Selecting Multiway Splits in Decision TreesEibe FrankIan H. WittenDepartment of Computer ScienceUniversity of WaikatoHamilton, New ZealandAbstract: Decision trees in which numeric attributes are split several ways aremore comprehensible than the usual binary trees because attributes rarely appearmore than once in any path from root to leaf. There are efficient algorithms forfinding the optimal multiway split for a numeric attribute, given the number ofintervals in which it is to be divided. The problem we tackle is how to choose thisnumber in order to obtain small, accurate trees.We view each multiway decision as a model and a decision tree as a recursivestructure of such models. Standard methods of choosing between competingmodels include resampling techniques (such as cross-validation, holdout, orbootstrap) for estimating the classification error; and minimum description lengthtechniques. However, the recursive situation differs from the usual one, and maycall for new model selection methods.This paper introduces a new criterion for model selection: a resampling estimate ofthe information gain. Empirical results are presented for building multiway decisiontrees using this new criterion, and compared with criteria adopted by previousauthors. The new method generates multiway trees that are both smaller and moreaccurate than those produced previously, and their performance is comparable withstandard binary decision trees.Keywords: Inductive learning, classification, decision-tree learning, recursivemodel selection, cross-validation.Email: {eibe, ihw}@cs.waikato.ac.nzPhone: 0064 7 856 2889 6026Fax: 0064 7 838 4155

1Selecting Multiway Splits in Decision TreesAbstract: Decision trees in which numeric attributes are split several ways aremore comprehensible than the usual binary trees because attributes rarely appearmore than once in any path from root to leaf. There are efficient algorithms forfinding the optimal multiway split for a numeric attribute, given the number ofintervals in which it is to be divided. The problem we tackle is how to choose thisnumber in order to obtain small, accurate trees.We view each multiway decision as a model and a decision tree as a recursivestructure of such models. Standard methods of choosing between competingmodels include resampling techniques (such as cross-validation, holdout, orbootstrap) for estimating the classification error; and minimum description lengthtechniques. However, the recursive situation differs from the usual one, and maycall for new model selection methods.This paper introduces a new criterion for model selection: a resampling estimate ofthe information gain. Empirical results are presented for building multiway decisiontrees using this new criterion, and compared with criteria adopted by previousauthors. The new method generates multiway trees that are both smaller and moreaccurate than those produced previously, and their performance is comparable withstandard binary decision trees.1 IntroductionThis paper studies methods for generating concise decision trees with multiwaysplits for numeric attributes�or, in general, any attribute whose values form atotally ordered set (we also accommodate nominal attributes in the normal manner).Multiway trees offer the advantage over binary trees that an attribute rarely appearsmore than once in any path from root to leaf. This makes them easier tocomprehend. Moreover, in our experience users of machine learning are ofteninterested in ranking the attributes according to how much they contribute to theclassification of particular instances. Such a ranking can be read off from amultiway tree simply by tracking the classification of an instance, starting at theroot, and collecting the attributes being tested.Several algorithms for finding the optimal multiway split on a numeric attribute withrespect to a given splitting criterion have appeared recently (Maass, 1994, Fulton etal., 1995, Elomaa & Rousu, 1996). However, how to determine the number of

2split points at each node in order to get a small and accurate tree is still an openquestion.Two previous papers introduce methods of creating multiway trees. Fulton et al.(1995) devise a dynamic programming algorithm to generate a split into a givennumber of intervals which is optimal with respect to an additive impurity measure.1They proceed to investigate two ways of using this algorithm for tree-building.First, with the classification error as the impurity measure, they use Quinlan�s(1993) information gain ratio, which penalizes larger numbers of splits, to select theactual number of intervals. The gain ratio cannot be used directly as the impuritymeasure because it is not additive. However, in their second method, Fulton et al.devise an ad hoc modification of the information gain that does preserve additivity(although it is not fully described in the paper). Neither method is particularlysatisfactory, and they conclude that the problem remains unsolved, proposing in thefuture to take a different tack by investigating an extension of Breiman�s (1984)�twoing� rule for multiway splits.Fayyad and Irani (1993) create multiway trees by devising a way of generating amultiway split on a numeric attribute that incorporates the decision of how manyintervals to create. It operates by building a binary decision tree for the class basedon this attribute alone, using the information gain as splitting criterion and aminimum description length heuristic to decide whether or not to expand a node.The multiway split consists of the intervals corresponding to this tree�s leaves.Then, this procedure is used recursively to build a decision tree for the originalproblem, the appropriate attribute at each node being determined by comparing theinformation gain of the multiway splits for each attribute. Note that although themultiway split procedure determines the number of intervals for the split, it does notnecessarily find the optimal multiway split for that number of intervals.Both these procedures for generating multiway trees create full trees, and althoughthe resulting trees could no doubt be pruned, the pruning problem is not addressed.In contrast, we take a more general view. The task of choosing a multiway split is amodel selection problem�each split is a model that divides the domain into disjointsubsets. One possibility is the null model, which does not divide the domain at all.This model selection approach automatically incorporates pre-pruning of the tree.1To find the best n-way split for the first i sorted examples, dynamic programming takes the best(n—1)-way split for the first j examples and supposes the remaining j—i examples to be covered byan nth interval. If the impurity measure is additive, the impurity of the resulting split is just theimpurity of the original split plus the impurity of the nth interval, which is a key property forthe application of the dynamic programming method.

3In machine learning, several theoretically well-founded methods have beendeveloped for selecting between competing classification models. These dividebroadly into resampling procedures for estimating classification error, such ascross-validation, holdout, and bootstrap methods, and estimates based on thetraining data, such as minimum description length methods and ad hocapproximations like Quinlan�s gain ratio. Kearns et al. (1995) show that resamplingprocedures are to be preferred if nothing is known a priori about the learningproblem at hand. Model selection in our context, however, differs in that themodels are selected recursively for increasingly smaller subsets of the domain�except for those directly above the leaves, the internal nodes are not classifiers inthe ordinary sense. Consequently, instead of using a resampling estimate of theclassification error, we introduce a resampling estimate of the information gain asthe criterion for recursive model selection.It is well-known that information gain is more appropriate than classification erroras a criterion for tree-building, and the main claim of this paper is that if it isestimated correctly�that is, using resampling techniques�it can simultaneouslysolve the problems of determining the number of intervals for multiway splits, andof terminating growth by pre-pruning. To support this claim, we present empiricalresults for building decision trees by selecting multiway splits using this newcriterion, its error-based counterpart, the minimum description length principle, andthe gain ratio criterion.The paper is organized as follows. Section 2 identifies differences between globalmodel selection, as employed when choosing between different classifiers, andrecursive model selection. Section 3 explains the criteria we investigated in ourexperiments for selecting multiway splits. Section 4 presents empirical resultsobtained by testing these criteria on fifteen UCI data sets. In the last section wesummarize our conclusions and present ideas for future work.2 Model Selection and Recursive Model SelectionThe aim of model selection is to estimate the true performance of a model in orderthat models can be compared according to a given performance criterion. Whenmodels are used for classification, performance is generally measured by theclassification error. It is well known that for practical learning problems theclassification error on the training examples is an unreliable indicator ofperformance on new examples, because it is biased towards unnecessarily complexmodels. For this reason, classifiers produced by different learning algorithms aregenerally compared using estimates like cross-validation that measure performanceon data different from that used for training. These methods are called �resampling�

4methods. An alternative to resampling is to estimate the performance of a model byits classification error on the training data, but to incorporate a correction thatpenalizes complex models. The minimum description length principle, which can bejustified using Bayes� theorem, provides one such method. Another correction isQuinlan�s (1993) well-known gain ratio criterion.In this paper, we extend the idea of model selection to apply recursively at eachnode during construction of a decision tree, rather than applying it to the finishedmodel. When building a conventional decision tree, the model selection problemarises whenever attributes with different numbers of branches are compared. Whenconstructing a multiway tree for numeric attributes, the problem is more acutebecause as well as comparing attributes with each other, one must decide for eachindividual attribute how many ways to branch.Most conventional decision tree methods use some kind of ad hoc correction torectify the tendency to select attributes that branch many ways. The problem hasbeen studied in a general setting�though in the context of nominal attributesonly�by Kononenko (1996), who compared several criteria for choosing betweenattributes in a decision tree. He concludes that a minimum description lengthcriterion is the one with the most appropriate bias.Brodley (1995a) introduced the idea of using a resampling estimate, namely cross-validation, for determining the best model to use at each node of the tree. She wasconcerned with selecting the best of three model types�decision tree, linearclassifier, or k-nearest neighbor�for each node, and was the first to view theconstruction of a decision tree as a recursive model selection problem, a fruitfulgeneral perspective which our work capitalizes on. In her experiments cross-validation led to less accurate decision trees than a set of hand-crafted rules, whichwere specifically designed to select between the above three model types. However,in the cross-validation experiments she chose to estimate the classification error asthe basis for model selection, which in our view is a mistake. A better choice, andone that we investigate in this paper, is the information gain.It is well known that building decision trees using information gain as the splittingcriterion results in more accurate trees than trying to minimize the classificationerror at each node directly (Pazzani et al., 1994). This is consistent with results forentropy-based and error-based discretization of numeric attributes: Kohavi andSahami (1996) found that discretization using an entropy-based scheme leads tobetter results than discretization using an error-based scheme.Kohavi and Sahami (1996) give a compelling intuitive explanation of their findingsin the context of discretization, which it is worth reviewing because the use of anentropy-based rather than an error-based measure is central to this paper. Consider

5Class 2Class 1Attribute 1 (being discretized)ab

Attribute 2Figure 1: Example for the failure of error-based discretizationthe situation depicted in Figure 1. Splitting at point a will ultimately produce a betterdecision tree because a secondary split will be made on the other attribute. An error-based method for selecting the split-point will find point b�it will not choose asince that is not necessary to minimize the classification error. On the other hand, anentropy-based method, being sensitive to changes in the class distribution, woulddetect both a and b as potential split-points. In general, an error-based criterion maynot find any clearly defined split-point and base its decision on minor randomfluctuations, leading it to choose an unimportant attribute on which to divide thetraining set and thereby reducing the likelihood of identifying important attributeinteractions further down the tree because of the limited amount of data. In contrast,entropy-based methods have a better chance of discovering important attributeinteractions since these induce major changes in the class distribution.In summary, the problem of recursive model selection has been considered by¥Brodley (1995), who used cross-validation based on the classification errorand concluded that it gave worse results than a set of hand-crafted rules;¥Kononenko (1996), who compared several criteria and concluded that aminimum description length criterion had the most appropriate bias;¥Fulton et al. (1995), who used the gain ratio criterion as well as a heuristic oftheir own devising and concluded that other methods should be pursued;¥Fayyad & Irani (1993), who used a form of the MDL principle.Of these, Brodley alone specifically identified the problem as a general modelselection one; she used a variety of different model types. Kononenko considereddecision trees with nominal attributes only. The last two papers examined themultiway split problem for numeric attributes. Although Fayyad and Irani used theminimum description length principle, they used it to terminate the expansion of abinary tree�which is not equivalent to a minimum description length evaluation ofthe overall multiway split. None of the four considered the use of a resamplingestimate of the information gain, which we have argued is the most promisingchoice based on a priori arguments and evidence from similar situations.

63 Criteria for Selecting Multiway SplitsFour possible alternative criteria for generating and selecting multiway splits ariseout of the above discussion:¥generate splits using the classification error and evaluate them with aresampling technique (cross-validation, holdout or bootstrap) to estimate thetrue classification error;¥generate splits using the information gain and evaluate them with a resamplingtechnique to estimate the true information gain;¥generate splits using the information gain and evaluate them using minimumdescription length;¥generate splits using the information gain and evaluate them with the gain ratiocriterion.We examine each in turn: an experimental comparison appears in the next section.Resampling using classification errorA general way of combating the problem of overfitting is to use a resamplingestimate of the true performance of a model, measured in terms of the classificationerror. Kohavi (1995) recommends ten-fold cross-validation for model selection,and this is what we employed (we also used the bootstrap method, and it gaveresults so similar that they are not reported here). Suppose we are measuring theeffect of splitting on a numeric attribute for a given data set. For each value of k,from 1 up to the number of potential splitpoints kmax for that attribute, we considera k-way split and calculate an estimate of the resulting classification error using ten-fold cross-validation. As discussed below, this can be done in time linear in kmax.This estimate is employed to select the optimum value of k, and also to compare theeffect of splitting on this attribute against other attributes. The attribute and k-valuewhich score best are chosen for this node of the decision tree. (We follow the sameprocedure for nominal attributes, for which, of course, k is predetermined.)The classification error for a k-way split of a numeric attribute is calculated as theaverage over ten folds of

L

ErrorRate

′S ,S ( ), ωηερε

¢S

ανδ

S

αρε τηε τραινινγ ανδ τεστσετσ ϕορ ονε ϕολδ οϕ τηε χροσσ−ϖαλιδατιον, ανδ τηε ερρορ ϕορ τηισ ϕολδ ισ

L SS S S s S ClassS majorityClassS

ErrorRate i i i i i k(,)|()()¢ = - ˛ = ¢{ }[ ]=�1 1

(1) 7Ηερε,

S i

ισ τηε νυμβερ οϕ μεμβερσ οϕ τηε τεστ σετ

S

τηατ ϕαλλ ιντο τηε ιτη συβιντερϖαλοϕ τηε δισχρετιζατιον, ϕρομ ωηιχη ωε συβτραχτ τηε νυμβερ οϕ τηεσε τηατ βελονγ το τηεμαφοριτψ χλασσ διχτατεδ βψ τηε τραινινγ σετ ον τηατ συβιντερϖαλ,

¢Si

.Ρεσαμπλινγ υσινγ ινϕορματιον γαινΕσσεντιαλλψ τηε σαμε προχεδυρε ισ υσεδ το εστιματε τηε ινϕορματιον γαιν οϕ απροποσεδ σπλιτ. Ηοωεϖερ, α προβλεμ αρισεσ βεχαυσε ωηεν α μυλτιωαψ σπλιτ ισγενερατεδ ον α τραινινγ σετ, ιτ ισ θυιτε χομμον ϕορ αν ιντερϖαλ το οχχυρ τηατ χονταινσνο εξαμπλεσ οϕ α παρτιχυλαρ χλασσ, γιϖινγ ιτ ζερο ϕρεθυενχψ ιν τηατ ιντερϖαλ. Ιϕ τηε τεστσετ χονταινσ αν εξαμπλε οϕ τηε χλασσ τηατ ϕαλλσ ιντο τηε ιντερϖαλ, ιτ ισ νοτ ποσσιβλε τοχοδε ιτ ωιτη ρεσπεχτ το τηε ζερο ϕρεθυενχψ ασσιγνεδ ϕορ τηε τραινινγ σετ. Τηισ προβλεμισ ωελλ κνοων ιν τεξτ χομπρεσσιον (Ωιττεν ανδ Βελλ, 1991), ανδ α σιμπλε σολυτιον ιστο υσε τηε Λαπλαχε χορρεχτιον ϕορ τηε ϕρεθυενχψ χουντσ. Τηισ σολυτιον αλσο ηελπσ ωιτησπαρσελψ ποπυλατεδ ρεγιονσ οϕ τηε δομαιν, ωηιχη αρε χομμον ιν ουρ σιτυατιονβεχαυσε τηε χροσσ−ϖαλιδατιον προχεδυρε ισ αππλιεδ ρεχυρσιϖελψ το ινχρεασινγλψ σμαλλερρεγιονσ. Τηε Λαπλαχε χορρεχτιον ηελπσ το πρεϖεντ τηε γενερατιον οϕ υννεχεσσαρψσπλιτσ ιν τηεσε ρεγιονσ.Τηε εστιματεδ ινϕορματιον γαιν ϕορ α κ−ωαψ σπλιτ οϕ α νυμεριχ αττριβυτε ισ χαλχυλατεδιν τηε σαμε ωαψ ασ τηε χλασσιϕιχατιον ερρορ, βυτ ωιτη

LErrorRate ′S ,S( ) ρεπλαχεδ βψ

L S S S S SS C S S S C

InfoGain c c

cC c i c ii cC ik (,)loglog, ,

¢ = - ¢+¢+�Ł� �ł� - ¢ +¢+�Ł� �ł�

= == � � 1 1 1 1

1 11

(2)Χ ισ τηε νυμβερ οϕ χλασσεσ, ανδ

Sc

ισ τηε νυμβερ οϕ ελεμεντσ οϕ χλασσ χ ιν τηε τεστδατα. Τηε ®+1© ανδ ®+Χ© ιν τηε νυμερατορ ανδ δενομινατορ ρεσπεχτιϖελψ αρε τηεΛαπλαχε χορρεχτιον. Ιν τηε σεχονδ εξπρεσσιον, ωε συμ οϖερ τηε Χ χλασσεσ ανδ τηεντηε κ συβιντερϖαλσ.

Sc i

ισ τηε νυμβερ οϕ ελεμεντσ οϕ χλασσ χ ιν τηε ιτη παρτιτιον ϕορτηε τεστ δατα, ωηιλε

¢ c i,

ισ τηε χορρεσπονδινγ ϕιγυρε ϕορ τηε τραινινγ δατα.Αν αργυμεντ, ιλλυστρατεδ ιν Φιγυρε 1, ωασ πρεσεντεδ αβοϖε ϕορ τηε υσε οϕινϕορματιον γαιν ρατηερ τηαν χλασσιϕιχατιον ερρορ ϕορ γενερατινγ σπλιτσ. Τηισ αργυμεντασσυμεσ τηατ τηε σπλιτ ωιλλ βε ϕολλοωεδ βψ ϕυρτηερ σπλιτσ. Ηοωεϖερ, ιν τηε σιτυατιονδεπιχτεδ ιν Φιγυρε 2α, αλλ συχχεσσορσ αρε λεαϕ νοδεσ (μαρκεδ βλαχκ). Ιν τηισ χασε τηεμυλτιωαψ σπλιτ ισ υσεδ διρεχτλψ το χλασσιϕψ ινστανχεσ, ανδ σηουλδ τηερεϕορε βεγενερατεδ υσινγ τηε χλασσιϕιχατιον ερρορ ρατηερ τηαν τηε εντροπψ (σεε Βροδλεψ, 1995β,ϕορ α δισχυσσιον οϕ τηισ προβλεμ ιν τηε χοντεξτ οϕ δεχισιον τρεεσ ωιτη βιναρψ σπλιτσ οννυμεριχ αττριβυτεσ). Τηε σιτυατιον ιν Φιγυρε 2β, ωηερε νοτ αλλ τηε συχχεσσορσ αρε λεαϕνοδεσ, ισ νοτ σο χλεαρχυτ. 8αβΦιγυρε 2: Τωο σιτυατιονσ ωηερε μυλτιωαψ σπλιτσ αρε υσεδ ϕορ χλασσιϕιχατιονΟνε σολυτιον το τηισ προβλεμ ισ το ιδεντιϕψ μυλτιωαψ σπλιτσ χορρεσπονδινγ το νοδεσωηιχη ηαϖε ονλψ λεαϖεσ ασ συχχεσσορσ, ανδ ρεβυιλδ τηεμ (ρεχυρσιϖελψ) υσινγ τηεερρορ−βασεδ χριτεριον. Ηοωεϖερ, ωε ϕουνδ τηατ τηισ μοδιϕιχατιον διδ νοτσιγνιϕιχαντλψ χηανγε τηε αχχυραχψ οϕ τηε ρεσυλτινγ τρεε; μορεοϖερ, ιτ δοεσ νοτ αδδρεσσσιτυατιονσ λικε τηε ονε οϕ Φιγυρε 2β. Ιν τηε ενδ ωε αδοπτεδ τηε αδμιττεδλψ αδ ηοχσολυτιον οϕ (ρεχυρσιϖελψ) ρεβυιλδινγ μυλτιωαψ σπλιτσ υσινγ τηε ερρορ−βασεδ χριτεριον ιϕτηεψ σενδ μορε τηαν 50% οϕ τραινινγ ινστανχεσ διρεχτλψ το λεαϕ νοδεσ. Τηε μεριτ οϕτηισ προχεδυρε ωιλλ βε σηοων λατερ ωηεν ωε πρεσεντ ουρ εξπεριμενταλ ρεσυλτσ.Μινιμυμ δεσχριπτιον λενγτηΤηε ρεσαμπλινγ εστιματεσ δισχυσσεδ αβοϖε αρε χομπυτατιοναλλψ δεμανδινγ. Ιτ ισ νοτενουγη το γενερατε ονε μυλτιωαψ σπλιτ ϕορ α νοδε. Ωιτη ν−ϕολδ χροσσ−ϖαλιδατιον, νεξτρα σπλιτσ ηαϖε το βε γενερατεδ. Φορ ϕιξεδ ν τηισ δοεσ νοτ αϕϕεχτ τηε ασψμπτοτιχχομπλεξιτψ; νεϖερτηελεσσ ιτ αϕϕεχτσ τηε τιμε τακεν το βυιλδ δεχισιον τρεεσ ιν πραχτιχε.Μινιμυμ δεσχριπτιον λενγτη τεχηνιθυεσ αλλοω ονε το μεασυρε περϕορμανχε ον τηετραινινγ σετ, ανδ τηεν αππλψ α χορρεχτιον βασεδ ον τηε χομπλεξιτψ οϕ τηε σπλιτ τοεστιματε τηε τρυε ινϕορματιον γαιν ορ χλασσιϕιχατιον ερρορ. Ωε υσε Κονονενκο∏σ(1995) ϕορμυλατιον οϕ τηε δεσχριπτιον λενγτη ϕορ τηε σελεχτιον οϕ νομιναλ αττριβυτεσ,ανδ ιντροδυχε α μοδιϕιχατιον το ηανδλε νυμεριχ αττριβυτεσ τηατ πεναλιζεσ σπλιτσ ωιτημανψ συβιντερϖαλσ. Τηισ μοδιϕιχατιον ισ σιμιλαρ ιν σπιριτ το Θυινλαν∏σ (1996) πεναλτψϕορ βιναρψ σπλιτσ ον νυμεριχ αττριβυτεσ.Τηε ΜΔΛ εϖαλυατιον οϕ α κ−ωαψ σπλιτ ον α νυμεριχ αττριβυτε ισ

LMDL(S) = log matt( )+ log matt − 1k− 1 + log Si +C − 1C − 1 + log SiS1,i ,..., S1,C i=1k∑,(3)ωηερε ματτ ισ τηε νυμβερ οϕ διστινχτ ϖαλυεσ ϕορ τηατ αττριβυτε ιν τηε δατασετ. Νοτε τηαττηερε ισ νο διϖισιον ιντο τραινινγ ανδ τεστ σετσ. Τηε τηιρδ τερμ ισ Κονονενκο∏σ ϕορ ανομιναλ αττριβυτε; τηε ϕιρστ τωο αρε τηε εξτρα πεναλτψ ϕορ α κ−ωαψ σπλιτ. 9Γαιν ρατιοΘυινλαν∏σ (1993) γαιν ρατιο ηευριστιχ ωασ αππλιεδ βψ Φυλτον ετ αλ. (1995) ϕορσελεχτινγ μυλτιωαψ σπλιτσ ον νυμεριχ αττριβυτεσ. Ιτ διϕϕερσ ϕρομ τηε οτηερ χριτερια ιντηατ ιτ αλωαψσ οπτσ το εξπανδ α νοδε, βεχαυσε τηε γαιν ρατιο ϕορ τηε νο−σπλιτ οπτιον ισζερο. Φορ τηισ ρεασον ιτ χαννοτ βε υσεδ ϕορ πρε−πρυνινγ. Ωε εμπλοψ ιτ το προϖιδε αβασισ οϕ χομπαρισον ωιτη Φυλτον ετ αλ.∏σ ωορκ.Τηε γαιν ρατιο εϖαλυατιον οϕ α κ−ωαψ σπλιτ ον α νυμεριχ αττριβυτε ισ

L S L S S S SS

GainRatio InfoGaini i ik = - �Ł� �ł�

=�1 1

(4)ωηερε

L S InfoGain

ισ ασ ιν εθυατιον (2), χαλλεδ ωιτη βοτη αργυμεντσ τηε σαμε.Μισσινγ ϖαλυεσΣομε οϕ ουρ τεστ δατασετσ ηαϖε συβσταντιαλ νυμβερσ οϕ μισσινγ ϖαλυεσ. Το ηανδλετηεσε ωε αδοπτ τηε προχεδυρε εμπλοψεδ βψ τηε τωο−λεϖελ δεχισιον τρεε αλγοριτημ Τ2(Αυερ ετ αλ., 1995): α μισσινγ ϖαλυε ισ χονσιδερεδ ασ φυστ ανοτηερ ϖαλυε οϕ τηεαττριβυτε. Ασ α ρεσυλτ, τρεεσ χονταιν μισσινγ−ϖαλυε βρανχηεσ ϕορ εαχη ιντερναλ νοδε.Ιν χοντραστ το Τ2, ωε αλλοω νοδεσ χορρεσπονδινγ το α μισσινγ−ϖαλυε βρανχη το βεεξπανδεδ ϕυρτηερ. Τηισ δοεσ νοτ ποσε ανψ προβλεμ ϕορ τηε εϖαλυατιον οϕ τηε χριτεριαδεϕινεδ αβοϖε. Τηε ΜΔΛ ϕορμυλα τρεατσ τηε μισσινγ ϖαλυε ϕορ α νομιναλ αττριβυτεφυστ λικε ανψ οτηερ ϖαλυε. Ιν τηε χασε οϕ α νυμεριχ αττριβυτε, τηε χοδινγ χοστ ϕορ τηεμισσινγ ϖαλυε ισ αδδεδ το τηε χοδινγ χοστ ινδυχεδ βψ τηε οτηερ βρανχηεσ.4 Εμπιριχαλ ΡεσυλτσΩε ραν α σετ οϕ εξπεριμεντσ το χομπαρε τηε ϕουρ χριτερια δεσχριβεδ αβοϖε ϕορρεχυρσιϖε μοδελ σελεχτιον. Ωε χομπαρε τηεμ βψ αναλψζινγ τηε αχχυραχψ ανδ σιζε οϕτηε τρεεσ τηατ τηεψ προδυχε ωηεν ρυν ον στανδαρδ δατασετσ. Ωε υσεδ ϕιϕτεεν δατασετσϕρομ τηε ΥΧΙ ρεποσιτορψ, συμμαριζεδ ιν Ταβλε 1.Μετηοδσ χομπαρεδΤηε μετηοδσ ωε εμπλοψ ϕορ γενερατινγ ανδ σελεχτινγ τηε μυλτιωαψ σπλιτσ αρε:Ι−Χς Ινϕορματιον γαιν υσεδ ασ τηε σπλιττινγ χριτεριον; σπλιτ σελεχτεδ υσινγ τεν−ϕολδχροσσ−ϖαλιδατιον εστιματε οϕ τηε ινϕορματιον γαιν. 10Δατασετ ΙνστανχεσΜισσινγϖαλυεσ (%)ΝομιναλαττριβυτεσΝυμεριχαττριβυτεσΧλασσεσΜορε τηαν τωο χλασσεσΑΔαυδιολογψ2262.069124ΠΤπριμαρψ−τυμορ3393.917022ΣΨσοψβεαν3076.635019ΑΥαυτοσ2051.110157ΖΟζοο1010.01617ΑΝαννεαλ89865.03266ΓΛγλασσ2140.0096ΛΨλψμπηογραπηψ1480.01534ΙΡιρισ1500.0043Τωο χλασσεσΧΡχρεδιτ−ρατινγ6900.6962Γ2γλασσ∗1630.0092ΓΕγερμαν10000.01372ΗΟηορσε−χολιχ36823.81572ΛΑλαβορ−νεγοτιατιονσ5735.7882ΠΙπιμα−ινδιανσ7680.0082∗Ωιτη χλασσεσ 1 ανδ 3 χομβινεδ ανδ χλασσεσ 4 το 7 δελετεδ.Ταβλε 1: Δατασετσ υσεδ ϕορ τηε εξπεριμεντσΕ−ΧςΕρρορ ρατε υσεδ ασ τηε σπλιττινγ χριτεριον; σπλιτ σελεχτεδ υσινγ τεν−ϕολδ χροσσ−ϖαλιδατιον εστιματε οϕ τηε χλασσιϕιχατιον ερρορ.ΜΔΛΙνϕορματιον γαιν υσεδ ασ τηε σπλιττινγ χριτεριον; σπλιτ σελεχτεδ υσινγ ΜΔΛ.ΓΡΙνϕορματιον γαιν υσεδ ασ τηε σπλιττινγ χριτεριον; σπλιτ σελεχτεδ υσινγ Θυινλαν∏σγαιν ρατιο.Ιν εαχη χασε, τηε ινδιχατεδ σπλιττινγ χριτεριον∇ειτηερ χλασσιϕιχατιον ερρορ ορινϕορματιον γαιν∇ωασ υσεδ το ϕινδ τηε βεστ κ−ωαψ σπλιτ ον α νυμεριχ αττριβυτε, ϕορεαχη ποσσιβλε ϖαλυε οϕ κ. Ωε υσεδ α δψναμιχ προγραμμινγ αλγοριτημ το ϕινδ τηεοπτιμαλ κ−ωαψ σπλιτ (Φυλτον ετ αλ., 1995). Ιτσ χομπλεξιτψ ισ θυαδρατιχ ιν τηε νυμβεροϕ ινστανχεσ. Ιτ χομπυτεσ τηε οπτιμαλ κ−ωαψ σπλιτ ϕορ αλλ κ υπ το κμαξ, τηε νυμβερ οϕποτεντιαλ σπλιτποιντσ, ιν τιμε λινεαρ ιν κμαξ. Σινχε ιτ ωορκσ ϕορ ανψ αδδιτιϖε ιμπυριτψμεασυρε ιτ χαν βε υσεδ ϕορ βοτη χλασσιϕιχατιον ερρορ ανδ ινϕορματιον γαιν. Ωε αλσοπερϕορμεδ εξπεριμεντσ υσινγ α γρεεδψ αλγοριτημ ωιτη ρυντιμε λινεαρ βοτη ιν τηενυμβερ οϕ ινστανχεσ ανδ ιν κμαξ (Νεϖιλλ−Μαννινγ ετ αλ., 1995), ανδ ϕουνδ τηατ τηεαχχυραχψ οϕ τηε ρεσυλτινγ δεχισιον τρεεσ διδ νοτ διϕϕερ σιγνιϕιχαντλψ. Ηοωεϖερ, σινχετηε πυρποσε οϕ τηισ παπερ ισ το χομπαρε διϕϕερεντ χριτερια ϕορ σελεχτινγ μυλτιωαψσπλιτσ, ωε ονλψ πρεσεντ ρεσυλτσ ϕορ τηε οπτιμαλ αλγοριτημ.Τηε ινδιχατεδ σελεχτιον μετηοδ ωασ εμπλοψεδ το χηοοσε ονε οϕ τηε ποσσιβλε κσ ϕορεαχη νυμεριχαλ αττριβυτε, ανδ ϕιναλλψ το χηοοσε βετωεεν τηε διϕϕερεντ (νυμεριχαλ ορνομιναλ) αττριβυτεσ. Σπλιττινγ προχεεδεδ ρεχυρσιϖελψ υντιλ τηε ινδιχατεδ μετηοδ 11πρεϕερρεδ α μοδελ τηατ διδ νοτ σπλιτ ατ αλλ∇εξχεπτ ιν τηε χασε οϕ ΓΡ, ιν ωηιχη α ϕυλλτρεε ισ βυιλτ.Τηε ϕιρστ τωο μετηοδσ, Ι−Χς ανδ Ε−Χς, ωερε χηοσεν ιν ορδερ το χομπαρε εντροπψ−βασεδ ωιτη ερρορ−βασεδ ρεχυρσιϖε μοδελ σελεχτιον διρεχτλψ. Τηε τηιρδ, ΜΔΛ, ωασχηοσεν σο τηατ τηε εντροπψ−βασεδ ρεσαμπλινγ μετηοδ χουλδ βε χομπαρεδ διρεχτλψ τοονε τηατ αχηιεϖεσ τηε σαμε αιμ βψ πεναλιζινγ τηε χομπλεξιτψ οϕ α μοδελ∇ασ Φαψψαδανδ Ιρανι∏σ (1993) δοεσ, τηουγη ιν α λεσσ διρεχτ ωαψ. Τηε ϕουρτη, ΓΡ, ωασ χηοσεντο προϖιδε α χομπαρισον ωιτη Φυλτον ετ αλ.∏σ (1995) ωορκ. Τηεψ εμπλοψεδ τηε γαινρατιο ϕορ εϖαλυατιον βυτ υσεδ χλασσιϕιχατιον ερρορ ινστεαδ οϕ ινϕορματιον γαιν ασ σπλιτ−τινγ χριτεριον ιν ονε εξπεριμεντ, ανδ α μοδιϕιεδ, αδδιτιϖε, ϖερσιον οϕ τηε γαιν ρατιοιν ανοτηερ. Ωε χηοσε τηε ινϕορματιον γαιν βεχαυσε ωε ϕουνδ ιν συβσιδιαρψ εξπερι−μεντσ τηατ ιτ γιϖεσ ατ λεαστ ασ γοοδ ρεσυλτσ ασ τηε χλασσιϕιχατιον ερρορ; ωε χουλδ νοτυσε τηειρ ϖερσιον οϕ τηε γαιν ρατιο βεχαυσε ιτ ισ νοτ δεσχριβεδ ιν τηειρ παπερ. Ιν ανψεϖεντ, ωε ϕελτ τηατ ΓΡ χαπτυρεδ τηε εσσενχε οϕ τηειρ αππροαχη ιν α μορε νατυραλ ωαψ.Ωε νοτεδ εαρλιερ τηατ μυλτιωαψ σπλιτσ υσεδ ϕορ χλασσιϕψινγ ινστανχεσ διρεχτλψ σηουλδβε σελεχτεδ βψ αν ερρορ−βασεδ χριτεριον. Φορ τηισ ωε υσε:Ι/Ε−ΧςΦιρστ, βυιλδ α δεχισιον τρεε υσινγ Ι−Χς. Τηεν, ϕορ νοδεσ ωηιχη τρανσϕερ50% οϕ τραινινγ ινστανχεσ διρεχτλψ το λεαϕ νοδεσ, ρεπλαχε τηε μυλτιωαψβρανχη βψ ονε γενερατεδ υσινγ Ε−Χς. Ρεχυρσιϖελψ αππλψ τηισ προχεδυρε το απαρεντ νοδε αϕτερ ιτ ηασ βεεν αππλιεδ το αλλ χηιλδρεν.Φιναλλψ, ϕορ χομπαρισον, ωε πρεσεντ ρεσυλτσ υσινγ Θυινλαν∏σ (1993) Χ4.5, ωιτηδεϕαυλτ παραμετερ σεττινγσ.Εξπεριμενταλ ρεσυλτσΤηε ρεσυλτσ προδυχεδ βψ τηεσε σιξ διϕϕερεντ μετηοδσ ον τηε δατασετσ αρε συμμαριζεδιν Ταβλεσ 2 ανδ 3. Ταβλε 2 σηοωσ τηε χλασσιϕιχατιον ερρορσ, αϖεραγεδ οϖερ τεν τεν−ϕολδ χροσσ−ϖαλιδατιον ρυνσ, αλονγ ωιτη τηε στανδαρδ δεϖιατιονσ. Ταβλε 3 σηοωσ τηεχορρεσπονδινγ τρεε σιζεσ ιν τερμσ οϕ νυμβερ οϕ νοδεσ, ινχλυδινγ λεαϖεσ. Τηε σαμεϕολδσ ωερε υσεδ το εϖαλυατε εαχη μετηοδ.Φιρστ, ωε χομπαρε εντροπψ−βασεδ ωιτη ερρορ−βασεδ μυλτι−σπλιτ σελεχτιον, Ι−Χς ϖσ Ε−Χς. Ι−Χς προδυχεσ μορε αχχυρατε τρεεσ ωηεν τηε δατασετ χονταινσ μορε τηαν τωοωελλ−ρεπρεσεντεδ χλασσεσ. Φορ ϕουρ οϕ τηεσε δατασετσ (ΑΔ, ΖΟ, ΑΝ, ΓΛ) ιτ περϕορμσσιγνιϕιχαντλψ βεττερ ανδ ϕορ ονε σιγνιϕιχαντλψ ωορσε (ΛΨ);2 ινσπεχτιον οϕ ΛΨ ρεϖεαλστηατ ονλψ τωο οϕ τηε ϕουρ χλασσεσ αρε ωελλ−ρεπρεσεντεδ (ονε χλασσ ισ ρεπρεσεντεδ βψ2Τηρουγηουτ, ωε σπεακ οϕ ρεσυλτσ βεινγ ®σιγνιϕιχαντλψ διϕϕερεντ© ιϕ τηε διϕϕερενχε ισ στατιστιχαλλψσιγνιϕιχαντ ατ τηε 95%−λεϖελ αχχορδινγ το α παιρεδ τ−τεστ. 12ΔατασετΙ−ΧςΕ−ΧςΜΔΛΓΡΙ/Ε−ΧςΧ4.5≥ τηρεε χλασσεσΑΔ22.4±0.827.1±1.827.4±1.123.7±1.623.1±2.122.8±1.0ΠΤ56.9±1.558.8±2.761.1±1.663.8±1.455.1±1.058.6±1.8ΣΨ22.4±2.423.4±1.524.6±1.09.4±0.913.6±0.716.2±1.5ΑΥ23.0±1.624.8±3.138.9±2.922.7±2.625.5±3.024.5±2.2ΖΟ5.1±1.014.3±1.63.8±1.04.6±1.312.2±1.58.2±1.3ΑΝ0.6±0.24.1±0.70.8±0.30.9±0.21.2±0.27.5±0.7ΓΛ31.2±1.736.2±3.135.0±1.435.1±1.432.8±2.331.9±1.3ΛΨ25.4±2.023.4±1.422.6±1.023.1±2.423.8±1.124.9±1.8ΙΡ5.8±0.65.5±1.15.2±0.75.1±0.85.5±1.14.9±0.7Τωο χλασσεσΧΡ16.4±0.914.8±0.714.1±0.419.6±1.114.9±0.915.6±0.9Γ221.9±2.319.6±2.328.4±1.623.8±3.920.3±1.723.9±2.6ΓΕ30.8±1.227.5±0.830.3±0.840.0±0.628.3±0.928.6±0.9ΗΟ20.9±1.517.0±1.019.6±1.120.6±1.815.5±1.015.2±1.1ΛΑ5.8±1.717.9±2.812.5±2.514.1±3.412.8±3.115.1±1.7ΠΙ30.0±1.529.0±1.226.8±1.035.8±1.028.0±1.228.4±1.3Ταβλε 2: Αϖεραγε αχχυραχψ ϕορ τηε τεστ δατασετσ (μεαν ± στανδαρδ δεϖιατιον)ονλψ ονε ινστανχε, ανοτηερ βψ ϕουρ). Φορ δατασετσ ωιτη φυστ τωο χλασσεσ τηε σιτυατιονισ λεσσ χλεαρ: Ε−Χς περϕορμσ σιγνιϕιχαντλψ βεττερ ον ϕουρ (ΧΡ, Γ2, ΓΕ, ΗΟ) ανδσιγνιϕιχαντλψ ωορσε ον ονε (ΛΑ). Ηοωεϖερ, ϕορ τηε ϕιρστ ϕουρ τηε αβσολυτε διϕϕερενχειν αχχυραχψ ισ αλωαψσ σμαλλ∇λεσσ τηαν 4%∇ωηερεασ ον ΛΑ, ωηιχη χονταινσ α ηιγηπερχενταγε οϕ μισσινγ ϖαλυεσ, ιτ εξχεεδσ 12%. Φορ τηεσε δατασετσ τηε αντιχιπατεδαδϖανταγε οϕ Ι−Χς, τηατ ιτ ισ μορε λικελψ το δισχοϖερ ιμπορταντ αττριβυτε ιντεραχτιονσ,σεεμσ το βε οϕϕσετ βψ τηε ϕαχτ τηατ Ε−Χς χηοοσεσ μυλτιωαψ σπλιτσ ωιτη σμαλλερνυμβερ οϕ σπλιτ−ποιντσ ανδ ισ τηερεϕορε λεσσ λικελψ το οϖερϕιτ τηε δατα.Χομπαρινγ τηε τρεε σιζεσ προδυχεδ βψ τηε σαμε τωο μετηοδσ, ονε μιγητ εξπεχτ Ε−Χς το βυιλδ σμαλλερ τρεεσ σινχε τηε σετ οϕ ποτεντιαλ σπλιτ ποιντσ ϕορ τηε χλασσιϕιχατιονερρορ ασ σπλιττινγ χριτεριον ισ σμαλλερ τηαν ϕορ τηε ινϕορματιον γαιν. Τηισ ισ ιν ϕαχτ τηεχασε ϕορ αλλ δατασετσ ωιτη τωο χλασσεσ. Ωιτη μορε τηαν τωο ωελλ−ρεπρεσεντεδ χλασσεστηε εϕϕεχτ ισ λεσσ προνουνχεδ, περηαπσ βεχαυσε Ι−Χς δισχοϖερσ ιμπορταντ αττριβυτειντεραχτιονσ τηατ ρεμαιν υνδετεχτεδ βψ Ε−Χς.Ωε νοω τυρν το α χομπαρισον βετωεεν εντροπψ−βασεδ χροσσ−ϖαλιδατιον ωιτη τηεμινιμυμ δεσχριπτιον λενγτη ϕορμυλα ϕορ μυλτι−σπλιτ σελεχτιον, Ι−Χς ϖσ ΜΔΛ.ΜΔΛ∏σ αχχυραχψ ισ σιγνιϕιχαντλψ λοωερ ϕορ ϕιϖε δατασετσ ωιτη μορε τηαν τωο ωελλ−ρεπρεσεντεδ χλασσεσ (ΑΔ, ΠΤ, ΣΨ, ΑΥ, ΓΛ), ανδ σιγνιϕιχαντλψ ηιγηερ ϕορ τωο (ΖΟ,ΙΡ). Ιν τηε τωο−χλασσ χασε ιτσ αχχυραχψ ισ σιγνιϕιχαντλψ ηιγηερ ϕορ τηρεε δατασετσ (ΧΡ,ΗΟ, ΠΙ)∠ϕορ ϕουρ ιϕ ΛΨ ισ ινχλυδεδ∠ανδ σιγνιϕιχαντλψ λοωερ ϕορ τωο (Γ2, ΛΑ). Φοραλλ δατασετσ εξχεπτ ΛΑ ΜΔΛ προδυχεσ σμαλλερ τρεεσ. Τρεεσ γενερατεδ βψ ΜΔΛ ϕορδατασετσ ωιτη μορε τηαν τωο ωελλ−ρεπρεσεντεδ χλασσεσ σεεμ το υνδερϕιτ τηε δατα∇τοο 13ΔατασετΙ−ΧςΕ−ΧςΜΔΛΓΡΙ/Ε−ΧςΧ4.5≥ τηρεε χλασσεσΑΔ75.4±1.262.1±2.262.5±1.9138.0±1.372.4±2.351.8±0.7ΠΤ100.3±3.748.4±4.175.6±4.6491.9±3.062.9±3.479.0±1.8ΣΨ80.1±2.4107.6±2.471.3±1.3141.4±1.088.4±1.280.7±1.6ΑΥ104.1±9.869.4±2.559.1±2.790.6±2.370.5±1.362.7±2.3ΖΟ40.7±3.051.0±16.329.6±0.629.4±0.551.3±16.315.5±0.2ΑΝ50.1±1.072.7±2.646.0±2.149.2±1.247.2±1.565.1±2.3ΓΛ52.1±1.646.4±2.315.0±0.396.6±2.248.7±2.451.8±2.2ΛΨ48.0±1.720.5±1.443.9±2.793.2±2.221.3±1.927.9±0.9ΙΡ9.7±0.76.5±0.77.3±0.223.4±0.46.5±0.79.0±0.4Τωο χλασσεσΧΡ211.8±10.544.5±3.1113.2±12.2190.3±2.978.4±4.856.3±5.5Γ232.3±1.319.6±1.59.7±0.649.6±1.522.7±2.028.3±1.4ΓΕ660.9±11.079.5±7.7439.6±14.5442.0±1.3222.1±9.2156.0±6.4ΗΟ118.9±2.441.0±3.7105.1±2.8112.4±1.944.0±4.717.6±1.7ΛΑ15.4±0.39.2±0.519.4±0.214.7±0.511.2±0.97.4±0.4ΠΙ175.0±3.758.9±11.912.8±0.8322.9±3.6102.5±8.8128.1±4.5Ταβλε 3: Αϖεραγε τρεε σιζε ϕορ τηε τεστ δατασετσ (μεαν ± στανδαρδ δεϖιατιον)ηιγη α πεναλτψ ισ παιδ ϕορ ενχοδινγ τηε νυμβερ οϕ ινστανχεσ οϕ εαχη χλασσ ιν εαχηιντερϖαλ. Τηισ ισ δραστιχαλλψ δεμονστρατεδ βψ τηε ΑΥ δατασετ ωηερε τηε αϖεραγε ερρορϕορ τηε ΜΔΛ μετηοδ ισ μυχη ηιγηερ ανδ ον αϖεραγε, τρεεσ αρε ονλψ ονε−τηιρδ τηεσιζε οϕ τηοσε γενερατεδ βψ Ι−Χς. Τηε δισαδϖανταγε οϕ ΜΔΛ, χομπαρεδ το Ι−Χς, ισιτσ λαχκ οϕ σταβιλιτψ: ϕορ σομε δατασετσ ιτ προδυχεσ ρεσυλτσ ωιτη μυχη λοωερ αχχυραχψ.Χομπαρινγ τηε γαιν ρατιο χριτεριον ωιτη εντροπψ−βασεδ σελεχτιον υσινγ χροσσ−ϖαλιδατιον, ΓΡ ϖσ Ι−Χς, τηε λαττερ προδυχεσ σιγνιϕιχαντλψ ηιγηερ αχχυραχψ ον ειγητδατασετσ (ΑΔ, ΠΤ, ΑΝ, ΓΛ, ΧΡ, ΓΕ, ΠΙ) ανδ σιγνιϕιχαντλψ λοωερ αχχυραχψ ον τηρεε(ΣΨ, ΛΨ, ΙΡ). ΓΡ δοεσ νοτ αλωαψσ προδυχε λαργερ τρεεσ ασ ονε ωουλδ εξπεχτ(βεχαυσε νο πρεπρυνινγ ισ αππλιεδ)∇ινδεεδ, ιτ προδυχεσ χονσιδεραβλψ σμαλλερ τρεεσον ϕουρ δατασετσ. Ηοωεϖερ, ον ΧΡ ανδ ΓΕ τηισ ρεσυλτσ ιν μυχη λοωερ αχχυραχψ. Ιτπροδυχεσ λαργερ τρεεσ ον ειγητ δατασετσ.Εντροπψ−βασεδ σελεχτιον χομβινεδ ωιτη ερρορ−βασεδ σελεχτιον νεαρ τηε λεαϖεσ, Ι/Ε−Χς∇χομπαρεδ το Ι−Χς αλονε∇δεχρεασεσ τηε τρεε σιζε ιν αλλ βυτ τωο χασεσ (ΣΨ,ΖΟ) ωηιλε σηοωινγ σιμιλαριλψ ηιγη αχχυραχψ. Ιτσ αχχυραχψ ισ σιγνιϕιχαντλψ βεττερ τηανΙ−Χς∏σ ον ειγητ δατασετσ (ΠΤ, ΣΨ, ΛΨ, ΧΡ, Γ2, ΓΕ, ΗΟ, ΠΙ), ανδ σιγνιϕιχαντλψωορσε ον ϕιϖε (ΑΥ, ΖΟ, ΑΝ, ΓΛ, ΛΑ).Μυλτιωαψ τρεεσ ϖσ βιναρψ τρεεσΤαβλε 2 αλσο ινχλυδεσ ρεσυλτσ ϕορ Χ4.5∏σ πρυνεδ τρεεσ (Θυινλαν, 1993), ωηιχη αρεδεχισιον τρεεσ ωιτη βιναρψ σπλιτσ ον νυμεριχ αττριβυτεσ. Τηε αχχυραχψ οϕ τηε 14χομβινεδ μετηοδ ισ χομπαραβλε το Χ4.5∏σ αχχυραχψ. Ον ϕιϖε δατασετσ ιτ περϕορμσσιγνιϕιχαντλψ βεττερ (ΠΤ, ΣΨ, ΑΝ, Γ2, ΛΑ), ον ονε δατασετ σιγνιϕιχαντλψ ωορσε(ΖΟ). Φορ ΑΝ ανδ ΛΑ τηε βεττερ ρεσυλτσ αρε προβαβλψ δυε το τηε διϕϕερεντ ηανδλινγ οϕμισσινγ ϖαλυεσ. Ον σεϖεν δατασετσ τηε τρεεσ αρε σμαλλερ τηαν Χ4.5∏σ πρυνεδ τρεεσ; οντηε ρεμαινινγ ειγητ τηεψ αρε λαργερ.Τωο ϕαχτορσ, βοτη ινϖολϖινγ τηε διϕϕερεντ τρεατμεντ οϕ υνκνοων ϖαλυεσ, χοντριβυτετο τηε ϕαχτ τηατ μυλτιωαψ τρεεσ αρε λαργερ τηαν Χ4.5∏σ τρεεσ ϕορ ηαλϕ τηε δατασετσ.Φιρστ, εαχη ιντερναλ νοδε οϕ τηε μυλτιωαψ τρεε ηασ αν ®υνκνοων ϖαλυε© βρανχη εϖενιϕ τηε τραινινγ δατα δοεσ νοτ χονταιν ανψ μισσινγ ϖαλυεσ, ιν χασε μισσινγ ϖαλυεσοχχυρ ιν τεστ εξαμπλεσ. Τρεεσ γενερατεδ ϕορ τηε ΓΛ δατασετ αρε σηοων ιν Φιγυρε 3.Τηε μυλτιωαψ τρεε χονταινσ ειγητ λεαϖεσ χορρεσπονδινγ το βρανχηεσ ον αν υνκνοωνϖαλυε, ινϕλατινγ τρεε σιζε βψ μορε τηαν 15%. Σεχονδ, ιϕ α δατασετ χονταινσ μισσινγϖαλυεσ, τηε μυλτι−σπλιτ μετηοδσ ϕρεθυεντλψ εξπανδ αν ®υνκνοων ϖαλυε© νοδε ιντο ασυβτρεε. Τρεεσ ϕορ τηε ΛΑ δατασετ χονσιστ μαινλψ οϕ α συβτρεε οϕ τηισ τψπε, ανδ τηεψγιϖε ηιγηερ αχχυραχψ τηαν δο Χ4.5 τρεεσ. Τηε σαμε αργυμεντ αχχουντσ ϕορ τηε ηιγηαχχυραχψ ον τηε ΑΝ δατασετ.Φιγυρε 3 αλσο ιλλυστρατεσ ωηψ μυλτιωαψ τρεεσ αρε εασιερ το χομπρεηενδ ανδ αναλψζε.Ιν Χ4.5∏σ τρεε ον τηε ριγητ, ωηιχη ηασ 57 νοδεσ, αττριβυτεσ ϕρεθυεντλψ οχχυρ ατσεϖεραλ διϕϕερεντ λεϖελσ ιν τηε σαμε πατη∇ονε αττριβυτε (Μγ) οχχυρσ ατ ασ μανψ ασϕιϖε διϕϕερεντ λεϖελσ. Τηεσε ρεπετιτιϖε οχχυρρενχεσ μακε ιτ ηαρδ το σεε ηοω αναττριβυτε ινϕλυενχεσ τηε ουτχομε, ανδ νεαρλψ ιμποσσιβλε το ασσεσσ τηε ρελεϖανχε οϕ ασπεχιϕιχ αττριβυτε το τηε δεχισιον προχεσσ. Τηε Ι/Ε−Χς τρεε ον τηε λεϕτ, ωιτη 47νοδεσ, ισ μορε περσπιχυουσ.5 ΧονχλυσιονΤηισ παπερ ηασ πρεσεντεδ α μετηοδ, Ι−Χς, ϕορ γενερατινγ σμαλλ ανδ αχχυρατεδεχισιον τρεεσ ωιτη μυλτιωαψ σπλιτσ. Ιτ οπερατεσ βψ σελεχτινγ σπλιτσ βασεδ ον τηειρ®τρυε© ινϕορματιον γαιν, εστιματεδ υσινγ α ρεσαμπλινγ προχεδυρε. Τηισ τεχηνιθυεαυτοματιχαλλψ ινχορπορατεσ πρε−πρυνινγ. Εξπεριμεντσ σηοω τηατ πρεϖιουσλψ−υσεδχριτερια, εμπλοψεδ ιν τηε σαμε μαννερ, προδυχε λοωερ αϖεραγε αχχυραχψ ον δατασετσωιτη μορε τηαν τωο χλασσεσ, τηουγη τηειρ περϕορμανχε ισ χομπαραβλε ιν τωο−χλασσσιτυατιονσ. Ωηεν τηε νεω μετηοδ ισ αυγμεντεδ ωιτη α ποστ−προχεσσινγ στεπ τηατυσεσ χλασσιϕιχατιον ερρορ το ρεβυιλδ τηε τρεε νεαρ τηε λεαϖεσ, περϕορμανχε χομπαρεσϕαϖοραβλψ ωιτη Χ4.5∏σ πρυνεδ τρεεσ ιν τερμσ οϕ βοτη αχχυραχψ ανδ τρεε σιζε. Τηενεω μυλτιωαψ τρεεσ ηαϖε τηε αδϖανταγε οϕ γρεατερ χομπρεηενσιβιλιτψ βεχαυσεαττριβυτεσ ραρελψ οχχυρ μορε τηαν ονχε ιν α πατη ϕρομ ροοτ το λεαϕ. 15Αλ