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Anvéndning

oligt Molnigt Regﬁ
de Temp Nej

Blasigt Stilla  Varmt  Kallt

Nej Ja Ja Nej
Vad representerar tradet?

(Soligt A Stilla) V (Molnigt A Varmt)

Fungerar som en disjuktion av konjunktioner

Normalform for boolska funktioner
Godtyckliga kategoriseringar kan géras!
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°

Inldrning

Hur kan man bygga trdden automatiskt?

© Vilj ett attribut att frdga om
@ Grenar med entydig klassning &r klara
© Andra grenar byggs vidare rekursivt

Central fraga: Hur véljer vi attribut?

Girig idé:

Valj i varje lage det attribut som sager mest om svaret
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Entropi

Entropi — matt pa oférutsdgbarheten

Entropi = Z —pilogs pi
i

pi sannolikheten for hindelsen i
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Entropimattet

Entropi

Exempel: singla slant
Pkrona = 051 Pklave — 05

Entropin = Z —pilog, pi =
i
= —0.5log, 0.5+ —0.5log,0.5 =
—— S~——

-1 -1

Utfallet av en slantsingling innehaller 1 bit information
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Entropimattet

Entropi

Exempel: kasta tarning
1

PL=% P2=%- Po=¢

Entropin = Z —pilog, pi

1
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Entropimattet

Entropi

Exempel: kasta tarning

1. _ 1. _ 1
pPL=¢ P2=¢gi--- P6=g¢

Entropin = Z —pilog, pi =
i
1 1
=6x ——| —
6 526
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coeo

Entropimattet

Entropi

Exempel: kasta tarning
1

pL=2 P2=gi.-.. Pg=

o=

Entropin = Z —pjlog, pi =
i

1 | 1

— lo _ =

6 26

1
= —log, 6= log, 6 ~ 2.58

=6 X —

Utfallet av ett tarningskast innehdller 2.58 bit information
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Entropin = Z —pjlogy pi =
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Exempel: kasta en falsk tarning
p1=0.1;... ps=0.1, pg=05

Entropin = Z —pjlogy pi =

1

= —5-0.11log,0.1 —0.5log, 0.5 =
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Entropimattet

Entropi

Exempel: kasta en falsk tarning
p1=0.1;... ps=0.1, pg=05

Entropin = Z —pjlogy pi =

1

= —5-0.11log,0.1 —0.5log, 0.5 =
~ 2.16

En riktig tarning dr mer oférutsdgbar (2.58 bit) &n en falsk (2.16
bit)
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Entropi

Oforutsagbarheten for en datamangd

@ 100 exempel, varav 42 positiva

58 58 42 42
=20 jog, 22 R 0e *2 981
100 '°82 100 ~ 100 82700 ~ 0%

@ 100 exempel, varav 3 positiva
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Entropi fér datamangder

Entropi

Oforutsagbarheten for en datamangd

@ 100 exempel, varav 42 positiva

58 58 42 42
———logy, — — — log, — = 0.981
100 °€2 100 ~ 100 €2 100 ~ %8
@ 100 exempel, varav 3 positiva
—9—7I o1 3 I 3 = 0.194

100 52700 100 %100
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Information Gain

Tillbaks till beslutstraden

Fraga efter det attribut som maximerar forviantad minskning av
entropin.

Information Gain
Antag att vi fragar om attribut A for en datamangd S

Gain = Ent(S) — Z ‘?’ Ent(S,)
vEValues(A) ’ |

fore efter

viktat
medelvirde
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log, 12 ~ 0.9988

13
25

—Qlog2%——

25

Vad ar entropin for denna datamangd?

Ent
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Information Gain

Vad ar entropin for denna datamangd?
Ent = Iog2 12 _ Iog2 13 ~0.9988

A= 62 positiva — 1.0
A=o: 1% positiva — 0.9957
Vantat: 52 - 1.0+ 52 - 0.9957 ~ 0.9977

B =e: ﬁ positiva — 0.684
B =o: % positiva — 0.750
Vantat: 0.721

A B C D
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Information Gain

Vad ar entropin for denna datamangd?

A B C D
Ent = |Og2 12 |0g2 13~ ~ 0 9988 L L o o i
A=e: & positiva — 1.0 RN
A=o: 1% positiva — 0.9957 O
Viantat: 52 - 1.0 + 52 - 0.9957 ~ 0.9977 elelolol7
B =e: ﬁ positiva — 0.684 e o5
B =o: % positiva — 0.750 e e T
Vintat: 0.721 o R N N
C=e: posmva — 1.0 s lofolo
C=o: 19 positiva — 0.9980 o [e oo+
Vantat: 0.9985 v oo o
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Information Gain

Vad ar entropin for denna datamangd?
Ent = |Og2 12 |0g2 13~ ~ 0 9988

A= ? positiva — 1.0
A=o: 1—% positiva — 0.9957
Vantat: 52 - 1.0+ 52 - 0.9957 ~ 0.9977

B =e: ﬁ positiva — 0.684
B =o: % positiva — 0.750
Vantat: 0.721

C=e: p05|t|va — 1.0
C=o: 19 positiva — 0.9980
Vantat: 0.9985

D=oe: 3 p05|t|va — 0.9710
D =o: posmva — 0.9928
Vintat: 0 9884
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= 0.9988 — 0.9977 = 0.0011
= 0.9988 — 0.7210 = 0.2778
=0.9988 — 0.9985 = 0.0003
= 0.9988 — 0.9884 = 0.0104
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Information Gain

Gain(A) = 0.9988 — 0.9977 = 0.0011
Gain(B) = 0.9988 — 0.7210 = 0.2778
Gain(C) = 0.9988 — 0.9985 = 0.0003
Gain(D) = 0.9988 — 0.9884 = 0.0104

Attribut B ger mest information

L8 ]
A

VAR
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Exempel dar B = o
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Bias

Bias

Vilken Bias har denna inldrningsalgoritm?

@ Restriction Bias?
Nej, alla hypoteser kan erhallas

o Preference Bias?
Ja, vissa typer av trad hittas fore andra

Vilka hypoteser (har: trad) prioriteras?

o Grunda trad
@ "Viktiga fragor” tidigt
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Occam's princip

Hur ska man veta vilka hypoteser som ska foredras nar flera
stammer med exemplen?

Occam'’s princip (Occam’s razor, " Occam's rakkniv")

William fran Ockham, Teolog och Filosof (1285-1349)
“Entia non sunt multiplicanda praeter necessitatem”

fritt Sversatt:
"Man bor inte anta fler féreteelser an vad som ar nédvandigt for
att forklara fenomenen”

Om fler hypoteser kan forklara data,
valj d& den enklaste




Bias

Occam's princip

Varfor ar enkla hypoteser battre?



Bias

Occam's princip

Varfor ar enkla hypoteser battre?

Troligare att verkligheten som genererat exemplen har en enkel
genererande mekanism.



Bias

Occam's princip

Varfor ar enkla hypoteser battre?

Troligare att verkligheten som genererat exemplen har en enkel
genererande mekanism.

Enkla hypoteser generaliserar normalt battre.
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Bias

Overtraning

Overtraning, overfitting

N&r hypoteserna ar for specialiserade
for de aktuella traningsexemplen.

Bra pa traningsdata men generaliserar daligt

Nar intraffar detta?

@ Icke-representativt sample

@ Brus bland exemplen

Vad kan man gora at det?
Vilj en enklare hypotes och acceptera fel dven for
traningsexemplen
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