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FUNKCJA REKURENCYJINA buduj_drzewo(U, dec, T):

1:
2:
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4:
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8:
9:

Motywacje

if (kryterium_stopu(U, dec) = true) then
T .etykieta = kategoria(U, dec);
return,;

end if

t := wybierz_test(U, TEST);

T .test :=t;

for v € R; do
Uy:={zeU:tx)=1v};
utwérz nowe poddrzewo T;
T.gataz(v) = T';
buduj_drzewo(U,, dec, T")

: end for
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FUNKCJE POMOCNICZE
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o Kryterium stopu: Zatrzymamy konstrukcji drzewa, gdy
Motywacje aktualny zbiér obiektéw:

e jest pusty lub
o zawiera obiekty wytacznie jednej klasy decyzyjnej lub
e nie ulega podziale przez zaden test

o Wyznaczenie etykiety zasada wiekszosciowa:

kategoria(P,dec) = arg max |Plgec—(|
CEVdec

tzn., etykieta dla danego zbioru obiektéw jest klasa
decyzyjna najliczniej reprezentowana w tym zbiorze.

o Kryterium wyboru testu: heurytyczna funkcja
oceniajaca testy.



MIARY ROZNORODNOSCI ZBIORU
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WP Kazdy zbidr obiektéw X ulega podziale na klasy decyzyjne
Wi X=CiUuCyu..uCy
gdzie C; = {u € X : dec(u) = i}.
Wektor (p1, ..., pr), gdzie p; = G| nazywamy rozktadem

|
klas decyzyjnych w X.

=Y jci < (6] = % (%P - Y1)

1<J
|X’ Zpl Ingz

Conflict(X




OCENA FUNKCJI TESTU
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Motywacje

Kazdy test ¢ jest oceniony na ]
podstawie informacji zawartych w
X, X1,..., Xn,

X1 Xy o Xy,

Podziat zbioru X dokonany
przez test ¢;



OCENA FUNKCJI TESTU
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disc(t, X)) = conflict(X) — Z con flict(X;)

Motywacje

Przyrostu informacji (Information gain).

Xi
Gain(t,X) = Entropy(X) — Z ||X\| - Entropy(X;)

@ Gini's index

G(t, X) = Gini(X) - X X;)
IX |
Kara za zbyt drobny podziat, np. gain ratio
Gain(t,X)

Gain_ratio =
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Sorted Values __,
Split P ositions [ 65 72 20 a7 3z a7 | 110 || 1z 17z || 230
* 8

Yes |0 (3o (3fjofsjof(zf1jzfz |1z ]jof=z|)0f3 |0z |Oof=3]0

Mo JO[7||1[e|l2|s5)2|4|2|d|2|s]2|a]a|2]s5|2||[1]7|0O

Gini 0420 || 0400 || 0.375 | 0343 | 0417 | 0400 || 0.300 | 0343 (| 0375 || 0400 (| 0420




SE.ABOSCI STANDARDOWEGO ALGORYTMU:
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o Kazdy wezet jest skojarzony z podzbiorem danych:
ograniczenie pamigeciowe

e Wyznaczenie najlepszego podziatu wymaga
wielokrotnego sortowania danych: czasochtonne

o Dany atrybut rzeczywisty a i zbiér mozliwych cie¢
(c1,¢2,...cn), najlepszy test (a,c;) mozna znalezé w
czasie Q(N)

e Minimalna liczba prostych zapytarn SQL potrzebna do
szukania najlepszego testu jest O(dN), gdzie d jest
liczba klas decyzyjnych

@ Whniosek: szukanie najlepszego podziatu jest kosztowne,
jesli atrybut zawiera duzo réznych wartosci.

Motywacje



CHARATERYSTYKA ALGORYTMU SPRINT
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Algorytm SPRINT

Nadaje sie dla danych czedciowo umieszczonych na
dysku

o Uzywa sie techniki pre-sortowania w celu przyspieszenia
procesu obliczenia na atrybutach rzeczywistych;
@ Dane s3 sortowane tylko raz przed obliczeniem

@ tatwo mozna zréwnoleglié



STRUKTURA DANYCH W SPRINT
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Kazdy atrybut ma swoja liste wartosci
Algorytm SPRINT o Kazdy element listy ma trzy pole:
- wartos¢ atrybutu,
- numer klasy i
- rid (numer obiektu w zbiorze danych)
@ Rzeczywiste atrybuty sa uporzadkowane (tylko raz przy
utworzeniu)
@ Na poczatku listy sa stowarzyszone z korzeniem drzewa
o Kiedy wezet podlega podziale, listy sa podzielone i sa
skojarzone z odpowiednimi nastepnikami

o Listy sa zapisane na dysku w razie potrzeby



PRZYKLAD
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B Attribute lists for node 0

Age | Class | Tid Car Type | Class | Tid
17 High 1 family High 0
20 High 5 sports High 1
Algorytm SPRINT 23 | High | 0 sports | High | 2
32 Low 4 family Low 3
43 High 2 truck Low 4
68 | Low 3 family High 5
Age <275
Attribute lists for node 1 Attribute lists for node 2
Age | Class | Tid Age | Class | Tid
17 High 1 o @ 32 Low 4
20 | High 5 43 High 2
23 High 0 68 | Low 3

Car Type | Class | Tid Car Type | Class | Tid

family High 0 sports High 2
family Low 3

sports High 1
5 truck Low 4

family High




STRUKTURA DANYCH W SPRINT
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SPRINT uzywa:
e indeksu Gini do oceny jako$ci podziatu
o testu typu (a < ¢) dla atrybutéw rzeczywistych
o testu typu (a € V) dla atrybutéw symbolicznych

Algorytm SPRINT

o Histogram: rozktad klas decyzyjnych zbadanego zbioru
danych

e Dla atrybutu rzeczywistego dwa histogramy:
Chelow : histogram dla danych ponizej wartosci progowe;
Clapove : histogram dla danych powyzej wartosci
progowe;j

e Dla atrybutu symbolicznego jeden histogram zwany
count matrix



PRZYKLAD
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Algorytm SPRINT

Car Type | Class

family High |0 17 High 1
sports High |1 20 High 5
sports High |2 Punkt 23 High 0
family Low |3 podziatu 32 Low 4
truck Low |4 43 High 2
family high |5 68 Low 3

Count matrix
Histogram klas

HlL H L
family |2 |1 Coetlow [ 3 [ 0 ]
sports_|2 [0 Capone [T T2 ]
truck 0|1




OUTLINE
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Szukanie najlepszego
podziatu

© ALcoryT™m SPRINT

@ Szukanie najlepszego podziatu



WYZNACZANIE PODZIALU ATRYBUTU
RZECZYWISTEGO
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State of Class Histograms

Adtihie Lidt Position of H L
ribute L1s S
Szukanie najlepszego aumorinscan Cl.ll'SlO.r . CbelOW
podziatu Age | Class | tid N position 0:
17 High 1 Rosition Cabovc -
20 High 5 H L
23 | High | 0 Sumon Chelow | 3
B ’35 T }:% T *; - { & position 3 position 3:
oW
TR T TR TR RS CabOVC
43 High 2
68 Low 3

position 6:

H
£— position 6 cursor Cbelow
0 ]



WYZNACZANIE PODZIALU ATRYBUTU
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Lista wartosci CarType Count Matrix
ﬁé‘;ﬁ?;.{f el e Car Type |Class | rid

family High |0 HL

sports High |1 family 2 |1

sports High |2 —_— " > lo

family Low |3 sports

truck Low |4 truck 0 [1

family high |5

1. Wyznacz macierz rozktadu klas obiektéw w danym wezle

2. Uzywajgc algorytmu aproksymacyjnego (w SLIQ)
wyznacz podzbiér wartosci V < D, t. zeby test (aeV) byt
optymalny
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Dokonanie podziatu

© ALcoryT™m SPRINT

@ Dokonanie podziatu
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7 Kazda lista jest podzielona na dwie listy

e o Atrybut zawierajacy test: Podziel wartosci listy
zgodnie z testem

e Atrybut niewierajacy test:

o —— o Nie mozna korzystaé z informacji w funkcji testu.
o Skorzystaj z rid
o Skorzystaj z tablicy haszujacej
o Przy podziale atrybutu zawierajacy test: wstaw rid
rekordéw do tablicy haszujace;j.

e Tablica haszujaca: informacje o tym do ktdrego
poddrzewa rekord zostat przeniesiony.
o Algorytm:
o Przegladaj kolejny rekord listy
o Dla kazdego rekordu wyznacz (na podstawie tablicy
haszujacej) poddrzewo, do ktérego rekord ma by¢
przeniesiony



PROBLEM: ZBYT DUZA TABLICA HASZUJACA
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ALGORYTM:

o Krok 1: Podziel zbiér wartosci atrybutu testujacego na
mate porcje tak, zeby tablica haszujaca miescita sie w
Dokonanie podziatu pam |ec|

o Krok 2: Dla kazdej porgji
o Podziel rekordy atrybutu testujacego do wtasciwego
podrzewa
e Buduj tablice haszujacej
o Przegladaj kolejny rekord atrybutu nietestujacego i
przynie$ go do odpowiedniego poddrzewa jesli rekord
wystepuje w tablicy haszujacej

o Krok 3: Jesli wszystkie rekordy zostaty przydzielone do
poddrzew stop, wpp. idZz do krok 2



OUTLINE
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SPRINT - wersja
réwnolegta

© ALcoryT™m SPRINT

@ SPRINT - wersja réwnolegta



ROWNOLEGLY SPRINT
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Listy wartosci atrybutéw sa réwno podzielone
SPRIN‘T[ wersja
réwnolegta

Atrybut rzeczywisty: sortuj zbiér wartosci i podziel go
na réwne przedziaty

Atrybut numeryczny: podziel wedtug rid

Kazdy procesor ma jedna cze$é kazdej listy



SZUKANIE NAJLEPSZEGO PODZIALU
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o Dla atrybutu rzeczywistego:
o Kazdy procesor ma przedziat wartosci atrybutu
o Kazdy procesor inicjalizuje Cperow i Capove
uwzgledniajac rozktad klas w innych procesorach
SPRINT - wera o Kazdy procesor przeglada swoja liste i wyznacza
najlepsza lokalna warto$¢ progowa
o Procesory komunikuja sie w celu znalezienia globalnie
najlepszego ciecia
e Dla atrybutu symbolicznego:
o Kazdy procesor buduje lokalne count matrix i wysyta
wynik do centralnego procesora
o Centralny procesor oblicza globalny count matrix
e Procesory wyznaczaja najlepszy podziat na podstawie
globalnego count matrix
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Procesor O

Age |Class |rid Car Type |Class |rid
17 High |1 family High
rwmolegia 20 |High |5 sports High |1
23 High |0 sports High
Procesor 1
Age |Class |rid Car Type |Class |rid
32 Low |4 family Low 3
43 |High |2 truck Low 4
68 Low |3 family high 5




DOKONANIE PODZIALU
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e Podziat atrybutu zawierajacy test: Kazdy procesor
wyznacza poddrzewa, do ktérych rekordy w lokalnej
SPRINT - wersia liscie beda przeniesione

réwnolegta

@ Procesory wymieniaja ze soba informacje
(rids, poddrzewo)

o Podziat pozostatych atrybutéw: Po otrzymaniu
informacji ze wszystkich procesoréw kazdy procesor
buduje tablice haszujaca i wykonuje podziaty dla
pozostatych atrybutéw




. l WADY ALGORYTMU SPRINT
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SPRINT - wersia @ Dodatkowe struktury danych

réwnolegta

o Nieefektywny jesli atrybut ma duzo wartosci

o Nie wykorzystuje mocnych narzedzi systeméw baz
danych
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