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1. Pojg¢cia podstawowe

Przyktady uczace - dane w reprezentacji atrybut-
wartosc¢

Obiekt = (wektor atrybut-wartos¢, klasa decyzyjna)

Obiekt Atrl Atr2 Klasa
1 V11 V1?2 Ci
2 V21 \%)) Co
3

CEL: znalez¢ drzewo decyzyjne, ktore "wyjasnia"
przyktady uczace oraz poprawnie klasyfikuje nowe
obiekty.

Uwagi:

. Poszukiwana funkcja ma dyskretne wartosci
wyjsciowe.

. Opisy przyktadow uczacych oraz poszukiwana
wiedza klasyfikacyjna reprezentowane sa w postaci
symboliczne;.

. Pojecia mogg by¢ opisywane w sposob dysjunkcyjny.

. Dane treningowe moga zawierac biedy.
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Drzewa decyzyjne

Ogolna idea:

. Rekurencyjny podziat zbioru uczacego na podzbiory

. Predykcja: przejscie gatezi, wybdr najbardzie)
prawdopodobnej klasy decyzyjne;j

Okrecelenia:

TDIDT = Top Down Induction of Decision Trees

Kryterium wyboru: uzywane do podzialu zbioru
uczacego

Kryterium zatrzymania: definiuje warunki zatrzymania
procesu podzialu

Algorytm redukcji  (ang. tree pruning): proba
zapobiegania przespecjalizowania tworzonego
drzewa.

Zalety:
Szybkos¢ klasyfikowania, zrozumiato$s¢, "dojrzala"
metodologia, liczne zastosowania.

Ukierunkowanie:

Mate drzewa decyzyjne minimalizujgce bledne
zaklasyfikowania

Znalezienie optymalnego drzewa - NP-trudne !!

Strategia przeszukiwania: Top-down
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Przyklad budowy drzewa — contat lenses

Age Spectacle prescription Astigmatism Tear production rate  Recommended
lenses
'Y oung Myope No Reduced None
'Y oung Myope No Normal Soft
'Y oung Myope Yes Reduced None
'Young Myope Yes Normal Hard
'Y oung Hypermetrope No Reduced None
'Y oung Hypermetrope No Normal Soft
'Y oung Hypermetrope Yes Reduced None
'Young Hypermetrope Yes Normal hard
Pre-presbyopic Myope No Reduced None
Pre-presbyopic Myope No Normal Soft
Pre-presbyopic Myope Yes Reduced None
Pre-presbyopic Myope Yes Normal Hard
Pre-presbyopic Hypermetrope No Reduced None
Pre-presbyopic Hypermetrope No Normal Soft
Pre-presbyopic Hypermetrope Yes Reduced None
Pre-presbyopic Hypermetrope Yes Normal None
Presbyopic Myope No Reduced None
Presbyopic Myope No Normal None
Presbyopic Myope Yes Reduced None
Presbyopic Myope Yes Normal Hard
Presbyopic Hypermetrope No Reduced None
Presbyopic Hypermetrope No Normal Soft
Presbyopic Hypermetrope Yes Reduced None
Presbyopic Hypermetrope Yes Normal None
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Budowa drzewa ID3 — contat lenses

tear production rate

reduced

normal

yes
spectacle prescription

hypermetrope

soft
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Top Down Induction of Decision Trees

za "klasyczng" postacia ID3 [Quinlan 1983]

Podstawowy zapis techniki uczenia si¢ drzewa T ze
zbioru uczacego S:

1. Wybierz "najlepszy" atrybut 4

2. Rozbuduj drzewo poprzez dodanie do wezta nowych
gatezi odpowiadajacym poszczegdlnym wartosciom
V], V2,... vy atrybutu 4

3. Podziel S na podzbiory S, S»,..., Sn odpowiadajace
wartosciom vy, v),... vy atrybutu A 1 przydziel te
podzbiory do odpowiednich gal¢zi rozbudowywanego
drzewa

4. Jesli wszystkie przyktady w S; naleza do tej same;j
klasy C zakoncz gatez lisciem wskazujacym C; w
przeciwnym razie rekurencyjnie buduj drzewo 7; dla §;
(tzn. powtorz kroki 1-4)
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Funkcja logarytmiczna
y=log, x

a — podstawa logarytmu x = a”

Rozwazmy funkcj¢ logarytmiczng dla a =2 (). y =log, x)

X 1/8 1/4 1/2 1 2 4 8
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Miary wyboru testow/atrybutow

S - zbior przyktadow jednej z k klas decyzyjnych, ozn. K;,...,K;.
n - liczba przyktadow z S, oraz n; - liczebnos¢ klasy K.

Entropia zwiazana z klasyfikacja zbioru przyktadow S:

Ent(S) = - Zf:lpi lg, p;»

gdzie p; jest prawdopodobienstwem, ze losowo wybrany
przyktad z S nalezy do klasy K; (p; estymowane jako »; / n).

Atrybut a uzyty do zbudowania testu w wezle drzewa -
entropia warunkowa.

Zal. atrybut a przyjmuje p réznych wartosct {vi,vs,..,v,}.
S = {5,52,...,5,}, gdzie S; zawiera przyklady z v; wartoscia
atrybutu (j=1,..,p); ng - liczebnos¢ zbioru ;.

Entropia podziatu zbioru przyktadéw S ze wzgledu na atrybut
a:

Ne.
Ent(S| a) = zf;:l% Ent(S)

Przyrost informacji wynikajacy z zastosowania atrybutu a do
zbudowania testu dzielacego zbior przyktadow S:

Gain(S,a) = Ent(S) — Ent(S | a)
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Przyklad Quinlana — ,,Play Sport”

Qutlook Temperature Humidity Windy | Play?
sunny hot high false No
sunny hot high true No
overcast  hot high false Yes
rain mild high false Yes
rain cool normal false Yes
rain cool normal true No
overcast  cool normal true Yes
sunny mild high false No
sunny cool normal false Yes
rain mild normal false Yes
sunny mild normal true Yes
overcast  mild high true Yes
overcast  hot normal false Yes
rain mild high true No
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Rozwiazanie przyktadu — Play Sport

9 e
Dyes = —[ﬁ}logz [H} =t bl

5 5
B3] 05

E(S)= pyest+ Pro=0.94

sunny

overcast

yes
yes
yes
yes
yes
no

yes
yes
yes
no
no
no

no

Copyright Jerzy Stefanowski

Outbok Temp. Humidiy talindy Py Outbok Temp. Humidiy indy poy
sunny Hot High Faga ho sunny Wil High Faea ho
sunny Hot High Trua ho sunny Coal Hormal Faea Vel
Owercagt Hat High FaBa Vel Fainy Wil Hormal Fagea Vel
Fainy Mkl Hign (D e sunny Wik Mormal True ea
FRainy Coal Hormal Faea Vel
Owercat Wik High True Vel
FRainy Coal mormal Trus o
Cvercast Hot Hormal Fabe Vel
Overcat Cool Harmal Trus “fel Fainy Wikt High T "
ramny normal

Instytut Informatyki Politechnika Poznanska

yes
yes
no
no

yes ves
yes yes
yes yes
no yes
no yes
no yes
no no

temperature

2007 — zmiany 2010
Wyklad 1 Strona

cool

yes
yes
yes
no




Example: attribute "Outlook”

e "Outlook” = “"Sunny”:
info([2.3]) = entropy(2/5.3/5)=-2/5log(2/5)—-3/5log(3/5)=0.971

e "Outlook” = "Overcast”: e

=

info([4.0]) = entropy(1.0) =—1log(l) — 0 log(0)=0
e "Outlook” = "Rainy”:
info([3.2]) = entropy(3/5.2/5)=-3/5log(3/5)—2/5log(2/5)=0.971
e Expected information for attribute:
info([3.2].[4.0].[3.2]) = (5/14)x0.971+ (4/14)x 0+(5/14)x0.971
=0.693
¢ Information gain:

(information before split) — (information after split)
gain(" Outlook" ) = info([9.5]) - info([2.3].[4.0].[3.2]) = 0.940 - 0.693
=4

¢ Information gain for attributes from weather data:
gain(" Outlook" ) =0.247
gain('"Temperature') =0.029
gain(" Humidity" ) =0.152
gain(" Windy" ) =0.048
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gain(" Humidity" ) = 0.971
gain("Temperatue™) =0.571

gain(" Windy" )= 0.020
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Zbi16r przyktadow uczacych - J.R. Quinlan

no. | Height Hair  Eyes | Attractiveness
1 | short blond blue +
2 | tall blond brown | -
3 | tall red blue +
4 | short dark  blue -
5| tall dark  blue -
6 | tall blond blue +
7 | tall ~dark brown | -
8 | short blond brown | -
Copyright Jerzy Stefanowski 2007 zmiany 2010

Instytut Informatyki Politechnika Poznanska Wyklad 1 Strona



Drzewo decyzyjne dla przykladéw Attractiveness

[ Hair }

dark blond
red

_ + [ Eyes }

4,5,7 3 b‘lue/wiwn
+ S

1,6 2,8
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Zbiér regut decyzyjnych:

rl: (Hair=Dark) — (Attractiveness,-)
Pokryte przyktady {4,5,7}

r2: (Hair=Red) — (Attractiveness,)
Pokryte przyktady {3}

r3: (Hair=Blond)A(Eyes=Blue) — (Attractiveness,+)
Pokryte przyktady {1,6}

r4: (Hair=blond)A(Eyes=Brown) — (Attractiveness,-)
Pokryte przyktady {2,8}

Techniki poszukiwania nienadmiarowych regut decyzyjnych: tzw.
"dropping condition" (ang.):

. liniowa (ang. linear),

. wykfadnicza (ang. exponential).

r4": (Eyes=Brown) — (Attractiveness,-)
Pokryte przyktady {2,7,8}
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Przeszukiwanie przestrzeni hipotez w ID3

. Wybdr jezyka reprezentacji  silnie  ogranicza
przestrzen hipotez

. Preferencja poszukiwania porzadkuje wybor hipotez
. Strategia poszukiwania bez nawrotu

. Statystyczne kryterium wyboru atrybutu do$¢
odporne na "szumy" danych wejsciowych

. Ukierunkowanie do wyboru prostych drzew -
Occam's Razor (jest mniej prostych hipotez niz
rozbudowanych;  prosta  hipoteza zgodna z
przyktadami uczacymi nie jest przypadkowa, proste
hipotezy lepiej sprawdzaja si¢ w praktycznych
zastosowaniach)

. Lecz ! nadal mozemy otrzymac¢ wiele rOwnowaznych
prostych drzew decyzyjnych; istnieja  dalsze
ograniczenia dla "zle zdefiniowanych" zbiorow
danych.

. Nadal wiele dyskusji nad kryteriami wyboru
atrybutow 1 sposobow redukcji rozmiaréw drzew
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Drzewa decyzyjne: Kryteria wyboru (cd.)

Information gain (Quinlan 1983)

Gain(A) = E(S) - I(A)
I(A) = Oczekiwana informacyjnos¢ drzewa z atrybutem

A jako korzeniem = Z?:lqvj E(Sj)

E(S)=-%:", pjlog p;

Wiele innych propozycji kryteriow wyboru: np.
GINI Index (CART,84)

Gain ration (Quinalan, 86)

Binarization (Bratko & Kononenko, 86)
Chi-square statistic (Mingres, 89)

Normalized information gain (Mantara, 91)

GINI Index: | - 3; p;
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Ograniczenia w uczeniu si¢ drzew decyzyjnych

Pytania i problemy, np.:
. Kiedy nalezy zaprzestac¢ rozbudowywac drzewa?
. aby zapobiec przespecjalizowaniu opisu
. duze drzewa sg trudne do analizy 1 zrozumienia
. Jak uwzgledniac atrybuty ilosciowe?

. Jak wuwzglednia¢ atrybuty ze zbyt duza liczba
wartosci  w  stosunku do dziedzin pozostalych
atrybutow?

. Jak uwzglednia¢ atrybuty z nieznanymi wartosciami?

. Jak uwzglednia¢ dane "zaszumione"?
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Uwzglednianie atrybutow o zbyt duzej liczbie
wartosci

Trudnos$¢: miara Information Gain faworyzuje atrybuty
o duzej liczbie przyjmowanych wartosci

Przyklad: atrybut - data urodzenia

Podejscia:
. binaryzacja atrybutow
. zmiana miary /nf Gain na inng

Propozycje: Gain Ratio [Quinlan 93]

Intuicja: kara¢ zbyt szerokie dziedziny atrybutdéw;
dazy¢ do znormalizowanych rozktadow wartosci.

Gain Ratio(S,A)=Gain(S,A)/Info(A)

gdzie
DS S|l
Info(4)=-Y, *Llogy 1
ZIsl s
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Binaryzacja drzew decyzyjnych - przyklad:

no. | Height Hairgjonqg HairgReq Hairpak  Eyes | Attractiveness
1 | short + - - blue +
2 tall + - - brown | -
3 tall - + - blue +
4 | short - - + blue -
5 tall - - - blue -
6 tall + - - blue +
7 tall - - + brown | -
8 | short + - - brown | -

H(A|Height)=0.951
H(A|Hairgjong)=0.781
H(A|Hairreq)=0.754
H(A|Hairpgak)=0.607
H(A|Eyes)=0.607
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Binaryzacja drzew decyzyjnych - cd:

no. | Height Hairgjonq Hairreq Eyes | Attractiveness
1 | short + - blue +
2 tall + - brown | -
3 tall - + blue +
6 tall + - blue +
8 | short + - brown | -
Reguly decyzyjne:

rl: (Hair=Dark) — (Attractiveness,-)
Pokryte przyk’ady {4,5,7}

r2: (Hair=not Dark)A(Eyes=Blue) — (Attractiveness,+)
Pokryte przykady {1,3,6}

r3: (Hair=not Dark)A(Eyes=Brown) — (Attractiveness,-)

Pokryte przykiady {2,8}
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Uwzglednianie atrybutow liczbowych

Problem: Poszukiwanie prostych 1 ‘fatwych do
zrozumienia warunkow.

Pre-processing: Dyskretyzacja przed uruchomieniem
algorytmu indukcji drzewa.

Propozycja: tworzy¢ testy wartosci atrybutow
,dynamicznie” w  procesic budowy  drzewa
(atrybut rel prog); gdzie rel jest operatorem typu <, <,
> >, prog jest pewna charakterystyczna wartoscia
atrybutu.

Np. Temperatura — (Temperatura > c)

Tempera- |5 8 17 119 |22 |29
tura

Play- Nie [Nie |Tak |Tak |Tak |Nie
Tennis?

Jakie wartosci ¢ powinny by¢ rozwazane?

Wiele istniejacych propozycji: [Quinalan 86,93], [Wiess
90], [Shapiro 91]....
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Przyktad drzewa binarnego (c4.5 dane crx)

Pruned decision tree:
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Interpretacja graficzna drzewa dla danych

liczbowych

Hierarchical partitioning of feature space into hyper-rectangles.

Example: Iris flowers data, with 4 features; displayed in 2-D.

PL<2.5?

Setosa

Virginica

PW=1.6?

Virginica
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Problemy z przetwarzaniem danych niespojnych i
zaszumionych

Problem: Klasyczne algorytmy (ID3) nie radzi sobie z
tego przyktadami:
e Posiadajacymi niespdjne (sprzeczne — inconsistent)
opisy
e Majace charakter szumu (noise) z uwagi na
potozenie w zbiorze przyktadow

Indukowane drzewa
e Nadmieranie rozbudowane — przespecjalizowane,
przeuczenie (overfitting)

e Stabsze zdolnosci generalizacyjne

e Trudnosci w interpretacji struktury zbyt duzego

drzewa
[I‘_"J T T T T T T L) T T
0.85 | o
s F _/—_ ol
075 |/ .
|'.r N
0.7 F {.}f
[ - —
e
)
065
06 F On training data —
On test data ———-
0.55
“5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 ) T0 Bl Qi (M)
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Zbidr przykladow uczacych - wersja zawierajaca tzw.
sprzeczne przyktady (ang. inconsistent examples).

No | Height Hair  Eyes | Attractiveness
1 | short blond blue +
2 | tall blond brown | -
3 | tall red blue +
4 | short dark  blue -
5| tall dark  blue -
6 | tall blond blue +
7 | tall dark brown | -
8 | short blond brown | -
9 | tall dark brown | +
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Przeuczenie drzewa

e Zaszumione (,,noise”) lub zbyt nietypowe dane
moga powodowa¢ nadmierne dopasowanie do
przyktadow uczacych.

* Dwa sposoby unikania przeuczenia:
e (Pre-pruning): Zatrzymuj budowe¢ drzewa
wczesnie].
e (Post-pruning): zbuduj przespecjalizowane
pelne drzewo, pdzniej je zreduku;.
e Ocena wielkosci redukcii:
* RoOzne sposoby.
 Rule post-pruning (C4.5): zamien drzewo na
reguly.
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Techniki unikania przespecjalizowania opisow oraz
redukcji drzew decyzyjnych

Propozycje:

. Zmieni¢ kryterium zatrzymania, aby konczy¢
rozbudowe drzewa wczesniej (pre-pruning/ forward
pruning)

. Zezwoli¢ na budowe pelnego drzewa

(przespecjalizowanego), nastepnie  redukowac /
obcinac¢ zbedne gatezie (post-pruning)

Jak tworzy¢ i uzywac Kkryteria:
. optymalizowa¢ dziatlanie na odzielnym zbiorze
testowym

. uwzglednia¢ tylko statystycznie znaczace podzialy
drzew

. Minimalizuj(Rozmiar[drzewo|+Liczba|zZle
sklasyfikowanych przyktadow])
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Techniki redukcji w trakcie budowy drzew
decyzyjnych - forward pruning, pre-pruning

Zatrzymaj rozbudowe¢ drzewa w danym wezZle jesli:

. information gain jest zbyt niski,

. liczba rozwazanych przykladow uczacych jest niewia-
rygodna (mata),

. zbi0r przyktadow jest statystycznie nieznaczacy (np.
Chi-square test),

. prownanie  estymat  wybranych  btedow  jest
niekorzystne (static and back-up error Bratko 86).
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Podejscia "Train and Test"

Uczy¢ si¢ na cze¢sci danych, tesowac na pozostatych

(Nie uwzglednia si¢ zatozen o rozkladach gestosci
prawdopodobienstw !)

"Reduced error pruning":

1.Zbuduj drzewo decyzyjne w oparciu o zbior
uczacy

2.Rozwazaj kazdy wezel (poddrzewo) jako
kandydata do usunigcia

3.Heurystycznie usuwaj wezty, ktore pozwalaja
uzyska¢ zysk na krytertum dla przyktadow
testowych

Znajdz najmniejsze drzewo sposrod tych, ktore sa
najpoprawniejsze dla danych testowych

!
AN
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wage increase 1st year

working per week

hours
36

> 36 <=10

wage increase 1st year

>4

<=7

bad health plan contribution

‘bad“good“bad‘ ‘bad“good‘

statutory holidays

good
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Modyfikacje w podstawowym algorytmie

. Jesli § jest niepustym zbiorem o niejednoznacznej
klasyfikacji przykltadow uczacych 1 nie dysponuje si¢
wicksza liczba atrybutéw do konstrukcji testow zwrdc¢
jako rezultat klase wigkszosciowa w rozkladzie
gestosci klas decyzyjnych.

. '"Najbardziej informatywne" atrybuty - nowe bardziej
wyrafinowane miary.

. "Windowing" 1dea uwzgledniania podzbiorow
przyktadow w analzie duzych zbioréw danych.
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