Rozhodovaci stromy a
jejich konstrukce
z dat

" AES=SC6je rozhodovaci strom?

Rozhodovaci (klasifikacni) strom:
funkce, které dame na vstup vektor atributl a ktera vrati
,rozhodnut™ — jednu z moznych vystupnich hodnot.

k rozhodnuti dochazi sekvenci test(
kazdy vnitfni uzel stromu reprezentuje podminku, kazdy list
stromu reprezentuje rozhodnuti
Pfiklady rozhodovacich strom(:
urcovaci klice v biologii
diagnosticka sekce v ,Domacim Iékafi"
pomoc s FeSenim problémé ve Windows

Jak ale strom vytvorit, aby doba do rozhodnuti byla mala?
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|
qﬁﬂﬂm citacova hra“. Mazeme se naugit

roboty rozliSit na zakladé kratké zkuSenosti?

=  mnPiiklad1: Roboti a atributovy popis

piedmét v

tvar hlavy tsmév ozdoba krku tvar téla ruce prételsky
Kruh ne kravata Ctverec Savle ne
Ctverec ano motylek Ctverec nic ano

Kruh ne motylek Kruh Savle ano
Trojuhelnik ne kravata Ctverec balén ne

Kruh ano nic trojihelnik kvétina ne
Trojuhelnik ne nic trojuhelnik balon ano
Trojuhelnik ano kravata Kruh nic ne

Kruh ano kravata Kruh nic ano
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S REneaevag Strom 1 pro danou mnozinu prikladt

Klasifika |Usmiva_se [kravata |t&lo hlava V_ruce
::w ano ano kruh 3dhelnk | nic
piitel ne ne Sthelnik|3dhelnik |balon
nepritel |ne ano Gverec |3uhelnik |balon
nepritel |ne ano Gverec  [kruh met
pitel ano ne 3hhelnik [kruh kvét
pritel ano ano kruh kruh nic
ano ne nepfitel  [ano ne &verec  [&verec  |nic
/ \ neptitel  |ne ne kruh kruh met
‘ Usmiva_se ‘ ‘ télo ‘

ano ne . ‘ \3ﬁh.
/ X "R
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L RIeovat Strom 2 pro tutéz mnozinu prikladd

Klasifika |Usmiva_se |kravata télo hlava v_ruce
:?I'Lel ano ano kruh 3dhelnik  [nic
pitel |ne ne 3hheinik | 3aneintk _|baion
nepitel |ne ano Gverec |3uheink | baién
Ktery strom je lepsi? nepritel | ne ano Gverec  [kruh met
pritel ano ne 3dhelnik  [kruh kvét
pritel ano ano kruh kruh nic
nepitel [ano ne Terec  |Gverec  |nic
nepfitel | ne ne kruh kruh met
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T tery strom je lepsi?

TéZko fict. Co znamena ,lepsi*?
Piesnéjsi? Oba jsou stejné presné.

Jednodussi? Oba stromy popisuji datovou sadu stejné
presné, maji hloubku 2 a 4 listy. Strom 1 obsahuje 3
podminky, strom 2 jen 2.

Co kdyz je jeden model jednodussi, ale méné presny?
Co kdyz jsou v datech chyby nebo obsahuji Sum?
Uspésnéjsi pi aplikaci na nova data? Zadna zatim
nemame. Potfebovali bychom sadu testovacich dat (jina
sada dat z tého? zdroje).

" SRENedovaci strom jako logicky vyraz

Kiasifika [Usmiva_se [kravata | télo hlava V_ruce
piitel ano ano kruh 3thelnk|nic

piitel ne ne 3thelnik | 3dhelnfk |balon

nepfitel |ne ano Gverec |3uhelnk |balon
nepfitel |ne ano Gverec [kruh meE

- pritel ano ne 3thelnik | kruh kvét
pritel ano ano kruh kruh nic
ano ne nepritel |ano ne &verec  |&tverec  [nic
/ \ nepritel |ne ne kruh kruh met

télo ‘
ano ne " ,|\3l'nh.
/ X SR

(Kravata=ano & usmiva_se=ano) V (Kravata=ne & télo=3uh.) -> pfitel

‘ Usmiva_se
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= - - 5 " S
mlwta rozhodovacich stromu = - -
Klasifikace |Usmiva_se |kravata télo hlava v_ruce
o B . . Lo pritel ano ano kruh 3dhelnik | nic
Kazdy binarni rozhodovaci strom je ekvivalentni néjakému _ __ ___
vyrazu v DNF. pritel ne ne 30helnik  |3udhelnik | balon
Jakakoli funkce ve vyrokové logice se déa vyjadfit jako nepiitel  |ne ano &verec  (3dhelnik  |balon
rozhodovaci strom. nepiitel  |ne ano &verec  |kruh met
Pro nékteré z funkci jsou stromy vhodné, pro jiné ne. pitel -] o] 3Ghelnik _ |Kkruh vt
Jak velkd je mnozina booleovskych funkci nad n atributy? pritel ] -] il ] nic
Pocet pravdivostnich tabulek, které Ize s n atributy vytvofit.
Tabulka mé 2°n Fadki = 24(2"n) funkci. nepfitel  |ano ne Ctverec  |Ctverec | nic
Strom je jesté vic, jedna funkce muze byt vyjadfena vice stromy. nepritel ne ne kruh kruh med
Potfebujeme néjaky chytry algoritmus, ktery by z tolika — — = -
hypotéz (stromﬂ) vybraI néjakou dobrou. Jak na to??? . Usmiva_se |Kravata télo=30hel. |hlava=3uh. |v_r.=nic
Klasifikace |Ano:3P,1N |Ano:2P,2N |Ano:2P,0N |Ano:2P,1N |Ano:2P,1N
Ne: 1P,3N [Ne: 2P,2N [Ne: 2P, 4N |Ne:2P,3N |Ne: 2P,3N
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" Jak zvolit "nejlepsi" atribut?

Rozdélme mnozinu S na podmnoziny S,,S,, ...,S, na zdkladé hodnot
diskrétniho atributu at.
Megieni mnozstvi informace uvnit S; def. pomoci entropie (Shanon)

E(S) =-(p;")*log p;"* - (py)*log py,

kde (p;*) je pravdépodobnost, Ze libovolny ptiklad v S; je pozitivni;
hodnota (p;*) se odhaduje jako odpovidajici frekvence (Setnost).

Celkova entropie E(S,at) tohoto systému je
E(s.at) = 21, P(S) *E(S),

kde P(S;) je pravdépodobnost udalosti S;, tj. pomér [S;| / |S].

Wpocteme E(S,at) pro vSechny at a zvolime atribut at,
s minimalni entropii E(S,at).

G
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u
'—ﬂukce stromu z trénovacich dat

dano: S ... trénovaci mnoZzina (mnoZina klasifikovanych prikladé)

1. Nalezni "nejlepsi" atribut at, (t.j. atribut, jehoz hodnoty nejlépe diskriminuji
mezi pozitivni a neg. pfiklady) a tim ohodnot’ kofen vytvareného stromu.

2. Rozdél mnozinu S na podmnoziny Sy,S,, ...,S, podle hodnot atributu at, a
pro kazdou mnozinu pfiklad@ S; vytvor novy uzel jako naslednika pravé
zpracovavaného uzlu (kofenu)

3. Pro kazdy nové vznikly uzel s pfifazenou podmnozinou S; proved’

Jestlize v S; nejsou zadné pripady, pak je uzel listem a pro rozhodnuti
pouzij rodi¢e. Konec.

Jestlize vSechny priklady v S; patfi do stejné tfidy, pak je uzel listem a
jeho rozhodnuti bude tfida, do niz priklady patfi. Konec.

Jestlize nezbyl atribut, podle néhoz se miizeme rozhodovat, a S; presto
obsahuje pfiklady vice tfid (chyby v datech, Sum), pak je uzel listem a
jako rozhodnuti pouzij majoritni tfidu z S;.

jinak pokracuj ve vétveni: jdi na bod 1 stim, z2e S: = S,.
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= ZaKladni algoritmus ID3 " AS"Ppostup prohledavani

Realizuje prohledavani prostoru vsech moznych (vzhledem
k jazyku trénovacich dat) strom@: 10
shora doll
s pouzitim hladové strategie

Enwopy(S)

Volba atributu pro vétveni na zakl.
charakterizace ,(ne)homogenity
vzniklého pokryti*:

informacni zisk (gain) odhaduje
predpokladané snizeni entropie
pro pokryti vzniklé pouzitim hodnot odpovidajl'ciho atributu

Gain(S, A) = Entropy(S) — 13, F- ntropy(S,)

veValnes(4) ||
Uméla inteligence 1. “Gersme) o . Gersime )
" S Vlastnosti ID3 - " S Pieuceni
dusledky postupu prohledavani
Necht' H je prostor hypotéz. M&me hypotézy h a h, e H, oznatme
Pro klasifika¢ni tlohu s diskrétnimi atributy je prohledavany jejich chybu na trénovacich datech jako €gain @ €4aing @ Chybu na
prostor hypotéz aplny (tj. je schopny reprezentovat testovacich datech jako etest @ €rests-
libovolnou moznou cilovou funkci), na rozdil napr. od prostoru Hyp. h je preucend, pokud pro n&jakou h:
verzi --> existuje mnoho hypotéz konzistentnich s daty! €urain < Ctraint, V&K Crost > Cresti-

Aktualni mnoZina hypotéz je vZdy jednoprvkova (hladova 09
volba naslednika), nelze jej tedy pouZzit pro odpovéd' na dotaz
Jkolik existuje alternativnich strom@ konzistentnich s daty?"

Nepouziva zpétny chod (backtracking) -->
moznost uvaznuti v lokalnim optimu

Accuracy

Hypotéza se vytvafi na zakladé vSech prikladi
(nikoliv inkrementalné) --> metoda neni pfilis ovlivnéna Sumem

Size of tree (number of nodes)

P
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" JEE S = B
Jak se vyhnout preuceni?

Brzké zastaveni: nestavét strom o pIné hloubce (napf. chi-
kvadrat test: ,Stoji toto vétveni opravdu za to?"). Spatné fesi
situace, kdy zadny z atributl neni vhodny pro vétveni, ale oba
jsou duleZité. Profezani si poradi lépe.

Prorezavani hotového stromu: Volba vhodného profezani

pomoci validaéni mnoziny dat (vybrana nezavisle, tedy bez
nahodnych vlivl pfipadné pfitomnych v trénovacich datech)

nebo pomoci chi-kvadrat testu.

Accuracy

Algoritmus profezavani ,redukce chyby": oer On thuiming dae 1
Vyberte uzel, odstraiite podstrom, v ném zaginajici a pfifadte 055 Ontest data (during pruning) -~ —
vétSinovou klasifikaci. 0s . . . ) ) , ) ) )
Pokud se chyba na validaénich datech zmensila provedte 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
uvedené profiznuti (ze vS§ech moznosti vyberte tu s Size of tree (number of nodes)

nejvétsim zlepsenim).
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S Chybéjici hodnoty

Stromy jsou jednim z mala typ& modeld, které se dokazi
vyporadat s chybé&jicimi hodnotami.

Jak klasifikovat objekt, jemuz chybi hodnota atributu,
kterou bychom potfebovali pro provedeni testu v listu £?
Predstirame, Ze objekt ma v8echny mozné hodnoty daného

atributu.
Sledujeme vSechny mozné cesty az do listd.
Rozhodnuti listd vazime podle ¢etnosti hodnot atributu v listu L.

Pocitame s chybéjicimi hodnotami uz pfi uceni a zavedeme
je jako dalsi hodnotu (napf. ,Ano", ,Ne“, ,Neuvedeno")
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" mnnoha moznymi hodnotami

Co kdyz mezi atributy bude napf. jméno?

Jind hodnota pro kazdy pfipad, informacni zisk takového atributu je
roven entropii celé datové sady!

Atribut je vybran do korene, ale takovy strom je k nicemu!
Reseni: Gain ratio

Normalizace inf. zisku maximalnim mnozstvim informace, kterou

atribut A mdiZe pfinést. Gain(8, A)

GainRatiol 5. A) =
NS AL = g it In Farmation( S, A)

SplitInformation odpovida entropii rozdéleni S podle véech hodnot

atributu A. " .
SplitIn formation(S. A) = — gl ‘\-(| log, ‘ g_‘
Umélé inteligence I “Gersinet)

N - ;
Atributy s riznou cenou

Ur¢ime-li cenu Cost(A) v intervalu <0,1>, pak pouZijeme
zménéné kriterium, napf.
® Tan and Schlimmer (1990)
Gain®(S, A)
Cost(A)
o Nunez (1938)
gGain(S.4) _

(Cost(A) + 1)*
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—— Spojité vstupni priznaky

Nekoncna mnozina hodnot (nekone¢né mnoho vétvi?)

Pouziva se binarni vétveni: x < K, x >= K, K je bod vétveni
(split point)

Voli se K s nejvétsim informacnim ziskem

Usporadejte priklady podle velikosti zpracovavaného
atributu a jako kandidatni K zvolte takové hodnoty, které

leZi mezi hodnotami, kde se méni klasifikace. Hodnota, ktera
maximalizuje InfoGain, je nutné jednou z nich.

Temperature: 40 48 60 72 80 90
PlayTennis: No No Yes Yes Yes No
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Spojita vystupni proménna

Regresni strom

V kazdém listu konstanta nebo linearni funkce podmnoziny
numerickych atributd

Algoritmus uceni musi rozhodnout, kdy pfestat vétvit a
vytvorit list s linedrni funkci
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