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Drzewa decyzyjne - problem
Niewielkie zmiany w zbiorze uczącym mogą 
znacząco wpływać na postać drzewa
Nieprecyzyjne dane mogą wpływać na postać drzewa
Te cechy powodują że uzasadnione jest 
poszukiwanie lepszego klasyfikatora, choć sama idea 
drzew decyzyjnych wydaje się być słuszna



Rozmyte drzewa decyzyjne - cel
Uzyskanie klasyfikacji ciągłego paramertu, 
oraz umiejętność wyjaśnienia podjętej decyzji
Lepsza estymacja badanego zachowania
Bardziej „naturalna” struktura danych jaki i 
wyników



Rozmyte drzewa decyzyjne



Zbiory rozmyte - teoria
Zbiór rozmyty A jest to pewnien „zwykły” zbiór 
X oraz stowarzyszona z nim funkcja 
przynależności:

 Zwykle jest charakteryzowany przez dwa 
parametry: α , β, będące odpowiednio 
parametrem podziału i rozmycia

u Ax : X [0,1]



Zbiory rozmyte - teoria
Podstawowe operacje
Suma: 

Przecięcie:

Dopełnienie:

Równość:

Zawieranie:

Nośnik:

u A∪B=MAX
x∈X

{u Ax  , uBx }

u A∩B=MIN
x

{u Ax , uBx }

A=B⇔u Ax=u Bx , x∈X

A⊂B⇔uA x≤u Bx , x∈X

u A ' x=1−u Ax

supp A={x∈X :u Ax0}



Rozmyte drzewa decyzyjne – 
opis struktury

Proces klasyfikacji analogicznie jak w przypadku zwykłych 
drzew (budowa, przycinanie, itd)
W każdym wierzchołku znajduje się pewien zbiór obserwacji, 
lecz jest przedstawiony jako zbiór rozmyty
Zwykle dla korzenia przyjmuje się zbiór pewny, tj taki dla 
którego wartość funkcji przynależności jest równa 1



Rozmyte drzewa decyzyjne – 
funkcja podziału

Podział jest określany na podstwawie funkcji przynależnośći v 
dla której estymujemy paramert podziału i rozmycia (przypadek 
linniowej funkcji podziału, badane są też funkcje logistyczne i 
sigmoidalne)
Obserwacje < α – β/2 trafiają do lewego dziecka
Obserwacje > α – β/2 trafiają do lewego dziecka
Pozostałe do obydwu wraz z określeniem funkcji 
przynależności odpowiednio: v(a(x),α,β) oraz 1-v(a(x),α,β)



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
podziały

Wartość funkcji przynależnośći do wezłów 
dzieci:

Minimalizacja błędu średniokwadratowego 
przy każdym podziale:

uS L x=uS xv a x , a ,
uS R x =uS x1−v ax  , a ,

ES=∑x∈S uS xuC x− uC x
2

uC x=va x , a , LL1−v ax  , a ,LR



Rozmyte drzewa decyzyjne – 
miary rozróżnialności klas

Rozmyta liczność zbioru S:

Wsparcie zbioru dla i-tej klasy:

Entropia:

M S =∑x∈S
uS x

f iS =
M S∩Ci
M S 

H S =∑i=1,2 .. k
f iS ln  f iS 



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
klasyfikacja

Klasyfikacja odbywa się analogicznie do zwykłych drzew, 
jednak każda obserwacja może leżeć w kilku liściach

Gdy jest pewne że obserwacja należy do danego liścia L 
tzn gdy:

 wtedy:

Przy tak kostruowanym drzewie powyższy warunek 
dyskryminuje przynależność danej obserwacji tylko do 
jednego liścia

uL x=1

uc x=C argmax
i

f iL



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
klasyfikacja

W przypadku gdy dla każdego liścia:

Z reguły przyjmuje się jeno z poniższych
 Klasyfikacje do liścia dla którego funkcja 

przynależności jest największa

 Obliczenie średniej ważonej z wartościami funkcji 
przynależności jako wagami

uL x1

uC x=∑Li∈Liscie
I  max

Lj∈Liscie
u Ljx =uLi x∗C argmax

k
f k Li 

uC=∑Li∈Liscie
C argmax

k
f k Li ∗u Lix



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
przykład

pu(100,30)

qu(80,10)

2

1

3

qu

100 13070

80

70

90

pu

1

2

3



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
przykład

Często zbudowane rozmyte drzewo decyzyjne 
ma inną postać niż zwykłe



Badane zbiory:
Omib - baza danych o sieciach elekrycznych, 6 zmiennych 
ciągłych opisowych, jedna ciągła decyzyjna decyzyjna
Twonorm - baza wygenerowana na podstawie 
wielowymiarowego rozkładu normalnego ,10 zmiennych 
opisowych,  dwie klasy decyzyjne
Waveform - baza z opisami kształtów fal, 21 zmiennych 
ciagłych, trzy klasy decyzyjne
Do wyników brana średnia z 20 drzew
Funkcja podziału - linniowa
Warunki stopu: znajdowanie sie w liściu mniej niż 1% 
obserwacji z oryginalnego zbioru, dla danego liścia błąd 
średniokwadratowy mniejszy niż 10^-4



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
wyniki



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
wyniki



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
wyniki



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
wyniki



Rozmyte drzewa decyzyjne - 
wyniki



Rozmyte drzewa decyzyjne – 
dalsze prace

Przedstawienie klas decyzyjnych, danych 
wejściowych w postaci zbiorów rozmytych
Wprowadzono miary rozmycia kazdej 
obserwacji po funkcjach przynależności do 
atrybutów (dla każdego termu w atrybucie jest 
określona funkcja przynależności)
Miara jendoznaczności wartości atrybutu (w 
przypadku atrybutów które są zbiorami 
rozmytymi jest to istotna informacja)



Rozmyte drzewa decyzyjne – 
dalsze prace

Okazują się bardzo dobrym narzędziem do 
tłumaczenia decyzji podejmowanej przez sieci 
neuronowe
Sieci neuronowe są w nich wykorzystywane do 
określania funkcji podziału w węzłach
Otrzymywano lepsze wyniki w uzupełnianiu 
braków danych niż w przypadku zwykłych 
drzew 
Stworzono efektywne metody rozmywania 
zwykłych drzew



Moje prace

Dostarczyć pełny formalny matematyczny opis rozmytych 
drzew decyzyjnych
Wykazać lepszą jakość klasyfikacji (mniejszy błąd 
średniokwadratowy) dla atrybutów ciągłych niż w 
przypadku zwykłych drzew
Dodatkowo, skonstuowanie hybrydowego algorytmu 
budowy rozmytego drzewa decyzyjnego opartego o:
Algorytm C4.5
Miarą rozróżnienia klas jest entropia
Funkcja podziału przedstawiana za pomocą regresji 
logistycznej, której prarametry są wyznaczane na 
podstawie obserwacji znajdujących się w danym węźle



Wyniki
Testy były prowadzone dla podziału: 40:30:30, wyniki to średnia 
dla 10 drzew. Przeprowadziłem pierwsze testy na zbiorach:
INSURANCE - zbiór z 49 cechami określającymi klienta, oraz 
binarną zmienną decyzyjną - czy zakupi dany produkt 
ubezpieczeniowy, ponad 19000 obserwacji
Wyniki:
                 DT        FDT
%Error     26,29      22,84

WINE - zbiór z informacjami na temat oceny jakości wina, 13 
atrybutów opisujących, trzy klasy decyzyjne, 178 obserwacji
Wyniki:
                 DT         FDT
%Error      8,11       8,02



Wyniki

GLASS - zbór z informacjami o typach szkła, 10 atrybutów 
opisujących, sześć klas decyzyjnych, 214 obserwacji
Wyniki:
                 DT         FDT
%Error    34,67     31,86
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