji od
osnovnih. Ansambli se koriste u klasifikacijskim problemima te ih je mogucée
izgraditi i za regresijske probleme.

Od spomenutih tehnika, boosting uglavnom daje najbolje rezultate. Metoda
boosting koristi neke iste tehnike kao i poznata statisticka tehnika aditivnih

modela, Sto je rezultiralo i daljnjom optimizacijom algoritma. Metoda boosting se



bazira na ideji da u slu€aju viSe eksperta jedan pokriva podrucje u kojemu drugi
nije toliko precizan. Tako da u skupu vise eksperta ili osnovnih modela, zajedno
pokrivaju Siroku domenu problema. Osnovni modeli u boostingu su istog tipa, npr.
stabla odluke. Izgradnja ansambla metodom boosting se bazira na iteraciji
osnovnih modela u kojoj se svaki novi model izgraduje u odnosu na performanse
prijasnjih iteracija. Svaka nova iteracija stvara model koji se fokusira na popravku
greSaka onih instanci koje je prosli model pogresno klasificirao. Svaka ta instanca
dobiva jaCe tezZine, koje sljedeca iteracija modela pokuSava to¢no klasificirati sa
vecim prioritetom. Ansambl je izgraden prolaskom kroz sve potrebne iteracije ili
ranijim prekidom te svaki model ima svoju tezinu. To znaci da nisu svi osnovni
modeli jednaki, ve¢ imaju tezine koje uvjetuju koliko njihov glas vrijedi u konacnom
glasaniju cijelog ansambla.

Neke od implementacija metode boosting su algoritmi Gradient boosting i
AdaBoost C4.5 . AdaBoost koristi stablo odluke C4.5 kao osnovni klasifikator Sto
omogucuje implementaciju tezZinskog treniranja samog stabla. U poCetku, svaka
instanca u setu za treniranje ima jednaku tezinu (1/N, N = broj instanci). UCenje
pocinje izgradnjom stabla prve iteracije, a zatim se osvjezavaju vrijednosti tezina
pojedinih instanci. Nakon toga se gradi model sljedece iteracije i postupak
ponavlja. Sljedeca formula prikazuje osvjezavanje tezina to¢no klasificiranih
instanci.

weight <« weightxe/(1 — e)
Gdje e predstavlja pogreSku modela na tezinskim instancama (u rasponu od 0 do
1). Nakon Sto su osvjezene sve vrijednosti , tezine se normaliziraju, tj. suma svih
teZina ¢e biti ista kao i prije. U slu€aju da je greSka e veca ili jednaka 0.5, briSe se
zadnja iteracija modela te se zaustavlja izgradnja daljnjih iteracija. Postupa se isto
u slucaju kada je greska jednaka 0. Sljedecéa formula koja definira teZine pojedinih

modela pojasnjava zasto se izgradnja zaustavlja u slu€aju e = 0.

e
weight = —log -

Metoda bagging se bazira na statistiCkoj metodi ponovnog uzorkovanja,
bootstrap ( bagging je skracenica za bootstrap aggregation, sto u prijevodu znaci
bootstrap uzorkovanje). Uzorkovanje bootstrap iz populacije vadi uzorak u kojemu

se neke instance iz populacije ponavljaju, dok drugih nema.



Iz originalnog skupa za uc€enje vadi se uzorak jednake veli€ine kao i
originalni. U tom uzorku neke instance za ucenje ¢e se ponavljati dok drugih nece
biti. To je na neki nacin sli€no tezinama instanci u boosting metodi. Instance koje
se viSe puta pojavljuju tretiraju se kao instance s vecim tezinama, dok instance
kojih vise nema, s manjim jer se ne uzimaju u obzir prilikom izgradnje stabla.
Medutim, ponovno uzorkovane instance se uzimaju potpuno slu¢ajno, za razliku
od tezina u boostingu. Svaki osnovni model je iste vrste te pri glasanju tezina
nema. Sljedeca formula predstavlja predikciju metodom bagging.

B
A 1 A
Frag() =5 Y FP@)
b=1

Gdje je B, broj ponovnih uzorkovanja, f* osnovni model izgraden na temelju
bootstrap uzorka. Primjenom bagging metode smanjuje se varijanca u odnosu na

osnovnog klasifikatora dok pristranost ostaje jednaka.

Pristranost je mjera koliko model precizno klasificira podatke za ugenje. Sto
je pristranost manja, to je model precizniji na skupu za u€enje. Varijanca ovisi o
podacima za ucenje te se mjeri nad skupom za testiranje. Ukoliko model ima
visoku varijancu, onda je osjetljiv na promjene u podacima za u€enje te ¢e davati
loSe rezultate pri klasifikaciji novih instanci.

Pristranost i varijanca ovise jedna o drugoj te obje pridonose pogresci
modela. Modeli sa malom pristrano$c¢u najéesSce imaju visoku varijancu te obratno.
To jedan od glavnih problema prilikom izgradnje modela, izgraditi Sto bolji model
na temelju odnosa varijance i pristranosti. Analiza medusobne ovisnosti se naziva
dekompozicija varijance i pristranosti (engl. bias-variance decomposition) kojoj je

cilj pronaci optimalnu hipotezu (Witten, 2011).

Neki od algoritama koji se baziraju na bagging metodi su sluajne Sume,
ekstremno slu€ajne Sume te rotacijske Sume. Iz slike 1.1. (Hastie,2009) mogu se
vidjeti razliCite performanse nekih navedenih algoritama. MoZemo zakljuciti da su
slu€ajne Sume znacajno poboljSanje bagging metode, te da naspram gradient
boosting algoritma brze dolaze do svojeg optimalnog modela. Gradient boosting
treba puno viSe iteracija do optimalnog modela ali daje bolje rezultate i pri manjem

broju iteracija.
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Slika 1.1 Ovisnost pogreske o broju stabala

ZajedniCka mana ovih algoritma je njihova nejasna interpretacija. Ansambli
se do jedne razine ponasaju kao crne kutije. PoSto se sastoje od velikog broja
osnovnih modela, unatoC njihovoj preciznosti nije ba$s intuitivno shvatiti koji toéno
faktori pridonose preciznosti algoritma. U sljedeéim poglavljima ¢emo detaljno

razmotriti algoritam slu€ajnih Suma.



2. Algoritam slucajne Sume

Algoritam slu€ajnih Suma se bazira na modificiranoj verziji bagging metode.
Razvio ga je Breiman u svom radu Random Forests (Breiman 2001). Algoritam
kombinira razliCite postojece ideje o slu€ajnostima iz statistike. Ve¢ spomenutu
bagging metodu te odabir slu€ajnog vektora atributa iz cijelog skupa atributa
(Dietterich,2000). Obje tehnike pokuSavaju dovesti odredeni Sum u podatke i
algoritam, Sto rezultira sa preciznijim modelom pri obradi novog skupa podataka.

Algoritam slu€ajnih Suma gradi velik broj razlicitih stabala koja glasaju u
slucaju klasifikacije ili pronalazi srednju vrijednost pri regresiji. 1z skupa za uc€enje,
bootstrap uzorkovanjem dobivamo novi uzorak koji je po veli€ini jednak
originalnom. Zatim se nad svakim uzorkom izgradi jedno modificirano stablo

CART, prema pseudokodu na slici 2.1.

1. Zab=1do B, gdje je B broj stabala
a. lzvadi bootstrap uzorak Z* veli¢ine N iz skupa za ucenje

b. lzgradi stablo slu¢ajne Sume T), trenirano na uzorku bootstrap, rekurzivno
ponavljajudi sljedece korake za svaki ¢vor u stablu

i. lzaberi m slucajnih varijabli od p mogudih.
ii. Pronadi najbolju varijablu i vrijednost za podjelu medu odabranih m.
iii. Podijeli ¢vor u lijevi i desni.
2. Spremi skup stabala {T},}%.

3. Prilikom predvidanja
L2 1
a. Zaregresiju: frljc (x) = EZle Ty (x)

b. Zaklasifikaciju: éff (x) = najvise glasova {¢, (x)}?, gdje je &, (x) predikcija

pojedinog stabla

Slika 2.1 Algoritam slu¢ajne Sume



Pri uzorkovaniju, otprilike 33% originalnih podataka se ne iskoristi. Taj skup
podataka se naziva ,out-of-bag“ (OOB) skup, te pomocu njega je moguce provesti
unakrsnu validaciju svakog izgradenog stabla. Takva unakrsna validacija je dobra

procjena greSke slu€ajne Sume. Takoder testiranje se izvodi paralelno uz izgradnju

stabla.
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Slika 2.2 Ovisnost broja stabala i greske OOB skupa te skupa za testiranje

Za vrijeme stabilizacije OOB greSke moguce je prekinuti daljnju izgradnju
buducih stabala. Na slici 2.2 (Hastie, 2009) vidljiva je ovisnost greSke naspram
izgradenih stabla te kako se ponasa OOB gre$ka u odnosu na onu iz k-struke
unakrsne validacije.

Postupak uzorkovanja i izgradnje stabala ponavljamo onoliko puta koliko ¢e
biti stabla u slu¢ajnoj Sumi, dok je N = 100 pretpostavljena vrijednost. Svaki takav
uzorak se razlikuje, stoga nastaje Sum naspram originalnog skupa podataka. Zato
se svako izgradeno stablo medusobno razlikuje. Kao i kod metode bagging, glavni
razlog zasto je uvodenje Suma pozitivho je smanjenje varijance.

Stabla odluke i regresijska stabla, koja se koriste kao osnovni modeli u
slu€ajnim Sumama, sklona su prenaucenosti. U slu€aju prenaucenosti, model ima
nisku vrijednost pristranosti te donosi loSe odluke pri klasifikaciji novih podataka.
Stoga, zavrSavamo s modelom s visokom varijancom. S druge strane, stabla
odluke mogu prepoznati kompleksne veze izmedu atributa i ciljne klase $to je

kljuno jer je ansambl dobar samo ukoliko su mu osnovni modeli sposobni



proizvodit dobre rezultate. Svako stablo izgradeno na uzorku bootstrap je
identi¢no distribuirano, stoga je oCekivanje samog ansambla jednako kao i kod
svakog pojedinog stabla. Kao rezultat, pristranost slucajnih Suma je jednaka kao i
kod samih stabala, dok smanjenje varijance uvjetuje bolje rezultate. Cilj algoritma
je Sto vise smanijiti korelaciju medu pojedinim stablima kako bi se pokrila Sto veéa
varijacija podataka bez da se poveca varijanca ukupnog ansambla.

Zato se dodatno uvodi postupak slu¢ajnog odabira atributa pri izgradniji
stabla. Pri izgradnji svakog ¢vora, slu¢ajno se odabere m < p ulaznih varijabla (p
je ukupan broj atributa) kao razmatranih za podjelu ¢vora. Obi¢no se kao m uzima
|\/p| pri klasifikaciji, te [p / 3] za regresiju. Ovi parametri mogu biti proizvoljno
odabrani te se koriste kao parametri za podeSavanje algoritma Cije ¢e najbolje
vrijednosti zavisiti o problemu, vidjeti sliku 2.3 (Hastie 2009). Dodatno, svako

stablo se gradi do kraja, bez podrezivanja, a najmanji broj instanci pri podijeli je 2.
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Slika 2.3 Usporedba odabira parametra m naspram preciznosti algoritma slu¢ajnih Suma (RF) i gradient
boostinga (GBM)



Slucajne Sume, buduci da se baziraju na stablima odluke, mogu racunati
procjenu vaznosti pojedinih atributa. Osim kriterija za odabir podijele ¢vora

pomocu indeksa Gini, moguce je obaviti procjenu vaznosti atributa pomocu skupa
OOB. Prilikom izgradnje pojedinog stabla potrebno je izraCunati preciznost na

temelju OOB skupa. Zatim, za i-ti atribut slu¢ajno permutirati sve vrijednosti te

onda ponovno izraCunati preciznost stabla. Smanjenje preciznosti se sprema, te

se pronalazi srednja vrijednost za sva stabala. Sto je veée smanjenje preciznosti,
to se uvjetuje veca vaznost odredenog atributa.

Na slici 2.4. (Hastie,2009) vidi se rezultat izraCuna vaznosti atributa. Na slici

lijevi graf (Gini) prikazuje vrijednosti izraCunate pomocu indeksa Gini, dok desni

graf (Randomization) prikazuje vrijednosti izraCunate slu€ajnom permutacijom

vrijednosti atributa iz OOB skupa.
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Slika 2.4 Procjena vaznosti atributa pomocu indeksa Gini te Randomization



Vidljivo je da obje metode pridaju sli¢ne vrijednosti pojedinim atributima. Vazna
razlika je uniformna razdioba za metodu OOB naspram indeksa Gini. Uz to,
metodom OOB ne mozemo znati kako bi se ponasali atributi ako bismo jedan od
atributa potpuno uklonili, buduci da bi u tom slu€aju stablo bilo izgradeno na

drugadiji nacin.
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3. Eksperimentalno vrednovanje
algoritma

U ovom poglavlju ispitana je moja implementacija algoritma slu¢ajne Sume
te je usporedena sa implementacijom iz paketa WEKA. Programski paket WEKA
je dostupan na sljedecoj poveznici:
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html.

Svi skupovi podataka za ispitivanje su dostupni sa sljedec¢e poveznice :

http://storm.cis.fordham.edu/~gweiss/data-mining/datasets.html, a moguce ih je

pronaci i na UCI repozitoriju za strojno ucenje : http://archive.ics.uci.edu/ml/

Ispitivanja su provedena na racunalu sljedecCih karakteristika (Slika 3.1) :

Processor: Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz 2.70 GHz
Installed memory (RAM):  8.00 GB (7.85 GB usable)
System type: 64-bit Operating System, x64-based processor

Slika 3.1 Karakteristike racunala

Prvi skup podataka koji je testiran je poznati Fisherov skup podataka cvjetova
irisa, slika 3.2 (Nicoguaro, 2016).

Iris Data (red=setosa,green=versicolor,blue=virginica)
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Slika 3.2 Skup podataka iris
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Skup se sastoji od 150 instanci, 4 kontinuirana atributa te ciljne klase. U
programu je pokrenuta 10-struka unakrsna validacija. Takoder, sa istim
parametrima je pokrenuta i Wekina implementacija. Moji rezultati znaju podosta
varirati zbog svih slu€ajnosti nad kojima se algoritam temelji. Prilozene slike Ce
prikazivati rezultat jedne unakrsne validacije , dok ¢e dodatno biti ispisana i
srednja vrijednost te standardna devijacija uzorka za odredeni broj izvodenja.

Posto je skup podataka irisa dosta mali, evaluaciju sam pokrenuo 100 puta
te srednja vrijednost preciznosti iznosi 95.3131% dok standardna devijacija uzorka
0.7371%. Slika 3.3 prikazuje rezultat jednog izvodenja unakrsne evaluacije nad

skupom iris. Na slici 3.4 je isjeCak rezultata izvodenja u Wekinom programu.

Confusion matrix:

1. 2. 3. <-- classified as

47 3 © | 1. = Iris-versicolor

2 48 0 | 2. = Iris-virginica

2 0 48 | 3. = Iris-setosa
Correctly classified instances: 143 95.3333 %
Incorrectly classified instances: 7 4.6667 %

Time taken to build a model: ©.56 s

Slika 3.3 Moji rezultati za skup podataka iris
weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -S 1 -do-not-check-capabilities
Time taken to build model: 0.02 seconds
Correctly Classified Instances 143 95.3333 %

Incorrectly Classified Instances 7 4.6667 %
=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as

50 0 0| a=lris-setosa

047 3| b=lris-versicolor

0 446 | c=lris-virginica

Slika 3.4 Wekini rezultati za skup podataka iris

U ovom testu sam dobio identi¢ne rezultate Sto se tiCe preciznosti. Ako
pogledamo matricu konfuzije, koja nam jednostavno prikazuje sve rezultate
unakrsne validacije, vidi se da iako je postotak tocne klasifikacije jednak, algoritmi
se ponas$aju drugacije. Wekin model mijeSa samo Iris-versicolor te Iris-virginicu

dok moje rjeSenje zna te klase klasificirati i kao Iris-setosa. Glavna razlika u
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rezultatima je vrijeme izvodenja. Nazalost, moj algoritam je vrlo spor naspram
rieSenja iz WEKA paketa. Zasigurno njihov algoritam sadrzi kvalitetnu heuristiku
prilikom izgradnje stabala dok moj iscrpno pretrazuje sve moguce podjele.
Sljedeci skup podataka naziva ,Glass ldentification Database®, sadrzi 214
instanci, te 10 atributa. Na temelju kemijskih elemenata pokuSava se klasificirati u

jednu od 7 vrsta stakla. Svih 10 atributa su kontinuirane vrijednosti.

Confusion matrix:

1. 2. 3. 4. 5. 6. <-- classified as

7 2 © © © 0 | 1. = tableware

2 57 2 4 9 2 | 2. = "'"build wind non-float'

@ 3 9 © © 1 | 3. = containers

@ 4 © 5 8 @ | 4. = 'vehic wind float'

@ 11 © 1 57 1 | 5. = 'build wind float'

@ 2 © © 1 26 | 6. = headlamps
Correctly classified instances: 161 75.2336 %
Incorrectly classified instances: 53 24.7664 %

Time taken to build a model: 5.35 s
Slika 3.5 Moji rezultati za skup vrsta stakla
Algoritam je evaluiran 10-strukom unakrsnom validacijom, koja je pokrenuta
10 puta. Srednja vrijednost preciznosti iznosi 74.070% dok je standardno
odstupanje uzorka 1.2709%. Nad ovim skupom podataka moj algoritam je
ostvario znacajno slabije rezultate od Wekinog.

Time taken to build model: 0.07 seconds

Correctly Classified Instances 171 79.9065 %
Incorrectly Classified Instances 43 20.0935 %
=== Confusion Matrix ===

abcdefg <-classified as

617200 00| a=buildwind float

862202 11| b=buildwind non-float
836000 0 | c=vehicwind float

000000 O0 | d=vehicwind non-float
010011 0 1| e=containers

0100071 | f=tableware

14000024| g=headlamps

Slika 3.6 Wekini rezultati za skup vrsta stakla
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Sljedece testiranje je provedeno na skupu podataka ,Pima Indians Diabetes
Database” . Skup podataka se sastoji od 768 instanci, 8 atributa te ciljne klase. Svi
atributi su kontinuirani. Ciljna klasa se sastoji od dvije razliCite vrijednosti: da li
osoba boluje od dijabetesa ili ne. Posto su sljedeéa dva skupa podataka dosta

velika, nije izracunata srednja vrijednost i devijacija.

Confusion matrix:
1. 2. <-- classified as
421 79 | 1. = tested_negative
125 143 | 2. = tested positive

Correctly classified instances: 564 73.4375 %
Incorrectly classified instances: 204 26.5625 %

Time taken to build a model: 35.61 s
Slika 3.7 Moji rezultati za skup podataka dijabetes

Time taken to build model: 0.16 seconds
Correctly Classified Instances 582 75.7813 %
Incorrectly Classified Instances 186 24.2188 %
=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

421 79| a=tested_negative

107 161 | b =tested_positive

Slika 3.8 Wekini rezultati za skup podataka dijabetes

Sto se preciznosti tice , obje implementacije su ostvarile niske vrijednosti medutim
Wekin algoritam ostvaruje zna€ajno bolje rezultate nego moja implementacija.

Zadniji skup podataka pod naslovom ,Image Segmentation data“ se sastoji
od 1607 instanci. Svaka instanca sadrzi 19 kontinuiranih atributa te ciljnu klasu.
Postoji sedam razlicitih ciljnih klasa s jednakim brojem instanci.

Iz rezultata sa slika 3.9 1 3.10 vidi se da je Wekin algoritam krivo klasificirao
samo 8 slika (od 510), dok moje rieSenje 20. U postocima su oba algoritma dali
vrlo impresivne rezultate ali ponovno WEKA ima signifikantno bolju razinu to€nosti,
98.4% naspram 96.1%.

Ocigledno, Wekina implementacija je superiornija od moje, posebice u
vremenu izvodenja ali za neke skupove i moja implementacija daje vrlo dobre

rezultate.

14



Correctly classified instances: 490
Incorrectly classified instances: 20

Confusion matrix:

1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. <-- classified as
75 © © © © © 0 | 1. = sky

© 73 © © © © o | 2.=path

1 © 76 1 © © 2 | 3. = foliage

3 3 © 60 © © 3 | 4. = cement

@ © © 1 70 @ 1 | 5. = brickface

© © o o o 77 o | 6. = grass

@ © 3 1 1 © 59 | 7. = window

Time taken to build a model: 303.88 s

Slika 3.9 Moji rezultati za segmentaciju slika

Time taken to build model: 0.66 seconds

Correctly Classified Instances 502 98.4314 %
Incorrectly Classified Instances 8 1.5686 %
=== Confusion Matrix ===

abcdefg <-classified as

64 00 0 0 0 0| a=brickface

081 0000 0| b=sky

007102 00| c=foliage

00074 500| d=cement

001059 00| e=window

0000080 0] f=path

00000073 | g=grass

Slika 3.10 Wekini rezultati za segmentaciju slika

96.0784 %
3.9216 %

15



4. Opis programskog rjesenja

Programsko rjeSenje je ostvareno u programskom jeziku java. Program se sastoji
od jednostavnog grafickog sucelja koje omogucava korisniku odabir Zeljenog seta
podataka za testiranje navigacijom kroz datoteCni sustav operacijskog sustava.
Datoteke koje su pogodne za ucitavanje su formata .csv , no ucitavanje ¢e raditi i
za druge formate ako su pravilno formatirane. OCekuje se da od prvog reda , svaki
red predstavlja jednu instancu, gdje je svaka vrijednost odvojena od druge
zarezom. Zadniji atribut se tretira kao ciljna klasa.

E2) ‘ |£] Open X
Confusion matrix [ | = == ]
. — ) o0 | o—
1. 2. 3. <-classified as Look In: »@data [~ = |5 |3 |oo:| o= |
47 3 0 |1.=Iris-versicolor 2
7| 2 48 0 | 2. =Iris~virginica (=] character
treniraj Sumu 0 0 50 |3.=lIris-setosa D irisData - Copy.txt
5.6667 D irisData.txt

’ Correctly classified instances 145 96
Incorrectly classified instances 5 3.3333 D semeion.data.txt
[ k-struka validacija
) 2| Time taken to build a model: 0.325 s
[ holdout 2:1
l

pocisti tekst

resetiraj sve -
File Name: |irisData.bd

Files of Type: |text files v

Slika 4.1 Graficko sucelje programa

Nakon $to se podaci ucitaju, korisnik bira hoce li napraviti evaluaciju
algoritma ili trenirati jednu slucajnu Sumu. Korisnik moze birati izmedu unakrsne
validacije sa zadrzavanjem (2:1) ili 70-struke unakrsne validacije. Svaka evaluacija
ispisuje u grafi¢ko sucelje broj to¢no klasificiranih instanci, broj neto¢no
klasificiranih instanci, postotni udio, matricu konfuzije te vrijeme potrebno za
izgradnju jedne slu€ajne Sume.

Ako je korisnik izabrao ucenje jedne slucajne Sume, nakon toga mu se
omogucuje odabir nove datoteke koja sadrzi set podataka za testiranje. Ukoliko

korisnik Zeli primijeniti algoritam za klasifikaciju svojih instanci, skup instanci moze
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ucitati iz datoteke ili ru€no unositi vrijednosti svakog atributa odvojeno zarezom.

Sam program se sastoji od 5 razreda. Razred Data. java se koristi za

upravljanje podacima, a predstavlja skup instanci. Omogucuje lakSe baratanje s

instancama, dohvat vrijednosti atributa, dohvat mogucih vrijednosti atributa i

slicno. Konstruktor prima listu lista stringova, gdje svaka lista stringova predstavlja

jednu instancu, a string predstavlja vrijednost pojedinog atributa.

package zavrsnirad;

import
import
import
import

public

java.util.Arraylist;
java.util.HashMap;
java.util.HashSet;
java.util.Map.Entry;
class Data {
Integer numberOfFeatures;
Integer size;
HashSet<Integer> discreteFeatures;
ArraylList<ArraylList<String>> data;
public Data(ArraylList<ArraylList<String>> data) {
this.data = data;
this.size = data.size();
if(data.size()>0)

this.numberOfFeatures = data.get(0).size()-1;
this.discreteFeatures = new HashSet<>();

public HashSet<Integer> findDiscreteValues(Double criteria) {..}
public static boolean isNumeric(String str) {..}

public boolean isDiscrete(Integer id) {..}

public int getSize() {..}

public String getLabel(int i) {..}

public Integer getNumberOfFeatures(){..}

public String getFeature(int i, Integer feature) {..}

public ArraylList<String> getObservation(int i) {..}

public HashSet<String> getValuesForSplit(Integer feature) {..}
public String findLabel() {..}

public String isPure(){..}

public HashSet<String> getPossiblelLabels(){..}

public Data getSubdata(ArrayList<Integer> dataindexes){..}

Slika 4.2 IsjecCak iz razreda Data
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Ukratko o bitnijim metodama. Metoda findDiscreteValues prolazi kroz
listu instanci te klasificira svaki atribut kao diskretni ili kontinuirani. Svaki atribut Cije
vrijednosti sadrze znakove i slova su automatski identificirane kao diskretne. Za
slucaj brojeva, gleda se koliko unikatnih vrijednosti postoje naspram broja instanci.
Ako ih je viSe od kriterija koji je pretpostavljen kao 10% onda je atribut oznaCen
kao kontinuiran, a u suprotnom diskretan. Metoda isDiscrete provjerava dali je
zadani atribut diskretan ili ne. Metoda getFeature vraca vrijednost atributa
feature za instancu i. Metoda getvValuesForSplit za zadani atribut vraéa sve
postojece unikatne vrijednosti atributa. Metoda findLabel prolazi kroz skup
instanci te pronalazi koja se klasa najviSe pojavljuje te ju vrac¢a. U sluc¢aju da ih je
viSe, vraca se slu€ajnim odabirom. Metoda isPure se koristi za ispitivanje da li su
sve instance jednake klase. Metoda getSubdata za zadanu listu indeksa vraca
novi objekt Data koji je podskup objekta nad kojim je pozvana metoda.

Razred Dataloader. java sluzi za uCitavanje podataka iz datoteke.
Sadrzi dvije metode, a njena glavha metoda readCsSvV prima putanju do datoteke u
string formatu te ucitava podatke i sprema ih u listu instanci, gdje je svaka
instanca lista stringova. Takav zapis se koristi pri konstrukciji objekta razreda
Data.
public class DatalLoader {

private static final String DEFAULT_SEPARATOR = ",";

public static ArraylList<ArraylList<String>> readCSV(String csvFile) throws
IOException, ParseException, NumberFormatException{..}

private static ArraylList<String> parselLine(String readLine, int i) throws
ParseException {..}
Slika 4.3 IsjeCak razreda Dataloader

Sljededi razred je osnovni model slu€ajnih Suma, RandomTree. java .
Razred predstavlja modificiran algoritam stabla CART za potrebe slucajne Sume.
Stablo se gradi tako da se slu€ajno uzme m atributa iz skupa svih atributa. Za
svaki od izabranih atributa se prode kroz sve moguce podijele te racuna indeks
Gini. Ovdje leZi razlog sporosti algoritma naspram implementacije iz WEKA

paketa.
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public class RandomTree {

Integer maxDepth, minSize, numberOfFeatres;
HashSet<String> labels;

HashSet<Integer> discreteFeatures;

Node rootNode;

public RandomTree(Integer minSize, Integer numberOfFeatures, HashSet<String>
labels,
HashSet<Integer> discreteFeatures) {
this.minSize = minSize;
this.numberOfFeatres = numberOfFeatures;

this.labels = labels;
this.discreteFeatures = discreteFeatures;

}
public void fit(Data dataset) {..}
public Double getPredictionAccuracy(Data testData) {..}
public String predict(ArrayList<String> observation) {..}
public Double calculateGini(ArraylList<Data> subnodes, HashSet<String> labels) {..}
public Wrapper findBestSplit(Data dataset, HashSet<Integer> validFeatures) {..}
public ArrayList<Data> getSplit(Data dataset, Integer feature,String value){..}
public class Node {..}
private class Wrapper {..}
Slika 4.4 IsjeCak razreda RandomTree
Indeks Gini se dobiva pomoc¢u metode calculateGini. Metoda mjeri

frekvenciju pojedinih klasa u podijeljenim podacima te vraca tezinski zbroj svakog

évora.

public Double calculateGini(ArrayList<Data> subnodes, HashSet<String> labels) {
double sum = subnodes.get(0).getSize() + subnodes.get(1l).getSize();

double giniIndex = 0.0;
for (Data subnode : subnodes) {

double subnodeWeight = subnode.getSize() / sum;
ArrayList<String> datalLabels = new ArraylList<>();
double size = subnode.getSize();

for (int i = 0; i < size; i++) {
datalabels.add(subnode.getLabel(i));

}

for (String label : labels) {
double ratio = Collections.frequency(datalLabels, label)

/size;

giniIndex += subnodeWeight * ratio * ratio;

}

}

return giniIndex;

Slika 4.5 Isje¢ak metode za izracun indeksa Gini
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Izgradnja samog stabla poginje izgradnjom &vora korijena stabla. Cvor je posebno
ugnijezdeni razred Node unutar razreda RandomTree. java.

public class Node {

Node left;

Node right;

String label;

Integer featurelndex;
String featureValue;
boolean discrete;
boolean isTerminal;

public Node(Data dataset, Integer numberOfFeaturesForSplit) {..}
public String predict(ArraylList<String> observation) {..}

}
Slika 4.6 IsjeCak razreda Node

Konstrukcija poc€inje u korijenu te se rekurzivno nastavlja do samih listova,
odnosno terminalnih ¢vorova. Svaki ¢vor sadrzi pokaziva€ na lijevi i desni ¢vor,
oznaku atributa, vrijednost za grananje, da li je gledani atribut diskretan te da li je
Cvor list. Ukoliko je list, sadrzi i oznaku kojoj klasi pripada ¢vor. Konstrukcija

razreda Node se oslanja na metodu findBestSplit.

public Wrapper findBestSplit(Data dataset, HashSet<Integer> validFeatures) {
Wrapper best = null;
ArraylList<Data> subnodes;
double tempGiniIndex;
double bestGiniIndex = -1;
HashSet<Integer> evaluatedFeatures = new HashSet<>(validFeatures);

for (Integer feature : validFeatures) {
HashSet<String> splitValues = dataset.getValuesForSplit(feature);
for (String value : splitValues) {
subnodes = getSplit(dataset, feature, value);
tempGiniIndex = calculateGini(subnodes, labels);
if (tempGiniIndex > bestGiniIndex) {

bestGiniIndex = tempGiniIndex;
best = new Wrapper(feature, value, subnodes);

}

// if all feature values are same for different labels, check other attributes
while (best == null || evaluatedFeatures.size() < numberOfFeatres) {..}

return best;

Slika 4.7 Isjecak metode findBestSplit
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Ta metoda prima slu€ajan vektor atributa i trazi najbolju podjelu. Informacije o
podijeli vra¢a u obliku omotaca pod nazivom Wrapper. To je jednostavan omotac
koji sadrzi indeks atributa, vrijednost tog atributa te podatke podijeljene na lijevi i
desni podskup. Sa slike 4.7 se vidi kako funkcionira metoda findBestSplit.

Konstrukcija cijelog stabla se odvija rekurzivno u dubinu pronalaskom
najbolje podijele. Kada u jednom ¢voru zavrSe instance sa jednakom ciljnom
klasom, ¢vor se oznaCava listom i izgradnja prestaje. |zgradnja takoder prestaje
kada u jednom ¢voru ostane samo jedna instanca, te u slu¢aju nemoguénosti
pronalaska najbolje podjele. Tada se uzima klasa s najve¢om frekvencijom kao
predikcija klase lista.

Glavna klasa, koja predstavlja slu¢ajnu Sumu, se nalazi u
RandomForest. java. Konstrukcija Sume zapocinje zadavanjem Zeljenog broja
stabala u Sumi. Nakon toga pomoc¢u metode predajemo set podataka za treniranje
Sume. Pomoc¢u razreda Data doznajemo korisne informacije o skupu za treniranju
te ih spremamo u Clanske varijable slu¢ajne Sume. Zatim se za svako stablo vadi
bootstrap uzorak pomoc¢u metode getBootstrapDataSample. Na temelju
bootstrap uzorka uci se jedno stablo pomoc¢u metode fit. Nakon izgradnje, N
stabala, sluajna $uma je spremna za predikciju novih rezultata. Suma radi
predikcije pomocu glasanja. Algoritam provuce set atributa za predikciju kroz
svako stablo u sumi te zbraja glasove. Ona ciljna klasa sa najviSe glasova je klasa
za koju Ce slu€ajne Sume glasati.

Za predvidanje jednog seta atributa koristi se metoda predictLabel. Za
slu€aj kada nas zanima rezultat svih stabala koriste¢i metodu predictMap
dobivamo mapu koja za svaku ciljnu klasu vraca broj stabala koji su glasali za nju.
Za slu€aj izraCuna unakrsne validacije stabala na temelju OOB skupa prilikom
ucenja Sume, koristi se metoda trainCrossvalidation.

Implementirane su dvije metode koje evaluiraju algoritam. Obje rade
evaluaciju na temelju unakrsne validacije. Metoda evaluateWithKfoldCV Koristi
k-struku unakrsnu validaciju dok metoda evaluateWithHoldOut unakrsnu sa
zadrzavanjem dijela podataka za treniranje. Unakrsna validacija sa zadrZzavanjem,
dijeli podatke u omjeru 2:1 gdje se veci podskup koristi za u€enje.

K-struka unakrsna validacija dijeli set podataka na k jednakih dijelova. Svaki k-ti

dio predstavlja jedan skup za testiranje, dok ostatak predstavlja skup za treniranje.
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Gradi se k slu¢ajnih Suma i raCunaju matrice konfuzije sa svaki od k Suma pomocu
metode confusionMatrix. Sve matrice se zbrajaju pomocu metode
addConfMat kako bi se dobila kona¢na matrica konfuzija za unakrsnu validaciju.
Uz to, racuna se prosjecno vrijeme potrebno za izgradnju jednog modela slucajne
Sume.

public class RandomForest {

int numberOfTrees;
ArrayList<RandomTree> trees;

Data trainingData;

HashSet<String> labels;

Integer numberOfFeatures;
HashSet<Integer> discreteFeatures;

public RandomForest(int numberOfTrees) throws NumberFormatException,
IOException, ParseException{

this.numberOfTrees = numberOfTrees;
trees = new ArrayList<>();

public void fit(Data trainingData){
this.trainingData=trainingData;
this.labels = trainingData.getPossiblelLabels();

this.numberOfFeatures = trainingData.getNumberOfFeatures();
this.discreteFeatures = trainingData.findDiscreteValues( 0.1 );

for(int i=0;i<numberOfTrees;i++){

RandomTree ft = new RandomTree(999, 2, numberOfFeatures,
labels,discreteFeatures);

ft.fit(getBootstrapDataSample(trainingData));

trees.add(ft);

}

public HashMap<String, Integer> predictMap(ArrayList<String> observation){..}

public static double evaluateWithHoldOut(Data trainingData) throws
NumberFormatException, IOException, ParseException{..}

public static double evaluateWithKfoldCV (Data trainingDataa, int kFolds)
throws NumberFormatException, IOException, ParseException {..}

public Double trainCrossValidation(Data trainingData){..}
public String predictLabel(ArrayList<String> observation){..}

public HashMap<String,HashMap<String,Integer>> confussionMatrix(Data
testData){..}

public static HashMap<String,HashMap<String,Integer>>
addConfMat (HashMap<String,HashMap<String,Integer>>
ml,HashMap<String,HashMap<String,Integer>> m2, HashSet<String> 1bls){..}

public static Data getBootstrapDataSample(Data population){..}

Slika 4.8 IsjeCak razreda RandomForest
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5. Zakljucak

Algoritam slu¢ajne Sume daje vrlo impresivne rezultate naspram potrebnih
parametara za podeSavanje. Kod ostalih algoritama, koji znaju biti bolji no ne
znacajno, Cesto zna biti mukotrpan posao pronalazak optimalnih parametara za
model. Stoga vrijeme potrebno za izgradnju je puno krace te je Cesto pametno
koristi sluCajne Sume za brzu analizu skupa podataka.

Uglavnom nije potrebno predprocesuirati podatke. Algoritam je sposoban
sam zamijeniti i nedostajuce vrijednosti. Radi s kategorickim i kontinuiranim
atributima, bez potrebe za skaliranjem.

Sama optimizacija brzine izvodenja dolazi prilikom optimizacije preciznosti.
Pronalaskom slu€ajnog podprostora svih atributa za izgradnju pojedinog ¢vora,
smanjuje se prostor pretrage rieSenja za podjelu. Zauzvrat, uz potrebnu de-
korelaciju medusobnih stabala, algoritam je u moguénosti raditi s velikim brojem
atributa.

Slucajne Sume su takoder sposobne provesti implicitan odabir zna¢ajnih
atributa, Sto je uvijek pozeljno znati za interpretaciju skupa podataka. Moguce je
provesti uz kriterij Gini ili sluCajnu permutaciju vrijednosti atributa iz OOB skupa
kako bi se utvrdili znacajni atributi.

Naravno, algoritam ima i svoje nedostatke. Ponekad za rjeSavanje
problema nije dovoljna sama klasifikacija nego i interpretacija rezultata. Algoritam
se ponasa kao crna kutija Sto rezultira nemoguc¢nosti interpretacije rieSenja.

U slu€aju da zelimo model kojemu je brzina predvidanja podatka klju¢na,
Cesto je bolje izabrati neki drugi model. Razlog tome su mnogobrojna stabla
odluke u samoj Sumi. To rezultira s ve€¢im vremenom potrebnim za donoSenje
predikcije. Ako zelimo precizniji model, koristit cemo Sto viSe stabala, no to
uvjetuje sporiju predikciju.

U slu€aju da nam je potrebna velika preciznost, te vrijeme izgradnje modela
nije presudno, bolje bi se bilo odluciti za neki drugi model baziran na boostingu ili

iz ostalih skupa algoritama iz strojnog ucenja.
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Glavni problem s kojim sam se susreo prilikom implementacije svog
programskog rjeSenja jest brzina izgradnje modela. Paket WEKA, te
implementacija u scikit.learn za programski jezik python, sadrze programska
rjeSenja sa signifikantno boljim vremenima izgradnje modela.

Unakrsnom validacijom algoritma u odnosu na onu iz paketa WEKA,
dobivao sam nesto manju razinu preciznosti, ali ponekad i ve¢u. Ovisno o
sluCajnosti, moji rezultati su podosta varirali dok njihova nisu. Isprva se Cinilo da
promjenom vrijednosti siemenke slu€ajnosti, njihovi rezultati ¢e se isto mijenjati.
Medutim ispostavilo se da su se rijetko kada mijenjali, a kada je i doslo do
promjene standardno odstupanje je bilo vrlo malo u odnosu na moje.

Nazalost, nisam pronasao koje optimizacijske algoritme koriste prilikom
izgradnje modela. To je zasigurno najveci nedostatak moje implementacije.
Zasigurno njihova metoda koja trazi kriterij podijele ne racuna indeks Gini na isti
nacin kao i ja. Njihovo krace vrijeme izgradnje modela je uvjetovano drugacijim
racunanjem kriterija, a samim time odabir atributa i vrijednosti za podjelu su
drugagiji. Sto znadi da se uzrok manjoj preciznosti i sporosti krije u istom
problemu.

Daljnja moguca implementacija ¢e svakako biti prilagodba modela za
regresijske probleme. Nadalje, odabir znacajnih atributa te zamjena nedostajucih
vrijednosti su vazne sposobnosti slu¢ajnih Suma koje bi svakako bilo pametno
implementirati. Naravno, glavni cilj je rijeSiti navedene probleme. Takoder,

planiram implementirati i neke algoritme zasnovane na principu boosting.
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Postupci ansambla stabala odluke

Sazetak

Ansambli stabala odluke su modeli strojnog u€enja zasnovani na viSestrukim
osnovnim modelima, stablima odluke. Postoje dvije glavne metode za izgradnju
ansambla: boosting i bagging. Boosting iterativno gradi stabla tako da nove
iteracije ovisi o prosloj iteraciji, dok stabla izgradena bagging metodom ovise o
bootstrap uzorku za u€enje. Prilikom glasanja konaénog ansambla, boosting
provodi tezinsko glasanje dok bagging ne. Jedna implementacija bagging metode
su slu€ajne Sume, koje dodatno uvode slucajnost prilikom odabira atributa pri
izgradniji stabla. U ovom radu opisana je izgradnja slu€ajne Sume, ostvarena je
programska implementacija metode te je provedena eksperimentalna usporedba
vrednovanja rezultata izmedu ovog ostvarenja i alata Weka na nekoliko skupova

podataka.

Kljuéne rijeci: slu€ajne; Sume; stablo; odluke, klasifikacija; strojno; ucenje;
ansambl; boosting; bagging

Decision Tree Ensemble Methods

Abstract

Ensemble methods are based on combining multiple base models. There are two
main methods for building an ensemble: boosting and bagging. Base models are
constructed iteratively in boosting, where each iteration depends on the
performance of the previous one. In bagging, base models are constructed upon
bootstrap sample from the training data. When the ensemble makes a decision in
boosting each base model casts a weighted vote, whereas in bagging each vote
counts the same. Random forests are modification of the bagging method where
each CART tree is additionally randomized by selecting a random subspace of the
attributes for the split. In this work, random forest algorithm is discussed, an
implementation is provided and the results of the implementation are compared to
those of WEKA.

Keywords: random; forest; decision; tree; classification; machine; learning; ensemble;
boosting; bagging
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