EVROPSKA UNIE
Evropské strukturalni a investiéni fondy

Operacni program Vyzkum, vyvoj a vzdélavani MINISTERSTVO 3KOLSTVI

MLADEZE A TE

Nazev projektu Rozvoj vzdélavani na Slezské univerzité v Opavé
Registraéni ¢islo projektu CZ.02.2.69/0.0./0.0/16_015/0002400

Dolovani dat

Rozhodovaci stromy

Jan Gorecki

SLEZSKA %

UNIVERZITA

OBCHODNE PODMNIKATELSKA
FAKULTA V KARVINE




Obsah prednasky

* (o jsou Rozhodovaci stromy

* Obecny algoritmus a omezeni
e Ptiklad na bankovnich datech
* Gini index

* Pievod stromu na pravidla

* Prorezavani

e Prace s numerickymi atributy

Porozuméni +— Porozuméni
problematice e datlm

Pfiprava dat

Modelovani

Vyhodnoceni
vysledk

SLEZSKA%

UNIVERZITA

OBCHODNE PODNIKATELSKA
FAKULTA V KARVINE




Rozhodovaci stromy A@
SLEZSK

UNIVERZITA

« Uloha klasifikace objekti do t¥id.

e Top down induction of decision trees (TDIDT) -
metoda divide and conquer (rozd¢l a panuj) @

* Metoda specializace v prostoru hypotéz — stromi

(postup shora dolti, po¢inaje prazdnym stromem).
* (ilem je nalézt néjaky strom konsistentni s o o N
[Me | [ne ]

trénovacimi daty.

e Dava se prednost menSim stromtum (Occamova
biitva).




Obecny algoritmus pro tvorbu rozhodovacich stromu

TDIDT algoritmus

1.  vezmi jeden atribut jako koten dil¢iho stromu,

2.  rozdél data na podmnoziny podle hodnot
tohoto atributu,

3.  nepatfi-li vSechna data v podmnozin¢ do téze
ttidy, pro tuto podmnoZinu opakuj postup od
bodu 1.

Omezeni algoritmu:
1. Jen kategorické atributy

2. Data bez Sumu (pro stejné kombinace hodnot
vstupnich atributt je stejna tfida)
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klient | pfijem | konto pohlavi | nezaméstnany aver
k1 vysoky | vysoké | Zena ne ano
k2 vysoky | vysoké | muz ne ano
k3 nizky | nizké muz ne ne
k4 nizky | vysoké | Zena ano ano
k5 nizky | vysoké | muz ano ano
k6 nizky | nizké Zena ano ne
k7 vysoky | nizké muz ne ano
k8 vysoky | nizké Zena ano ano
k9 nizky | stfedni | muz ano ne
k10 vysoky | stfedni | Zena ne ano
k11 nizky | stfedni | Zena ano ne
k12 nizky | stfedni | muz ne ano




Volba atributu (krok 1 algoritmu)

LAtropie.

[H(p)z— '1151:1191510923915 ]

* p=(p, ..., py) ap,je pravdépodobnost vyskytu tridy ¢ (v
nasSem pripad¢ relativni ¢etnost tfidy ¢ pocitana na urcité
mnoziné piikladu)

* Tje pocet trid
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Entropie




Volba atributu (krok 1 algoritmu) smsm@
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Hledame atribut
s minimalni hodnotou
kritéria (stfedni entropie

H)!




Priklad

klient | prijem | konto pohlavi | nezameéstnany uver
k1 Vysoky | vysoké | zena ne ano
k2 VYySOKy | vysoke | muz ne ano
k3 nizky | nizké muz ne ne
k4 nizky | vysoké | Zena ano ano
k5 nizky | vysoké | muz ano ano
k6 nizky | nizké zena ano ne
k7 vysoky | nizké muz ne ano
k8 vysoky | nizké zena ano ano
k9 nizky | stfedni | muz ano ne
k10 vysoky | stfedni | zena ne ano
k11 nizky | stfedni | Zzena ano ne
k12 nizky | stfredni | muz ne ano

H(pfijem) = —H(piijem(vysoky)) + —H(pfijem(nizky))
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P¥iklad @

H(pfijem) = 5/12 *H(pfijem(vysoky)) +
7/12 «H(piijem(nizky))
* H(ptyjem(vysoky)) = -5/5*log,5/5 - 0/5*log,*0/5
=0+0=0
* H(pryjem(nizky)) = - 3/7*log,3/7 - 4/7*log,4/7 =
0.9852

H(prijem) = 0.5747




Priklad @

UNIVERZITA

DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD
AAAAAAAAAAAAAAA

H(konto) = 4/12*H(konto(vysok¢)) + 4/12*H(konto(stredni)) +
4/12*H(konto(nizkeé))=1/3*0+1/3*1+1/3 * 1 =0.6667

H(pohlavi) = 6/12*H(pohlavi(muz)) + 6/12*H(pohlavi(zena)) =
1/2*%0.9183 +1/2*0.9183 =0.9183

H(nezaméstnany) = 6/12*H(nezaméstnany(ano)) +
6/12*H(nezaméstnany(ne)) = 1/2 * 1 + 1/2 * 0.6500 = 0.8250




Priklad

Ano
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Priklad
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H(konto) = 2/7
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H(konto(vysoke)) + 3/7

2/ 7 H(konto(niz

H(pohlavi) = 4/7

H(konto(stiedni)) +

H(pohlavi(muz)) + 3/7

11 +3/7 10.9183 =0.9650

H(nezaméstnany) = 5/7

&) =2/7 00 +3/7 00.9183 + 2/7 00 = 0.3935

H(pohlavi(zena)) = 4/7

H(nezameéstnany(ano)) +

2/7LH(nezaméstnany(ne)) = 5/7 [10.9709 + 2/7 [11 = 0.9792
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Priklad
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H(pohlavi) = 2/3

H(pohlavi(muz)) + 1/3

11+ 1/3 J0 =0.6667

H(nezaméstnany) = 2/3
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H(pohlavi(zena)) = 2/3

H(nezameéstnany(ano)) +

1/3[H(nezam¢&stnany(ne)) = 2/3 LI0 +1/3 10 =0

Pozn: V pripadé¢ kategorialnich atributt se kazdy atribut miize pro vétveni
stromu vybrat v jedné vétvi nejvyse jednou.




Priklad
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Shrnuti @
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Tedy, tvorba rozhodovacich stromu je zalozena na i
prohledavani prostoru stromii:

 Shora dolu
e Heuristické S ‘\

Dale: ,

* Jednoduche¢ pouziti N

&

* Ma schopnost generalizovat,
napft. pro [pfijem(nizky), konto(nizk¢e), pohlavi(muz), nezaméstnany(ano)]
dava uvér = ne




Gini index @
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[Glﬂl_z 1Pt(1 Pt)—l Yt=1D¢ }

Gini(4)=3"" { Z[

]

Hledame atribut s minimalni hodnotou kritéria (sttedni Gini index)!

i=1 N j=1
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If ptijem(vysoky) then tvér(ano)

= e

wysoké tizké

If piijem(nizky) L konto(vysoké) then uvér(ano)

If ptijem(nizky) [J konto(stfedni) [1 nezaméstnany(ano) then avér(ne)
If ptijem(nizky) [J konto(stfedni) [1nezaméstnany(ne) then Givér(ano)
If ptijem(nizky) [ konto(nizké) then tvér(ne)

SNk

Ano MNe

¥

nezamestnany
il/ \

Me Ano




Prorezavani stromu @
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* Bezchybnai klasifikace trénovacich dat nezarucuje kvalitni klasifikaci dat
testovacich (overfitting)

o Uplny strom miiZe byt pfilis veliky
Redukce stromu, aby v listovém uzlu ,,prevazovaly* ptiklady jedné tridy.

* pre-pruning — modifikuje se zastavovaci kritérium (krok 3 algoritmu) = vétvit se
nebude pokud pocet prikladi v uzlu klesne pod danou hodnotu nebo pokud relativni
pocet prikladl jedne tiidy prekroci danou hodnotu

e post-pruning — vytvoii se Uplny strom, ktery se nasledné redukuje — ukazuje se jako

VVVVVV

zastaveni

Lze kombinovat pre-pruning s post-pruningem.




Pre-pruning
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Pro kazdou zvazovanou hodnotu
hodnoty Min Leaf Size generu;:

a.  Jeden strom a spocCti chybu klasifikace
na celych datech (resubstitution error).

b. P&t stromu tak, Ze data se rozd€li na

p&t Casti a vzdy Ctyfi z nich se pouZije
pro trénovani stromu a pata ¢ast se
pouzije zméteni chyby klasifikace
(cross-validated error).
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Post-pruning A@
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* Na rozdil od pre-pruningu, neni tfeba vytvofit cely strom pro kazdou volbu
parametru — cely strom se vytvoii pouze jednou a ten se pak ofezava

Dvé strategie:
Orezavej vetve stromu, kter¢ nejvice snizuji chybu na testovacich datech (s
vyuzitim ktizové validace) dokud:

a) je mozno chybu ofezavanim sniZit - strategie Minimalni chyba (Minimum
error)

b) je chyba mensi nez minimalni chyba (z predchozi strategie) + standardni
odchylka minimalni chyby - strategie Nejmensi strom (Smallest tree) — tato
strategie je schopna produkovat mensi stromy nez piedchozi strategie za
cenu mirn¢ vyssi chyby




Prace s numerickymi atributy A@
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Algoritmus pracuje s kategorialnimi atributy, numericke
je tfeba diskretizovat:

1. off-line v ramci piipravy a predzpracovani dat

2. on-line v ramci béhu modifikovan¢ho algoritmu

— binarizace na zaklad¢ entropie




Algoritmus diskretizace

1. Serad vzestupné hodnoty diskretizovaného atributu A,

2. Pro kazdou moznou hodnotu dé€liciho bodu & spocite;

entropilt H(A p)

3. Vyber délici bod 8, ktery da neymensi hodnotu H(A p)

_ 0(A(<9))

H(Ag ==

n(A(>0))

H(A(<0)) + H(A(>9))
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Prvni ¢len souctu se tyka prikladi, které maji hodnotu atributu mensi nez 6 ( H(A(< 6)) je entropie na
téchto prikladech, n(4(<6))/n je relativni ¢etnost téchto prikladi), druhy ¢len souétu se analogicky tyka

priklada, které maji hodnotu atributu vétsi nez 6.




Priklad

Klient | pfijem Konto uver
K101 3000 15000 ne
K102 10000 15000 ne
K103 17000 15000 ano
K104 5000 30000 ne
K105 15000 30000 ano
K106 20000 50000 ano
K107 2000 60000 ne
K108 5000 90000 ano
K109 10000 90000 ano
K110 20000 90000 ano
K111 10000 100000 | ano
K112 17000 100000 | ano

H(konto,,s,,) = 3/12[H(konto(<22500)) + 9/12[H(konto(>22500)) =
1/4 J0.9183 + 3/4 10.5640 = 0.6526

H(konto,y) = 5/12[H(konto(<40000)) + 7/12LH(konto(>40000)) =
5/12 £0.9706 + 7/12 L 0.5917 =0.7497
H(kontoss,,) = 6/12[H(konto(<55000)) + 6/12[H(konto(>55000)) =
1/2 01 + 1/2 1J0.6500 = 0.8250

H(konto-,,,) = 7/12LH(konto(<75000)) + 5/12[H(konto(>75000)) =
7/12 [10.9852 + 5/2 [10 = 0.5747
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Priklad

=12500

Ano

=75000
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MNe
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Kategorialni vs numerické atributy

SLEZSKA %

UNIVERZITA

AAAAAAAAAAAAAAA

* na rozdil od kategorialnich atributi se mohou v jedné

veétvl numericke atributy opakovat

petal length < 2.4 tal length >= 2.45

etal width >=1.75

setosa petal width < 1.75

petal length < 4.95 tal length >=4.95

virginica

petal width < 1.65 tal width >= 1.65

virginica

versicolor virginica




Regresni stromy A@
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» Uloha odhadu hodnoty né&jakého numerického atributu.

Volba atributu (krok 1):
* kritérium redukce smérodatné odchylky

zamest
navatel
soLkromril</

ostatti

wysok ald aded
stiednd
PFijem Pfijem
9050 2931
9699 Piijem 2862 Piijem +1366
10674 5453

+3070 +1136




Pouziti rozhodovacich stromu A@
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* priklady jsou reprezentovany hodnotami atributu,

* ukolem je klasifikovat priklady do kone¢ného
(mal¢ho) poctu tiid,

* trénovaci data mohou byt zatizena Sumem,

* trénovaci data mohou obsahovat chyb¢&jici hodnoty




Vyjadrovaci sila rozhodovacich stromu A@
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* Rozhodovaci stromy déli prostor atributti na (mnoharozmeérn¢)
hranoly rovnobézn¢ s osami souradne soustavy:

Prodor atributi

2000 v .
B0 A A

ol 1 A A =12500 <1250

12000 1
FfﬁEm 0000 1 +* ﬂ,* * Ano @
a0 | n .

- - =T5000 =75000

A0 1 h #n
0 -




DéKkuji za pozornost

Nektere snimky pievzaty od:

prof. Ing. Petr Berka, CSc. berka@vse.cz




