Uczenie maszynowe:

wyktad 6
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Budowa drzewa decyzyjnego

@ Budowa drzewa decyzyjnego
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Schemat algorytmu

@ Sekwencja decyzji:
kryterium stopu: wezet czy lis¢? °
wybor klasy dla liscia: jaka predykcja

najlepsza w lisciu?
wybér podziatu dla wezta: jaki podziat
najlepszy w wezle?

@ Ten sam schemat powtarzany dla korzenia
drzewa, jego weztéw potomnych, ich weztéw
potomnych itd.

o Kolejnos¢ zazwyczaj nieistotna (zwykle:
w gtab albo wszerz).
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Budowa drzewa decyzyjnego

Drzewa decyzyjne: notacja
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Budowa drzewa decyzyjnego

Kryterium stopu

Podejmowana decyzja: czy wezet n, ktéremu odpowiada podzbiér
przyktadéw trenujacych Ty, powinien by¢ lisciem?

Jednolita klasa: T}, zawiera przyktady doktadnie jednej klasy (wybierane;j
jako klasa dla liscia).

Brak przyktadéw: Ty, = 0 (klasa dla liscia z wezta macierzystego).

Brak mozliwosci podziatu: kazdy mozliwy podziat osigga dla Ty, tylko jeden
wynik (nie dzieli).
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Budowa drzewa decyzyjnego

Kryterium stopu

Warianty rozluznione: dominacja jednej klasy, mata liczba przyktadéw,
najlepszy podziat zbyt staby.

Wptyw na wtasciwosci drzewa: kryteria stopu (w nierozluznionej postaci)
gwarantuja minimalizacje btedu na zbiorze trenujacym.

Uzupetniajace kryterium: maksymalna liczba pozioméw.

Prawdpodobienstwa klas: na podstawie rozktadu przyktadéw trenujacych
w lisciu.
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Budowa drzewa decyzyjnego

Kryterium wyboru podziatu

Motywacja: preferencja dla prostych drzew ograniczajaca ryzyko
nadmiernego dopasowania.

Realizacja: ocena jakosci podziatéw na podstawie nieczystosci rozktadu
klas po podziale, wybér najlepszego podziatu w kazdym wezle (ze
skonczonego zbioru kandydatéw).

Ocena jakosci podziatu:

e wezet n,

@ zbidr przyktadéw trenujacych Ty,

@ rozwazany podziat ¢t : X — Ry,

o dla kazdego wyniku podziatu r € R; odpowiedni podzbiér
przyktadéw trenujacych Ty 1= = {z € Ty, | t(z) = r}.
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Budowa drzewa decyzyjnego

Kryterium wyboru podziatu

Entropia warunkowa:

ETn C‘t Z ’ |nt |T‘ nt 7(6)
rER: In
gdzie
ETI’I t= 7‘ Z PTn t=r C - d) log PTn,t:'r (C = d)

deC
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Redukcja nieczystosci w wyniku podziatu (przyrost informacji):

AFET, (c|t) = Eq,(c) — E7,(c|t)

Wybér podziatu: minimalizacja nieczystosci po podziale (réwnowaznie:

maksymalizacja redukgji nieczystosci w wyniku podziatu).
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Budowa drzewa decyzyjnego

Kryterium wyboru podziatu

Warunkowy indeks Giniego:

Tn, =r
Gr.(ci) = 3 el (o

reR:
gdzie:

GTn,t:r (C) = 1 - Z PTn,t:r (C = d)2
deC

Redukcja nieczystosci w wyniku podziatu:
AGr,(c[t) = Gr,(c) — Gr, (clt)

Wybor podziatu: minimalizacja nieczystosci po podziale (réwnowaznie:
maksymalizacja redukcji nieczystosci w wyniku podziatu).
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Budowa drzewa decyzyjnego

Przyktad: 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 yves
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

Pawet Cichosz

10/17



Przyktad: pogoda

humidity  wind play

= | outlook temperature
1 | sunny hot
2 | sunny hot
3 | overcast  hot
4 | rainy mild
5 | rainy cold
6 | rainy cold
7 | overcast cold
8 | sunny mild
9 | sunny cold
10 | rainy mild
11 | sunny mild
12 | overcast mild
13 | overcast  hot
14 | rainy mild

high
high
high
high
normal
normal
normal
high
normal
normal
normal
high
normal
high

normal | no
high no
normal | yes
normal | yes
normal | yes
high no
high yes
normal | no Thw=T.
normal | yes

normal | yes

high yes
high yes
normal | yes
high no

o Dla podziatu outlook (stosujac logarytmy dwojkowe):

o Entropia warunkowa:

Er(c|outlook) =

2 2 3 3
B utookesunny (€) = = F 1082 & — £ logy 7 ~ 0.971
4 4 0 0
BT tookeovercase (€) = — ql082 7 — jlogy 7 =0
3 3 2 2
ETouzlook:rainy(c) = - 5 log, 575 logy 5 ~ 0.971

0971+7 OJri 0.971 ~ 0.694

o Analogicznie dla pozostatych podziatéw (kontynuacja pozostaje jako ¢wiczenie).
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Wybér podziatu dla korzenia drzewa, w ktérym
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Przycinanie drzew decyzyjnych

© Przycinanie drzew decyzyjnych
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Przycinanie drzewa

Cel: Zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu (bardziej wymagajace, ale
potencjalnie skuteczniejsze niz kryterium stopu).

Operator: zastapienie poddrzewa lisciem.

Kryterium: oczekiwana redukcja btedu rzeczywistego (wiele réznych
szczegbtowych wariantow).

Strategia: najczeSciej wstepujaca (czasem zstepujaca, najpierw najlepszy).
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Przycinanie drzewa

a2=v21,v22 |, 1

1
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REP (Reduced Error Pruning)

o Kryterium przycinania oparte na estymacji btedu rzeczywistego
z wykorzystaniem osobnego podzbioru przyktadéw R nieuzywanego
w trakcie budowy drzewa.

@ Wezet n zastepowany lisciem 1 jesli:
er(l) < ep(n)

przy czym btad liscia er(1) i btad wezta er(1) wyznacza sie na
podstawie tych przyktadéw z R, ktére ,docieraja” do miejsca jego
potozenia w drzewie.

@ Dobre jesli mozemy poswieci¢ osobng pule przyktadéw.
@ Moze czasem lepiej przycina¢ troche gorzej, ale budowaé¢ lepiej (ale
inne metody poza zakresem wyktadu)?
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Konwersja drzewa do zbioru regut

o Reguta dla kazdej sciezki od korzenia do liscia:
czes¢ warunkowa: koniunkcja warunkéw odpowiadajacych wynikom
podziatéw w weztach,
czes¢ decyzyjna: klasa z liscia.
@ Reprezentacja uwazana (czasem) za bardziej czytelna dla cztowieka.

e Umozliwia bardziej elastyczne przycinanie (usuwanie badz
pozostawianie warunkéw niezaleznie dla kazdej reguty).
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Przycinanie drzew decyzyjnych

WHtasciwosci drzew decyzyjnych

o Zwykle dobra jakos¢ predykcji, chociaz czesto inne algorytmy daja
nieco lepsze modele.
@ Reprezentacja modeli czytelna dla cztowieka.

@ Podatne na nadmierne dopasowanie — konieczne staranne dobranie
kryteriéw stopu lub zastosowanie przycinania.

@ Po niewielkiej modyfikacji moga stuzy¢ jako modele regresji (poza
zakresem wyktadu).

@ Przydatne jako komponenty modeli zespotowych, takich jak las losowy
(omawiany na jednym z kolejnych wyktadéw) i gradient boosting
(poza zakresem wyktadu).
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