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System ALVINN
AL VINN p ro w adzi samo chó d p o autostradzie z szybk o±ci¡ 70 mil na go dzin¦
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www.wisewire.com, adaptuje sie do uzytkownika
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Uczenie indukcyjne
Obiekt y : dane rep rezentuj¡ce rzeczywist y stan lub obiekt,

t w o rz¡ p rzestrze« obiektó w X

Decyzja : F unk cja dec: X ! Vdec p rzypisuj ¡ ca obiektom

w a rto±¢ decyzji z ustalonego zbio ru Vdec

Zbió r p rzykª adó w : ustalony zbió r obiektó w z X

z p rzypisa n y mi w a rto±ciami decyzji:

(x1; dec(x1)); : : : ; (xm; dec(xm))

Problem :

Z danego zbio ru p rzykª adó w nauczy¢ si¦ funk cj¦ (hip otez¦) h : X ! Vdec

ap roksymuj¡c¡ decyzj¦ dec tak, »eb y mo»liwie najba rdzi ej p op ra wnie p rzypi-

syw aª a j¡ obiektom z p rzestrzeni X , dla któ rych nieznana jest w a rto±¢ decy-

zji dec
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Uczenie indukcyjne: kolko i krzyzyk
Obiekt y to pa ry: stan gry i o cena stanu

O O X
X

X
; +1

Problem p olega na nauczeniu si¦ wª a±ciw ej o ceny stanu gry
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Uczenie indukcyjne: uprawianie sportu
Obiekt y to w ekto ry w a rto±ci opisuj¡ce bie»¡ce w a runki p ogo do w e

Przykªad

A trybut y Decyzja

Niebo Temp Wilgotn Wiatr Woda Prognoza Sp o rt

Dzie« 1 Sª o«ce Ciepª o No rmalna Silny Ciepª a Bez zmia n T ak

Dzie« 2 Sª o«ce Ciepª o W ysok a Silny Ciepª a Bez zmia n T ak

Dzie« 3 Deszcz Zimno No rmalna Silny Ciepª a Zmiana Nie

Dzie« 4 Sª o«ce Ciepª o W ysok a Silny Chª o dn a Zmiana T ak

Problem p olega na nauczeniu si¦ p o dejmo w ania wª a±ciw ego wyb o ru

na p o dsta wie bie»¡cych w a runk ó w p ogo do wych
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Rodzaje decyzji
Decyzja mo»e p rzyjmo w a¢ w a rto±ci:

} rzeczywiste (decyzja ci¡gª a)

} dyskretne

} bina rne ( TRUE lub F ALSE )
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Hipoteza spojna
Hip oteza H jest sp ójna na zbio rze treningo wym (x1; dec(x1)); : : : ; (xm; dec(xm)) ,

je±li

h(x i ) = dec(x i ) dla k a»dego 1 � i � m
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Regresja (decyzja ciagla)
Regresja to ap roksymacja decyzji o w a rto±ci ci¡gª ej

x

f(x)
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Regresja (decyzja ciagla)
Regresja to ap roksymacja decyzji o w a rto±ci ci¡gª ej

x

f(x)

Regresja lini o w a
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Regresja (decyzja ciagla)
Regresja to ap roksymacja decyzji o w a rto±ci ci¡gª ej

x

f(x)

Regresja kw adrato w a
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Regresja (decyzja ciagla)
Regresja to ap roksymacja decyzji o w a rto±ci ci¡gª ej

x

f(x)

Regresja wy»szego stopnia (sp ójna)
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Regresja (decyzja ciagla)
Regresja to ap roksymacja decyzji o w a rto±ci ci¡gª ej

x

f(x)

Regresja k a w aªk ami lini o w a (sp ójna)

Uczenie maszyno w e - wpro w adze n ie i drzew a decyzyjne 13



Brzytwa Ockhama
Brzyt w a Ockhama wybiera hip otez¦, któ ra maksymalizuje p oª ¡czenie sp ójno-

±ci i p rostot y

x

f(x)

W yb ó r ap roksymacji zale»y o d funk cji o ceny sp ójno±ci i p rostot y
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Opis obiektow przez atrybuty
A trybut y : zbió r atrybutó w A = f a1; a2; : : : ; ang

Obiekt y : W ekto ry w a rto±ci atrybutó w x =< x 1; x2; : : : ; xn >

W a rto±ci atrybutó w mog¡ b y¢:

} ci¡gª e

} dyskretne

} bina rne ( TRUE lub F ALSE )

Uczenie maszyno w e - wpro w adze n ie i drzew a decyzyjne 15



Opis obiektow przez atrybuty: przyklad
Decyzja na gr¦ w tenisa jest bina rna : Y es lub No

Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

D1 Sunny Hot High W eak No

D2 Sunny Hot High Strong No

D3 Overcast Hot High W eak Y es

D4 Rain Mild High W eak Y es

D5 Rain Co ol No rmal W eak Y es

D6 Rain Co ol No rmal Strong No

D7 Overcast Co ol No rmal Strong Y es

D8 Sunny Mild High W eak No

D9 Sunny Co ol No rmal W eak Y es

D10 Rain Mild No rmal W eak Y es

D11 Sunny Mild No rmal Strong Y es

D12 Overcast Mild High Strong Y es

D13 Overcast Hot No rmal W eak Y es

D14 Rain Mild High Strong No
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Przestrzen hipotez
Ile jest ró»nych hip otez (funk cji) bina rny ch dla n atrybutó w bina rny ch ??
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Przestrzen hipotez
Ile jest ró»nych hip otez (funk cji) bina rny ch dla n atrybutó w bina rny ch ??

= liczba funk cji bina rny ch dla dziedzin y z 2n

obiektami = 22n
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Przestrzen hipotez
Ile jest ró»nych hip otez (funk cji) bina rny ch dla n atrybutó w bina rny ch ??

= liczba funk cji bina rny ch dla dziedzin y z 2n

obiektami = 22n

np. dla 6 atrybutó w bina rnych jest 18,446,744,07 3 ,70 9 ,55 1 ,6 1 6 hip otez
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Ograniczanie przestrzeni hipotez
Przestrze« hip otez mo»na ograniczy¢ do ustalonej klasy hip otez
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Ograniczanie przestrzeni hipotez: przyklad
Przestrze« hip otez mo»na ograniczy¢ do ustalonej klasy hip otez

Ile jest czysto k oniunk cyjnych funk cji (np. Hungry ^ : Rain ) ??

Uczenie maszyno w e - wpro w adze n ie i drzew a decyzyjne 21



Ograniczanie przestrzeni hipotez: przyklad
Przestrze« hip otez mo»na ograniczy¢ do ustalonej klasy hip otez

Ile jest czysto k oniunk cyjnych funk cji (np. Hungry ^ : Rain ) ??

Ka»dy atrybut mo»e wyst¡pi¢ jak o literaª p ozyt ywny ,

jak o literaª negat ywny lub w cale
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Ograniczanie przestrzeni hipotez: przyklad
Przestrze« hip otez mo»na ograniczy¢ do ustalonej klasy hip otez

Ile jest czysto k oniunk cyjnych funk cji (np. Hungry ^ : Rain ) ??

Ka»dy atrybut mo»e wyst¡pi¢ jak o literaª p ozyt ywny ,

jak o literaª negat ywny lub w cale

) 3n

ró»nych funk cji k oniunk cyjnych
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Zwiekszanie przestrzeni hipotez
Co p o w o duje zwi¦kszenie klasy dopuszczalnych hip otez ??
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Zwiekszanie przestrzeni hipotez
Co p o w o duje zwi¦kszenie klasy dopuszczalnych hip otez ??

� zwi¦ksza szans¦, »e funk cja do celo w a mo»e b y¢ wyra»ona
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Zwiekszanie przestrzeni hipotez
Co p o w o duje zwi¦kszenie klasy dopuszczalnych hip otez ??

� zwi¦ksza szans¦, »e funk cja do celo w a mo»e b y¢ wyra»ona

� zwi¦ksza liczb ¦ hip otez zgo dnych ze zbio rem treningo wym
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Zwiekszanie przestrzeni hipotez
Co p o w o duje zwi¦kszenie klasy dopuszczalnych hip otez ??

� zwi¦ksza szans¦, »e funk cja do celo w a mo»e b y¢ wyra»ona

� zwi¦ksza liczb ¦ hip otez zgo dnych ze zbio rem treningo wym

) mo»e sp o w o do w a¢ go rsz¡ skuteczno±¢ p redyk cji
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Empiryczna miara jakosci hipotezy
Dane dzielone s¡ na zbió r treningo wy Utrn i zbió r testo wy Utst

Hip oteza h : X ! Vdec jest induk o w ana na p o dsta wie

zbio ru treningo w ego Utrn

Skuteczno±¢ hip otezy Accuracy(h) jest mierzona p rop o rcj¡

p op ra wnie sklasy�k o w anych obiektó w ze zbio ru testo w ego

Accuracy(h) =
jf x 2 Utst : h(x) = dec(x)gj

jUtst j
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Metody wnioskowania
Meto dy wniosk o w ania dla danych opisanych p rzez zbió r atrybutó w z decyzj¡

dyskretn¡:

} Drzew a decyzyjne

} Systemy reguª o w e

} Sieci neurono w e

} W niosk o w anie opa rte na p o dobie«st wie

} Sieci ba y esso wskie
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Drzewa decyzyjne: reprezentacja
W¦zªy w ewn¦trzne

Ka»dy zwi¡zany z jednym atrybutem,

rep rezentuje test w a rto±ci tego atrybutu

Gaª ¦zi e

Ka»da zwi¡zana z jedn¡ w a rto±ci¡ lub z p o dzbio rem w a rto±ci

atrybutu w ¦zª a, z któ rego wycho dzi gaª ¡¹,

o dp o wiada obiektom danych z pasuj¡cymi w a rto±ciami atrybutu

Li±cie

Ka»dy zwi¡zany z decyzj¡ lub rozkª adem decyzji, o dp o wiada obiektom

danych pasuj¡cym do ±cie»ki p ro w adz¡cej do danego li±ci a
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Drzewa decyzyjne: przyklad
Rep rezentacja danych

Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

D1 Sunny Hot High W eak No

D2 Sunny Hot High Strong No

D3 Overcast Hot High W eak Y es

D4 Rain Mild High W eak Y es

D5 Rain Co ol No rmal W eak Y es

D6 Rain Co ol No rmal Strong No

D7 Overcast Co ol No rmal Strong Y es

D8 Sunny Mild High W eak No

D9 Sunny Co ol No rmal W eak Y es

D10 Rain Mild No rmal W eak Y es

D11 Sunny Mild No rmal Strong Y es

D12 Overcast Mild High Strong Y es

D13 Overcast Hot No rmal W eak Y es

D14 Rain Mild High Strong No
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Drzewa decyzyjne: przyklad

Outlook

Overcast

Humidity

NormalHigh

No Yes

Wind

Strong Weak

No Yes

Yes

RainSunny
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Drzewa decyzyjne: moc wyrazania
F akt 1 : Dla k a»dego zbio ru treningo w ego istnieje sp ójne drzew o decyzyjne

Do w ó d : zaczynamy o d pustego drzew a i dla k a»dego obiektu danych dokª a-

damy

±cie»k ¦ p ro w adz¡c¡ p rzez wszystkie atrybut y z w a rto±ciami kra w ¦dzi

o dp o wiadaj¡cymi w a rto±ciom atrybutó w w obiek cie

F akt 2 : Dla k a»dej funk cji istnieje sp ójne drzew o decyzyjne

Do w ó d : mo»na ut w o rzy¢ zbió r treningo wy za wieraj¡ cy obiekt y o dp o wiadaj¡ce

wszystkim k ombinacjom w a rto±ci atrybutó w o decyzji zgo dnej

z dan¡ funk cj¡

FT

A

B

F T

B

A B A xor B

F F F
F T T
T F T
T T F

F

F F

 T

 T  T
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Drzewa decyzyjne: trenowanie
Cel : znalezi eni e drzew a sp ójnego ze zbio rem treningo wym

P omysª : rekurencyjne wybierani e najba rdzi ej znacz¡cego atrybutu jak o k o rze«

p o ddrzew a

function DTL ( examples, attributes, default ) returns a decision tree

if examples is empt y then return default

else if all examples have the same classi�cation then return the classi�cation

else if attributes is empt y then return Mode ( examples )

else

b est  Choose-A ttribu t e ( attributes , examples )

tr e e  a new decision tree with ro ot test b est

for eac h value v i of b est do

examples i  f elements of examples with best = vig

subtr e e  DTL ( examples i ; attributes � b est , Mode ( examples ))

add a b ranch to tr e e with lab el v i and subtree subtr e e

return tr e e
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Drzewa decyzyjne: wybor atrybutu
Ro»ne atrybut y daj¡ ró»ne rozkª ady decyzji w gaª ¦ziach

A1=? A2=?

ft ft

[29+,35-] [29+,35-]

[21+,5-] [8+,30-] [18+,33-] [11+,2-]

F unk cja Choose-A ttr ibut e wybiera najlepszy z nich
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Entropia
Dany jest rozkª ad p ra wdop o dobie«st w a hp1; : : : ; pni

Mia ra entropii wyznacza, ile info rmacji niesie z sob¡ ten rozkª ad

Entropy (hp1; : : : ; pni ) = � n
i = 1 � pi log2 pi
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Entropia
Dany jest rozkª ad p ra wdop o dobie«st w a hp1; : : : ; pni

Mia ra entropii wyznacza, ile info rmacji niesie z sob¡ ten rozkª ad

Entropy (hp1; : : : ; pni ) = � n
i = 1 � pi log2 pi

S � zbió r obiektó w danych

Sd � zbió r obiektó w w S z decyzj¡ d

Entropy (S) = � d2Vdec �
jSdj
jSj

log2
jSdj
jSj

Entropia = ±rednia liczba bitó w p otrzebna do zak o do w ania decyzji d dla lo-

so w o wyb ranego obiektu ze zbio ru S (p rzy opt ymalnym k o do w aniu decyzji)

Dlaczego ??
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Entropia
Dany jest rozkª ad p ra wdop o dobie«st w a hp1; : : : ; pni

Mia ra entropii wyznacza, ile info rmacji niesie z sob¡ ten rozkª ad

Entropy (hp1; : : : ; pni ) = � n
i = 1 � pi log2 pi

S � zbió r obiektó w danych

Sd � zbió r obiektó w w S z decyzj¡ d

Entropy (S) = � d2Vdec �
jSdj
jSj

log2
jSdj
jSj

Entropia = ±rednia liczba bitó w p otrzebna do zak o do w ania decyzji d dla lo-

so w o wyb ranego obiektu ze zbio ru S (p rzy opt ymalnym k o do w aniu decyzji)

Dlaczego ??

Opt ymalne k o do w anie p rzydziel a � log2 p bitó w

do decyzji wyst¦puj¡cej z p ra wdop o dobie«st w em p
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Entropia: dwie decyzje
Dane s¡ dwie decyzje: p ozyt ywna ( � ) i negat ywna ( 	 )

p� = jS� j
jSj � p rop o rcja obiektó w z decyzj¡ p ozyt ywn¡ w zbio rze S

p	 = jS	 j
jSj � p rop o rcja obiektó w z decyzj¡ negat ywn¡ w zbio rze S
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Entropia: dwie decyzje
Dane s¡ dwie decyzje: p ozyt ywna ( � ) i negat ywna ( 	 )

p� = jS� j
jSj � p rop o rcja obiektó w z decyzj¡ p ozyt ywn¡ w zbio rze S

p	 = jS	 j
jSj � p rop o rcja obiektó w z decyzj¡ negat ywn¡ w zbio rze S

Entropy (S) = � p� log2 p� � p	 log2 p	
E

nt
ro

py
(S

)
1.0

0.5

0.0 0.5 1.0
p
+
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Zysk informacji dla atrybutu symbolicznego
Zysk info rmacji Gain(S; a)

= reduk cja entropii p rzy p o dzial e zbio ru wzgl¦dem atrybutu a

Sv � zbió r obiektó w w S z w a rto±ci¡ atrybutu a = v

Gain(S; a) = Entropy (S) � � v2V alues(a)
jSvj
jSj

Entropy (Sv)
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Zysk informacji dla atrybutu symbolicznego
Zysk info rmacji Gain(S; a)

= reduk cja entropii p rzy p o dzial e zbio ru wzgl¦dem atrybutu a

Sv � zbió r obiektó w w S z w a rto±ci¡ atrybutu a = v

Gain(S; a) = Entropy (S) � � v2V alues(a)
jSvj
jSj

Entropy (Sv)

Which attribute is the best classifier?

High Normal

Humidity

[3+,4-] [6+,1-]

Wind

Weak Strong

[6+,2-] [3+,3-]

  = .940 - (7/14).985 - (7/14).592
  = .151

  = .940 - (8/14).811 - (6/14)1.0
  = .048

Gain (S, Humidity ) Gain (S,          )Wind

=0.940E =0.940E

=0.811E=0.592E=0.985E =1.00E

[9+,5-]S:[9+,5-]S:
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Wybor atrybutu
Drzew o decyzyjne w k a»dym w ¦¹le wybiera atrybut a z najwi¦kszym zyskiem

info rmacji, tzn. z najwi¦ksz¡ w a rto±ci¡ Gain(S; a)
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Wybor atrybutu: przyklad
Zbió r danych

Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

D1 Sunny Hot High W eak No

D2 Sunny Hot High Strong No

D3 Overcast Hot High W eak Y es

D4 Rain Mild High W eak Y es

D5 Rain Co ol No rmal W eak Y es

D6 Rain Co ol No rmal Strong No

D7 Overcast Co ol No rmal Strong Y es

D8 Sunny Mild High W eak No

D9 Sunny Co ol No rmal W eak Y es

D10 Rain Mild No rmal W eak Y es

D11 Sunny Mild No rmal Strong Y es

D12 Overcast Mild High Strong Y es

D13 Overcast Hot No rmal W eak Y es

D14 Rain Mild High Strong No
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Wybor atrybutu: przyklad

Outlook

Sunny Overcast Rain

[9+,5-]

{D1,D2,D8,D9,D11} {D3,D7,D12,D13} {D4,D5,D6,D10,D14}

[2+,3-] [4+,0-] [3+,2-]

Yes

{D1, D2, ..., D14}

? ?

Which attribute should be tested here?

Ssunny = {D1,D2,D8,D9,D11}

Gain (Ssunny, Humidity)

sunnyGain (S , Temperature)=  .970  -  (2/5) 0.0  -  (2/5) 1.0  -  (1/5) 0.0  =  .570

Gain (S sunny, Wind) =  .970  -  (2/5) 1.0  -  (3/5) .918  =  .019

 

=  .970  -  (3/5) 0.0  -  (2/5) 0.0  =  .970
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Wybor atrybutu: przyklad

Outlook

Sunny Overcast Rain

[9+,5-]

{D1,D2,D8,D9,D11} {D3,D7,D12,D13} {D4,D5,D6,D10,D14}

[2+,3-] [4+,0-] [3+,2-]

Yes

{D1, D2, ..., D14}

? ?

Which attribute should be tested here?

Ssunny = {D1,D2,D8,D9,D11}

Gain (Ssunny, Humidity)

sunnyGain (S , Temperature)=  .970  -  (2/5) 0.0  -  (2/5) 1.0  -  (1/5) 0.0  =  .570

Gain (S sunny, Wind) =  .970  -  (2/5) 1.0  -  (3/5) .918  =  .019

 

=  .970  -  (3/5) 0.0  -  (2/5) 0.0  =  .970

Najleps z y m atrybutem jest Humidity
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Zysk informacji dla atrybutu numerycznego
Zysk info rmacji Gain(S; a; c)

= reduk cja entropii wzgl¦dem ci¦cia bina rnego c na atrybucie a

c � w a rto±¢ ci¦cia

sa<c � zbió r obiektó w z w a rto±ciami atrybutu a p oni»ej ci¦cia

sa� c � zbió r obiektó w z w a rto±ciami atrybutu a p o wy»ej ci¦cia

Gain(S; a; c) = Entropy (S) � jSa<c j
jSj Entropy (Sa<c)� jSa� cj

jSj Entropy (Sa� c)
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Wybor ciecia
Drzew o decyzyjne wybiera atrybut rozpatruj¡c najlepsze ci¦cia dla atrybutó w

numerycznych
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Wybor ciecia
Drzew o decyzyjne wybiera atrybut rozpatruj¡c najlepsze ci¦cia dla atrybutó w

numerycznych

Przykª ad

Dany jest atrybut numeryczny Temperature z nast¦puj¡cymi w a rto±ciami w

zbio rze treningo wym:

Temperature 4 8 16 22 26 32

P layTennis No No Y es Y es Y es No

Najleps z e ci¦cie ??
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Wybor ciecia
Drzew o decyzyjne wybiera atrybut rozpatruj¡c najlepsze ci¦cia dla atrybutó w

numerycznych

Przykª ad

Dany jest atrybut numeryczny Temperature z nast¦puj¡cymi w a rto±ciami w

zbio rze treningo wym:

Temperature 4 8 16 22 26 32

P layTennis No No Y es Y es Y es No

Najleps z e ci¦cie ??

Gain(S; a;0) = 1:0 � (0=6)0:0 � (6=6)1:0 = 0:0
Gain(S; a;12) = 1:0 � (2=6)0:0 � (4=6)0:811 = 0:439
Gain(S; a;29) = 1:0 � (5=6)0:971� (1=6)0:0 = 0:191

Najleps z e ci¦cie: c = 12
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Wielokrotny wybor atrybutu
T en sam atrybut numeryczny mo»e b y¢ wyb rany kilk akrotnie na jednej ±cie»ce

o d k o rzenia do li±ci a :

Przykª ad : najpierw ci¦cie c1 = 12, p otem c2 = 29

Temperature 4 8 16 22 26 32

P layTennis No No Y es Y es Y es No

Ale k a»dy atrybut symb oliczny mo»e b yc wyb rany conajwy»ej raz !
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Wybor atrybutu: normalizacja
Problem

Mia ra Gain fa w o ryzuje atrybut y z wieloma w a rto±ciami,

w szczególno±ci atrybut z w a rto±ciami jednoznacznymi, np. PESEL,

ma maksymaln¡ w a rto±¢ Gain , ale jego u»yteczno±¢

dla no wych p rzykª adó w jest »adna
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Wybor atrybutu: normalizacja
Problem

Mia ra Gain fa w o ryzuje atrybut y z wieloma w a rto±ciami,

w szczególno±ci atrybut z w a rto±ciami jednoznacznymi, np. PESEL,

ma maksymaln¡ w a rto±¢ Gain , ale jego u»yteczno±¢

dla no wych p rzykª adó w jest »adna

Rozwi¡zani e : mo»na zastoso w a¢ no rmaliza cj¦ mia ry Gain

SplitInformation (S; a) = � � v2V alues(a)
jSvj
jSj

log2
jSvj
jSj

i u»y¢ mia ry GainRatio zamiast Gain :

GainRatio (S; a) =
Gain(S; a)

SplitInformation (S; a)
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Drzewa decyzyjne: klasy�kacja obiektu

Outlook

Overcast

Humidity

NormalHigh

No Yes

Wind

Strong Weak

No Yes

Yes

RainSunny
Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

T o da y Sunny Hot No rmal W eak ??

Odp o wied¹ ??
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Drzewa decyzyjne: klasy�kacja obiektu

Outlook

Overcast

Humidity

NormalHigh

No Yes

Wind

Strong Weak

No Yes

Yes

RainSunny
Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

T o da y Sunny Hot No rmal W eak ??

Odp o wied¹ ??

Outlook = Sunny ! Humidity = Normal ! P layTennis = Y es
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Drzewa decyzyjne: wartosci brakujace
Problem:

Co robi¢, kiedy info rmacja o klasy�k o w anym obiek cie jest niep eªna, np.:

Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

T o da y ? Hot High W eak ??
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Drzewa decyzyjne: wartosci brakujace
Problem:

Co robi¢, kiedy info rmacja o klasy�k o w anym obiek cie jest niep eªna, np.:

Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

T o da y ? Hot High W eak ??

P omysª: zej±cie wszystkimi ±cie»k ami p rzy atrybutach z nieustalon¡ w a rto±ci¡

Outlook

Humidity Wind

No

Yes

Yes YesNo

5-

4+

3+

Sunny

Overcast

Rain

High Normal
Strong Weak

Odp o wied¹: ??
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Drzewa decyzyjne: wartosci brakujace
Problem:

Co robi¢, kiedy info rmacja o klasy�k o w anym obiek cie jest niep eªna, np.:

Da y Outlo ok T emp erature Humidit y Wind Pla yT ennis

T o da y ? Hot High W eak ??

P omysª: zej±cie wszystkimi ±cie»k ami p rzy atrybutach z nieustalon¡ w a rto±ci¡

Outlook

Humidity Wind

No

Yes

Yes YesNo

5-

4+

3+

Sunny

Overcast

Rain

High Normal
Strong Weak

Odp o wied¹: ??

Maksym. z sumy rozkª adó w decyzji obiektó w ucz¡cych w uzysk anych li±ci a ch:

5 � No ^ (4 + 3) � Y es! P layTennis = Y es
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Drzewo decyzyjne: przycinanie
Problem:

Ba rdzo rzadkie wyj¡tki lub bª ¦dy

w p rzykª adach ucz¡cych

mog¡ sp o w o do w a¢ niep otrzebne

rozwini¦cie gaª ¦zi drzew a

[1000+,0-]

[1000+,1-]

[0+,1-]

[0+,1-]

[1000+,2-]

[1000+,3-]

[1000+,4-]

[0+,1-]

[0+,1-]

P omysª:

Do danie fazy w alida cj i drzew a decyzyjnego

do p ro cesu uczenia.

W¦zªy rozdziela j ¡ ce, któ re nie p ot wierdz¡

sw ojej p rzydatno±ci w fazie w alida cji ,

s¡ zamienia n e na li±ci e.
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Drzewo decyzyjne: algorytm z przycinaniem
function DTL-Pr uned ( examples, attributes, default ) returns a decision tree

building, validating  split examples into building and validating sets

tr e e  DTL ( building, attributes, defau l t )

tr e e  Pr une-Tree ( validating, tr e e )

return tr e e

function Pr une-Tree ( validationset, tr e e ) returns a p runed decision tree

le afp ar ents  inner no des in tr e e such that all their successo rs a re leaf no des

while le afp ar ents 6= { }

c and  a no de from le afp ar ents

d cand  the most frequent decision among the building objects assigned to c and

if assigning d cand to the objects going through the no de c and

do es not w o rsen classi�cation accuracy in validationset then

replace the subtree ro oted at c and b y the leaf no de with the decision d cand

if all b rother no des of c and a re leafs then

add the pa rent of c and to le afp ar ents

return the mo di�ed tr e e
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