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Uberblick

11 Schritte der Datenanalyse:

Probleml6sung

Algorithmen fir
das Optimieren
des Zielkriteriums

finden.

Implementieren
der Algorithmen.
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Uberwachtes Lernen:

Problemstellung

Gegeben: Trainingsdaten mit bekannten Zielattributen
(gelabelte Daten).

Eingabe: Instanz (Objekt, Beispiel, Datenpunkt,
Merkmalsvektor) = Vektor mit Attribut-Belegungen.
Ausgabe: Belegung des/der Zielattribut(e).

Klassifikation: Nominaler Wertebereich des Zielattributs.

Ordinale Regression: Ordinaler Wertebereich des Zielattributs.

Regression: Numerischer Wertebereich des Zielattributs.

Gesucht: Modell f :x—y.
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Beispiel

Bewodlkung
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Uberwachtes Lernen:

Temperatur

11 Beispiel bindre Klassifikation:

Luftfeuchtigkeit

Tennis spielen?

Michael Briickner /Tobias Scheffer

i sonnig hoch
2 sonnig warm hoch stark nein
3 bedeckt warm hoch wenig ja
4 Regen mild hoch wenig ja
5 Regen kuhl normal wenig ja
6 Regen kuhl normal stark nein
7 bedeckt kuhl normal stark ja
8 sonnig mild hoch wenig nein
9 sonnig kuhl normal wenig ja
Regen mild normal wenig ja
sonnig mild normal stark
bedeckt mild hoch stark
bedeckt warm normal wenig
Regen mild hoch stark
ZielgroBe
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Uberwachtes Lernen:

Arten von Modellen

1 Entscheidungsbdume /Regelsysteme:

Klassifikations-, Regressions-, Modellbaum.
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Entscheidungsbdume:

Definition

Entscheidungsbaum: Graph-Darstellung von Regeln
zur Klassifikation /Regression.

Innere Knoten: Attributbelegung prifen.
Nominale /bindre Attribute (prifen auf gleich/ungleich).
Numerische /ordinale Attribute (prifen auf groBer/kleiner).

Kanten: Attributbelegung.

Blatter: Liefern Klassenlabel /Regressionswerte.
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Entscheidungsbdume:

Beispiel

-1 Beispiel ,,Tennis spielen®

Bewélkung '

sonnig bewdlkt Regen

——

\ N\
hoch normal stark wenig

Regel: (Bewslkung = sonnig) ” (Luftfeuchtigkeit = normal) = ja
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Entscheidungsbdume:

Besonders geeignet ...

Fir mittelgroBe /groBe Klassifikationsprobleme.

Falls Interpretierbarkeit/Begrindung der Entscheidung

ok \Alﬁlﬂf\llﬂ

IIUIWCIIK«“y
Fir Daten mit Uberwiegend ordinalen/bindren Attributen.
Fir Daten mit fehlerhaften /fehlenden Attributen.

Falls explizite Abhdngigkeiten/Regeln erkannt werden
sollen.

Falls schnelles & einfaches Verfahren gewinscht.
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Entscheidungsbdume:

Beispiel

11 Instanzen (Vektoren mit m Eintrdgen) liegen im
M-dimensionalen Eingaberaum.

Dieser wird in achsparaliele Rechtecke zeriegt.
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen

Liel: Optimaler Entscheidungsbaum.

Maximum Likelihood (ML): Daten moglichst gut erklaren.

Maximum A-Posteriori (MAP): Daten moglichst gut erklart &
geringe Komplexitat (wenig Knoten /Kanten).

Leichter interpretierbar.

Bessere Generalisierungsfdhigkeit.

Entscheidungen in den Blattern stitzen sich auf mehr Beispiele.

Problem: Anzahl bindrer Entscheidungsbdume der
Tiefe t fir m Attributen ist O(m?); kleinsten konsistenten
Baum finden ist NP-hart!
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute)

0 Ansatz: Greedy-Suche (z.B. Top-Down-Suche).
11 Beispiel: Klassifikationsbaum fir nominale Attribute.

BuitldTree(lnstanzen,Attribute)

IF Alle Instanzen sind aus einer Klasse THEN
RETURN (Blatt mit Klasse) Welches Attribut

IF Attribute = @ THEN ist das beste?
RETURN (Blatt mit haufigster Klasse)

Wahle bestes Attribute A e Attribute als Wurzel W
FOR Alle Belegungen v von A

Erzeuge Kante (mit Bedingung A = v) zwischen Wurzel und
BuildTree({x € Instanzen mit x.A = v}, Attribute \ {A})
RETURN (Baum mit Wurzel W)
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute)

Splitting-Kriterium (,,bestes Attribut* finden):
Daten D = {(Xl, V), (X5, ¥, ),y (X, yn)} partitionieren bzgl.

Asx ool o A J_oxl, oo qe L pm_1__. -\ (M N N )
Affribut A (mif K moglicnen belegungen): U, U,,..., U .
Ziel: ,,Unsicherheit” (Entropie) Uber das Klassenlabel durch
Partitionierung verringern.

Entropie: H, =E[h(Z)]

Theoretische Verteilung der Zufallsvariable Z (gegeben

durch Verteilungsfunktion): H, z—j pP(z)log p(z)oz

Empirische Verteilung der Zufallsvariable Z (gegeben durch
Datenpunkte /Instanzen):  H, = —Z p(z)log p(z)
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute)

71 Entropie Uber Klassenlabel vor Partitionierung:

Hyp=— Z pD(y) log pD(y)

v~ 11 1
Yyeu 4,4y

11 Erwartete Entropie Uber Klassenlabel nach Partitionierung:
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute) ) \i%'q

o Beispiel: Partitionierung der Daten D bzgl. bindren
Attributs A, in D; und D,.

D

D1 wahr falsch D2

Hyo, == Q. Pp(¥)log pp, (Y) Hy o, == D, Py, (¥)log py (Y)
ye{+1,-1} ye{+1,-1}
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute)

o Beispiel: Partitionierung der Daten D bzgl. bindren
Attributs A, in D; und D,.

L1 . \ Y SR PR AN
My.p == /2, PplY)IUY PplYy
ye{+1,-1}
29+ -
[29+, 35-] ﬂ“ _ 290,29 35,35 _ gq
64 64 64 64
/ & \
[21+, 5-] wahr falsch [8+, 30-]

( negativ

Hy o, == D, Py (y)log pp, (Y) Hy o, == D, Pp,(¥)logpp, (V)
ye{+1,-1} ye{+1,-1}
:—ﬁlog - log 2 =0, 706 :—ilog ° _ & Iogdu:0,742
26 T26 26 T 26 38 38 38 38

A el e A e Sl 12.05.2009



Nerg,
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute) ) \i%'q

o Beispiel: Partitionierung der Daten D bzgl. bindren
Attributs A, in D; und D,.

H,_ ,=0,994
[29+, 35-] ﬂ P
/ - \
[21+, 5-] wahr falsch [8+, 30-]

( negativ
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute)

o Information Gain abhdngig von Anzahl & GroBe der K

Partitionen: IG, (o, Dk}:HY~D—E[HY~Di]

-1 Beispiel: ID der N Beispiele als Attribut
—> Jedes Beispiel ist eine Partition (K = n).

— E|:HY~Di:|:O = 1G, . Dk}mclximoll.

0 Information Gain Ratio korrigiert diesen Bias:
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Entscheidungsbdume:

Lernen von Entscheidungsbdumen (nominale Attribute)

Tag Bewolkung Temp. Luftfeucht. Wind Spielen?

bedeckt kihl normal stark ja

sonnig mild hoch wenig nein

{3,7,12,13)

|\ sonnig warm hoch wenig

72 sonnig warm hoch stark nein

<l bedeckt warm hoch wenig ja

-1 Regen mild hoch wenig ja sonnig bewslkt Regen

<1 Regen kihl normal wenig ja {] , 2, 8, {4, 5, 6,
3| Regen kihl normal stark nein 9,11} 10, 14}
7

8

9

sonnig  kihl normal wenig |ja

Regen mild normal wenig ja

sonnig mild normal stark ja hoch normal stark wenig
bedeckt mild hoch stark ja ﬁr & lﬁ *
bedeckt warm normal wenig ja : '

Regen mild hoch stark nein {1, 2,8} {9, 11} {6, 14} {4, 5, 10}
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Entscheidungsbdume: 3 A

.
%]‘n

Lernen von Entscheidungsbdumen (numerische/ordinale Attribute)

71 Partitionierung bzgl. Attribut mit unendlichen
Wertebereich?

71 Idee: Endliche Menge an instanzen
—> Endliche Menge an bindren Partitionierungen.

11 Beispiel:

<2,1 > 2,1

< oD
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Entscheidungsbdume:

Erweiterungen

Pruning: Knoten nicht weiterentwickeln bzw. zusammen-
fassen falls zu wenig Beispiele.

Backtracking: Testattribut dndern falls Entropie in den
Blattern zu hoch.

Anderes Qualitatsmal3 fir Partitionierung \
(z.B. Gini-Index, Reduktion des MSE). _&
Komplexere Partitionierungskriterien /Ej <

(z.B. Linearkombination von Attributen). é
Komplexere Modelle in den Blattern o 4

(z.B. lineare Regression).
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Entscheidungsbdume:
Algorithmen

0 Klassifikation, d.h. Vorhersage nominaler Werte:
Nominale Attribute: ID3
Numerische Attribute: C4.5

Skalierbar fir groBe Datenbanken: SLIQ

1 Regression, d.h. Vorhersage numerischer Werte:

Regressionsbdume (konstante Werte in Blattern): CART

Modellbdume (Modelle in den Blattern).
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Zusammenfassung

Entscheidungsbdume geeignet fir Klassifikations- &
Regressionsprobleme.

e mimn e A e s A A s ~ A S I 1L ~ e o
Besonders geeignet bei bindren/nominalen Attributen.

-

Lernen von Entscheidungsbdumen durch Greedy-Suche
im Raum aller Entscheidungsbdume.

Partitionierungskriterium (=, <, >, ...).
QualitatsmaB fir Partitionierung (IG, GR, Gini, MSE, ...).

Erweiterungen: Backtracking, Pruning, ...

Gefundene Losung lokal aber i.A. nicht global optimall
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