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Kivonat

A dontési fak az egyszeriiségiik és belsd interpretalhatésiguk miatt az adatbdnydszat és gépi
tanulds egyik legfontosabb eszkozei kozé tartoznak. Az ID3 volt az els6 algoritmus, amelyet
dontési fak létrehozasara fejlesztettek ki, azonban szamos korlatja miatt az idok soran tobb,
tovébbfejlesztett valtozata jelent meg, amelyek célja az eredeti algoritmus hatékonysaganak
és alkalmazhatésdgdnak novelése. A jelen dolgozat a Learning Decision Trees in Continuo-
us Space cimii cikk folytatdasa, amelyben egyszeriisitettiik az ott bevezetett bizonytalansiag
mértéket (vagueness measure). Az adatelemzési problémdkban gyakran eléfordul, hogy a be-
meneti vagy kimeneti véaltozokrdl csupan valészinliség-alapi becslések allnak rendelkezésre.
Ez jelentOs kihivas elé allitja a modellezést, mivel egy ilyen adathalmaz nehezen értelmezhetd,
és nem egyértelmii, hogy mi az elvart kimenet. A dolgozatban olyan dontési fa algoritmust
fejlesztettiink, amely kezeli ezt a bizonytalansdgot. A kordbbi cikk bemutatta a dontési tér
szepardlasat koroket és egyeneseket felhasznalva és lehetdséget nyijtott a folyamatos dontési
terek strukturalt feldolgozasara. Tanulményunkban ezt az eljarast tovabbfejlesztettiik, djabb
fliggvényeket és eljardsokat vezettiink be ilyen alakzatokkal valé szeparaldsra. Tovabba olyan
modszert is fejlesztettiink, ami a szeparalt dontési teret Voronoid-diagrammd alakitotta. Ez a
megkozelités nagyobb rugalmassigot és pontossagot nyujt a dontési hatdrok megadésaban,
kiilénosen olyan adatok esetén, amelyekben a kiilonb6z6 osztalyok komplex, nem linearis

hatérvonalakkal is szepardlhatdk.

1. Bevezetés

A kutatés folytatdsa a [J DO1] cikknek. A jelen cikkben ismertetjiik a dontési fa konstrukcidjdt valés
értékil adatbazison tetszdleges implicit fliggvények felhasznalasaval és bizonytalan értékekkel. A
dontési fa elsd koncepcidja[Bre+84][Qui86] a tanuldalgoritmusokhoz tartozik: adatbézisban rekor-
dokhoz hozzé rendelt az osztalyhoztartozas. A példdkhoz hozzarendelt tulajdonsag lehet diszkrét
vagy folytonos érték. A klasszikus dontési fa esetében a tulajdonsdgok diszkrét értékek. Ezek
meglétét vagy hianydt 0 - 1 el reprezentalt. Ebben az esetben a dontési fa megadja, hogyan
készitsiink egy olyan eljarast amely csomépontjai a tulajdonsidgok a legalsd szinten 1évé levelek
pedig megadjak hogy milyen osztalyba tartozik az adott rekord.

Ilyen dontési fa mindig készithet6 ha az adatok konzisztensek. A tanulé algoritmus feladata mi-
nimalis mélységli fa konstrualdsa, amit gy ér el hogy a dontési fa csomoépontjain a megfeleld
tulajdonsdgot valasztjuk ki.A probléma matematikai szempontb6l nehéz (NP teljes|HR76]) azaz
nem adhaté ra polinomialis megoldds. A gyakorlati megvaldsitasban a fa épitése sordan heurisz-
tikdkat alkalmaznak amit az entrépia fliggvény segitségével konstrudlt. A legkordbban kifejlesztett
ilyen algoritmus az ID3, de azdta sok valtozata jott 1étre az eredeti algoritmus hidnyossagainak
kikiiszobolésére. Az egyik legjelentésebb hatrany, ha egy jellemz& sok diszkrét értékre bonthaté
Pl.: Vitorazas esetén a szél erGsségét ot kategériara bontjuk. A heurisztikus algoritmus elényben
részesiti azokat az osztalyokat amelyeknek tobb diszkrét értéke van. A mdsik probléma ami inef-
fektivvé teheti az ID3 - at ha a tanulandé osztalyok szdma magas. Jelen dolgozatban egy olyan
dontési fa konstrukciét vizsgdltunk aminek célfiiggvénye egy eldontendd kérdés, azaz egy igen/nem
van a kimeneten, pl.: menjiink e vitorldzni vagy adott betegségtol szenved e az illet6. A dolgozat-

ban azt is vizsgdltuk hogyha a tulajdonsigok nem diszkrétek, hanem folytonos véaltozo értékek.

A heurisztikus entrépia fliggvényt egy egyszeriibben szamithaté bizonytalansig fiiggvénnyel he-
lyettesitjiik. Egy lényeges 1jitds hogy a szepardcié ami a klasszikus dontési faban egy szdmegyenes

pontjainak megkeresése. Az eljarast gy fejlesztjiik hogy egy n dimenzids szeparaldst keresiink



pl.: 2 dimenzid esetében egy kor kozéppontjat és sugarat keressiik meg, ahol a teret szeparal6 kor
belsejében a pozitiv kiviil a negativ példdk vannak. Vagy a 2 dimenziés térben egy polinomot
mkeresiink ahol a feladat a polinom egyenletének megtaldlasa. Megadtunk olyan algoritmusokat
amely kombindlja a kor alapt és Voronoi alapu szeparalasokat ezzel egy jobb moddszert adva a
folytonos értékek kezelésére. Az eljards koveti az ID3 eredeti koncepcidjat. A dontési fa klasszi-
kus szamitasait egy 0j tablazat bevezetésével egyszeriisitjiik és a koncepcié alapjan a tulajdonsag
meglétének valészinliségét is kezelni tudjuk. Azaz ha a szél ereje 3 kategéridra bontott akkor egy
3 hosszi vektor a klasszikus megkozelitésben lehet [0,1,0] ami jelenthet kozepes szélerésséget, de
e helyett ezek lehetnek valdszinfiségek pl [0.1, 0.3, 0.6], egy n,n > 2 tulajdonsdgi valtozd eldnyét
Ugy elimindljuk hogy a tulajdonsdgokat tovabb bontjuk 2 csoportra, igy az el6z8 példan: [0.9,0.1],
[0.3,0.7], [0.6,0.4]. A koncepcié a vélaszokra is kiterjszthetd azaz azok bizonytalansigat is tudjuk

majd kezelni, az 1j koncepcié megnéoveli a dontési fak alkalmazhatdsdganak korét.

2. Klasszikus dontési fa

Ahhoz hogy ismertessiik az 1j koncepcidnkat elészor megmutatjuk a klasszikus koncepcidt az j
jeloléseinkel. Az adataink kovetkezd képpen allnak rendelkezésiinkre ha a feladat egy eldontendd

kérdésre a minimalis dontési fa meghatarozasa:

1. tablazat. Eredeti tablazat

¢, o Cr... Cy R
a | Voo oef) | e
ay | ¢ o o P |
aj | O oY oY |y
an Cﬁm) C](cm) Cr(:n) .

A kovetkez6 véltozok bevezetése sziikséges a szamitdsok elvégzéséhez:

S Osszes példék szama
ST pozitiv példak széma
S™ negativ példak szama
Sk,i k jellemz6 i lehetséges diszkrét értéke
S,:r’iA pozitiv példak szdma Sy ; - ben
Sk A negativ példék szama Sj; - ben
A Kklasszikus ID3 algoritmusban a fat iterativan épitjiikk és minden iterdciéban a csiicsot a

maximélis informdacié nyereségli jellemz8 alapjan valasztjuk. Az informécié nyereség[Vet00] defi-

nialasdhoz sziikségiink van az entréopidra ami a kovetkezo:



E(x;) = —k Z xiln(z;)

Haszndlva a jeloléseiket a kovetkezo egyenletet kapjuk:

1 Slji Sl—:i Sei Sk
J(Shi) = e [ gy Tk bty O )
(Sk.:) In(2) <Sk,i nSk,i * Ski nsk,i

Az egyes jellemz6k varhatd értéke:

S S Sk.n
Eg(Cy) = %J(Skg) + 22 J(Skvz) + ... %J(Sk,nk)

Az informécié nyereség:

1G(A,Cy) = J(S) = Es(Cy)

A kovetkez6 példan megmutatunk egy klasszikus esetet.

2.1. Példa

Adatbazis:

C: Cy Cs3|R
1/ B 3 b | +
21 A 3 a | -
31 A 2 b | +
4| B 1 b | -
51 A 1 b | -
6| A 3 b | +
71 A 1 a | -
8| B 3 a | -

1. jellemzs (A, B) (cy) Si1=A4 Si2=hB
2. Jellemzé (1,2,3) (Cy) Se1=1 So0 =2 S23=3
3. jellemz8 (a,b) (C3) Ss1=a S30=">

Ha az 1. jellemz6 entrépidjat akarjuk szamolni akkor tudjuk hogy

51)1:5 51’2:3 S:8
Sfi=2 S;;=3  Si1=5
Sfy,=1 87,=2 Si1,=3

fgy a szamitasok a kovetkezoek:



1 (2,2 3,3
J(S ZinZ + Zin2 ) = 0.971
I (51) CIn(2) (5 "575 5)

1 Ll 2,2
J(S12) = ( 3 3 3) =0.918

Es(Cl) = gJ(Su) + §J(512) = 0.951
Ha ezt a szamitast a Cy és Cs jellemz6kon is végigvinnénk akkor kapank hogy

Es(Cy) = 0.5
Es(Cs) = 0.607

Ez alapjan a Cj jellemz6nek minimadlis az entrépidja igy ezt vélasztanank.

3. Az entropia fuggvény és bizonytalansag

Az entrépia fliggvény helyett haszndlhatunk maés fliggvényeket is, mi a bizonytalansdg fiiggvényt

fogjuk haszndlni. A bizonytalansdgnak a kdvetkezd az egyenlete:

SH (1S IStlls]
J(S) =14 1-— =4 2
() =475 & e @)
Ekkor a J(S) értékek:
SElSal
J(S =4k KL
(Sk1) e
1551155
J(Spo) = 4—F=_F<
(Sk2) Skal?
155,115,
S ne) = k Nk
H(Sn) =46

A C bizonytalansiga ekkor a 1. egyenlet alapjan egyszertiisithetd:

Sk SIS 4N SESo
C =4 1 MMkt _MEki~ ki
k) Z S S S s,; Sy )

Ha az el6z6 példat véigszamolnank bizonytalansag mérték alapjan is akkor a kovetkez6 eredményeket

kapnank:

4/2-3 1-2

Ep(Cy) = 0.5Ep(Cs) = 0.6

Igy az altalunk adott fiiggvény a példan konzisztens volt a Shannon entrépigval.



4. ID3 a bizonytalansag mérték alapjan

Ahhoz hogy 6sszehasonlitsuk a bizonytalansdg mértéket az entrépidval visszatériink az el6z6 példahoz.

4.1. A tablazat transzformalasa

A tovabbiakban 1j jelolésrendszert vezetiink be és atalakitott tablazatot hasznalunk.

2. tablazat. Uj tablazat

Ch Ch R
—
Cin Cis...Cin -+ Cri Cro ... Chm | RY R~
1 1 1 1 1 1 —
a | O o) ool o) oy ool |
2 2 2 2 2 2 _
a | CF o ..o o ol o).l | o

s

oll ¢y .oed) |t oy

a, | CTY Oy oo o oo oo | ek
Z 5171 5172 Sl,n Sk71 Sk-72 Sk,n SJF S~

aj az j. rekord

C; az 1. jellemz6

Cin a C; jellemzd n. lehetséges diszkrét értéke

C’gn az a; -hez tartozé C; ,, diszkrét véltozé n. lehetséges értéke, boolean

rt oaz aj - hez tartozé osztdly, 1 ha pozitiv példa

J
r; az a; - hez tartozd osztély, 1 ha negativ példa
S~ negativ példak szama
STt pozitiv példédk szama

S, az adott jellemz6 diszkrét lehetséges értékei kozil az i. el6forduldsanak a szama



Bevezetjiik a kovetkezd jeloléseket:

+ — + Slj,l — SI:l
Ska =51+ 5,1 Tri = ot Th1= g
. Sia _ S
Sk2 = Slj,? + Sk,z xzz = SJ,F Ty o= Si W
S+"n, _ Sin o
Skfﬂk = Sk SNk + Sk Mk ‘/I"Z_,nk = g‘*'k xk,nk = gy_k
St S-
* YT YT
Az el6z6ekbdl egyértelmiien kévetkezik hogy:
wh+w™ =1 wel0, 1]

Nk Mg
Zx;i =1 Zx,;. =1 af,e0,1], x5 4€[0,1]
=1 =1

4.2. Bizonytalansag érték kezelése

Azért hogy az 1j tablazatunkhoz egyszeriisitsiik a szamolast atalakitjuk a bizonytalansag mértéket.

A 3 egyenletbdl kiindulva és a xzi, x;, w és w™ definicidkat felhasznélva kapjuk hogy:

Nk

Stalf ST,
Cr) szswk + Sy,

48+tS5- nzk Tl
S pt Sﬂca- + Sy,

-+ —_ Nk + —
4578 T T
= 2 § : S+

S i=1 SF15- kﬂL s++sf Ty,

— dwtw™ Z xkzxkz (5)

+
w xkl +w Tz,

Ep(Cy) =

A silyozott Dombi konjuktiv operdtor:

1

cp(u,v;w,y) = - —

Erre az alakra hozhatjuk az egyenletet.

iz, ok 1
dwtw™ E %z@uﬂu‘ E —— — (6)
x -, .
w xkl—i—w Tri =11+ wt ki | qp— w+m
ki ki

Ekkor kifejezhetjiik az egyenletiinket az alabbi modon:

2

Ep(Cy) = 4wt w™ ZCD(er,w*; :E,;,:L';;) (7)

i=1



4.3. A bizonytalansag mérték tovabbi egyszeriisitése

A (6) egyenletettel nehéz szdmolni, azért, dtalakitjuk a dontési kritériumok kimeneti szédmitdsdnak
menetét. Az aldbbi dtalakitasok utdn a mddszer csak olyan jellemzéket kezel, ami két osztallyal ren-
delkezik. Ez nem korlatoz, mert tetszoleges m diszkrét valtozdval rendelkezd jellemzdt szétbonthatunk
m jellemzére, mivel

5‘7:1 +x;r2 =1 é& z +x,=1

Amibdl kovetkezik hogy,

+ _ + ge g 4= -
rpo=1l—a & apt+=1-z (8)

Tehat minden jellemz6 implicit médon megadja a maésik lehetséges osztdlydt. Ezért az eredetileg
is két osztéllyal rendelkez6 jellemzok esetén elég csak az egyik osztalyt megadni .
Az aldbbi egyenletet felhasznalva:
+ .- + .-
_ Ty Thy Tro L,
w*x;; +w g, w+x2'2 +wxy,

Es a (8) -at felhasznalva:

a:;;x,; (1 —xa)(l —x)

w+x2'1 +wry, wt(l — x;:l) +w (1 - x,;)

K =
Az egyenlet els6 részét atalakitva:

s

Yorf=8t=Rr" > (1-rf)=5-5t=R"

Felhasznaljuk hogy:

S-S5t 1
w xh:?EZairi Wy, = e 7S_S+Zai(1—m)

fgy az els6 egyenlet nevezdje:

Ekkor a szamlalo:

1 1
Sjm(z am)(z ai(1 1))

S Cair)(Qai(l =)
Ki=grg- S a;

Alakitsuk 4t az egyenlet masik felét is:

(1= )1 — =y,

Ko =
2 w(l—a ) +w=(1—ap)




Az el6zbéekhez hasonlé atalakitasokkal kapjuk hogy

w+(1—x;1):5—; (1—;(2(%))
w(1—aj) = S_SS+ (1— 5—15+ (Zm(l—m)))

= % (SJF—Zaﬂ’i) —|—%<57 —Zai(l—ri)) = % (S+—|—Sf —Zai) = % (S—Zai)

Ekkor az egyenlet masodik része:

Q- gryair)(l— 5= Y ai(l—1i)) S (ST =3 air)(S” =Y ai(l—mi))

Ky=N =
2 S—S a; S5 S—Sa;

Es a kétegyenletbdl a teljes egyenlet:

Ko ar)Q el —r)) (5% =3 am)(5” =3 ai(l — i)
StS— Zai S — Zai

Vezessiik be az alabbi jeloléseket

Z:Zai A:Zaﬂ”i B:Zai(l—ri):Z—A

Ezeket behelyettesitve kapjuk hogy:

5 (AB (ST-A)(S - B)
KS+S—(Z+ S_Z )

Az egyenletnek ezt a feormdjat érdemes gyakorlatban hasznalni.

4.4. Példa

Induljunk ki a fent adott példa adatbazisabdl, és alakitsuk at.

3. tablazat. Atalakitott adatbézis

C, C, C3 Ci Cs|R
110 0 o0 1 0|1
2 |1 0o o0 1 11]0
301 0 1 0 01
410 1 0 0 010
5] 1 1 0 0 010
6| 1 0 0 1 0|1
71 1 0 0 110
810 0o 0 1 1]0
S| 5 3 1 4 313

Szamoljuk ki a konstansokat.

N =28 wt =



Szamitsuk ki a K értéket minden jellemzdre.

8 (6 3—2
4 Z =5 A=2 B=3 Ki=— 7+ = 0.9955
15 \ 5
C! Z =3 A=0 B=3 K _ 8 9+ =
? B a B 2T 15 \5 a
8 (0 (3—1)
Cs 0 8 15<1+ >
8 (4 3—2
Cy Z =4 A=2 B=2 Ky=— f—i— =0.9333
15 \ 4
C Z =3 A=0 B=3 K _ 8 9+ =
° B - B T 15\3 -
4.5. példa
fgykapjuk:
35 1 1 1
ED(C2):4<> ~1_3 —o T ~1_0 — T ~1_2 — =05
88 1+%1%5 +%1%3 1+%1%5 _i_%l%a 1+%1%5 +§1%3
35 1 1
ED(C3):4<88> 3 1_0 + 2 1_3 =0.6
(N Lk A Lk S R R el SV e
8 3 8 0 8 2 8 3
5 3 5 3

5. Az algoritmus kiterjesztése valosziniiséggel rendelkezo értékekre

5.1. Ha a bemenetek valészintiiségek

A valés vilagban el6fordulhatnak valésziniiségi bemenetek, a fentiek alapjan az 1. bemenetre az i.
jellemz6 lehetséges értékei:
o 0~ )
Ci,k = {Ci,lvci,Q s Ci(,k}

és nyilvanvalé hogy mivel csak egy értéke lehet egy jellemzonek egy adott példara ezért:
1 _
> Ciil =
k

Ebbél kiindulva a C}) értékei lehetnek valdszintiségek is bindris vektor helyett.

Példéaul legyen a mért homérséklet pl 28 fok, és ezt akarjuk 3 érték valamelyikébe:hideg, enyhe, me-
leg sorolni, ekkor ahelyett hogy azt mondanank hogy meleg van megadhatjuk valdszinliségekként:
0.1, 0.4, 0.5 Az el6z6 jelolésekkel megmutatjuk hogy hogyan kezeljiik a valsziniiségeket.

Példa 3.:

Adatok:



Ch Cy Cs R

—_—— —_— —_——~

A B 1 2 3 a b |R" R
1104 06 0.1 0.1 08 0.0 1.0 10
2106 04 0.3 0.3 04 1.0 0.0 0 1
3107 03 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 10
4103 0.7 09 0.1 0.0 0.0 1.0 0 1
5108 0.2 0.8 0.2 0.0 0.0 1.0 0 1
6|08 0.2 0.2 0.2 06 0.0 1.0 10
7107 0.3 04 03 0.3 1.0 0.0 0 1
8101 0.9 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 0 1

Ekkor kapjuk (Cy) -re

1.9 _ 2.5
ey mTy
1.1 _ 2.5
O A
Ebbdl végigszamolva kapjuk:
35 1 1
E(Cy) =422 — — + —5 — =0.9217
881 31 —%F 51— 1 s1—-% 51—
+3 2.5 +3 1.9 +3 2.5 +3 1.1
5 3 5 3
A (Cy) jellemzére
0.3 _ 2.4
ey ™=
1.3 _ 09
l';é:? Tyg =
1.4 _ 1.7
=g %= %
35 1 1 1
B(Ch) =433 121 j_03 " 108 j_L3i’ 1-1T 1_11
I+ —7" 433> I+i—z>+3i— 5 l+i—/—"+5—
8 24 87 03 8709 813 8 L7 8 14
5 3 5 3 5 3
Es a (C3) jellemzére
0 3
T3 = 3 373_1—*
3 5
3 _ 2
x:;rz:g T2 = ¥
395 1 1 16
88 ,1-2 10 L1211 25
5 3 5 3

A (5 értéke lesz minimélis igy ez lesz a kivéalasztott jellemzd.

5.2. A kimenetek valésziniiségekkel rendelkeznek

Ha a bemenetek és kimenetek is valészintiségek, akkor azt varjuk el hogy a bizonytalansag néjon.
Az ilyen jellegli be és kimeneteket gy lehet értelmezni, hogy ha elére tudta egy adott szdz f&s

populdcié hogy 30% eséllyel esni fog és 70% eséllyel nem akkor példdul 10 ember kiment horgédszni

10



90 pedig nem. Ugyanakkor az ilyen jellegli kimenetet lehet zajnak is tekinteni, mert ugyanarra
a bemenetre nem ugyanaz a kimenet két jellemzoiben megegyezé ember esetén, ha a tizes és a
kilencvenes csoportbdl valasztjuk éket. Az ilyen zajt nehéz modellezni ismeretlen bemenetekre.
Ebben az esetben a kimenet egy vagy nulla lesz, de a modell épitéséndl figyelembe vessziik. Ugy

kezeljiik ezt a valészinliséget hogy az eddigiekben hasznélt wt és w~ szamitdsakor:

N
w+:2i i

S
—_Zi i
S

Eddig az xj ; k szdmitasa sordn csak a pozitiv vagy negativ példakat hasznaltuk fel a szdmolashoz

most viszont mivel csak valészintiségek allnak rendelkezésiinkre, az 6sszes elemmel kell szoroznunk.

+ (9

+ T Ck,n
xk,i - w+

— (4)

- Con

Lii = By

5.3. ID3 valészintiségekre

Az allgoritmus elvart kimenete a legvalésziniibb esemény, adott valdszinliségekkel megadott jel-
lemzok esetén. Ahhoz hogy ezt elérjiik, a dontési fat az ID3 hoz hasonldan épitjiik fel:

Kivélasztunk egy minima&lisan bizonytalan jellemzo6t, majd ennek a jellemzonek lehetséges diszkrét
kimenetein megytlink tovabb. A lehetséges diszkrét kimenetek alapjan szepardljuk az eredeti
adatbédzisunkat. A szeparaciot egy az adott jellemzohoz kivalasztott kiiszobérték alapjan végezziik

el. Ezt a t kiiszobértéket tigy kapjuk hogy:

t=- (10)

Ahol n a lehetséges diszkrét értékek szama adott jellemzére.
Tehéat ha adott példan A = 0.3 és B = 0.7 akkor a példa B ttvonalra keriil. Az igy szeparalt
adatbézison ismét bizonytalansagot szamolunk és ismételjiik a 1épéseket.
Az algoritmus akkor all meg ha mar nincs tobb jellemz0, egy eleme van a szeparalt halmaznak vagy
ha a kimenetek mindegyike nagyobb vagy egyenl6 mint egy adott to kiiszob érték. Attdl fiiggben
hogy milyen dontési fat akarunk kapni a to értéket kiilonbozé médon vélaszthatjuk meg. Ha a
to = 0.5 akkor egy egy olyan dontési fahoz jutunk ahol az alapjan soroljuk az elemeket + vagy
— osztalyokba hogy melyik a valésziniibb. Egy mésik koncepcié ha a kiiszobértéket a kovetkezo
alapjan valasztjuk:

ty =wt (11)

Ez agy értelmezett hogy akkor pozitiv egy példa ha a tobbi pozitiv példa atlagénal nagyobb. Ezzel
a koncepciéval egy olyan déntési fahoz jutunk amelyben azok a példék lesznek pozitivak ahol ennek
az esélye a legnagyobb a tobbihez képest, azaz elényben részesiti a kiugréoan magas értékeket. Ez
olyan esetekben hasznos ahol mindenképpen kell vélasztani pozitiv példat, ebben az esetben ha
az 0sszes rj kicsi szam akkor ezek varhaté értékénél nagyobb elemek a legvalésziniibbek, igy ezek

lesznek a pozitiv példak.
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5.4. Példa

Az alabbi példan demonstraljuk az algoritmus miikodését.

C1 Co Cs R

—— —_—~— —_—— | ——

A B 1 2 3 a b |R" R
1104 0.6 0.1 0.1 0.8 0.0 1.0 0.5 0.5
2106 04 0.3 03 04 1.0 0.0 0.3 0.7
3107 03 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.6 04
4103 07 0.9 0.1 0.0 0.0 1.0 0.1 09
5108 0.2 0.8 0.2 0.0 0.0 1.0 0.4 0.6
6|08 0.2 0.2 0.2 0.6 0.0 1.0 0.7 0.3
7107 0.3 04 03 03 1.0 0.0 0.2 0.8
8101 0.9 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 0.4 0.6

A tablazatbdl szamolds utan kapjuk hogy:

RF =Y "rf=32 R =) r =48

(1) .+

=) ng«j =0523  af,=) C;’%'{" = 0.477
T = Cig_r_ =0591 2, = O%_T_ = 0.409
13, = i}f =0402 a3, = C%f =0243 134 = C%f = 0.354
=3 C%f’i —0240  az,=Y C%_r —0322  ag,=Y 02;5)‘_7" — 0437
r3, = %f =0437 x5, = C%f = 0.562
T3, = Ciir" =0281  a3,= C%Ti =0.718

Ekkor a bizonytalansag képletébe behelyettesitve kapjuk a kovetkezd értékeket.
Ep(Cy) = 0.95570 Ep(C2) =0.9315 Ep(C3) = 0.9350

Ez alapjan tehdt kivalasztjuk a Cs -t az els6 csicspontnak, majd meghatérozzuk a t és to kiiszobértékeket.
A ty értéket valasszuk 0.5 -nek. A t értéke ebben az esetben ¢ = 0.33 mert 10. Ekkor az eredeti

adatbézisunk hdarom részre bomlik:

Cy =1 rész:
Cy Cs Cs R
—_—— —_—— —_—— | —~—
A B 1 2 3 a b |R" R™
0.3 0.7 0.9 0.1 0.0 0.0 1.0 0.1 0.9
5108 0.2 0.8 0.2 0.0 0.0 1.0 0.4 0.6
0.7 0.3 0.4 03 0.3 1.0 0.0 0.2 0.8
Cy = 2 rész:
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Cq Cs Cs R

—_—— —_—— P—— /—Aﬁ

A B 1 2 3 a b |R" R
3 ‘ 0.7 0.3 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 ‘ 0.6 04

Cy = 3 rész:
C1 Cs Cs R

—_—— —_— p—— —N—

A B 1 2 3 a b |R" R
1104 06 0.1 0.1 0.8 0.0 1.0 0.5 0.5
2106 04 0.3 0.3 04 1.0 0.0 0.3 0.7
608 02 0.2 0.2 0.6 0.0 1.0 0.7 0.3
8101 09 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 04 0.6

A vilaszott to értékiink alapjan tisztdk a Co = 1 és Cy = 2 osztalyok igy ezekbdl leveleket képeziink.
A Cj5 osztély tovabb bomlik. A kapott bizonytalansigok C; = 0.9973 és C5 = 0.9349, valasztjuk
a C3. A két 4j adatbézis:

C3 = a rész:

Ch Cs Cs R
—_—N— —_——— —_—— —_———
A B 1 2 3 a b |R" R
0.6 0.4 03 03 04 1.0 0.0 0.3 0.7
0.1 0.9 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 04 0.6
C3 = b rész:
Cy Cs Cs R
——N— —_———— —— —_———
A B 1 2 3 a b |R" R
04 0.6 0.1 0.1 0.8 0.0 1.0 0.5 0.5
608 02 0.2 0.2 0.6 0.0 1.0 0.7 0.3
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Az generalt dontési fa a kovetkezOképpen all el6:

1. dbra. Az adatokon képzett dontési fa

6. Folytonos értékek kezelése

Folytonos terekben a dontési fakat a gyakorlatban altalaban valamilyen kiiszobérték alapjan épitik
fel[Qui87][CL]. Ez azonban a valds dontési felilletek alakjatdl fiiggden rendkivill nagy méretii
dontési fakhoz vezethet, a dontési feliillet komplexitasatdl fliggéen. Erre a problémara alternativ
megoldasokat adtunk, amelyek célja ennek a modell hatékonyabbd tétele. Az aldbbiakban targyalt
esetekben a dontési fa csticsai az altalunk meghatarozott halmazok lesznek, és ha egy halmaz
teljesen homogén, vagy ha a benne 1év6 bizonytalansag kisebb az altalunk megadott koszobértéknél,

akkor dontésthozunk.

7. Szeparalas Korokkel

A dontési feliilet szeparalhatd korokkel, erre két kiilonbozo fiiggvényt adunk és hasonlitunk ossze.

7.1. tavolsag alapu fiiggvény
Induljunk ki az alabbi fiiggvénybdl:

1

z—20)2+(y—yg)2
sl 0) 2(y Y0)

1+e v

g(xvyaIan07T7>\) = (12)

Ahol az xg és yo az optimalizdland6 paraméter r a rddiusz és A a fiiggvény hiperparamétere. Ha

(2,9, 0, Y0, 7, \) -t behelyettesitjik a (9) egyenletben az a; helyére akkor kapjuk hogy

R (Zri Zrad(Er  (So) = (Bra)

Ez lesz az optimalizdlandé fiiggvény. Feltessziik hogy r elore adott paraméter, ekkor optima-

lizalasnal keressiik adott rddiusz mellett a leghomogénebb ponthalmazokat.
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Ha egy példan szemléltetjiik akkor a kovetkezd dontési feletiletet kapjuk adot pontokra:

2. dbra. A dontési feliilet adott pontokra r=2 és A=1 kezd&értékekre

A fiiggvénnyel viszont a probléma hogy a dontési feliiletent mindig a legmagasabban a bizonyta-
lansagot legjobban csokkent6 klaszterek lesznek. Ez azt fogja eredményezni hogy ha a kiinduldsnal
egyenlo volt a két halmaz elemeinek szama és valasztottunk mondjuk egy pirosakat tartalmazoé kort
akkor ha a szekvencialis lefedés algoritmusaval megyiink tovabb akkor a kovetkezd véalasztdsunk is

piros lesz. igy az algoritmus addig megy amég ki nem valasztja az 0sszes piros pontot. Erre példa
az alabbi dbra:

3. 4bra. A dontési feliilet biasa r=2 és A\=1 kezddértékekre

Mint lathatjuk a fiiggvény a két piros ponthalmazt priorizélja. Ezzel a mddszerrel egy mély

fahoz jutunk és ha zajosak az adataink akkor a sziikségesnél tobb iteracié kellhet hozza.

7.2. Lefedettség alapu fiiggvény

A korok kozéppontjainak optimalizdldsahoz az egyik legegyszeriibb megkozelités ha megszamoljuk
az adott kozéppont dltal fix r mellett a lefedett pontok szamét. Mivel tudjuk hogy az osztalyozasunk

binaris ezért mdédosithatjuk az osztalycimkéinket hogy konnyebb legyen veliik szamolni.

: 1 har;, =1
—1 hari:—l

A pontokon amik mar az atalakitott cimkével rendelkeznek végigiteralunk és a fiiggvény értékét a

kovetkez6képpen hatarozzuk meg.

Sy hay/(z—z0)2+ (y—yo)2 <r
H(x,y,xo,yo,r) = ! \/ (13)
0 kilonben

Tehat Osszegezziik az adott kozéppontd kor altal lefedett pontokat. Ha ezeket dnmagukban fel-

hasznalnank akkor egy olyan dontési feliilethez jutndnk ahol sok sik és lokalis optimum van, egy
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ilyen feliiletet nehéz optimalizdlni. Azért hogy ezen a feliileten javitsunk egy olyan fliggvényre
van sziikségilink ami a kapott kozépponttdl az r fiiggvényében folyamatosan csokken. Egy ilyen

fiiggvény az aldbbi[J6z06]:
1

D(any()y’ry A) = 5 2\ A
1+ ((I—%)TM)

(14)

A fliggvény képe ekkor kiilonb6z6 A értékekkel a kdvetkezd: A feliiletiinket tehat az aldbbi fiiggvény

4. dbra. A (14)fiiggvény képe (1, 1) kozépponttal r=1 sugdrral A = 0.6, 2, 100 értékekre

adja:
K(z,y,x0,Y0,7,A) = |H(z,y, Ty, Yo, 7)| * D(zy, yo,7, ) (15)
Az eljards minden pontra kiszamolja ennek a kifejezésnek az értékét majd a dontési feliilet egy

pontjanak mehatdrozasihoz vessziik ezek Osszegét fix a; és as mellett. Ha egy az el6z6ekhoz

hasonlé példat generalunk akkor a dontési feliilettiink a kdvetkezo:

10 *

8

5. dbra. A 2. fliggvénnyel képzett dontési feliillet A = 2 értékkel

7.3. feliilet optimalizalasa

Mivel tudjuk hogy a kor optimélis kézéppontja kozel van a pontjainkhoz ezért az optimum meg-
talaldsdhoz 9 kiilonb6z6 helyrél inditottunk csokkend gradiens mddszert, a maximum és minimum
x és y értékek alapjan egy négyszog sarkairdl, és az oldalfelez6krol, valamint a koézéppontbdl. A
jelenlegi fiiggvényeinkel mé viszont eléfordulhatnak problémak mert ha a fiiggvényeink altal adott
felilletet megvizsgaljuk a (5) és (3) dbrdkon akkor azt figyelhetjiik meg hogy a gradiens 0 a pon-
tok kozvetlen kornyezetén kiviil. Ezt gyakorlatban azzal oldottuk meg hogy az els6 fiiggvénybdl
levontuk az aldbbi fliggvényt a mésodikhoz pedig hozzaadtuk.

1
d(:I,’, Y, %o, Yo, T)
(z—20)2+(y—yg)?
1+eV r?

Azért hogy csak a gradienshez legyen relevans és ne médositsa a mar 1étez6 feliiletiinket drasztiku-

san csak egy kis sullyal adtuk hozza az el6z6 fliggvényeinkhez. A fiiggvény abbdl kovetkezik hogy

A feliileten nehéz globélis optimumot taldlni de nekiink elég egy j6 lokalis optimum is. A talalt
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lokélis optimumot a kévetkezdképpen javitottuk:

1. A kor sugarat addig csokkentettiik amég a tobbségben 1év6 pontok legtdvolabbikat el
nem éri Fzzel egyfajta szlirést is alkalmazva rajta amellett hogy az eddigi tetszOleges r értékét
modositottuk.

2. A kor kozéppontjat mddositjuk a tobbségben 16vé pontok kozéppontjara majd az elsd

lépéshez hasonldéan csokkentjiik a sugarat.

3. Elsfordulhat hogy a 2. 1épés utdn rosszabb koriink van, ekkor visszadllitjuk a kort az els6

1épés utani allapotara.

7.4. Faépités korokkel

A fat a korok kunstrudlasaval egy idOben épitjiik, minden 4j kor egy dj csics lesz a fiban. Az

algoritmus a kovetkezéképpen miikodik:

1. Egy kor legeneralasakor megvizsgaljuk a bizonytalansagat és ha egy altalunk meghatarozott
kiiszob érték alatt van akkor dontést hozunk ra. folytatjuk 3. 1épéssel

Ha a kiiszobérték felett van 2. 1épés.

2.Az adott kor fabeli csucspontjabol kiindulva 1j gyerekeket hozunk létre, létrehozasi sorrendben

futtatjuk rajuk az 1. 1épést.

3. 1j kor hozzéafiizése a fahoz a generdlasban 6t megel6z6 nodejahoz majd 1. 1épés

8. Szeparalas polinomokkal

A kor alapt mddszerrel az a probléma hogy a kérokon kiviili régiéna nincsen értéke. Ahhoz hogy
értéket adjunk ennek az iires régiénak a Voronoi diagrammot foglyuk hasznalni. A mddszer a

korokhoz legkozelebb esé pontokhoz a kor cimkéit rendeli. A probléma a mddszerrel viszont az

e
/S N
(B ARE

3

IS

6. abra. Adott korok és a rajta képzett Voronoi diagram.

hogy nem kezel kiilonb6z6 méretii koroket mert csak a korok kozéppontjait veszi figyelembe a
diagram generaldsakor. Erre a prbolémaéra kétféle megoldast adhatunk, Vagy egységes méretii

korokkel szamolunk csak vagy moédosithatjuk a voronoi eljarast.
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8.1. Szeparalas régiokkal

A célunk egy olyan algoritmus kidolgozédsa volt amely képes a kor alapu eljarasnal kevesebb 1épésbdl

megadni egy j6 dontési hatart. Vegyiik az aldbbi példat és vizsgaljuk meg.

15 A

7. dbra. A korok a spiral adatbézison, és a beléliik képzett voronoi diagram

Ha megvizsgéaljuk ezt a diagramot akkor lathatjuk hogy néhany esetet leszamitva a voronoi
diagram jol szepardl, viszont sok iterdciét igényel. Ahoz hogy csokkentsiik ezt az iteraciészamot
olyan koroket kell taldlnunk amik segitik a voronoi altal adott dontési hatar jobbatételét. Ezeket

a kovetkez6 képpen kerestiik:

1. Menjen a korképzés amég nem talal legalabb egy olyan kort amiben az eddigiektdl eltér6 a

tobbségben 1év6 szin majd 2.
2. Képezziik a jelenlegi korok Voronoi diagramjat majd 3

3. szamoljuk ki a bizonytalansdgot az egyes régiékon beliil, ahol a kiiszobérték feletti ott 4., ha

alatta van nincs tehendonk
4. A régiéban keressiink koéroket majd 2.

A 3. 1épés esetén ha mddositjuk a voronoi eljardst hogy a korok méreteit is figyelembe vegye
akkor a dontési hatarok kiilonb6z6 sugari korok esetén hiperbolak lesznek de ezekkel koltségesebb
a régidkon beliili pontok meghatdrozdsa. Az ilyen Voronai diagram(silyozott Voronai diagram
[ABS6]) kirajzoldsdhoz a pontok tdvolsidgat kell meghatdrozni az egyes korroktél és a ponthoz
legkozelebbi kor régidjaba fog tartozni.

Erre az eljarasra azért van sziikkség mert a dontési feliilet konstrualdsa soran nem vessziik figye-
lembe a szekvencidlis lefedés kimenetét csak moh6é médon az éppen legjobbnak tiiné kézéppontot

vélasztjuk.

argmin(\/(Px —20)?+ (Py — y0)? —10) (16)

Ennek a minimumét keressiik a P, , pontra ugy hogy végigiteralunk az Gsszes kor kozépponton.

Ha a (9) fiiggvényébél kivessziik az o sugarat akkor a silyozatlan Voronoi diagrammot kapjuk.

8.2. Fa épitése voronai és kor alapti médszer alapjan

A vizsgalt (9) alapjdn ldthatjuk hogy a diagram rosszab dontési feliiletet adott mint a korok, ennek
az az oka hogy a diagram épitése soran nem vessziik figyelembe a korok létrehozésanak sorrendjét,

ami azért fontos mert ha a kozépsé kékeket tartalmazé kort hoztuk volna létre elészor akkor mas
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Siilyozott voronoi diagra

R
2
/

o oo
l'.
4 o, &
e’y
04 @ 2
;
2 4 6 8 10 o 2 4 6 8 10 12 14

8. abra. Kiilonb6z6 méreti kordk és a stlyozottés silyozatlan voronoi diagramjuk

kozépponttal talaltuk volna meg, mert az eredeti verziéban a szekvencialis lefedés hatésara kivon-
tuk a piros pontokat a keresésb6l mikor konstrualtuk a kékeket. Masrészrdl a voronoi diagram egy
sokkal altalanosabb dontési feliiletet eredményezett mint a koros lefedés. A célunk tehat valamiféle
sorrendiséget bevezetni és ebbdl egy dontési fat konstrualni. Erre a megolddsunk az hogy a mar
megkonstrualt koroket egyiittesen kezeljiikk voronoi altal adott dontési hatdarokkal igy hogy Ossze-
kombinaljuk az els6 két algoritmust és kiegészitjitk a faépitését:

1. Egy kor legeneralasakor megvizsgaljuk a bizonytalansagat és ha egy altalunk meghatarozott
kiiszob érték alatt van akkor dontést hozunk ra 4.

Ha a kiiszobérték felett van 3. 1épés.

2. vizsgédljuk a korhoz(csak ha nem més koron belill van) tartozé voronoi régiét ha a bizonyta-

lansaga kiiszob érték alatt van akkor dontést hozunk ra 4. ha nincs akkor 3.
3. Adott régiéban/korben keresiink 11j koroket kisebb kezdeti rddiusszal majd 2.

4. 4j kor/régié hozzaflizése a fahoz, ha a egy régiét hozzifliziink a fahoz akkor a korokhoz ha-

sonlbéan ennek a pontjai is levondédnak a kovetkezéleg vizsgaltakbol.

Ennek az algoritmusnak az az elénye azzal hogy kiilon legeneralnank a fat majd a rrégidkat hogy
a mar korabban targyalt modon keres korcket a Voronai régidkon beliil ezért 6sszesen kevesebb

kort kerestink.

9. Valészintliségekkel rendelkezo értékek kezelése folytonos

térben

Mar korabban bevzettiik a valészintiségekkel rendelkezd inputokra a dontési fat, de vizsgaljuk meg
hogy ha a valdszintliségi teret tekintjiik dontési térnek milyen eredményhez jutunk. Az Gtlet az hogy
a folytonos térben jobban szepardlhatéak a dontések mert kevésbé hajlamos a tultanulésra és keve-
sebb korrel szeparalhatoak az adatok mert ki tudjuk hasznalni a tébb dimenziés tér altal nyujtott
elényoket. A mddszer olyan klasztereket keres az el6zéekben bemutatott eljardasokkal amikre az
egyik cimke maximalis. A dontési teret igy definidljuk hogy minden jellemz6 egy dimenziét jelent,

ez megadhaté minden esetben mert az eddig ismertetett médon megmutattuk hogy tetszdleges
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lehetséges értékii jellemzd szétbonthaté kétértékii jellemzdkre. A pontok osztalyat pedig a [0, 1]
-r681[—0.5, 0.5] -re képezziik és ezek Gsszegét helyettesitjiikk be H helyére a (15). egyenletbe.

0.5 a3

9. dbra. Az eljaras kimenete valészinliségekre 3 iterdcié utén

Erre a halmazra a kdvetkezé Voronoi diagrammot kapjuk. Mint lathatjuk a Voronoi diagrammal

Siilyozott Voronoi-diagram szinezett pontokkal

0
00 01 02 03 04 05 06 07 08 03 10

02

10. abra. A voronoi diagram a 3. iteracié utan

3 kor utan le tudtuk sziikiteni a teret a kék régiora mert itt nincsen még jo szeparalasunk, igy
a kovetkezOekben ezt vizsgaljuk. Az el6z6 szekciéban bevezetett algoritmus alapjan a kovetkezd

lépésben a kor bizonytalansdganak csokkentése.

s
o .

11. dbra. A kor felbontésa
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A felbontott korbeli 3 kort most a dontési fahoz adhatjuk a nagyobb kor gyerekeként. A kék

Siilyozott Voronoi-diagram szinezett pontokkal

12. dbra. A voronoi diagram a 3. 1épés utdn

région beliili fehér pontokat nem kell kiilon kategorizalnunk mert ezek olyan pontok amiknek a bi-
zonytalansdga magas, azaz 0.5 koriil van a kimenet valdsziniisége. Az algoritmus tovabbfejleszthetd
ha az igy alkotott klaszterkozéppontok alapjan a sziilét is régidkra bontanank, de csak az adott
koron beliil. A példankon a pozitiv elemek a pirosak voltak, ez alapjin a dontési fank a kovet-

kez&képpen all els.

benne van

benne van

13. 4bra. Az el64llt dontési fa

10. Eljaras magasab dimenzios térben

A gyakorlatban dltaldban tobb mint két dimenzids terekkel dolgozunk, ezért megvizsgédljuk hogy az

eljardsainkk hogyan viselkednek egy ilyen térben. Ha a vizsgdljuk a fliggvényeinket (12,14) akkor
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észrevehetjiik hogy mivel mind a két fliggvény az euklédeszi tavolsdgot haszndlja ezért ezekhez
magasabb dimenziéban. A Voronoi diagramm &ltal megadott mddszerrel lehetnek problémadink
attdél fiiggben hogy milyen algoritmussal szamitjuk, mert példaul a népszeri Pésztazé egyenes
algoritmus([For87]) csak 2D -ben miikodik. A legegyszeriibb megkozelitésben hasznalhatjuk a (9)

képletet. Az altalunk adott fa épité algoritmus szintén miikodik magasabb dimenziéban.

11. Konkluzidé

A dolgozatban sikeresen dtalakitottuk a bizonytalansag mértéket, és ezt felhasznédlva tudtuk ke-
zelni a valdszinliség alapu be és kimeneteket. A dolgozat elédjéhez hasonléan nagy fokuszt fektet
a folytonos terek szeparildsédra, erre adtunk alternativat, és kitargyaltuk a kiilonbozé fliggvények
elonyét és hatranyat szepardld kritériumként. Javitottuk az optimum megtaldlasdnak esélyeit
és konstrudltunk olyan faépitési algoritmust ami kevesebb 1épésben képes megatlalni a dontési
hatarokat. Megmutattuk hogy az eljards alkalmazhatd valészintiségekre is. Az algoritmus pon-
tossagat lehetne javitani ha az Osszes lehetséges sugarra is vizsgaljuk a kozéppontok altal alkotott
optimalizdlandé feliiletet, de ez nagyon eréforrds igényes. Erre alternativa ha a taldlt kozépponttol
iterativan valtoztatjuk a sugar, majd kozéppontokat. Ebben az esetben az algoritmus akkor all

meg ha az i + 1. 1épésben kapott sugar és kézéppont megegyezik az i. 1épésben kapottal.
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