5.1 Rozhodovaci stromy

5.1.1 Zakladni algoritmus

Zpisob reprezentovani znalosti v podob& rozhodovacich stroma Jje dobfe znam
zfady oblasti. Vzpomefime jen na nejrizngjsi ,klice k uréovani« riznych
Zivotichii nebo rostlin zndmych z biologie. Indukce rozhodovacich stromi patfi
k nejznaméjim algoritmim z oblasti symbolickych metod strojového u&eni. Pii
tvorbé rozhodovaciho stromu se postupuje metodou rozdeél a panuj (divide and
concquer). Trénovaci data se postupné rozd€luji na mensf a mens{ podmnoziny
(uzly stromu) tak, aby v t&chto podmnoZinach pievladaly priklady jedné t¥idy.
Na pocatku tvofi celd trénovaci data Jednu mnoZinu, na konci méame
podmnoziny tvofené piiklady téze tfidy (Quinlan, 1979). Tento postup byva
Casto nazyvan top down induction of decision trees (TDIDT). Postupuje se tedy
metodou specializace v prostoru hypotéz (stromtl) shora dold, po¢inaje stromem
s jednim uzlem (kotenem). Cilem Je nalézt n&jaky strom konzistentni s tréno-
vacimi daty®, pritom se dava prednost mensim, jednodus$im stromtim. Obecné
schéma algoritmu pro tvorbu rozhodovacich stromt: je naobr. 45,

algoritmus TDIDT

1. zvol jeden atribut jako kofen dil&iho stromu,

2. rozdél data vtomto uzlu na podmnoZiny podle hodnot zvoleného atributu
a pfidej uzel pro kaZdou podmnozinu,

3. existuje-li uzel, pro ktery nepatii viechna data do téze t¥idy, pro tento uzel
opakuj postup od bodu 1, jinak skongi,

Obr. 45 Obecny algoritmus pro tvorbu rozhodovacich stromu.

Uvedeny algoritmus bude fungovat pro kategoridlni data (poéet podmnozin-
uzld vytvaieny v kroku 2 odpovida poctu hodnot daného atributu), ktera nejsou
zatizena Sumem (rist stromu se podle bodu 3 zastavi v okamziku, kdy viechny
piiklady v daném uzlu patii do téze tiidy). V dal3ich &astech této kapitoly
uvidime, jak se daji tato dvé omezeni prekonat. Nejprve se viak zamé&time na

29 Pripomeiime, Ze algoritmus Candidate-Elimination hledal v3echny takové hypotézy.

f
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kli¢ovou otazku celého algoritmu; jak vybra’g vhodny aftribut pro vétye/m’ Strglli.'l\}i
(bod 1). Cil je zfejmy: vybrat takovy at.rlbut, ktery o.d.sebe flejl@pev. o) 1:1
priklady raznych tiid. Voditkem pro volbu. Jsou cha.rak’.cerlstlkyvat’rlb_ultu plev?fi ¢
7 teorie informace7 neboq (g)ravdép(;dobnostlz entropie, informacni zisk, pomérny
; “ni zi * Gini index.

”UCOEmr:CtZ?ZJl; liS: ,?e‘n;s_)i(e):mGpouiivan}’/ v piirodnich védach (napf. fyzika) pro
vyjadfeni miry neuspofédanosti néjakého systému. V teorii informace je
entropie definovana jako funkce

T
H :—Z(p,logzp,),
1=1

kde p. je pravdépodobnost vyskytu tiidy ¢ (v n'aéemvpﬁrfldé relativni éetno;jt'
tiidy ¢ pocitand na ur€ité mnoziné piikladi) a T je p(’)cetvtrl-d. Poqol?u funkce :
v piipadé dvou tfid ukazuje obr. 46. Graf znazorfiuje pvrubeh e?:[rople
v zdvislosti na pravdépodobnosti p jedné ze tfid. Je-li p =,1 (\Vzrsechn.y prlklad.y
patfi do této t¥idy) nebo p = 0 (Zadny piiklad nepatii do této trxdﬂy), je entrop?e
nulovd. Jsou-li ob& tiidy zastoupeny stejnym pocétem prikladl (p =0,5), je
entropie maximalni.
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Obr. 46 Entropie.
Vypodet entropie pro jeden atribut se provadi timto zptisobem: Pro kazdou

hodnotu v, kterou mize nabyt uvazovany atribut A spocitej podle uY’edeného
vzorce entropii H(A(v)) na skuping ptikladd, které jsou pokryty kategorii A(v)

% Jsou ale i dal§i moznosti. Naptiklad Mantaras (Mantaras, 1991) pouZiva pro vyber atributu vzdalenost mezi
atributem a tfidou.
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T

H(A - _\"m(AWM) n,(A(v))_
(A Zn(A(v)) log2" A

t=1

Spotitej stiedni entropii H(A) jako véZeny soulet entropii H((A(v)), pfi¢emz
vahy v souctu jsou relativni Cetnosti kategorii A(v) v datech Drg

H(A) =-— z @H(A(v)).

veVual(A)

Pro vétveni stromu pak vybereme atribut s nejmensi entropii H(A).
Informacni zisk (information gain) i pomé&rny informaéni

zisk (information gain ratio) jsou miry odvozené z entropie. Informaéni zisk se

spocita jako rozdil entropie pro cela data (pro cilovy atribut) a pro uvaZovany

atribut. Informacni zisk tak méfi redukei entropie zptisobenou volbou atributu
A:

Zisk(A)=H(C) - H(A),
kde

T
H(C) = - 2—’%’— log, Ly
5
t=l1

n

Zatimco v ptipadé entropie jsme hledali atribut s minimalni hodnotou, v p¥ipadé
informa¢niho zisku hieddme atribut s maximélni hodnotou. To je logické,
uvdzime-li, Ze entropie pocitana pro cela data nezavisi na atributu. Prvni ¢len
rozdilu je tedy konstantni, takZe rozdil bude maximalni v piipadé, Ze druhy &len
rozdilu bude minimalni.

Uvedend dvé kritéria maji jednu nevyhodu, protoZe neberou do tivahy poéet
hodnot zvoleného atributu. DiileZité je pouze to, jak dobfe tento atribut od sebe
odlisi ptiklady riznych t¥id. Pokud bychom jako atribut pro vétveni vybrali
napiiklad potadové ¢islo piikladu, dosdhneme nejnizsi (nulovou) entropii,
protoZe jedné hodnoté atributu odpovida jediny objekt. Tento atribut by nim
tedy umoZnil bezchybné klasifikovat trénovaci data (tak, e bychom si
»pamatovali®, ktery objekt patfi do které t¥idy), byl by ale zcela nepouZitelny
pro klasifikaci novych' priklad. Proto se nékdy pouziva jako kritérium pro
volbu atributu pomérny informacni zisk, ktery kromé entropie bere do tvahy
i pocet hodnot atributu

Zisk(A)

Pomerny zisk(A) = ———~
4 i Vérveni(A)
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Jmenovatelem v uvedeném vztahu je vlastné entropie dat vzhledem k hodnotdm
atributu® A:

Vétvenz’(A) = — 2 [H(A(V)) logz II(A(V)) j
veVal(A) n n

Stejnou roli, jakou hréla v predchazejicich tivahach entropie, mize mit i Gini
index . Tento index se spocita jako

T
Gim’zl—E(p,z),
1=1

kde p, je opét relativni pocet prikladd #té tfidy zjistovany na né&jaké
(pod)mnoziné. Graf zavislosti Gini indexu na pravdépodobnosti jedné ze dvou
tfid ukazuje obr. 47. Opét je hodnota indexu minimalni v pfipad¢€, ze priklady
patii do jedné ze tfid, a maximalni v ptipadé, ze priklady jsou rovnomérné
rozdéleny mezi obé tridy.
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Obr. 47 Gini index.

Hodnotu Gini indexu pro jeden atribut spocitime analogicky jako hodnotu
entropie pro jeden atribut. Tedy tak, Ze pro kazdy atribut spoéitdme vazeny
soucet indexu pro jednotlivé hodnoty atributu, pficemz vahy budou opét
relativni Cetnosti ptislusnych hodnot

31V predchazejicich tivahach jsme pracovali s entropii dat vzhledem k cilovym tfidam. Zde je tedy entropie
pouzita v trochu jiném smyslu.
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T 2
Gini(A) = 2 MAG) GinitAG)), Gini(Aw)) = 1— (L((:((L))))] .
n p n v

veVal (A)

Pro vétveni pouzijeme atribut, ktery bude mit nejmensi hodnotu tohoto indexu.
Miizeme samoziejmé maximalizovat i rozdil mezi Gini indexem po&itanym pro
cilovy atribut a Gini indexem jednoho atributu (analogie s informa¢nim ziskem)

Gini(C) — Gini(A),

T 2
Gini(C) = 1—2(3] .
pry n

Jako kritérium pro volbu atributu je mozné pouzit i . Tato mira, umoziujici
vyhodnocovat vzdjemnou souvislost mezi dvéma atributy, je podrobné&ji popsana
v kapitole vénované statistickym metodam. PFi volb& vhodného atributu pro
vétveni stromu se postupuje tak, Ze se vybere atribut, ktery nejvice souvisi
s cilovym atributem (y* ma nejv&tsi hodnotu).

kde

Tabulka 12 Priklad dat pro tvorbu stromu

klient prijem konto pohlavi nezaméstnany uveér
k1 vysoky vysoké Zena ne ano
k2 vysoky vysoké muz ne ano
k3 nizky nizké muz ne ne
k4 nizky vysoké Zena ano ano
kS nizky vysoké muz ano ano
k6 nizky nizké Zena ano ne
k7 vysoky nizké muz ne ano
k& vysoky nizké Zena ano ano
k9 nizky stiedni muz ano ne
k10 vysoky stredni Zena ne ano
k11 nizky stiredni Zena ano ne
k12 nizky stiedni muz ne ano

Cely postup indukce rozhodovaciho stromu snad Iépe osvétli nasledujici
numericky pfiklad. Vezméme data uvedena v tab. 12. Na po&atku jsou viechny
trénovaci piiklady v jedné mnozin€. Volbu atributu pro prvni vétveni budeme
tedy vybirat na zadklad¢ vSech 12 piikladd tak, Ze spocitdme entropii pro
jednotlivé atributy. Budeme zjist'ovat, jak jsou jednotlivé hodnoty atributu
rozdéleny mezi ptiklady obou t¥id.

Tabulka 13 Ctyfpolni tabulka pro pfijem a Gvér

1vér ano 1ver ne
prijem vysoky 5 0
prijem nizky 3 4
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Entropii pro atribut prijem spo€itame z udaji uvedenych v tab. 13, tedy
3 ; 7 T
H (prijem) = 1—2H (prijem(vysoky)) + EH (prijem(nizky)),

pticemz

H (prijem(vysoky)) =—p, log, p, — p_log, p_= _2104‘32 g—%logz %
=0+0=0,
4

3. 3 4
H (prijem(nizky)) =—p, log, p, — p_log, p_= —7logz 7—710& =

=0,9852,
tedy

5 7
H (prijem)=—0+—0,9852=0,5747.
(prijem) TREET

Podobné spoditame entropie pro dalsi atributy

4 , 4 i

H (konto) = li? H (konto(vysoké)) + o H (konto(stiedni)) + EH (konto(nizké))

:10+11+11=0,6667,

3 3 3
.06 b 6 "y

H(pohlavi) = 1—2H (pohlavi(muz)) + EH (pohlavi(Zena))
—1—0,9183+10,9183 =0,9183,
2 2

Il

6 . 5
H (nezaméstnany) = %H (nezaméstnany(ano)) + EH (nezaméstnany(ne))

= l1 +10,6500 =0,8250.
2 2

Pro vétveni tedy vybereme atribut pifjem. Dostaneme tak dvé podmnoZiny
trénovacich dat: ptiklady pokryté kategorii priijem(vysoky) patii vSechny do tfidy
uvér(ano), ptiklady pokryté kategorii prijem(nizky) patii do rdznych trid.
V nasledujicim kroku algoritmu TDIDT tedy budeme hledat atribut, ktery od
sebe oddéli piiklady snizkym piijmem. Pro atributy konto, pohlavi
a nezamésmany tedy budeme opét poditat entropii, tentokrat ale jiZ jen na
skuping 7 prikladu, klient s nizkym piijmem:




92 MODELOVANT{

H (konto) = %H (konto(vysoké)) + %H (konto(stredni)) + %H (konto(nizké))

=—2—0+§0,9183+20=O,3935,
7 7 7

H(pohlavi) = gH (pohlavi(muz)) + %H (pohlavi(Zena))

—41430.9183 20,9650,
77

H (nezaméstnany) = %H (nezameéstnany(ano)) + %H (nezameéstnany(ne))

= 50,9709 +-%1 =0,9792.
7 7

Klienty s nizkym pt{jmem tedy budeme vétvit na zéklad& vy3e konta. Priklady
pokryté kategorii konto(vysoké) patii do tidy #ver(ano), ptiklady pokryté
kategorif konto(nizké) patti do t¥idy w#vér(ne). Zbyvaji priklady pokryté
kategoriemi konto(stFedni) nebo prijem(nizky), které patfi do rtznych t¥id.
Budeme tedy pokrafovat ve vétveni podle jednoho =z atributt pohlavi,
nezaméstnany. Opét spoitdme entropii, nyni pro t¥i piiklady pokryté kombinaci
konto(stredni) A prijem(nizky) :

H(pohlavi) = %H (pohlavi(muz)) + —;—H (pohlavi(Zena))

:gl+10:0,6667,
3 3

2 1
H (nezaméstnany) = EH (nezamestnany(ano)) + EH (nezaméstmany(ne))

~20+10=0,
303

Vybereme atribut nezamésmany, ktery bezchybné rozdgli zbylé tii priklady.
Vysledny strom je na obrdzku 48. V nelistovych uzlech stromu jsou uvedeny
atributy pouZité pfi vétveni, hrany stromu odpovidaji hodnotdm téchto atributi,
a v listech stromu je informace o pfitazeni ke t¥idg.

PouZiti rozhodovaciho stromu pro klasifikaci novych ptipadi je velmi prosté.
Polinaje kofenem stromu se postupn& zjistuji hodnoty atributti. Konkrétni
hodnota odpovida uréité vétvi, ktera nas ptivede k dal§imu atributu atd., aZ se
dostaneme do listového uzlu, ktery odpovida t¥id&, do niZz mame novy priklad
zafadit. Tedy naptiklad klient s charakteristikami
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pFijem(nizky), konto(nizké), pohlavi(muz), nezaméstnany(ano)

bude na zéklad€ vétve, ktera je na obrazku 48 tpln€ vpravo, zafazen do tridy
uvér(ne). PovSimnéme si, Ze uvedeny klient nebyl soucasti trénovacich dat. Nas
strom md tedy schopnost generalizovat.

vysoky nizky

vysoké nizké
stfedni
n

Ano

nezaméstnany

ano e

Obr. 48 Uplny rozhodovac{ strom.

5.1.2 Prevod stromu na pravidla

Uvedeny piiklad pouziti rozhodovaciho stromu naznaluje, jak lze prevést
rozhodovaci strom na sadu rozhodovacich pravidel. Kazdé cesté stromem od
kofene klistu odpovidd jedno pravidlo. Nelistové uzly (atributy) se (spolu
s hodnotou pro pfisluSnou hranu) objevi v piedpokladu pravidla, listovy uzel
(cil) bude v zavéru pravidla. Rozhodovaci strom z obrazku 48 lIze tedy prepsat
na pravidla uvedend na obr. 49. Prevadéni stromu na pravidla zvySuje
srozumitelnost nalezenych znalosti, mize byt i vhodn&j$i pro automatizované
pouziti v néjakém klasifikanim systému (seznam pravidel se snadnéji kdduje a
strojové interpretuje).

IF prijem(vysoky) THEN uvér (ano)
IF pfijem(nizky) A konto (vysoké) THEN Uvér (ano)
IF prijem(nizky) A konto(stfedni) A nezaméstnany (ano) THEN Gvér (ne)

IF pfijem(nizky) A konto(stfedni) A nezam&stnany (ne) THEN uvér (ano)

IF pfijem(nizky) A konto(nizké) THEN Uvér (ne)

Obr. 49 Strom ptevedeny na pravidla.
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5.1.3 Prorezavani stromu

Rozhodovaci strom z obr. 48 bezchybné& klasifikuje viechny trénovaci priklady
uvedené v tabulce 12. Postupuje tedy diisledn& podie algoritmu TDIDT; vétveni
skon€i az ve chvili, kdy vSechny piiklady odpovidajici jednotlivym listovym
uzlim patfi do téze t¥idy (krok 3 algoritmu). Neékdy vsak tento postup neni ani
Zadouci, ani mozny. Pozadavek na bezchybnou klasifikaci trénovacich dat mize
vést k preuceni (overfitting). Navic byva vysledny strom piili§ kosaty, a tedy
madlo srozumitelny. Bezchybnd klasifikace trénovacich dat nebyva mozna
v situacich, kdy jsou trénovaci data zatizena $umem. Proto se v realizovanych
implementacich algoritmu pozaduje, aby v listovém uzlu ,,pfevazovaly priklady
jedné tiidy. Vedlej$im efektem této zmény je skuteCnost, Ze vysledny strom
byva mensi, a tedy srozumitelngjsi pro interpretaci (ovSem za cenu zhor$eného
chovani pfi klasifikaci trénovacich dat). K tomuto ,,redukovanému® stromu se
lze propracovat dvéma zptisoby:

e modifikaci ptivodniho algoritmu (redukovany strom se vytvofi pfimo) nebo

® ndslednym prorezanim (post-pruning) iplného stromu.

V praktickych tlohach se jako tsp&ingjsi osvédgil druhy zptisob (je totiz
pomérné obtizné poznat, kdy piedSasné ukonéit rist stromu). Zde se nejprve
(iza cenu preuleni) vytvofi Gplny strom. Ve fazi profezavani se pak pro
jednotlivé nelistové uzly posuzuje, do jaké miry tplny strom zhor${ nahrada
tohoto uzlu (a tedy i odpovidajiciho podstromu) listem. Ndhrada nelistového
uzlu listem totiz znamena, e véechny ptiklady v tomto uzlu, budou zatazeny do
téze tfidy.

Pfi vytvéareni redukovaného stromu (at’ uz prvnim, nebo druhym zpiisobem)
je klicovou otdzkou jak poznat, kdy lze nelistovy uzel nahradit listem.
K rozhodnuti Ize pouzit bud’ nova data (tzv. valida¢ni), ktera se pouZiji pro
testovani uvazované redukce, nebo se vhodnost redukce odhaduje na zakladg
statistického testu pouze z trénovacich dat. Jako pfiklad profezavani zmiiime
profezavani zalozené na pravidlech z obr. 50. Uvedeny algoritmus odhaduje
vhodnost profezavani na zakladé trénovacich dat. PouZivd se pfi tom
pesimistick;’/ odhad toho, jak se bude pravidlo chovat pii klasifikaci dat
nezndmych’*:

1. Spotitej spravnost pravidla na trénovacich datech jako podil spravné
klasifikovanych pfikladéi pokrytych pravidlem a vSech prikladd pokrytych
pravidlem,

2. Spotitej smérodatnou odchylku této spravnosti (za predpokladu
binomického rozdgleni, kdy zjistujeme pravd€podobnost, 7e na daném podtu
prikladii dosahneme dany pocet spravnych rozhodnuti),

3. Vezmi dolni odhad spravnosti pro zvoleny interval spolehlivosti jako
hledanou charakteristiku pravidla.

32 Tento postup Ize pouzit i pro odhad presnosti celého stromu (modelu).
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Tedy napiiklad pro interval spolehlivosti 95 % bude dolni odhad spravnosti
pravidla pro nova data

spravnost na trénovacich datech — 1,96 smérodatnd odchylka.

Pouzijeme-li uvedeny postup na strom z obr. 48, ziskdme strom znézornvéln}’/ na
obr. 51. Na rozdil od uplného stromu, ktery klasifikoval trénovaci ptiklady
bezchybné, se nyni dopustime jedné chyby.

Algoritmus profezdvani

1. preved strom na pravidla, . o
generalizuj pravidlo odstranénim podminky z pfedpokladu, pokud dojde ke zlepseni

odhadované spravnosti, ’
3. uspofédej profezana pravidla podle odhadované spravnosti; v tomto pofadi budou

pravidla pouzita pro klasifikaci

Obr. 50 Algoritmus profezavani rozhodovaciho stromu.

lAno| |Ne ’ [Ne l

Obr. 51 Profezany rozhodovaci strom.

5.1.4 Numerické atributy

V ptipad¢ numerickych atributi musime fe$it problém s velkym poétem
moznych hodnot. Nelze tedy pro kazdou hodnotu vytvofit samostatnou vétev.
Pomoci se jevi rozd€leni oboru hodnot na intervaly. Tyto intervaly pak
povazujeme za diskrétni hodnoty atributu®. Problém price s numerickymi
atributy se obvykle fesi v kroku predzpracovani tak, jak je uvedeno oddilu 7.6.
Systémy pro tvorbu rozhodovacich stromi mivaji ale metody diskretizace p¥imo »
zabudovény v sobg.

V nejjednodusSim piipadé se provadi rozdéleni na dva intervaly, tzv.
binarizace. VyuZiva se informace o tom, do které téidy pat¥i priklad s konkrétni

%3 Podobny problém nastane i u kategorialnich atributd, které nabyvaji velkého pottu hodnot (napf. postovni
smeérovaci ¢isla, nebo kody profesi). V takovychto situacich Ize postupovat analogicky, tedy vytvaret skupiny
hodnot. Neni-li atribut ordindlni, nelze ale jiz vyuzit pfirozeného uspofadani.
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hodnotou diskretizovaného atributu; svou roli tedy opét mize sehrat entropie.
Pfi hledani déliciho bodu (cut-point), ktery rozdéli hodnoty do dvou intervali,
se postupuje nasledujicim zptisobem:
1. Sefadime vzestupné hodnoty diskretizovaného atributu A,
2. Pro kazdé moznou hodnotu déliciho bodu®* @ spocitame stredni
entropii atributu
H(A)= n(A(<0)) H(A<8))+ n(A(> 0))

n n

H(A(>0)).

Prvni ¢len soudtu v uvedeném vztahu se tyka prikladt, které maji hodnotu
atributu mensi nez 6 ; H(A(<6) je entropie na téchto prikladech, n(A(<6))/n je
relativni etnost té€chto pfikladi. Druhy ¢len souétu se analogicky tyka prikladd,
které maji hodnotu atributu vétsi nez 6.
3. Vybereme délici bod, ktery da nejmensi entropii.

Uvedena binarizace se provadi on-line v pribéhu vytvaieni stromu. V kroku
2 algoritmu TDIDT se tedy berou do uvahy jak atributy kategoridlni, tak
numerické, u numerickych se ale nejprve hledd vhodny prah pro binarizaci. Na
rozdil od kategorialnich atributli se mize v jedné vétvi stromu opakovat test na
tentyZ numericky atribut.

Opét se podivame na jednoduchy numericky piiklad. Pro data uvedena v tab.

14 a atribut konto se nejprve uvazuje 6 =22500. Tomuto prahu odpovida
rozdéleni ptikladii do tfid podle tabulky 15. Z této tabulky spoéitame entropii

H (konto,ys,) = % H (konto(< 22500)) + % H (konto(> 22500))

= 50,9183+%0,5640 =0,6526.

Tabulka 14 Numerickd data

klient | prijem konto 1vér
K101 3000 15000 ne
K102 10000 15000 ne
K103 17000 15000 ano
K104 5000 30000 ne
K105 15000 30000 ano
K106 20000 50000 ano
K107 2000 60000 ne
K108 5000 90000 ano
K109 10000 90000 ano
K110 20000 90000 ano
K111 10000 100000 ano
K112 17000 100000 ano

3 Postupné se zkousi vlozit délici bod 6 doprostfed mezi kazdé dv& po sob& nasledujici hodnoty atributu.
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Tabulka 15 Ctyfpolni tabulka pro kontossseg a Gvér

1vér ano 1UVer ne
konto<22500 1 2
konto>22500 7 2

Pro nasledujici délici bod 6 =40 000 spocitdme entropii

H (kontoyyyy,) = %H (konto(< 40000)) + % H (konto(>40000))

- 0,97O6+1—72-0,5917 =0,7497.

12
Podobné plati
6 6
H (kontogsyy,) = = H (konto(< 55000)) + E H (konto(>55000))
= l1 +10,6500 =0,8250,
2 2
7 5
H (konto,gy,) = EH (konto(< 75000)) + EH (konto(> 75000))
= 10,9852 + 20 =0,5747,
12 2

H (kontoysyy,) = %H (konto(< 95000)) + %H (konto(>95000))

=EO,9709+£O=0,8091.
12 12

>75000 <75000

Obr. 52 Rozhodovaci strom pro numerickd data.
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Z téchto vypocti plyne, Ze nejvhodnéjsi rozdéleni hodnot atributu konto je
délicim bodem 6 =75 000 (entropie H = 0,5747). Podobné uréime pro atribut
prijem nejvhodnéjsi délici bod 6 = 12 500 s entropii rovnéz 0,5747. Pro koten
rozhodovactho stromu zvolime atribut pijjem (je prvni v seznamu atributi).
Vétev prijem > 12 500 bezchybné zaradi 5 klientd, kterym Ize poskytnout uvér,
ve vétvi prijem < 12 500 musime najit vhodny prah atributu konto, ktery umozni
odlisit zbylych 7 prikladii z trénovaci mnoziny (obr. 52).

5.1.5 Chybéjici hodnoty

V redlnych ulohach dobyvani znalosti se mizeme dostat do situace, kdy nam
budou chybét udaje o nékterych objektech. Problém prace s chybéjicimi
hodnotami lIze opét feSit vkroku predzpracovani. Neékteré implementace
algoritmli pro tvorbu rozhodovacich stromi se ale dokazi stimto problémem
vyrovnat piimo.

Jednou z moznosti je uvazovat misto chybéjici hodnoty néjakého atributu
nejcastéjSi hodnotu tohoto atributu. Jinou moznosti je vzit do dvahy relativni
Cetnosti vSech hodnot tohoto atributu na trénovacich datech a misto chybéjici
hodnoty uvaZovat vSechny hodnoty svahami danymi relativnimi &etnostmi.
Jestlize tedy atribut A mél sedmkrat hodnotu x a tfikrat hodnotu y, budeme misto
chybéjici hodnoty predpokladat hodnotu x s pravdépodobnosti 0,7 a hodnotu y
s pravdépodobnosti 0,3. Misto jednoho ptikladu s chybé&jici hodnotou tak
dostaneme dva ,,astecné” priklady, z nichz kazdy bude prochazet rozhodovacim
stromem po jiné vétvi®’; oba zaéinaji v uzlu, ktery odpovida atributu A.

5.1.6 Ceny atributi

V fadé aplikaci mbze hrat roli i cena za ziskani hodnoty n&jakého atributu™.
V medicinské aplikaci mizeme napiiklad pozadovat zméfeni teploty pacienta
i jeho vySetieni na poéitacovém tomografu.

Informace o takovéto cené se mize brat do uvahy jiz pti vytvareni
rozhodovaciho stromu. Napiiklad kritérium informaéniho zisku pro vybér
atributu pro vétveni Ize modifikovat takto:

Zisk(A)?
Cena(A)’

kde Cena(A) jsou naklady za zjisténi hodnoty atributu.

35 Tento zpiisob je pouzit naptiklad v Quinlanové systému C4.5 (Quinlan, 1993).
39 Pozor, nezamgiiovat tuto cenu s cenou za chybné rozhodnuti.
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5.1.7 Regresni stromy

Zatim jsme predpokladali, Ze vytvatime stromy pro klasifikaci objektt do tiid.
Takovym stromiim se obvykle tika klasifikacni stromy. Existuji ale i stromy
regresni, které umoziiuji odhadovat hodnotu néjakého numerického atributu.
V listovych uzlech maji takové stromy misto nazvu tiidy napiiklad konkrétni
hodnotu (konstantu), kterd odpovida primérné hodnoté cilového atributu pro
piiklady v tomto uzlu (obr. 53).

zameést
navatel
soukrom nik

/ ostani
vysoké zdkladni
stiedni \x

PFijem Pfijem PFijem
26800 9050 2931
9699 Pijem 12862 PHjem +1366

10674 5453

+3070 +1136

Obr. 53 Regresni strom.

Algoritmus pro tvorbu regresniho stromu odpovida algoritmu TDIDT. Rozdil
je ve zplsobu volby atributu pro vétveni. Misto entropie se vychazi ze
smérodatné odchylky hodnot cilového atributu. Tedy misto kritéria informa-
¢niho zisku miizeme uvazovat kritérium redukce smérodainé odchyliky:

n(AW))
S, Y, BEIS (A,

veVal (A)

kde S_‘z_ je rozptyl hodnot cilového atributu pro celd trénovaci data a SZ(A(v))

znadi rozptyl’” hodnot cilového atributu pro ptiklady pokryté kategorii A(v).

Pro vétveni vybereme atribut, ktery maximalizuje toto kritérium. Vé&tveni
skonci, pokud se hodnota cilového atributu pro ptiklady v uvazovaném uzlu jen
malo li§i (smérodatnd odchylka vtomto uzlu je men$i nez 5 % smérodatné
odchylky pro celd data), nebo pokud je v uvazovaném uzlu jen malo piikladd
(feknéme 4 a méng&)™,

3 Rozpty! pro n ptikladii se po€ita podle vzorce S? = (i O - )/ (n-1.
i=1

3 Jednd se o ad hoc stanovené parametry, které v experimentech ddvaji dobré vysledky. Tyto experimenty
ukazuji, Ze vysledné stromy nejsou pfili§ citlivé na zm&nu t&chto parametri.
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V uvedeném piikladu je v listech regresniho stromu konstanta. Tak vypadaji
regresni stromy napiiklad v systému CART (Breiman a kol., 1984). Jiné
algoritmy umozZiiuji vyjadirovat hodnotu v listu sloZit&ji: jako linearni kombinaci
vstupil (napf. systémy RETIS (Karali¢, 1992) a M5 (Quinlan, 1992)) nebo jako
spline (systém MARS (Friedman, 1991)).




