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Przycinanie drzew decyzyjnych

Przycinanie drzewa

Cel: Zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu (bardziej wymagaj¡ce, ale

potencjalnie skuteczniejsze ni» kryterium stopu).

Operator: zast¡pienie poddrzewa li±ciem.

Kryterium: oczekiwana redukcja bª¦du rzeczywistego (wiele ró»nych

szczegóªowych wariantów).

Strategia: najcz¦±ciej wst¦puj¡ca (czasem zst¦puj¡ca, najpierw najlepszy).

Paweª Cichosz 3 / 16



Przycinanie drzew decyzyjnych

Przycinanie drzewa
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Przycinanie drzew decyzyjnych

REP (Reduced Error Pruning)

Kryterium przycinania oparte na estymacji bª¦du rzeczywistego

z wykorzystaniem osobnego podzbioru przykªadów R nieu»ywanego

w trakcie budowy drzewa.

W¦zeª n zast¦powany li±ciem l je±li:

eR(l) ≤ eR(n)

przy czym bª¡d li±cia eR(l) i bª¡d w¦zªa eR(l) wyznacza si¦ na

podstawie tych przykªadów z R, które �docieraj¡� do miejsca jego

poªo»enia w drzewie.

Dobre je±li mo»emy po±wi¦ci¢ osobn¡ pul¦ przykªadów.

Mo»e czasem lepiej przycina¢ troch¦ gorzej, ale budowa¢ lepiej (ale

inne metody poza zakresem wykªadu)?
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Konwersja drzewa do zbioru reguª

Reguªa dla ka»dej ±cie»ki od korzenia do li±cia:

cz¦±¢ warunkowa: koniunkcja warunków odpowiadaj¡cych wynikom

podziaªów w w¦zªach,

cz¦±¢ decyzyjna: klasa z li±cia.

Reprezentacja uwa»ana (czasem) za bardziej czyteln¡ dla czªowieka.

Umo»liwia bardziej elastyczne przycinanie (usuwanie b¡d¹

pozostawianie warunków niezale»nie dla ka»dej reguªy).
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Wªa±ciwo±ci drzew decyzyjnych

Zwykle dobra jako±¢ predykcji, chocia» cz¦sto inne algorytmy daj¡

nieco lepsze modele.

Reprezentacja modeli czytelna dla czªowieka.

Podatne na nadmierne dopasowanie � konieczne staranne dobranie

kryteriów stopu lub zastosowanie przycinania.

Po niewielkiej mody�kacji mog¡ sªu»y¢ jako modele regresji (poza

zakresem wykªadu).

Przydatne jako komponenty modeli zespoªowych, takich jak las losowy

(omawiany na jednym z kolejnych wykªadów) i gradient boosting

(poza zakresem wykªadu).
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Naiwny klasy�kator bayesowski

Naiwny klasy�kator bayesowski

Wzór Bayesa:

P (A|B) =
P (A)P (B|A)

P (B)

Zastosowanie do predykcji prawdopodobie«stw klas:

πd(x) = P (d|x) = P (c = d | a1 = a1(x), a2 = a2(x), . . . , an = an(x))

Prawdopodobie«stwo klasy na podstawie warto±ci atrybutów:

P (c = d | a1 = v1, . . . , an = vn)

=
P (c = d)P (a1 = v1, . . . , an = vn | c = d)

P (a1 = v1, . . . , an = vn)

Zaªo»enie o niezale»no±ci:

P (a1 = v1, . . . , an = vn | c = d) =

n∏
i=1

P (ai = vi|c = d)
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Naiwny klasy�kator bayesowski

Estymacja prawdopodobie«stw

Prawdopodobie«stwo a priori klasy:

P (c = d) = PT (c = d) =
|Tc=d|
|T |

Prawdopodobie«stwo warunkowe warto±ci atrybutu:

P (ai = vi|c = d) = PTc=d
(ai = vi) =

|Tc=d,ai=vi |
|Tc=d|

Mianownik: staªa normalizuj¡ca:

P (a1 = v1, . . . , an = vn) =∑
d∈C

P (c = d)P (a1 = v1, . . . , an = vn | c = d)
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Naiwny klasy�kator bayesowski

Prawdopodobie«stwa zerowe i prawie zerowe

Staªa warto±¢ dodatnia: P (ai = vi|c = d) = ε je±li Tc=d,ai=vi = ∅.
Wygªadzanie Laplace'a:

P (ai = vi|c = d) =
|Tc=d,ai=vi |+ l

|Tc=d|+ l|Ai|

(l ≥ 0)

Logarytm prawdopodobie«stwa: mniejsze ryzyko bª¦dów numerycznych

przy mno»eniu maªych prawdopodobie«stw:

log

(
P (c = d)

n∏
i=1

P (ai = vi|c = d)

)

= logP (c = d) +

n∑
i=1

logP (ai = vi|c = d)
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Naiwny klasy�kator bayesowski

Przykªad: pogoda

x outlook temperature humidity wind play

1 sunny hot high normal no

2 sunny hot high high no

3 overcast hot high normal yes

4 rainy mild high normal yes

5 rainy cold normal normal yes

6 rainy cold normal high no

7 overcast cold normal high yes

8 sunny mild high normal no

9 sunny cold normal normal yes

10 rainy mild normal normal yes

11 sunny mild normal high yes

12 overcast mild high high yes

13 overcast hot normal normal yes

14 rainy mild high high no
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Naiwny klasy�kator bayesowski

Przykªad: pogoda

x outlook temperature humidity wind play

1 sunny hot high normal no

2 sunny hot high high no

3 overcast hot high normal yes

4 rainy mild high normal yes

5 rainy cold normal normal yes

6 rainy cold normal high no

7 overcast cold normal high yes

8 sunny mild high normal no

9 sunny cold normal normal yes

10 rainy mild normal normal yes

11 sunny mild normal high yes

12 overcast mild high high yes

13 overcast hot normal normal yes

14 rainy mild high high no

Klasy�kacja przykªadu:

15 sunny mild normal normal no

P (no) =
5

14
P (yes) =

9

14

P (outlook = sunny|no) =
3

5
P (outlook = sunny|yes) =

2

9

P (temperature = mild|no) =
2

5
P (temperature = mild|yes) =

4

9

P (humidity = normal|no) =
1

5
P (humidity = normal|yes) =

6

9

P (wind = normal|no) =
2

5
P (wind = normal|yes) =

6

9

P (no|sunny,mild, normal, normal) =
5

14
· 3
5
· 2
5
· 1
5
· 2
5
/P (sunny,mild, normal, normal)

P (yes|sunny,mild, normal, normal) =
9

14
· 2
9
· 4
9
· 6
9
· 6
9
/P (sunny,mild, normal, normal)

P (sunny,mild, normal, normal) =
5

14
· 3
5
· 2
5
· 1
5
· 2
5
+

9

14
· 2
9
· 4
9
· 6
9
· 6
9
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Naiwny klasy�kator bayesowski

Atrybuty ci¡gªe

Funkcja g¦sto±ci: zast¡pienie P (ai = vi|c = d) przez gd,i(vi), gdzie gd,i
jest funkcj¡ g¦sto±ci atrybutu ai w klasie d � zakªadany rozkªad

normalny z parametrami estymowanymi jako:

mTc=d
(ai) =

1

|Tc=d|
∑

x∈Tc=d

ai(x)

sTc=d
(ai) =

√
1

|Tc=d| − 1

∑
x∈Tc=d

(
ai(x)−mTc=d

(ai)
)2

Dyskretyzacja: cz¦sto lepsze, chocia» bardziej pracochªonne podej±cie.

Paweª Cichosz 14 / 16



Naiwny klasy�kator bayesowski

Obsªuga brakuj¡cych warto±ci

Tworzenie modelu: pomijanie brakuj¡cych warto±ci przy estymacji

prawdopodobie«stw P (ai = vi|c = d),

Predykcja: pomijanie prawdopodobie«stw P (ai = vi|c = d) je±li warto±¢ ai
nie jest znana dla klasy�kowanego przykªadu.
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Naiwny klasy�kator bayesowski

Wªa±ciwo±ci naiwnego klasy�katora bayesowskiego

Prosty koncepcyjnie, implementacyjnie i obliczeniowo.

Odporny na nadmierne dopasowanie (wymiar VC liniowy wzgl¦dem

liczby atrybutów).

Niewymagaj¡cy strojenia parametrów.

Naruszenie zaªo»enia o niezale»no±ci nie wyklucza warto±ci

predykcyjnej.

Skuteczny je±li:

trzeba uwzgl¦dni¢ nieznaczny wpªyw znacznej liczby atrybutów (np.
klasy�kacja tekstu),
liczba przykªadów jest stosunkowo maªa w porównaniu z liczb¡
atrybutów,
wyst¦puj¡ liczne brakuj¡ce warto±ci.
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