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Drzewa decyzyjne - problem

Niewielkie zmiany w zbiorze uczacym mogg
Znaczgco wptywac na postac drzewa

Nieprecyzyjne dane mogg wptywac na postac drzewa
Te cechy powodujg ze uzasadnione jest
poszukiwanie lepszego klasyfikatora, cho¢C sama idea
drzew decyzyjnych wydaje sie bycC stuszna




Rozmyte drzewa decyzyjne - cel

Uzyskanie klasyfikacji ciggtego paramertu,
oraz umiejetnosSc wyjasnienia podjetej decyzji

Lepsza estymacja badanego zachowania

Bardzie] ,naturalna” struktura danych jaki i
wynikow




Rozmyte drzewa decyzyjne

Cginal function Approximation by crisp tree

Approximation by fuzzy traa

imati i Approximation by fuzzy iree
Criginal function Approximation by crisp free




Zbiory rozmyte - teoria

Zbior rozmyty A jest to pewnien ,zwykty” zbior
X oraz stowarzyszona z nim funkcja
przynaleznosci:

Zwykle jest charakteryzowany przez dwa
parametry: a , [3, bedgce odpowiednio
parametrem podziatu | rozmycia




Zbiory rozmyte - teoria
Podstawowe operacje
Suma:

Przeciecie:
Dopetnienie:
ROwnosc:
Zawieranie:

— Nosnik:
L]



Rozmyte drzewa decyzyjne —
opis struktury

Proces klasyfikacji analogicznie jak w przypadku zwyktych
drzew (budowa, przycinanie, itd)

W kazdym wierzchotku znajduje sie pewien zbior obserwacii,
lecz jest przedstawiony jako zbior rozmyty

Zwykle dla korzenia przyjmuje sie zbior pewny, tj taki dla
ktorego wartosc¢ funkcji przynaleznosci jest rowna 1
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Rozmyte drzewa decyzyjne —
funkcja podziatu

Podziat jest okreslany na podstwawie funkcji przynaleznosci v
dla ktorej estymujemy paramert podziatu i rozmycia (przypadek
linniowej funkcji podziatu, badane sg tez funkcje logistyczne i
sigmoidalne)

Obserwacje < a — [3/2 trafiajg do lewego dziecka

Obserwacje > a — [3/2 trafiajg do lewego dziecka

Pozostate do obydwu wraz 2z okresleniem funkg;ji

przynaleznosci odpowiednio: v(a(x),a,3) oraz 1-v(a(x),a,f3)

attribute




Rozmyte drzewa decyzyjne -
podziaty
Wartos¢ funkcji przynaleznoscCi do weziow

dzieci:

Minimalizacja btedu Sredniokwadratowego
przy kazdym podziale:



Rozmyte drzewa decyzyjne —
miary rozroznialnosci klas

Rozmyta licznosc zbioru S:
Wsparcie zbioru dla i-tej klasy:

Entropia:



Rozmyte drzewa decyzyjne -
klasyfikacja

Klasyfikacja odbywa sie analogicznie do zwyktych drzew,
jednak kazda obserwacja moze lezecC w kilku lisciach

Gdy jest pewne ze obserwacja nalezy do danego liscia L
tzn gdy:

wtedy:

Przy tak kostruowanym drzewie powyzszy warunek
dyskryminuje przynaleznosS¢ danej obserwacji tylko do
.jednego liscia



Rozmyte drzewa decyzyjne -
klasyfikacja

W przypadku gdy dla kazdego liscia:

Z reguty przyjmuje sie jeno z ponizszych
Klasyfikacie do liscia dla ktorego  funkcja
przynaleznosci jest najwieksza

Obliczenie Sredniej wazonej z wartosciami funkcji
przynaleznosci jako wagami



Rozmyte drzewa decyzyjne -
przykiad




Rozmyte drzewa decyzyjne -
przykiad

Czesto zbudowane rozmyte drzewo decyzyjne
ma inng postac niz zwykte




Badane zbiory:

Omib - baza danych o sieciach elekrycznych, 6 zmiennych
ciagtych opisowych, jedna ciggta decyzyjna decyzyjna
Twonorm : baza  wygenerowana na podstawie
wielowymiarowego rozktadu normalnego ,10 zmiennych
opisowych, dwie klasy decyzyjne

Waveform - baza z opisami ksztattow fal, 21 zmiennych
ciagtych, trzy klasy decyzyjne

Do wynikow brana srednia z 20 drzew

Funkcja podziatu - linniowa

Warunki stopu: znajdowanie sie w lisciu mniej niz 1%
obserwacji z oryginalnego zbioru, dla danego liscia btad

H sredniokwadratowy mniejszy niz 107-4



Rozmyte drzewa decyzyjne -
wyniKi

Comparing complexity and classification error rate

DB GS size Complexity Error rate (%)

C4.5 ULG CART C4.5 ULG SDT (R) SDT (B)

50 38 1.4 34 19.5 216 9. 12.2 11.6

250 12.4 1.7 222 11.2 11.9 . 49 4.7

Omib 500 20.1 12.2 459 10.1 10.5 9. 46 4.2
1000 33. 241 93.0 8.3 8.1 6 42 4.0

1500 46.0 37.5 164.0 74 719 . 43 3.9

2000 56.6 404 2238 7.0 7.0 44 4.1

50 3.6 . 29 9. 28.7 247 248

250 14.6 9. 13.2 22.9 148 14.7

500 28.1 26.1 204 10.3 10.5
750 394 33. 382 . 19.0 3 7.6
1000 51.9 . 53.9 18.1 73 6.1
1500 74.5 56. 77.9 17.4 6.4 4.1
50 9 2 48.0 25.6 28.2
250 4 5 264 . 219

500 : : 12 334 19.2
1000 ) 5 26 26.1 . 17.8
1500 : 35 : 25.9 6 16.8
2000 35 5 52 5 24.0 x 16.6




Rozmyte drzewa decyzyjne -
wyniKi

SDT accuracy and complexity (before and after pruning)

DB GS size Error rate (%) Complexity

G Before

50 . 61.0
250 7.5 . . . 110.0
500 6.7 . 6 . 113.1

1000 6.0 ). . . 121.7
1500 3.5 ). .. 3.0 124.2
2000 5.5 ). . 126.2

30 41.9

250 159.0

Twonorm 500 2204
750 . i 256.7
1000 0, = ) 254.1
1500 9. . 2453
50 58
250 104

Waveform 500 170
1000 192
1500 176
2000 201




Rozmyte drzewa decyzyjne -
wyniKi

Comparing CPU times

DB GS CPU time
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Rozmyte drzewa decyzyjne -

wyniKi

Tahle 8
Datasets—Part 11

Dataset # Attributes

Balance
Glass
Heart
lonosphere
Iris
Monks-1
Monks-2
Monks-3
Pima
Sonar
Wine

3

2
6
2
2
3

2
2
2
2
2
2
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625

214
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Table 9

Classification error rates and standard deviations for a 10 times 10-fold cross-validation

Database

Balance
Glass
Heart
lonosphere
[ris
Monks-1
Monks-2
Monks-3
Pima
Sonar
Wine

C4.5

(—)21.74 +£ 08
(—)31.42 £ 2.0
(+)21.98 £ 2.1
1065+ 13
494+ 06
(—)25.01 £ 0.0
(—)0.56 £1.5
0.00+0.0
2568+1.7
2645+ 23
(—)7.27+ 1.1

ULG

(—)22.29 £ 07
3122+ 24
(—)27.78 £ 2.0
9,96 £ 0.8
(—)6.13 L+ 08
(—)5.75+£ 2.0
(—)3.01+13
0.00 +£0.0
(—)30224+09
(412527 4+ 2.9
(—)6.58+ 1.1

CART

(—)21.01 £0.8
(—)3227+16
(—)27.19 £2.0
11.05£09
(—)6.47+£ 0.8
(—)11.65+£32
(—)3.15L£ 08
0.00 £ 0.0
(—)2080+12
(—)29.19 £ 2.0
(—=)1066 £1.4

Rozmyte drzewa decyzyjne -
wyniKi

SDT (R)

1433405
2801 £ 1.5
2581 +£2.0
10.56 + 1.0
4734009
17.56 £ 4.3
261+£14
0.00 £ 0.0
2643413
26724+£19
352408




Rozmyte drzewa decyzyjne —
dalsze prace

Przedstawienie klas decyzyjnych, danych
wejsciowych w postaci zbiorow rozmytych
Wprowadzono miary rozmycia  kazdej
obserwacji po funkcjach przynaleznosci do
atrybutow (dla kazdego termu w atrybucie jest
okreslona funkcja przynaleznosci)

Miara jendoznacznosci wartosci atrybutu (w
przypadku atrybutow ktére sg zbiorami
rozmytymi jest to istotna informacja)



Rozmyte drzewa decyzyjne —
dalsze prace

Okazujg sie bardzo dobrym narzedziem do

ttumaczenia decyzji podejmowane] przez sieci

neuronowe

Sieci neuronowe sg w nich wykorzystywane do

okreslania funkcji podziatu w weztach

Otrzymywano lepsze wyniki w uzupetnianiu

brakow danych niz w przypadku zwyktych

drzew

Stworzono efektywne metody rozmywania
m zwyktych drzew



Moje prace

Dostarczy¢ petny formalny matematyczny opis rozmytych

drzew decyzyjnych

WykazaC lepszg jakos¢ klasyfikacji (mniejszy btad

sredniokwadratowy) dla atrybutow ciggtych niz w

przypadku zwyktych drzew

Dodatkowo, skonstuowanie hybrydowego algorytmu

budowy rozmytego drzewa decyzyjnego opartego o:

Algorytm C4.5

Miarg rozrdznienia klas jest entropia

Funkcja podziatu przedstawiana za pomocg regresji

logistycznej, ktorej prarametry sg wyznaczane na
B podstawie obserwacji znajdujgcych sie w danym wezle



Wyniki

Testy byty prowadzone dla podziatu: 40:30:30, wyniki to srednia
dla 10 drzew. Przeprowadzitem pierwsze testy na zbiorach:
INSURANCE - zbior z 49 cechami okreslajgcymi klienta, oraz
binarng zmienng decyzyjng - czy zakupi dany produkt
ubezpieczeniowy, ponad 19000 obserwacji
Wyniki:

DT FDT
%Error 26,29 22,84

WINE - zbior z informacjami na temat oceny jakosci wina, 13
atrybutow opisujgcych, trzy klasy decyzyjne, 178 obserwacji
Wyniki:

DT FDT
%Error 8,11 8,02



Wyniki

GLASS - zbdr z informacjami o typach szkta, 10 atrybutow
opisujacych, szesc klas decyzyjnych, 214 obserwacji
Wyniki:

DT FDT
%Error 34,67 31,86
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