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Zadanie 1. Generowanie drzewa

a. Zbiór ucz¡cy zawiera 14 przykªadów, ka»dy jest opisany czterema atrybutami.

b. Wygenerowane drzewo:

Rysunek 1: Drzewo decyzyjne dla zbioru ucz¡cego golf.dat

c. Wygenerowane drzewo nie zawiera »adnych niepewnych danych, ka»da ±cie»ka prowadzi do jednoznacznej,

nieobarczonej bª¦dem decyzji. Przeprowadzenie pruningu nie spowodowaªo zmniejszenia rozmiaru drzewa.

d. Drzewo posiada 3 w¦zªy warunkowe i 5 li±ci.

e. Przykªadowa ±cie»ka dla przykªadu: {outlook = sunny, temperature = 80, humidity = 70, windy = true}

• outlook = sunny

• humidity ¬ 75

• decision = Play

f. Estymata bª¦du dla drzewa oryginalnego wynosi 0%, natomiast dla drzewa uproszczonego wynosi ona

38.5%, mimo i» oba drzewa s¡ identyczne. Spowodowane jest to tym, i» estymata dla drzewa oryginalnego

jest ilo±ci¡ bª¦dów popeªnionych przy tworzeniu drzewa, natomiast algorytm pruningu wylicza estymat¦

bª¦du wzorami heurystycznymi.

g. Macierz pomyªek:

Rysunek 2: Macierz pomyªek drzewa decyzyjnego wygenerowanego dla zbioru ucz¡cego golf.dat

Poniewa» w danych wej±ciowych nie byªo »adnych wieloznaczno±ci, wygl¡d macierzy pomyªek byª ªatwy

do przewidzenia.

Zadanie 2. Konsultowanie

a. Przeprowadzilismy konsultacj¦ dla przykªadu {outlook = sunny, temperature = 80, humidity = 70, windy =
true}. Wynik byª pewny w 100%:
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Rysunek 3: Rezultat konsultacji jednoznacznego przykªadu

b. Dla przykªadu {outlook = rain} decyzja to Play z prawdopodobie«stwem 60%. Prawdopodobie«stwo to

wynika z tego, i» decyzja Play jest w w¦¹le {outlook = rain} popierana przez 3 przykªady, natomiast

decyzja przeciwna, Don't Play, jest popierana przez 2 przykªady.

Rysunek 4: Rezultat konsultacji przykªadu z jednym pewnym atrybutem

c. W przykªadzie dla {outlook = overcast(p = 0.2) ∨ outlook = rain(p = 0.8)} decyzja to Play z prawdo-

podobie«stwem 68%. Prawdopodobie«stwo to jest ±redni¡ wa»on¡ szansy wyst¡pienia decyzji w ka»dym

w¦¹le z osobna. Dla przypadku outlook = rain szukane prawdopodobie«stwo, jak ju» wiemy, wynosi 60%,

natomiast dla outlook = overcast prawdopodobie«stwo to wynosi 100%. Jak ªatwo mo»na sprawdzi¢,

0.2 · 100% + 0.8 · 60% = 68%.

Rysunek 5: Rezultat konsultacji przykªadu z atrybutem przyjmuj¡cym dwie warto±ci z zadanym prawdo-

podobie«stwem

Zadanie 3. Ró»nica mi¦dzy gain ratio a gain w praktyce

a. W zbiorze TESTGAIN znajduje si¦ 8 przykªadów, ka»dy opisany dwoma atrybutami.

b. Na poni»szym rysunku s¡ widoczne dwa drzewa. Drzewo po lewej wygenerowane jest przy u»yciu metody

info gain a po prawe przy u»yciu gain ratio. Drzewo po lewej jest bardziej rozgaª¦zione, gdy» metoda info

gain ma tendencj¦ do wybierania atrybutów posiadaj¡cych du»o warto±ci, gdy» dziel¡ one przestrze« pro-

blemu na wiele cz¦±ci zawieraj¡cych niedu»o przykªadów co prowadzi do znacznego zmniejszenia entropii.

Nie jest to zjawisko porz¡dane, gdy» powstaªe w ten sposób drzewa s¡ malo ogólne i podatne na zjawisko

przeuczenia.
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Rysunek 6: Dwa drzewa wygenerowane dla tego samego zbioru ucz¡cego � lewe przy u»yciu info gain, a

prawe gain ratio

Zadanie 4. Grupowanie warto±ci atrybutów

a. Przy wª¡czonej opcji grupowania algorytm info gain wygeneruje drzewo posiadaj¡ce dwa li±cie czyli dwu-

krotnie mniejsze ni» bez tej opcji (po lewej drzewo wygenerowane bez grupowania, po prawej z grupowa-

niem).

Rysunek 7: Dwa drzewa wygenerowane dla tego samego zbioru ucz¡cego � lewe przy u»yciu info gain, a

prawe info gain z grupowaniem

b. Zbiór przykªadów CRX skªada si¦ z 490 przykªadów. Przykªady posiadaj¡ 15 atrybutów, z których 6 przyj-

muje warto±ci ci¡gªe, a dwa spo±ród przyjmuj¡cych warto±ci dyskretne (A6 i A7) pzryjmuj¡ odpowiedio

14 i 9 ró»nych warto±ci. Opisuje on problem przyznawania kart kredywotych, jednak nazwy i warto±ci

atrybutów zostaªy zamienione na nic nieznacz¡ce symbole aby chroni¢ dane osobowe klientów. Drzewo

wygenerowane bez opcji grupowania metod¡ info gain po pruningu skªada sie z 48 w¦zªów i na biorze

testowym popeªnia 41 bª¦dów (20.5%). Drzewo wygenerowane z opcja grupowania skªada si¦ z 38 w¦zªów

i popeªnia 35 bª¦dów (17.5%) czyli u»ycie grupowania podniosªo skuteczno±¢ drzewa.

c. Na poni»szym rysunku przedstawione s¡ macierze pomyªek dla zbioru ucz¡cego i testowego. Wida¢, i»

zdarzaj¡ si¦ przypadki, w których klient dostaª kart¦ kredytow¡, chocia» nie powinien i nie dostaª cho-

cia» powinien. Z punktu widzienia banku pierwsza sytuacja jest o wiele gorsza, poniewa» w przypadku

niewypªacalno±ci klienta bank b¦dzie na tym traciª. Z drugiej strony nieprzyznanie karty kredytowej oso-

bie, która na ni¡ niezasªuguje nie przyniesie bankowi strat w przyszªo±ci, wi¦c macierz kosztów pomyªek

powinna by¢ tak stworzona, aby niedopu±ci¢ do pierwszej z wymienionych sytuacji.

Rysunek 8: Po lewej macierz pomyªek dla zbioru ucz¡cego, po prawej dla testowego

Zadanie 5. Poszukiwanie optymalnej wielko±ci drzewa uproszczonego

a. Poszukiwanie optymalnej wielko±ci drzewa uproszczonego przez dobór poziomu ufno±ci procedury uprasz-

czaj¡cej dla zbioru MONK2
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b. Poszukiwanie optymalnej wielko±ci drzewa uproszczonego poprzez prepruning. Jako kryterium optymali-

zacyjne przyj¦to liczb¦ bª¦dów klasy�kacyjnych popeªnianych dla przypadków testowych. Dla zbioru CRX

najlepszy wynik osi¡gni¦to dla minimum_objects = 4 ( Errors(test) = 16.0%). Zwi¦kszenie warto±ci te-

go parametru powoduje generowanie drzewa bardziej odpornego na szumy (pojedy«czy bª¡d nie wpªywa
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na strukture drzewa).

c. Analizuj¡c drzewo otrzymane w poprzednim podpunkcie mo»na wskaza¢ kilka sªabych w¦zªów w jego

strukturze. Ze wzgl¦du na brak zaznaczonej opcji Subsetting przy w¦zªach decyzyjnych operuj¡cych na

warto±ciach dyskretnych powstaj¡ w¦zªy o pokryciu mniejszym ni» narzucony poziom. W¦zeª (A15 ¬
228, A6 = j) posiada tylko 2 obiekty. Niekorzystnym efektem narzucenia minimalnej liczby wierzchoªków

w w¦¹le jest niedzielenie w¦zªa, zawieraj¡cego elementy z dwóch klas, gdy ka»da z grup jest mniejliczna ni»

warto±¢ parametru minimum_objects. Przypadek taki mo»na zaobserwowa¢ w w¦¹le (A15 ¬ 228, A6 =
d). W¦zeª zawiera 6 obiektów, stanowi¡cych 2 podgrupy, które zostaªy poª¡czone ze wzgl¦du na maª¡

liczno±¢.

Rysunek 9: w¦zeª (A15 ¬ 228, A6 = d)

Zadanie 6. Windowing

a. Technika windowing polega na przyrostowym tworzeniu drzewa ze zbioru ucz¡cego. W pierwszym przebie-

gu algorytmu ze zbioru ucz¡cego wybierana s¡ losowe przykªady, w ilo±ci okre±lonej przez zmienn¡ Initial

window size, budowane jest z nich drzewo decyzyjne a nast¦pnie przy ka»dej iteracji wybierane s¡ nowy

przykªady, okre±lone przez zmienn¡ Window increment i je»eli s¡ one bª¦dnie klasy�kowane nast¦puje

przebudowa drzewa. Poniewa» drzewo jest budowane w sposób losowy, wi¦c aby skompensowa¢ losowo±¢

budowane jest wi¦cej niz jedno drzewo i wybierane jest najlepsze. Liczba generowanych drezw okre±lana

jest przez zmienn¡ Trials.

b. Dla zbioru CRX wygenerowano dwa drzewa � jedno metod¡ info gain, a drugie info gain z opcj¡ windowing.

Przedstawione wyniki zostaªy wygenerowane dla parametrów: Initialwindowsize = 98;Windowincrement =

19lT rails = 20. Pierwsze dwa parametry zostaly automgicznie dobrane przez program i mimo, i» próbo-

wano zmienia¢ je na inne, daªy one najlepszy wynik. Z poni»szych zrzutów ekranu wida¢, i» u»ycie opcji

windowing zmniejszyªo liczb¦ pomyªek drzewa na zbiorze testowym o prawie 25%, z 20.5% do 15.5.

Zadanie 7. Generowanie krzywej uczenia

a. Do przygotowania wykresów przygotowano zbiory ucz¡ce zawieraj¡ce od 50 do 300 elementów z krokiem

co 25 elementów.
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b. Patrz¡c na wykresy wida¢, i» du»y zbiór ucz¡cy prowadzi do przeuczenia drzewa i spadku jego wydajno±ci.

Drug¡ obserwacj¡ jest fakt, i» jako±¢ drzewa maleje z jego rozmiarem, co równie» jest objawem przeuczenia.

Zadanie 8. Konkurs � uzyska¢ jak najwy»sz¡ trafno±¢ klasy�kowania

ze zbioru GERMAN w eksperymencie 10-fold-cv

Zadanie 9. Metoda po±rednia generowania reguª (C4.5rules)

a. wygenerowa¢ reguªy dla zbioru GOLF za pomoc¡ programu C4.5 for Windows:
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Rysunek 10: Reguªy wygenerowane dla drzewa dla zbioru GOLF dla domy±lnych parametrów

b. W±ród wygenerowanych reguª brak reguªy odpowiadaj¡cej ±cie»ce (outlook = sunny, humidity <= 75).

Sytuacja taka wynika z istnienia reguªy domy±lnej, która jest stosowana w przypadku niedopasowania

wariantu do »adnej z wygenerowanych reguª. W opisywanym przypadku domy±lna reguªa ma posta¢

Default_class : Play.

Zadanie 10. Porównanie klasy�kowania za pomoc¡ drzew decyzyj-

nych i reguª decyzyjnych (C4.5rules)

a. Przeprowadzono pod jednym te±cie 10-fold CV dla nast¦puj¡cych zbiorów: CRX,

� Trafno±¢ klasy�kacji Rozmiar

Zbiór Drzewo Reguªy Drzewo Reguªy

CRX 16.3% 13.9% 43.3 6.7

GERMAN 31.5% 30.1% 63 17.7

MONK2 41.4% 34.9% 21.7 8.6

VOTE 5% 5.7% 6.4 4.2
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