DRZEWA DECYZYJNE



Drzewa klasyfikacyjne — algorytm podstawowy

budu]j_ drzewo (S - przykitady treningowe, A - zbidr atrybutdw) {
utwdrz wezetr t (korzen przy pierwszym wywotaniu);
if (wszystkie przykiady w S naleza do te] samej klasy K)
zamien t na 1is¢ z etykieta K;
else {
wybierz atrybut a ze zbioru A, ktdéry najlepiej klasyfikuje przykiady;
przypisz weztowl t test zbudowany na podstawie wybranego atrybutu a;
for each wartos¢ v; atrybutu a {
dodaj do wezta t gataz odpowiadajaca warunkowli a = v;
S.

1

= podzbidr przykiaddéw z S, dla ktdédrych a = v;
if S; jest pusty
dodaj do gatezi 1is¢ z etykieta klasy, do ktdrej nalezy wiekszosé
przypadkéw w S
else

buduj drzewo (S;, A-{a})

i’
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Algorytm ID3

e dla atrybutow
— nominalnych
— zdyskretyzowanych
* podziat na podstawie Information Gain

— faworyzacja atrybutow o dziedzinach
wielowartosciowych

— wada: ptaskie, szerokie drzewa np. przy wielu
unikalnych wartosciach

* |okalny wybor najlepszego atrybutu
* brak nawrotow

* dazy do jak najmniejszy drzew decyzyjnych
(Ockham)
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Entropia

* Entropia )

Ent($)=- ) P log, p;
1=

— p, to prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy i-tej (estymowana
przez n,/n, gdzie n; to liczba przyktadéw z klasg K, a n to liczba klas)

— kto liczba klas
— S to zbior przyktadow

* Klasyfikacja binarna

Wartos¢ entropii Opis
0 Przyktady tylko z jednej klasy
1 Po 50% przyktaddw z kazdej klasy

* interpretacja: im mniejsza entropia tym wiecej
przyktadow nalezy do jednej z klas
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Information Gain

Entropia warunkowa dla atrybutu a

n

p N,
Ent(S|a) = E — Ent(S;)
j=1 1

— p to liczba wartosci atrybutu a

— S, to zbior przyktadow z wartoscig atrybutu v,

— ns;— liczebnos$¢ zbioru S;

Interpretacja: im mniejsza wartosc entropii
warunkowej tym wieksza jednorodnosc¢ podziatu

Information Gain — ocena przyrostu informacji przy
uzyciu atrybutu a
Gain(S,a) = Ent(S) — Ent(S|a)
przyrost = entropia rodzica — suma wazonych entropii potomkow

entropia rodzica powinna by¢ duza, a suma wazonych entropii potomkéw mata (co oznacza dobrze odseparowane klasy)
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Gain Ratio

* Problemy information gain:
— preferuje atrybuty o duzej liczbie wartosci
— moze prowadzi¢ do przeuczenia
* Rozwigzanie: gain ratio
— uwzglednienie rozmiarow i liczby potomkoéw

— kara dla atrybutow o duzych dziedzinach

e Uzywa split information do ,normalizacji”
przyrostu informacji
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Gain Ratio - Split information

split information (wspotczynnik podziatu)

. NSl 1]
Spllt(S|a) = Zj=1m Zm
gdzie p to liczba partycji (liczba wartosci a), natomiast a

to wybrany atrybut dla podziatu

log

Duzy split information = podobny rozmiar partycji
Maty split information = niewielka liczba partyc;ji
zawiera wiekszos¢ przyktadow

Gain ratio:
Gain(S, a)

Split(S, a)
wybieramy atrybut z najwiekszym gain ratio

GainRatio(S,a) =

moze prowadzi¢ do niezbalansowanych drzew
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Gini index (1)

Corrado Gini
80% ludzi posiada 80% dochodow

Interpretacja: stosunek

stod hticatiy iy e g
krzywg Lorenza a prostg = <
idealnego rozktadu do -

powierzchni catego i-

obszaru pod prosta .

idealnego rozktadu i

moze mierzyc -
nierownomiernosc SSRGS

rozktadu wartosci
atrybutu decyzyjnego
wewngatrz wezta drzewa

80% ludzi posiada 50% dochodow
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Gini index (2)

* Formalnie wspotfczynnik Giniego to:

miara nierdbwnomiernosci rozktadu zmiennej losowej
m

Gini(S) =1 — p;*
i=1
gdzie m to liczba klas, a p; to prawdopodobienstwo, ze przyktad nalezy
do klasy C;

* Rozwazany jest binarny podziat na zbiory S; i S,

Gini(S,a) = @ Gini(S,) + % Gini(S,)
(wazona suma nieuporzadkowania partycji)
Ostatecznie
AGini(S,a) = Gini(S) — Gini(S, a)
 Cechy
— wartosci z przedziatu <0;1>, gdzie 0 oznacza petng rownomiernosc
— nieprzystosowany dla duzej liczby klas

— faworyzuje partycje o podobnych rozmiarach
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C4.5

* Ulepszony ID3:
— dopuszcza wartosci numeryczne
— dobrze radzi sobie z wartoSciami nieznanymi

— wprowadza pruning dla radzenia sobie z
szumem

* rozwojowa wersja to C4.8 (w wece J48)
* komercyjny nastepca to C5.0 (Rulequest)
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C4.5 — testy dla wezta

* Trzy typy testow

— dla danych dyskretnych po jednej krawedzi dla
kazdej wartosci

— dla danych ciggtych test binarny a<=zia>z,
gdzie z to wartosc¢ progowa

— dla danych dyskretnych podziat wartosci na
grupy (po jednej gatezi dla grupy)
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C4.5 - ustalanie wartosci progowej z

e trywialne podejscie:

— posortowac wartosci atrybutu, posortowana
lista to {v,, v,, ..., v}

— kazda wartos¢ pomiedzy v; i v,,; moze byC uzyta
do podziatu (np. Srodek, ale w C4.5 wybierana
raczej wartosc¢ v))

— Przegladniecie wszystkich m-1 mozliwych
podziatow i obliczenie dla kazdego z nich
gain/gain ratio

e S3 ulepszenia (np. Fayyad & Irani ->
obliczanie entropii tylko dla par ze
zmieniajgcymi sie klasami)
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C4.5 - pruning

e drzewo za bardzo dopasowuje sie do danych
uczgcych
— overfitting
— zbyt ztozone drzewo

* Pruning — zastgpienie poddrzewa lisciem, gdy
stwierdzimy, ze oczekiwany btgd poddrzewa jest
wiekszy niz liscia. Uwaga: nie testuj na zbiorze
treningnowym — uzyj hold out

* Rodzaje pruningu
— prepruning — zatrzymaj podziat liscia

— postpruning — gdy cate drzewo gotowe usun
niepotrzebne czesci i zastgp je lis¢mi
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Prepruning

Oparte na wynikach testow statystycznych

Zatrzymaj podziat, gdy nie ma statystycznie
istothego zwigzku pomiedzy jakimkolwiek
atrybutem a klasg w danym wezle

test chi-kwadrat

(uwaga: w ID3 uzywany test chi-kwadrat wraz
information gain — tylko statystycznie istotne
atrybuty byty dostepne do wyboru przy
podziale)

Wada: czasami warunek stopu jest za ostry, ale
zdarza sie to rzadko

Zaleta: jest relatywnie szybki
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Postpruning

e Zbuduj cate drzewo
* Wykonaj pruning
— subtree replacement — usun wezet i umiesc¢ tam
liSC
Strategia bottom-up, sprawdz mozliwos¢ zastgpienia poddrzewa
tylko, gdy drzewa ponizej juz sprawdzone
— subtree raising
usun wezet (w srodku) i rozdziel instancje do

ponizszych poddrzew (wolniejsze niz subtree
replacement)
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CHAID (1) — ogodlna idea

e Chi-squared Automatic Interaction Detection
* do probleméw klasyfikacji i regresji (tak jak CART)

» dla wersji klasyfikacyjnej podstawg podziatu wezta jest test chi-kwadrat
(a wiasciwie p-value z korektg Bonferroni)

* Podstawowa zaleta: automatyczny wybér n-kierunkowych podziatéow
wezle -> drzewa niebinarne

* wymaga dos¢ duzych danych, gdyz n-kierunkowe podziaty skutecznie
redukujg liczbe przyktadow w lisciach

* Liczba podziatow w wezle jest wyrazona liczbg Bella (suma liczby

podziatow na dwie grupy plus suma podziatdow na trzy grupy etc. az do
jednoelementowych grup)

e Dla 8 kategorii (unikalnych wartosci w wezle) jest to 4139 podziatow —
sprawdzanie wszystkich zbyt czasochtonne
Kroki algorytmu to:

— przygotowanie wartosci predyktorow: predyktory, ktore nie s3
kategoryczne podlegajg automatycznej dyskretyzacji czestosciowe;

— taczenie kategorii (i ich ponowne dzielenie)
— wybor predyktora do dzielenia
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CHAID (2) — taczenie kategorii

* W iteracjach:

— dla kazdego predyktora wybierz pare wartosci, ktore
najmniej sie roznig ze wzgledu na zmienng zalezng

— wykonaj test chi-kwadrat dla takiej pary

— jezeli test daje wynik wskazujgcy na brak roznicy
istotnej statystycznie dla tgczenia (przy poziomie p)
potacz te kategorie

— powyzsza czynnosc jest kontynuowana (az do braku
mozliwosci potgczenia, poprzednio potgczone
kategorie mogg tez byc taczone)

— grupy trzech lub wiecej kategorii sg sprawdzane, czy
ich podziat nie bytby lepszy (more significant)
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RM: Decision Stump

Tworzy drzewo decyzyjne na podstawie
pojedynczego podziatu

n-krotne rozgatezienia

Najczesciej uzywany z AdaBoost
Metody podziatu

— information gain

— gain_ratio

— gini_index

— accuracy
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RM: 1D3

* implementacja zblizona do oryginalnej propozycji
Quinlana
* Parametry
— criterion
— minimal size for split
— minimal leaf size
— minimal gain
e Zalety
— tatwa czytelnos¢ modelu
— szybkos¢ i nieduza wysokosé modelu
 Wady
— tendencja do przeuczenia dla matych zbiorow treningowych

— tylko jeden atrybut jest testowany w danej chwili pod
wzgledem mozliwosci uzycia do podziatu
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RM: Decision Tree

e dziatanie podobne do C4.5

* Parametry
— criterion (information_gain, gain_ratio, gini_index, accuracy)

— apply pruning
* confidence — poziom ufnosci dla pessimistic error calculation for
pruning
— apply prepruning
* minimal gain — minimalny zysk wymagany do przeprowadzenia
podziatu wezta
* minimal leaf size — minimalna liczba przyktadéw w lisciu
* minimal size for split — minimalna liczba przyktadow dla wezta by
nastgpit podziat
* number of prepruning alternatives — gdy podczas prepruningu jakis
wezet zostanie zablokowany przed podziatem, ile innych weztéw
probowac podzieli¢
— maximal depth - maksymalna wysokos¢ drzewa (dla 1
generowany jest jeden podziat)
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RM: Decision Tree (weight-based)

* Operator ztozony

 Umozliwia zdefiniowanie w jego wnetrzu
metody wyznaczania atrybutow dla
kolejnych weztow drzewa
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RM:CHAID

W RapidMiner dziata jak Decision Tree, a jedyng
roznica jest uzycie testu chi-kwadrat zamiast
information gain

* nie dziata dla danych numerycznych

* Parametry
— minimal size for split
— minimal leaf size
— minimal gain
— confidence
— maximal depth
— number of prepruning alternatives

©Witold Andrzejewski & Pawet Boinski, Politechnika Poznarniska, Wydziat Informatyki 263/633



RM: MetaCost

* Operator ztozony

* Pozwala na zdefiniowanie macierzy kosztow
uzywanej przez algorytm bedacy wewnatrz
operatora

* Parametry:

— macierz kosztow
— use subset for training

— sampling with replacement
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RM: Random Tree

* Dziata podobnie jak C4.5

* Jedyna rdznica to:

Przy kazdym podziale rozwazany jest tylko losowo
wybrany podzbiér atrybutow

* obstuguje dane nominalne i liczobowe

* Parametry takie jak dla Decision Tree oraz:

— guess subset ratio — wybiera log(m) + 1
atrybutow

— subset ratio — reczne ustawienie wzglednej
liczby atrybutow

©Witold Andrzejewski & Pawet Boinski, Politechnika Poznarniska, Wydziat Informatyki 265/633



RM: Random Forest

e generuje zbior drzew losowych, tj. z
losowym doborem atrybutow dla podziatu

* Decyzja podejmowana jest przez gtosowanie
* Parametry takie, jak dla random tree oraz:

— number of trees — liczba drzew do
wygenerowania
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