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TO JEST DRZEWO DECYZYJNE
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Definicje

@ Jest to struktura drzewiasta, w ktorej
o wezly wewnetrzne zawieraja testy na wartosciach
atrybutéw
o z kazdego wezta wewnetrznego wychodzi tyle gatezi, ile
jest mozliwych wynikéw testu w tym wezle;
o liscie zawieraja decyzje o klasyfikacji obiektdw
o Drzewo decyzyjne koduje program zawierajacy
same instrukcje warunkowe



Al PRZYKLAD TABLICY DECYZYINEJ
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M0 R x | outlook | Temperature | humidity | wind || play(x)
1 sunny hot high weak no
2 sunny hot high strong no
3 | overcast hot high weak yes
4 rain mild high weak yes
5 rain cold normal weak yes
6 rain cold normal | strong no
7 | overcast cold normal | strong yes
8 sunny mild high weak no
9 sunny cold normal weak yes
10 rain mild normal weak yes
11 | sunny mild normal | strong yes
12 | overcast mild high strong yes
13 | overcast hot normal weak yes
14 rain mild high strong no
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‘ yes (1) ‘ ‘ yes (1) ‘ ‘ no (1) | ‘ yes (1) |




KLASYFIKACJA DRZEWEM DECYZYJNYM
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T — x | outlook | Temperature | humidity | wind || play(x)
15 rainy hot high weak 77

Definicje

‘ no (2) ‘ ‘ yes (1) ‘ ‘ yes (1) ‘

’dec(15) = yes‘
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Funkcje testu



RODZAJE TESTOW
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Wyrézniamy 2 klasy funkcji testéow
@ Testy operuja sie na wartosciach pojedyrczego atrybutu
(univariate tree):

Funkcje testu
t:V, — Ry

@ Testy bedace kombinacja wartosci kilku atrybutéw
(multivariate tree).

t: Vo X Vo X oo x Vg, — Ry

gdzie
@ Va : dziedzina atrybutu a

@ Rt : zbiér mozliwych wynikéw testu
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atrybutéw nominalnych a; oraz obiekt z:
o test tozsamosciowy: t(z) — a;(x)

1 if (a;(z) =v)

0 otherwise

1 if (a;(z) € V)
0 otherwise

Funkcje testu

o test réwnosciowy: t(x) =

o test przynaleznosciowy: ¢(x) = {

e Dla atrybutéw o wartosciach ciagtych:
e test nieréwnosciowy:
Ha) = 1 if (al(a:) >-c)
0 otherwise, i.e., (a;(z) < c)
warto$cia progowa lub cieciem

gdzie c jest
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OCENA JAKOSCI DRZEWA
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@ Jakos¢ drzewa ocenia sie
e rozmiarem: im drzewo jest mniejsze, tym lepsze

e mata liczba weztdw,
Optymalne drzewo o mata wysokos¢, lub
e mata liczba lidci;

o doktadnoscia klasyfikacji na zbiorze treningowym
o doktadnoscia klasyfikacji na zbiorze testowym

@ Na przyktad:
Q(T) =« - size(T) + B - accuracy(T, P)

gdzie a, (8 sa liczbami rzeczywistymi
size(.) jest rozmiarem drzewa
accuracy(.,.) jest jakoscia klasyfikacji
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PROBLEM KONSTRUKCJI DRZEW OPTYMALNY
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Dane sa:
o tablica decyzyjna S

Lo @ zbidr funkgji testéw TEST,
o kryterium jakosci )

Szukane: drzewo decyzyjne T o najwyzszej jakosci Q(T).

@ Dla wiekszosci parametréow, problem szukania
optymalnego drzewa jest NP-trudny !

o Whnioski:
Trudno znalez¢ optymalne drzewo w czasie
wielomianowym;
Koniecznos¢ projektowania heurystyk.

@ Quiz: Czy drzewo z przyktadu jest optymalne?



OPTYMALNE DRZEWO DECYZYJNE
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Optymalne drzewo

lyes @] [0 lyes @] [m0@)]
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FUNKCJA REKURENCYJINA buduj_drzewo(U, dec, T):

1:
2:
3:
4:
5:
6:
7
8:
9:

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

schemat

== =
N 2o



FUNKCJE POMOCNICZE
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o Kryterium stopu: Zatrzymamy konstrukgcji drzewa, gdy
aktualny zbiér obiektéw:

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

@ 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.

@ Kryterium wyboru testu: heurytyczna funkcja
oceniajaca testy.
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@ Kryterium wyboru testu



MIARY ROZNORODNOSCI ZBIORU
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Kazdy zbiér obiektéw X ulega podziale na klasy decyzyjne:
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X=CiuUuCyu..uCy

gdzie C; = {u € X : dec(u) = i}.
Wektor (p1, ..., pr), gdzie p; = ||§(i|‘, nazywamy rozktadem
o s klas decyzyjnych w X.

Conflict(X) = 3" |Ci] < 651 = § (1X12 = Y2 1)

i<j

of
Entropy(X Z || X] || X ’|

=—> pilogp;
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Funkcja conflict(X) oraz Ent(X) przyjmuja
@ najwieksza wartos¢, gdy rozktad klas decyzyjnych w
zbiorze X jest réwnomierny.

@ najmniejsza wartos$é, gdy wszystkie obiekty w X sa
jednej kategorii (X jest jednorodny)

wybér testu
W przypadku 2 klas decyzyjnych:

Conflict(p,1 —p) = |X|* - p(1 — p)
Entropy(p,1 —p) = —plogp — (1 — p) log(1 — p)
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Niech ¢ definiuje podziat X na podzbiory: X3 U ...U X,.
Mozemy stosowal nastepujace miary do oceniania testéw:

@ liczba par obiektdéw rozréznionych przez test t.
wybér testu

disc(t, X) = conflict(X Zconflzct
@ kryterium przyrostu informacji (ang. Inf. gain).

Gain(t, X) = Entropy(X) — Zpi - Entropy(X;)

Im wieksze sa wartosci tych ocen, tym lepszy jest test.




MIARA ENTROPII DLA CIEC
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N x Zpi - Entropy(X;)

3

wybér testu 3200

2850 \

S EE o e e e e T R
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wybér testu
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@ Monotonicznosé: Jesli t' definiuje drobniejszy podziat
niz t to

i Gain(t', X) > Gain(t, X)
(analogiczna sytuacje mamy dla miary con flict().

@ Funkcje ocen testu t przyjmuja mate wartosci jesli

rozktady decyzyjne w podzbiorach wyznaczanych przez ¢
sq zblizone.
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Zamiast bezwzglednego przyrostu informacji, stosujemy
wspotczynnik przyrostu informacgji

Gain(t, X
Gain_ratio = M
wybér testu Z'U(t, X)

gdzie iv(t, X), zwana wartoscia informacyjna testu ¢
(information value), jest definiowana jak nast.:

Z | X |Xi|
|X’ |X|
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@ Rozréznialnos¢:
disc(t, X)) = conflict(X) — Z con flict(X

@ Przyrostu informacji (Information gain).

wybér testu

Gain(t,X) = Entropy(X) — Zpi - Entropy(X;)

o Wspdtczynnik przyrostu informacji (gain ratio)
Gain(t, X)

Gain_ratio =
_ Z |Xz IOg Xz‘
=1 [X]| |X]

@ Inne (np. Gini's index, test X2, )
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prunning

@ Przycinanie drzew



PRZYCINANIE DRZEW
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@ Problem nadmiernego dopasowania do danych
trenujacych (prob. przeuczenia sie).
@ Rozwiazanie:

o zasada krétkiego opisu: skracamy opis kosztem
doktadnosci klasyfikacji w zbiorze treningowym
prunning o zastapienie podrzewa nowym lisciem (przycinanie) lub
mniejszym podrzewem.
@ Podstawowe pytania:

Q: Kiedy poddrzewo moze by¢ zastapione lisciem?

A: jesli nowy li$¢ jest niegorszy niz istniejace poddrzewo dla
nowych obiektéw (nienalezacych do zbioru
treningowego).

: Jak to sprawdzi¢?
. testujemy na prébce zwanej zbiorem przycinanial

> O
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FuNkciA przytnij(T, P)

1: for all n € T do

2:  utworz nowy lis¢ [ etykietowany kategoria dominujaca
w zbiorze P,

3: if (lis¢ [ jest niegorszy od poddrzewa o korzeniu w n
pod wzgledem zbioru P) then

4 zastap poddrzewo o korzeniu w n lisciem [;
5. end if
6: end for

7: return T



KRYTERIUM PRZYCINANIA

o Niech
er(l) - btad klasyfikacji kandydujacego liscia |,
er(n) - btad klasyfikacji poddrzewa o korzeniu w n.

e Przycinanie ma miejsce, gdy

er(n)(1 —er(n))
er(l) <er(n) + N\/ Pl

na ogdt przyjmujemy p = 1.
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prunning

wage increase st year
4
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null-values

@ Problem brakujacych wartosci
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Mozliwe sa nastepujace rozwiazania:
@ Zredukowanie wartosci kryterium wyboru testu (np.
przyrostu informacji) dla danego testu o wspdtczynnik
réwny:

liczba obiektéw z nieznanymi wartosciami

null-values

liczba wszystkich obiektéw

@ Wypetnienie nieznanych wartosci atrybutu najczesciej
wystepujaca wartoscia w zbiorze obiektéw zwiazanych z
aktualnym weztem

@ Wypetnienie nieznanych wartosci atrybutu Srednia
wazona wyznaczona na jego zbiorze wartosci.



; l BRAKUJE DANYCH PODCZAS
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Mozliwe rozwiazania:

@ Zatrzymanie procesu klasyfikacji w aktualnym wezle i
zwrécenie wigkszosciowej etykiety dla tego wezta
(etykiety, jaka ma najwieksza liczbe obiektéw
trenujacych w tym wezle)

vl @ Wypetnienie nieznanej wartosci wedtug jednej z
heurystyk podanych wyzej dla przypadku konstruowania
drzewa

e Uwzglednienie wszystkich gatezi (wszystkich mozliwych
wynikéw testu) i potaczenie odpowiednio zwazonych
probabilistycznie rezultatatéw w rozktad
prawdopodobienstwa na zbiorze mozliwych klas
decyzyjnych dla obiektu testowego.



SOFT CUTS
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A soft cut is any triple p = (a,l, r), where
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@ a € A is an attribute,

@ [,r € R are called the left and right bounds of p ;

o the value ¢ = %l is called the uncertain radius of p.

@ We say that a soft cut p discerns a pair of objects
x1,x2 if a(x1) <l and a(xz2) > r.

Soft DT
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Some interpretations of p = (a,l,r):

@ there is a real cut somewhere between | and r.

@ for any value v € [l,r] we are not able to check if v is
either on the left side or on the right side of the real cut.

@ [I,7] is an uncertain interval of the soft cut p.

@ normal cut can be treated as soft cut of radius 0.

Soft DT
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@ Soft Decision Tree



SOFT DECISION TREE
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@ The test functions can be defined by soft cuts

@ Here we propose two strategies using described above
soft cuts:
o fuzzy decision tree: any new object u can be classified
as follows:
@ For every internal node, compute the probability that u
turns left and w turns right;
o For every leave L compute the probability that u is
Soft Decision Tree reaching L,
o The decision for u is equal to decision labeling the leaf
with largest probability.
e rough decision tree: in case of uncertainty
o Use both left and right subtrees to classify the new
object;
o Put together their answer and return the answer vector;
o Vote for the best decision class.
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@ Searching for soft cuts
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reventineser M STANDARD ALGORITHM FOR BEST CUT

e For a given attribute a and a set of candidate cuts
{c1,...,en}, the best cut (a,c;) with respect to given
heuristic measure

F:{c,...,cn} = RY

can be founded in time Q(N).
@ The minimal number of simple SQL queries of form

SELECT COUNT
FROM data_table
WHERE (a BETWEEN c¢;, AND cgr) GROUPED BY dec.

necessary to find out the best cut is Q(dN)

Searching for soft cuts



OUR PROPOSITIONS FOR SOFT CUTS

@ Tail cuts can be eliminated

o Divide and Conquer Technique
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@ The algorithm outline:

Neuyen Hung Son 1. Divide the set of possible cuts into k intervals

2. Chose the interval to which the best cut may belong
with the highest probability.

3. If the considered interval is not STABLE enough then
Go to Step 1

4. Return the current interval as a result.

@ The number of SQL queries is O(d - klog;, n) and is
minimum for k = 3;

S 0y s e @ How to define the measure evaluating the quality of the
interval [cr; cr]?
Li Ly Iy M\M,...M, R Ro..R,
cr CR
1 1
c
X Xpeee Xy

This measure should estimate the quality of the best
cut from [cr; cRl.
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Searching for soft cuts

We construct estimation measures for intervals in four cases:

Discernibility measure

Entropy Measure

assumption

Independency as- ? ?
sumption
Dependency ? ?




OUTLINE

Data mining

Discernibility measure:
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@ Discernibility measure:
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Under dependency assumption, i.e.

SO U/ RO e e B A )
Ml_Mg_m_Md_Ml—l-...—l-Md M ’

discernibility measure for [cy; cg] can be estimated by:

W(cr) + W(cr) + conflict(cp; cr) N (W (cr) — W(cp)]?
2 conflict(cr;zR)



Data mining Under dependency assumption, i.e. x1,..., x4 are
Nguyen Hung Son independent random variables with uniform distribution over
sets {0,..., M1}, ..., {0, ..., My}, respectively.

@ The mean E(W (c)) for any cut ¢ € [cr; cr] satisfies
Wier) + W(cr) + conflict(cr; cr)

2

e and for the standard deviation of W (c) we have

E(W(c)) =

2

D) =3 [MAEED) (5~ g
i=1 i

@ One can construct the measure estimating quality of
the best cut in [cp;cr] by

Eval ([cp; cr], o) = E(W(c)) + a\/D?*(W(c))
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Distribution for first class

40
30 Median(1)

% o] il

50 100 150 200 250 300 350 400 450

(=

70 - Distribution for second class

60 +
Median(Z) i

Distribution for third class

20 + l Meman(a)
1 ._uMMM
0 w ﬂ | et ol

0 200 300 350 400 450

40
30
20

Discernibility measure: 10 o

0 50 100 150 200 250




SEARCHING FOR BEST CUTS
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Discernibility measure:
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