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Povzetek
Pri sprejemanju odloCitev je danasnjemu strokovnjaku lahko v veliko pomo¢ sistem za podporo odlodanju, ki je

sposoben pregledati ogromne kolicine podatkov. Odlogitveni sistem mora biti zanesljiv in tudi dovolj sposoben, da
zadosti vsem zahtevam. Clanek predstavija razsiritev koncepta odlogitvenih dreves na multidimenzionalna - vektorska
- drevesa, ki so sposobna dati odgovor na vec razliénih vprasanj hkrati, in evolucijski pristop h gradnji taksnih dreves.
Vektorsko drevo pomeni Zlitje ve€ klasi¢nih odloCitvenih dreves, ki delujejo nad isto mnoZico atributoy, a dajejo odgo-
vore na razlicna vprasanja. TakSno drevo je enostavnejSe za uporabo, lazje ga je analizirati in izraza mozne povezave
med konénimi odlogitvami, ki drugace niso vidne. Predstavijeno je orodje DecRain, ki gradi vektorska odlogitvena
drevesa s pomocjo genetskih algoritmov.

Abstract

In the decision-making process the human expert will always appreciate help from a decision support system, which
can examine huge amounts of data. Such a decision system should be reliable and should satisfy all the demands it
might face. The article presents the extension of a common decision tree concept to a multidimensional — vector -
decision tree. Contrary to the common decision tree the vector decision tree can answer more than just one question
at a time. It has the functionality of many separate decision trees acting on a same set of data and answering different
questions. Vector decision tree is simpler in its form, it is easier to use and investigate and can express some
relationships between decisions not visible before. DecRain is a special tool for the vector decision tree induction. In
the article both the DecRain tool and its evolutionary approach to the vector decision tree induction are presented.

Uvod

Ceprav smo Ze krepko v informacijski dobi, so §tevil-
ne naloge $e vedno v domeni ¢loveka. Ko gre za
kljuéne odlocitve, kjer ne sme biti napake, so nepre-
cenljive prav izkusnje in osebni ob¢utek posamezni-
ka. Informatika v takih primerih naleti na teZzko ovi-
ro, ki bi jo lahko premostila le s pomocjo razvoja in-
teligentnih programov, sposobnih ucenja in razmis-
ljanja na ¢loveku podoben nadin. Inteligentni sistemi
so zaenkrat e utopicna Zelja, poznamo pa nekaj nji-
hovih lastnosti, ki jih lahko uporabimo pri nacrto-
vanju sistema za pomoc pri odloc¢anju. Tak sistem bi
se po eni strani naslanjal na resitve, ki izhajajo iz
klasi¢ne informacijske teorije, po drugi pa na popol-
noma drugacne koncepte programiranja, ki odpirajo
nove poglede na problemsko podrogje. S tem bi pre-
mostili dolocene pomanjkljivosti obstojecih infor-
macijskih resitev, ki pomagajo ¢loveku v poplavi po-
datkov, niso pa sposobne dejansko razumeti obdela-
nih dejstev in izlud¢enih relacij in jih tudi aktivno upo-
rabiti pri novem problemu. Klasi¢ni princip torej te-
melji na programsko kodiranih nacelih, ki so nespre-
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menljiva in absolutna in prav zato tudi moé¢no
omejujoca.

Da bi premostili to absolutnost, je potrebno spre-
meniti ne le metodologijo, ampak tudi princip pro-
gramiranja. Pri velikih problemih namre¢ ni dovolj le
hitro izvajanje ukazoyv, ampak predvsem nacin iska-
nja resitev. Tako je poglavitna tezava najveckrat prav
velikost problemskega podrodja in Stevilo moznih
kombinacij in odvisnosti, ki jih je enostavno
nemogoce zajeti v deterministi¢ni algoritem. Kot alter-
nativa so se pojavili evolucijski sistemi, ki ¢rpajo ust-
varjalno moc¢ iz naravnih nacel reprodukcije in selek-
cije. Kombinacija z dolo¢enim odlocitvenim modelom
nam tako lahko da izredno dober in uéinkovit sistem
za pomoc pri odlocanju.

Vloga sistema za pomo¢ pri odloc¢anju je danes
predvsem svetovalna, odlocitveni sistem pa bi naj ob
predlagani resitvi nudil tudi razlago oz. utemeljitev
odlotitve, kar bi dodatno pomagalo strokovnjaku.
Tako lahko ¢lovek laZje preveri smiselnost odloditve,
ugotovi pomanjkljivosti ali nelogi¢nosti, pa tudi dobi
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nova spoznanja. Podroc¢ja uporabe taksnih sistemov
so seveda izredno Siroka, predvsem so sistemi za pod-
poro odlo¢anju primerni tam, kjer morajo biti
odlotitve sprejete hitro in z dolo¢eno stopnjo zanes-
ljivosti. Za taksne naloge so se kot zelo dobra izkaza-
la tudi odlocitvena drevesa, saj so konceptualno zelo
preprost model z moZnostjo avtomatskega ucenja [1].
Drugace uspesen klasi¢ni nac¢in gradnje odlocitvenih
dreves ima nekaj pomanijkljivosti, ki pa se jih da ele-
gantno odpraviti prav z uporabo evolucijskih tehnik
in genetskih algoritmov [3].

Ker genetski pristop k izdelavi odlo¢itvenih dreves
odpira novo perspektivo in ne postavlja nobenih ome-
jitev za iskano resitev, je postalo zanimivo tudi hkrat-
no odloc¢anje o vec razli¢nih vprasanjih in primerjava
taksnih rezultatov z drugimi drevesi in tudi drugimi
sistemi odlo¢anja. Klasi¢ni nacini gradnje dreves so
namre¢ dokaj omejujoci glede obseZnosti resitve, kar
je bil pogosto tudi razlog za izbiro katerega drugega
odlo¢itvenega modela, kot so npr. nevronske mreze.
Z moznostjo hkratnega odlocanja o vec vidikih prob-
lema pa bi to tezavo ne samo odpravili, ampak celo
krepko presegli. V ta namen smo razvili sistem za
generiranje odloc¢itvenih dreves, ki je sposoben
izdelati odlo¢itvena drevesa z izhodom v obliki vek-
torja ve¢ odlocitev namesto klasi¢no ene same odlo-
¢itve. Upali smo, da bo takSen sistem izkazal dodatne
lastnosti, kot jih imajo npr. nevronske mreze, in imel
hkrati vse prednosti odlocitvenih dreves. Prvi rezul-
tati so zelo vzpodbudni.

Odlocitvena drevesa
Odlo¢itvena drevesa spadajo med metode induk-
tivnega ucenja, torej avtomatskega ucenja iz reSenih
primerov. Cilj je odlo¢itvena struktura - drevo, ki te-
melji na ucnih primerih in je sposobno ¢im bolj uspes-
no “rediti” $e neznani primer. Sam proces ucenja je
zajet v oblikovanju dreves, saj odlocitvena drevesa
hranijo izlu¢eno znanje prav v
svoji obliki. Samo drevo sestoji
iz dveh vrst vozlis¢ — atributna
(testna) vozlisca so testi vhod-
nih vzorcev, kon¢ni listi pa so
kategorije testiranih vzorcev.
Drevo bo vhodni vzorec klasi-
ficiralo s sprehodom od zacet-
nega vozli§¢a do konénega lista

sonéno

gremo na izlet
pustimo perilo

lahko drevo uvrsti neki vzorec. Sami testi v notranjih
vozliscih se lahko izvajajo nad numerié¢nimi ali dis-
kretnimi vrednostmi in so torej ustrezne oblike, vsak
list pa predstavlja moZni odgovor na zastavljeno
vprasanje. Glavni odliki dreves sta njihova prepros-
tost za uporabo in izraznost resitve ter naucenega
znanja - zgradba drevesa je osnova za napoved, v
kateri razred neki vzorec spada in katera vprasanja so
pri tej odlocitvi pomembna.

Sama oblika odlocitvenih dreves je zelo preprosta
in nedvoumna, vendar pa pri klasi¢ni gradnji (u¢enju)
nastopa kar nekaj problemov. Glavni problem je izbira
vrstnega reda testov, e pa so testi $e nad numeri¢nimi
vrednostmi, je potrebno dolo¢iti tudi sam test. Za
ucenje odloc¢itvenih dreves je bilo predlaganih kar
nekaj metod in vecina od njih je osnovana ali izpelja-
na iz ideje Quinlanovega ID3 algortima [6][7]. Ta pri
izbiri vrstnega reda testov izbere vedno tisti test, ki
maksimalno reducira neko na entropiji osnovano
merilo. Tak$no hevristicno ocenjevalno funkcijo je
moZno uspesno razsiriti iz binarnih atributov tudi na
atribute z vec¢ vrednostmi [4], problemi pa se pojavi-
jo pri klasifikacijah s Sirokim naborom razredov [5].

Klasi¢na odlocitvena drevesa kot vhod sprejmejo
nabor vhodnih atributnih vrednosti, kot izhod pa v
listu drevesa podajo eno samo odlocitev. Zamisljena
razéiritev pa za razliko od tega kot izhod podaja vek-
tor ve¢ locenih odlocitev, od katerih ima vsaka svoj
nabor vrednosti. Taksno drevo torej klasificira neki
vzorec ne samo po enem, ampak po vec kriterijih
hkrati. Razlika med vektorskimi in klasi¢nimi dreve-
si je torej le v konénih listih, ki podajajo odlocitve, vsa
ostala vozlic¢a pa so funkcionalno enaka. Slika 1 po-
daja primer preprostega vektorskega odlocitvenega
drevesa z dvema odloc¢itvama. Atributna vozliica
postavljajo vprasanja o dejstvih, v listih dreves pa
imamo naudeno odlocitev. Atributi so v tem trivial-
nem primeru podatki o vremenu, u¢na mnozica pa so
podatki o preteklih izkusnjah.

?
vreme aftributno

vozlisce

ded oblaéno

ne gremo na izlet ?
poberimo perilo veter

s sprotnim odlo¢anjem v vsa-
kem vozlis¢u o nadaljnji smeri
sprehoda. Sama drevesa se loci-
jo po Stevilu testov, ki jih lahko
opravimo v enem vozlis¢u, po
Stevilu moznih odgovorov in
tudi po Stevilu razredov, kamor

B
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Slika 1: Preprost primer vektorskega drevesa z dvema odlocitvama
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Evolucijski model, genetski algoritmi
Evolucijski model povzema idejo naravne evolucije.
Kot se skozi evolucijo razvijajo, izumirajo in spremi-
njajo bioloske populacije, se tudi nase resitve razvija-
jo po nacelih »naravne selekcije«. Torej lahko z
racunalni$kim tekom dejansko simuliramo naravne
procese selekcije, razmnoZevanja, tekmovanja... Z
genetskimi algoritmi lahko najdemo reditve tudi naj-
bolj kompleksnih problemov, saj se za razliko od
klasi¢nih iskalnih strategij problema lotijo na popol-
noma svojevrsten nacin.

Genetski algoritem je preslikava iz narave v racu-
nalniski svet, kjer prav tako ustvarimo populacijo bolj
ali manj dobrih reditev znotraj iskalnega prostora.
Populacijo predstavljajo posamezni osebki, opisani z
genetsko kodo, ki dolo¢a njihove lastnosti. Tako lah-
ko sprememba genetske kode osebka povzrodi spre-
membo njegovih lastnosti, obnasanja, torej napredek
ali tudi nazadovanje glede na iskane lastnosti. S
pomodjo genetskih operatorjev selekcije, krizanja in
mutacije lahko potem razvijamo genetsko sliko oseb-
kov v populaciji. S tem se hkrati premikamo po iskal-
nem prostoru, dokler ne najdemo tocke — osebka, ki
predstavlja zadovoljivo reSitev.

Osrednjo vlogo v evoluciji imajo genetski opera-
torji, ki zagotavljajo spreminjanje in v. splodnem
napredovanje osebkov skozi ¢as. Selekcija je nacin
izbora osebkov za reprodukcijo in s tem tudi prezi-
vetje genetskega materiala v produciranih potomcih.
Operator krizanja proizvede nov osebek iz dveh star-
sev s pomocjo krizanja njune genetske kode. Samo
krizanje mora glede na obliko osebka zagotavljati tudi
logi¢no pravilno kon¢no genetsko sliko, ki bo definira-
la zdrav osebek, sposoben boja za obstanek. Obcasno
uporabljen operator mutacij pa zagotavlja vnos po-
trebnih nenadzorovanih sprememb, ki dajo populaciji
nov zagon. Tako kot v naravi tudi tukaj genetski ope-
ratorji ne zagotavljajo vedno pridobitve novih kvalitet
in imajo lahko tudi dokaj velik destruktiven ucinek,
kar pa je nujni del evolucije [12].

Zdruzitev odlocitvenih dreves in

evolucijskih nacel

Ker za gradnjo odlo¢itvenih dreves obstajajo mo¢ne
teorije [6][7], bi lahko celo opustili nadaljnje raziskave
v tej smeri. Vendar je gradnja odlocitvenih dreves
kompleksen problem, ki ga ni mogoce vedno uspes-
no opisati in rediti s statisticnimi metodami. Tezave
lahko nastopijo pri pomanjkljivih ali napa¢nih podat-
kih, pri dolocanju atributov in ustreznih razme-
jitvenih intervalov. In ¢e Ze uspemo resiti te probleme,
pa rezultati véasih enostavno niso dovolj dobri. Razlo-
gi so potem lahko ali na strani gradnje dreves ali pa
tudi v neprimernosti samih dreves za izbrano nalogo.
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Ker pa imajo drevesa nekaj izjemnih lastnosti, se je
bilo smiselno distancirati od statisti¢nih teorij in
poiskati alternativne nacine za gradnjo dreves. V
skladu z razmisljanji v uvodu smo zato sku3ali
zdruzZiti dva svetova - preprost koncept odlocitvenih
dreves in sposobnost evolucijskega pristopa, da se loti
Se tako kompleksnega problema. Za razliko od kla-
sicnega nacina gradnje, ko ucenje pomeni gradnjo
enega samega drevesa od prvega vozliSca do zadnje-
ga lista, pa evolucijski pristop postopa drugace. Naj-
prej ustvari mnozico razlicnih osebkov — v naSem
primeru so to odlocitvena drevesa — in jih nato oceni
v skladu z Zelenimi lastnostmi in s poznanimi podat-
ki. Sele nato pa pride na vrsto iskanje ciljnega dreve-
sa s preoblikovanjem in z razmnoZevanjem obstojecih
dreves z uporabo genetskih operatorjev. Dejansko
torej evolucija i3¢e dobro reditev na ve¢ mestih hkra-
ti, genetski operatorji pa zagotavljajo koncno konver-
genco k boljsi resitvi. Seveda se lahko v procesu izobli-
kuje polno slabsih dreves in naloga selekcije je, da
ohrani in razmnozZuje le najboljse. Zanimivo dejstvo
je mogoce ravno to, da potomci ne smejo biti vedno
absolutno boljsi od svojih starSev, saj to vodi v lokal-
ne optimume. Dejanski napredek evolucije pa je za-
gotovljen prav z raznolikostjo in prenaSanjem ter ko-
mbiniranjem genetske kode.

Gradnja odlo¢itvenih dreves s pomocjo genet-
skega pristopa je Ze dala odlicne rezultate [3] in poka-
zala doloc¢ene prednosti pred klasi¢nim pristopom. Z
razdiritvijo odlocitvenega drevesa na vec¢dimen-
zionalno - vektorsko — odlocitev pa pridobimo na
funkcionalnosti dreves. Tak$na razSiritev bi bila s
klasi¢no metodo tezko izvedljiva, izvedba z genetskim
pristopom pa ne daje nikakrsnih omejitev v obliki in
obsegu vhodnih podatkov ali izhodnih odlocitev.

Orodje DecRain

Eno trenutno najbolj uporabljanih orodij za gradnjo
klasi¢nih odloc¢itvenih dreves je zagotovo Quinlanov
(4.5 (in izboljsana verzija C5) algoritem [7], tam upo-
rabljeni format pa nekak3na osnova za pripravo podat-
kov in predstavitev rezultatov. Pri izdelavi orodja Dec-
Rain smo zato posnemali preprostost C5 in poskusili
narediti gradnjo vektorskih dreves ¢im bolj enostavno.
Ker zahteva priprava podatkov najvec ¢asa in lahko
koli¢ina podatkov krepko preseZe pregledne sposobnos-
ti tekstovnega urejevalnika, pa zahteva DecRain podat-
ke iz podatkovne baze, ki podpira ODBC standard, s
¢imer danes razpolaga vecina boljsih podatkovnih baz
tako pod Windows kot tudi Unix in Linux okolji. Taks-
na oblika hkrati zagotavlja laZjo obdelavo, spremembe,
nadzor in prenosljivost podatkov. Zaradi primerljivosti
pa smo naredili tudi moZznost pretvorbe v format, kot ga
zahtevata orodji C5 in orodje MtDeclt [4].
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DecRain simulira evolucijo odloc¢itvenih dreves,
hkrati pa seveda omogoca dinami¢no nastavitev vseh
paramentrov evolucije, popoln nadzor nad njenim
potekom in prikaz rezultatov (statisti¢ni rezultati na
ucni in testni mnozici, prikaz najboljSega zgrajenega
drevesa in tabelari¢ni prikaz vseh rezultatov - Slika 2).

TR
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Slika 2: Okolje DecRain in primer zgrajenega vektorskega
odlocitvenega drevesa s petimi odlocitvami.

DecRain uporablja nacela genetskih algoritmov. Veli-
kost izhodnega vektorja ustreza stevilu iskanih
odlocitev, ¢e je vzorec mozno kategorizirati na en sam
nacin (velikost izhodnega vektorja je 1), pa bo konéno
odlocitveno drevo funkcionalno enako klasi¢no zgra-
jenemu drevesu. V splosnem lahko pricakujemo dre-
vo podobnih kvalitet. Alternativa takinemu pristopu
je tudi klasi¢na izgradnja locenih dreves za vsako od
zelenih odlocitev posebej in nato sestavljanje rezulta-
tov. Medsebojna odvisnost veé¢ odloc¢itev sicer ne bo
neposredno razvidna iz samega vektorskega drevesa,
lahko pa o njej sklepamo na podlagi primerjave veli-
kosti vektorskega drevesa in ustreznega Stevila na-
vadnih odlo¢itvenih dreves. Ce so odlocitve med se-
boj dokaj povezane in korelirane, potem vektorsko
drevo ne bo imelo prevelikega prirastka v Stevilu voz-
liS¢ v primerjavi z locenimi odlocitvenimi drevesi za
posamicne odlocitve.

Evolucija odlocitvenih dreves

Ker se vektorska odlocitvena drevesa razlikujejo od
klasi¢nih samo v konénih vozliscih, je evolucija »na-
vadnih« dreves zelo podobna evoluciji »vektorskih«
dreves. Do razlike prihaja le pri ocenjevanju, saj mora-
mo pri vektorskem drevesu oceniti njegovo uspesnost
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v ve¢ dimenzijah. Vendar za zacetek poglejmo, kako
sploh uporabljamo genetske algoritme pri razvoju
odlocitvenih dreves.

Potrebno zacetno populacijo dreves lahko enos-
tavno ustvarimo z naklju¢no gradnjo dreves, kar
zagotavlja potrebno genetsko raznolikost. Takina
populacija naj vsebuje dovolj veliko $tevilo dreves, od
zelo dobrih pa tudi do zelo slabih. Evolucija bo nam-
rec poskusila najti tiste dobre veje v posameznih dre-
vesih, ki bi lahko zdruzene sestavljale optimalno dre-
vo. Razvoj naceloma vedno poteka po enem od dveh
scenarijev glede na nacin polnjenja nove populacije
[9], povsod pa je pomembna ciklicna uporaba genet-
skih operatorjev selekcije, krizanja in mutacije. Naj-
bolj pomembna je ideja, da optimalnega drevesa ne
gradimo s pomocjo deterministicnega postopka v
enem prehodu, ampak da razvoj prepustimo iterak-
tivnemu procesu.

Omenili smo Ze, da osebek v populaciji predstav-
lia enoodlocitveno drevo. Vsak osebek pa mora biti
predstavljen v obliki genetske kode. Najenostavnejse
kodiranje bi bilo kar znakovno zaporedje, v primeru
dreves pa je genotip lahko tudi drevesna struktura,
kar pa je tudi kon¢na Zelena oblika osebka — njegov
fenotip. S fenotipom pa je doloceno tudi obnasanje
drevesa — pretvorba podanega vhoda v izhodni vek-
tor odlocitev s pomocjo preprostih vprasanj if-then.
Evolucija nato preoblikuje drevesa v populaciji, ge-
netski operatorji pa spreminjajo ze spremenjene ob-
like. Pomemben faktor v tem postopku je ocena, kdaj
je neko drevo dobro in kdaj slabo. Razlika med ge-
netskim generiranjem navadnih, enodimenzionalnih,
in vektorskih odlocitvenih dreves je tako samo pri
odlocanju, kako dobro se neko drevo dejansko ob-
nasa. Ker je za ocenjevanje dreves zadolZzena poseb-
na funkcija, je tako ta razlika vidna le na enem mestu
in to je prav v ocenitveni funkciji drevesa. Operator-
ja krizanja in mutacije delujeta neodvisno od ocene
drevesa, le operator selekcije bo uposteval oceno
drevesa pri izboru dreves za nadaljnjo reprodukcijo.

Ocenjevanje osebkov

Ocenitev novo nastalega drevesa poteka vedno s
pomocjo ucne mnozice, ocenitvena funkcija pa v oce-
ni pove, kako dobro je neko drevo. Torej moramo dre-
vo uporabiti na vseh uénih vzorcih in dobljene resitve
primerjati z dejanskimi pravilnimi vrednostmi. In
tukaj je moznih kar nekaj scenarijev. Najenostavnejse
merilo je gotovo odstotni delez pravilnih zadetkov.
Pri navadnih, enoodlocitvenih drevesih je pogosta
praksa tudi uporaba utezi (stroskov) za dolocanje
pomembnosti zadetkov, s ¢imer lahko uspe$no pritis-
nemo na smer razvoja evolucije, saj tako umetno
damo prednost doloceni vrsti zadetkov. Tako lahko
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npr. prisilimo drevesa, da se usmerijo proti dolocenim
tipom resitev. To je pomembno predvsem pri klasi¢-
nih enodimenzionalnih sistemih, ki imajo ve¢ moZnih
klasifikacij. S tem lahko povecamo zanesljivost oz.
pravilnost sprejete Klasifikacije. V primerih vektorskih
dreves pa je takSen model povezan z mnogimi pro-
blemi, saj bi bila stroskovna matrika potrebna za vsa-
ko odlotitev posebej in bi z njeno uporabo ogrozili
ravno Zeleno iskanje odvisnosti odlocitev.

Ce ozna¢imo §tevilo odlocitev, torej velikost odlo-
¢itvenega vektorja, z v, potem ima lahko en vektor
med 0 in v pravilnih vrednosti. Poseben primer pa so
polni (jackpot) zadetki, ko je izhodni vektor popolno-
ma enak pravilnemu vektorju klasifikacij za izbrani
vzorec. Ce je velikost uéne mnozice 1, potem ima lah-
ko drevo najve¢ i polnih zadetkov. To sta hkrati tudi
prvi dve merili uspeSnosti drevesa. Preostali dve mer-
ili se podrobneje spustita v vsako od posameznih
odlogitev. Ce ima i-ta odlocitev v vektorju v, moznosti,
potem lahko za vsako j-to moznost preverimo, ko-
likokrat bi se dejansko morala zgoditi (v;;) in ko-
likokrat se tudi je (v;;). Nato lahko izracunamo
povpredje za celotno odlocitey in nato Se ¢ez vse
odloditve vektorja. Ce npr. za vpra$anje a velja, da ima
3 klasifikacije, potem ima lahko vsaka od klasifikacij
ay, a, in a, svoj odstotek zadetkov. Povprecje se nato
preracuna ¢ez vse tri klasifikacije in nato Se cez vse
odlocitve v vektorju. Kot zadnje merilo pa lahko upo-
rabimo maksimalno napako (minimalni zadetek), ki jo
pri prej$njem izracunu doprinese posamezna klasi-
fikacija odlocitve k skupnemu povpredju.

Ze prva dva kriterija tvorita enostavno in moéno
ocenitveno funkcijo, z drugima dvema pa lahko tudi
krmilimo tendenco evolucije v enakomernej$o
razdelitev zadetkov po odlocitvah, odvisno seveda od
primera do primera (Enacba 1). Ocenitvena funkcija v
orodju DecRain vsebuje obteZeno (w;) povprecje
opisanih ocen. Z utezmi lahko izboljsamo splosno
konvergenco in prilagodimo model specificnemu
problemu.

Ker lahko pri razmnozevanju krizamo razli¢ne
veje na razli¢nih globinah, imajo novo nastala dreve-
sa tendenco hitre rasti. Veliko Stevilo vozlii¢ ponava-
di povzrodi dobre rezultate na u¢ni mnozici, hkrati pa
negativno vpliva na splosne generalizacijske sposob-
nosti drevesa. Da bi preprecili ¢cezmerno rast, smo v
oceno drevesa dodali tudi kazenski ¢len za intronska
vozlii¢a. Introni so pomemben dejavnik v evoluciji in
imajo velik vpliv na efektivno oceno (effective fitness)

hits
fitness = F(w, - —,w,

v-u "

_ Jjackpots

POR w, - E
./

osebkov v populaciji. Efektivna ocena namrec opisuje
sposobnost osebka, da zas¢iti svoje potomstvo pred
moznimi kvarnimi vplivi genetskih operatorjev,
povecuje pa se ravno s selekcijskim pritiskom za ust-
varjanje intronov [9]. Introni nastanejo v primerih
podvojitve testov v isti veji drevesa. Ce npr. vozlisce
s testom atributa a; Ze razporedi vzorce po izhodnih
podvejah, je ponovitev istega testa v neki podveji
popolnoma nekoristna. Ker pa mora biti drevo logi¢no
pravilno, mora taksno vozli¢e vsebovati tudi eno ali
vec¢ nekoristnih podvej. Razmerje med velikostjo
drevesa in Stevilom intronov lahko uporabimo kot
kriterij dodelitve kazenskih tock k skupni oceni dreve-
sa. Pricakujemo namrec lahko, da bodo vedja dreve-
sa praviloma vsebovala vec intronov kot kompaktnej-
$a, manjSa drevesa. MozZnih je $e nekaj drugih resitev
za omejevanje cezmerne rasti dreves, npr, razmerje
med aktivnim Stevilom listov in $tevilom vseh listov
v drevesu, pa tudi med Stevilom aktivnih listov in
Stevilom moznih vektorjev. Predlagani kriterij lahko
s podobnimi nastavitvami uporabimo za gradnjo
odlocitvenih dreves pri razli¢nih problemih, torej brez
okvirne ocene, kako veliko bo dejansko drevo.

Selekcija, krizanje in mutacija dreves
Operator selekcije ima nalogo odlociti, ali ima nek ose-
bek potencial za nadaljnji razvoj ali pa ga je potrebno
zavreci in nadomestiti z drugim osebkom. V nasem
orodju smo uporabili nac¢elo linearnega razvricanja
(linear ranking) [9]. Ta selekcijska shema najprej na
podlagi ocene osebka doloci njegov polozaj v popu-
laciji, vsakemu polozaju pa je dodeljena to¢no
dolotena verjetnost izbora za nadaljnje razmno-
Zevanje. Linearno razvricanje pogosteje izbira boljsa
drevesa, nemalokrat pa tudi slab$e osebke iz ozadja.
Tak pristop ohranja genetsko raznovrstnost in hkrati
omogoca kvalitativni napredek, kar je pogoj za uspe-
$en razvoj brez prehitre konvergence k lokalni resitvi.
Ker so vsi parametri dinami¢no nastavljivi, lahko
spreminjamo velikost izbora glede na velikost popu-
lacije in s tem spreminjamo selekcijski pritisk.

Pri krizanju dveh dreves lahko uporabimo ve¢
strategij. Najbolj splosna bi bila naklju¢na izbira dveh
vozlis¢ in nato izmenjava z njima dolocenih pod-
dreves. Tak$na reditev je popolnoma naklju¢na in tezi
k destruktivnemu delovanju. Tako kot v naravi bi si
namrec¢ Zeleli kriterij, ki bi omogoc¢il krizanje dveh
dreves samo na dolocenih tockah. Preprosto pravilo bi
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Enadba 1. Ocenitvena funkcija v DecRainu
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bilo tudi krizanje v tockah z istim atributom, kar pa ne
pomeni nujno dveh tock, ki bi odlocali o istih vzorcih.
Zato smo za izbiro tock krizanja izbrali princip pre-
hojene poti — nakljucno izbran vzorec iz u¢ne mnozice
spustimo skozi obe drevesi in nato na obeh pre-
hojenih poteh izberemo po eno vozlid¢e. S krizanjem
v tako izbranih tockah tudi dejansko zamenjamo dve
veji, ki z dosti vecjo verjetnostjo sprejemata odlocitve
o istih vzorcih (Slika 3).

Slika 3: WriZanje dveh dreves na prehojeni poti istega
nakljucnega vzorca.

Genetski operator mutacij vnasa v genetsko kodo -
strukturo drevesa — naklju¢ne spremembe. Nenadzo-
rovana sprememba v arhitekturi drevesa je ponavadi
destruktivna, saj zelo verjetno porusi ravnotezje, ki se
je ustvarilo skozi evolucijski razvoj. Hkrati pa muta-
cije zagotavljajo nenadne preobrate, potrebne za is-
kanje globalnih resitev, in vnasajo sveZe spremembe
v starejSi genetski material osebka [11]. Mutacija v
DecRain lahko nastopi nad katerimkoli vozlis¢em v
drevesu in mu lahko sprementi tako tip kot tudi vse-
bino. Tako lahko mutacija spremeni list drevesa v
notranje vozlid¢e ali pa enostavno spremeni konéno
odlo¢itev v listu. Lahko pa deluje nad notranjim
vozlis¢em drevesa, kjer lahko zamenja posamezne
veje, doloé¢i novo poljubno vprasanje ali spremeni
vozlis¢e v list z odloditvijo. DecRain omogoca
dinamic¢no nastavitev verjetnosti posameznih mutacij.

Rezultati

Vektorska drevesa lahko na¢eloma uporabimo tudi na
klasi¢nih klasifikacijskih problemih z enim vprasa-
njem, sam vektorski koncept pa je seveda najprimer-
nejsi za naloge, kjer iS¢emo odgovore na vec vprasanj
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hkrati. Za predstavitev ideje in orodja smo izbrali
medicinski problem, ki je Ze bil deloma obdelan s
pomocjo klasi¢nih dreves [3]. Ker je v medicini zelo
pomemben dejavnik predvsem preglednost rezulta-
tov in faktorjev, ki so pripeljali do dolocenih odlocitev,
smo se omejili izkljuéno na odloc¢itvena drevesa.

Sama priprava podatkov ni toliko zahtevna, kot so
zahtevne priprave alternativnih metod resevanja. Da
bi lahko dobili vse iskane odgovore s pomocjo
klasi¢nih dreves, moramo postopati drugace, kot smo
vajeni. Pri iskanju odgovorov na vec¢ vprasanj imamo
dve moznosti. Prva je intuitivna in zahteva izgradnjo
vel samostojnih dreves za vsako zastavljeno vprasan-
je posebej. Osnovno idejo predstavlja slika 4.a, kjer so
za tri postavljena vprasanja (Q,, Q, in Q;) zgrajena tri
neodvisna drevesa.

Ce oznaéimo en vzorec kot mnozico n opisnih
atributov (a) in treh pripadajocih resitev {ay, ..., a,, q;,
2 73}, potem je s klasi¢nimi orodji mogoce enostavno
zgraditi drevo za vsako vprasanje s pomocjo
podmnozice {ay, ..., a,, q;}. Idejo je mogoce razSiriti
tudi na gradnjo odvisnih (povezanih) dreves, kjer bi
najprej zgradili npr. D, in nato $e D,, ki bi odgovor g,
jemalo kot vhodni atribut a,,; v svoji u¢ni mnozici.
Podobno velja za zadnje - tretje odlocitveno drevo.
Tak pristop je moZen, ¢e vprasanja niso cikli¢no odvi-
sna in lahko doloc¢imo vrstni red gradnje dreves; to pa
je redko, saj ponavadi ne poznamo niti vseh odvisno-
sti posameznih odgovorov od vhodnih atributov. Z
vsemi tremi drevesi lahko potem enostavno dobimo
vse tri odgovore za vsak vzorec. Problem tega pristo-
pa je v locenosti odgovorov, saj drevo [, nima nobene
vednosti o zgradbi in znanju drevesa D;. V primeru
povezanih dreves pa so rezultati obcutljivi na kopi-
¢enje napake, saj napacna klasifikacija v prvem dreve-
su verjetno pomeni tudi napako v vseh naslednjih
drevesih.

Drugi pristop s pomo¢jo klasi¢nih dreves pred-
videva predhodno zdruzitev vseh treh klasifikacij v
eno samo klasifikacijo - Slika 4.b. Torej zdruzitev
vprasanj Q;, Q, in Q; v novo vprasanje Q. Ce je ime-
lo prvo vprasanje 3 mozne odgovore, drugo 2 in tretje
4, potem ima lahko Q celo 24 moznih odgovorov (to-
liko je tudi moznih razli¢nih vektorjev v vektorskem
drevesu). Slabost tega pristopa je skrita v logiki vecine
klasi¢nih algoritmov za gradnjo odlocitvenih dreves.
Ti predvidevajo, da so vsi odgovori medsebojno loceni
in neodvisni, kar pa tukaj seveda ni res. Algoritem
pozna samo pravilne in napacne odgovore, pojma bolj
ali manj pravilen nista smiselna. Sta pa pomembna pri
vektorskih resitvah, saj SO s1 posamezne resitve lahko
bolj ali manj pOdObl]L". Ce bo torej algoritem prisi[jen
izbirati iz mnozice napac¢nih odlocitev, se lahko zgo-
di, da bo izbral popolnoma napacno resitev, ceprav je
imel na voljo optimalni zelo podobno resitev. Ker pa
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biro je pomembna ocena drevesa in s spre-
membo razmerja intronov v drevesu je mo¢
hitro dobiti populacijo ogromnih ali mini-
malnih dreves — Zelimo pa si predvsem krh-
kega optimalnega ravnovesja med koli¢ino
intronov aktivnih vozlis¢. Spremembe v
uteZzeh posameznih kriterijev lahko hitro
spremenijo tendenco dreves K iskanju polnih
zadetkov ali k sploSnemu vecanju
natan¢nosti. Mutacije so bile pomembnejse
predvsem v drugi fazi, ko se v populaciji Ze

(n) (b)

Slika 4: Resitev s klasiénimi drevesi. (a) tri lo¢ena drevesa (b) skupno

pseudo vektorsko drevo

sta obe resitvi napacni, tega seveda ni sposoben opazi-
ti. Ker je rezultat tega drevesa po svoje tudi vektor
odlotitev, bomo to drevo poimenovali kar “pseudo
vektorsko” drevo. Za vektorska drevesa zato lahko
pricakujemo, da se bodo obnasala vsaj tako dobro kot
oba predstavljena modela.

Gradnja vektorskih dreves z orodjem
DecRain

DecRain smo uspesno uporabili na ve¢ primerih. Ker
je za primerjave z drugimi modeli potrebnega veliko
dela, smo realno primerjavo z nevronskimi mrezami
lahko izvedli le na manjsem problemu, kjer so bili re-
zultati skoraj identi¢ni. Tukaj bi samo okvirno podali
rezultate na ve¢jem medicinskem problemu z ve¢ kot
100 atributi in ve¢ kot 600 vzorci. Sistem je imel 3
odloditve, resevali pa smo ga na oba prej opisana
nadina in seveda s pomodjo vektorskih odlo¢itvenih
dreves. Klasi¢na drevesa so bila grajena s pomocdjo
orodja MtDeclt 1.0 [4], ki dosega rezultate enako-
vredne rezultatom C5 algoritma. Da bi zagotovili
popolno skladnost rezultatov, smo klasi¢na drevesa
gradili z istimi delitvami intervalov kot vektorska
drevesa.

Gradnja vektorskega drevesa s pomocjo orodja je
preprosta. Vendar pa se ne smemo zadovoljiti Ze s
prvo resitvijo, ampak je potrebno preizkusiti razlicne
nastavitve in mozZnosti. Tako smo vektorska drevesa
za na§ primer gradili kar nekajkrat. Sproti smo opa-
zovali obnasanje dreves na uéni in testni mnozici in
prilagajali predvsem ocenitveno funkcijo, velikost
selekcijskega izbora in velikost populacije. Najveckrat
smo zaceli s populacijo 200 dreves, od katerih smo za
razmnozevanje izbirali od 5-30 dreves (linearno
razvricanje). Z nakljuéno doloc¢enimi pari teh dreves
potem DecRain ustvari novo populacijo dreves s
pomodjo krizanja in mutacij. Za samo selekcijsko iz-
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vzpostavi dolo¢ena kvaliteta, ki pa teZi k
lokalnemu optimumu. V vseh primerih pa
smo verjetnost mutacij zadrzali na dokaj niz-
ki ravni, pod 1%, in prepustili kreativnost
predvsem operatorju krizanja. Spremembe v
velikosti populacije najbolj vplivajo na
kvaliteto dobljenih dreves. Manjse zacetne populacije
lahko hitro izgubijo genetsko raznovrstnost in tezko
najdejo dobro resitev, prevelike populacije pa konver-
girajo dosti pocasneje. Kot kon¢no vektorsko drevo
smo potem izmed vseh zgrajenih izbrali tisto drevo, ki
se je v povpredju najbolje obnasalo na testni in tudi na
u¢ni mnozici. Dejstvo pa je, da isti nabor nastavitev v
loc¢enih primerih ne zagotavlja nastanka dreves
podobnih kvalitet.

Na testni mnozici je klasiéno pseudo drevo kom-
biniranih odlocitev (Slika 4.b) doseglo najvec 62%
zanesljivost, merjeno pri razli¢nih stopnjah tolerance
gradnje drevesa. Tri lo¢ena odlocitvena drevesa pa so
posami¢no imela 76% / 90% oz. 80% zanesljivost. Ko
pa smo vse tri odlocitve sestavili, je bilo polnih zadet-
kov le Se okoli 58%. Torej se je klasi¢ni algoritem bol-
je odrezal v prvem nacinu. Z uporabo orodja DecRain
zgrajeno vektorsko odlocitveno drevo je na testni
mnozici doseglo 71% polnih zadetkov, kar je za 9% oz.
12% vec kot pri klasi¢no dobljenih rezultatih (Slika 5).

Slika 5: Natanénost za polne zadetke (1 - pseudo vektorsko
drevo, 2 - tri loéena drevesa z delnimi rezultati, 3 -
vektorsko drevo).
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Prav tako je bilo vektorsko drevo celo manj$e kot vsa
klasi¢no grajena drevesa!

V tem primeru (Slika 5.) tudi lepo vidimo sposob-
nost klasi¢nih odlocitvenih dreves, da zelo dobro resi-
jo navadne enodimenzionalne probleme (delni rezu-
Itati lo¢enih dreves), vendar pa so te resitve nepove-
zane. Vektorsko drevo nasprotno dosega vecjo
natancnost v vseh dimenzijah hkrati.

Zakljucek
Predstavljeno orodje za gradnjo vektorskih odlocit-
venih dreves je dalo ze sedaj zanimive in vzpodbudne
rezultate, zato bo delezno 3e doloéenih izboljsav pred-
vsem pri dinami¢ni delitvi numericnih atributov. Test
tak$nega atributa mora razmejiti vzorce v dve ali vec
kategorij in s tem seveda izredno vpliva na kvaliteto
drevesa. Dolocitev tega testa pa je moZno prepustiti
evoluciji hkrati s samim razvojem samih odlocitvenih
dreves. Razvoj bo Sel tudi v smeri samoprilagodljivih
genetskih parametrov, kar pomeni evolucijski razvoj
ne samo dreves, ampak tudi nastavitev za preobliko-
vanje odlo¢itvenih dreves. Glavna tezava vseh genet-
skih algoritmov je vsekakor ¢asovna zahtevnost -
Ceprav je moc resitve za dolo¢ene probleme naijti rela-
tivno hitro, pa bo tudi najhitrejsi genetski algoritem
prej ali slej klonil pred dovolj velikim problemom. Ob
tem nam $e vedno ostane vpradanje kvalitete rezulta-
tov — ¢e dobljenih rezultatov ne moremo primerjati s
kako drugace zgrajenimi reditvami, nam ne preostane
drugega kot ponovna evolucijska gradnja vecjega
Stevila resitev. Najboljsi rezultat lahko nato proglasi-
mo kot dokon¢no resitev problema. Kar pa je seveda
spet zamudno in zahteva tudi precej dela. Pri sprot-
nem opazovanju dobljenih dreves se lahko tudi mno-
go nau¢imo o samem problemu, ki ga reujemo. Gle-
de na potrebno velikost zacetne populacije in drugih
nastavitev in ob upostevanju delnih rezultatov ter
hitrosti konvergence lahko posredno sklepamo tudi o
tezavnosti problema.

Dobra stran genetskih algoritmov je vsekakor
popolnoma drugacen pristop, ki ne predpostavlja
nobenih odvisnosti ali omejitev in dejansko ii¢e v

prostoru vseh moZnih resitev. Zato pa je mogoce to-
liko bolj pomembna tudi ocenitvena funkcija, ki mora
usmerjati iskanje. S slabso funkcijo lahko hitro spre-
gledamo dobro reditev in zato je ocenitvena funkcija
vedno prostor za nove ideje in izboljsave. DecRain
vsebuje splosno ocenitveno funkcijo in zato omogoca
gradnjo vektorskih dreves nad poljubno mnoZico po-
datkov. Hkrati pa ta minimalna izvedba tudi potrjuje
naso predpostavko, da so vektorska drevesa dejansko
sposobna izlusciti dodatno informacijo iz nevidnih
korelacij med iskanimi odloc¢itvami.
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