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Drzewo skierowane (nieskierowany, acykliczny i spojny graf),
posiadajace jedyny dajacy sie wyrdzni¢ wierzchotek (korzen),
bedacy weztem poczatkowym drzewa.
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0 czyliw w kazdym wezle (oprécz lisci) -> podziat na podgrupy
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(1-2-4-8-16...).
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o obserwacje w wezle m klasyfikowane do klasy k:
k(m) = arg max Pk
o jezeli mjest lisciem — ostateczny wyniki klasyfikacji x
przez drzewo,
o w przeciwnym razie — k(m) to informacja, ktéra klasa jest
najliczniej reprezentowana.
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Q wskazmk (indeks) Giniego (oszacowanie utamka btednych

klasyfikacji, gdy obserwacje sg klasyfikowane do klasy k z
prawdpodobienstwem P):

Zk;ﬁk' ﬁmkbmk’ = 2221 ,E)mk(1 - ll\)mk)
Q entropia:
- Zg:1 Pk log Pmk
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AQm,m,.ms = Qm — Qm, ms - rd2znica migdzy ré6znorodnosci klas
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Generalnie: wskaznik Giniego i entropia sa bardziej czute na
zmiany klas rozktadéw!
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o jest to algorytm poszukiwania najlepszego podziatu,

o dopuszcza wszystkie podziaty na wszystkich atrybutach
Dla ustalonego atrybutu (L wartosci) mamy
12t —1 =2t=1 _ 1 podziatéw (ogdlnie mozliwe jest
dokfadnie 2L podziatéw, ale nie interesuje nas zbiér pusty
oraz wazny jest sam podziat)

o czyli trzeba dokonaé 21 — 1 podziatéw i wybraé taki,
ktory maksymalizuje kryterium,

o wybor najlepszego podziatu danego atrybutu nalezy
powtorzy¢ dla wszystkich atrybutéw i wybra¢ najlepszy
podziat na najlepszym atrybucie

o mamy wiec ktopot obliczeniowy (np. dla L = 50 trzeba
sprawdzi¢ 2*° — 1 podziatow!
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0 jednak w przypadku argumentu liczbowego (nawet ciggtego —
ma on zawsze skonczong liczbe wartosci) oraz porzadkowego
ograniczamy sie do podziatdw monotonicznych: x() < ¢ (albo
x\) < ¢), gdzie c to jakas zaobserwowana w danych warto$é
atrybutu,

O dzieki temu liczba mozliwych podziatéw spada do L — 1.

Niech g = 2, a atrybut ma L pozioméw. Zatézmy, ze poziomy
sktadowej x() zostaly utozone wg. rosngcych wartosci
prawdopodobienstw p(1|x()

p(11xM) < p(11x®) < ... < p(1]xD)
Wowczas jeden z L — 1 podziatéw typu
(XD, xDY, (x(D) XDy

maksymalizuje AQ9 i AQE.



	Krzywa ROC
	Drzewa klasyfikacyjne - wprowadzenie
	Struktura i terminologia

	Case study: Pima
	Case study: Pima
	Cel drzewa

	Reguły podziału
	Reguły podziału - ogólny zarys
	Reguły podziału - matematycznie
	Miary róznorodnosci


