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Wstep

W dziatalno$ci badawczej, a w szczegolnosci w teorii decyzji, drzewa decyzyjne sa na-
rzedziami wspomagajacymi podejmowanie decyzji. Kozystajg one z graficznego przedsta-
wienia decyzji i ich mozliwych konsekwencji, w tym zdarzenia losowego wynikéw, kosztoéw
zasobow, oraz uzytecznosci. Drzewa decyzji wykorzystuje si¢ do okreslenia najbardziej
prawdopodobnej strategi, tworzenia planu, do osiggniecia celu. Drzewa decyzyjne sa tak
skonstruowane aby poméc w podejmowaniu decyzji. Drzewa decyzyjne maja ustalony

porzadek:
e korzen odpowiada wszystkim mozliwym decyzjom
e kazdy wewnetrzny wezel odpowiada pewnej decyzji, ktéra mozemy podjac

e [isciom odpowiadaja cele
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Rysunek 1: Przyktadowe drzewo decyzji zastosowane do problemu finansowego [7]



W eksploracji danych i uczeniu maszynowym, drzewa decyzyjne sa modelami progno-
zujacymi. Drzewa decyzyjne sg czesto stosowana metoda w data mining. Uzywane sa w

kilku przypadkach:

e redukcja ilosci danych, poprzez przeksztalcenie ich do formy zajmujacej mniej “miej-
sca”, przy jednoczesnym zachowaniu cech oraz zapewnieniu doktadnosci rozwigzania

problemu

e sprawdzanie czy dane zawieraja oddzielne grupy obiektow, takie ze te grupy mozna

sensownie interpretowa¢ w kontekscie teorii

e wykrycie mapowania z niezaleznych do zaleznych zmiennych, ktore jest uzyteczne

przy przewidywaniu wartosci zaleznej zmiennej w przysztosci
W data mining na drzewa decyzji sktadaja sie, podobnie jak w teorii decyzji, z:
e fLorzen zawiera wszystkie probki treningowe
e wezly posiadaja pojedyncza ceche lub kombinacje cech z prébek treningowych

e [iscie ostatecznie uszeregowane dane z probek treningowych wg. pewnych cech



Przyklady tworzenia drzew decyzyjnych

Przyktad 1 [§]

Student Leszek obudzit sie¢ 25 minut przed egzaminem. Profesor byl formalisty i
nawet minuta spéznienia wykluczata mozliwo$¢ pisania egzaminu, Leszkowi grozita wiec
sesja poprawkowa. Sprawa byla jednak znacznie bardziej skomplikowana, gdyz Leszek
mial zamiar wyjecha¢ do pracy do Stanéow Zjednoczonych, za$ wczesniejszy powrdt we
wrzesniu oznaczalby dla niego utrate 4 tys. zt zarobkow. Jezeli jednak zdazytby dotrzeé
na czas, to rodzice w nagrode za dobre oceny kupiliby mu prezent (zazwyczaj wartosci
500 zt).

Leszek musial wiec starannie przemysle¢, w jaki sposéb dotrze¢ do szkoty. Autobus
nie wchodzil w gre, jazda nim zajmowala co najmniej 40 minut. Pozostawata jeszcze
inna mozliwos¢ - pozyczy¢ samochdd ojca. Samochod ten jednak byt w kiepskim stanie
i szanse na dojechanie do szkolty wynosity 90%, za$ w przypadku awarii Leszek musialby
pokry¢ czesé kosztow naprawy, gdyz ojciec od dawna winit go za za zty stan samochodu
(3 tys. zt). Oproécz tego musial zdecydowaé, czy optaca sie jechaé przez miasto szybko,
czy wolno. Przy wolnej jezdzie dotartby na czas z prawdopodobienstwem 60 %, nato-
miast przy szybkiej zdazytby na pewno (Leszek potrafit naprawde szybko jezdzi¢). Mogt
jednak zosta¢ zatrzymany przez patrol policji, co grozito mandatem w wysokosci 500 zt
(prawdopodobienstwa trafienia na patrol - 20%).

Druga mozliwo$¢ to wynajecie taksowki, za ktora trzeba bedzie zaptaci¢ 30 zt. Jednak
taksowke trzeba bedzie znalez¢ w ciggu kilku minut, co mozna wykonaé¢ z prawdopodo-
biefistwem sukcesu 80 % (jezeli nie bedzie takséwki w poblizu, Leszek juz nie zdazy). Aby
ponagli¢ kierowce Leszek moze wreczy¢ napiwek w wysokosci 20 zt, co zwigkszy szanse na
dotarcie na czas do 85 % (w przeciwnym wypadku tylko 70 %).

Jaka decyzje powinien podjaé¢ Leszek?



Rozpatrzmy wezet samoch6d. Mamy do czynienia z dwoma stanami natury: samochod
zepsuje sie lub dojedzie. Sytuacja, w ktorej samochdd zepsuje sie, jest jednoczesnie weztem

koncowym, gdyz Leszek nie ma juz zadnego wyboru:

samochod '

takséwka ‘

Rysunek 2: Pierwszy etap drzewa decyzji do rozwigzania problemu Leszka

Rozpatrzmy wezet samoch6d. Mamy do czynienia z dwoma stanami natury: samochéod
zepsuje sie lub dojedzie. Sytuacja, w ktérej samochod zepsuje sig, jest jednoczesnie weztem

koncowym, gdyz Leszek nie ma juz zadnego wyboru:
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Rysunek 3: Drugi etap drzewa decyzji do rozwiazania problemu Leszka



W ten sposéb kontynuujemy konstrukcje catego drzewa:
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Rysunek 4: Drzewo decyzji do rozwiazania problemu Leszka

W prawidtowo skonstruowanym drzewie wezly decyzyjne i standéw natury powinny
wystepowaé na przemian, za$ kazda $ciezka powinna by¢ zakonczona weztem koncowym.

Rozwigzywanie problemu przy pomocy drzewa decyzyjnego rozpoczynamy od weztow
koncowych tego drzewa, przypisujac im koncowe wyptaty. Przykladowo, dla sekwencji:
taksowka - znajdzie - napiwek - zdazy, koficowa wyptata wynosi 4000 zt (zarobek w
Stanach) + 500 zt (prezent) - 30 zt (koszt taksowki) - 20 zt (napiwek) = 4450 zt.

Nastepnym krokiem jest zaznaczenie przy gateziach wychodzacych ze stanéw natury
odpowiadajacych im prawdopodobienstw. Na przyktad dla wezta nr 6 prawdopodobien-
stwa wynosza: policja - 0.20, uda sie - 0.80.

Kolejny krok to wyznaczenie dla kazdego wezta - stanu natury wartosci oczekiwanej.
Np. dla wezta nr 6 wartos¢ oczekiwana wyniesie: 0.20 * (-500) zt + 0.80 * 4500 zt =
3500 zt. Przy kazdym wezle decyzyjnym zapisujemy najwicksza wartos¢ z wyznaczonych

wartosci oczekiwanych (odpowiada to najkorzystniejszej decyzji).



Teraz cofajac sie po drzewie do korzenia, wypeliamy kolejno wszystkie wezty:
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Rysunek 5: Cate drzewo decyzji do rozwigzania problemu Leszka

Optymalna $ciezka decyzji jest wyznaczona przez najwieksze wartosci oczekiwane.
W podanym przyktadzie z obliczen wynika, ze Leszek powinien poszukaé¢ taksowki i

da¢ taksowkarzowi napiwek.

Przyktad 2 [9]

Dawid jest kierownikiem stynnego klubu golfowego. Niestety ma on pewne problemy.
Istnieja dni kiedy kazdy chce gra¢ w golfa i wtedy jego pracownicy sg przepracowani.
Natomiast w inne dni, bez wyraznej przyczyny, nikt nie chce gra¢ w golfa i jego pracownicy
maja zbyt wiele czasu wolnego. Dawid chce tak zoptymalizowa¢ dostepnosé personelu dla
graczy. Jednak aby tego dokona¢ musi zrozumie¢ jakimi decyzjami kieruja si¢ gracze.
Zatozy ze pogoda jest waznym czynnikiem. Takze przez kolejne tygodnie zapisywal w
tabeli:

e zachmurzenie(outlook), czy byto stonecznie(sunny), pochmurno(overcast), czy desz-

czowo(raining)

e temperature w stopniach Fahrenheita



e wilgotno$¢ wzgledna(humidity) w procentach
e wietrzno$é(windy) tak(true) czy nie(false)

e obecno$¢ graczy w klubie (play)

Tabela 1: Wyniki obserwacji Dawida

OUTLOOK TEMPERATURE | HUMIDITY WINDY PLAY
sunmny 85 85 FALSE Don't Play
sunny a0 90 TRUE Don't Play
overcast 83 78 FALSE Flay

rain 70 96 FALSE Play

rain 68 a0 FALSE Play

rain 65 70 TRUE Don't Play
overcast G4 65 TRUE Flay
sunny 72 95 FALSE Don't Play
sunny 69 70 FALSE Plary

rair 75 a0 FALSE Flay
sunmny 75 70 TRUE Play
overcast 72 a0 TRUE Flay
overcast a1 75 FALSE Play

rain 71 a0 TRUE Don't Play

Na podstawie zebranych danych Dawid sporzadzit drzewo decyzyjne, ktére pomoze mu
w rozwiazaniu problemu. Korzen zawiera wszystkie mozliwe sytuacje, a jest ich 14(9 dni
gracze grali, a 5 niegrali). Wiec podzielmy je na zalezne od zachmurzenia na stoneczne (5
dni sposréd ktorych 2 grali, 3 niegrali), zachmurzone (4 dni i wszystkie grali), deszczowe
(5 dni, sposréd ktérych 3 grali, a 2 niegrali). Pierwszy wniosek jaki sie nasuwa jest taki,
ze gdy niebo jest zachmurzone ludzie zawsze graja w golfa. W pozostatych przypadkach
jest to juz bardziej skomplikowane. Jezeli jest stonecznie to gracze wybieraja sie na gre
gdy wilgotnoéé nie przekracza 70%. Natomiast gdy jest deszczowo, anatyczni gracze
przychodza grac, jednak tylko w wypadku gdy jest bezwietrznie. Teraz Dawid moze
podja¢ decyzje w celu zoptymalizowania wykorzystania swoich pracownikow. Tak wiec
w dni stoneczne i wilgotne, oraz deszczowe i wietrzne, Dawid moze da¢ wolne wigkszosci
swoich pracownikéw, poniewaz i tak prawie nikt nie bedzie gra¢ w tych dniach w golfa.
Natomiast w pozostate dni gdy wiele os6b bedzie grato,musi on wynaja¢ dodatkowych

pracownikow.



Dependent variable: PLAY

Play 9
Don't Play 5
OUTLOOK ?
sunny / oveizast \ rain
Play 2 Play 4 Play 3
Don't Play 3 Don't Play 0 Don't Play 2

HUMIDITY ? WINDY ?

<=170 / \ >70 TRUE \ FALSE
4 N X

Play 2 Flay 0 Flay 0 Play 3
Don't Play 0 Don't Play 3 Don't Play 2 Don't Play 0

Rysunek 6: Drzewo decyzji dla problemu Dawida

Whnioski z przykladéw
Jak wida¢ w zalaczonych przyktadach drzewa decyzji maja wiele zalet, m.in.:

e Sa proste do zrozumienia i interpretacji. Wiekszos¢ ludzi jest w stanie zrozumieé¢ na
czym polega model podejmowania decyzji na podstawie drzew decyzji po krotkim

wyjasnieniu.

e Nie wymagaja przygotowywania danych. Inne techniki cz¢sto wymagaja normali-

zacji danych, tworzenia slepych zmiennych czy usuwania pustych wartosci.

e Drzewa sa w stanie obstugiwa¢ zaré6wno dane numeryczne jak i kategoryczne. Inne
techniki sg wyspecjalizowane w analizie zestawow danych, ktére maja tylko jeden typ

zmiennych. Przyktadowo sieci neuronowe moga obstugiwac tylko dane numeryczne.

e Mozliwos¢ poprawienia modelu za pomoca metod statystycznych. Co powoduje

niezawodno$¢ modelu.

e S3 solidne, dobrze i szybko wykonuja operacje na duzych ilosciach danych. Takze
duze ilosci danych moga by¢ szybko przetworzone na komputerach osobistych, umoz-

liwiajac zainteresowanym podjecie decyzji.



e Uzywaja modelu “biatego pudta”, jezeli wyjasnimy stan w danym modelu, to jest
tatwo go wyttumaczy¢, gdyz mozemy przejs¢ przez cata Sciezke decyzji. Jest to
zupetnieinne podejscie niz przy sztucznej sieci neuronowej ktora jest jak “czarne
pudto” gdzie wrzucamy dane, otrzymujemy wyniki, ale nie wiemy doktadnie jak

podjete zostaty decyzje.

Tworzenie i optymalizacja drzew decyzyjnych

Entropia

Entropia w ramach teorii informacji jest definiowana jako $érednia ilos¢ informacji
(liczba bitéw), przypadajaca na znak symbolizujacy zajscie zdarzenia z pewnego zbioru.
Zdarzenia w tym zbiorze maja przypisane prawdopodobienstwa wystgpienia.

Wz6r na entropie:
H(z)=3_p ()log Zp log p(i)
i=1

gdzie p(i) - prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia i.

Wtasnosci entropii:

e jest nieujemna

e jest maksymalna, gdy prawdopodobienstwa zaj$¢ zdarzen sa takie same
e jest rowna 0, gdy stany systemu przyjmuja wartosci 0 albo 1

e wtasnos¢ superpozycji - gdy dwa systemy sa niezalezne to entropia sumy systemow

rowna sie sumie entropii.

W celu utworzenia drzewa decyzyjnego liczymy entropie dla réznych przypadkow. Gdy
entropia jest rowna 0 to jest to koniec “konaru” drzewa decyzyjnego. I tak np. dla
przyktadu drugiego mamy, ze $rednia informacja I w danym wezle wynosi:

Outlook = sunny

I([2,3]) = H (g, 2) = —2/5log <§) - glog (2) = 0.971 bits

Outlook = overcast

1([4,0]) = H(1,0) = —1log(1) — 0log(0) = 0 bits
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Outlook = rainy

I([3,2])) = H (3 2) = —§10g <3> - ilog (g) = 0.971 bits

Wartos¢ dla atrybutu:

5 4 5
1(3,2], [4,0], [3,2]) = (14) £0.971 + (14> £0+ (14> £0.971 = 0.693 bits

Przyrost informacji(information gain)

Przyrost informacji IG jest to réznica ilosci informacji przed rozdzieleniem oraz po

rozdzieleniu. Dla danych z przyktadu 2 wyglada to nastepujaco
IG(Outlook) = 1(]9,5]) — 1([2, 3], [4,0],[3,2]) = 0.940 — 0.693 = 0.247 bits

Mozemy budowaé drzewa decyzyjne rowniez w oparciu o zysk informacyjny. Proces bu-

dowy drzewa zatrzymujemy gdy dalszy podziat nie jest mozliwy.

Drzewa proste i sko$ne

W celu podjecia decyzji mozemy korzystac¢ z drzew decyzji skoénych lub prostych.
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Rysunek 7: Drzewo decyzji skosne [6]

Skosne drzewa decyzji korzystaja zazwyczaj ze skomplikowanych warunkéow co po-
woduje, ze sg doktadne jednak nie sg optymalne, gdyz podobne wyniki mozna otrzymac
korzystajac z drzew prostych. Proste drzewa sg czedciej wykorzystywane, gdyz z reguty sa
lepsze. 7Z powodu matej ilosci prostych hipotez jest mniejsza szansa, ze pasuja do danych
przypadkowo. Proste drzewa nie dopasowuja si¢ zbytnio do danych. Dzieki prostym drze-

wom unikamy ztej generalizacji, zbytniego przetrenowania ztozonych drzew ktore moga

11
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Rysunek 8: Drzewo decyzji proste[6]

dostosowac si¢ do danych na ktérych uczymy drzewo, natomiast nie bedzie ono odpowia-
da¢ danym testowym. Stosujemy tutaj tak zwana “brzytwe Ochmana”, ktéra to zasada

mowi ze “nie nalezy mnozy¢ bytow bez potrzeby”.

Przycinanie drzew decyzyjnych

W trakcie powstawania drzewa decyzyjnego istnieje ryzyko nadmiernego dopasowania
do przyktadow trenujacych. Drzewo decyzyjne moze okazac¢ si¢ zbyt ztozone i odzwier-
ciedla¢ przypadkowe zaleznosci wystepujace w zbiorze przyktadow, zwtaszcza, jesli jest
on “zaszumiony” (zawiera mata ilo$¢ btednych danych), dlatego oprocz samej konstrukeji
drzewa uzywa sie tez sposobéw shuzacych do uproszczenia drzewa w taki sposéb, aby za-
chowac jak najwicksza spojnosé z zbiorem przyktadéw i zminimalizowaé btad rzeczywisty
(powstajacy podczas testowania obiektami nienalezacymi do zbioru przyktadéw). Takie
algorytmy nosza potocznie nazwe algorytmow przycinania.

Przycinanie jest to czynnos¢ polegajaca na zastepowaniu wybranych poddrzew lisémi.
Samg implementacje algorytméw przycinania drzew decyzyjnych mozna przeprowadzi¢

na kilka sposobdw:

e Przycinanie w trakcie wzrostu — jest to przycinanie podczas konstrukeji drzewa —
takie mechanizm jest jednak mato precyzyjny gdyz podczas konstrukcji nie znamy

jeszcze wygladu calego drzewa i powoduje to stosunkowo duzy btad rzeczywisty.

e Przycinanie od $rodka — jest to zastepowanie wezta jednym z jego weztéw potom-
nych taki algorytm jest bardzo ztozony i wymaga reorganizacji struktury poddrzewa

jednak daje najbardziej optymalne rezultaty.

12



e Przycinanie proste - polega na zastgpieniu wybranego wezta weztem zawierajacym
etykiete klasy-decyzji. Taki mechanizm jest stosunkowo prosty w implementacji i
bardzo czesto stosowany. Algorytm polega na przejrzeniu catego drzewa i sprawdze-
niu czy szacowany btad rzeczywisty dla kazdego z weztow jest wiekszy niz przedziat
ufnosci, jesli tak to powinno nastapi¢ zamiana wezta rozgatezionego na wezet zawie-
rajacy etykiete klasy-decyzji, ktéra wystepuje najczesciej w przyktadach dla tego

wezta.

Sam sposéb wyboru na odpowiedniego algorytmu modyfikacji drzewa nie wystarcza,
nalezy jeszcze zdecydowaé, w jaki sposob szacowany bedzie wspoétczynnik btedu rzeczy-

wistego:

e Przycinanie z oddzielnym zbiorem przycinania — do obliczenia wspotczynnika btedu
uzywany jest oddzielny zestaw przyktadéw niebioracy udziatu w tworzeniu drzewa.
Zwykle przy duzej ilosci danych przyktadowych uzywa sie 2/3 przyktadéw do algo-
rytmu rekurencyjnego tworzenia drzewa, natomiast pozostata 1/3 stuzy do wyzna-

czenia btedow rzeczywistych konkretnych weztach gotowego juz drzewa decyzyjnego.

e Przycinanie na podstawie przykitadéw trenujacych — do obliczania wspotezynnika
bledu wykorzystywany jest ten sam zestaw przyktadéw. Daje to gorsze efekty jednak

przy malym zbiorze przyktadoéw takie rozwigzanie jest konieczne.

Algorytm C4.5

C4.5 jest algorytmem do tworzenia drzew decyzyjnych zaproponowanym przez Rossa
Quilana. Drzewa decyzyjne wygenerowane algorytmem C4.5 moga by¢ wykorzystane do
klasyfikacji, z tego powodu algorytm ten jest stosowany jako statystyczny klasyfikator.

Poszczegodlne kroki algorytmu mozna zapisaé jako:

1. wybierz atrybut, ktéry najbardziej réznicuje wyjsciowe wartosci atrybutow

2. stworz oddzielng gataz dla kazdej wartosci wybranego atrybutu

3. podziel przypadki na podgrupy, tak aby odzwierciedlaly wartosci w wybranym wezle
4. dla kazdej podgrupy zakoncz proces selekcji jezeli:

e wszystkie podgrupy maja taka sama warto$é¢ dla wyjsciowego atrybutu

13



e podgrupa zawiera pojedynczy wezet

5. dla kazdej podgrupy stworzonej w 3 punkcie, ktora nie zostata okreslona jako lig¢

powtorz powyzszy proces

Zastosowanie algorytmu do danych z ZOO

Dane zawieraja informacje na temat réznych zwierzat, ktére sa w ZOO(http: //www.let.rug.nl/ tie-

deman,/ml05/z00.arff). Dla kazdego zwierzecia dodano nastepujaca liste atrybutéw: fu-

tro, piora, jajka, mleko, latajacy, wodny, drapieznik, zeby, kregostup, breathes, jadowity,

pletwy, nogi, ogon, lokalny, catsize, oraz typ (ssak, ptak, gad, ryba, ptaz, owad, bezkre-

gowiec).

Majac tak okreslong probke, mozemy sprébowaé skonstruowaé¢ drzewo decyzyjne, ktore

pomoze nam w okresleniu typu zwierzecia na podstawie okreslonych atrybutéw. Do zna-

lezienia odpowiedniego drzewa wykorzystam open source’owy program WEKA. Jest to

program do data miningu napisany w jezyku Java na Uniwersytecie Waikato.

Program utworzyt drzewo decyzji z danych treningowych jak na rysunku (9). Drzewo jak
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Rysunek 9: Drzewo decyzji dla zwierzat w ZOO

widaé zostato dobrze utworzone.
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Algorytm znalazt zaleznos¢, ze najprosciej jest rozpoznaé ptaki, poniewaz tylko one po-
siadaja piora, natomiast z pozostatych zwierzat tylko ssaki daja mleko, itd. Tylko jedno
zwierze zostalo Zle sklasyfikowane co daje 99,0099 + 2.1552 % dobrze sklasyfikowanych
zwierzat.
Niestety po wprowadzeniu danych testowych program zle rozpoznat 8 z 101 zwierzat co
daje 92,0792 4+ 10.2478 % poprawnie sklasyfikowanych zwierzat.
Confusion Matrix dla danych testowych wyglada nastepujaco:

abcdefgj classified as

41000000 — a =ssak

02000000 —b = ptak

0031010 —c=gad

00013000 —d =ryba

0010300 —e=plaz

0000053 —f=owad

00000 28— g = bezkregowiec
Na podstawie macierzy pomytek mozna zobaczy¢ doktadnie miedzy jakimi typami zwie-
rzat omawiany algorytm ma problemy. W 3 typach zwierzat nie byto pomytek. Mimo tych

kilku zle sklasyfikowanych zwierzat mozna uznaé, ze doktadno$é algorytmu jest dobra.
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