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Notatki robocze do rozdziatu skryptu Uczenie maszynowe i sieci
neuronowe, wydawnictwo PP 2004 — spdjrz do wydanego skryptu po
peten zweryfikowany tekst

1. Podstawy indukcji drzew

1.1. Wprowadzenie

Metody uczenia si¢ drzew decyzyjnych to najbardziej znane i najczgsciej sto-
sowane w praktyce algorytmy indukcji symbolicznej reprezentacji wiedzy z przy-
ktadow opisanych za pomoca zbioru atrybutow. Pozwalaja one na przyblizenie
funkcji klasyfikacyjnych o dyskretnych wartosciach wyj$ciowych odnoszacych sig¢
do pewnych poje¢, kategorii, klas decyzyjnych zdefiniowanych w oparciu o do-
stepny zbior atrybutéw. Koncepcja reprezentacji sekwencji warunkow wplywaja-
cych na podejmowang decyzj¢ z wykorzystaniem struktury drzewa jest stosowana
w wielu dziedzinach. Ponadto jest ona w miar¢ naturalna oraz intuicyjnie zrozu-
miata dla cztowieka. W tym rozdziale przedstawia si¢ najpopularniejsze algorytmy
indukcji drzew, takie jak ID3 i C4.5, oraz stosowane w nich miary wyboru atrybu-
tow oparte na mierze entropii informacji. Nastgpnie omawia si¢ zasady budowania
drzew binarnych, sposoby traktowania atrybutéw liczbowych oraz uwzgledniania
nieznanych warto$ci atrybutow. Proponowany przebieg ¢wiczenia ma na celu prak-
tyczne zapoznanie si¢ z powyzszymi zagadnieniami podczas analizy drzew wyge-
nerowanych z wybranych zbiordw przyktadéw uczacych.

1.2. Reprezentacja drzewa decyzyjnego

Drzewo decyzyjne sktada si¢ z korzenia, z ktorego wychodza, co najmniej dwie
galezie (krawedzie) do wezlow lezacych na nizszym poziomie. Z kazdym wezltem
zwigzany jest test (pytanie) sprawdzajacy wartosci atrybutu opisujacego przyktady.
Dla kazdego z mozliwych wynikow testu (zwigzanego z danym weztem) prowadzi
odpowiadajaca mu galaz do wezta lezacego na nizszym poziomie drzewa. Wezly, z
ktorych nie wychodza zadne galezie, to liscie, ktérym przypisane sa klasy decyzyj-
ne (kategorie).

Bardziej formalna definicja (poréwnaj w [C00,Ha00]) mowi, ze drzewo to skie-
rowany graf acykliczny, przy czym krawedzie takiego grafu nazywane s3 galezia-
mi, wierzchotki, z ktérych wychodzi, co najmniej, jedna krawedz nazywane sa we-
ztami, a pozostate wierzchotki — li§émi. Ponadto przyjmuje si¢, ze w takim grafie
istnieje tylko jedna $ciezka migdzy réznymi wierzchotkami.



2

Drzewo nazywa si¢ klasyfikacyjnym, jesli reprezentuje podziat zbioru obiektow
(przyktadow uczacych) na jednorodne klasy [Ga98]. Jego wewngtrzne wezly opi-
suja sposob dokonania tego podzialu (w oparciu o wartosci atrybutdw opisujace
obiekty) a liscie odpowiadaja klasom, do ktérych nalezg obiekty.

Drzewo moze by¢ wykorzystane do klasyfikacji obiektow w nastepujacy spo-
sob: rozpoczynajac do korzenia drzewa, sprawdza si¢ warto$¢ atrybutu wymienio-
nego w pytaniu zwigzanym z korzeniem; nast¢pnie przesuwamy si¢ do kolejnego
wierzchotka wzdluz galezi odpowiadajacej wartosci atrybutu; proces jest powta-
rzany dla poddrzewa zwigzanego w tym wierzchotkiem dopoki nie osiagniemy
liscia wskazujacego klase. Warto zauwazy¢, ze ze wzgledu na powyzszy sposob
poruszania si¢ po drzewie podczas klasyfikowania warto$ci niektorych atrybutow
moga pozosta¢ niewykorzystane.

Rysunek 2.1. ilustruje typowe drzewo decyzyjne wyindukowane za pomocg al-
gorytmu ID3 ze zbioru przyktadéw uczacych reprezentowanych w tabeli 2.1. Po-
zwala ono na klasyfikacje klientow kupujacych komputery w zaleznosci od ich
poziomu dochoddéw i statusu studenckiego. Dla przyktadu rozwazmy dane o kolej-
nej osobie (Dochody = $rednie, Student =nie, Ple¢ = kobieta). Sprawdzajac testy
na wartosci atrybutdw Dochody 1 nastepnie Student dochodzimy przez prawe gate-
zie drzewa do liScia (Kupuje Komputer = nie). Zauwazmy, ze ple¢ osoby nie ma

Rysunek 2.1 --- Przyktadowe drzewo decyzyjne

Zauwazmy, ze si¢ Sciezki prowadzace od korzenia do liscia drzewa reprezentuja
koniunkcje pewnych wyrazen (testow) zdefiniowanych na wartosciach atrybutow
opisujacych przyklady. Jesli do tej samej klasy prowadzi kilka §ciezek, to tworza
one sktadniki pewnej alternatywy. Dlatego mowi si¢, ze drzewa decyzyjne pozwa-
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laja na nauczenie si¢ poje¢, ktore mozna zdefiniowaé w postaci dysjunkcji takich
koniunkcji. Na przyklad drzewo przedstawione na rysunku 2.1. pozwala zdefinio-
wac pojecie klienta pragnacego kupi¢ notebook za pomoca wyrazenia dysjunkcyj-
nego:

(Dochody = $rednie) A (Student = tak)

v (Dochody = wysokie)

Drzewo decyzyjne mozna alternatywnie przedstawi¢ jako zbior regut okreslaja-
cych przydzial obiektow do klas [Mi97]. Kazda $ciezka drzewa od korzenia do li-
$cia odpowiada regule. Na przyktad drzewo przedstawione na rysunku 2.1. mozna
przeksztatci¢ do zbioru czterech regut:

1. jesli (Dochody = niskie) to (Kupuje Komputer = nie)

2. jesli (Dochody = $rednie) A (Student = nie) to (Kupuje Komputer = nie)
3. jesli (Dochody = wysokie) to (Kupuje _Komputer = tak)

4. jesli (Dochody = $rednie) A (Student = tak) to (Kupuje Komputer = tak)

Powinno si¢ sprawdzi¢, czy wszystkie reguty posiadaja nie nadmiarowe ko-
niunkcje warunkow elementarnych. Mozna to wykona¢ przy pomocy operacji
chwilowego pominigcia warunku w koniunkcji danej reguly (ang. droping condi-
tions) i poréwnania tak zmodyfikowanej reguly ze zbiorem przyktadow uczacych.
Jezeli reguta nadal jednoznacznie klasyfikuje przyktadu do wlasciwej klasy, waru-
nek moze by¢ zredukowany, w przeciwnym przypadku nalezy go odtworzy¢ w
koniunkcji reguly. W powyzszym zbiorze regul mozna zredukowac¢ regule 2) do
nastepujacej postaci, gdyz w tabeli 2.1. wszystkie osoby nie bedace studentami
rownoczesnie nie kupity komputerdw:

jesli (Student = nie) to (Kupuje Komputer = nie)

213. Algorytm ID3 indukcji drzew decyzyjnych

Wiekszosé¢ algorytmow uczenia si¢ drzew decyzyjnych jest oparta na podobnym
heurystycznym schemacie zstgpujacego konstruowania drzewa (nazwa angielska
TDIDT — Top Down Induction of Decision Trees). Jest to rozwigzanie uzyte juz w
pierwszych algorytmach takich jak ID3 i CART [Q86,BF84]. Roznice migdzy
konkretnymi algorytmami dotycza przede wszystkim sposobu wyboru testu dla
wezla zwigzanego z oceng jako$ci podziatu zbioru przyktadow w wezle, zasad po-
dejmowania decyzji o utworzenia li§cia lub wezla, oraz technik uwzgledniania r6z-
nego rodzaju zaburzen w opisie przyktadow uczacych. Podejscie to jest dobrze re-
prezentowane przez najpopularniejszy algorytm o nazwie ID3 [Q79] i jego nastep-
c¢ C4.5 [C45], oba zaproponowane przez J.R.Quinlana.

Podstawowy schemat zstepujacego konstruowania drzewa odpowiadajacy wer-
sji algorytmu ID3 jest przedstawiony ponizej. Zakladamy, ze dostgpny jest zbidr
przyktadéw uczacych S. Jezeli wszystkie przyktady naleza do tej samej klasy, to
utworzony jest 1i$¢ i przydzielana jest mu etykieta tej klasy. W przeciwnym przy-
padku tworzony jest wezel (w pierwszej iteracji korzen drzewa) i konieczne jest
sformutowanie testu zwigzanego z nim. Rozwaza si¢ wszystkie mozliwe atrybuty i
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ocenia ich przydatno$¢ do zbudowania testu prowadzacego do podzialu zbioru
przyktadéw S na podzbiory jak najbardziej jednorodne w sensie przydzialu do klas
(w oryginalnej postaci algorytmu ID3 test jest pytaniem o warto$¢ danego atrybu-
tu). Dokonuje si¢ wyboru najlepszego z tych podzialéw zgodnie z przyje¢ta miarg
oceny jakosci podzialu. Rozbudowuje si¢ drzewo poprzez dodanie do wezta gatezi
odpowiadajacym poszczegdlnym wynikom testu. W przypadku algorytmu ID3 ga-
tezie odpowiadaja poszczegdlnym wartoSciom v,,vs,..,v; atrybutu a. Podzbior S jest
podzielony na podzbiory zgodnie z wybranym testem. Nastgpnie uzywa si¢ reku-
rencyjnie opisanej procedury dla kazdego z tych podzbioréw, budujac poddrzewo
albo 1i8¢, jesli zajdzie warunek zatrzymania.

funkcja Buduj drzewo
(argumenty wejSciowe:
S - zbior przyktadow wejsciowych,
A — zbior atrybutoéw opisujacych przyktady {w przypadku ID3 atrybuty sa jakosciowe
lub zdyskretyzowane},
wyj$cie drzewo decyzyjne);
metoda
Utworz wezet n; {przy pierwszym wywotaniu korzen drzewa}
jesli wszystkie przyktady w S naleza do tej samej klasy K to
zwro¢ n jako lis¢ z etykieta klasy K;
jesli zbior 4 jest pusty to
zwro¢ n jako lis¢ z etykieta klasy do ktorej nalezy wigkszo$¢ przyktadow w S;
W przeciwnym razie
rozpocznij
wybierz atrybut a€4, ktory najlepiej klasyfikuje przyktady z S zgodnie z przyjeta miara
oceny {dla ID3 information gain};
Przypisz weztowi n test wykorzystujacy a;
dla kazdej v; wartosci atrybutu ¢ wykonayj
dodaj do wezta n galaz odpowiadajaca warunkowi (a= v;);
Niech S; bedzie podzbiorem przyktadow z S, ktore posiadaja wartos¢ v; dla atrybutu a;
jesli S; jest pusty to
dodaj do gatezi lis¢ z etykieta klasy do ktorej nalezy wigkszos¢ przyktadow w S;
W przeciwnym razie
indukuj poddrzewo Generuj_drzewo(S;, A — {a})
koniec;
zwr6¢ drzewo o korzeniu w n.

Zasadniczym problemem w algorytmie jest wybdr atrybutu do zbudowania te-
stu, w oparciu o ktory nastagpi w we¢zle podziat zbioru przyktadow. Nieformalnie
moéwigc, ,,dobrym” testem jest ten, ktérego uzycie w wezle powoduje skrocenie
$ciezki prowadzacej przez ten wezel do lisci wskazujacych klas¢ decyzyjna [COO0].
Tak za$ bedzie, gdy w kazdym podzbiorze zwigzanym z gateziami wchodzacymi z
wezta wszystkie przyktady lub ich wigkszo$¢ bedzie reprezentowala jedna klase.
Wybor powinien by¢ dokonywany na podstawie miary oceniajgcej na ile wartosci
danego atrybutu pozwalajg podzieli¢ zbiér przyktadow na podzbiory, ktore charak-
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teryzuja si¢ maksymalna jednorodno$cia w zakresie przydziatu do klas decyzyj-
nych. W algorytmie ID3 wykorzystuje si¢ miar¢ przyrostu informacji (ang. infor-
mation gain). Aby ja zdefiniowaé zacznijmy od pojecia entropii wywodzacej si¢ z
teorii informacji [Mi97].

Niech S bedzie zbiorem uczacym zawierajacym przyktady nalezace do jednej z
k klas decyzyjnych, oznaczonych przez Kj,...,K;. Niech n bedzie liczbg przykia-
doéw z S, oraz n; oznacza liczebno$¢ klasy K;. Entropia zwiazana z klasyfikacja
zbioru S jest zdefiniowana jako:

En(S)= = 3p; g i @.1)
gdzie p; jest prawdopodobienstwem, ze losowo wybrany przyktad z S nalezy do
klasy K; i jest estymowane si¢ jako n/n. Podstawa logarytmu jest rowna 2 ponie-
waz entropia mierzy oczekiwang liczb¢ bitow do zakodowania informacji o klasy-
fikacji losowo wybranego przykladu ze zbioru S (wigcej informacji na temat inter-
pretacji teorio-informacyjnej czytelnik moze znalez¢ w [Ci00,Mi97]). Zauwazmy,
ze dla wykonania obliczen, w sytuacji gdy ktorekolwiek p;=0 przyjmuje si¢
0-log,0 = 0. W przypadku rozwazania klasyfikacji binarnej entropia przyjmuje war-
toéci z przedziatu [0,1]. Przy czym maksymalna wartos¢, rowna 1, osiggana jest dla
p1=p2=0.5, czyli dla przyktadow o rdwnomiernym rozktadzie klas. Najmniejsza
warto$¢, rowna 0, przyjmuje entropia, gdy wszystkie przyktady naleza do tej same;j
klasy. Interpretacja warto$ci entropii jest nast¢pujaca, im mniejsza warto$¢ entro-
pii, tym w zbiorze S jest wigksza przewaga przydziatu przykladéw do jednej z klas
nad drugg klasg.

W przypadku uzycia atrybutu a do zbudowania testu oblicza si¢ entropie wa-
runkowa. Niech atrybut a posiada r r6znych wartosci {vi,va,..,v,}. W algorytmie
ID3 test jest konstruowany jako pytanie o warto$¢ atrybutu a, czyli dokonuje si¢
podziatu § na podzbiory {S1,5,...,S,}, gdzie S; zawieraja przyklady posiadajace dla
atrybutu a wartos¢ vj (j=1,..,r). Liczebno$¢ zbioru S; jest oznaczona jako ng. Entro-
pia podziatu zbioru przyktadow S ze wzgledu na atrybut a jest zdefiniowana jako:

Ent(Sla) = E;l% Ent(S;), 2.2)

Mozna stwierdzi¢, ze entropia Ent(S|a) jest $rednia wazong dla entropii po-
szczegblnych podzbiorow ;. Im mniejsza warto$¢ En#(S|a), tym wigksza jednorod-
no$¢ klasyfikacji dla przyktadéw podzielonych na podzbiory.

Przyrost informacji wynikajacy z zastosowania atrybutu @ do zbudowania testu
dzielacego zbiodr przykladéw uczacych S jest zdefiniowany jako réznica:

Gain(S,a) = Ent(S) — Ent(S|a), (2.3)

Gain(S,a) jest oczekiwang redukcja entropii spowodowana znajomos$cig warto-
$ci atrybutu a. Innymi stowy, reprezentuje on informacj¢ o klasyfikacji przykta-
dow, gdy dana jest warto$¢ atrybutu a opisujacego przyktady. Algorytm ID3 obli-
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cza warto$¢ przyrostu informacji dla kazdego z rozwazanych atrybutéw. Wybiera
si¢ ten atrybut, dla ktérego zaobserwowano najwigkszy przyrost informacji.

Przyklad ilustracyjny

W celu ilustracji dziatania algorytmu ID3, rozwaz zbior przykladéw przedsta-
wionych w Tabeli 2.1. Reprezentuje on pewng grupe klientow sklepu z artykutami
elektronicznego, z ktorych czes¢ decyduje sie¢ na zakup notebooka, podczas gdy
pozostali nie sa gotowi do takiego zakupu. Sa oni scharakteryzowani przez zbior
atrybutow 4 zawierajacy trzy atrybuty wyrazajace ocen¢ poziomu ich dochodow,
stwierdzenie faktu czy sg studentami oraz ich ple¢. Na podstawie wartosci tych
atrybutéw chcemy przewidzie¢ wartos$¢ atrybutu decyzyjnego Kupuje Komputer.

Tabela 2.1. Zbioér przyktadow uczacych opisujacych grupe osob, bedacych klientami pew-
nego sklepu elektronicznego. Sg oni opisani atrybutami charakteryzujacymi ich dochody,
status studencki i pte¢ oraz zaklasyfikowani do dwoch klas na podstawie gotowosci do za-
kupu komputera, bedacego notebookiem.

Ip.  Dochody Student Plec Kupuje
komputer

1 $rednie tak mezczyzna Tak

2 $rednie nie kobieta Nie

3 wysokie tak kobieta Tak

4 niskie tak mezczyzna Nie

5 niskie tak kobieta Nie

6 $rednie tak kobieta Tak

7 niskie nie kobieta Nie

8 $rednie nie mezczyzna Nie

W przedstawionym przykladzie wystepuje binarna klasyfikacja. W zwiazku z
tym miara entropii dla zbioru S wyraza si¢ nastepujacym wzorem En#(S)=
-P1aklogoprak — Priel0gapnie. Zbidr osmiu przyktadow sktada sie z 3 przyktaddéw de-
cyzji Tak 1 5 przyktadéw decyzji Nie. Odpowiednie prawdopodobienstwa sg roéwne
P = 3/8 oraz pyi. = 5/8. Warto$¢ entropii zwigzanej z binarna klasyfikacja rozwa-
zanego zbioru przykladow jest nastepujaca Ent(S) =-(3/8)1logx(3/8) —(5/8)
-logx(5/8) = 0.531 + 0.424 = 0.955.

Przeanalizujmy sytuacje, gdy atrybut Dochody jest uzyty do zbudowania korze-
nia drzewa decyzyjnego. Atrybut ten posiada trzy wartoSci niskie, srednie, wysokie,
ktore mogg by¢ uzyte do podziatu zbioru 14 przyktadéw na trzy podzbiory. Pierw-
szy podzbiodr Snisie={4,5,7} zawiera trzy przyktady, ktére wszystkie naleza do kla-
sy decyzyjnej Nie. Drugi podzbior Sgeanic={1,2,6,8} zawiera po dwa przyktady z
obu klas, podczas gdy podzbidr Syyskic={3} zloZony jest z jednego przykladu z
klasy Tak. Warto$¢ entropii warunkowej ze wzgledu na ten atrybut jest nastepuja-
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ca: Ent(S|Dochody) = (3/8)-Ent(Sniscic) + (4/8) Ent(Ssednic) T (1/8) Ent(Swysokic) =
(3/8):(-0-log,0-1-loga1) + (4/8)-(-(1/2)-1oga(1/2)-(1/2)-1ogx(1/2)) + (1/8):(-0-log,0
-1-logy1) = 0 + 0.5 + 0 = 0.5. Przyrost informacji Gain(S,Dochody) = Ent(S) -
Ent(S|Dochody) jest rowny 0.955 — 0.5 = 0.455.

Wartoéci miar przyrostu informacji wynikajacych z zastosowania pozostatych
atrybutéw do budowy korzenia drzew sa nastgpujace: Gain(S,Student) = 0.348 oraz
Gain(S,Ptec) = 0.004. Zgodnie z algorytmem atrybut Dochody jest najlepszy i zo-
stanie wybrany do stworzenia korzenia drzewa. Podzbiory przykladéw przypisane
gateziom odpowiadajacym warto$ciom niskie i wysokie maja jednoznaczne przy-
dzialy do klas decyzyjnych, dlatego te gatezie mozna zakonczy¢ lisémi, etykieto-
wanymi odpowiednio klasami Nie i Tak. W przypadku podzbioru przyktadéw Sgq.
nie = {1,2,6,8} nalezy rekurencyjnie uruchomié¢ algorytm. Z dwoch rozwazanych
atrybutow korzystniejszy przyrost informacji pozwala osiagnaé atrybut Student,
ktorego wartosci jednoznacznie rozdzielaja podzbidr przykladéw na klasg Tak
(przyktady 1,6) oraz klase¢ Nie (odpowiednio pozostale przyktady 2,8). Wynikowe
drzewo zamieszczone jest na rysunku 2.1.

1.4. Konstruowanie drzew decyzyjnych dla zréznicowanych atrybutow

Omawiane dotychczas zagadnienia dotyczyly indukcji drzew decyzyjnych z
przykladéw opisywanych parami atrybut-wartos¢, gdzie atrybuty sa jako$ciowe
(zdefiniowane na skalach nominalnych) oraz ich warto$ci sa zawsze jednoznacznie
zdefiniowane. Ponadto przyktady nie sa sprzeczne w sensie przydziatu tak samo
opisanych przyktadéw do réznych klas decyzyjnych. W zadaniach odkrywania
wiedzy z rzeczywistych danych wystepuja bardziej zréznicowane lub ,,zaszumio-
ne” opisy przyktadéow. Dlatego zaproponowano wiele rozszerzen podstawowych
algorytmow indukcji drzew, ktére wykorzystano w takich algorytmach jak C4.5,
Assistant lub CART. Najwazniejsze z tych rozszerzen omawiamy ponizej oraz w
kolejnym rozdziale.

1.4.1. Inne miary wyboru atrybutow

Stosowanie miary przyrostu informacji (ang. gain) prowadzi do faworyzowania
wyboru atrybutdéw o dziedzinach wielowarto$ciowych w stosunku do wyboru in-
nych atrybutow o dziedzinach zlozonych z kilku warto$ci. Nie jest to pozadana
wlasciwos$é, zwlaszcza w sytuacjach mocnego zrdznicowania liczno$ci dziedzin
atrybutow opisujacych analizowane przyktady. Rozwazmy skrajny przypadek, gdy
pewien atrybut b, oznaczajacy np. dat¢ urodzin, posiada tyle ré6znych wartosci ile
jest przyktadow uczacych. Atrybut ten zostanie wybrany do zbudowania testu w
wezle drzewa, gdyz maksymalizuje on warto$¢ miary Gain(S,b). W rezultacie kaz-
dy z podzbioréw S; zawiera¢ bedzie pojedynczy przyktad, co doprowadzi do stwo-
rzenia ptaskiego i rownocze$nie bardzo szerokiego, drzewa. Takie drzewo odwzo-
rowuje dane uczace, lecz niestety jest mato czytelne dla uzytkownika i rownocze-
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$nie nie jest uzyteczne do predykcji klasyfikacji tych przyktadow, ktére nie sa re-
prezentowane w zbiorze uczacych. Jesli rozwazymy test z wykorzystaniem atrybu-
tu b, ktéry oznaczal pytanie o datg urodzin, to zauwazmy, ze takie pytanie pozosta-
nie bez odpowiedzi dla nowych przyktadow z inng wartoscia daty niz te, ktore wy-
stapity w zbiorze uczacym.

Jednym ze sposobow uniknigcia tej niedogodnosci jest zastosowanie innej mia-
ry wyboru atrybutdéw niz miara przyrostu informacji. Quinlan [Q86] zaproponowat
wykorzystanie dodatkowej miary, ktdra petni role funkcji ,,kary” dla atrybutow o
zbyt licznych dziedzinach. Miara ta, nazywana podziatem informacji (z ang. split
information), ocenia podziat zbioru przykltadow ze wzgledu na warto$ci z dziedzi-
ny atrybutu a. Jest zdefiniowana w nastepujacy sposob:

Split(Sla) = Er._lﬂ -log, M ) (24)

s IS

gdzie S; jest podzbiorem przykitadow opisanych j-ta wartoscig atrybutu a, r jest
liczba réznych wartosci w dziedzinie tego atrybutu. Quinlan wykorzystal ta miare
do ,,normalizacji” przyrostu informacji otrzymujac nowa miar¢ oceny jakosci testu
w wezle nazywang ilorazem przyrostu informacji (ang. gain ratio):
Gain(S | a)
Split(S | a)

Zasada wyboru atrybutu do stworzenia wezla w algorytmie indukcji drzew jest
niezmieniona, to znaczy wybiera si¢ atrybut maksymalizujacy warto§¢ miary Gain
ratio. Powyzsza miara ,,wyrdwnuje” szanse wybranie atrybutéw z mniej licznymi
dziedzinami w stosunku do atrybutow wielowarto§ciowych. W literaturze mozna

spotkac¢ takze inne propozycje alternatywnych miar wyboru atrubutéw, poréwnaj
dla przyktadu dyskusje przegladowe w [Mi97, C00, Ga97].

Gain ratio(S|a) = (2.5)

1.4.2. Binaryzacja drzew decyzyjnych

W algorytmie ID3 indukcji drzew przedstawionym w rozdziale 2.3. testy w we-
zlach drzewa sa konstruowane jako pytanie o warto§¢ wybranego atrybutu. Ze
wzgledu na to, ze rozwaza si¢ wylacznie atrybuty jako$ciowe, na ogoét o niezbyt
duzych dziedzinach, liczba krawedzi wychodzacych z wezta odpowiada warto-
$ciom atrybutu i jest rowna przynajmniej dwa. W przypadku analizy bardziej zr6z-
nicowanych danych, powyzsze zatlozenia mogg si¢ nie sprawdzac i czesto modyfi-
kuje si¢ podstawowy schemat algorytmu tak, aby generowaé binarne drzewa decy-
zyjne.

Binarne drzewo charakteryzuje si¢ tym, ze z kazdego jego wewngtrznego wezta
wychodza jedynie dwie krawedzie, czyli kazdy zbior przyktadow zwiazany z we-
ztem dzieli si¢ na dwa rozlaczne podzbiory. Drzewa binarne stosowane sg najcze-
sciej w przypadku klasyfikacji przyktadéw opisanych atrybutami ilosciowymi. Po-
nadto, jak pisze Han [HOO], taki rodzaj drzew ogranicza takze wystapienie zjawi-
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ska fragmentacji danych, tj. stopniowego podziatu zbioru przykladéw na coraz

mniejsze podzbiory, ktére moga zawiera¢ zbyt mata liczbe przykladow.
Konstruowanie binarnych drzew wiaze si¢ z innymi sposobami tworzenia te-

stow do umieszczenia w wezle drzew, tak aby odpowiedzi na test byly zawsze
dwuwartosciowe, np. prawda lub falsz. Rozwaza si¢ dwie mozliwe reprezentacje
testow do umieszczenia w wezle:

- dla atrybutow jako$ciowych z r warto$ciami dokonuje si¢ grupowania warto$ci
nalezacych do podzbioru dziedziny, wtedy test jest reprezentowany w (a € Gy),
gdzie G, jest podzbiorem {vi,v»,..,v,}; Dla danego atrybutu jest na ogé! mozliwe
skonstruowanie wielu testow w takiej postaci, dlatego stosuje si¢ heurystyczne
strategie zachtannego przeszukiwania réznych podzbioréw, aby zredukowac
koszty obliczeniowe [C45].

- dla atrybutow ilosciowych, oraz takze porzadkowych, testy konstruowane sa w
postaci (a < 6) lub (a < ) w zaleznos$ci od przyjetej konwencji. Warto$¢ progu
6 jest znajdowana najczesciej poprzez posortowanie réznych warto$ci atrybutu
a 1 nastgpnie wybor punktow znajdujacych si¢ miedzy sasiednimi warto§ciami
w tym uporzadkowaniu jako kandydatow na mozliwe progi [C45,KQ02]. Jezeli
dla rozwazanego zbioru przyktadéw S wystepuje f r6znych wartosci atrybutu a,
to liczba kandydatow do rozwazenia jest rowna /- 1. W przypadku stosowania
do wyboru testu miar opartych na entropii informacji, korzysta si¢ z wlasciwo-
$ci podanej w [Fay92]. Wedtug niej jako mozliwe wartosci progdw 6 wystarczy
rozwaza¢ wylacznie te punkty, ktore oddzielaja przyktady przypisane do roz-
nych klas decyzyjnych. Takie punkty w stosunku do innych punktow, tj. leza-
cych migdzy przykladami nalezacymi do tej samej klasy, prowadza do maksy-
malizacji miary przyrostu informacyjnego. Zainteresowani znajdag w [Mi97]
prosty dydaktyczny przyktad stosowania tej zasady.

Podziaty na dwa podzbiory generowane przed wszystkie rozwazane testy dla
danego atrybutu sa oceniane przy pomocy miar oceny jako$ci podziatu stosowa-
nych w danym algorytmie.

1.4.3. Uwzglednianie niezdefiniowanych wartosci atrybutow

Rzeczywiste dane moga zawiera¢ nieznane (niezdefiniowane) wartosci cze$ci
atrybutéw (ang. unknown values of attributes) dla niektérych obiektow. Sytuacje
takie mogg wynika¢ z btedoéw podczas rejestracji danych, zagubienia zapisow lub
niedostepnosci pewnych informacji [Mi97]. Wystgpowanie niezdefiniowanych
warto$ci atrybutow wpltywa na sam proces budowy drzewa, jak i uzycie go do kla-
syfikowania nowych lub testowych obiektow.

W literaturze zaproponowano wiele metod radzenia sobie z przyktadami, w opi-
sie ktorych wystepuja nieznane warto$ci atrybutow [Q89,C45]. Czg$¢ z metod sto-
sowana jest w przetwarzaniu wstgpnym danych przed uzyciem wilasciwego algo-
rytmu indukcji. Wiele z tych metod jest ukierunkowane na zastgpowanie nieznanej
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warto$ci atrybutu dla okreslonego przykladu wartoscia z dziedziny tego atrybutu.
Na przyklad uzywa si¢ najczesciej wystepujacej wartosci atrybutu, okreslonej na
podstawie przyktadow z pelnym opisem lub podzbioru tych przyktadéw naleza-
cych do tej samej klasy decyzyjnej co analizowany przyktad.

W przypadku systemu C4.5 uzywa si¢ bardziej skomplikowanej strategii, ktora
jest wykorzystywana jako czg$¢ wewngtrzna algorytmu. Rozwazmy najpierw pro-
ces budowy drzewa decyzyjnego. Zatozmy, ze S jest zbiorem przyktadoéw, w opar-
ciu o ktory dokonuje si¢ wyboru atrybutu dla stworzenia testu do wezla drzewa.
Niech a bedzie potencjalnym atrybutem dla tego testu i Sy bedzie podzbiorem
przyktadéw z S, dla ktorych warto$ci a sg niezdefiniowane. Dla przykladoéw z S
nie jest wigc mozliwe okreslenie wyniku zastosowania rozwazanego testu. Quinlan
zaproponowal modyfikacje miar oceny. Obliczane s3 one na podstawie zdefinio-
wanej czesci przyktadow (S- Sp) z uwzglednieniem funkcji ,.kary” zaleznej od
wzglednej czgstosci nieznanych warto$ci dla tego atrybutu. Miara przyrostu infor-
macji przedstawiona wzorem (2.2) ma w takiej modyfikacji nastepujacg postac:

S = Sy
]

Jesli atrybut a zostal wybrany do stworzenia testu w wezle, to przyktad z S,
opisany nieznanymi warto$ciami, podlega podziatowi i jest ,,czastkowo” przypisa-
ny do podzbiorow przykladoéw S; odpowiadajacym wynikom testu w tworzonym
wezle. W takim podziale czastkowemu przyktadowi przypisuje si¢ wage odpowia-
dajaca prawdopodobienstwu wystapienia okreslonej wartosci atrybutu a. Prawdo-
podobienstwa te oszacowane s3g na podstawie czesto$ci wystgpowania roznych
wartosci atrybutu wsrdod przykladéow w wezle, np. dla podzbioru S; waga bedzie
réwna |Sj| / |S - Sy|. Tak podzielone przyklady z nieznang warto$cia atrybutu a sa
rozwazane w algorytmie do oceny wyboru kolejnych testow w weztach na niz-
szych poziomach drzewa, przy czym biora udziat w obliczeniach z przydzielong
waga.

Podobne zasady podziatu przyktadéow (obiektéw) stosowane sg podczas klasy-
fikowania nowych obiektow, w opisie, ktorych wystepuja niezdefiniowane warto-
$ci atrybutow. W takim przypadku oblicza si¢ rozklad prawdopodobienstwa przy-
dziatu obiektu do klas na podstawie sumowania wag podzielonych obiektow klasy-
fikowanych w rézny sposob do wezlow drzewa. Obiekt przydzielany jest do klasy
o najwigkszym prawdopodobienstwie.

Wiegcej informacji na powyzsze tematy czytelnik moze znalez¢ w ksigzce [C45].

Gain(S,a) = Gain(S - Sp,a), (2.6)
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3. Przeuczenie i redukcja rozmiarow drzew

3.1. Wprowadzenie

Drzewa decyzyjne wygenerowane z przyktadéw uczacych sa czesto wykorzy-
stywane do klasyfikowania nowych obiektéw, tzn. okreSlenia ich przydziatu do
klasy decyzyjnej. W takim zastosowaniu drzewa pehnig role klasyfikatorow. Oceng
przydatno$ci drzew do klasyfikowania nowych obiektéw dokonuje si¢ najczgsciej
przez estymacj¢ bledu klasyfikowania lub trafno$ci klasyfikowania w odniesieniu
do zbioru przyktadoéw testowych — metodologiczne zasady przeprowadzenia takiej
oceny omowiono w rozdziale 1. Nalezy zauwazy¢, ze podczas generowania jak
najlepszych drzew - klasyfikator6w mozna napotka¢ trudnoéci, zwtlaszcza, jesli
rzeczywiste dane zawieraja sprzeczne, ,,zaszumione” lub niekompletne opisy przy-
ktadow uczacych. W algorytmach indukcji drzew, takich jak C4.5, Assistant lub
CART, wprowadzone roézne rozszerzenia, ktdre majg na celu polepszy¢ zdolnosci
klasyfikacyjne drzew w takich sytuacjach [BF84,CKB87,C45]. Niniejszy rozdziat
omawia najwazniejsze z nich, zwigzane ze zjawiskiem przeuczenia i metodami
uproszczenia rozmiaréw drzew (tzw. przycinania).

3.2. Zjawisko przeuczenia

W algorytmach uczenia si¢ drzew decyzyjnych, opisanych w rozdziale 2, po-
szczegblne galezie drzewa sg rozbudowywane tak gleboko, dopoki przyktady w
wezle nie zostang zaklasyfikowane do pojedynczej klasy decyzyjnej. Powyzszy
sposob postepowania zaklada niejawnie, ze przyklady uczace sa zdefiniowane po-
prawnie. Oznacza to, mi¢dzy innymi, ze nie wystepuja sprzeczne przyklady, to
znaczy przyklady opisane takimi samymi warto$ciami atrybutéw, lecz przydzielo-
ne do innych klas. Przy takich zatozeniach poszukiwanie hipotezy — drzewa spdj-
nego, lub przynajmniej minimalizujacego blad klasyfikowania na zbiorze uczacym
moze by¢ uzasadnione.

Nie zawsze jednak taki sposéb postepowania jest najlepszy. Dotyczy to zwlasz-
cza analizy danych, ktére zawieraja pewien szum informacyjny. Wowczas zbidr
przyktadéw uczacych moze zawiera¢ przypadkowe przektamania wartosci atrybu-
tow warunkowych i decyzyjnych [Mi97]. Sprzeczno$ci przyktadéw moga tez wy-
nika¢ z niezarejestrowania wszystkich niezbgdnych atrybutéw potrzebnych do jed-
noznacznego rozroznienia obiektoéw lub nieprecyzyjnosci przy tworzeniu jezyka
reprezentacji opisu przyktadow. Ponadto liczba dostgpnych przyktadow uczacych
moze by¢ zbyt mala dla stworzenia reprezentatywnej probki pewnych poje¢ decy-
zyjnych. W takich sytuacjach podczas indukcji drzew decyzyjnych mozemy mieé
do czynienia z niepozadanym zjawiskiem przeuczenia klasyfikatora, nazywanego
takze nadmiernym dopasowaniem (ang. overfitting) do zbioru uczacego.

Parafrazujac definicj¢ podang w [Mi97] drzewo decyzyjne (hipoteza) jest nad-
miernie dopasowane do danego zbioru uczacego, jesli istnieje inne drzewo (naleza-
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ce do przestrzeni dopuszczalnych hipotez) o wigkszym bledzie na tym zbiorze, kto-
re mimo tego ma mniejszy blad rzeczywisty na caltym rozktadzie przyktadow (tzn.
wlaczajac takze przyktady nieobecne w zbiorze uczacym)'.

W przypadku wystapienia zjawiska nadmiernego dopasowania generowane
drzewo odzwierciedla przypadkowe przektamania w danych lub zbyt szczegdlowe
regularno$ci nieistotne dla klasyfikacji przyktadow. Strategia rozbudowywania
galezi drzewa w celu jednoznacznego rozroznienia przyktadow z roéznych klas
prowadzi do bardzo ztozonych (o duzych rozmiarach) drzew decyzyjnych.
W szczegdlnosci, taka strategia zawodzi dla sprzecznych przyktadow, gdyz na
podstawie ich dostepnych opiséw nie jest mozliwe zbudowanie gatezi drzewa kon-
czacych si¢ lis§émi z jednoznacznymi przydziatami do klas decyzyjnych. Nadmier-
nie dopasowane drzewo ma niska zdolno$¢ generalizacji przyktadéw, a sama struk-
tura zbyt duzego i szczegétowego drzewa jest trudna do analizy przez uzytkowni-
ka. Ponadto, co wydaje si¢ wazniejsze, takie drzewo posiada na ogot niska przy-
datnos¢ klasyfikacyjna dla nowych lub testowych przykladow.

85

80

75 ,'/‘—\.‘\_
,’/ T R —— Na zbiorze uczacym
70 / e Na zbiorze testow ym

Trafnos¢ [%]

65

60

55 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 Wielko$¢ drzew a

Rysunek 3.1. Przeuczenie podczas indukcji drzew decyzyjnych

Niska przydatnos$¢ klasyfikacyjna przeuczonego drzewa mozna zauwazy¢ po-
rownujac btad (lub trafnos¢) klasyfikowania przy uzyciu tego samego drzewa réw-
nocze$nie na odpowiednich zbiorach uczacych i testujacych (zbior testujacy powi-
nien by¢ niezalezny od uczacego). Na rysunku 3.1. przedstawiono ilustracj¢ zjawi-
ska przeuczenia. Na wykresie przedstawiono trafno$¢ klasyfikowania na zbiorach
uczacych i testujacych w zaleznosci od wielkos$ci drzewa. Drzewo podlegato stop-
niowemu uproszczeniu od petnego drzewa do maksymalnie zredukowanego (do
samego korzenia). Zauwazmy, ze trafthos¢ dla zbioru uczacego (linia ciagta) rosnie

! Formalng definicje zjawiska przeuczenia oraz dyskusje zgrozen z nim zwiazanych mozna
znalez¢ np. w pozycjach: [C00] — rozdziat 2.3.6 poswiecony ,,brzytwie Ockhmana” lub
[Mi97] — rozdziat 3.7.1.
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monotonicznie wraz z zwigkszaniem si¢ wielko$ci drzewa. Jednakze traftno$¢ mie-
rzona na niezaleznym zbiorze testowym (linia przerywana) najpierw wzrasta, a
pozniej maleje. Pelne drzewo, pomimo, ze prowadzi do wysokiej trafnosci dla
zbioru uczacego, jest zdecydowanie niekorzystne za wzgledu na klasyfikacje przy-
ktadow testowych. Najlepsza warto$¢ wielkosci redukcji rozmiarow drzewa (ze
wzgledu na trafno$¢ klasyfikowania przyktadéw testowych) przypada dla drzewa
zawierajacego okolo 17 elementow.

Mitchel pisze w [Mi97], ze przeuczenie klasyfikatora jest powaznym utrudnie-
niem zaré6wno dla indukcji drzew decyzyjnych jak i innych algorytméw uczacych
si¢. Opisuje takze wyniki studiow eksperymentalnych na ,,zaszumionych” i niede-
terministycznych danych, gdzie zaobserwowano pogorszenie rzeczywistej trafnosci
klasyfikowania o 10-25% w rezultacie przeuczenia drzew generowanych algoryt-
mem [D3.

Zjawiska nadmiernego dopasowania drzewa do danych uczacych mozna unikac,
lub przynajmniej minimalizowaé jego wptyw na zdolno$¢ klasyfikowania, poprzez
wlasciwa redukcje rozmiaréw drzewa, nazywang takze upraszczaniem lub przy-
cinaniem drzewa (odpowiednik oryginalnego terminu angielskiego “pruning”).
Idea postgpowania polega na tym, ze w pelnym drzewie decyzyjnym usuwa si¢
pewne fragmenty (poddrzewa) o niewielkim znaczeniu dla klasyfikacji obiektow.
W rezultacie lokalnego usunigcia poddrzewa z pelnego drzewa, z wezlem stano-
wigcym korzen tego poddrzewa moze by¢ zwigzany zbidr przyktadéw uczacych
nalezacych do roznych klas decyzyjnych. Zamieniajac taki wezet na lis¢ decyzyj-
ny, przypisuje si¢ mu etykiete klasy wigkszosciowej w danym zbiorze przyktadow.
Tego typu przeksztatcenie moze spowodowac pogorszenie trafno$ci klasyfikowa-
nia dla zbioru uczacego, ale moze dawac lepsze efekty dla obiektéw spoza tego
zbioru. W niektérych systemach nie przypisuje si¢ takim liSciom etykiety klasy
wickszosciowej, lecz traktuje si¢ je jako liScie probabilistyczne, reprezentujace
rozktad prawdopodobienstwa klas.

3.3. Upraszczanie drzew decyzyjnych

Istnieja rézne metody upraszczania drzew decyzyjnych (poréwnaj przeglady w
[Ga98,Mi97]). Moga one by¢ zaliczone do dwdch podstawowych grup:
— upraszczanie wstgpne (ang. forward pruning lub pre-pruning),
— upraszczanie w petni zbudowanego drzewa (ang. post-pruning).

Metody nalezace do pierwszej grupy zapobiegaja nadmiernemu rozrostowi
drzewa zatrzymujac tworzenie nowych weztdéw, jesli spelnione zostang kryteria
stopu (zatrzymania) w procedurze zstg¢pujacego konstruowania drzewa. Zapropo-
nowano rézne miary jako$ci podziatu zbioru przyktadow w wezle, dla ktorych
przekroczenie pewnej ustalonej warto$ci granicznej oznacza zakonczenie podzialu
w tym wezle i utworzenie liscia opatrzonego etykieta klasy wigkszos$ciowe;.
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Przyktadowo w algorytmie Assistant [CKB87] stosuje si¢ trzy reguly stopu.
Pierwsza z nich wstrzymuje podzial zbioru przyktadow S (w wezle), gdy wigkszos¢
z nich nalezy do jednej klasy decyzyjnej. Mierzy si¢ to za pomoca czgstosci
o =l /' n, gdzie n jest liczba przykladow w zbiorze S, /.. 0znacza liczebnosé
najliczniejszej klasy w S. Reguta stopu moze wymaga¢, np. aby a = 0.9, co ozna-
cza ze proces budowy drzewa bedzie zatrzymany w tym wezle, jesli przynajmniej
90% przykladéw w zbiorze S nalezy do tej samej klasy. Kolejna reguta zatrzymuje
podzial zbioru S, gdy jego liczebno$¢ jest zbyt mata. Do oceny stosowano parametr
B =n/ny, gdzie n,y jest liczbg przyktadow w catym zbiorze uczacym. Jesli przyj-
mie si¢, np., warto$¢  rowng 0.05, oznacza to, ze zbidr przykladow w wezle nie
bedzie dalej dzielony, gdy jego liczebnos$¢ spadnie ponizej 5% wszystkich obiek-
tow. Ostatnia z regut stopu stosowanych w Assistant zatrzymuje rozrost drzewa,
jesli wzgledny przyrost informacji Gain(S , a) wynikajacy z zastosowania wyboru
najlepszego atrybutu byt zbyt niski. Jezeli przynajmniej jedna z powyzszych trzech
regut stopu zadziata, zatrzymywano proces podziatu w danym wezle.

W przypadku systemu C4.5 stosuje si¢ upraszczanie pelnego drzewa, ale uzyt-
kownik ma takze mozliwo$¢ zdefiniowania minimalnej liczebno$ci zbioru przykta-
doéw przed podziatem w wezle (domyslna warto$¢ jest rowna 2).

W ogoélnosci metody redukcji w trakcie budowy drzewa sg prostsze do bezpo-
$redniej interpretacji oraz latwiejsze w implementacji. Jednak metody upraszczaja-
ce pelne drzewo sa czesto skuteczniejsze w praktyce. Wynika to z faktu, ze w
pierwszej grupie metod decyzje podejmowane sg na podstawie rozktadu klas decy-
zyjnych w stosunkowo niewielkim podzbiorze przyktadow. Znajomos¢ petlnego
drzewa w momencie przycinania, pozwala na bardziej globalng ocen¢ korzysci z
tego wynikajacych.

Metody nalezace do drugiej grupy (ang. post-pruning) stosuja odmienng kon-
cepcje. Najpierw buduje si¢ pelne drzewo spojne ze zbiorem uczacym, ktoére jest
potencjalnie bardzo duze, przespecjalizowane i nadmiernie dopasowane do tego
zbioru. Nastepnie stopniowo obcina si¢ pewne fragmenty pelnego drzewa, tj. pod-
drzewa zakonczone lis¢mi, tak aby wybrana miara jakosci nie ulegata znaczacemu
pogorszeniu. Wybor stosowanej miary jest zalezny od metody, a sama miara zwig-
zana jest najczesciej z oszacowaniem bledu klasyfikowania. W niektorych algo-
rytmach miara jest kombinacja bledu klasyfikowania i rozmiaru drzewa.

Typowy schemat przycinania petlnego drzewa (pordwnaj np. [C00]) nakazuje
kolejno przegladaé nieprzycigte wezty w drzewie, zaczynajac od najglebiej poto-
zonych (tj. potozonych jak najblizej lisci). Wezel wraz poddrzewem jest tymcza-
sowo redukowany i zastepowany liSciem. Nastgpnie oblicza si¢ wybrang miarg
oceny (np. oszacowanie rzeczywistego btedu klasyfikowania) dla tak zredukowa-
nego drzewa. Warto$¢ jest porownywana z warto$cig tej miary oszacowanej dla
drzewa, w ktorym nie dokonano redukcji rozwazanego wezla. Jezeli operacja re-
dukcji pogorszyta warto§¢ miary oceny, to przywraca si¢ tymczasowo usunigte
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poddrzewo w tym wezle. W przeciwnym razie, przycigcie drzewa jest zaakcepto-

wane. Operacje sg powtarzane dla kolejnych niezredukowanych weztow.

Niezaleznie od stosowanej miary oceny przycinania podstawowe znaczenie ma
sposob szacowania jej warto$ci w zaleznos$ci od rodzaju zbioru przyktadéw. Mozna
wyr6zni¢ dwa gtowne podejscia:

1. Uzycie oddzielnego zbioru przyktadow, ztozonego z przyktadéw spoza zbioru
uczacego, do oceny uzytecznos$ci przyciecia weztdéw w drzewie.

2. Przycinanie na podstawie wszystkich danych ze zbioru uczacego, ale z wyko-
rzystaniem metod statystycznych do oceny czy redukcja drzewa doprowadzi,
lepszego okreslonym prawdopodobienstwem, do lepszego drzewa.

Pierwsze podejécie stosuje sig, jesli dostepna jest dostatecznie duza liczba ety-
kietowanych przyktadow, ktore dzieli si¢ na zbiér uczacy i zbior walidujacy
(przycinania) — ang. ,,training and validation approach”. Zbidr uczacy stosowany
jest do generacji drzewa, a walidujacy do oceny przydatnosci redukcji rozmiaréw
drzewa. Motywacja do takich podej$¢ zaklada, ze nawet, jesli algorytm uczacy mo-
ze podlega¢ zjawisku przeuczenia w wyniku istnienia losowych bledow czy arte-
faktow w zbiorze uczacym, to jest mato prawdopodobne, ze niezalezny zbior wali-
dujacy zawiera¢ bedzie takie same losowe fluktuacje. Dlatego stosowanie odpo-
wiednio duzego zbioru walidujacego pozwala na bezpieczniejsza realizacj¢ procesu
przycinania drzewa.

Jesli nie stosuje si¢ podzialu zbioru przyktadéw, to decyzja o przycigcia moze
by¢ podejmowana wylacznie na podstawie heurystycznych oszacowan na zbiorze
uczacym. Wedlug jednej z nich wyznacza si¢ pesymistyczne oszacowanie btedu
przycinanego wezta, korzystajac z modyfikacji rozktadu dwumianowego i porow-
nuje si¢ z bledem lidcia, ktory miatby ten wezet zastapi¢ [Q87].

Inne podej$cie wykorzystuje do podjecia decyzji o przycigciu wezta miare oce-
niajaca ztozono$¢ kodowania przyktadow uczacych oraz drzewa decyzyjnego. Po-
dejsécia te oparte sa na zasadzie minimalizacji dlugo$ci kodu (ang. MDL — Mini-
mum Description Length); Czytelnik moze zapozna¢ si¢ z jej opisem w rozdziale
5.5. ksigzki [CO0] lub rozdziale 6 ksigzki [Mi97]. Ocena eksperymentalna skutecz-
nos$ci roznych metod przycinania drzew decyzyjnych przedstawiona jest w pracach
[Mg89,MFS95].

Metoda przycinania pelnego drzewa stosowana w systemie C4.5 wykorzystuje
wytacznie zbior przykladow uczacych i jest omoOwiona szczegdétowo w rozdziale
czwartym pracy [C45] oraz przedstawiona skrotowo w [KQO2]. W implementacji
systemu uzytkownik dysponuje mozliwoscia modyfikacji parametru CF, ktory
wplywa na stopien uproszczenia drzewa. Mniejsze wartos$ci parametru powoduja
silniejszg redukcja rozmiarow drzewa, podczas gdy wigksze zmniejszaja rozlegltosé
redukcji. Wplyw tego parametru jest silniejszy dla danych o mniejszych rozmia-
rach. Jak pisze Quinlan w [C45] warto$¢ domy$lna, rowna 25%, okazala si¢ sku-
teczna dla wielu probleméw klasyfikacyjnych. Zaleca takze zmniejszenie jej war-
toéci, gdy uzytkownik zauwazy, ze warto$¢ bledu klasyfikowania zredukowanego
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drzewa na zbiorze testowym jest znacznie wicksza niz oszacowywany rzeczywisty

btad (ang. estimated error rate).

Zamiast przycinania petnego drzewa mozna takze wykona¢ jego transformacje
do zbioru regut i nast¢pnie przeprowadzi¢ uproszczenie tego zbioru. Jak pisze Mi-
tchell w [Mi97], takie podejscie jest skuteczng alternatywa dla redukcji drzew w
wielu praktycznych problemach. W ogdlnosci upraszczanie zbioru regut powsta-
tych z drzew obejmuje nast¢pujace kroki:

1. Generuj pelne drzewo decyzyjne spdjne ze zbiorem uczacym, pozwalajac na
jego potencjalne nadmierne dopasowanie do zbioru.

2. Wykonaj transformacje struktury drzewa do rdwnowaznego zbioru regul po-
przez utworzenie kolejnej reguty z odpowiedniej $ciezki drzewa. Cz¢§¢ warun-
kowa reguly zawiera koniunkcj¢ wszystkich warunkéw odpowiadajacym te-
stom w weztach drzewa na $ciezce do korzenia do lidcia, a czg$¢ decyzyjna re-
guly zawiera klas¢ decyzyjna wskazywana przez li§¢.

3. Upros¢ (zredukuj) kazda regute poprzez usunigcie z czgsci warunkowej tych
warunkow elementarnych, ktérych nieobecno$¢ moze poprawié¢ oszacowanie
zdolnosci klasyfikacyjnej reguty. Ocena zdolno$ci klasyfikacyjnej reguty dla
odrézniania wskazywanej klasy decyzyjnej od innych klas przeprowadzana jest
przy pomocy tzw. pesymistycznego oszacowanie trafnosci reguly — pordwnaj
opis przedstawiony w rozdziale 5 ksigzki [C45].

4. Dla kazdej klasy wszystkie uproszczone reguly sa przegladane, aby usuna¢ te
reguly, ktérych obecno$¢ nie wpltywa na ocene trafnosci catego zbioru regut.

5. Pozostaty zbioér regul jest sortowany w takim sposob, aby uporzadkowana lista
regut prowadzita do jak najwigkszej trafnosci klasyfikowanych przyktadow.
Na ostatnig pozycje w li§cie wstawia si¢ tzw. regule domyS$lng z pusta czgscia,
warunkowg wskazujaca domyslng klase decyzyjna.

3.4. Konstruowanie drzew decyzyjnych z wykorzystaniem techniki
,»okien”

W dotychczasowych opisach réznych sposobow konstruowania drzew zaktada-
no, ze algorytm ma dostep do wszystkich przyktadow uczacych. Nie oznacza to
jednak, ze zawsze nalezy dostarczy¢ caly zbidr uczacy. Rozwaza si¢ takze mozli-
wos$¢ uczenia si¢ drzewa wylacznie z czgéci tego zbioru i aktualizacji reprezentacji
drzewa na podstawie wynikow klasyfikowania pozostatych przyktadow. Quinlan w
[C45] opisuje technike tzw. okien (ang. windowing) realizujacy taka strategi¢ po-
stgpowania. Oryginalng motywacja jej wprowadzenia byly ograniczenia pamigci
operacyjnej, do ktorej nie byto mozna wprowadzi¢ peinej reprezentacji zbioréw
przyktadéw o bardzo duzych rozmiarach.

Zasadniczy schemat postepowania jest nastgpujacy. Z calego zbioru przyktadow
losowo wybiera si¢ podzbidr o okreslonej licznosci. Ten podzbior nazywany jest
oknem (ang. window) i z niego generowane jest drzewo decyzyjne, ktore jest na-
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stepnie stosowane do klasyfikowania przyktadéw spoza okna. Nastegpnie, ustala sie,
ktore z tych przyktadoéw sa btednie sklasyfikowane za pomoca drzewa. Wybiera si¢
okreslong liczbe btednie sklasyfikowanych przyktadéw i dodaje do poczatkowego
zbioru uczacego — okna; kolejne drzewo decyzyjne jest generowane z poszerzone-
go zbioru. Nastepnie jest ono stosowane do klasyfikowania pozostatych przykta-
doéw. Ten sposdb postgpowania jest powtarzany dopoki nowo wygenerowane
drzewo nie bedzie dostatecznie dobrze klasyfikowaé przyktadow nienalezacych do
okna. Mozliwe jest tez zakonczenie po okreslonej liczbie iteracji. W przypadku
losowania przyktadow do poczatkowego okna, Quinlan zaleca, aby stosowaé loso-
wanie prowadzace do réwnomiernego rozkladu przykladéw w klasach decyzyj-
nych. Jest to szczegdlnie wazne, je$li w oryginalnym, pelnym zbiorze rozktad
przyktadow w klasach decyzyjnych jest niezréwnowazony. W przypadku posze-
rzenia okna o blednie sklasyfikowane przyktady zaleca asie dodawanie przynajm-
niej polowy z nich, aby przyspieszy¢ zbieznos¢ do koncowego drzewa.

W literaturze podaje si¢ takze inne uzasadnienia do stosowania tej techniki niz
wylacznie ograniczenia pamigci operacyjnej. Wedlug pierwszej z nich moze to
przyspiesza¢ konstrukcje koncowego drzewa decyzyjnego, jesli dane sa wolne od
szumu informacyjnego i niedoskonatosci. W takich sytuacjach mozna czasami
zbudowa¢ poprawne drzewo w kilku pierwszych iteracjach na duzo mniejszych
zbiorze uczacym niz w przypadku standardowego uruchomienia indukcji na pet-
nym zbiorze. W ksigzce [C45] podaje si¢ wyniki analizy zbioru mushroom klasyfi-
kujacego grzyby na jadalne i trujace w zaleznos$ci od ich cech wygladu (zbiér za-
wiera 8124 przyktady). Algorytm uczacy C4.5, przy standardowych warto$ciach
parametrow, wygenerowal w pierwszej iteracji drzewo, ktore poprawnie klasyfi-
kowalo wszystkie pozostale przyklady. Z drugiej strony, wskazoéwki innych auto-
réw, mowia, ze technika okien moze tez wydluzy¢ proces poszukiwania popraw-
nego drzewa dla innych rzeczywistych i trudniejszych danych. Inna motywacja dla
tej techniki zwigzana jest obserwacja, ze w niektorych eksperymentach, przy réw-
nomiernym schemacie losowania do poczatkowego okna, tworzone drzewa byty
skuteczniejszymi klasyfikatorami niz te otrzymane w standardowy sposob z pelne-
go zbioru przypadkéw. Quinlan w [C45] pisze, ze zjawiska to mogg by¢ czestsze
dla zbioréw danych z niezrownowazonymi klasami decyzyjnymi.

Zauwazmy, ze mozliwe jest takze kilkakrotne uruchomienie techniki okien z
réznymi oknami losowymi i otrzymanie w efekcie wielu zréznicowanych drzew
decyzyjnych o roéznej skutecznos$ci klasyfikacyjnej. Wedtug Quinlana tak otrzyma-
ny zbidr zréznicowanych klasyfikatoréw moze by¢ eksploatowany przynajmniej na
dwa sposoby: wybor jednego najlepszego drzewa lub zastosowanie ich rownocze-
$nie do otrzymania pojedynczego klasyfikatora regutowego za pomoca odpowied-
nio przeprowadzonego procesu upraszczania.

Na koniec nalezy wspomnie¢ o innych zaawansowanych metodach indukcji
drzew decyzyjnych, rozwijanych dla ré6znych celow. Jednym z nich jest przyro-
stowe konstruowanie drzewa stosowane w sytuacjach gdzie okresowo pojawiaja
si¢ nowe przyklady uczace, ktore nalezy uwzgledni¢ bez budowania calego drzewa
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od nowa (porownaj rozdziat 3.5.4 w [C00]). Wypracowano takze podejscia do two-
rzenia wielu zréznicowanych drzew klasyfikacyjnych i integracji ich w tzw. zlozo-
ne klasyfikatory, ktore czgsto majg lepsza traftnos¢ klasyfikowania niz pojedyncze
klasyfikatory. Przyktadami takich rozwigzan sa techniki o nazwach angielskich
bagging, boosting czy pairwise comparison (porownaj dyskusj¢ przedstawiona w
[Di00]). Wyzwania eksploracji baz danych o wielkich rozmiarach doprowadzity
takze do powstania nowych systemow, ktore nie wymagaja wczytania zbioru przy-
ktadow do pamigci operacyjnej i charakteryzuja si¢ dobra skalowalno$cia obliczen
— przeglad propozycji takich jak SPRINT, SLIQ przedstawiono w [Ha00].

Przeglad roznych rozszerzen algorytméw indukcji drzew dostepny jest w pod-
sumowaniu rozdziatu 3 ksigzki [C00], rozdziale 3 w [Mi97], oraz w [KQO02].
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