Metody eksploracji danych
5. Klasyfikacja
(kontynuacja)

Naiwny model Bayesa
Drzewa decyzyjne



Naiwny model Bayesa




Prawdopodobienstwo warunkowe

 P(A A B) - prawdopodobienstwo wspdlne wystgpienia A i B

P(AAB
.+ P(AIB) = 1(»<B>)

prawdopodobienstwo, ze réwniez zaszto A wynosi P(A|B)
* JezeliAi B sg niezalezne, to P(A|B) = P(A) oraz P(B|A) = P(B)
« Jezeli Ai B s niezalezne,to P(AANB) = P(A) - P(B)

- prawdopodobiestwo warunkowe: jesli zaszto B, to

AlIB

. ALIB

| |

A ‘ A
Ai B niezalezne, P(A) = 1/2, P(B) = 1/3, Ai B zalezne, P(A|B) = elipsa/
P(AAB) = P(A) - P(B) = 1/6 (zielony (2 niebieskie prostokaty + elipsa)

kwadrat). P(A|B) = 1/2
P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)



Whioskowanie bayesowskie

» Twierdzenie Bayesa: Z definicji: P(A AB) = P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A), stad:
P(A|B)P(B)

P(B|A) = A

e Zamiast A i B uzyjemy zmiennych losowych X, Y. Zaktadamy, ze Y przybiera wartosci
dyskretne: yq, ..., Vg
P(X =x|Y =y )P(Y = y)
P(X =x)
— P(Y = y;) — prawdopodobienstwo a priori (ang. priors)
— P(X = x|Y = y;) - prawdopodobienstwo wystgpienia, wiarygodnosc¢ (ang. likelihood)
— P(Y =y, |X = x) - prawdopodobienstwo a posteriori (ang. posteriors)

PY=y|X=x)=

posterior probabilty « likelihood X priors

* Jezeliznane sg P(X = x|V = vy,) i P(Y = y;), mianownik P(X = x) moze zostac
obliczony jako:
P(X =x)
=X =x|[Y =y )P(Y =y) + PX = x|V = y)P(Y = y5) + -~
+P(X =x|Y = YKIEP(Y = Yk)

P =x)= ) P(X =xIV = y)P(Y = y)

=1

lllll]Jll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)

AGH



Naiwny klasyfikator Bayesa

Jest klasyfikatorem generatywnym:

* Model obejmuje P(X|Y) — prawdopodobienstwo obserwacji dla réznych
etykiet klas oraz P(Y) - prawdopodobienstwa a priori klas

* Wykorzystywana jest reguta Bayesa do wyznaczenia P(Y|X) —
prawdopodobieristwa warunkowego klasy dla danej obserwacji

* Wybierana jest ta etykieta, dla ktérej prawdopodobienstwo P(Y = y*|x)

jest najwieksze

Estymator P(Y |X)

{P(y;lx):i =1,K} Reguta decyzyjna

y
% y* =argmaxP(y|x) |—>
y

Ostateczny wynik (y*)zalezy od poréwnania prawdopodobienstw warunkowych.

PY =y | X =x) =

P(X =x|Y =y, )P(Y = yi)
P(X =x)

Dla przeprowadzenia pordwnania obliczenie P(X = x), ktdry jest jedynie
czynnikiem skalujgcym nie jest konieczne.

llIWlJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)



Naiwny klasyfikator Bayesa

Model nazywany jest naiwnym, poniewaz zaktada bardzo mocne uproszczenie:
dla ustalonej etykiety klasy: wszystkie sg cechy sg niezalezne od siebie.
Formalnie, jezeli X; oraz X; sa cechami (zmiennymi), to:
P(X;|X;,Y) = P(X;|Y)
Obliczmy P(X{,X,,Y):
P(X1,X5,Y) = P(X;|X5, Y)P(X2, Y) = P(X;|X,, Y)P(X|Y)P(Y)

Stad, stosujgc zatozenie naiwnego modelu Bayesa
P(Xy,X5,Y) = P(X1|Y)P(X2|Y)P(Y)
P(X1;X2|Y) = P(X1|Y)P(X2|Y)

Uogdlniajac:
n
P(X:, Xy, o, X, |Y) = Hp(xim
i=1

Zatozenie bardzo upraszcza ztozonos¢ modelu. Dla n cech binarnych (0/1):
— petny model: (2™ — 1) - K parametrow
(kazdej z 2™ wariacji przypisujemy prawdopodobienstwo dla K klas, jedno mozemy pomingc)

— Naiwny model Bayesa: n - K parametrow
(przypisujemy prawdopodobienstwo n zmiennym dla K klas)



Przyktad: weather

. outlook tem humidity wind la
X;: outlook € {sunny, overcast,rainy } ey ot hgh  FASE o
X,: temp € {hot, mild, cool} 2 |sunny  hot high ~ TRUE  no
. 7 . 3 overcast hot high FALSE yes
X3: humidity € {high,normal} + | e
X4_; Wlndy € {TRUE’ FALSE} 5 rainy cool normal  FALSE yes
Y: play = {yeS TLO} 6 |rainy cool normal  TRUE no
: ) 7 overcast cool normal  TRUE yes
8 sunny mild high FALSE no
. . . _ R 9 sunny cool normal  FALSE yes
W sumie X obejmuje 3x3x2x2=36 wariacji. 10 |rainy  mild el FASE v
11 |sunny mild normal  TRUE yes
12 |overcast mild high TRUE yes
13 |overcast hot normal  FALSE yes
14 |rainy mild high TRUE no

Zatézmy, ze mamy ocenié P(y|x’) dla danych wejéciowych x/
Bezposrednie wyznaczenie
P(y|X; = x{,XZ = xé,Xg = xé,X4 = xi)
na podstawie danych tabeli bytoby btedem:
* nadmierne dopasowanie (overfitting) do istniejgcych danych
* jak wybra¢ prawdopodobienstwa dla danych nie ujetych w tabeli?
Przyjg¢ prawdopodobienstwa klas, czyli: P(yes) = #yes/14 oraz
P(no) = #no/14°?

il
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Obliczenia

outlook temp humidity windy play
1 sunny hot high FALSE no
2 sunny hot high TRUE no
3 overcast hot high FALSE yes
4 rainy mild high FALSE yes
5 rainy cool normal FALSE yes
6 rainy cool normal  TRUE no
7 overcast cool normal  TRUE yes
8 sunny mild high FALSE no
9 sunny cool normal FALSE yes
10 (rainy mild normal FALSE yes
11 ([sunny mild normal  TRUE yes
12 |overcast mild high TRUE yes
13 |overcast hot normal FALSE yes
14 |rainy mild high TRUE no

Obliczamy prawdopodobienstwo
wystgpienia klasy P(c;) dla wszystkich klas

Ck

— P(no) = #no/(#no + #yes)
— P(yes) = #yes/(#no + #yes)

Dla kazdej wartosci atrybutu v;; zmiennej X; i kazdej klasy ¢ obliczamy

P(vijlex) =

Na przyktad dla atrybutu outlook:

#(sunny A no)

P(sunny|no) = -
#(overcast Nyes)

P(overcast|yes) = o

il

AGH

#no 5(P(no) 0.36
Hyes 9(P(yes) 0.64
#(XL = vij ANY = Ck)
H#Hc k
#sunny A no 3|P(sunny|no) 0.60
#overcast A no 0|P(overcast|no) 0.00
#rainy A no 2 |P(overcast|no) 0.40
#sunny ” yes 2|P(sunny|yes) 0.22
#overcast / yes 4|P(overcast|yes) 0.44
#rainy ” yes 3[P(overcast|yes) 0.33




Estymacja prawdopodobienstwa

#no 5[P(no) 0.36 o £
#yes 9(P(yes) 064 < &
#sunny A no 3[P(sunny|no) 0.60
#overcast A no 0[P(overcast|no) 0.00 Aé
#rainy ~ no 2[P(rainy|no) 040/ O
#sunny A yes 2|P(sunny|yes) 022 5
#Hovercast / yes 4|P(overcast|yes) 0.44| ©
H#rainy » yes 3[P(rainy|yes) 0.33

#hot A no 2|P(hot|no) 0.40

#mild ~ no 2 [P(mild|no) 0.40 a
#cool A no 1|P(cool|no) 0.20 c
#hot " yes 2[P(hot|yes) 0.22 _'G_.g
#mild A yes 4|P(overcast|yes) 0.44

#cool » yes 3[P(cool|yes) 0.33

#high ~ no 4|P(high|no) 0.80|
#normal ~ no 1|P(normal|no) 0.20 é
#high " yes 3[P(high|yes) 0.33| >
#normal » yes 6[P(normal|yes) 0.67 <
H#TRUE ~ no 3[(P(TRUE|no) 0.60 >
#FALSEA no 2|P(FALSE |no) 0.40| T
HTRUE A yes 3|P(TRUE |yes) 033 '3
HFALSEA yes 6|P(FALSE |yes) 0.67

P(no|sunny, cool,normal, FALSE)
= P(no) - P(sunny|no)P(cool|no)

- P(normal)|no)P(FALSE|no)
0.36 - 0.60-0.20-0.20-0.40

= 0.0034

P(yes|sunny, cool,normal, FALSE)
= 0.0141

outlook temp humidity windy play

1 sunny hot high FALSE no
2 sunny hot high TRUE no
3 overcast hot high FALSE yes
4 rainy mild high FALSE yes
5 rainy cool normal  FALSE yes
6 rainy cool normal  TRUE no
7 overcast cool normal  TRUE yes
8 sunny mild high FALSE no
9 sunny cool normal  FALSE yes
10 |rainy mild normal  FALSE yes
11 |sunny mild normal  TRUE yes
12 |overcast mild high TRUE yes
13 |overcast hot normal  FALSE yes
14 |rainy mild high TRUE no




Estymacja prawdopodobienstwa

#no 5/P(no) 036] , ¢ Y | : I DAL O

fyes " : : .

#sunny A no Mozliwa jest estymacja prawdopodobienstwa dla

#overcast  no

trainy " no nieznanych danych:

#sunny " yes

Hovercast A yes P(yes|sunny, cool,normal, FALSE) = 0.0105

H /AN " " "

— P(nol|rainy, mild, high, TRUE) = 0.0068

#mild A no

#cool * no

#hot ~ yes Z[P(NOC[YES] Uz g

#mild A yes 4|P(overcast|yes) 0.44

#cool » yes 3[P(cool|yes) 0.33

#high A no 4(P(high|no) 0.80 — -

#normal A no 1|P(normal|no) 0.20 E outlook temp h.umldlty windy play

#high " yes 3[P(high|yes) 0.33| > ! sunny =k h!gh FALSE no

#normal » yes 6[P(normal|yes) 0.67 < 2 sunny et h!gh TRUE no

H#TRUE / no 3|P(TRUE [no) 0.60] o 2 ‘:;’i‘:‘rca‘c‘t :’”td ::g: :ﬁtzg yzz

#PALSE® no 21P(FALSE | no) 0.40 -8 5 rainy cool nogrmal FALSE yes

#TRUE " yes 3| P(TRUE | yes) 0.33 § 6 rainz cool normal  TRUE zo

HFALSEA yes 6|P(FALSE |yes) 0.67
7 overcast cool normal  TRUE yes
8 sunny mild high FALSE no
9 sunny cool normal  FALSE yes é—
10 |rainy mild normal  FALSE yes
11 |sunny mild normal  TRUE yes
12 |overcast mild high TRUE yes
13 |overcast hot normal  FALSE yes
14 |rainy mild high TRUE no
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Estymacja prawdopodobienstwa

#no 5[P(no) 0.36 o £
#yes 9(P(yes) 064 < &
#sunny A no 3[P(sunny|no) 0.60
#overcast A no 0[P(overcast|no) 0.00 Aé
#rainy ~ no 2[P(rainy|no) 040/ O
#sunny A yes 2|P(sunny|yes) 022 5
#Hovercast / yes 4|P(overcast|yes) 0.44| ©
H#rainy » yes 3[P(rainy|yes) 0.33

#hot A no 2|P(hot|no) 0.40

#mild ~ no 2 [P(mild|no) 0.40 a
#cool A no 1|P(cool|no) 0.20 c
#hot " yes 2[P(hot|yes) 0.22 _'G_.g
#mild A yes 4|P(overcast|yes) 0.44

#cool » yes 3[P(cool|yes) 0.33

#high ~ no 4|P(high|no) 0.80|
#normal ~ no 1|P(normal|no) 0.20 é
#high " yes 3[P(high|yes) 0.33| >
#normal » yes 6[P(normal|yes) 0.67 <
H#TRUE ~ no 3[(P(TRUE|no) 0.60 >
#FALSEA no 2|P(FALSE |no) 0.40| T
HTRUE A yes 3|P(TRUE |yes) 033 '3
HFALSEA yes 6|P(FALSE |yes) 0.67

P(no|sunny, cool,normal, FALSE)
= P(no) - P(sunny|no)P(cool|no)

- P(normal)|no)P(FALSE|no)
0.36 - 0.60-0.20-0.20-0.40

= 0.0034

P(yes|sunny, cool,normal, FALSE)
= 0.0141

outlook temp humidity windy play

1 sunny hot high FALSE no
2 sunny hot high TRUE no
3 overcast hot high FALSE yes
4 rainy mild high FALSE yes
5 rainy cool normal  FALSE yes
6 rainy cool normal  TRUE no
7 overcast cool normal  TRUE yes
8 sunny mild high FALSE no
9 sunny cool normal  FALSE yes
10 |rainy mild normal  FALSE yes
11 |sunny mild normal  TRUE yes
12 |overcast mild high TRUE yes
13 |overcast hot normal  FALSE yes
14 |rainy mild high TRUE no




Estymacja prawdopodobienstwa

#no 5[P(no) 036 , 2
s SETE oed 8¢ P(no|sunny,cool,normal, FALSE)
#sunny A no 3|P(sunny|no) 0.60 — P(TlO) . P(Sunnyan)P(COOlan)
#overcast A no 0|P(overcast|no) 0.00 Aé
#rainy * no 2|P(rainy|no) 040/ O . P(nOTmal) |n0)P(FALSE|TLO)
#sunny " yes 2[P(sunny|yes) 0.22 "5’ _
#Hovercast / yes 4|P(overcast|yes) 0.44| © - 036 ) 060 ) 020 ) 020 | 040
#rainy " yes 3|P(rainy|yes) 0.33 — 00034

#hot A no 2|P(hot|no) 0.40

a1 N g \ D{’\Fn(‘l("]l’l/"]/‘l’\’ r'nr\ll’ normal’ FALSE)
Problem

Jesli kombinacja wartosci atrybutu v;; i zmienne;

wyjsciowej ¢ nigdy nie wystgpuje w zbiorze uczacym, | _— - ——

Zawsze przypisywane jest zerowe ot high  FALSE  no
. s ot high TRUE no
prawdopodobienstwo: - high  FALSE  yes
— , — . — hild high FALSE yes
P(Y _ Ckl B Xl vl]’ ) 0 ool normal  FALSE yes
PN T .. ool normal  TRUE no
Na przyktad, jezeli zachodzi: B ol e
P(OU@T‘CClStlTlO) =0 nild high FALSE  no

, ool normal  FALSE yes é
WOWCZaSs zawsze: ild normal  FALSE yes

ild |

P(nolovercast,**x) = P(no)P(overcast|no) - ...=0 [ ::;Lma 1235 z:z
. . . . . .o ot normal  FALSE yes
Potencjalnie zwieksza sie btad generalizacji T T e

lllll]Jll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 9
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Wygtadzanie

Idea wygtadzania polega na zastgpieniu zera w liczniku wartoscia a
(powiedzmy a = 1)
#(overcast Ano)+1

Woweczas: P(overcast|no) = oo

Taka zmiana dla jednego atrybutu bytaby jednak niesprawiedliwa.
Analogicznie powinniSmy zmienic:

— H 1
P(sunny|no) = (Sunr;y ;\no)+

P(rainv|no) = #(rainy Ano)+1
( l yl ) #no

Prawdopodobienstwa P(sunny|no) + P(overcast|no) + P(rainy|no)

#nzzg. Aby to skorygowad, nalezy dodac 3 do

nie sumujg sie do 1, ale do
mianownika:

#(overcast Ano)+1
#no+3

#(sunny Ano)+1
#no+3

#(rainy Anmo)+1

#no+3

— P(overcast|no) =

— P(sunny|no) =

— P(rainy|no) =



Wygtadzanie

* Prawdopodobienstwa P(Y = ¢, |X; = v;;) majg wstepnie przypisane
wartosci 1/K, gdzie K jest liczbg klas.

* Nastepnie pOdCZE!S uczenia Sq one korygowane:
#(X] = Ul'j/\Y = Ck)+a

#(Y =c,) + Ka
e Dzieki temu prawdopodobienstwo P(Y = ck|Xj = vij) nigdy nie bedzie

P(Y = Ck|Xi = vij) =

zerowe, minimalna wartosc to
#(Y=cp)+Ka

#no 5 6 P(no) 0.38 o £
#yes 9 10 P(yes) 0.63| < &
#sunny A no 3 4 P(sunny|no) 0.50
#overcast® no 0 1 P(overcast|no) 0.13 %
#rainy” no 2 3 P(rainy|no) 038 O
#sunny A yes 2 3 P(sunny|yes) 0.25 "5
#overcast” yes 4 5 P(overcast|yes) 042 ©
#rainy” yes 3 4 P(rainy|yes) 0.33

P(nolovercast, cool, normal, false) = 0.0014
P(yes|overcast, cool,normal, false) = 0.0281

lllll]Jﬂ P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Kategoryzacja tekstow

e Zaliczenie artykutu prasowego do grupy tematycznej:

Y = {wiadomosci, biznes, sport, styl zycia, wiedza, motoryzacja ... }
* Klasyfikacja poczty e-mail: Y = {spam, nospam}
* Analiza sentymentu, np. w ocenach ustug, towarow:

Y = {pozytywny, neutralny, negatywny}

Y X =[x .., x5]

4 | ‘ |

N kolumn

x; - liczba
wystgpien stowa
w dokumencie

grupa
inwestycyjne
ligowe
naktady
negocjacje

Kategoria | Tekst

rozgrywki
rozpoczac

Wczoraj grupa EDF poinformowata
o wybraniu IFM Investors do
wyfacznych negocjaciji.

biznes Rozpoczecie negocjacji nastapi...
Po trzech kw. 2016 r. naktady
inwestycyjne grupy wyniosty 152
min zt w poréwnaniu do 166 min zt
biznes w analogicznym okresie 2015 r.

N —to liczba
stow w stowniku

Drugoligowa Polonia Bytom ligowe
rozgrywki rozpoczeta z bagazem
sport czterech minusowych punktéw

llIWlJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 12
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Kategoryzacja tekstow - uczenie

* Aby wyznaczy¢ P(y; ) — nalezy policzy¢ dokumenty w kategorii y,
#dokumentow w kategorii y,
P(yx ) = ;
#dokumentow

* Aby wyznaczy¢ P(x;|y, ) — nalezy policzy¢, ile razy stowo w; wystepuje w
dokumentach zaliczonych do kategorii y;,
#wystapien stowa w; w dokumentach kategorii y,,

P(xilyr ) =
LIk / ..
#stow w dokumentach kategorii y;,
e
g . :é g | % P(grupa|biznes)
Kategoria | Tekst ueo £ 2 e e o o 24+ 2«
Wczoraj grupa EDF poinformowata = -
o wybraniu IFM Investors do Suma (blznes)

wytgcznych negocjaciji.
biznes Rozpoczecie negocjacji hastgpi...

Po trzech kw. 2016 r. naktady
inwestycyjne grupy wyniosty 152
min zt w poréwnaniu do 166 min zt
biznes w analogicznym okresie 2015 r.

Przyjeta nazwg tego modelu
jest Multinomial Naive Bayes.

Drugoligowa Polonia Bytom ligowe Jedlia = 1_' jestto tZ,W' .
rozgrywki rozpoczeta z bagazem wygtadzania Lapla_\ce _a' Jesli ,
sport czterech minusowych punktéw a < 1 wygtadzanie Lidstone’a

IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 13
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Kategoryzacja tekstow - klasyfikacja

1. Dla wszystkich kategorii y;, wyznacz

P(ilx) = P(i) [Tit1 P(xilyi)

2. Wybierz y* = argmax P(y;,) ]_[IL-V=1 P(x;|yy)
g%

Problemy obliczeniowe:

N — liczba wyrazéw w stowniku, N =~ 10*
W dokumencie wystepuje m stéw, m =~ 103

Jesli i-te stowo wystepuje w dokumentach kategorii vy,
1

p(xilye) ~ —5=107°

Jesli i-te stowo nie wystepuje w dokumentach kategorii y,,
1 —4

p(xilyk) = — =10

W sumie P(y|x) =~ 1073000 . 1036000 = 7(—39000

Tego nie da sie obliczy¢ z wymagang doktadnoscig! Mnozenie
wprowadza znacznie wiecej btedow numerycznych niz dodawanie.



Kategoryzacja tekstow

Przy okre$laniu klasy y* = arg max P(vy) [T P(x;|yk)
Yk

przeprowadzamy porownanie prawdopodobienstw:

P(yi|x) > P(yz|x) ??7?
Zamiast porownywac prawdopodobienstwa mozna porownac
ich logarytmy:

In (P(y1lx)) > In(P(y|x)) ???
Obliczana jest suma, ktora jest stabilna numerycznie:

in (PO:110) = In(P() + ) In(Pxilyi)
i=1



Kategoryzacja tekstow

e Ze wzgledu na prostote zatozen, zastosowanie klasyfikatora opartego na

naiwnym modelu Bayesa daje dobre rezultaty kiedy N (liczba cech) jest duza,
nawet rzedu 10%.

e Dla takich wymiaréw inne modele czesto zawodza.

* Dla problemu kategoryzacji tekstéw osigga sie trafnos¢ (accuracy) rzedu
85%-90%.

_ 5 0 2 . nieprawidtowo
_ 1 v 2 sklasyfikowane

prawidtowo
sklasyfikowane

{'{:1 eli, ]

L 25?:1 eli, k]

accuracy =

IHIIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 16



Zmienne numeryczne

W przypadku zmiennych numerycznych zaktada sie, ze dla kazdej z cech
X; rozktad P(x;|y,) jest rozktadem normalnym

1 2
—— x._ .
1 Zo-izk( i .ulk)

p(x;, Vi) = N(pip, 05,) = e
/Zﬂﬁi

Srednia p; | wariancja 0 sg najbardziej prawdopodobnymi estymatami
(ang. MLE, maximum I|keI|hood estimates) liczonymi dla poszczegdlnych
zmiennych X; i wartosci klas yy, :

m
TETRPRE
ry, = - x.l ) =
:ulk Z}n:11(y] :yk) ._ l (y yk)

2 _
Oix =

S 1(y] — yk)Z(x —Hi)? 1 = yi)

j=1 - -iteracja po danych uczacych
Indykator: 1(p) = 1, jezeli p = true; 0, jeslip = false
Z}"zl 1(y’/ = y,,) - liczba obserwacji nalezacych do klasy y,,



Przyktad

-3.00 2.00 -2.20 -3.00
-2.00 0.80 -1.10 -0.50
-1.30 0.60 -0.70 -0.20
0.00 -1.00 0.20 -2.10
0.80 2.70 1.40 2.00
2.00 3.80 1.10 -2.20
-2.80 3.10 1.90 0.00

* Obserwacje (x{,xg,yj),j = 1, m zostaty podzielone na dwie czesci: po
lewej dla y/ = 0, po prawej y/ =1
* Dla kazdej z kolumn obliczana jest wartos¢ srednig u; i wariancje O'l-zk

Ilmm P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Przyktad

Oznaczmy:

5 1 ———(xi—Uig)*
gauss(u, o, x)=——e

2

* Dla danego wektora x = [xq,x,] prawdopodobienstwa
aposteriori obliczane s3 ze wzoru Bayesa (pomijajgc
mianownik):

po = p(0) ‘gauss(#1o»0120»x1) ' gauss(#zo»“%o»xz)
p1 = p(1) - gauss(py1, 051, X1) - gauss (a1, 031, X2)

Ostatecznie:

orazp(1|x) =

Pot+D1 Po +P1

p(0]x) =



Przyktad

* Po lewej wyznaczone regiony decyzyjne
 Po prawej gestos¢ prawdopodobienstwa

Najczesciej regiony majg postac elipsoid o osiach wzdtuz kierunkow X;

Regions & Boundaries

1.00 5

e JIXN

S 070 ;..'?Mf"l‘-“ W

& 060 -.'L'ﬁr':"l".*"b-"t"\

Z 050 -J"'L"Ii""’f““\.:

E iy J.'l,o“wv-‘vx'ﬂ

S 040 ..i...,,._.s';!“l'-"'f‘!’:"“ﬁ\';\

P i
0.10 =9 S B
0.00 =

iy
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Wykresy regionow decyzyjnych

W przypadku 2D+klasyfikacja binarna wystepujg dwie elipsy i ich kombinacje mogg

dac rézne ksztatty.

Regions & Boundaries

Regions & Boundaries

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Wykresy regionow decyzyjnych

Regions & Boundaries Regions & Boundaries

100

—50

—100

—100 50 ) 50 100 -100 —50 0 50 00

* Klasyfikator nie jest w stanie
odseparowac danych uktadajgcych
sie w schemat XOR

1]0

Regions & Boundaries

0] 1

* Nie moze obrdcic elips, poniewaz
musiatby uwzglednic¢ kowariancje —
niezgodne z zatozeniem o
niezaleznosci zmiennych

—100

L L
—100 =50 0 50

IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 22
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Wykresy regionow decyzyjnych

W szczegodlnych przypadkach separacja jest mozliwa:
— Po lewej udato sie dopasowac waska elipse o dtuzszej osi wzdtuz x,

— Po prawej suma dwoéch elips dajacych ostre granice pomiedzy
regionami

Regions & Boundaries

Regions & Boundaries

=50

=100 A

=100 =B0 0 50

~ —100 —50 0 50 100
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Wykresy regionow decyzyjnych

W szczegodlnych przypadkach separacja jest mozliwa:
— Po lewej udato sie dopasowac waska elipse o dtuzszej osi wzdtuz x,

— Po prawej suma dwoéch elips dajacych ostre granice pomiedzy
regionami

Regions & Boundaries

—— 100
1.00 X BiNiEs: BREEE
0.90
o 0.80
0.70
0.60
0.50
= 0.40
£ 0.30
=~ 0.20
0.10

0.00 L\

200
150 1400

Anpgeqol

q

S— S

—100

5 T 100 —50 0
—30_100 —150

50 100
Iy
—15‘}_20@_20@

iy
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Drzewa decyzyjne




Reprezentacja

» Reprezentacja klasyfikatora w postaci drzewa

e Sztuczny wezet root

* Przy przejsciu pomiedzy weztami: test wartosci atrybutu
e Liscie — decyzja klasyfikatora

i | Korzen |

I | | Test |

Wszystkie wezty
ponizej spetniajg
warunek

gatezi




Przyktad

» Zbidr Auto MPG https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Auto+MPG (398)

* Wszystkie atrybuty zdyskretyzowane:
— mpg {bad, good} — zmienna decyzyjna
— cylinders {8,6,5,4,3}
— model year: 70-73,74-77,78-79,80-82}
— origin {america,europe,asia}

pozostate: {low, medium, high}

“m cylinders | displacement horsepower acceleration modelyear

medium medium  medium 70-73 america
2 bad 8 high medium  medium low 70-73 america
21 bad 4 low low low medium 70-73 europe
84 good 4 low low low medium 70-73 america
144 bad 4 low low low medium 74-77 europe
246 good 4 low low low medium 78-79 america
304 good 4 low low low medium 78-79 asia
326 good 4 low low low high 80-82 europe
390 bad 6 medium medium  medium medium 80-82 america

I"l“ll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 26
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https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Auto+MPG
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Auto+MPG

Uczenie drzew decyzyjnych

Budowa drzewa T' (D) na podstawie zbioru uczacego D
Wskaznik jakosci:
1(T) = #liczba btednie przypisanych klas

Cel: znalezienie drzewa T minimalizujgcego J(T):
T =arg mTin](T)

#obserwacji w zbiorze uczacym

Problem NP:

— na poziomie korzenia wybor jednego z n atrybutow do
przeprowadzenia testu

— na poziomie root-k: wybdr pomiedzy n — k atrybutami (dla
zmiennych kategorycznych)

Stosowany jest algorytm zachtanny



Algorytm zachtanny

1. Tworzony jest korzen drzewa.

root
279 119

* Kazdemu weztowi przypisany jest podzbior obserwacji zbioru uczacego:
D(node) € D

* Korzeniowi przypisany jest caty zbiér uczacy: D(node) = D.

* Liczby 279i 119 odnoszg sie obserwacji w D(node), ktére maja etykiety
bad i good

* Na podstawie tych liczb mozna przypisa¢ weztowi decyzje: w tym
przypadku klasa wiekszosciowa (bad)

 Mozna rowniez wyznaczy¢ btad
#obserwacji klasy mniejszoSciowej 119
J(node) = LAy mee L = = 0.30
|D(node)| 1194279

Wezet root jest juz klasyfikatorem. Tak skonstruowany klasyfikator jest dostepny w
Weka. Nazywa sie ZeroR (Maksymalny btad systematyczny bias, zero wariancji.)

lllll]Jll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 28



Algorytm zachtanny

2. Woybierany jest atrybut okreslajgcy podziat drzewa

root
279 119

low medium high
109 118 114 1 56 0
obserwacje, dla : , . .
ctorveh obserwacje, dla ktérych obserwacje, dla ktérych
. Y displacement=medium displacement=high
displacement=low

IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 29



Decision stump

* Jednopoziomowe drzewo: wezet + wezty potomne to tzw. decision
stump (,,pien decyzyjny”)

* Dla danego drzewa mozna obliczy¢ btad klasyfikacji:

+1

(T)—109 = 0.28
JT) = 398

root
279 119

displacement

Y
low medium high

109 118 114 1 56 0

llIWlJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)




Klasyfikator OneR

» Klasyfikator w postaci prostego jednopoziomowego drzewa
nazywa sie OneR (dostepny w Weka)

* OneR ma zaskakujgco dobre wtasnosci generalizacyjne:

[lan H. Witten, Eibe Frank, Mark A. Hall: Data Mining Practical Machine Learning Tools and
Techniques Third Edition]

W przypadku OneR wybierany jest do podziatu atrybut
minimalizujgcy btad

root

Btad dla OneR: 279 119
9+26+19+24 ) 4
J(T) = =0.14
398 model year
W przypadku drzew v v 3 i)
decyzyjnych, ktére rozwijane 70-73 74-77 78-79 80-82

sg gtebiej, stosowane sg inne
kryteria wyboru atrybutu do
podziatu

116 9 93 26 46 19 24 65
31
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Algorytm zachtanny

3. Wybierany jest wezet w drzewie, dla ktorego klasyfikacja jest
niejednoznaczna i rozwijana jest kolejna gataz.

root
279 119

i

T
_—

~__

l—%
low medium high
109 118 114 1 56 0

L ae

weight

A\ 4 ) 4
low medium high

79 112 30 6 0O o
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Algorytm zachtanny

Dalej rozwijana jest kolejna...

root
279 119

low medium high
109 118 114 1 56 O
@ model year
h 4 \ 4 A\ 4 + + ) 4
low medium high 70-73 74-77 78-79 80-82
79 112 30 6 0 0 4 0 8 0 8 0 10 6
IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 33
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Algorytm zachtanny

Dalej rozwijana jest kolejna...

root
279 119

Raczej nie ma

sensu rozwijac

low medium high
109 118 114 1

|

@ model year
A 4 h 4 A 4 + + h 4
low medium high 70-73 74-77 78-79 80-82
79 112 30 6 0 O 4 0 8 0 8 0 10 6

@ e ae»

I"l“ll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Algorytm zachtanny

Dalej rozwijana jest kolejna...

root
279 119

Raczej nie ma

sensu rozwijac

low medium high
109 118 114 1

|

model year

, \ 4 + +
high 70-73 74-77 78-79

medium
30 6 0 O

@ oo

IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 33
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Algorytm zachtanny

1. Utworz wezet poczatkowy ng i przypisz mu caty zbior uczacy D:
D(ny) < D

2. Dla kazdego wezta n, ktory nie ma przypisanej decyzji:

a) Jeslistop(n) - dalszy podziat drzewa w wezle n nie ma sensu, przypisz
mu decyzje na podstawie klasy wiekszosciowej w D (n)

b) Wybierz atrybut (ceche) do podziatu dla wezta n: X; « select(n)
c) Dlakazdejwartosciv;; (j = 1,...,r) atrybutu X;:

I.  utworz wezetn;; i potaczgozn

ii. przypisz: D(nl-j) «{(x,y) € D(n):x[i] = v;;}

Algorytm wymaga zdefiniowania dwdch elementow:

e Okreslenia procedury wyboru atrybutu do podziatu: select(n)
» Zdefiniowania kryterium stopu: stop(n)




i

0

R O kR O R O R Rk O R
o - »r B O O O O O

Wybor atrybutu do podziatu

1

P O O O O K R kR -

* Atrybut X,

- X,=1-Y=4x%x12x%0
- X;=0->Y=2X%x1,2X%X0

* Atrybut X,

- X, =1-Y=0x%x1,3X%X0
- X,=0-Y=6X%Xx1,1X0

—

\ 4

X1=1
P(Y=1)=2/3
P(Y=0)=1/3

) 4

X1=O
P(Y=1)=1/2
P(Y=0)=1/2

\ 4

— e

X2=1
P(Y=1)=0
P(Y=0)=1

\ 4

X2=0
P(Y=1)=6/7
P(Y=0)=1/7

Podziat, w wyniku ktérego wartosci wyjsciowe sg nierdwnomiernie roztozone jest

lepszy, poniewaz zwieksza wiarygodnosé klasyfikacji.
* Pozadane: wszystkie Y=0 lub Y=1

* Niepozadane: rdwnomierny rozktad wartosci

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Wybor atrybutu do podziatu

. Atrybut X,
110112 X, =15Y=4%x12x0
o R X, =0-5Y=2%x12X%0
o B * Atrybut X,
t1911 — X,=1-Y=0x%x1,3%0
0 0 . - X, =0-Y=6x1,1%0
1 o] o
0o 1 | 0 4®\ X,
1 1] o
o| 1] o ‘ot = - o
1 0 1 P(Y=1)=2/3 P(V=1)=1/2 P(Y=1)=0 P(Y=1)=6/7
P(Y=0)=1/3 P(Y=0)=1/2 P(Y=0)=1 P(Y=0)=1/7

Podziat, w wyniku ktérego wartosci wyjsciowe sg nierdwnomiernie roztozone jest
lepszy, poniewaz zwieksza wiarygodnosé klasyfikacji.

* Pozadane: wszystkie Y=0 lub Y=1

* Niepozadane: rdwnomierny rozktad wartosci

I"l“ll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 35



Entropia

* Niech X bedzie zmienng losowga przyjmujaca k dyskretnych
wartosci, kazdg z nich z prawdopodobienstwem P(X = x;,)

* Entropia zdefiniowana jest jako:

k
HOXO) = = ) P(X = %) log, P(X = %)
i=1
e Entropia (mierzona w bitach) podaje minimalng liczbe bitow
niezbedng do zakodowania losowo wybranej wartosci X.

e JesdliP =0, przyjmuje sie, ze 0-log, 0 = 0

Symbol + H=—(0.17 -10g;(0.17) + 0.33 - log,(0.33) +
A

0.17 0.5 -log,(0.5)) =1.46
' * Proponowane kodowanie ($rednio 1.66 bitu/symbol):

B 0.33 A: 0
C 0.55 B: 10
C: 11

lllll]Jll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 36
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Entropia warunkowa

Entropia warunkowa obliczana jest dla dwéch zmiennych Y i X

k r
H(Y|X):_ZZP(Y:yi’X: J')logZ (P()?]— x-) x])
7

i=1j=1

przeksztatcajac:
k

HY|X) = —22 P(Y = y;|X = x;) P(X = x;)log, P(Y = y;|X = x))

i=1j=1
r k

H(Y|X) = —ZP(X — xj)z P(Y = yi|X = x;) log, P(Y = y;|X = x/)
j=1 i=1

* Wydzielany jest podzbiér X X Y, gdzie X = x;
* Obliczane jest entropia w tym podzbiorze
* Obliczana jest suma z wagami P (X = x;)

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Przyktad

— — e

\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
X1=1 X1=0 X2=1 X2=0
P(Y=1)=2/3 P(Y=1)=1/2 P(Y=1)=0 P(Y=1)=6/7
P(Y=0)=1/3 P(Y=0)=1/2 P(Y=0)=1 P(Y=0)=1/7

Entropia przed podziatem:
H(Y) = 0.6log,(0.6) + 0.4log,(0.4) = 0.97

Entropia warunkowa dla podziatu X;
H(Y|X{) =06-092+0.4-1=0.95
Zmiana entropii IG = 0.97 — 0.95 = 0.2

I—\OOOOI—\I—‘I—\I—\HH

R O kR O R O R Rk O R
o - »r B O O O O O o

Entropia warunkowa dla podziatu X,
H(Y|X,)=03-0+0.7-041 =0.41
Zmiana entropii IG = 0.97 — 0.41 = 0.56

llIWlJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 38



Zysk informacyjny

« Zysk informacyjny podziatu (ang. information gain)

zdefiniowany jest jako zmiana entropii uzyskana w wyniku
podziatu:

IG(X;)) = HY) - H(Y|X;)
e Zawsze IG(X;) =0

Wybor atrybutu do podziatu:
X = argrr}(aXIG(Xi)

lllll]Jll P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)

39



Przyktad mpg
eyt |16

279 119
——2> cylinders 0.31
— displacement 0.29

displacement

horsepower 0.19
weight 0.30
low ediu pieh acceleration 0.06
109 118 114 1 56 0
model year 0.21
origin 0.15
root
279 119
cylinders
8 6 5 4 3
103 0 80 4 2 1 90 114 4 0

Ilmm P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 40
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Przyktad mpg

= medium = high = low
o] o
= medium = high = |owy
waso0)
=70-73 =74-F7 =7T8-78 =380-82 =70-73 =74-77 =787 =380-82

= america = asia = europe =medium = high = low
= america = asia = europe
b00R0 s 7080 7080
Mimo, ze kryterium IG wskazywato atrybut cylinders, algorytm J48 (C4.5) pakietu

Weka wybrat podziat dla displacement.
Stosowane jest nieco inne kryterium: gain ratio (stosunek zysku)

Ilmm P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 41
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Stosunek zysku (gain ratio)

Wskaznik IG (information gain) preferuje atrybuty, ktére majg wiele
wartosci.

W skrajnym przypadku najlepszym moze okazac sie atrybut typu ID (numer
rekordu). Woéwczas po podziale w kazdym wezle bedzie doktadnie jedna
obserwacja, stad H(Y|ID) = 0

Sam podziat tez wnosi zawartos¢ informacyjng. Wspotczynnik ST (spilit

information) reprezentuje potencjalng informacje wygenerowang przez
podziat.

Oznaczajac przez r — liczbe wartosci atrybutu X; wspotczynnik ST jest
zdefiniowany jako:

SI(X;) = z| log |D|
ID| % |D|

Stosunek zysku (gain ratio):
1G(X;)
SI1(X;)

GR(X;) =



Poréwnanie dla mpg

Auybut ____16__JGR___

root

cylinders 0.31 0.19 279 119
displacement 0.29 0.21
horsepower 0.19 0.16 displacement
weight 0.30 0.20
acceleration 0.06 0.05

low medium high
model year 0.21 0.11 100 118 114 1 56 0

origin 0.15 0.12




Wskaznik Gini

Wskaznik Gini (Gini index) jest miarg nieczystosci danych uzyskanych w
wyniku podziatu

k k
Gini(D) = Y (1= p@)p() =1~ Y p(D)?
i=1 i=1

k —liczba klas
p(i) — prawdopodobienstwo, ze obserwacja z zbioru D nalezy do i-tej klasy c;
Stosuje sie do podziatéw binarnych (na dwa zbiory Dy i D,):
. D] D]
Gini(D, X;) = DI Gini(D,) + I Gini(D,)

D4, D, — podzbiory D wyznaczone z podziatu zgodnie z atrybutem X;

Zmiana indeksu:
AGini(D, X;) = Gini(D) — Gini(D, X;)
Wybierany jest atrybut X; maksymalizujgcy zmiane AGini(D, X;)



Trzy wskazniki wyboru atrybutu do podziatu

* |G (information gain) —algorytm ID3
* GR (gain ratio) —algorytm C4.5 (J48 Weka)
* Gini—algorytm CART



Atrybuty numeryczne

W przypadku atrybutédw numerycznych stosuje sie podziat binarny.
— Dy ={(x,y) € D:x; < v} D
— D, ={(x,y) € D:x; > v}

i —indeks atrybutu X; / \

Xi SV X; <V
D, D,

* Proég podziatu v moze by¢ wybrany, na nieskonczenie wiele sposobdw,
jednak z punktu widzenia miar jakosci podziatu liczy sie potozenie
pomiedzy obserwacjami na osi X; (posortowanymi wg. wartosci atrybutu

Xi) | l «
| | i
—000 o0 ¢ @ : : L o
P(y = blue) =5/7 ! | P(y = blue) =0
P(y =red) =2/7 ‘P12 ply =red) =1

* Dla v, iv, prawdopodobienstwa wynikajgce z podziatu identyczne



i

90 @ @ @

Atrybuty numeryczne

\J

[ [
I I
I I
. - 0 0
I I
| | l I |
(2R Vj Vjt1 UVm-1

Jako punkty podziatu wybierane sg wartosci srodkowe pomiedzy
posortowanymi wedtug wartosci X; obserwacjami w D

Dla m obserwacji w zbiorze D mozliwych jest m — 1 punktow

J g t1
podziatu: v = %,j =1,...m—1
Dla kazdego z nich obliczany jest wskaznik oceny jakosci podziatu i
wybierany najlepszy

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 47



Atrybuty numeryczne

<

\J

— - — —

I
I
I
o - —00 o
I
I
145 (%

. X <v; | x50 | x>0 | x> Info Gain
Podziat
P(red) |P(blue) | P(red) |P(blue) Gain Ratio
1

0.00 1.00 0.56 0.44 0.11 0.23 0.06

2 050 050 050 050 000 000 000
3 033 067 057 043 003 004 004
4 025 075 067 033 012 013 013
5 020 080 080 020 028 028
6 033 067 075 025 012 013 0.3
7 029 071 100 000 | 040 045 | 025
8 038 063 100 000 024 033 014
9 0.44 056 100 000 011 023 006

Ilmm P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Kryteria stopu

root

*

<> R *<>

011

230

4.3544.354. é&-

7

03

21 011 6515

Kryteria stopu decyduja, kiedy gataz z danego wezta n nie bedzie rozwijana
1. Jezeli wszystkie obserwacje w zbiorze D(n) majg te samg wartosc¢ y

2. Jezeli wszystkie obserwacje majg identyczne wartosci atrybutow. (Brak jednoznacznej
klasyfikacji wynika z szumu danych.)

3. Potencjalne kryterium — brak przyrostu wskaznika zysku dla kazdego mozliwego
podziatu (np.1G=0)

AGH

IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Kryteria stopu

root

v v v

<> Dla danych numerycznych warunek 2. na ogét
0 11 E bedzie spetniony tylko wtedy, gdy w wezle znajdzie

v v
03
sie doktadnie jedna obserwacja.
& & W przypadku kilku obserwacji niemal zawsze mozna
q , .
dobrac¢ nowy punkt podziatu, stad atrybuty
numeryczne mogg by¢ testowane wielokrotnie.

gataz z danego wezta n nie bedzie rozwijana
€ obserwacje w zbiorze D(n) majg te samg wartos¢ y

Kryteria stopu decy
1. Jezeli

ezeli wszystkie obserwacje majg identyczne wartosci atrybutéw. (Brak jednoznacznej
klasyfikacji wynika z szumu danych.)

3. Potencjalne kryterium — brak przyrostu wskaznika zysku dla kazdego mozliwego
podziatu (np.1G=0)

IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016) 49
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Brak przyrostu wskaznika zysku?

m * Wybodr X; lub X5, jako atrybutu do podziatu nie przynosi

1 1 no zadnego zysku
1 0 vyes e Jednakze w kolejnych 2 krokach po dokonaniu podziatu mozna
uzyskac idealne dopasowanie
0 1 vyes
0 O no
x2<0.5
entropy =1.0
samples =4
value =[2, 2]
class = no Podziat zgodnie z warunkiem x, < 0.5
"~ | Brak zysku: entropy = 1.0 przed i po
x1<05 x1<05 podziale
entropy =1.0 entropy =1.0
samples = 2 samples = 2
value =[1, 1] value =[1, 1]
class =no class =no

= B9 2
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Nadmierne dopasowanie

Drzewa decyzyjne sg bardzo podatne na zjawisko
nadmiernego dopasowania.

Wraz ze wzrostem gtebokosci drzewa sg w stanie bardzo
dobrze dostosowac sie do danych uczgcych

Rownoczesnie pogarsza sie ich zdolnos¢ generalizacji (btad
testowy rosnie)



Przyktad — rozne gtebokosci drzewa

depth=1 (decision stump) depth=2 depth=3
etrain = 0.36 etrain = 0.32 €train = 0.28
etest ES 034‘ etest - 036 etest - 036

depth=5 depth=8 depth=10
etrain = 0.16 etrain = 0.04 etrain = 0.0
Ctest — 0.48 Ctest — 056 Ctest — 054
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Redukcja ztozonosci drzewa

x1=1.7461
entropy = 1.0
samples =50

x1=1.7461
entropy = 1.0
samples = 50
value =[25, 25]
class = no

value =[25, 25]
class =no

x2<=-11.1684

x2=-4.9063 x2<=-11.1684 x2 = -4.9063
entropy = 0.9629 entropy = 0.8997 entropy = 0.9629 entropy = 0.8997
samples = 31 samples =19 samples = 31 samples =19
value =[12, 19] value = [13, 6] value =[12, 19] value =[13, 6]
class = yes class = no class = yes class =no

x1=-0.7361 x2=-0.5375
entropy = 0.9294 entropy = 0.971
samples = 29 samples = 15
value [10, 19] value =[9, 6]
class = yes class =no

x1=-0.7361
entropy = 0.9294
samples = 29
value =[10, 19]

class = yes
entropy = 0 9852
samples
value = [9, 12]
class = yes

x1=-3.0486 X2 < 6.9647
entropy = 0.9495 entropy = 0.971
samples =19 samples =5
value =[7, 12] value = [2, 3]
class = yes class =yes

x2=-0.5375
entropy = 0.971
samples = 15
value =[9, 6]
class = no

x1=-1.8522 x2 = 2.0994
entropy = 0.9852 entropy = 0.8905
samples = 21 samples =13

value =[9, 12] value = [9, 4]
class = yes class = no

entropy 0 8905
sample:
value =[9, 4]

class =no

x1=-3.7037 x2=13.1437
entropy = 0. 9968 entropy = 0.9183
samples =3
value = [2, 1]
class =no

ple
value = [5 8]
class = yes

Redukcja ztozonosci drzewa:

e w trakcie budowy: dodatkowe kryteria stopu

* po zbudowaniu drzewa — przycinanie istniejgcych
gatezi, czasem migracja w gore

class = no
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Dodatkowe kryteria stopu

Ograniczenie gtebokosci drzewa (parametr max_depth)
— Dobdr eksperymentalny: testowanie / walidacja krzyzowa
Brak poprawy trafnosci: nie dziel wezta, jesli w wyniku
podziatu btad klasyfikacji nie spadnie.

— Nie zawsze wtasciwe, wczesniejszy przyktad XOR

Dolne ograniczenie liczby obserwacji przypisanych do wezta,
np. nie dziel wezta, jezeli jest ona mniejsza niz 2



Przycinanie

e Etap przycinania drzewa nastepuje po jego zbudowaniu

* Polega ono na zastgpieniu wezta lisciem decyzjg wybrang na
podstawie klasy wiekszosciowej

* Kryteria:
— test chi kwadrat
— ograniczenie liczby weztéw w drzewie

| Il:> 70 25| 05
«ee = O e
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Przycinanie: test chi kwadrat

Poczgwszy od dotu drzewa dla kazdego wezta przeprowadzany
jest test y2, aby okresli¢ prawdopodobieAstwo p(n) , ze
widoczna korelacja pomiedzy wartosciami atrybutu i zmiennej
decyzyjnej byta przypadkowa

Jeslip(n) > pmax (konfigurowlny parametr ) wezet jest
usuwany i zastepowany lisciem

Proces jest kontynuowany, dopodki istniejg wezty spetniajgce
warunek p(n) > Pmax



Ograniczenie liczby weztow w drzewie

Do oceny drzewa stosuje sie funkcje agregujaca dwa czynniki:
— bfad klasyfikacji err(T, D)
— liczbe lisci drzewa leafs(T)
Funkcja oceny:
J(T,D) =err(T,D) + A- leafs(T)
Algorytm:
1. Woybierz nieodwiedzony wezet n u dotu drzewa
2. Oblicz J(T, D) dla petnego drzewa T
3. ObliczJ(T’,D) dladrzewa T’ = T\{n}
4. JesliJ(T',D) < J(T,D) przypisz: T « T iprzejdzdo 1l
5. Zaznacz wezet n jako odwiedzony i przejdZz do 1
W zaleznosci od podejscia, zbior D uzyty w przycinaniu moze
by¢ zbiorem uczacym lub walidacyjnym (preferowane)



