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Podsumowanie poprzednlegd’/
wyktadu A 7

+» Cel: przewidywanie wyniku (okg
kategorii, klasyflkowanie) na podstawi
posiadanych parametrow opiscych gbieki :
+» Analiza tablic kontyngencii

+» Duza | mata entropia

+» Zysk informacyjny IG(Y|X)

+» Budowanie drzewa decyzyjnego
<+ Btad treningowy | testowy
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mpg values: bad  good
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kontrolowany sposob:
— wszystkie kombinacje 5 bitéabcde

— wyjsciey Jako kopiae, poza 25% przypad
gdzie zastosowana jest inwersja logiczzia!!
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Przyktad — zbior testowyy] A

<+ Zblor testowy:
— wszystkie kombinacje 5 bitdabcde

Inwersja logicznad

+ Zblory s prawie identyczne:
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+ Btad treningowy wynosi 0%!
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Wnioski

+» Zbior treningowy | testowy — bardzo
znacaca rozbienos¢ wynikow

+» Nalezy odpowiednio przygotowssic
klasyfikacji danych w przyszkai

2 - Jak?




Przyktad — redukcja dany: : '
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Drzewo decyzyjne

» Uwzglednia tylko te dane do ktérych mamy/
dostp:.

Root

N

e=( e=1
12/16 12/16

y=0 y=1
— Nie pozwala na uwzegdinienie ,,uszkodzonych
wyjsciowychy=le
— Jw na starcie klasyfikacja olbgiona jesbtedem
treningowym

_—






przetrenowanie (ang.overfitting)

» Przetrenowanysystem decyzyjny ogya;
— wysolg trafnas¢ klasyfikacji danych trer;i,r"'




ktdre atrybuty g nieistotne

+» Ponadto Istotn@ zaleze¢ moze od
kontekstu, np.:

—y=aANDDb /
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i &
SR
2 0 o\,
ri
v

" "'i‘.:‘




Przetrenowanie

+ Statystyka moze dostarcz§ informacji o tym,
ktOre atrybuty s nieistotne ‘

% Test Cht Pearsona, test istotéw dla zmiennych; :
jakasciowych (skategoryzowanych). 4. /1 {°

+» Miara ta oparta jest na rovosci obliczerﬁf" |
licznosci oczekiwanych ‘&

— 1j. liczndécl, jakich oczekiwalibymy, gdyby
nie istniata zaleznos¢ miedzy zmiennymi.




mineralnej (gatunki A i B).

+ Gdyby nie bytazadne| zaleznosci migdzy {4
upodobaniem odraie wody mineralnej a;phel
wowczas nalgatobyoczekiwa mniej wmei --

jednakowych licznasci w preferencjach g
B dla obu pfci.

+» Test Chi-kwadrat stajeesistotny w miag wirostw
odstepstwa od tego oczekiwanego schematu (To ]\
znaczy w miag jak licznasci odpowiedzi dla :
mezczyzn i kobiet zaczynajsie roznic).



+» nN>30, n-elementowa proba z populacji
+» Dwie cechy, indeksowane poraz pg

R n.. —teoretyczna liczni@, wg. wzoru: K :

Test ChH Pearsona

» Sprawdzana jest hipoteza zerowa o niezai&i cech/
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Test ChH Pearsona

= Wartos¢ x* porownd nalezy z X4;..1y«.1)0dczytan z
tablic statystycznych:
— a to zaktadany poziom istot&a (np. 0,005; 0,01; 0,05)
— (r-1)(k-1) to liczba stopni swobody

« Jezeli X2 >= X%, 1)k.1 10 0drzucamy hipotezH, 0% .
niezalenosci cech ¢echy 9 zalezne)

» Jezeli X2 < X%y 1)) {0 Nie ma podstaw do odrzu_t;e:ai



mpg waluss:

bad good
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148

pchance = 0001

maker = america

T . :;
cylinders = 3 | cylincers = 4 cylinders =2 | cylinclers = 6 | cylinders = G E;
L E 4 17 1 0 g 0 i i

d
Predict had | pchance = 0135 |Predict bad  Predict bad | pohance = 0,085 b
/ --_-_-____-‘-‘_ ‘_,,f"“‘ - "'-.____ ‘3

maker = asia maker = europe | | hofsepower = oy | horsepowyer = mediuim

o 10 2 4 2z a o 0 9 0
Predict good pohance =0.317 | pchance = 0.7 Y |\Fredict bad Predict good Predict bad b
e e e e et UG o
= mpg values: bad good
oreopowesr = lows 1 o
0 4 2 maker america 0 10 [NENN—— BN H( mpg | maker = america ) = 0
Predict good pch asia 2 5 B H( mpg | maker = @sia ¥ = 0863121
. europe 2 2 [N I i mog | maker = europe ) = 1
acceleration = low || acc H[ITI[I'E:I & ﬂ?ﬂ?ﬂﬁ? I-If'mﬂglrnah.er]i & ﬂd?ﬂfﬂﬂ
i .
L : IG(mpg|ma ker) = 0.224284
Predict bad [LiMes einiaie ) | Fredicl pad Fredich Good Fredicl nad Hredicl e

Predict bad




atrybutami)

«p=13,5%
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Wykorzystanie testu (?hl_,_;g(e A

+» Zbudowa ,petne” drzewo decyzyjne

» Upraszczanie (an@running drzewa: /|

— Usuwé od dotu te rozgazienia, w Ktorych
p>MaxP .
+» ParametMaxP dobrany w zalenosci §
checl podejmowania ryzyka dopaso! aq(
drzewa do szumu (danych n|e|stotnyc )i
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+» Dla MaxP= 0,1 uzyskuje gidrzewo:

mpg values: bad good

roat
22 18
pchance = 0.001
| T &
cylinders = 3 | cylinders =4 | cylinders =5 | cylindars =6 | cylinders = 3 ’
00 4 17 10 g 0 9 1 ’

Przykiad
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Liczba bkddw Liczba obiektow Procentddnych decyzji

1 40 2,5%(zbior treningowy) |
74 352 21,02% (zbior testowy)
Liczba bkdéw Liczba obiektow Procentddnych decyzji
5 40 12,5%(zbiér treningowy)

56 352 15,91% (zbior testowy)




Wartase MaxP

+~ Zbyt mateMaxP— duwzy btad z powodu zbyt
duzego uogolnienia

+» Zbyt duwze MaxP—- duzy biad z powodu
przetrenowania q
= Nie ma jednej uniwersalnej wagt MaxP *'/1 :

+ ALE: Dla okralonego zbioru danych moa."
automatyczne wyznaceyajlepszeMaxP
— Metoda kros-walidacji




/
Drzewa dla danych rzeczw\/légy p

+ Zbiory danych zawiekamoa atrybuty |
opisane wartéciami cagtymi |

— Przetrenowanie!

— Duza wartd¢ p doprowadzi do usuema N
catych poziomow drzewa! AT

+ Rozgatzienie na przedziaty wadoi! 7 -5



Przedziaty wartgci

+ Dyskretyzacja warti ciaggtych
+» Zamiast wartéci postugujemy sl

nazwa/etykiet/symbolem przedziatu;/ |-
+» Jak wyznaczaprzedziaty? S




iInformacyjny

« Byto: IG(Y[X) = H(Y) — H(Y|X)
« Niech: IG(Y[X:t) = H(Y) = H(Y|X:t)

H(Y|X:t) = H(Y|X<t)*P(Y|X<t) +
5 H(Y|X>:t)*P(Y|X>:t)




iInformacyjny

+ Niech: 1G*(Y|X) = max( IG(Y|X:t) )
+» t — miejsce podziatu genenge najweks
G o

jego wartaci IG*(Y|X)



Przyktad — drzewo decyzyj

mpg values: bad good
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Przyktad — drzewo decyzyj

mpg values: bad good
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Podsumowanie

+» Drzewa decyzyjne.
— tatwe do interpretacji
— Latwe do implementacji
— Latwe do wykorzystania
— Proste obliczeniowo

+» Uwaga na przetrenowanie
+ Realizuj skutecznie zadanie kIasyﬂFca
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