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Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne
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Wykorzystanie klasyfikatorow jednowymiarowych

* Drzewo decyzyjne — kaskada
klasyfikatorow
jednowymiarowych

* Przypadek, gdy jest wiele
cech opisujgcych Xy, X,, ...,
jednak korzystamy z
algorytmu, ktéry rozpatruje
kazdg ceche indywidualnie
(nie jako liniowg kombinacje)

* Testy:

e itd.
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Przyktad rozktadow wartosci wybranej cechy dla obiektéw dwéch klas:
Czarnej i czerwonej. Klasyfikacja polega na sprawdzeniu czy x>t

Hi




Drzewo decyzyjne klasyfikacyjne — przyktad

* Test x,: czy mniejszy od 1,5?

e Jesli tak, to ,red”
* W przeciwnym wypadku: _ .t
* Test x,: czy wiekszy od 3,1? © -
e Jesli tak, to ,red” < - J
* W przeciwnym wypadku ,,blue” . -
x,<1,5 | " . P
nie tak | L —
korzen” 0 1 2
X,>3,1 Decyzja ,red” o oreen
- S wezet” Xl
nIMk
Decyzja ,blue” Decyzja,red” *J plisc”
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Drzewo decyzyjne regresyjne — przyktad

Drzewo decyzyjne regresyjne dla sredniej wartosci wynagrodzenia dla danych Hitters
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Budowa drzew decyzyjnych
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Drzewo decyzyjne — problemy praktyczne

* Jaka kolejnosc testowania (rozgateziania drzewa?) — nie dowolna (patrz
poprzedni przyktad)
* Przestrzen wieksza niz 2 wymiarowa (Xq, X5, X,..., X4) trudna w
interpretacji, trzeba zdac sie na algorytmy generowania drzew
* Jednak gotowe drzewa dosc fatwo interpretowac

* Cechy jakosciowe o matej liczbie wartosci: wykonac nalezy rozgatezianie na
kazda wartos¢

* Cechy ilosciowe o ciggtej dziedzinie wartosci: wykonac nalezy rozgatezianie
na dyskretne przedziaty

* Dyskretyzacja wartosci cech ciggtych podyktowana trafnoscig decyzji:

* Np. wiek osoby dekadami? W 18 r. zycia przeskok do innego przedziatu dyskretyzac;ji?
Zaleznie od celu klasyfikacji! Przedziaty dyskretyzacji wynika¢ muszg z danych.




Kolejnosc testowania — zysk informacyjny

* IG(Y | X) jak tatwe bedzie przewidywanie decyzji Y jesli poznam wartosé X
(cechy opisujacej)? Czy cecha X porzadkuje wiedze o decyzji Y? (ang. Information Gain)

e Zysk informacyjny — spadek entropii decyzji Y w skutek znajomosci cechy X

IG(Y | X) = H(Y) - H(Y | X)

* H(Y) entropia, miara nieuporzadkowania = 2; —pi°log2(pi)
* H(Y|X) $rednia entropia warunkowa = Zj P(X:Vj) H(Y | X = Vj)
* Rézne cechy skutkujg réznym zyskiem 1G,;(Y | Xi)

* Kolejnos¢ testowania — od cech z najwiekszym 1G,; (Y | X:)

* Przyktad:
H(Y)=1,6 H(Y | X)) =0,7 IG(Y | X,)=16-0,7=0,9
H(Y)=1,3 H(Y | X,) =1,2 IG(Y|X,)=13-1,2=0,1

] o w =3
6li
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Drzewa dla danych ciggtych
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Dyskretyzacja — zastosowanie zysku informacyjnego

* Niech: IG(Y|X:t) = H(Y) — H(Y|X:1)
gdzie: H(Y|X:t) = H(Y|X<t)-P(Y|X<t) + H(Y|X>=t)-P(Y|X>=t)
* |IG(Y]|X:t) zysk informacyjny dla wartosci Y pod warunkiem, ze
wiadomo, czy X jest wieksze czy mniejsze od progu t
* { - wartosc¢ progowa dzielgca dziedzine X na przedziaty
* Niech: t" = arg max,( IG(Y|X:t) ),
1IG*(Y|X) = (IG(Y|X:t) )
t — miejsce podziatu generujgce najwiekszy 1G
* W trakcie budowania drzewa atrybut X wybierany na rozgatezienie

w zaleznosci od jego wartosci IG™(Y|X) oraz dzielony na przedziaty
zgodnie z wartoscig progu t E




Drzewo decyzyjne — testy przedziatow cech

Drzewo decyzyjne regresyjne dla sredniej wartosci wynagrodzenia dla danych Hitters
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Przetrenowanie i upraszczanie drzewa
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Przetrenowanie drzewa decyzyjnego

* Algorytm rozgateziania (testowania) wg 536

00/

malejgcych |G wygeneruje drzewo bardzo (s} chiits < 450(m]
rozbudowane (wielopoziomowe) am am

* Drzewo bedzie w stanie uzyskac niskie btedy afkfﬁ 10 .sf/ 61
treningowe F 1

* Drzewo nie bedzie posiadato zdolnosci st AtB‘a‘f:sg e
generalizacji dla nowych przypadkoéw testowych — a : ;
wyuczyto sie” doktadnie zaleznosci istniejacych w . & =
zbiorze treningowym, niekoniecznie prawdziwych PUtOUts <709 PutOuts >= 240 CRuns < 758
dla danych testowych L ‘ L L L L

* Potrzeba stosowania kryterium G2 G € G
og ra n icza.j acego b a d a n e Ce C hy Drzewo decyzyjne regrezyll;njatiljcs;]rildi:cig'swartoéci wynagrodzenia
tylko do istotnych
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Test istotnosci roznic x2 (chi kwadrat) (1)

* Test x2 Pearsona, test istotnos$ci dla zmiennych jakosciowych (skategoryzowanych).
 llu byfoby reprezentantow kazdej z klasy, gdyby wystepowata catkowita losowosc”

* Miara oparta jest na mozliwosci obliczenia licznosci oczekiwanych
* Im wieksza odchytka od licznosci oczekiwanych tym wyzsza wartosc testu

* H, Hipoteza zerowa (brak zaleznosci, tj. dla kazdej klasy licznos¢ jest taka sama)

* Przyktad: pytamy 20 mezczyzn i 20 kobiet o upodobanie do gatunkow wody mineralnej
(gatunki A i B).

e Gdyby nie byto zadnej zaleznosci miedzy upodobaniem odnosnie wody mineralnej a
ptcig, wowczas nalezatoby oczekiwaé mniej wiecej jednakowych licznosci w
preferencjach gatunku A i B dla obu pfci.

* Test x2 staje sie istotny w miare wzrostu odstepstwa od oczekiwanych licznosci
(w miare jak licznosci odpowiedzi dla mezczyzn i kobiet zaczynajg sie roznic).

] o w =3
6li
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Test istotnosci roznic x? (chi kwadrat) (2)

* We wzorze dwie cechy (testowana cecha objasniajaca i decyzja) o roznych Ki r
wartosciach (indeksy j=1...k oraz i=1...r) (w przyktadzie pte¢ k=2, woda r=2)
n;; to liczba przypadkéw jednoczesnie posiadajacych I-tg oraz J-tg wartosc cech.

n;; to oczekiwana liczba przypadkéow:

wp- | 50
k r A 7
)2 50)
N ?:1 Nij Ni=1Mij 2 _ (ny; — nyj) (z J5-
i = n A ’ P
j=1 nyj s

=1

* Wynik testu y? poréwnac z wartoscig progowa z sz;(r_l)(k_l) z tablic statystycznych:
* p to zaktadany poziom istotnosci (np. 0,005; 0,01; 0,05), (r-1)(k-1) to liczba stopni swobody
* Jezeli y* = %?,.r-1)k.1) to 0drzucamy hipoteze H, o niezaleznosci cech — decyzja i
cecha objasniajgca sg zalezne, nie usuwamy cechy z danych treningowych
* Jezeli y* < x°,. 1)1 to nie ma podstaw do odrzucenia H, — decyzja i cecha s

.~ hiezalezne, obserwowane licznosci to ,dzieto przypadku”, usuwamy ceche z
e danych treningowych E




Przycinanie drzewa — usuwanie rozgatezien i cech

* Od dotu drzewa:

* Ocena btedu dla wybranego wezta i jego
poddrzewa

* Ocena btedu dla tego poddrzewa
zastgpionego jednym lisciem z
najpopularniejszg decyzja

e Usuwanie tych weztow, dla ktérych
zwiekszenie btedu jest mniejsze od

przyjetego progu
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Dziekuje za uwage

Fundusze Rzeczpospolita Unia Europejska
Europejskie - Polska Europejski Fundusz
Polska Cyfrowa Rozwoju Regionalnego

Projekt wspétfinansowany ze srodkéw Unii Europejskiej w ramach Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego
Program Operacyjny Polska Cyfrowa na lata 2014-2020.
Os priorytetowa nr 3 ,Cyfrowe kompetencje spoteczenstwa”, dziatanie nr 3.2 ,Innowacyjne rozwigzania na rzecz aktywizacji cyfrowe;j”.

Tytut projektu: ,, Akademia Innowacyjnych Zastosowan Technologii Cyfrowych (Al Tech)”.



