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1 Johdanto

Päätöspuut ovat yleisesti tapa kuvata päätöksentekoa puurakenteen avulla siten,

että kukin oksa kuvaa yhtä havaintoa ja kukin lehtisolmu kuvaa lopputulosta. Ko-

neoppimisessa Maimon, O. & Rokach, L. (2008, luku 1) mukaan päätöspuu toimii

ennakoivana mallina, joka luodaan käytössä olevan opetusdatan pohjalta. Tässä ta-

pauksessa oksat kuvaavat datapisteestä tehtyjä havaintoja ja lehtisolmut johtopää-

töksiä datapisteen siitä muuttujasta, jota päätöspuun avulla halutaan ennakoida eli

kohdemuuttujasta. Kohdemuuttujan ollessa diskreetti sanotaan päätöspuun olevan

luokittelupuu. Jatkuvan kohdemuuttujan tapauksessa kyseessä on taas regressio-

puu. Eräs mielenkiintoinen päätöspuiden ominaisuus onkin se, että niitä voidaan

soveltaa yleisimmistä ohjatun oppimisen tehtävistä molempiin: regressioon sekä

luokitteluun.

Tässä tutkielmassa tutkitaan kirjallisuuden avulla päätöspuiden käyttötapoja ja -

tarkoituksia koneoppimisen sovelluksissa. Esitetään päätöspuihin liittyviä menetel-

miä, selvittäen samalla minkälaisiin ongelmiin niitä on kehitetty vastaamaan. Tar-

koituksena on antaa lukijalle selkeä yleiskatsaus siitä miten ja mihin päätöspuihin

perustuvia menetelmiä tulisi koneoppimisessa käyttää. Tavoite olisi, että lukija tä-

män tutkielman sekä lähdekirjallisuuden avulla kykenisi hyödyntämään esiteltyjä

menetelmiä. Käytännöllisen suuntautumisen nojalla kiinnitetään huomiota erityi-

sesti menetelmiin, jotka ovat osoittautuneet suosituiksi käytännössä.

Luvussa 2 selvitetään päätöspuun johtamista datan pohjalta käymällä yleisesti lä-

pi siihen liittyvät johtamisen ja karsimisen menetelmät; esitellään tarkemmin myös

muutama päätöspuun luomiseen tarkoitettu algoritmi. Luvussa 3 taas kartoitetaan

koneoppimisen menetelmiä, jotka toteutuksissaan perustuvat useiden päätöspui-

den käyttöön. Lopulta luvussa 4 selvitetään minkälaisissa sovelluksissa päätöspui-

hin perustuvia menetelmiä ollaan käytetty.
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2 Päätöspuun luominen datasta

Päätöspuun luominen datan pohjalta jakautuu yleensä kahteen vaiheeseen: kasvat-

taminen ja karsiminen. Ylhäältä alaspäin kasvattaessa valitaan datasta jollain kri-

teerillä parhaaksi arvioitu ominaisuus ja jaetaan data osiin tämän ominaisuuden

arvojen perusteella. Sama prosessi toistetaan rekursiivisesti kullekin jaossa synty-

neelle datan osalle, kunnes näin muodostuva puu toteuttaa valitun pysäytyskri-

teerin. Myös alhaalta ylöspäin toteutettavia kasvatusmenetelmiä ollaan ehdotettu

(esim Barros, R. C. & Jaskowiak, A. J. & Cerri, R. et al. (2014)), mutta ne ovat jää-

neet kirjallisuudessa huomattavasti vähemmälle huomiolle. Karsimisvaihe toteute-

taan muuttamalla kasvatetusta puusta alipuita lehtisolmuiksi, mikäli vähentämättä

mallin tarkkuutta näin saadaan paranneltua puuta jollain kriteerillä. Tässä luvussa

paneudutaan tarkemmin edellä esitettyihin käsitteisiin. Käydään läpi muutama tun-

nettu päätöspuiden johtamiseen tarkoitettu algoritmi pohjustaen niitä niiden käyt-

tämillä kasvatus- ja karsimisvaiheen menetelmillä. Näistä menetelmistä poikkeavia

menetelmiä kokoaa esimerkiksi Maimon, O. & Rokach, L. (2002). Merkittävä havain-

to esiteltävistä menetelmistä on se, että ne ovat kaikki ahneita algoritmeja, joissa va-

litaan kussakin vaiheessa jollain kriteerillä paras etenemistapa. Tämä johtuu siitä,

että optimaalisen puun löytämisen ollaan osoitettu olevan NP-täydellinen ongelma

(Hyafil, L. & Rivest, R. L. 1976).

2.1 Kasvatusvaihe

2.1.1 Jakokriteerit

Päätöspuun jakokriteereitä käytetään valitsemaan se ominaisuus, jonka perusteel-

la kussakin solmussa data jaetaan. Jakokriteerit voidaan karkeasti luokitella infor-

maatioteoriaan, etäisyysmittoihin tai riippuvuusmittoihin perustuviksi (Ben-Bassat,

M. 1982). Tässä tutkielmassa kiinnitetään erityisesti huomiota informaatioteoreet-

tisiin jakokriteereihin. Informaatioteoriaan perustuvissa kriteereissä tarvitaan epä-

puhtausmittaa (engl. impurity measure). Epäpuhtausmitta on funktio, joka laskee tar-
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kasteltavan kohdemuuttujan todennäköisyysjakauman perusteella sen, kuinka sel-

keästi kohdemuuttujan luokat ovat erillään toisistaan. Epäpuhtausmitan tulee olla

minimissään silloin, kun muuttujan todennäköisyysjakaumassa jokin todennäköi-

syys saa arvon yksi ja maksimissaan, kun todennäköisyydet ovat tasajakaumasta.

Lisäksi epäpuhtausmitan vaaditaan olevan ei-negatiivinen, symmetrinen muuttu-

jan todennäköisyysjakauman suhteen sekä kaikkialla differentioituva. Jakokritee-

reissä epäpuhtausmittaa käytetään etsimällä sen perusteella se ominaisuus, joka

maksimoi odotusarvoisen epäpuhtauden vähenemisen, kun data jaetaan kyseisen

ominaisuuden suhteen (Maimon, O. & Rokach, L. 2002).

Olkoon O käytössä oleva opetusdata, y tarkasteltava luokka-attribuutti, c tarkas-

teltavan luokka-attribuutin mahdollisten arvojen määrä, {p1, p2, .., pc} opetusdatan

suhteelliset frekvenssit kussakin luokassa, a se ominaisuus, jonka hyvyyttä jakokoh-

tana arvioidaan ja Oa,v = {x | x∈O, xa = v} se joukko jossa datapisteiden ominaisuus

a saa arvon v.

Käytettäessä epäpuhtausmittana informaatioteoriasta saatavaa entropian suuretta,

kutsutaan jakokriteeriä nimellä informaatiolisä (engl. information gain). Entropia mää-

ritellään kaavalla:

H(O,y) =−
c

∑
i=1

pi log(pi).

Informaatiolisä ominaisuuden a suhteen taas lasketaan kaavalla

IG(O,a) = H(O,y)− ∑
v ∈ arvot(a)

|Oa,v|
|O|

H(Oa,v,y).

Toinen tunnettu jakokriteereissä hyödynnetty epäpuhtausmitta on niin sanottu Gini-

epäpuhtaus

Gini(O,y) = 1−
c

∑
i=1

p2
i ,

jonka avulla lasketaan Gini-lisä (engl. gini gain)

GG(O,a) = Gini(O,y)− ∑
v ∈ arvot(a)

|Oa,v|
|O|

Gini(Oa,v,y).

Informaatiolisän ja Gini-lisän käyttäytyminen ollaan todettu hyvin samankaltaisik-

si. Ne tekevät poikkeavia päätöksiä, siitä jaetaanko data tarkasteltavan ominaisuu-
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den perusteella vain 2 % tapauksista (Raileanu, L. E. & Stoffel, K. 2004). Yhdeksi

ongelmaksi informaatiolisän käytössä ollaan havaittu se, että se suosii ominaisuuk-

sia, jotka voivat saada useita arvoja. Tämä johtuu siitä, että on todennäköistä, ettei

opetusdatassa esiinny edes kahta havaintoa, joilla tällainen ominaisuus saisi saman

arvon (Quinlan, J. R. 1986). Tähän ongelmaan ratkaisuksi ollaan ehdotettu muun

muassa erilaisia normalisointi-metodeja. Eräs näistä on Quinlanin itsensä ehdotta-

ma lisäsuhde (engl. gain ratio)

GR(O,a) =
IG(O,a)
H(O,a)

,

joka normalisoi informaatiolisän jakamalla sen opetusdatan entropialla tarkastelta-

van ominaisuuden suhteen. Tämän erääksi ongelmaksi on todettu se, ettei se ole

määritelty kun H(O,a) = 0 ja se, että se saattaa suosia ominaisuuksia, joiden ent-

ropia on vähäinen, vaikka niistä saatava informaatiolisä ei olisi merkittävä. Ehdo-

tetaankin, että lisäsuhdetta tulisi käyttää siten, että lasketaan ensin informaatioli-

sä kaikille ominaisuuksille ja tarkastellaan lisäsuhdetta vain niillä ominaisuuksilla,

joilla informaatiolisä on keskimääräistä suurempi. Formaalimpi tapa normalisoida

informaatiolisä on De Mántaras, R. L. (1991) esittelemä etäisyysmitta (engl. distance

measure), jossa normalisointi tehdään yhteisinformaation (engl. mutual information)

avulla.

Edellä esitellyt jakokriteerit toimivat ainoastaan luokittelupuiden tapauksessa. Reg-

ressiopuissa yksi jaon tekemiseen soveltuva kriteeri on pienimmän virheneliösum-

man menetelmä (Breiman, L. et al. 1984, luku 8) vastaavasti kuin lineaarisessa regres-

siossa. Regressiopuut arvioivat kohdemuuttujaa lehtisolmuissa sijaitsevien datapis-

teiden kohdemuuttujan arvojen keskiarvon avulla. Parhaaksi jakokohdaksi valitaan

se ominaisuus, joka minimoi virheneliösumman

SSE(O,a) = ∑
v ∈ arvot(a)

∑
x∈Oa,v

(xy− Ōa,v)
2

verrattaessa lehtisolmuissa sijaitsevien datapisteiden x kohdemuuttujan todellisia

arvoja xy ja niistä laskettua keskiarvoa Ōa,v.

Useissa jakokriteereitä vertailevissa tutkimuksissa ollaan todettu, että yksittäistä pa-

rasta jakokriteeriä on vaikea määrittää. Se, miten hyvin tietty jakokriteeri pärjää eri
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sovelluksissa, vaihtelee huomattavasti (Maimon, O. & Rokach, L. 2002). Lisäksi ol-

laan todettu, että jakokriteerin valinta ei vaikuta siihen, kuinka hyvin lopullinen

puu mallintaa tarkasteltavaa ongelmaa kovinkaan paljoa (Breiman, L. et al. 1984,

luku 4). Kaikki tässä luvussa mainitut jakokriteerit perustuvat jaon tekemiseen yh-

den ominaisuuden perusteella, mutta myös useita ominaisuuksia huomioon ottavia

jakokriteereitä ollaan esitelty. Ne perustuvat usein tarkasteltavien ominaisuuksien

lineaarikombinaatioihin ja muutama esimerkki niistä on perseptroni-oppiminen,

mäenkiipeämismetodit (Murthy, S. K. 1998) sekä tukivektorikoneet (Bennet, K. P.

& Blue, J. A. 1998).

2.1.2 Pysäytyskriteerit

Pysäytyskriteeri määrää sen, milloin luotavaa puuta ei enää tarvitse jakaa useam-

piin alipuihin. Maimon, O. & Rokach, L. (2008, luku 6) luettelee erilaisia pysäytys-

kriteereitä seuraavasti:

• Kaikki opetusdatan alkiot on luokiteltu.

• Ollaan saavutettu puun maksimisyvyys.

• Korkein jakokriteerin arvo ei saavuta jotain sille asetettua rajaa.

• Jos solmu vielä jaettaisiin, olisi jommassa kummassa tai molemmissa sen lapsi-

solmuista liian vähän opetusdatan alkioita ennalta määrättyyn minimiin näh-

den.

Yleisessä tapauksessa puuta tullaan karsimaan kasvattamisen jälkeen, jolloin on pe-

rusteltua valita löysä lopetuskriteeri. Tiukoilla lopetuskriteereillä pystytään hallit-

semaan puun kokoa niin sanotussa esikarsinnassa. Esikarsinnan vaarana on, ettei

sen avulla luotu puu välttämättä mallinna edes opetusdataa kyllin hyvin. Käyttö-

kelpoinen menetelmä se saattaa kuitenkin olla tilanteissa, joissa mallin rakentami-

sen tehokkuutta pidetään tärkeämpänä kuin mallin tarkkuutta (Breslow, L. & Aha,

D. 1996). Tämä huomio on hyvä pitää mielessä lukiessa lukua 3, jossa käsitellään

useita päätöspuita hyödyntäviä menetelmiä.
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2.2 Karsimismenetelmät

Kasvatusvaiheessa syntyneellä puulla on taipumus olla tarpeettoman suuri ja mo-

nimutkainen. Tämä on ongelmallista, sillä suuret puut ovat taipuvaisia ylisovitta-

maan opetusdataa eli mallintamaan tutkittavan ilmiön lisäksi opetusdataan liitty-

vää satunnaisvaihtelua. Tämä aiheuttaa sen, että luotu malli yleistyy huonosti ope-

tusdatan ulkopuolelle. Muita suurten puiden ongelmia ovat niiden vaikea luetta-

vuus, lehtisolmut, joissa on vain muutama opetusdatan alkio sekä toistuvat alipuut

(Breslow, L. & Aha, D. 1996). Breiman, L. et al. (1984, luku 3) esittelee taulukon, jo-

ka havainnollistaa puun koon vaikutusta luokitteluvirheeseen: mallin yleistyvyys

opetusdatan ulkopuolelle paranee puun kokoa pienennettäessä tiettyyn pisteeseen

saakka, jonka jälkeen malli sovittaa sekä opetusdatan että testidatan huonosti. Pää-

töspuiden koon hallitsemiseen ollaankin esitetty useita ratkaisuja, joista yleisim-

mäksi on muodostunut alun perin Breiman, L. et al. (1984, luku 3) ehdottama jäl-

kikarsinta (engl. post pruning), jota nimitetään yleisesti vain karsinnaksi. Esitellään

nyt muutama karsimiseen käytetty menetelmä.

Olkoon R(T ) puun T virhe opetusdatassa eli niin sanottu takaisinsijoitusvirhe (engl.

resubstitution error), lehdet(T ) puun T lehtisolmujen joukko sekä karsi(T, t) puu T ,

josta ollaan karsittu alipuu t.

Tutustutaan ensin Breiman, L. et al. (1984, luku 3) esittelemään menetelmään mini-

maalinen hinta-kompleksisuus-karsiminen (engl. minimal cost-complexity pruning).

Sen tavoite on hallita puun kompleksisuutta eli lehtisolmujen määrää sekä hintaa

eli takaisinsijoitusvirhettä. Menetelmä etenee kahdessa vaiheessa: ensin luodaan jo-

no toinen toistaan pienempiä puita T0,T1, ...,Tn karsimalla aina edeltävästä puusta

se alipuu t, joka minimoi seuraavan lausekkeen:

α =
R(karsi(T, t))−R(T )

|lehdet(T )|− |lehdet(karsi(T, t))|
.

Tässä siis T0 on alkuperäinen kasvatusvaiheessa muodostunut puu ja Tn sen juu-

risolmu. Toisessa vaiheessa valitaan karsituista puista paras testaamalla niitä joko

tätä varten varatulla karsintadatalla tai opetusdatan osajoukoilla, niin sanotusti ris-

tivalidoimalla. Ristivalidointia laskennallisen raskautensa takia suositellaan lähinnä
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siinä tapauksessa, että alkuperäinen data on niin pieni, että sen jakaminen opetus-

ja karsintadataksi heikentäisi kasvatusvaiheessa luotavan puun tarkkuutta (Murthy,

S. K. 1998). Parhaan puun valintaan esitetään kaksi mahdollista tapaa. Voidaan vali-

ta yksinkertaisesti se puu, joka minimoi luokitteluvirheen testivaiheessa (0-SE). Toi-

nen valintamenettely on valita se puu, joka minimoi lehtisolmujen määrän niiden

puiden joukossa, joiden luokitteluvirhe on korkeintaan yhden keskivirheen päässä

luokitteluvirheen minimistä (1-SE).

Menetelmäksi, joka poistaa tarpeen erilliselle testidatalle tai ristivalidoinnille, Quin-

lan, J. R. (1993) ehdottaa pessimistisen karsimisen jälkeläistä virheeseen perustuvaa

karsimista (engl. error based pruning). Tämä menetelmä perustuu todellisen luokitte-

luvirheen estimointiin takaisinsijoitusvirheen avulla. Arviointi toteutetaan takaisin-

sijoitusvirheen luottamusvälin ylärajalla jollain valitulla merkitsevyystasolla, täs-

sä virheiden oletetaan noudattavan binomijakaumaa. Puuta käydään läpi alhaalta

ylöspäin laskien kyseinen virhearvio kussakin solmussa: koko tarkasteltavalle ali-

puulle, jonka juurena solmu toimii; tilanteelle, jossa solmu korvattaisiin lehtisol-

mulla ja tilanteelle, jossa solmu korvattaisiin sen eniten dataa sisältävällä alipuul-

la. Se, kuinka solmu lopulta käsitellään, valitaan pienimmän lasketun virhearvion

mukaan. Tässä menettelyssä merkille pantavaa on se, että toisin kuin esimerkik-

si hinta-kompleksisuuskarsimisessa, voidaan näin koko solmun karsimisen sijaan

korvata se jollain sen alipuulla.

Esitellyistä menetelmistä virheeseen perustuva karsiminen tapaa karsia puuta lii-

an vähän, kun taas hinta-kompleksisuus-karsiminen tapaa karsia puuta liian paljon

varsinkin valittaessa paras puu 1-SE-menetelmällä (Maimon, O. & Rokach, L. 2008,

luku 6). Toinen hinta-kompleksisuus-karsimisen ongelma on sen epävakaus ristiva-

lidointia hyödynnettäessä (Breslow, L. & Aha, D. 1996). Vastaavasti kuin jakokritee-

rien tapauksessa, myös karsintamenetelmän suoriutuminen riippuu sovellustilan-

teesta (Mingers, J. 1989). Menetelmää valittaessa huomioon tulee ottaa esimerkiksi

opetusdatan koko sekä erillisen karsintadatan saatavuus.
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2.3 Algoritmeja

Päätöspuun johtamiseen tarkoitetut algoritmit koostuvat säännöistä, joiden perus-

teella puu luodaan. Näihin kuuluu edellä esiteltyjen jakokriteerien ja karsimismene-

telmien lisäksi muun muassa se, miten puuttuvat arvot käsitellään puuta luodessa.

Näiden algoritmien hyödyllisyydestä kertoo se, että niistä kaksi, CART ja C4.5, mai-

nittiin tiedonlouhinnan algoritmien kärkikymmenikössä (Wu, X. et al. 2008). Tässä

osiossa tutustutaan niihin tarkemmin.

C4.5 on Quinlan, J. R. (1993) aikaisemman ID3-algoritmin pohjalta kehittämä algo-

ritmi. Se käyttää jakokriteerinä lisäsuhdetta ja karsimismenetelmänä virheeseen pe-

rustuvaa karsimista. Puuttuvat arvot siinä käsitellään ottamalla jakokriteerissä huo-

mioon puuttuvien arvojen määrä. Edelleen jakoa tehdessä lisätään kaikki datapis-

teet, joista puuttuu jakokohtana olevan ominaisuuden arvo, kaikkiin jaossa synty-

viin lehtisolmuihin painottaen niitä lehtisolmua vastaavan ominaisuuden arvon to-

dennäköisyydellä. C4.5 tarjoaa myös karsinnasta poikkeavan tavan yksinkertaistaa

puuta esittämällä se sarjana ehtolauseita ja yksinkertaistamalla alkuperäisen puun

sijaan tätä sääntöjoukkoa. Tämän menetelmän ollaan todettu luovan tarkempia pui-

ta kuin karsittu C4.5 lisätyn laskennallisen vaativuuden hinnalla (Breslow, L. & Aha,

D. 1996).

CART on (Breiman, L. et al. 1984) esittelemä algoritmi päätöspuiden luomiseksi, sen

nimi on lyhennelmä sanoista ”Classification and Regression Trees” eli luokittelu-

ja regressiopuut. Nimensä mukaisesti se kykenee käsittelemään sekä jatkuvaa et-

tä diskreettiä kohdemuuttujaa. Toinen CART:n ominaispiirre on se, että se luo aina

binäärisiä puita käyttäen luokittelupuissa jakokriteerinä Gini-lisästä johdettua kah-

tiajakokriteeriä ja regressiopuissa joko esiteltyä pienimmän virheneliösumman me-

netelmää tai niin sanottua vähäisimmän absoluuttisen hajonnan menetelmää. Kar-

simismenetelmänä siinä käytetään hinta-kompleksisuus-karsimista. Puuttuvien ar-

vojen käsittely toteutetaan etsimällä jokaiselle jakokohdalle sijaisjakaja (engl. surro-

gate split) sellaisesta ominaisuudesta, jonka perusteella tehtävä jako muistuttaa eni-

ten alkuperäistä jakokohtaa. Näin menetellen voidaan käyttää sijaisjakajaa, mikäli

käsiteltävästä datapisteestä puuttuu varsinaisena jakokohtana toimiva ominaisuus.
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Muita CART:n ominaisuuksia ovat esimerkiksi mahdollisuus luokkien tasapainot-

tamiseen ja virheellisen luokittelun hinnan määrittämiseen.

Lim, T. S. et al. (2000) arvioi useiden päätöspuualgoritmien vertailussa, etteivät me-

netelmien virheet poikkea toisistaan merkitsevästi. Eroja kuitenkin havaittiin me-

netelmien tehokkuudessa: erityisesti C4.5 havaittiin nopeammaksi kuin CART sekä

sääntöjoukkoihin että puihin perustuvilla versioilla. Joka tapauksessa menetelmän

valinta tulee tehdä tapauskohtaisesti, sillä esimerkiksi jatkuva kohdemuuttuja rajaa

C4.5:n pois mahdollisista vaihtoehdoista.
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3 Useiden päätöspuiden käyttöön perustuvat

menetelmät

Yksittäiset päätöspuut ennakoivana mallina sisältävät monia toivottuja ominaisuuk-

sia kuten sen, että ne ovat tehokkaita ja sen, että niitä on helppo lukea. Ongelmallista

niissä on kuitenkin se, ettei niiden luomiseen ole löytynyt tapaa, jossa tarkkuuden

parantaminen opetusdatassa ei huonontaisi mallin yleistyvyyttä (Ho, T. K. 1995).

Tämän voi tulkita niin, etteivät karsimismenetelmät täysin pysty hallitsemaan pää-

töspuiden taipumusta ylisovittamiseen. Tähän tehtävään paremmin kykenevät me-

netelmät, joissa luodaan ensin useita malleja soveltaen jotain koneoppimismenetel-

mää ja kootaan näiden mallien tulokset lopullisen mallin saamiseksi. Vaikka mallin

yleistyvyys näin menetellessä paraneekin, tulee huomioida, että yksittäiseen päätös-

puuhun verrattuna sen tulkinnallisuus huononee ja sen tarvitseman muistin määrä

kasvaa huomattavasti.

Esitellyn tyylisiä menetelmiä nimitetään kokoonpanomenetelmiksi (engl. ensemble

method) ja niissä sovellettua koneoppimismenetelmää pohjaoppijaksi (engl. base lear-

ner). Eräs syy sille, miksi päätöspuut ovat osoittautuneet suosituiksi pohjaoppijoik-

si, on juurikin niiden laskennallinen tehokkuus (Opitz, D. & Maclin, R. 1999), jonka

merkitys korostuu, kun malleja täytyy luoda useita. Yleisiksi päätöspuita hyödyn-

täviksi kokoonpanomenetelmiksi ovat muodostuneet tehostaminen (engl. boosting),

bootstrap-aggregointi (engl. bootstrap-aggregation, bagging) sekä tämän erikoistapaus

satunnaismetsä. Tässä luvussa esitellään mainittuja menetelmiä ja vertaillaan niiden

suoriutumista toisiinsa sekä yksittäisiin päätöspuihin nähden. Pohjaoppijana olete-

taan toimivan päätöspuu, vaikka osa teoriasta pätee muussakin tapauksessa.

3.1 Tehostaminen

Tehostamismenetelmät syntyivät alunperin Schapire, R. E. (1990) esittämänä vas-

tauksena teoreettiseen kysymykseen siitä, voidaanko useista heikoista oppijoista

koostaa vahva oppija. Tässä heikko oppija tarkoittaa koneoppimismenetelmää, jon-
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ka muodostamilta malleilta vaaditaan vain se, että niiden tarkkuus on parempi kuin

puhdas arvaus. Tehostaminen pitää sisällään eri menetelmiä, joiden toiminta ete-

nee muodostamalla jono heikon oppijan luomia malleja painottaen niitä datapistei-

tä, joiden kohdalla edeltävät mallit ovat tehneet virheitä. Näin muodostuneet mallit

yhdistetään antaen korkeampi paino niille malleille, jotka tekivät vähän virheitä. Tä-

tä prosessia havainnollistetaan kuvassa 1 pohjaoppijan ollessa päätöskanto eli pää-

töspuu, joka tekee ennusteensa vain yhden ominaisuuden arvojen perusteella. Eri

tehostamismenetelmät poikkeavat toisistaan esimerkiksi siinä, miten ne toteuttavat

virheellisesti luokiteltujen datapisteiden painottamisen.

Kuvio 1. Tehostamisen toiminta

Mukautuva tehostamisalgoritmi AdaBoost on Schapire, R. E. & Freund, Y. (1997)

esittelemä tehostamismenetelmä, joka kehitettiin alunperin vastaamaan vain kaksi-

luokkaiseen luokittelutehtävään. Eräs tapa yleistää se moniluokkaiseksi toimii yk-

sinkertaistamalla ongelma sarjaksi kaksiluokkaisia ongelmia (Schapire, R. E. & Sin-

ger, Y. 1999), myös yleistyksiä regressiotehtäviin on ehdotettu Solomatine, D.P. &
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Shrestha, D. L. (2006). Tutustutaan tässä sen toimintaan alkuperäisessä versiossaan

mukaillen Wu, X. et al. (2008). Olkoon K valittu kierrosten lukumäärä, k ∈ {1, ...,K}

menossa oleva kierros, n opetusdatan alkioiden lukumäärä, (xi,yi) missä i∈ {1, ...,n}

opetusdatan alkio, jossa luokkamuuttuja yi koodattuna joukkoon {−1,1} sekä wk(i)

i:nnen datapisteen paino kierroksella k. Asetetaan ensin w1(i) = 1
n kaikilla i ∈ 1, ...,n,

menetelmä etenee seuraavasti:

• Luodaan heikko malli hk käyttäen datapisteiden painoina arvoja wk(i).

• Lasketaan virheellisesti luokiteltujen datapisteiden suhteellinen frekvenssi ope-

tusdatassa εk.

• Asetetaan

αk =
1
2

ln(
1− εk

εk
).

Näitä käytetään lopullisessa mallissa painottamaan luotuja heikkoja malleja.

Nähdäänkin, että yksittäisen heikon mallin paino on pieni, jos se tekee paljon

virheitä ja suuri, jos se tekee niitä vähän.

• Päivitetään datapisteiden painot seuraava kierrosta varten

wk+1(i) =
wk(i)

Nk
×

exp(−αk), jos hk(xi) = yi

exp(αk), jos hk(xi) 6= yi

,

tämä saadaan sievennettyä, koska yi ∈ {−1,1}:

wk+1(i) =
wk(i)exp(−αkyihk(xi))

Nk
.

Nk valitaan siten, että wk pysyy jakaumana.

• Kun kaikki K heikkoa mallia ollaan luotu, saadaan lopullisen mallin ennuste

havainnon x luokalle seuraavan lausekkeen etumerkistä:

K

∑
k=1

αkhk(x).

Valitaan siis se luokka, johon painotetusti suurin osa heikoista malleista luo-

kitteli x:n.

Eräs merkittävä variaatio esitellylle menetelmälle on datapisteiden painottamisen

sijaan, ottaa heikkoja malleja luotaessa huomioon vain osa opetusdatasta tehden va-
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linta mukaan otettavista datapisteistä painoista saatavien todennäköisyyksien avul-

la (Dietterich, T. 2000). Kaikilla variaatioillaan AdaBoost on käytännössä osoittautu-

nut erittäin tehokkaaksi ja vertautuu useimmissa tapauksissa hyvin muihin koneop-

pimismenetelmiin nähden. Erityisesti Schapire, R. E. (1999) näyttää vertailussa, että

AdaBoostilla tehostettu C4.5 pärjää miltei aina paremmin kuin yksittäinen C4.5:llä

luotu puu. Saman vertailun tuloksissa joissain tehtävissä jopa AdaBoostilla tehostet-

tu päätöskanto päihittää C4.5:n. Quinlan, J. R. (1996) tulosten mukaan tehostaminen

vähentää C4.5:n virheiden määrää keskimäärin 15 %.

Toinen merkittävä tehostamismenetelmien joukko perustuu havaintoon, että tehos-

taminen voidaan nähdä optimointitehtävänä funktioavaruudessa. Tähän joukkoon

kuuluvat menetelmät siis pyrkivät löytämään sellaisen mallin, joka minimoi vali-

tun häviöfunktion arvon ja niitä kutsutaan gradienttitehostamiseksi (engl. gradient

boosting). Minimointi suoritetaan iteratiivisesti gradienttilaskeutumismenetelmällä

eli siirtämällä luotavaa mallia kullakin iteraatiolla sellaiseen suuntaan, jossa häviö-

funktion arvot pienenevät nopeiten. Eräs mielenkiintoinen huomio gradienttitehos-

tamisesta on se, että myös AdaBoost voidaan esittää gradienttitehostamismenetel-

mänä tietyllä häviöfunktion valinnalla (Mason, L. & Baxter, J. & Bartlett, P. & Frean,

M. 1999). Erilaiset gradienttitehostamismenetelmät ovat osoittautuneet käytännössä

erittäin suosituiksi ja tehokkaiksi. Erityisesti Cheng, T. & Guestrin, C. (2016) esitte-

lemä XGBoost-gradienttitehostamismenetelmä on ollut viime aikoina kovassa suo-

siossa.

3.2 Bootstrap-aggregointi

Bootstrap-aggregointi on Breiman, L. (1996) esittelemä kokoonpanomenetelmä. Se

eroaa tehostamisesta olennaisesti siten, että siinä pohjaoppijan mallit luodaan toi-

sistaan riippumatta. Menetelmä etenee ottamalla opetusdatasta valittu määrä boot-

strap-otoksia takaisinsijoittaen eli satunnaisesti valittuja otoksia siten, että valitut

datapisteet voidaan valita tulevissakin otoksissa. Kustakin bootstrap-otoksesta luo-

daan pohjaoppijan avulla malli ja näiden mallien ennusteista lasketaan lopullisen

mallin ennuste. Ennuste lasketaan keskiarvona, jos kohdemuuttuja on jatkuva ja
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enemmistön valitsemana luokkana diskreetin kohdemuuttujan tapauksessa. Mene-

telmää havainnollistetaan kuviossa 2 pohjaoppijan ollessa päätöskanto.

Kuvio 2. Bootstrap-aggregoinnin toiminta

Eräs merkittävä variaatio bootstrap-aggregoinnille on Ho, T. K. (1995) esittelemän

satunnaisaliavaruusmenetelmän (engl. random subspace method) pohjalta Breiman,

L. (2001) kehittelemä menetelmä nimeltään satunnaismetsä. Satunnaismetsä lisää

bootstrap-aggregointiin satunnaisuutta siten, että päätöspuita luotaessa paras jako-

kohta valitaankin tarjolla olevien ominaisuuksien satunnaisesta osajoukosta kaik-
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kien ominaisuuksien sijaan. Kyseinen menettely vähentää ylisovittamisen mahdol-

lisuutta entisestään, sillä näin luodut puut poikkeavat toisistaan enemmän kuin sa-

tunnaistamattomat puut.

Myös bootstrap-aggregointi ja erityisesti satunnaismetsät ovat pärjänneet hyvin mui-

hin koneoppimismenetelmiin nähden. Quinlan, J. R. (1996) näyttää boostrap-aggre-

goinnin vähentävän C4.5:n tekemien virheiden määrää keskimäärin 10 %. Caruana,

R. & Niculescu-Mizil, A. (2006) suorittamassa vertailussa bootstrap-aggregointi si-

joittui kolmanneksi ja satunnaismetsät toiseksi häviten ainoastaan tehostamiselle.

Kuitenkin Caruana, R. & Karampatziakis, N. & Yessenalina, A. (2008) näyttää, että

käsiteltäessä todella moniulotteista dataa päihittää satunnaismetsät myös tehosta-

misen. Breiman, L. (2001) suorittamassa AdaBoostin ja satunnaismetsien vertailus-

sa selviää, että myös meluisassa datassa satunnaismetsät pärjäävät tehostamista pa-

remmin, sillä AdaBoost on satunnaismetsiä alttiimpi ylisovitukselle. Kiinnostavaa

olisi saada tutkimustietoa satunnaismetsän pärjäämisestä nykyaikaisempaan tehos-

tamismenetelmään XGBoostiin verrattuna, sillä siinä tehostamisen aikaisempiin on-

gelmiin, kuten ylisovittamiseen meluisassa datassa, ollaan kiinnitetty huomiota.
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4 Sovelluksia

Esiteltyjä päätöspuihin perustuvia menetelmiä ollaan sovellettu laajasti koneoppi-

misen eri tehtäviin. Tässä luvussa tarkastellaan minkälaisissa tilanteissa esiteltyjä

menetelmiä voidaan käyttää yleisesti sekä esimerkkien avulla. Esiteltyjen menetel-

mien mahdollisten sovellusalueiden valtavan määrän takia ei tutkielman rajoissa

kovin kattavaa käsitystä kyetä aiheesta antamaan. Rajoitutaan käymään läpi muuta-

ma tunnettu esiteltyjen menetelmien sovellus yksityiskohtaisesti, jotta saadaan kä-

sitystä siitä, miten menetelmiä sovelletaan käytännössä. Tämän lisäksi luetellaan

joitain esiteltyjen menetelmien viimeaikaisia tehtäviä eri sovellusalueilla, jotta saa-

taisiin käsitys siitä, kuinka laajasti menetelmiä ollaan sovellettu. Lopuksi pyritään

luomaan yleiskäsitystä siitä, mihin päätöspuumenetelmät ylipäätään soveltuvat.

Kinect on liikkeentunnistusohjelma, joka hyödyntää satunnaismetsiä ruumiinosien

luokitteluun. Merkittävän siitä tekee se, että se saavutti huomattavasti aikaisem-

pia liikkeentunnistusjärjestelmiä suuremman nopeuden ja kykenee käsittelemään

200 kehystä sekunnissa. Tutustutaan tässä siihen, kuinka se käyttää satunnaismet-

siä tarkemmin Shotton, J. & Cook, M. & Sharp, T. & Moore, R. et al. (2011) mukaan.

Kinect toimii syvyyskameran avulla, joten pikselille p pystytään määrittämään ku-

vassa syvyys d(p). Luokittelu eri ruumiinosiin tehdään kullekin pikselille erikseen

käyttämällä ominaisuuden arvoina syvyysarvojen d(p+u) ja d(p+ v) erotusta, mis-

sä u ja v ovat d(p):llä normalisoituja siirtymäparametreja. Jos siis esimerkiksi p+ u

olisi p:n oikealla puolella ja p+ v p:n vasemmalla puolella suunnilleen yhtä kauka-

na p:stä, voitaisiin ominaisuuden arvon avulla päätellä kuuluuko p johonkin ohu-

een ruumiinosaan. Satunnaismetsä luodaan kasvattamalla kukin puu eri joukolle

satunnaisesti syntetisoituja kuvia 900 000 kuvan opetusdatasta ottaen kustakin ku-

vasta 2000 satunnaista pikseliä. Ominaisuuksia varten valitaan satunnaisesti sekä

pari (u,v) että raja r ominaisuuden arvolle, jonka suhteen pikselit jaetaan. Data jae-

taan siis aina kahteen joukkoon, joista toisessa d(p + u)− d(p + v) < r ja toisessa

d(p+ u)− d(p+ v) ≥ r. Puiden kasvatuksessa käytetään jakokriteerinä informaatio-

lisää ja pysäytyskriteerinä alarajaa informaatiolisän arvolle sekä ylärajaa puun sy-
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vyydelle.

Toinen merkittävä kokoonpanomenetelmien sovellus on Viola, P. & Jones, M. (2001)

esittelemä AdaBoostilla tehostettuihin päätöskantoihin perustuva esineentunnistus-

järjestelmä, joka soveltuu erityisesti kasvojen tunnistamiseen. Kohdemuuttuja saa

siis arvon −1, mikäli kuvassa ei ole kasvoja ja arvon 1, mikäli on. Kuvia käsitel-

lään aina yksi 24× 24-kokoinen ikkuna kerrallaan ja ominaisuuksina käytetään ik-

kunan eri alueista tietyntyyppisten mustavalkeiden suorakulmioiden avulla lasket-

tavia arvoja. Nämä ominaisuudet kertovat ikkunan kontrastista siten, että valkoi-

sen alueen alle jäävien pikselien kirkkauden summasta vähennetään vastaava arvo

mustan alueen alle jäävistä pikseleistä. Esimerkiksi kuvan keskelle sijoitetun suora-

kulmion, joka on sivuilta musta ja keskeltä valkoinen, avulla lasketun arvon ollessa

suuri voitaisiin saada näyttöä siitä, että kuvassa on nenä ja siten myös kasvot.

Sovelluksessa AdaBoostissa pohjaoppijana toimiva päätöskanto etsii nyt sen suora-

kulmion, jonka mukaan aikaisempien kierrosten virheiden mukaan painotetut ku-

vat saadaan luokiteltua parhaiten. Valituille ominaisuuksille se laskee myös opti-

maalisen raja-arvon, jonka suhteen kuvat luokitellaan. Menetelmän nopeutta paran-

taa entisestään kaksi tekijää, joista ensimmäinen on tapa laskea esitellyn tyyppisten

ominaisuuksien arvoja vaatien korkeintaan 9 laskutoimitusta. Toinen nopeuttava te-

kijä on menetelmä hylätä selkeästi kasvoja sisältämättömät ikkunat nopeasti. Tämä

toteutetaan luokittelemalla kaikki ikkunat ennen varsinaisella mallilla luokittelua

jonolla yksinkertaisempia AdaBoost-malleja, jotka minimoivat mahdollisuutta luo-

kitella kasvoja sisältämättömiä kuvia väärin. Mielenkiintoinen huomio esitellyistä

sovelluksista koskee niiden käyttämien ominaisuuksien samankaltaisuuksia ja ero-

ja: Viola-Jones käsittelee kokonaisia alueita kerrallaan ja käyttää kontrastia selvittä-

mään eri alueiden syvyyseroja, Kinect sen sijaan käsittelee yksittäisiä pikseleitä ja

pääsee käyttämänsä laitteiston avulla suoraan käsiksi niiden syvyysarvoihin.

Luetellaan seuraavaksi joitain esiteltyjen menetelmien sovelluksia eri tieteenaloilla.

Käydään lyhyesti läpi, mitä menetelmää ollaan käytetty ja mihin tehtävään.

• Fysiikan alalla Aad, G. et al. (2014) hyödynsi tehostettuja päätöspuita analy-
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soimaan Higgsin bosonin hajoamista W-hiukkasiksi.

• Lee, T. M. & Markowitz E. M. et al. (2015) suorittamassa sosiologisessa tutki-

muksessa selvitettiin satunnaismetsien avulla, mitkä muuttujat selittävät väes-

tön tietämystä ilmastonmuutoksesta.

• Lääketieteessä Gray, K. R. & Aljabar, P. & Hammers, A. et al. (2013) esittelee

satunnaismetsiin perustuvan tavan luokitella Alzheimerin taudin vakavuutta

MRI- ja PET-kuvien sekä geneettisten suureiden avulla.

• Biologian alalla Jia, J. & Liu, Z. & Xiao, X. et al. (2016) esitteli satunnaismetsiin

perustuvan menetelmän selvittää, millä proteiinin sisältämillä lysiinin jäämillä

on sellainen ominaisuus, että ne voidaan sukkinyloida.

• Maantieteessä Youssef, A. M. & Pourghasemi, H. R. & Pourtaghi, Z. S. & Al-

Katheeri, M. M. (2016) selvitti maanvyörymäalttiuden kartoittamista tehostet-

tujen päätöspuiden, satunnaismetsien, CART:n sekä yleistettyjen lineaarimal-

lien avulla.

• Taloustieteen alalla Dursun, D. & Kuzey, C. & Uyar A. (2013) selvitti pää-

töspuiden käyttöä yritysten menestyksen ennakointiin erilaisten rahoitukseen

liittyvien suureiden avulla.

• Tietotekniikan alalla Singh, K. & Guntuku, S. C. & Thakur, A. & Hota, C. (2014)

esittelee satunnaismetsiin perustuvan menetelmän P2P-bottiverkkojen havait-

semiseen DDoS-hyökkäysten ehkäisemiseksi.

• Min, F. & Zhang, H. (2016) esitteli satunnaismetsiin perustuvan suosittelijajär-

jestelmän.

Koska esiteltyjä menetelmiä on sovellettu niin laajasti, on vaikeaa luoda kattavaa

yleiskäsitystä siitä, minkälaisiin tehtäviin ne soveltuvat. Joitain havaintoja siitä, min-

kälaisissa tilanteissa eri menetelmät ovat osoittautuneet toisia menetelmiä suosi-

tummiksi, voidaan kuitenkin tehdä. Aihetta koskevan kirjallisuuden määrästä voisi

päätellä, että esimerkiksi kuvien ja äänen analysointiin liittyvissä tehtävissä vaikut-

taisivat niin sanotut syvät neuroverkot olevan nykyään päätöspuumenetelmiä suo-

situmpia. Tässä tutkielmassa on kuitenkin esitelty sovelluksia, jotka hyödyntävät

kokoonpanomenetelmiä menestyksekkäästi kuva-analyysiin, joten vertaileva tutki-

mus aiheesta voisi olla tarpeen. Myös ohjaamattoman oppimisen klusterointiteh-
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tävissä on yleisempää soveltaa muita menetelmiä, vaikka osalle tutkielmassa esi-

tellyistä menetelmistä ollaankin esitelty klusterointiin soveltuvia variaatioita (esim.

Yu, P. S. & Yiyuan, X. & Bing, L. (2000)).

Kerraten luvussa 3 esiintyneiden vertailujen tuloksia käydään vielä lyhyesti läpi

miten esitellyt menetelmät vertautuvat toisiinsa.

• Yksittäistä päätöspuuta kannattaa käyttää, kun tärkeinä arvoina pidetään luo-

tavan mallin kokoa, tulkinnallisuutta ja tehokkuutta. Tarkkuus kärsii ylisovit-

tamisen takia enemmän kuin kokoonpanomenetelmissä.

• Tehostaminen on hyvä vaihtoehto kun arvostetaan mallin tarkkuutta ja käy-

tössä oleva data ei ole kovin meluisaa. On tosin olemassa menetelmiä tehosta-

misen toiminnan parantamiseen myös meluisassa datassa.

• Bootstrap-aggregointi sekä satunnaismetsät ovat myös hyviä vaihtoehtoja kun

tarkkuus on tärkeää. Satunnaismetsät pärjäävät vertailujen perusteella esitel-

lyistä menetelmistä parhaiten todella moniulotteisessa sekä meluisassa datas-

sa.
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5 Yhteenveto

Tässä tutkielmassa käsiteltiin päätöspuiden käyttöä koneoppimisessa. Aluksi käy-

tiin läpi päätöspuihin perustuvia koneoppimisen menetelmiä lähtien yksittäisistä

päätöspuista ja päätyen kokoonpanomenetelmiin. Havaittiin ylisovittaminen yksit-

täisten päätöspuiden erääksi merkittäväksi ongelmaksi ja käytiin läpi keinoja, joi-

ta sen hallitsemiseen ollaan käytetty. Näiden osioiden avulla luotiin kattava, mut-

tei perusteellinen yleiskatsaus siihen, miten päätöspuita ollaan käytetty. Merkittävä

havainto tutkielmasta onkin se, kuinka monipuolista päätöspuiden käyttö on ko-

neoppimisessa ollut ottaen huomioon niiden näennäinen yksinkertaisuus.

Lopulta tutustuttiin esiteltyjen menetelmien joihinkin sovelluksiin eri aloilla. Tässä

osiossa pyrittiin pääasiallisesti vastaamaan kysymykseen siitä, mihin esiteltyjä me-

netelmiä ollaan käytetty. Tähän kysymykseen yleistävän vastauksen löytäminen to-

dettiin hankalaksi aiheen laajuuden vuoksi. Mielenkiintoista olisikin saada lisää tut-

kimustietoa siitä, minkälaisessa datassa eri koneoppimismenetelmät pärjäävät toisi-

aan paremmin; esimerkiksi siitä, milloin syvät neuroverkot pärjäävät kokoonpano-

menetelmiä paremmin ja milloin huonommin. Tämä olisi hyödyllistä, sillä valinta

koneoppimismenetelmästä joudutaan usein tekemään vertailemalla eri menetelmiä

tapauskohtaisesti, mikä saattaa olla hyvinkin aikaavievä prosessi. Kaiken kaikkiaan

tutkielma antaa hyvät valmiudet ymmärtää ja soveltaa esiteltyjä päätöspuumene-

telmiä sekä kokoaa kattavasti aiheeseen liittyvää aiempaa kirjallisuutta.
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