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Rozhodovaci stromy

(decision trees -

motivace)

Chudy na telefonu ? V britske
bance ho prepOJz do Indie

Londyn - AZ si khent britského ban- :
kovniho-domu Barclays v dubnu za-
vola do své banky, prolustruje ho jes-
t€¢ béhem vyzvanéni ,.elektronicky
vratny*“. Bohatsi klienty piepoji k po-

¢eka pracovnik call-centra v Indii.

zakazniki, ktefi nemaji na to, aby si
kupovali ur¢it€é bankovni produkty,
od téch, kterym je naopak mozZné

. stup pranyiuji
Podle britského deniku Daily : kriminaci milionu klient, ktefi chté-
Mail si banka od nového telefonniho : ji jen zjistit informace o svém uctu.
sita slibuje odfiltrovani nemajetnych : ,,Je to segregacni systém, ktery zie-
- teln€ preferuje bohatsi zakazniky
- banky,* tvrdi Eddy Weatherill z Ne-
- zavislé bankovni dozor&i sluzby
sluzby prodat. ,,Pfedtim nam volali :

: predev31m lidé, ktefi méli preCerpa-

- ny uveér, tém nebylo moZné prodat
. viibec nic,* fekl deniku Daily Mail
- jeden z obchodnikii banky Barclays,
. ktery si pral ziastat v anonymite.

radctim v Britdnii, na méné& majetné :

KTritici v§ak banku za takovyto po-
— povazuji ho za dis-

(IBAS). Pokracovdni na str. B2

I. Mrazova: Dobyvani znalosti



Rozhodovaci stromy
(decision trees -

motivace)

Chudy na telefonu? V bance ho piepoji do Indie

Pokracovdni ze str. Bl

vat co nejvice penez

,,Zakaznici nové budou hovofit
s riznymi tymy na riznych mis-
tech, a to v zdvislosti na povaze je-
jich dotazu,” nechal se slySet v brit-
ském tisku mluvci banky Barclays

vvvvv

informace - naptiklad vy3i zistatku,
zda dostal od banky tveér, a pokud
ano, tak jak velky. A pak na zakladé
bankou stanovenych kritérii rozhod-
ne, kdo se volajicimu bude vénovat.

- Ceské banky vétSinou o podobne

: selekci zatim neuvazuji. ,,Volaci :
Podle néj tak nejde o to, pomoci h— :
dem s je_]lch dotazy, nybrz vydela- :

centrum mame jen jedno, pokud kli-

ent zavola, je vidy obslouZen na
: této lince,*
- Kofrofi, mluvéi Raiffeisenbank.
- K tomu mame specialni linky pro
- firemni klienty nebo pro blokaci ka- :
 ret. Pro obsluhu vice bonitnich kli- :

fika napiiklad Tomas

Podobny princip selekce volaji- :
cich zdkaznikl tradi¢né uplatiiuji

- vétiinou zjisti, jakou mésiéni tratu
: a také platebni morédlku dany klient
- mé. Podle toho pak klienta pfepoji.

- Jiny zdkaznik, jiny poradce

- entll vyuzivame spiSe osobnich ban- :
- keri,“ dodéva Kofror.
tomaticky o ném vyhledd dostupné :

viech zdkaznikt formou segmento-
vané péce,”

bile. Podle ni ma kazda kategorie z4-

- kazniki jiné poZadavky a také nabi-
: zené sluzby se pro né mohou LiSit. :

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti

- zajiStujeme péci sami,”
- mluvéi Martina Kemrova.

: Napnklad zékaznici s predplaceny-
- mi kartami se nejdiive dovolaji na
- néktefi mobilni operétofi. I jejich te- -
lefonicky systém hned po zavoléni -

hlasovy automat.
»AvSak prémiovi zdkaznici jsou

: pak spojeni v nejkratsi moZné dobé
- Tovnou s operdtorem,” vysvétluje
- Kemrova. Dodava, Ze péci pro nizsi
- segmenty, tedy zdkazniky s niZi
 tratou, pro né Castecné délaji exter-
- ni firmy.

. ,.Nasim cilem je vyfesit poZadavky -
,V soucasné dobé neuplatiiuje- :
- me Zadny systém rozdilného & !
- pfednostniho obslouzeni podle bo-
- nity klientd,” potvrzuje Kristyna :
 Havligerova, mluvei Ceské spofitel-
. ny.

»Nabidka sluZeb pro tyto seg-

~menty zékaznikli je jednodussi.
: vysvétluje Martina
- Kemrova, mluvci spolecnosti T-Mo- :

U vyssich segmcntﬁ tedy tam, kde

vvvvvv

uzavird

PAVEL P. NOVOTNY




Rozhodovaci stromy
(decision trees)

» Reseni klasifika¢nich uloh

¢ Vytvareny strom modeluje proces klasifikace
s Efektivni vytvafeni stromu

= Déleni piiznakového prostoru do pravouhlych
oblasti

+ Klasifikace vzoru podle oblasti, ve které se
nachazeji

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 5



Rozhodovaci stromy (2)

Definice:
M¢me databazi D = {* } kde :(,1, ).

Dale m&yme atributy { A;, AZ, ..., A } amnoZinu
tiid C={C,, ...,C }.

Rozhodovaci strom pro D je strom, kde:

» Kazdy vnitini uzel je ohodnocen atributem A

s Kazda hrana je ohodnocena predikatem (pouzitelnym na
atribut rodicovského uzlu)

= Kazdy list je ohodnocen tfidou C

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti



Rozhodovaci stromy (3)

Reseni klasifikacnich uloh pomoci rozhodovacich
stromu vyzaduje dva kroky:

e Indukce rozhodovaciho stromu

¢+ Podle trénovacich dat

e V t. e D pouzij rozhodovaci strom a uréi tfidu

Vvhody:
e Jednoduche
e Efektivni
e Extrakce jednoduchych pravidel
e Pouzitelné 1 pro velké databaze

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti



Rozhodovaci stromy (4)

Nevvhody:

*

VVVVVV

(kategorizace atributii ~ rozd¢leni
priznakoveho prostoru do pravo-
uhlych oblasti)
— nelze pouzit vzdy

e Priklad: Pijcka
ObtiZné zpracovani pi1 chybéjicich
udajich
Pfeuceni (,,over-fitting®)
— PROREZAVANI

Vzajemna korelace mezi atributy se
nebere v vahu

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Rozhodovaci stromy (5)

Atributy pro déleni:

¢ Ohodnoceni uzlu vytvarené¢ho stromu

Délici predikaty:

¢ Ohodnoceni hran vytvaren¢ho stromu

Ukoncovaci kritérium:

¢ Napf. prislusnost vSech vzoru z redukované
mnoziny ke stejné tiid¢

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti



Rozhodovaci stromy (6)

Indukce rozhodovaciho stromu — algoritmus:

VSTUP: D //trénovaci data
VYSTUP: T //rozhodovaci strom

Vytvoreni rozhodovaciho stromu:

// zakladni algoritmus

=1}

urCi nejlepsi kritérium pro déleni;

T = vytvor kofen a ohodnot’” ho atributem pro délent;

T = pfidej hranu pro kazdy dé€lici predikat a ohodnot’ ji;

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Rozhodovaci stromy (7)

Indukce rozhodovaciho stromu — algoritmus:

// pokracovani
FOR kazdou hranu DO
D’ = databaze vytvofena pouzitim déliciho predikatu na D;
IF ukoncovaci kritérium splnéno pro danou cestu
THEN
T’ = vytvor list a ohodnot’ ho pfislusnou tiidou;
ELSE
T" = vytvofeni rozhodovaciho stromu ( D");
T =ptipoj T  k hrané

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 11



Rozhodovaci stromy (8)

Algoritmus TDIDT:

(~ Top Down Induction of Decision Trees)
¢ Indukce stromu metodou shora dolu (rozd€l a panuj)
¢ Algoritmus TDIDT:

1. Zvol jeden atribut jako koten dil¢iho stromu

2. Rozdél data v tomto uzlu na podmnoZziny podle hodnot
zvolen¢ho atributu a pridej uzel pro kazdou podmnoZzinu

3. existuje-li uzel, pro ktery nepatii vSechna data do téze
tridy, opakuj pro tento uzel postup od bodu 1;
jinak skonci

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 12



Rozhodovaci stromy (9)

Vybér vhodného atributu pro vétveni stromu:

¢ (Cil: vybrat atribut, ktery od sebe nejlépe odlisi
priklady z ruznych tiid

¢ Entropie ~ mira neusporadanosti systému

.
H = _Z (pt log , pt)
t=1

P; ... pravdépodobnost vyskytu tfidy t (~ relativni Cetnost tfidy t
pocitana na ur¢ité mnozin¢ prikladi)

t ... pocet trid

(Pozn.: log,x =log,x /logb)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 13



Rozhodovaci stromy (10)

Vypocet entropie pro jeden atribut:

¢ Pro kazdou hodnotu Vv, které miize nabyt uvazovany atribut
A , spocitej entropii H (A (Vv ) ) na skupiné prikladu, které
jsou pokryty kategorii A (V)
- N(AV) | n(AWV))
H(AV)) = — t log, —
A== 2 i) % n(aw)

*  Spocitej stiedni entropii H ( A) jako vazeny soucet
entropii H(A(Vv))

) = 3 MW )

veVal(A) N

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 14



Rozhodovaci stromy (11)

Pouziti rozhodovaciho stromu pro klasifikaci novych ptipadi:

*

V nelistovych uzlech stromu jsou uvedeny atributy pouzite pfi
veétveni

Hrany stromu odpovidaji hodnotam téchto atributi
V listech stromu je informace o pfifazeni ke tidé

Od kotene stromu se postupné zjistuji hodnoty prisluSnych
atributi

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 15



Rozhodovaci stromy (12)

Prevod stromu na pravidla:

¢

Kazdé cesté stromem od kofene k listu odpovida jedno
pravidlo

nelistové uzly (atributy) se (spolu s hodnotou pro
prisluSnou hranu) objevi v predpokladech pravidla

Listovy uzel (cil) bude v zavéru pravidla

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 16



Rozhodovaci stromy

Ptiklad: Zadost o Gvér (1)

KLIENT | 220EM | konvo | dowmeav’ | NERAMESTNAWY | ULER
L4 Vheoky wsor.e' YENA NE ANO
L, Ve s0KY Wso&e' MU NE ANO
L3 NIRKY NiRKE | ML% NE NE
Kk Uiy | wooke | RENA ANO ANO
k5 okt | Vvsoke | muR ANO ANO
LC Nieky | wihkE | ZEwA ANO NE
A Weoky | nikke | mox VE ANO
L2 vesort | Nitke | %EWA ANO ANO
‘9 Nizgy | svRewl | Mk ANO NE
410 Wweoky | SYREDN | ZENA VE ANO
kA uiekd | ¢TREDM | REWA ANO NE
LA NI%KY gi'gbm' MUL% NE ANO

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti




Rozhodovaci stromy
Piiklad: Zadost o uvér (2)

W

Ctyfpolni tabulka pro pfijem a uvér:

— " G
LVER ANO UVER NE
- !
PRIJEM  VesOLy 5 0
PI1EM NIZRY 3 4

Volba atributu pro vétveni podle nejnizsi entropie:
+ PRIJEM:
H(PRIJEM) =

5

EH(PRIJEI\/I(VYSOKY)) v

EH(PRIJEM(NIZKY)):

_ 204 %-0.9852 _ 0.5747

12

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 18



Rozhodovaci stromy
Ptiklad: Zadost o tvér (3)

Volba atributu pro vétveni podle nejnizsi entropie:
+ PRIJEM (pokradovani):

H (PRIJEM (VYSOKY )) =—p, log, p, — p_log, p_ =

5 5 0 0
:——10 ———10 —:O+O:O
5 g25 5 g25

H (PRIJEM (NIZKY ))=-p, log, p, — p_log, p_ =

3 3 4 4
= _Zlog. = — Zlog.— = 0.9852
7082 T 0k

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 19



Rozhodovaci stromy
Ptiklad: Zadost o Givér (4)

Volba atributu pro vétveni podle nejnizsi entropie:

* KONTO: H(KONTO) = %H(KONTO (VYSOKE)) +

4

+ = H(KONTO (STREDNI )) +

+ % H(KONTO (NIZKE )) =

— 1-0 + l-1 + l-1 = 0.6667
3 3 3

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Rozhodovaci stromy
Ptiklad: Zadost o tvér (5)

Volba atributu pro vétveni podle nejnizsi entropie:

+ POHLAVI:
H(POHLAVI ) = %H (POHLAVI (MUZ)) +
+ %H(POHLAVI (ZENA)) =

= %-0.9183 + %-0.9183 = 0.9183

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Rozhodovaci stromy
Ptiklad: Zadost o tvér (6)

Volba atributu pro vétveni podle nejnizsi entropie:

e NEZAMESTNANY:

6

H(NEZAMESTNANY ) = —H (NEZAMESTNANY (ANO)) +

+ %H(NEZAMESTNANY(NE)) =

- l-1 + l-0.65 = 0.825
2 2

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 22



Rozhodovaci stromy
Ptiklad: Zadost o tveér (7)

Volba atributu pro vétveni podle nejnizsi entropie:

— Prvni vétveni pro atribut PRIJEM: 2 tfidy
e PRIJEM ( VYSOKY ): UVER ( ANO ) pro vSechny vzory

e PRIJEM ( NIZKY ): 7 klienti + vétveni

+ KONTO:

H(KONTO) = 2

7H(KONTO (VYSOKE)) + )

-H (KONTO(STREDNI )) +

- %H(KONTO(NIZKE)) = 0.3935

+« POHLAVI: H (POHLAVI ) =0.965
+ NEZAMESTNANY: H (NEZAMESTNANY ) =0.9792

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 23



Rozhodovaci stromy
Ptiklad: Zadost o tvér (8)

Volba atributu pro vétveni podle nejnizsi entropie:

— Druhé vétveni podle atributu KONTO: 3 tridy

e KONTO ( VYSOKE ): UVER ( ANO ) pro vSechny vzory
e KONTO ( NIZKE ): UVER (NE ) pro vSechny vzory
e KONTO ( STREDNI ): 3 klienti + vétveni

+ POHLAVI:

H(POHLAVI) = 2

1

~ 20+ L0 2 06667
33

« NEZAMESTNANY: H (NEZAMESTNANY ) =0
— Tteti vétveni podle atributu NEZAMESTNANY

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti

3 H(POHLAVI (MUZ)) + 3 H(POHLAVI (ZENA)) =

24



Rozhodovaci stromy
Priklad: Zadost o veér (9

Indukovany rozhodovaci strom:

P IEM '
[ B /
. = LONYO :
] -~ . . {
o STREDNI .
[an0] [NE ]
V o
NERXAMESTNANY

AHO////// NE

(HE] AND

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti



Rozhodovaci stromy
Ptiklad: Zadost o tivér (10)

Prevod indukovaného stromu na pravidla:
IF PRIJEM (VYSOKY ) THEN UVER (ANO)

IF PRIJEM (NIZKY) 4 KONTO ( VYSOKE )
THEN UVER (ANO)

IF PRIJEM (NIZKY ) A KONTO ( NIZKE)
THEN UVER (NE)

IF PRIJEM (NIZKY) A KONTO (STREDNI) A
NEZAMESTNANY (ANO) THEN UVER (NE)

IF PRIJEM (NIZKY) A KONTO (STREDNI)
NEZAMESTNANY ( NE) THEN UVER (ANO)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 26




Rozhodovaci stromy (13)

Faktory diilezité pri indukci rozhodovaciho stromu:

¢ Volba atributi pro déleni
= Vliv na efektivitu vytvareného stromu
= informovany” vstup experta pro danou oblast

¢ Usporadani atributu pro déleni
= Omezit zbyteCna porovnavani

¢ Déleni
s Pocet potiebnych déleni

VVVVVV

= ODbtiZznéjsi pro spojit€ hodnoty anebo velky pocet hodnot

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 27



Rozhodovaci stromy (14)

Faktory diilezité pri indukci rozhodovaciho stromu:

¢ Tvar vytvoreného stromu
= Vhodné&jsi jsou vyvazené stromy s co nejmensim poctem urovni

VVVVVV

= Nékteré algoritmy vytvareji jen binarni stromy (Casto hlubsi)

¢ Ukoncovaci kritéria
= Spravna klasifikace trénovacich dat
= PredCasné ukoncCeni zabranuje vytvareni velkych stromu a preuceni

— presnost X efektivita
= Occam’s razor (William of Occam — 1320)
preference nejjednodussi hypotézy pro D

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 28



Rozhodovaci stromy (15)

Faktory dulezité pri indukci rozhodovaciho stromu:

¢ Trénovaci data a jejich mnozstvi

= Malo — vytvofeny strom nemusi byt dostatecné spolehlivy
pro obecnéjsi data

= Prfili§ mnoho — nebezpeci pieuceni

¢ Prorezavani
= VySSi presnost a efektivita pro testovana data

s Odstranit redundantni porovnavani, ptipadné cel¢ podstromy,
resp. nepodstatné atributy

s PfeuCeni — odstranéni celych podstromi na nizSich
urovnich

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 29



Rozhodovaci stromy (16)

Faktory diilezité pri indukci rozhodovaciho stromu:

¢ Prorezavani (pokracovani)

= Lze provést jiz béhem indukce stromu
— omezi vytvareni pfiliS velkych stromu
= Jiny pristup — prorezavani jiz vytvorenych stromu
¢ (Casova a prostorova slozitost

= Zavisi na mnozstvi trénovacich dat q, poctu atributd h a
tvaru indukovaného stromu — hloubka, vétveni

= Casova slozitost pro indukci stromu: O (hq logq)
= Casova slozitost klasifikace n vzort stromem hloubky

O(logg): O(n logq)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 30



Rozhodovaci stromy (17)

ID3 — Algoritmus (Ross Quinlan, 1986):

*

¢

¢

Uceni funkci s Boolovskymi hodnotami
Greedy metoda
Vytvari strom zeshora doli

V kazdém uzlu zvoli atribut, ktery nejlépe klasifikuje lokalni
trénovaci data

— nejlepsi atribut ma nejvyssi informacni zisk

Proces pokracuje, dokud nejsou vSechna trénovaci data
spravn¢ zarazena, anebo dokud nebyly pouzity vSechny
atributy

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 31



Rozhodovaci stromy (18)

ID3 — Algoritmus (pokraCovani):

+ EXAMPLES ~ trénovaci data (vzory)

¢+ TARGET ATTRIBUTE ~ atribut, jehoZ hodnotu ma strom
predikovat (tfida)

¢ ATTRIBUTES ~ seznam atributi, které ma vytvareny strom
testovat

¢ Vraci rozhodovaci strom, ktery spravné klasifikuje dana trénovaci
data (EXAMPLEYS)

¢ Entropie ~ mira neusporadanosti (~ ,,pfekvapeni*) v trénovaci
mnozing

¢ Informacni zisk ~ ocCekavana redukce entropie po rozdéleni dat
podle uvazovaného atributu

¢ Preference ‘menSich’stromu X preuceni

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 32



Rozhodovaci stromy (19)

ID3 — Algoritmus (pokraCovani):
ID3(EXAMPLES, TARGET _ATTRIBUTE, ATTRIBUTES)

¢ Vytvof kofen ROOT stromu

¢ |F vSechny EXAMPLES pozitivni, RETURN strom ROOT ,
ktery ma jediny uzel ohodnoceny "+’

¢ |F vSechny EXAMPLES negativni, RETURN strom ROOT,
ktery ma jediny uzel ohodnoceny -

¢ |F ATTRIBUTES ={} , RETURN strom ROOT,
ktery ma jediny uzel ohodnoceny nejcastéjSi hodnotou
TARGET _ATTRIBUTE v EXAMPLES

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 33



Rozhodovaci stromy (20)

// ID3(EXAMPLES, TARGET _ATTRIBUTE, ATTRIBUTES)
// pokraCovani

+ ELSE BEGIN

= A <= atributz ATTRIBUTES, ktery nejlépe klasifikuje
EXAMPLES

= Atribut pro déleni v ROOT <= A
= Pro vSechny mozné hodnoty v; atributu A
e Pripoj k ROOT novou hranu, ktera odpovida testu
A=V
e Necht EXAMPLESYy; je podmnozina EXAMPLES
s hodnotou v; pro A

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 34



Rozhodovaci stromy (21)

// ID3(EXAMPLES, TARGET ATTRIBUTE, ATTRIBUTES)
// pokraCovani

o IF EXAMPLESV, = {}

+ Pfipoj k hran¢ list ohodnoceny nejcastéjsi
hodnotou TARGET ATTRIBUTE v
EXAMPLES

+ ELSE pripoj k hran¢€ podstrom

ID3(EXAMPLESV,, TARGET_ATTRIBUTE,
ATTRIBUTES - {A})

= END
= RETURN ROOT

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 35



Rozhodovaci stromy (22)

ID3 — Algoritmus (pokracovani):

¢ Kritérium pro déleni: informacni zisk

= vypocet pomoci entropie:
e C .. trid
e D ... pravdépodobnost tfidy I
(~ pocet vzori z | / pocet vSech vzort v tréno-
vaci mnoziné EXAMPLES )

ENTROPY (EXAMPLES) = Z - p, log, p,
=1

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 36



Rozhodovaci stromy (23)

ID3 — Algoritmus (pokracovani):

¢ Kritérium pro déleni: informacni zisk
= Informacni zisk - GAIN:

e A ... uvazovany atribut
e VALUES(A) ... mnozina vS§ech moznych hodnot pro
atribut A

GAIN(EXAMPLES, A) = ENTROPY (EXAMPLES) —

_ oy [EXAMPLES,|
VEVALUES(A) ‘EXAMPLES‘

ENTROPY (EXAMPLES, )

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 37



Rozhodovaci stromy (24)

Algoritmus C4.5 (Ross Quinlan - 1993):

* Modifikace algoritmu ID3
¢ Chybéjici data
= Pri konstrukci stromu se ignoruji

— pi1 vypocCtu kritéria pro déleni se uvazuji pouze znamé
hodnoty daného atributu

= Pri klasifikaci se chybéjici hodnota atributu odhadne podle
hodnot znamych pro ostatni vzory

¢ Spojitd data

= Kategorizace dat podle hodnot atributu na vzorech z trénovaci
mnoziny

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 38



Rozhodovaci stromy (25)

Algoritmus C4.5 (pokracovani):

¢ Profezavani (pruning)

= Validace: rozdéleni trénovacich dat na trénovaci
mnozinu (2/3) a valida¢ni mnoZinu (1/3)

= Nahrada podstromu (reduced — error pruning) listem

VVVVVV

trénovacich vzorech

e Novy strom nesmi byt na valida¢ni mnoziné horsi
nez puvodni!

e V opacném pripadé se nahrada podstromu neprovede
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Rozhodovaci stromy (25)

Algoritmus C4.5 (pokraCovani):

¢ Protfezavani (pruning)
= Roubovani (subtree raising)

e Nahrada podstromu jeho nejcastéji uZzivanym podstromem
— ten je tak pfenesen na vySSi uroven

e Test na presnost klasifikace
¢ Pravidla a jejich zjednoduSeni (rule post-pruning)

= Inference rozhodovaciho stromu z trénovaci mnoZiny
— povoleno preuceni

=  Konverze vytvoreného stromu do ekvivalentni sady pravidel

e Pro kazdou cestu od kofene k listu je vytvoreno jedno
pravidlo
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Rozhodovaci stromy (26)

Algoritmus C4.5 (pokraCovani):
¢ Pravidla a jejich zjednoduSeni (rule post-pruning)

s Profezani (~ generalizace) pravidel odstranénim vSech
moznych predpokladu, pokud to nepovede ke zhorSeni
odhadovan¢ spravnosti klasifikace

= Usporadani protrezanych pravidel podle jejich ocekavane

presnosti
e V tomto poradi se pravidla pouziji pti nasledné klasifikaci
vzoru

— snazsi a radikalng;si profezavani nez v pripad¢ celych rozho-
dovacich stromu

— transparentni, srozumitelna pravidla
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Rozhodovaci stromy (27)

Algoritmus C4.5 (pokraCovani):

¢ (Odhad spravnosti pravidel, resp. stromu
= Standardni pristup:
e Pouzit validacni mnozinu
s C4.5:

e Vypocet spravnosti na trénovacich datech
~ Podil spravné klasifikovanych vzori pokrytych pravidlem
a vSech prikladl pokrytych pravidlem

e Vypocet smérodatné odchylky spravnosti
~ Predpoklada se binomicke rozdéleni, kdy zjistujeme
pravdépodobnost, Zze na daném poctu vzorti dosdhneme
dany pocet spravnych rozhodnuti
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Rozhodovaci stromy (28)

Algoritmus C4.5 (pokracovani):
¢ (Odhad spravnosti pravidel, resp. stromu

— Jako hledana charakteristika pravidla se vezme dolni
odhad spravnosti pro zvoleny interval spolehlivosti

= Priklad: Pro interval spolehlivosti 95% bude dolni od-
had spravnosti pro nova data:

SPRAVNOST NA TRENOVACICH DATECH -
—1.96 x SMERODATNA ODCHYLKA
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Rozhodovaci stromy (29)

Algoritmus C4.5 (pokraCovani):

¢ Kritérium pro déleni: pomérny informacni zisk
GAIN _ RATIO (EXAMPLES ,A) =

GAIN (EXAMPLES , A)
[EXAMPLES || o, |EXAMPLES |
vevaios (n)\ |EXAMPLES | [EXAMPLES |

08,

¢ Pro déleni se pouzije atribut s nejvySSim pomeérnym
informac¢nim ziskem
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Rozhodovaci stromy (30)

Algoritmus C35.0:

¢ Komercni verze C4.5 pro velké databaze
Podobna indukce rozhodovaciho stromu

*
* Efektivnéjsi generovani pravidel (zatim nezvefejnéno)
* Vyssi dosahovana spolehlivost:

= Boosting (~ kombinace nékolika klasifikatort)

e Z trénovacich dat vytvofi n€kolik trénovacich mnoZzin

e Kazdému trénovacimu vzoru je pfifazena vaha odpovidajici
jeho vyznamu pii klasifikaci

e Pro kazdou kombinaci vah je vytvoren jiny klasifikator
e Pfinasledné¢ klasifikaci vzorii ma kazdy klasifikator jeden
hlas, vitézi vétSina
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Rozhodovaci stromy (31)

Klasifikacni a regresni stromy — algoritmus CART:
~ Classification And Regression Trees

Generuje binarni rozhodovaci stromy

Vybér nejlepsiho atributu pro déleni — entropie, Gini-index
Pti déleni se vytvori jen dvé hrany

D¢éleni probiha podle 'nejlepSiho” bodu v daném uzlu t

Prochazeji se vSechny mozné hodnoty S atributu pro déleni
= L,R ...levy, resp. pravy podstrom

® & ¢ o o

= P, Py ... pravdépodobnost zpracovani ptisluSnym podstromem

B POCET VZORU V PODSTROMU L
" POCET VZORU V CELE TRENOVACI MNOZINE
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Rozhodovaci stromy (32)

Klasifikac¢ni a regresni stromy (pokracovani):
¢ Prochazeji se vSechny mozn¢ hodnoty S atributu pro déleni
=V pfipad¢ rovnosti se pouZije pravy podstrom
= P(C;| 1), P(C;| ) ... pravdépodobnost, Ze vzor je v tfid¢ C,
a v levém, resp. pravém podstromu
POCET VZORU TRIDY j V PODSTROML

P(C.|t] =
( “ ) POCET VZORU V UVAZOVANEMUZLU

= Volba kritéria pro déleni: .
O(s|t)=2P P> ‘ P(Cj ‘tL)—P(Cj ‘tR)‘
j=1
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Rozhodovaci stromy (33)

Klasifikacni a regresni stromy (pokraCovani):

¢ Vlastnosti CART:

s Usporadani atributu podle jejich vyznamu pi1 klasifikaci

s Chybg¢jici udaje 1gnoruje — nezapocitavaji se pri
vyhodnocovani kriteéria pro déleni

= Ukoncovaci kritérium:

o Zadné dalsi déleni by nezvysilo presnost klasifikace

= Vysokd presnost na trénovaci mnozin€ nemusi odpovidat
presnosti na testovanych datech
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Rozhodovaci stromy (34)

Algoritmus CHAID:

~ Chi-square Automatic Interaction Detection

¢ Kritérium pro vétveni: >

¢ Algoritmus automaticky seskupuje hodnoty kategorialnich
atributii

=  Hodnoty atributu se postupné seskupuji z puvodniho poctu az
do dvou skupin

= Nasledné se vybere atribut a jeho kategorizace, ktera je v
daném kroku pro vétveni nejlepsi

— pi1 vétveni se nevytvari tolik veétvi, kolik ma atribut hodnot
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Rozhodovaci stromy (35)

Algoritmus CHAID - seskupovani hodnot atributu:

1. Opakuj, dokud nevzniknou pouze dvé skupiny hodnot atributu

1. Zvol dvojici kategorii atributu, které jsou si nejpodobnéjsi z
hlediska y? a které mohou byt spojeny

». Povazuj novou kategorizaci atributu za mozné shlukovani v daném
kroku

2. Pro kazdy z moznych zpusobu shlukovani hodnot spocitej pomoci
v? —testu pravdépodobnost p

*wvww/

shlukovani hodnot atributu

4. Zjsti, zda toto nejlepsi shlukovani statisticky vyznamné prispéje
k odliSeni ptiklada z ruznych tiid
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Rozhodovaci stromy (36)

Algoritmus SPRINT:
~ Scalable PaRallelizable INduction of decision Trees
¢ Pouziti pro velké databaze
= Nepotiebuje uchovavat jednotlivé vzory v pameéti
¢ Kritérium pro déleni: Gini-index
= D ... databaze (rozdélenana D; a D,)
= pj... frekvence tfidy C; v D

GINI (D) =1—ZC: p:
j=1
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Rozhodovaci stromy (37)

Algoritmus SPRINT (pokraCovani):

¢ Kritérium pro déleni: Gini-index
= N, Ny N,...pocetprvku D, Dy, D,

GINI, - (D) = % (GINI(D,)) + ”—n2 (GINI(D,))

¢ Spojita data — déleni uprostred mezi dvéma po sobé
jdoucimi hodnotami

¢ Volba atributu pro déleni: metodou Rainforest
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Rozhodovaci stromy (38)

Algoritmus SPRINT - metoda Rainforest:

¢ Agregovana metadata (vytvorena z atributil) se uchovavaji v
tabulce AVC ~ Attribute — Value Class label group

* AVC-tabulka se vytvori pro kazdy uzel rozhodovaciho
stromu

¢ Sumarizuje informaci potiebnou k urcCeni atributti pro déleni

¢ Velikost tabulky zavisi na poctu tfid, hodnot atributi a
piipadnych atributech pro déleni

— Redukce dimenze pro velke trénovaci mnoZiny
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Rozhodovaci stromy (39)

Algoritmus SPRINT (pokraCovani):

¢ Indukce rozhodovaciho stromu:

= Projdou se trénovaci data

= Vytvori se AVC-tabulka

= Urcli se nejlepsi atribut pro déleni
= Rozdéleni trénovacich dat

= Konstrukce AVC-tabulky pro nasledujici uzel
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