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3. Stabla odluke 3.2. Predstavljanje stabla odluke

Klasifikacija primjera odozgo, od korijena prema listovima
e Cvor (engl. node) — test atributa

3.1. Uvod e Grana (engl. branch) — odgovara vrijednosti atributa
e NajCes¢e koristena metoda induktivnog zakljucivanja (medicina, Primjer: Klasifikacija DA/NE - Da li je subotnje jutro pogodno za tenis?
financije..)

e Metoda aproksimiranja funkcije diskretnih vrijednosti, robusna na —
sum, koja moZze uciti disjunktivne koncepte. Vrijeme

e Familija algoritama : ID3, ASSISTANT, C4.5
e Pretrazuju potpun prostor hipoteza v
e Induktivna pristranost: preferiraju se mala stabla u odnosu na velika sunéano obladno  kiSovito
e Stabla odluke — (reinterpretacija) — skup ako-onda pravila
v
Vlaznost DA Vjetar
visoka normalna jak slab
NE DA NE DA
Primjer:
(Vrijeme = suncano, Temperatura = vruce, Vlaznost = visoka, Vjetar
= jak)

— (Klasifikacija, Igranje_tenisa = NE)

Opcenito, stabla odluke predstavljaju disjunkciju konjunkcije uvjeta na
vrijednosti atributa:
(Vrijeme = suncano A Vlaznost = normalina )
v (Vrijeme = oblacno)
v (Vrijeme = kiSovito A Vjetar= jak).
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STROINO UCENJE 3. Stabla odluke 3

3.3. Problemi pogodni za oblikovanje stablima odluke
Problemi klasifikacije

e Primjeri su predstavljeni parovima atribut — vrijednost (posebno: mali
broj mogucih vrijednosti atributa)

o Ciljna funkcija poprima diskretne vrijednosti (u gornjem primjeru
boolova klasifikacija: DA i NE). Algoritam se moZe prosiriti i na ucenje
funkcije sa viSe vrijednosti ili sa realnim vrijednostima.

e Stabla odluke prirodno predstavljaju disjunktivni izraz.

e Podaci za ucenje mogu sadrzavati pogreske

e Tolerantnost na nedostajuce vrijednosti

3.4. Osnovni algoritam ucenja stabla odluke

Quinlan, J.R. (1986) Induction of Decision Trees. Machine Learning, 1(1),
81-106.

Temeljni algoritam Quinlan je nazvao ID3, a proSirenje C4.5.

ID3 (engl. Induction of Decision Trees).
slican izgovor kao broj
«Koji atribut odabrati za testiranje?» 3 —engl. three
— testira se svaki atribut da se ocjeni kako dobro klasificira primjere
— najbolji se odabire kao ¢vor, a njegove vrijednosti su silazne
grane
— primjeri za ucenje se sortiraju prema odgovaraju¢em
silaznom ¢voru (niz onu granu koja odgovara
vrijednosti tog atributa)
— cijeli postupak se ponavlja koristeéi primjere koji
su dodijeljeni silaznom ¢voru

> ID3 spada u pohlepne algoritme (engl. greedy), zato jer se nikad
ne vraca zbog ponovnog razmatranja prethodnih ¢vorova.
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3.4.1. Koji atribut je najbolji klasifikator?

Najvazniji izbor:
Odabir atributa koji ce se testirati u pojedinom cvoru stabla

Koja je dobra kvantitativnha mjera vrijednosti nekog atributa?
Informacijska dobit (engl. information gain) — mjera kako dobro pojedini
atribut odjeljuje primjere za uCenje u skladu s ciljnom klasifikacijom.
3.4.1.1 Entropija mjeri homogenost primjera

Neka skup S sadrzi pozitivne i negativne primjere nekog ciljnog koncepta.
Entropija u odnosu na skup S jest:

Entropija(S) = - p.+ 10g2p. - p-l0gzp- I

Gdje je:
P+ proporcija pozitivnih primjera u S,
p- proporcija negativnih primjera u S.
Po definiciji: 0log,0 = 0.

Primyjer:
S se sastoji od 9 pozitivnih i 5 negativnih primjera.
Usvojena notacija [9+, 5-].

Entropija([9+, 5-]) = -(9/14) log, (9/14) - (5/14) log; (5/14) = 0.940

1. Ako svi primjeri pripadaju istoj klasi, kolika je entropija?

2. Kolika je entropija za skup S koji sadrZi
isti broj pozitivnih i negativnih primjera?
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STROINO UCENJE 3. Stabla odluke 5

EntromrE\ﬂ_“ L/l N/l | I Bl I
TRy = 2 =
Entropy‘.

0.940286

Entropy‘w' 1

1.

Interpretacija entropije: minimalni broj bitova potreban za kodiranje
kiasifikacije proizvoljnih clanova skupa S.

Entropija ‘ I-I-

p+

U slucaju c klasa:

C
Entropija(S) => —p;log, p
i=1
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3.4.1.2 Informacijska dobit mjeri ocekivanu redukciju u entropiji
Entropija mjeri stupanj «neurednosti» podataka.

Informacijska dobit je oCekivana redukcija entropije uzrokovana podjelom
primjera za ucenje u skladu s tim atributom.

Informacijska dobit (eng/. gain) atributa A u odnosu na skup primjera S
jest:

Informacijska dobit(S,A)=Entropija(S)- > mntropija(Sv)
veVrijednost(A) ‘S‘

Vrijednost(A) - skup svih mogucih
vrijednosti atributa A

Ocekivana vrijednost entropije
nakon podjele S na temelju

Sv - podskup od S za koji
atributa A

atribut A ima vrijednost v, .

Sv ={s e S| A(s)= v}
Entropija izvornog
skupa S

G(S, A) je informacija o vrijednosti ciljne funkcije, ako je dana vrijednost
atributa A.
Vrijednost G(S, A) je usteden broj bitova sacuvan kod kodiranja ciljne
funkcije proizvoljnog Clana iz skupa primjera S, ako je poznata vrijednost
atributa A.

Primjer:
Neka je S skup primjera opisan atributom Vjetar ={jak, slab}i
neka S ima 14 primjera , 9+ i 5-.

Od tih 14 primjera, ukupno 8 primjera (6 pozitivnih i 2 negativna) imaju
vrijednost Vjetar = slab, a ostatak (6 primjera, od toga 3 pozitivha i 3
negativna ) ima vrijednost Vjetar = jak.

Informacijska dobit od klasificiranja izvornih 14 primjera po atributu vjetar
se racuna na slijedeci nacin.
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STROINO UCENJE 3. Stabla odluke 7

A = Vjetar
Vrijednost (Vjetar) = slab, jak
S =[9+, 5-]

Seiab < [6+,2-].... ukupno 8 primjera
Sjak < [3+,3-] .... ukupno 6 primjera

Informacijska dobit (Gain) zbog odjeljivanja primjera skupa S na

temelju vrijednosti atributa Vjetar jest:

Informacijska dobit(S,A)=Entropija(S) - > mntropija(Sv)
veVrijednost(A) ‘S‘

Najprije ratunamo entropije skupova S, Seab ; Siak-
Entropija(S) = 0.940 (vidi prethodni primjer!)

Entropija(S«ab) = Entropija([6+, 2-1) = - (6/8)l0g,(6/8) -
(2/8)l0g,(2/8) = 0.811

Entropija(Siax) = Entropija([3+, 3-]) = -( 3/6)l0g2(3/6) -
(3/6)log,(3/6) = 1

Informacijska_dobit(S, Vjetar) =
= Entropija(S) — (8/14)Entropija(Ssiab) — (6/14) Entropija(Siax) =
=(0.940 — (8/14)0.811 — (6/14)1.00

= 0.048
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3.4.2. Primjer
Da bi ilustrirali ID3 algoritam promotrimo slijedeéi primjer.

Vrijeme {suncano, oblac¢no, kisno}
Temperatura {hladno, ugodno, vruce}
Vlaznost{velika, normalna}

Vjetar {jak, slab}

Vrijeme Temperatura| VlaZnost Vjetar Igra
1. suncano vruée velika slab NE
2. suncano vruée velika jak NE
3. oblacno vruée velika slab DA
4. kisSno ugodno velika slab DA
5. kiSno hladno normalna slab DA
6. kisSno hladno normalna jak NE
7. oblacno hladno normalna jak DA
8. suncano ugodno velika slab NE
9. suncano hladno normalna slab DA
10. kisno ugodno | normalna slab DA
11. suncano ugodno | normalna jak DA
12. oblacno ugodno velika jak DA
13. oblacno vruée normalna slab DA
14. kiSno ugodno velika jak NE
sarclzesd | o)) e or, 41 seb o 21
kisno[3+,2-] vruée[2+,2-] |norm. [6+, 1-]|jak [3+, 3-]
[9+, 5-]

Racunamo informacijsku dobit sva Cetiri atributa da bi odredili atribut s
najvecom informacijskom dobiti koji ¢e postati korijen stabla.
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STROINO UCENJE 3. Stabla odluke 9 STROINO UCENJE 3. Stabla odluke 10
ID3 - Korijen stabla je Vrijeme, listovi su vrijednosti tog atributa.
Elementi skupa za ucenje S podijele se u tri grupe (Ssuncanos Soblagno | Skigno)
[9+, 5-] [9+, 5-] prema vrijednostima atributa Vrijeme (suncano, oblacno kisno).
E =0.940 E=0.940
. Za svaki takav podskup Scunzanor Soblagno | Skizno PONavlja se isti
Vlaznost Vjetar postupak.
velika normaina slab jak Entropija unutar grane suncano tj. skupa Ssungano
\ \ Vrijeme Temperatura | VlaZnost Vjetar Igra
suncano vruée velika slab NE
[3+, 4-] [6+, 1-] [6+, 2-] [3+, 3-] suncano vruce velika jak NE
E =0.985 E=0.592 E=0.811 E=1
Informacijska_dobit(S, Viaznost) Informacijska_dobit(S, Vietar)
=0.940 - (7/14) 0.985 - (7/14) 0.592 =0.940 - (8/14) 0.811 - (6/14) 1 sundano ugodno velika slab NE
=0.151 bita =0.048 bita suncano hladno normalna slab DA
suncano ugodno normalna jak DA
[9+,5-] [9+, 5-]
E =0.940 E =0.940
Vrijeme Temperatura Vrijeme
suncano kisno Vrude hladno
oblacno ugodno sun¢ano Kisno
Skiino
v, + -
[2+, 3] [4+, 0-] [3+, 2-] [2+, 2-] [4+, 2-] [3+ 1-] s;:ﬂ';;a"“'[vizvni’t ]Vjetar odl. oblacno ki$no [ugodno| velika | slab
E=0.971 E=0 E=00971 E=1 E=00918 E=02811 oo Vruc'e' velika | slab NE. kisno | hladno |normalna| slab
sunéano | vruée velika jak | NE V} kfno hladno jnormalna| jak | NE
suncano | ugodno | velika | slab | NE kfno ugodno normama #ab DA
Informacijska_dobit(S, Vrijeme) Informacijska_dobit(S, Temperatura) suntano_ladno_{nomalng | sieb DA e e
B — ' Jska_ ' p sunéano | ugodno |normalna| jak | DA Soblagno
=0.940 - (5/14) 0.971 - (4/14) 0 =0.940 - (4/14) 1 - (6/14) 0.918 -(4/14) obla¢no | vruée | velika | slab | DA
= (5/1 4) 0.971= 0.246 bita 0.811=0.029 bita oblacno | hladno [normalna| jak DA
oblaéno |ugodno | velika jak | DA
oblano | vruée |normalna| slab | DA

Najveea informacijska dobit od sva
eetiri moguea atributa pa ee atribut

2

. . 2 3 3
Vrijeme biti korijen stablal Entropija(Ssunzano)= Entropija([2+,3-])= —glogz - glog2 5= 0.971

5
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STROINO UCENJE

Unutar grane suncano racunamo informacijske dobiti za tri atributa,

Temperatura, Vlaznost i Vjetar:

[2+,3-]
E=0971
Temperatura
viude hladno
ugoqno
[0+, 2] [1+ 1] [1+, 0-]
E=0 E=1 E=0

Informacijska_dobit(S, Temperatura)
=0.971-(2/5) 0-(2/5) 1-(1/5) 0

=04
[2+, 3]
E=00971
Vlaznost
velika normalna
[0+, 3-] [2+, 0-]
E=0 E=0

Informacijska_dobit(S, Vlaznost)
=0.971-(3/5)0-(2/5) 0
=0.971

Unutar grane suncano najvecu informacijsku dobit ima atribut VlaZnost,
stoga je atribut VlaZnost ¢vor u drugoj razini stabla odluke niz granu suncano.

Ssuncano[2+,3-] oznac¢imo kao S

Temper. | ViaZnost | Vjetar|
suncano | vruée velika | slab | NE
suncano | vruée velika jak | NE
suncano | ugodno | velika | slab | NE
suncano | hladno |normalna| slab | DA
suncano | ugodno |normalna| jak | DA

[2+,3-]
E=0.971
Vjetar
slab jak
[1+, 1-] [1+, 2-]
E= E=0.918

Informacijska_dobit(S, Vjetar)
=0.971-(2/5) 1-(3/5)0.918
=0.02

Gore opisani postupak primjenjuje se na ¢vor Vlaznost. Razdjeljuje se skup
primjera Ssuneano Niz grane normalina (SKUp Ssunéano, normalna) 1 Velika (skup

Ssunéano, velika)-
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Vrijeme
sun¢ano Kkisno
Ki§no
. kiSno |ugodno| velika | slab | DA
oblacno kiSno | hladno |normalna| slab | DA
v kiSno | hladno [normalna| jak | NE
Vlaznost V} kisSno | ugodno |normalna| slab | DA
kiSno |ugodno| velika | jak | NE
normalna
velika Soblaéno
oblacno | vruée | velika slab | DA
oblacno | hladno |normalna| jak | DA
oblaéno |ugodno| velika jak [DA
oblano | vruée |normalna| slab | DA
ViaZnost| Vjetar | Igra ViaZnost| Vjetar | Igra
velika slab NE normalna| slab DA
velika jak NE normalnal  jak DA
velika | slab NE Zaustavljamo se — svi su

Zaustavljamo se — svi su

primjeri iz iste klase — "DA”
primjeri iz iste klase — “NE"

Da svi primjeri nisu iz iste klase trebalo bi jos dodati ¢vor za
vrijednost atributa Vjetar
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STROINO UCENJE 3. Stabla odluke 13

sunc¢ano  obla¢no kisno
kiSono , ugodno, velika, slab: D
kiSno , hladno, normalna, slabb
kiSno , hladno, normalna, jak :N
kiSno , ugodno, normalna, slab : D

N kiSno , umjereno, velika, jak : D
VlaZnost DA

velika normalna
NE DA

Nakon analize Skizno, tj. procjene informacijske dobiti za atribute
Temperatura, VlaZnost i Vjetar konac¢no stablo odluke je

oblika:
Vrijeme
suncéano oblaéno  kiSovito
v
Vlaznost DA Vjetar
visoka normalna jak slab
NE DA NE DA
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ID3(Primjeri, Ciljni_atribut, Atributi)

Primjeri su uzorci za ucenje. Ciljni atribut je atribut Cije vrijednosti
trebaju biti odredene stablom odluke. Atributi su lista drugih atributa
koji mogu biti ispitani u postupku ucenja stabla odluke. Algoritam
vraca stablo odluke koje korektno kiasificira dane primjere.

Kreiraj korijen stabla ROOT

e Ako su svi primjeri pozitivni, vrati stablo s jednim ¢vorom dija je oznaka

=+
Ako su svi primjeri negativni, vrati stablo s jednim ¢vorom Ccija je oznaka

Ako je atribut prazan, vrati stablo s jednim ¢vorom ROOT, s oznakom =
najcesca vrijednost Giljnog _atributa u skupu Primjeri
Inace zapocni
e A « atribut iz skupa Atributa koji najbolje klasificira Primjere (tj. ima
najvecu informacijsku dobit)
e Atribut za odluku u korijenu je A tj. ROOT « A
e Za svaku mogucu vrijednost v; od A,
¢ Dodaj novu granu stabla ispod korijena ROOT, koja odgovara
testu A = v;
o Neka Primjeri,; oznaCava podskup skupa Primjeri koji imaju
vrijednost v; za atribut A
o Ako je skup Primjeri,; prazan
¢ Ispod nove grane dodaj zavrsni ¢vor (list) Cija je
oznaka = najcesce pojavljivanoj vrijednosti atributa
Ciljni_atribut u skupu Primjeri
¢ Inace ispod nove grane dodaj stablo
ID3(Primyjeri,;, Ciljni_atribut, Atributi — {A})

o Kraj
e Vrati ROOT
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STROINO UCENJE 3. Stabla odluke 15

Generalizirani algoritam

Opcenit slucaj je kada imamo N primjera razdijeljenih u skupove koji pripadaju
razredima ¢, /=1, 2, 3, ..., C. Broj primjera u razredu ¢ je N. Svaki primjer ima K
atributa, a svaki atribut Ji vrijednosti. (Radi jednostavnosti, pretpostavit ¢emo da svi
atributi imaju J vrijednosti.) ID3 postupak za sintezu efektivhog stabla odluke je
slijededi:

Korak 1. Izracunati pocetnu vrijednost entropije. U skupu za ucenje,
pripadnost razredu je poznata za sve primjere. Zbog toga je pocetna
entropija sustava S koji se sastoji od N primjera

C C

Entropija(S) = >~ (Mg Jogs Mgy ) -2 -pitog pi-
i=1 i=

Korak 2. Odabrati atribut koja e biti korijen stabla odluke.

a. Za svaki atribut Ay, k=1, 2, 3, ..., K, razdijeli originalni skup primjera na
prvorazinske skupove prema vrijednostima a,;od moguéih J vrijednosti
atributa A« Postoji ny; primjera u ay; grani, ali ti uzorci ne moraju nuzno biti iz
jednog razreda.

b. Za svaki podskup grane ry; broj primjera koji pripadaju razredu ¢ je /).
IzraCunati entropiju te grane koristedi relaciju

C r P
EntrOpija(S’Ak’D:Z—(nkj(l)nk,]logz(nkj(l)n )
i=1 y ki

Entropija sustava nakon testiranja atributa Ay je

iy 3 C | ny Nis () Ny ()
Entropija(S,Ax) = k] S 2 j
A /%nkj { [”kj ]ng[ g H

c. Pad entropije (fj. informacijska dobit) kao rezultat testiranja atributa A« je
Inforcijska dobit(k)=Entropija(S)—Entropija(S,Ay)

d. Izabrati atribut Ay, koji rezultira najvecom informacijskom dobiti, tj. za koju je
Informacijska_dobit(k,)>Informacijska_dobit(k) za svaki
k=1,2,3, ..., K k#k,.

e. Atribut As, postaje korijen stabla odluke.

Korak 3. Izgraditi sljedecu razinu stabla odluke. Izabrati atribut Ay,
koji Ce sluziti kao prvorazinski ¢vor, takav da nakon testiranja A« za
sve grane dobijemo maksimalnu dobit informacijskog sadrzaja ili
maksimalni pad entropije.

Korak 4. Ponavijati korake 1 do 3. Nastavljati dok svi podskupovi ne budu iz jednog
razreda tj. entropija sustava postane jednaka nuli.
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3.5. Pretrazivanje prostora hipoteza u ucenju stablu odluke.

Induktivne metode ucenja:
Pretrazivanje prostora hipoteza za onom koja najbolje odgovara primjerima
za ucenje.

Kakav prostor hipoteza pretrazuje ID3?
Pretrazuje se prostor svih mogucih stabala odluke, pocevsi od
praznog stabla prema sloZenijima koje ispravno klasificira primjere za
ucenije.

ID3 moZemo promatrati kao pretraZivanje prostora hipoteza metodom
«uspona na vrh» (engl. hill-climbing) u kojem je heuristicka funkcija (koja
vodi pretrazivanje) informacijska dobit.

> 1ID3 pretrazuje potpun prostor hipoteza
Prostor hipoteza ID3 je prostor svih mogucih funkcija s konacno diskretnih
vrijednosti (u odnosu na broj atributa). Svaka takva funkcija se moze
predociti stablom odluke pa ID3 izbjegava zamku pretraZivanja
nepotpunog prostora hipoteza koji ne sadrZi ciljni koncept (npr. u slucaju
kada su hipoteze u obliku konjunkcije atributa)

» ID3 pronalazi samo jednu hipotezu
CA algoritam nalazi sve hipoteze konzistentne s primjerima. Ne
znamo koliko je jos stabala odluke konzistentno s primjerima za
ucenje, niti moZe ucenik postaviti upit o primjeru koji e onda
razrijesiti izmedu mogucih hipoteza.

> ID3 uizvornom obliku se ne vra¢a unatrag u postupku
pretraZivanja
7o svojstvo ima isti nedostatak kao i pretraga na vrh — mogucnost da se
zaglavi u lokalnom optimumu.
Lokalni optimum moZe biti manje dobar od nekog drugog rjesenja koje bi
moZda mogli naci pretraZivanjem niz neku drugu granu.

> ID3 koristi sve primjere za ucenje u svakom koraku da bi
statisticki rafinirao tekucu hipotezu
Prednost uporabe statistickog svojstva svih primjera za ucenje (tj.
informacijske dobiti) je manja osjetljivost na pogreske u skupu primjera za
ucenje. CA i FS algoritmi donose odluke u koracima (inkrementalno) na
temelju jednog predocenog primjera.
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3.5. Induktivna pristranost ID3 algoritma

Na temelju ¢ega ID3 moZe generalizirati i klasificirati jo$ nevidene
primjere?

(Induktivna prostranost je skup pretpostavki tako da skupa sa
primjerima za ucenje deduktivno potvrduju klasifikaciju koju odreduje
ucenik na novom primjeru)

(ID3 - metoda »uspona na vrh» - prihvacanje prve odgovarajuce
hipoteze)

Induktivna pristranost ID3: Na temelju ¢ega ID3 preferira jednu
konzistentnu hipotezu u odnosu na drugu?

(a) ID3 izabire krace stablo prije nego dulje stablo
(b) Izabire stablo koje stavlja atribute s ve¢om informacijskom
dobiti blize korijenu

PribliZna induktivna pristranost ID3:
Preferiraju se kraca stabla odluke nad vedima.

Usporedba BFS-ID3 (engl. breadth first search) i ID3 algoritma.

Bolja priblizna induktivna pristranost ID3:
Preferiraju se kraca stabla odluke nad vecima.
Preferiraju se stabla koje stavijaju atribute s vecom

informacijskom dobiti bliZe korijenu
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hladno /I\ toplo
umjereno
suntano oblaéno kisa sun¢ano obla¢no kisa da ne
P P
P vjetar vjetar N
da ne da ne visoka normalna visoka  normalna
N PP N P P
da ne
/ \ sun¢ano obla¢no kisa
. e/ I\

N P null

Jedan pristup zadatku zakljuCivanja bio bi generiranje svih mogucih
stabala odluke koja ispravno klasificiraju uzorke iz skupa za ucenje, te
izabiranje najjednostavnijeg stabla.

Broj takvih stabala je konacan ali vrlo velik, pa je ovakav pristup
primjenjiv jedino za manje zahtjevne zadatke.

ID3 je dizajniran upravo za drugi dio spektra, za koji je
karakteristicno mnogo atributa i gdje se skup za ucenje sastoji od mnogo
uzoraka, ali ipak je moguce ostvariti prilicno dobro stablo bez previse
raCunanija.

Opcenito ID3 gradi jednostavna stabla odluke, ali pristup koji koristi
ne garantira da se bolje stablo ne moze pronaci.
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3.6.1. Pristranosti restrikcijom i pristranosti preferencijom

Razliciti tipovi induktivne pristranosti
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Neki sustavi strojnog ucenja kombiniraju ove dvije vrste pristranosti.

Primjer sustav koji uci igrati igru DAME:

Pristranost restrikcijom

Pristranost preferencijom

Izbor linearne evaluacijske
funkcije znacajki igre

Izbor LMS algoritma u odnosu na
druge moguce algoritme za
podeSavanja parametara

iskljudivo | uredajnom strategijom
povezana s: | pretraZivanja hipoteza

ID3 Eliminacija-kandidata
(CA)
Prostor
hipoteza koji Potpun Nepotpun (onaj koji moze
se pretraZuje izraziti)
Nepotpuno
Nacin pretraZzivanje
pretraZivanja| (od jednostavnijih do Temeljito (potpuno)
tog prostora sloZenijih) dok ne pretrazivanje
nade hipotezu
konzistentnu s
podacima
Induktivna
pristranost

ekspresivnom modi
predstavljanja hipoteza

Induktivna Preferencija nekih
pristranost | hipoteza nad drugima

Restrikcija skupa
razmatranih hipoteza

Pristranost
preferencijom ili
pristranost
pretrazivanja
(engl. preference bias,
search bias)

Pristranost restrikcijom
ili pristranost jezika

(engl. preference bias,
search bias)

Koja je pristranost opcenito pozeljnija?
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3.6.2 Zasto preferirati krace hipoteze ?

Filozofsko pitanje

| 1320.g. William of Occam

"Pluralitas non est ponenda sine neccesitate"
(Mnozina ne treba biti postavljena bez potrebe)

Primjer: Za neki skup podataka moze biti nebrojeno teorija koje ih objasnjavaju. Cetiri
tocke na pravcu — postoji bezbroj krivulja koje se mogu povudéi kroz te tocke, no pravac
je najjednostavnija.

Occamova britva:
Preferirati jednostavnije hipoteze koje odgovaraju podacima

Zasto?

Obic¢no ima manje jednostavnijih hipoteza od slozenijih.

Primjer: stabla odluke, stablo s 5 ¢vorova se preferira u odnosu na
stablo s 500 ¢vorova - manja vjerojatnost da ¢emo naéi manje stablo
koje odgovara nego vece.

Problem kod takvog objasnjenja: mozemo definirati neke druge
manje skupove hipoteza i njih preferirati! (primjer: preferiramo stabla
koja atribut Al u korijenu, a zatim testiraju A3 i imaju 17 ¢vorova i 11
zavrsnih listova.

Drugi problem. Veli¢ina hipoteza je odredena internom

reprezentacijom koju ucenik koristi.

Dva ucenika s razliCitim reprezentacijama hipoteza i istim skupom za
ucenje mogu do¢i do razlicitih hipoteza uz Occamovu britvu!
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3.7 Prakticni problemi vezani za ucenje stabla odluke

odredivanje dubine rasta stabla
atributi s kontinuiranim vrijednostima
mjera za izbor atributa

nedostajuce vrijednosti atributa
efikasnost racunanja

Prosirenje ID3 — algoritam C4.5 (Quinlan, 1993)
3.7.1. Izbjegavanje prekomjerne naucenosti podataka

Algoritam ID3 — rast stabla dok se svi podaci pavilno ne klasificiraju
To je problem ako su:

e podaci sa Sumom

e skup za ucenje je premalen.
Tada moZe doci do prenaucenosti (engl. overfit) stabla odluke.

Definicija

Neka je dan prostor hipoteza H. Hipoteza h € H je prenaucena ako
postoji hipoteza h’ ¢ H takva da
h ima manju pogresku nego h’ na na primjerima za ucenje, ali
h’ ima manju pogresku nego h na cijelom prostoru primjera.

Primjer prenaucenosti
Pretpostavimo da je dodan 15. primjer u skup primjera koji je
pogresno klasificiran kao Igra = NE umjesto Igra = DA.

Primjetimo da bi postojece stablo ispravno klasificiralo ispravan primjer
(igra = DA) uistu granu kao i 9. i 11. primjer.

Vrijeme Temperatura| Vlaznost Vjetar Igra
15. suncano vruce | normalna jak NE
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Postojece stablo krivo klasificira 15.-ti primjer i zbog toga ID3 traZi novi
razradu stabla odluke (h) koje je sloZenije od izvornog (h"). Novo stablo
odluke ima dodatni ¢vor koji je posljedica pogreske u podacima.

Hipoteza h ¢e savrSeno odgovarati svim primjerima za ucenje (njih 15), dok

tijerme

suncano oblacho kisno h’ neée.
isanost s | Vetar Prenaucenost je moguca i kada nema pogreske, ali kada je broj

primjera pridruZzen nekom listu premali. (Kada neki atribut dobro
razdjeljuje primjere iako nije znacajan za ciljnu dunkciju)

Stopa smanjenja to¢nosti ID3 zbog prenaucenasti 10-25%

Ll 1_| t_| Ll Izbjegavanje prenaucenosti — dva pristupa:

e zaustavljanje rasta stabla prije savrsene klasifikacije
primjera za ucenje

Vrijeme Temperatura| Vlaznost Vjetar Igra
15. suncano vruée | normalna jak NE . . uspjesniji
¢ naknadno podrezivanje «— | pristup u
prenaucenog stabla primjeni

Kako odrediti razumnu veli¢inu stabla?
¢ uvodenjem posebnog skupa podataka za vrednovanje
Temperatura tril Vietar na.]cesc.e l’! prlm.]enll . . L.
skup primjera: skup za ucenje (engl. training set)
skup za vrednovanje (engl. validation set) —
wnuce ugedno Hlasne stab jalc osigurava da ne dode do prenaucenosti

ideja: mala je vjerojatnost da skup za vrednovanje ima ista
o E3 B = slucajna odstupanja kao i skup za ucenije.

&

velika normalna

e uporaba statistickih testova (testiranja da li uvodenije ili
uklanjanje ¢vora donosi poboljSanje u odnosu na cjelokupnu
distribuciji ( a ne samo na primjerima za ucenje, primjer:

| e Quinlan, 1986., y? test)
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¢ uvodenje eksplicitne mjre kompleksnosti kodiranja primjera za
ucenje i stabla odluke i zaustavljanja kada je ta mjera
minimalna. Primjer: Princip minimuma opisa (engl. minimum
description principle)

3.7.1.1 Smanjivanje pogreske podrezivanjem

Podrezivanje stabla znaci uklanjanje ¢vora i pripadnog
podstabla koje ima korijen u tom ¢voru, zamjenjeujuci ga s
listom tako da se listu pridruzi najcesca vrijednost ciljnog
aributa u tom podcvoru.

Svaki je ¢vor kandidat za podrezivanje.

Cvorovi se uklanjaju samo ako se dobiveno podrezano stablo ne
ponasa losije na skupu za vrednovanije.

Na taj se nacin uklanjaju cvorovi dodani zbog slucajnih
neregularnosti u skupu za ucenje kojih nema u skupu za
vrednovanije.

Uklanjanje je iterativni postupak — traje sve dok se ne pocne
smanjivati tocnost na skupu za vrednovanije.

Tri skupa:

e skup za ucenje

¢ skup za vrednovanje — (ovaj skup vodi postupak podrezivanja)
¢ skup za testiranje

Ovakav pristup podrazumijeva veliki skup ulaznih podataka.
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3.7.1.2 Naknadno podrezivanje pravila

Ideja:

podrezana
pravila

\4

stablo odluke |—» pravila

podrezivanje |—»

Ovu metodu koristi C4.5.

1. Naudi stablo odluke iz skupa za ucenje sve dok svi podaci ne
pristaju dobro, dozvoljavajuci prenaucenost.

2. Pretvori stablo u ekvivalentni skup pravila stvarajuéi jedno
pravilo za svaku stazu od korijena do lista.

3. Podrezuj (poopd¢i) pravila uklanjajuéi bilo koji preduvijet koji
rezultira u poboljSanju procijenjene tocnosti.

4. Slozi podrezana pravila po procijenjenoj tocnosti i razmatraj ih
u tom nizu kod klasificiranja primjera.

Primjer: Naj lijevija grana stabla odluke (Quinlan-ov primjer)

AKO (Vrijeme = suncano) » (Vlaznost = visoka )
ONDA (Igranje_tenisa = NE)

Pravilo se podrezuje tako da se uklanjaju uvijeti iz lijevog dijela
pravila ((Vrijeme = suncano) i (VlaZnost = visoka ) ) Cije uklanjanje
ne pogorsava procijenjenu tocnost.

Kako procijeniti to¢nost pravila?

1. Uporaba skupa za vrednovanje(engl. validation set) + od
skupa za ucenje
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2. racunanje tocnosti pravila na skupu za ucenje i racunanju
donje granice intervala pouzdanosti pretpostavljajuci
binomnu distribuciju. Ta se donja granica smatra mjerom
preformanse pravila. Procjena donje granice intervala
pouzdanosti ovisi o veliCini skupa za testiranje.

Zasto konvertirati stablo odluke u pravila?

1. Pravila omogucuju razlikovanje konteksta u kojem je Cvor
koristen. Cvor se razmatra zasebno u svakom pravilu i kojem
sudjeluje (zato Sto grana koja daje pravilo prolazi kroz taj
¢vor). Ako se ¢vor uklanja u stablu — uklanjaju se prisutnost
tog uvjeta (€vora) u svim pravilima (u kojima se pojavljuje
na lijevoj strani), istodobno.

2. Uklanja se razlika izmedu testiranja atributa koji se nalaze na
dnu stabla (blizu listu) ili pri vrhu (korijenu).

3. Pravila povecavaju Citljivost, razumljivost.

+3.7.2 Atributi s kontinuiranim vrijednostima

Atributi koji se testiraju morali su imati konacan skup diskretnih
vrijednosti. Ovo ograniCenje moze se ukloniti dinamickim
definiranjem novih diskretnih vrijednosti atributa u obliku skupa
diskretnih intervala.

A atribut s kontinuiranim vrijednostima

c € domene(A)

Algoritam definira novi boolov atribut A, takav da je
A. istinit ako vrijednost(A) < c inate, A. lazan.
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Primjer

Kako odabrati najbolju vrijednost za c?

Pretpostavimo da primjeri za ucenje pridruzeni nekom c¢voru
imaju slijedece kontinuirane vrijednosti za atribut Temperatura
i za ciljni koncept Igranje_tenisa..

Temperatura 40 48 60 72

80 90

Igranje_tenisa| NE NE DA DA

DA NE

Zelimo izabrati ¢ tako da imamo najvecu informacijsku dobit.

1. |Vrijednosti atributa A sloze se u| vec ucinjeno u tablici
rastu¢em redoslijedu.

2. Odrede se one susjedne vrijednosti
atributa koje se razlikuju u klasifikaciji| (48 68) i
ciljnog atributa. (80, 90)

3. Nade se srednja vrijednost takvih
vrijednosti atributa. ~ Te  srednje| C=(48+68)/2=54
vrijednosti Cine kandidate za grani¢nu C=(80+90)/2=85
vrijednost ¢

4. Racuna se informacijska dobit za svaki I(Temperaturasss)
takav kandidat za granicnu vrijednost ¢ | [(Temperaturasgs)

5. | Odabire se c s najvecom vrijednoscu I(Temperaturasss)
I(Temperaturas.)
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3.7.3 Alternativhe mjere za izbor atributa

Informacijska dobit sadrzi pristranost koja preferira atribute s vise
vrijednosti.

Primjer
Kada bi dodali atribut Datum u tablicu tada bi datum imao najvecu
informacijsku dobit zato Sto bi savrSeno predvidao vrijednost ciljnog

atributa.
Datum
5. travanj 6. travanj 7.travanj | .
DA NE DA

Ovakvo bi se stablo ponasalo loSe na novim podacima.

Alternativna mjera Omjer dobitka (engl. gain ratio) (Quinlan,
1986) koji kaznjava atribute poput Datum  zbog clana
informacijska podijeljenost (engl. split information) koji je
osjetljiv na to koliko Siroko i uniformno atribut dijeli podatke.

Informacijsk dijelj =_ S_’| m
ijska _ podijeljenost(S, A) Z |S| log, |S|
i=1

St ,..., Sc su podskupovi skupa primjera S koji nastaju
particijom S s obzirom na vrijednost atributa A.
(Entropija u odnosu na vrijednosti atributa)

Zadatak
Kolika je informacijska podijeljenost atributa:
(@) koji uniformno distribuira vrijednosti poput atributa
Datum ?
(b) Boolovog atributa koji dijeli n primjera tocno na pola?
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Odgovor:
(@) logzn

(b) 1
Omijer dobitka se definira

Informacijska _dobit(S, A)
Informacijska _ podijeljenost(S, A)

Omjer _dobitka(S, A) =

Ako dva atributa imaju istu informacijsku dobit preferirati
¢e se onaj koji ima manju informacijsku podijeljenost.

Sto ako je nazivnik blizu 0?

Za |Si| = |S| , nazivnik je blizu 0 Sto Cini omjer dobitka vrlo
velik ili nedefiniran za atribute koji imaju skoro svuda istu
vrijednost.

Izbjegavanje takve situacije: Za sve atribute se racuna
Informacijska dobit, a Omjer dobitka se racuna samo za
one atribute koji imaju Informacijsku dobit iznad
prosjecne vrijednosti (a to su upravo problematicni atributi
poput Datuma)
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3.7.4. Nedostajuce vrijednosti

Pretpostavimo da u nekom ¢voru stabla trebamo racunati
informacijsku dobit atributa A te da postoji primjer (x, c(x)) za
koje je vrijednost atributa nepoznata.
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Drugi pristup:
Pridjeljivanje vjerojatnosti svakoj mogucoj vrijednosti atributa u
tom cvoru. Vjerojatnost se temelji na relativnim frekvencijama
poznatih primjera.
Primjer:

Vjerojatnost P(Vjetar=jak) = 5/13

Vjerojatnost P(Vjetar=slab) = 8/13.

Primjer: Sada se ti omjeri koriste za racunanje informacijske dobiti.
A=vjetar
A = Vjetar
Vrijeme Temperatura| Vlaznost Vjetar Igra Vrijednost (Vjetar) = slab, jak
1. sunéano vruce velika slab NE S = [9+4, 5-] - izradunato na temelju 14 primjera
2_ suncano vruce velika ]ak NE Sslab — [6+,2'].... Ukupno 8 primjera izr'aé.unato na temelju 13
3. oblacno vruce velika Slab DA Sjak <~ [2+I3_] ukupno 5 primjera primyera
4, kisno ugodno velika slab DA
5. kigno hladno normalna slab DA Informacijska dobit (Gain) zbog odjeljivanja primjera skupa S na
6. kigno hladno normalna jak NE temelju vrijednosti atributa Vjetar jest:
7. oblaéno hladno normalna DA Informacijska _dobit(S,A)=Entropija(S) - 3 %ntropua(Sv)
8. sunéano ugodno velika slab NE veVrijednost(A) ‘S‘
9. suncano hladno normaina slab DA Najprije ratunamo entropije skupova S, Ssab ; Sjak-
10. kigno ugodno normalna slab DA
11. sun&ano ugodno normalna jak DA Entropija(S) = 0.940 (vidi prethodni primjer!)
12. obla¢no ugodno velika jak DA
13. oblaéno vruée normalna ;Iab DA Entropija(Ssian) = Entropija([6+, 2-]) = - (6/8)l0g»(6/8) -
14. kisno ugodno velika jak NE (2/8)log,(2/8) = 0.811
sunc¢ano[2+,3-] |hladno[3+,1-] .. ..
obla¢no[4+,0-]  lugodno[4+,2-] vel. [3+, 4-] slab [6+, 2-] Entropija(Siax) = Entropija([2+, 3-]) = -(3/5)l0g(3/5) -
kisno[3+,2-] vruée[2+,2-] |norm. [6+,1-] Jak [2+, 3-] (2/5)log,(2/5) = 0.970
[9+l 5_]

Informacijska_dobit(S, Vjetar) =
Prvi pristup:
1. Pridjeliti najéescu vrijednost tog atributa na temelju
primjera u tom Cvoru ili
2. Pridjeliti najcescu vrijednost tog atributa koja se pojavljuje
medu primjerima klasificiranim sa c(x) u tom ¢voru.

= EntropijaS) — (8/13)Entropija(Ssiab) — (5/13) Entropija(Siak) =

0.940 — (8/13)0.811 — (5/13)0.970 =

0.06784
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