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Abstrakt

Hlavnou témou, ktorej sa venuje tento ¢lanok je popis jednej z Casti umelej inteligen-
cie - strojového ucenia. Tato oblast umelej inteligencie ma v sucasnosti velké
uplatnenie, a to nielen starsSie typy algoritmov rozhodovacich stromov ( ID3, ID5R,
C4.5 ..)), ale aj novsie oblasti umelej inteligencie. ako u€enie neurénovych sieti,
genetické algoritmy ... Tento &lanok popisuje Strukturu rozhodovacich stromov

a jednoduchy algoritmus pre tvorbu tychto stromov. Popisuje vyhody a nevyhody
rozhodovacich stromov a poukazuje na niektoré problémy pri ich tvorbe.
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Uvod

Pri implementovaniu umelej inteligencie do zivota musime
vychadzat z poznania, ze vramci psychickych procesov

existuju urcité zakonitosti, ktoré dokonale pozname
ambzeme ich namodelovat alebo naprogramovat do
pocitaca.

Z tohto poznania vychadzame pri implementovani umelej
inteligencie. Aplikacie technik umelej inteligencie sa aplikuju
a transformuju v €oraz rozsiahlejSich technickych oblas-
tiach. K tymto oblastiam patri aj strojové ucenie. Na schop-
nost ucit sa mdzeme z technického pohladu pozerat
z viacerych. Preto strojové ucenie netvori jedina metdda,
ktora napodobriuje spdsob ucenia sa ludi, ale je to velka
mnoZzina metdd a ich aplikacii v rédznych situaciach.

1. Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy patria k jednym zo zakladnych princi-
pov symbolickych metdd strojového ucenia. Tvoria silny
nastroj pouzivanym na klasifikaciu a predikciu. Ich atraktiv-
nost’ spdsobuje fakt, Ze v porovnani s neurénovymi sietami,
rozhodovacie stromy reprezentuju pravidla. Pravidla je
mozné jednoducho vyjadrit prirodzenym jazykom, alebo
priamo v databazovom jazyku.

Zakladom rozhodovacich stromov je mnozina vSetkych
popisov konceptu s trénovacimi datami, ktory nazyvame
priestor verzii (version space).

Pozname 3 typy algoritmov (Mitchell):

e Algoritmus generalizacie (specific to general search)

e Algoritmus Specializacie (general to specific search)

e Algoritmus eliminacie kandidatov (candidate elimination
algorithm).

1.1 Induktivna tvorba rozhodovacich stromov

Metédy zaloZzené na spbsobe rozhodovacich stromov
TDIDT (ID3, ID5R, C4.5, ...) su vsucasnej dobe dobre
rozpracované. Proces tvory rozhodovacieho stromu je
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z velkej mieri induktivny, kde z existujucich pripadov
usudzujeme na vlastnosti prikladov, ktoré pridu az
v buducnosti. Hlavna heuristika riadiaca toto prehladavanie
sa najprv zobera atributmi, ktoré nesu najvacsie mnozstvo
informacii. Tvorba rozhodovacieho stromu je procesom
generalizacie.

Struktira rozhodovacieho stromu sa sklada z uzlov (obsa-
huju testy hodnét atribatov) a ,listov* (obsahuju ohodnote-
nie). Pri klasifikacii prechadzame stromom zhora dole
a vykonavame predpisané testy v jednotlivych uzloch.
Vysledky jednotlivych testov nam potom urcia ktorou cestou
budeme pokracovat

|:| Listovy uzol O Rozhodovaci uzol

Obr.1 Priklad rozhodovacieho stromu
Fig.1 Example decision trees

1.2 Vytvaranie rozhodovacieho stromu

Najprv si najdeme taky atribut ktory v sebe nesie najvacsie
mnozstvo informacie. Tento atribut sa stane korenom stromu.

V dalSom kroku si rozdelime mnozinu prikladov na tolko
podmnozin kolko je hodnét korenového atributu. V kazdej
podmnozine su priklady s jedinou hodnotu tohto atributu.
Potom vyhladame v kazdej podmnozine dal$i najvyznam-
nejsi atribut, a takto sa pokracuje pokial nevyCerpame vset-
ky atributy, alebo priklady.
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Pre vyber najvyznamnejSieho atributu existuje viacero krité-
rii. Dobré kvantitativne meranie vhodnosti atributu poskytuje
Statisticka vlastnost’ nazyvana informacny zisk, ktora udava
mieru do akej atribut rozdeluje tréningové priklady do ich
cielovej klasifikacie. Aby sme precizne stanovili informacny
zisk, musime zadefinovat entropiu, ktora charakterizuje
(ne)cCistoty v lubovolnej skupine prikladov. Dana je mnozina
H obsahujuca iba pozitivne a negativne priklady nejakého
cielového konceptu. Potom entropia mnoziny H zodpoveda-
jucej tomuto jednoduchému prikladu binarnej klasifikacie je
definovana ako:

Haj =—pi-logy pi — p, -log, p, (1)
k
HA)= X P@)- (a) (2)
j=1
k
H(C)=~-%P(c))- H(g)) (3)

J=1

H(A) — je entropia A-tej podmnoziny, ps — je pomer pozitiv-
nych prikladov, p, — je pomer negativnych prikladov,
H(c) — je entropia kvalifikacnych tried, k — je pocet podmno-
Zin indukovanych danym atributom, P — je pomer velkosti
A-tej podmnoziny k mnozine vSetkych prikladov

Zo ziskanych entropii jednotlivych uzlov si nasledne odvo-
dime informacny zisk (4)

1(4)=H(C)-H(4) (4)
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Obr.2 Tvar krivky entropie

Fig.2 Waveform entropy

2. 1D3 a ID5R algoritmus

Patria medzi najznamejSie systémy pre klasifikaciu
objektov z tréningovych prikladov. Za¢ina s mnozinou pri-
kladov {i1, iz, i3 ,..., in } Opisany ich typickych atribdtov ay,
az as, ..., an . Atribty maju niektoré mozné hodnoty Uj
Up, Us, ..., Ui Specifikujuce samotny priklad (napr. velkost,
farba, vaha).

2.1 Sposob vytvaranie rozhodovacieho stromu ID3

Vytvorenie rozhodovacieho stromu algoritmom ID3 prebieha

podla nasledujuceho systému:

e Vyberieme jeden atribut ako korefi stromu

e Mnozina trenovacich prikladov sa rozdeli na podmnozi-
ny podla hodnét tohto atributu

e Postupne sa spracuju vSetky tieto podmnoziny takto:

a) Obsahuje podmnozina iba priklady z rovnake;j triedy,
vytvori sa pre tuto podmnozinu listovy uzol a ohod-
noti sa indexom prislusnej triedy.

b) V opa¢nom pripade sa vyberie dalSi atribut ako atri-
but podstromu. Tento atribut sa potom spracuje pod-
fa krokov 2 a 3.
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ID3 pozaduje, aby trénovacie priklady boli neprotirecivé,
neredundantné, samozrejma je poziadavka vzajomnej ne-
zavislosti atributov. Hlavné nevyhody ID3 su najma nein-
krementalna indukcia a nevyuzivanie informacie z predcha-
dzajucej indukcie.

2.2 Sposob vytvaranie
rozhodovacieho stromu ID5R

Algoritmus ID5R v kaZzdom uzle uchovava dostato¢nu infor-
maciu na to, aby sa rozhodol, & dany atribut nahradi inym
alebo nie. Tato informacia sa potom pouzije na restrukturali-
zaciu podstromov. Algoritmus ID5R pracuje podobne ako
ID3 s informaénym ziskom a ide o inkrementalny algoritmus.

Tvorba stomu:

e Ak je strom prazdny, vytvor novy uzol, pridaj novy pri-
klad do uzla a triedu v uzle nastav na triedu nového
trénovacieho prikladu.

e Ak je strom v neexpandovanej forme a zaroven trénova-
cie priklady v uzle maju rovnaku triedu ako novy tréno-
vaci priklad, potom novy trénovaci priklad pridame k uz-
lu, inak bod 3.

e Ak je strom v neexpandovanej forme, potom expandu-
jeme o jednu uroven, testovaci atribut zvolime nahodne.
a) Aktualizujeme pocty prikladov pre vSetky triedy,

vSetky hodnoty vSetkych atributov.

b) Ak uzol obsahuje testovaci atribut TA, ktory nema

c) Restrukturalizujeme cely strom tak, aby sa atribat s
minimalnou entropiou dostal do korena.

e Rekurzivne restrukturalizujeme vSetky pod-
stromy, okrem 3.d) .

e Rekurzivne aktualizujeme rozhodovaci strom
pod aktualnym uzlom pozdiZ vetvy s hodnotou
atribdtu, ktora sa vyskytla v novom trénova-
com priklade. Ak taka vetva neexistuje, potom
sa vytvori.

d) Pozn. Ak by sme vypustili bod 3.3.2, potom by sme
dostali algoritmus ID5, ktory by nezaruoval mini-
malnost stromu, ale bol by vypoétovo menej na-
rocny.

V sucasnosti pozname dalsi rad algoritmov zaloZzenych na

rozhodovacich stromov (napr. C4.5), ktoré doplfiaju

a modifikuju algoritmus ID3.

3. Problémy rozhodovacich stromov
pri ziskavani dat

Ako pri kazdom systéme , tak aj pri uCeni sa rozhodovacich

stromov sa stretavame s réznymi problémami.

e jeden z najbeznejSich a najzavaznejSich problémov je s
uréovanim hibky, do ktorej ma rozhodovaci strom narast

e spracovanie spojitych atributov

e vyber vhodnej selekcie atributu

e spracovanie tréningovych dat s chybajucimi hodnotami
atribatov

e spracovanie atributov s rozdielnym ohodnotenim a zvy-
Sovanie efektivnosti vypoctu

Ako sme si uz vSimli vytvorenie rozhodovacieho stromu
mbze byt pomerne rozsiahly proces, pri ktorom moéze
natrafit na viacero problémov. Tieto problémy moézu znizit
jeho zrozumitelnost.

V systémoch rozhodovacich stromov moéze dojst k ,preu-
¢eniu“ (overfitting) rozhodovacieho stromu, t.j. dosiahnutie
neumernej presnosti stromu (trénovacie data su zatazené
Sumom). Strom je mozZno zjednodusit' tak, Ze namiesto toho
aby listovému uzlu odpovedali iba priklady jednej triedy, sa
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uspokojime s tym, Ze priklady jednej triedy budu v listovom
uzle prevazovat.

ZjednoduSenie (redukciu stromu) je mozno urobit dvoma

spoOsobmi:

e algoritmus sa modifikuje doplnenim nejakého kritéria,
ktoré indikuje €i ma uzol dalej expandovat. Tymto sp6-
sobom sa redukovany strom vytvori priamo.

e \Vytvori sa Uplny strom a nasledne sa prevedie jeho
prerezavanie (post-prunning). Postupuje sa zdola nahor
a u kazdého podstromu sa podla nejakého kritéria roz-
hoduje, ¢i sa ma podstrom nahradit listovym uzlom. Ten-
to sposob sa pouziva Castejsie.

3.1 Vyhody rozhodovacich stromov

e su schopné generovat pochopitelné pravidla.

¢ dosahuju klasifikaciu bez potreby priliSného pocitania.

e sU schopné pracovat s kontinualnymi aj kategorickymi
premennymi.

3.2 Nevyhody rozhodovacich stromov

e sU menej vhodné pre vypocet uloh, kde ciefom je pred-
ikcia hodn6t kontinualneho atribatu.

e sU nachylné k chybam v klasifikacii problémov s
mnohymi triedami a relativne malym poctom tréningo-
vych prikladov.

e mobzu byt vypoltovo naroné na trénovanie. Proces
rastu rozhodujuceho stromu je vypoctovo narocny.

Zaver

Strojové u€enie a algoritmy rozhodovacich stromov nam
stale viacej sluzia k ziskavaniu znalosti ktoré mézeme dalej
spracovavat v réznych oblastiach. Hlavnym prinosom je
najma ich schopnost pracovat s Udajmi, ktoré nie su Uplné
alebo sa v nich vyskytuju chyby. Cielom nebolo popisat
podrobny postup pri tvorbe rozhodovacieho stromu ale
poukazat na vyhody a nevyhody rozhodovacich stromov.
Vyuzitie rozhodovacich stromov je Siroké, od ekonomickych
oblasti kde potrebujeme prehladavat velké mnozstva dat po
oblasti Cisto technické (rozpoznavanie obrazov, navigacia,
riadenie ...).
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Abstract

The main goal of this paper is to describe an artificial intelli-
gence — machine learning. These areas have a big remark
today, and not only the old types of algorithms decision
tress (TDIDT, ID3, ID5R...), but also a newest areas of
artificial intelligence as learning of neural networks, genetic
algorithms... This article describes the structure of decision
trees and the basic algorithm for construction of these trees.
It describes strengths and weakness of decision tree
methods and names appropriate problems for decision tree
learning.
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