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Plan wyktadu

Czym sg drzewa decyzyjne

Jak budowa¢ drzewo?
Dziatanie podstawowe
Tworzenie drzewa - przyktad

Algorytm ID3
Wazne cechy

Algorytm C4.5

CART (Classification and Regression Tree)
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Definicje i zastosowanie y
2

Drzewa decyzyjne

Decision Trees wykorzystujg logike i matematyke do generowania
regut, zamiast tworzy¢ je na podstawie intuicji eksperta. Sg
wykorzystywane do rozwigzywania problemu klasyfikacji.

w

Drzewo konstrukcja

» Korzen

» Wezty - zmienne

» Krawedzie - wartosci zmiennych
» Liscie - klasy
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Ogdlny schemat drzewa decyzyjnego

Schemat

Root Node: The topmost node in a tree ———= o
Each branch represents an

————= outcome of the test on the
training dataset

'https://datascience.eu/pl/matematyka-i-statystyka/drzewo-decyzyjne/
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Definicje i zastosowanie

» Klasyfikacja - wyznaczenie regut decyzyjnych opisujgcych
sposoby przypisywania obiektow do wyréznionych klas.

» Dzieki drzewu decyzyjnemu, zbudowanemu na podstawie
danych empirycznych, mozna sklasyfikowa¢ nowe obiekty, ktére
nie braty udziatu w procesie tworzenia drzewa.

» Przejscie do korzenia do liscia tworzy regute klasyfikacyjna.
Pomiedzy weztami (na krawedzi) jest tagcznik logiczny ,AND”.
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Przyktad zbioru

al a2 a3 a4 dec
outlook | temp. | humid. | windy | play
mild 80 False | yes
hot 75 True no
overcast hot 77 False | yes
rain cool 70 False | yes
overcast | cool 72 True | yes
mild 77 False no
cool 70 False | yes
rain mild 69 False | yes
mild 65 True | yes
overcast | mild 77 True | yes
overcast hot 74 False | yes
rain mild 77 True no
rain cool 73 True no
rain mild 78 False | yes
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Schemat drzewa decyzyjnego do zbioru dany

Przyktad

Decision Tree Diagram

Root "~ 77777777 outlook? 4

sunny \Qain
Spliting =~ overca;t\\\

4 L1

. Max depth
==~ | humidity? Yes @) windy?
Decision
Node \ »‘\
\
<75 N>75 Yes/ \\lo
N 7 N
' ' . v
Yes 2 YN:S‘::) No @) Yes 3
Lea\z

2https://www.kdnuggets.com/2020/02/decision-tree-intuition.html
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Inny przyktad

Nr | zwiedzanie | kupiony whiskey (ile | Turysta
zamku kilt butelek)
1 | Yes Yes 4 Yes
2 | Yes No 1 No
3 | No No 3 Yes
4 | No Yes 4 Yes
5 | No Yes 2 No

Jak mogtoby wygladac drzewo dla tych danych?
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Drzewo - omowienie

Struktura

| 4
| 4

>

Korzen to ,Zwiedzanie zamku”

Liscie sg wynikiem klasyfikacji, w tym przypadku, czy kto$ jest
turystag; tak czy nie.

Drzewo ma gtebokos$¢ 3, co oznacza, ze najdtuzsza gatgz ma 3
poziomy podziatow.

Wielkos$¢ drzewa jest okreslana na podstawie liczby weztéw. 6
lisci - na 5 obserwaciji.

~Kupiony kilt” wystepuje dwa razy.

Reguta: IF ,zwiedzanie zamku” YES AND ,kupiony kilt” YES
THEN turysta YES.

Opisane drzewo ma wiecej wynikéw niz obserwacji, co oznacza, ze
prawdopodobnie zawiera zbedne informacije.
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Dopasowanie do danych

Przetrenowanie i generalizacja

Reguta dla rekordu - brak generalizacji

Jesli kazdy rekord w zbiorze danych jest unikalny, zawsze mozna
wytworzy¢ tyle regut, ile jest rekordow, w oparciu o wartosci
zmiennych.

Przetrenowanie

Takie drzewo nazywa sie przetrenowanym. Powinno sie unika¢ takich
drzew decyzyjnych. Wazne jest, aby pracowac z zestawem
treningowo-walidacyjno-testowym.

Generalizacja

Dazenie do opracowania drzew, ktére moga byé wykorzystane do
innych danych niz ze zbioru trenujgcego.
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Proste drzewo dla przyktadu

Inne rozwigzanie
» Jeden poziom - gtebokos$¢ drzewa 1
» W korzeniu jest ,whiskey (ile butelek)”
» Jakie wartosci na krawedziach?

Drzewo niekoniecznie moze odwzorowywaé wiedze o innych
przypadkach. Uzywa tylko jednej zmiennej i moze nie by¢
wystarczajaco dyskryminacyjne dla innych zbioréw danych.

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 3



Konstruowanie drzewa

Metoda ,dziel i zwyciezaj”

Zalety

» Drzewo decyzyjne buduje sie w sposob rekurencyjny od korzenia
do liscia

» Algorytm ID3 (lterative Dichotomiser 3) jest algorytmem
zaproponowanym przez Rossa Quinlana uzywanym do
generowania drzewa decyzyjnego ze zbioru danych. ID3 jest
prekursorem algorytmu C4.5.

» Algorytm C4.5 - autor:Ross Quinlan. Drzewa decyzyjne
generowane przez C4.5 moga by¢ wykorzystywane do
klasyfikacji i z tego powodu C4.5 jest czesto okreslany jako
klasyfikator statystyczny.
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Algorytm ogdlny

1. Zacznij od pojedynczego wezta - reprezentujgcego caty zbiér
treningowy.

2. Jezeli wszystkie przyktady nalezg do jednej klasy decyzyjnej, to
zbadany wezet staje sie lisciem i jest on etykietowany tg decyzja.

3. W przeciwnym przypadku wykorzysta heurystyke do wyboru
atrybutu, ktéry najlepiej dzieli zbior przyktaddéw treningowych.

4. Dla kazdego wyniku testu tworzy sie jedno odgatezienie i

przyktady treningowe sg odpowiednio rozdzielone do nowych
weztow (poddrzew).

5. Rekurencyjnie buduj drzewo dla zbioréw przyktaddw
przydzielonych do poddrzew.

6. Koniec, gdy kryterium stopu jest spetnione.
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Algorytm

Pseudokod

Algorithm 1: Buduj_Drzewo (P, d,T)
wejscie: P - Zbior przykladow, dla ktérych ma byé zbudowane drzewo.
d — funkeja decyzyjna
TEST - zbiér mozliwych testow.
R, - dziedzina testu t € TEST.
wyjscie: T - zbudowane drzewo.
begin
if kryterium_ stopu(P,d) then
T .etykieta — kategoria(P, d);
\_ return;
t — wybierz_test(P, TEST):
T.test — t;
for (v € R,) do
P, = {z € Plt(z) = v};
utworz_nowe_poddrzewo T7;
T.gataz(v) = T";
buduj_drzewo (P,,d,T");

end
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Warunki stopu

1. Wszystkie przyktady przydzielone do danego wezta nalezg do
jednej klasy decyzyjne.

2. Nie istnieje atrybut, ktéry moze dalej podzieli¢ zbiér przyktaddw.
W tym przypadku, liS¢ jest etykietowany nie jedng wartoscig
decyzji, lecz wektorem warto$ci zwanym rozktadem decyz;ji.

3. Wszystkie liscie majg zatozong z gory przewage jednej klasy
decyzyjnej (np. w zadnym nie ma mniej, niz 1% obiektéw z
innych klas, niz dominujaca).
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Zbior treningowy

Klasyfikacja dyskretna

toothed hair breathes legs species

(ma zeby) | (mawtosy) | (oddychajg) | (ma nogi) | (gatunek)
0 | True True True True Mammal
1 | True True True True Mammal
2 | True False True False Reptile
3 | False True True True Mammal
4 | True True True True Mammal
5 | True True True True Mammal
6 | True False False False Reptile
7 | True False True False Reptile
8 | True True True True Mammal
9 | False False True True Reptile
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Cel

Klasyfikacja

Glowne zadanie

» Kazdy lis¢ powinien (w najlepszym przypadku) zawierac tylko
»Ssaki/Mammal” lub ,Gady/Reptile”.

» Cel — znalezienie najlepszego ,sposobu” na podzielenie zbioru
danych.

» |stnieje atrybut, ktéry dokona wtasciwego podziatu.
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Drzewo - wynik

Schemat

Reptile

toothed | hair | breathes legs species toothed | hair | breathes legs species
O I | T2 D D WEITEL 2 True |False True False Reptile
1 True | True True True  Mammal 6 True |False False False Reptile
9 IFEED [ UMD D UCD LTI 7 True |False True False Reptile
4 True | True True True  Mammal 9 False |False True True Reptile
5 True | True True True Mammal
8 True |True | True True Mammal
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Dyskusja

Kompletnos¢ zestawu regut

» podziat jest bardzo prosty, 1 atrybut rozdziela dane, a zbi6r
treningowy jest catkowicie rozdzielny wedtug wartosci tego
atrybutu.

» Wiekszos¢ zbioréw danych nie jest tak tatwo rozdzielna i musimy
podzieli¢ zbiér danych wiecej niz jeden raz.

» Od ktérego atrybutu powinniémy zacza¢?

> W jakiej kolejnosci powinnismy wybiera¢ atrybuty?

Warto zmierzyé ,informatywno$¢” atrybutu i uzy¢ go do podziatu
danych.

Zagadnienie

Jak oblicza sie przyrost informacji oraz jak na tej podstawie mozna
zbudowa¢ model drzewa.
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Entropia

Przyrost informacji

Zastosowanie

Entropia zbioru danych jest wykorzystywana do pomiaru stopnia
zanieczyszczenia zbioru danych. Autor: Claude E. Shannon.

Analiza entropia 0

» Koto loterii, zawiera 100 zielonych kulek.

» Zestaw kulek w kole loterii jest catkowicie czysty - ma entropie 0
(mozemy powiedzie¢, ze ma zero zanieczyszczen).

Analiza entropia r6zna od 0

» 30 z tych kulek zostato zastgpionych przez czerwone, a 20 przez
niebieskie.

» Prawdopodobienstwo otrzymania zielonej pitki spadto z 1,0 do 0,5.
» Zanieczyszczenie wzrosto, czysto$¢ spadta, stad wzrosta entropia.
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Entropia definicja

H(x) =~ Y (P(x = k) xlogy(P(x = k)))

ketarget

gdzie P(x = k) jest prawdopodobienstwem, ze klasa przyjmuje
okreslong wartos$¢ k.

Entropia wykorzystuje log.(P(x)), ktéry ma warto$¢ bliskg 0 dla
P(x)=1.

lag2(P(x1)

T R RN
I

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 3



Analiza entropi

Dyskusja

Gdy zbiér danych zawiera wiecej niz jeden rodzaj elementow, a
konkretnie wiecej niz jedng wartos¢ klasy decyzyjnej,
zanieczyszczenie bedzie wieksze od zera. Tym samym réwniez
entropia zbioru danych bedzie wigksza od zera.

Dlatego warto zsumowac entropie kazdej mozliwej wartoSci
docelowej i zwazy¢ jg prawdopodobienstwem (zaktadajac, ze losowo
wylosujemy wartosci z przestrzeni wartosci docelowej)
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Analiza entropi

Obliczenia

Przyktad z kulkami

» Zielone kule: H(x = green) = 0.5 x log,(0.5) = —0.5

» Niebieskie kule: H(x = blue) = 0.2 % log,(0.2) = —0.464

» Czerwone kule: H(x = red) = 0.3 x log,(0.3) = —0.521
H(x) : H(x) = —((—0.5) + (—0.464) + (—0.521)) = 1.485
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Zbior treningowy

Klasyfikacja dyskretna

toothed breathes legs species

(ma zeby) | (oddychaja) | (ma nogi) (gatunek)
0 | True True True Mammal
1 | True True True Mammal
2 | True True False Reptile
3 | False True True Mammal
4 | True True True Mammal
5 | True True True Mammal
6 | True False False Reptile
7 | True True False Reptile
8 | True True True Mammal
9 | False True True Reptile
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Entropia dla zbioru treningowego

» P(D = Mammal) = 0.6
» P(D = Reptile) = 0.4
» Entropia dla klasy decyzyjnej:

H(D) = — ((0.6 * log,(0.6)) + (0.4 = log,(0.4))) = 0.971
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Jak obliczy¢ przyrost informacji?

Dyskusja

Catkowitg czysto$¢/nieczystosé - (entropia) zbioru treningowego
wynosi okoto 0,971.

Cel

Znalezienie najlepszego atrybutu pod wzgledem pozyskiwania
informaciji, ktoéry nalezy wykorzysta¢ do kolejnego podziatu danych.
» Uzywamy kazdego atrybutu i dzielimy zbiér danych wedtug ich
wartosci, a nastepnie obliczamy entropie po podziale danych.
» Odejmujemy te warto$¢ od pierwotnie obliczonej entropii, aby
zobaczy¢ jak bardzo podziat zmniejsza entropie decyzji.
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Przyrost informacji

Information gain

IG(atry, D) = H(D) — H(D|atry)

Podzieli¢ zbiér danych wedtug wartosci kazdego z atrybutéw, a
nastepnie traktowac te podzbiory tak, jakby byty ,oryginalnym”
zbiorem danych pod wzgledem obliczen entropii. Wz6r na obliczanie
przyrostu informacji dla kazdego atrybutu:

lG(atrd, D) = H(D) = Zt€atrd <\at‘rdD|:f\ o H(al‘rd _ t))

Podsumowujac, dla kazdej cechy/atrybutu sumujemy entropie dla
podziatu zbioru treningowego wedtug wartosci atrybutu i dodatkowo
wazymy entropie prawdopodobienstwem ich wystgpienia (proporcja
liczby elementéw atry = t do liczby elementéw w zbiorze D).
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Dziatanie - przyrost informac

toothed |breathes legs species
0 True True True Mammal
1 True True True Mammal
2 True True False  Reptile—
3 False True True Mammal
4 True |~ /T/rue True Mammal
5 True \True\ True Mammal
6 True False Faise- _Reptile
7 True True False F;ébme .
8 True True True Mammal
9 False True True Reptile

>
After computing the IG of feature toothed
do this for features breathes and legs

toothed |breathes legs| species

0 True True True | Mammal
True True  True | Mammal

2 True True False| Reptile
4 True True  True | Mammal
5 True True  True | Mammal
6 True False False| Reptile
7 True True False| Reptile
8 True True  True | Mammal
toothed |breathes legs | species

3 False True True | Mammal
9 False True True | Reptile

1. Calculate the entroy
for toothed == True

}

2. Calculate the entrog
for toothed == False

}

3. Sum up the entropic
of 1. and 2.

4. Subtract this sum
from the whole dataset
entropy = InfoGain
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Przyrost informacji

Przyktad dla toothed

8 5 5 3 3 2 1 1 1 1
H(toothed) = (E(_((g * log2(§)) + (§ * [()g2(§)))) + E(_«E * log2(§)) + (5 * l()gZ(E)))))

o e

toothed = True ; Mammal toothed = True ; Reptile toothed = False ; Mammal toothed = False ; Reptile
toothed = True toothed = False

= 0.963547

IG(toothed, species) = H(species) — H(toothed) =
= 0.971 — 0.963547 = 0.00745
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Przyrost informacji
Przyktad dla breathes i legs

Breathes
H(breathes) = (% * — ((Z * logp (Z)) + (g * logp (z))) + 11—0 * — ((0)+ (1 = |og2(1)))> = 0.82647

IG(breathes, species) = 0.971 — 0.82647 = 0.1445

7 6 6 1 1 3
H(legs) = Sas ((5 * logp (;>) + (5 * logp (;>>> s ((0) + (1  logp(1))) = 0.41417

IG(legs, species) = 0.971 — 0.41417 = 0.5568
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Przyrost informaciji
Whioski

Podziat zbioru wg wartosci atrybutu ,legs” skutkuje najwiekszym
przyrostem informac;ji i ta cecha powinna by¢ lokalnie weztem
gtéwnym.
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Przyrost inf
Przyktad dla toothed

toothed breathes species
0 True True Mammal
1 True True Mammal
3 False True Mammal
4 True True Mammal
5 True True Mammal
8 True True Mammal
9 False True  Reptile
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toothed breathes species
True True Reptile
True False Reptile
True True Reptile
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Dyskusja podziatu

Algorytm

» |F Legs == False THEN species = Reptile

» Wartosci klasy decyzyjnej dla ,Legs == False” to tylko Reptiles

» Powstaje lis$¢, poniewaz uzyskano czysty zbior (dalsze dzielenie
zbioru danych wg pozostatych atrybutéw nie doprowadzi do
uzyskania innego lub doktadniejszego wyniku, poniewaz klasa
zawsze bedzie naleze¢ do ,Reptile”).

» Atrybut legs nie jest juz zawarty w kolejnych podzbiorach,
poniewaz zostat uzyty do podziatu i nie mozna go dalej uzywac. |
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Dzielenie kolejny atrybut cd.
Algorytm

Wykonac¢ te same kroki obliczajgcy przyrost informacji dla podzbioru
Jlegs=True”, gdyz nadal mamy mieszanke réznych wartosci klas.
Obliczenie przyrostu informacji dla atrybutéw toothed i breathes w
podzbiorze ,legs=True”:

H(D) = — ((g + log, (g)) + G « log, G))) — 05917

Entropia klasy dla uzyskanego podzbioru to 0.5917
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Dzielenie kolejny atrybut cd.

Algorytm

» toothed:
H(toothed) = %*—((wlogz( )+ ()) + 2+
2(2)))

IG(toothed, species) = 0.5917 — 0.285 = 0.3067
» breathes:

H(breathes) = Zx— (($logy (8)) + (3 #logy (3))) +0

= 0.5917

IG(toothed, species) = 0.5917 — 0.5917 =0
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Efekt

Algorytm

Zbior ,toothed == False” wcigz zawiera mieszanke wartosci, dlatego
dokonamy podziatu ze wzgledu na atrybut breathes
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Drzewo wynikowe
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Efekt (\
dyskusja ““ 37
)

Dyskusja wezta breaths

» Breaths zawiera wytgcznie dane, gdzie breaths == True.

» breaths == False nie ma zadnych instancji w zbiorze
treningowym W tym przypadku zwracamy najczesciej
wystepujacg warto$¢ klasy decyzyjnej ze zbioru pierwotnego
czyli Mammal.

» Jest to przyktad generalizacji na zbiorze treningowym.

» Jesli wezmiemy pod uwage druga gataz, breaths == True,
wiemy, iz po podzieleniu zbioru danych wg wartosci (breaths
{True,False}) atrybut breaths musi zosta¢ usuniety.

» Prowadzi to do powstania podzbioru, w ktérym nie sg juz
dostepne do dalszego podziatu zadne atrybuty.

» Przestajemy wiec rozwija¢ drzewo i zwracamy wartos¢ wezta
rodzicielskiego (toothed), jaka jest ,Mammal’.

<
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Algorytm

pseudokod

ID3(D,Feature_Attributes,Target Attributes)

Create a root node r

Set r to the mode target feature value in D

If all target feature values are the same:
return r

Else:

pass

If Feature Attributes is empty:
return r

Else:
Att

= Attribute from Feature_ Attributes with the largest information gain value

r = Att

For

values in Att:
Add a new node below r where node values = (Att == values)
Sub_D_values = (Att == values)

If Sub D values == empty:
Add a leaf node 1 where 1 equals the mode target value in D
Else:

add Sub_Tree with ID3(Sub D values,Feature Attributes = Feature Attributes without Att, Target At
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Algorytm

dziatanie

1. Create a root node

» Entropy 2. Calculate the entropy of the whole (sub) dataset

3. Calculate the Information gain of each single
feature and pick that feature with the larges
Information gain

165 breahes
Select max(_festure)
4. Assign the (root) node the label of the feature with the

maximum information gain. Grow for each feature value
an outgoing branch and add unlabelled nodes at the end

True False

[
wotst woes_tox bsves_ i w5 Split the dataset along the values of the maximum
. Dol = information gain feature and remove this feature from the
3 - T otemfe e fe neme dataset

First sub tree 6. For each of the sub_datasets, repeat steps.

Second sub tree 2105 until a stopping criteria is satisfied ->Here the
recursion kicks in
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Kryterium wyboru testu .
Roézne atrybuty y 0
) 4

Atrybuty nominalne (symboliczne)

» Test tozsamosciowy a(x) ==7?. Zbiér mozliwych wynikéw testu
jest zbiorem wartosSci testowanego atrybutu a czyli t(x) = a(x).

» Test réwnosciowy: czy (a(x) = v)?, gdzie v € V,. Zbior wynikow
testu jest binarny

» Test przynaleznoSciowy: czy (a(x) € V), gdzie V € V,. Zbié6r
wynikow testu jest binarny

Atrybuty rzeczywiste (ciggte)

» Test nierownosciowy: czy (a(x) > ¢)?, gdzie ¢ € R jest wartoscig
progowa. Zbiér wynikéw testu jest binarny

4
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Kryterium wyboru testu
Dyskusja

Kryterium informacyjne

» Przy wyborze testu zalezy nam na ogét na tym, aby uzyskac
proste drzewo.

» Najczesciej stosowane kryterium wyboru testu ma charakter
teorioinformacyjny.

» Zgodnie z nim wybiera sie test, ktérego zastosowanie dla
aktualnego zbioru przyktadéw daje najwiekszy przyrost
informacii.

» Nieformalnie, oznacza to preferowanie takiego testu, ktory
wyznacza podziat zbioru przyktadéw P na podzbiory jak
najbardziej jednolite pod wzgledem wartosci decyzji.
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Co odréznia C4.5 od ID3

Dyskusja

Cechy C4.5

C4.5 wprowadzit szereg ulepszen do ID3. Niektére z nich to:

» Obstuga atrybutéw zaréwno ciggtych, jak i dyskretnych - W celu
obstugi atrybutéw ciggtych C4.5 tworzy prog, a nastepnie dzieli
liste na te, ktorych wartos¢ atrybutu jest powyzej progu oraz te,
ktorych wartosc jest mniejsza lub réwna temu progowi.

» Obstuga danych treningowych z brakujgcymi wartosciami
atrybutéw - C4.5 pozwala na oznaczenie wartosci atrybutéw jako
? dla brakujacych. Brakujgce wartosci atrybutéw po prostu nie
sg wykorzystywane w obliczeniach wzmocnienia i entropii.

» Obstuga atrybutéw o réznych kosztach.

» Przycinanie drzew po utworzeniu - C4.5 wraca do drzewa po
jego utworzeniu i prébuje usung¢ gatezie, ktére nie pomagaja,
zastepujac je weztami lisci.

v
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Cechy CART

» CART wykorzystuje indeks Gini do tworzenia punktéw podziatu.

» Stuzy do generowania zaréwno drzew decyzyjnych
klasyfikacyjnych, jak i regresyjnych.

» Do rozwigzywania probleméw klasyfikacji wieloklasowej (dla
klasyfikacji binarnej generuje drzewo binarne).

» Celem jest minimalizacja funkcji kosztu (wspétczynnika Gini) w
kazdym wezle. Wybdr zmiennych wejsciowych/cech, ktére
decyduja o konkretnym podziale dla kazdego wezta jest
zachtanny minimalizujacy funkcje kosztu. Czyli rozwazana jest
pewna liczba punktéw podziatu z réznymi zestawami
zmiennych/cech i wybierany jest ten podziat, ktéry skutkuje
minimalng wartoscig wskaznika Gini (ij. bardziej jednorodnymi
podziatami) w danym wezle. Proces ten jest przeprowadzany
rekursywnie dla wszystkich weztow podrzednych w drzewie.

v
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Gini Index

Definicja

Mierzy prawdopodobienstwo, ze dana zmienna zostanie btednie
sklasyfikowana, gdy zostanie wybrana losowo.

D
Gl=1-) pf
i—

Gdzie D - liczba klas, p - prawdopodobienstwo

» Warto$¢ prawdopodobienstwa réwna 0 oznacza, ze zmienna nie
moze zostac btednie sklasyfikowana i jest to mozliwe tylko wtedy,
gdy mamy tylko jedng klase wyjsciowa, tzn. dane sg w 100%
czyste.

» Wraz ze wzrostem wartosci indeksu wzrasta
prawdopodobienstwo btednej klasyfikacji danej zmiennej,
poniewaz zwieksza sie jej nieczystosé.

W
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Gini Index - obliczenia

Gini (PlayTennis, Outlook=Sunny)
=1-(%)"2 - (35)"2 =0.48

Yes Total
Gini (PlayTennis, Outlook=Overcast)

Feature 2: | Sunny 3 2 5 = 1-(4/4)72 - (0/4)*2=0
Outlook | Overcast 4 0 4 Gini (PlayTennis, Outlook=Rainy)

) = 1-(%)"2 - (%6)2 =0.48

Rainy 3 2 5
Total 10 4 The Gigi Index of Outlook (children node)
o =5/14 x 0.48 + 4/14 x 0 + 5/14 x 0.48 = 0.342

Gini Gain = Gini (parent node) - Gini (children node)
=[1- (10/14)"2 -(4/14)"2] - 0.3429

=0.4082 - 0.3429
=0.065
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Gini Index - obliczenia

Po obliczeniu wzrostu indeksu Gini dla kazdego atrybutu, wybierany
zostanie atrybut z najwiekszym wzrostem Gini jako wezet gtowny.
Gataz z Gini réwnym 0 jest lisciem, podczas gdy gataz z Gini
wigkszym niz 0 wymaga dalszego podziatu. Wezty sa rozwijane
rekurencyjnie, az wszystkie dane zostang sklasyfikowane.
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Przycinanie drzew decyzyjnych jest technikg pozwalajgca na
zmniejszenie rozmiaru drzewa decyzyjnego poprzez usuniecie jego
fragmentow, ktére w niewielkim stopniu przyczyniajg sie do
osiagnigcia celu klasyfikacji. Dwie popularne metody przycinania to:

» Reduced Error Pruning (bottom-up)
» Cost complexity pruning (top-down)
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Chociaz drzewa decyzyjne sg dos¢ intuicyjne i proste w tworzeniu,
majg nastepujace wady.

» Sa niestabilne, co oznacza, ze niewielka zmiana w danych moze
prowadzi¢ do duzej zmiany w strukturze optymalnego drzewa
decyzyjnego.

> Obliczenia moga stac sie bardzo ztozone, szczegolnie jesli wiele
wartos$ci jest niepewnych i/lub jesli wiele wynikoéw jest ze sobg
powigzanych.

» Drzewa decyzyjne majg tendencje do zbytniego dopasowywania
sie do danych treningowych i moga sta¢ sie niedoktadne.
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» https://www.python-course.eu/Decision_Trees.php

> http:
//edu.pjwstk.edu.pl/wyklady/adn/scb/wyklad10/w10.htm
» EdX course ,Predictive Analytics using Machine Learning”

» https://www.kdnuggets.com/2020/02/
decision-tree-intuition.html
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