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Przycinanie drzew decyzyjnych

Przycinanie drzewa

Cel: Zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu (bardziej wymagajace, ale
potencjalnie skuteczniejsze niz kryterium stopu).

Operator: zastapienie poddrzewa lisciem.

Kryterium: oczekiwana redukcja btedu rzeczywistego (wiele réznych
szczegStowych wariantéw).

Strategia: najczesciej wstepujaca (czasem zstepujaca, najpierw najlepszy).
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Przycinanie drzewa

a2=v21,v22 |, 1

1
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REP (Reduced Error Pruning)

o Kryterium przycinania oparte na estymacji btedu rzeczywistego
z wykorzystaniem osobnego podzbioru przyktadéw R nieuzywanego
w trakcie budowy drzewa.

@ Wezet n zastepowany lisciem 1 jesli:
er(l) < ep(n)

przy czym btad liscia er(1) i btad wezta er(1) wyznacza sie na
podstawie tych przyktadéw z R, ktdre ,docieraja” do miejsca jego
potozenia w drzewie.

@ Dobre jesli mozemy poswieci¢ osobng pule przyktaddw.
@ Moze czasem lepiej przycinac troche gorzej, ale budowac lepiej (ale
inne metody poza zakresem wyktadu)?
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Konwersja drzewa do zbioru regut

@ Reguta dla kazdej Sciezki od korzenia do liscia:
czes¢ warunkowa: koniunkcja warunkéw odpowiadajacych wynikom
podziatéw w weztach,
czes¢ decyzyjna: klasa z liscia.
@ Reprezentacja uwazana (czasem) za bardziej czytelna dla cztowieka.

e Umozliwia bardziej elastyczne przycinanie (usuwanie badz
pozostawianie warunkéw niezaleznie dla kazdej reguty).
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Przycinanie drzew decyzyjnych

WHtasciwosci drzew decyzyjnych

o Zwykle dobra jakos¢ predykcji, chociaz czesto inne algorytmy daja
nieco lepsze modele.
@ Reprezentacja modeli czytelna dla cztowieka.

@ Podatne na nadmierne dopasowanie — konieczne staranne dobranie
kryteriéw stopu lub zastosowanie przycinania.

@ Po niewielkiej modyfikacji moga stuzy¢ jako modele regresji (poza
zakresem wyktadu).

@ Przydatne jako komponenty modeli zespotowych, takich jak las losowy
(omawiany na jednym z kolejnych wyktadéw) i gradient boosting
(poza zakresem wyktadu).
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Naiwny klasyfikator bayesowski
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Naiwny klasyfikator bayesowski

Wzér Bayesa:

P(A)P(B|A)
P(B)

Zastosowanie do predykcji prawdopodobienistw klas:

P(A|B) =

mq(z) = P(dlz) = P(c=d | a1 = a1(x), a2 = az(x),...,a, = ap(z))

Prawdopodobienistwo klasy na podstawie wartosci atrybutdw:

Plec=d|ay=v1,...,an =)
_ Plc=d)P(ay =v1,...,a, = v | c=d)
N Play =v1,...,an = vp)

Zatozenie o niezaleznosci:
Play=v1,...,an = vy | c=d) = [[ Plai = vile = d)
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Naiwny klasyfikator bayesowski

Estymacja prawdopodobienstw

Prawdopodobienstwo a priori klasy:

Plc=d) = Pr(c =d) = \T’c;‘d!

Prawdopodobieristwo warunkowe wartosci atrybutu:

Te—da—u;
P(a,; :v¢|c: d) = PTC:d(ai = Ui) = M

’Tc:d’
Mianownik: stata normalizujaca:
Play =v1,...,ap =vp) =
ZP(c:d)P(al =V1,...,ap = Uy | c=d)
deC
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Naiwny klasyfikator bayesowski

Prawdopodobienstwa zerowe i prawie zerowe

Stata wartos¢ dodatnia: P(a; = vi|c = d) = € jesli Te—g,q;=0, = 0.
Woygtadzanie Laplace’a:

o |TC:d:0«i:’Ui’ +1

Pla; =vile=d) =
( | ) |To—q| + 1| As]
(1>0)

Logarytm prawdopodobienstwa: mniejsze ryzyko btedéw numerycznych
przy mnozeniu matych prawdopodobienstw:

log (P(c =d) [ [ P(a; = vile = d)>
=1

=logP(c=d)+ Zlog P(a; = vilc=d)
i=1
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Naiwny klasyfikator bayesowski

Przyktad: pogoda

x | outlook  temperature humidity —wind play
1 | sunny hot high normal | no
2 | sunny hot high high no
3 | overcast hot high normal | yes
4 | rainy mild high normal | yes
5 | rainy cold normal normal | yes
6 | rainy cold normal high no
7 | overcast cold normal high yes
8 | sunny mild high normal | no
9 | sunny cold normal normal | yes
10 | rainy mild normal normal | yes
11 | sunny mild normal high yes
12 | overcast mild high high yes
13 | overcast  hot normal normal | yes
14 | rainy mild high high no
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Przyktad: pogoda

x | outlook temperature  humidity ~ wind play
1 | sunny hot high normal | no
2 | sunny hot high high no
3 | overcast  hot high normal | yes
4 | rainy mild high normal | yes
5 | rainy cold normal normal | yes
6 | rainy cold normal high no
7 | overcast cold normal high yes
8 | sunny mild high normal | no
9 | sunny cold normal normal | yes
10 | rainy mild normal normal | yes
11 | sunny mild normal high yes
12 | overcast  mild high high yes
13 | overcast  hot normal normal | yes
14 | rainy mild high high no
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P(no|sunny, mild, normal, normal) =

P(yes|sunny, mild, normal, normal) =

P(sunny, mild, normal, normal) =

Klasyfikacja przyktadu:
15 ‘ sunny mild normal normal‘ no

P(no) =

P(outlook = sunny|no) =
P(temperature = mild|no) =
P(humidity = normal|no) =

P(wind = normal|no) =

T S = S S S e

3 2 1 2 .

S g/P(sunny, mild, normal, normal)
. % . % . g . g/P(sunny, mild, normal, normal)
3212, 9 24566

55 55 149 9 9 9

P(yes) =

P(outlook = sunny|yes) =
P(temperature = mild|yes) =
P(humidity = normallyes) =

P(wind = normal|yes) =

@\@o\aw\»&@\m:‘@
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Atrybuty ciggte

Funkcja gestosci: zastapienie P(a; = v;|c = d) przez gq;(v;), gdzie gq;
jest funkcja gestosci atrybutu a; w klasie d — zaktadany rozktad
normalny z parametrami estymowanymi jako:

1
mr,_,(a;) = @ 2 ai(z)

x€T—g

1
ST,_y(@;) = \/|Tcd|1 mezT;d (ai(fﬂ) - mTc:d(ai)>

Dyskretyzacja: czesto lepsze, chociaz bardziej pracochtonne podejscie.
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Obstuga brakujacych wartosci

Tworzenie modelu: pomijanie brakujacych wartosci przy estymacji
prawdopodobienstw P(a; = v;|c = d),

Predykcja: pomijanie prawdopodobienstw P(a; = v;|c = d) jesli wartos¢ a;
nie jest znana dla klasyfikowanego przyktadu.
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Naiwny klasyfikator bayesowski

Wiasciwosci naiwnego klasyfikatora bayesowskiego

Prosty koncepcyjnie, implementacyjnie i obliczeniowo.
Odporny na nadmierne dopasowanie.

Niewymagajacy strojenia parametréw.

Naruszenie zatozenia o niezaleznosci nie wyklucza wartosci
predykcyjnej.

Skuteczny jesli:
o trzeba uwzgledni¢ nieznaczny wptyw znacznej liczby atrybutéw (np.
klasyfikacja tekstu),
o liczba przyktadéw jest stosunkowo mata w poréwnaniu z liczba
atrybutoéw,
e wystepuja liczne brakujace wartosci.
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