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Wprowadzenie

Definicja drzewa decyzyjnego

Drzewo decyzyjne to narzedzie analityczne stuzace do graficznego przedstawienia procesu podejmowania
decyzji, uwzgledniajace rézne opcje dzialania oraz ich potencjalne konsekwencje. Metoda ta jest szczegdlnie
przydatna w sytuacjach obarczonych niepewnoécia lub ryzykiem, poniewaz pozwala analizowac¢ alternatywne
$ciezki, ich prawdopodobienistwa oraz zwiazane z nimi koszty i korzysci.
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Figure 1: Drzewo

Budowa drzewa decyzyjnego

1) Korzen - poczatkowy wezel drzewa decyzyjnego, od ktérego rozpoczyna sie proces podziatu danych.
Jest jedynym wierzchotkiem, z ktérego wychodzg krawedzie, ale do ktérego zadna krawedz nie prowadzi.
W drzewie decyzyjnym wystepuje dokladnie jeden korzen.

2) Krawedz - element laczacy dwa wezly drzewa decyzyjnego, wyznaczajacy kierunek przeplywu infor-
macji miedzy nimi. Krawedzie reprezentuja wyniki warunkéw logicznych zdefiniowanych w weztach
wewnetrznych.

3) Lisé - koncowy wezel drzewa decyzyjnego, ktéry nie ma dalszych podzialéw. Zawiera przewidywana
warto$é (w przypadku drzewa regresyjnego) lub klase (w przypadku drzewa klasyfikacyjnego).

4) Wezel wewnetrzny - wezel, ktéry nie jest liSciem. W kazdym wezle wewnetrznym sprawdzany jest
pewien warunek dotyczacy danej cechy obserwacji. Na podstawie jego wyniku wybierana jest jedna z
galezi prowadzaca do kolejnego wezta.

5) Sciezka - ciag krawedzi od korzenia do danego wezla lub liécia, reprezentujacy kolejne decyzje podej-
mowane w modelu.

Przydatne definicje:

6) Poddrzewo - cze$¢ drzewa decyzyjnego, ktéra sama w sobie tworzy strukture drzewa, zaczynajaca sie
od dowolnego wezla wewnetrznego.

Regula podziatu - kryterium, wedlug ktérego dane sa dzielone na podstawie wartosci okreslonej cechy.
Reguly podzialu decyduja, do ktérego wezta potomnego trafi dana obserwacja.

Drzewo binarne - drzewo decyzyjne, w ktérym kazdy wezel wewnetrzny ma dokladnie dwie galezie (lewa
i prawa), reprezentujace dwie mozliwe $ciezki wynikajace z warunku podziatu.



Rodzaje atrybutéw

Atrybuty to cechy lub wlasciwosci obiektéw, ktére znajduja sie w weztach drzewa decyzyjnego i stanowia
podstawe do podejmowania dalszych decyzji na kolejnych poziomach drzewa. W procesie budowy drzewa
decyzyjnego wybierane sg kluczowe atrybuty do rozgalezien - te, ktore najlepiej dziela zbiér danych, maksy-
malizujac przewidywalnosé i precyzje kolejnych decyzji.

Podczas tworzenia drzewa nalezy najpierw okresli¢, jaki problem chcemy rozwiaza¢, co pozwala na dobor
odpowiednich atrybutéw na kazdym poziomie drzewa.

Rodzaje atrybutéw:

o atrybuty kategoryczne (nominalne) - polegaja na wyborze opcji pochodzacych z zamknietego
zbioru mozliwosci. Nie majg naturalnego porzadku, tzn. kazda z opcji traktowana jest na réwnym
poziomie.

o atrybuty numeryczne (liczbowe) - reprezentuja wartosci lub przedzialy liczbowe, ktére mozna
poréwnywaé oraz porzadkowad.

e atrybuty porzadkowe - maja okreslony porzadek, jednak réznice miedzy poszczegdlnymi wartosciami
nie sa mierzalne.

« atrybuty binarne - przyjmuja tylko dwie mozliwe wartosci, np. tak/nie, prawda/falsz.

Warto zauwazy¢, ze wiele atrybutéw mozna zamieni¢ na binarne, jesli przyjmiemy odpowiednie zasady
podziatu, zwlaszcza gdy rozwazamy tylko dwie galezie wezta. Przyktad:

Czy temperatura jest ponizej zera?
(—00,0) — Prawda
[0, 4+00) — Falsz

W tym przypadku przedzialy liczbowe zostaly zamienione na odpowiadajace im wartosci logiczne -
prawda /falsz.

Podczas budowy drzewa decyzyjnego mozemy wykorzystaé rézne typy atrybutéw na réznych poziomach
drzewa, dostosowujac je do specyfiki problemu, ktory rozwiazuje.

Podziat drzew decyzyjnych

Drzewa decyzyjne sa przydatne do predykcji zaréwno zmiennej zaleznej, ktéra ma charakter ciagly, jak i zmi-
ennej zaleznej o charakterze kategorycznym. Na tej podstawie wyrdznia sie dwa rodzaje drzew decyzyjnych:

e Drzewa regresyjne sa uzywane, gdy zmienna zalezna jest ciagla, czyli moze przyjmowaé dowolne
wartosci liczbowe. Woéwcezas przewidywanymi wartosSciami znajdujacymi sie w lisSciach drzewa de-
cyzyjnego sa zazwyczaj Srednie warto$ci zmiennej zaleznej dla obserwacji w danych liSciach.

e Drzewa klasyfikacyjne sg stosowane, gdy zmienna zalezna ma charakter kategoryczny, czyli przyj-
muje wartosci z okreslonego zbioru klas. W takich drzewach kazdy wezel wewnetrzny reprezentuje test
na jednej z cech, a galtezie odpowiadaja wynikom tego testu, prowadzac do kolejnych weztéw lub lidci.
Liscie drzewa wskazuja przewidywana klase dla obserwacji speliajacych warunki okreslone na $ciezce
od korzenia do danego liscia.



Algorytmy

Wstep

Istnieje wiele algorytmoéw budowy drzew decyzyjnych. W tej czesci projektu oméwimy najbardziej znane,
takie jak CART, CHAID oraz grupa algorytméw 1D3, C'4.5, C5.0. Warto je omoéwi¢ ze wzgledu na ich
popularnosé, szerokie zastosowanie oraz réznorodne podejécie do konstrukeji drzewa decyzyjnego.

Wszystkie te algorytmy opieraja si¢ na schemacie rekurencyjnym, to znaczy wybieraja takie zmienne, ktore
najlepiej przewiduja lub klasyfikuja wynik, i powtarzaja ten proces az do momentu, kiedy spelni sie jakis
okreslony warunek zatrzymujacy dzialanie algorytmu. To co je rézni, to wlasnie kryteria podziatu danych i
warunki zatrzymania, ale takze rodzaj drzewa, ktére buduja lub typ obstugiwanych zmiennych.

Dla wybranych przez nas algorytmoéw, przedstawimy potrzebne zalozenia, opis ich mechanizmu dzialania
oraz poprzemy teorie przykladowym kodem w jezyku R.

CART

Algorytm CART zostal opracowany przez amerykanskich statystykéw z Uniwerystetu Stanforda: Leo
Breimana, Jerome’a Friedmana, Richarda A. Olshena i Charlesa J. Stone’a w 1984 roku i po raz pierwszy
opisany w ksiazce Classification and Regression Trees.

CART tworzy wylacznie drzewa binarne, co odréznia go od innych metod. Jego giéwna zaleta jest to, ze
potrafi pracowaé zar6éwno na danych dyskretnych (kategorycznych) jak i ciaglych. Jest réwniez w stanie,
zgodnie ze swoja nazwa, budowaé zaréwno drzewa klasyfikacji jak i regresji, uzywajac dwdch réznych kry-
teriow podziatu:

1. Miara nieczystosci (impurity) - wspotczynnik Giniego - kryterium stosowane przy tworzeniu drzew
klasyfikacyjnych; mierzy prawdopodobienstwo blednej klasyfikacji losowo wybranego elementu zbioru, przy
zalozeniu, ze klasyfikacja jest losowa.

Niech ¢ bedzie liczba klas, a p, - prawdopodobienstwem wylosowania elementu nalezacego do klasy i. Wtedy
nieczystoscig Giniego wezta S nazywamy wartos$c:

Indeks Giniego to $rednia wazona miar nieczystosci weztéw potomnych, stuzaca do oceny jakosci danego
podziatu.

Niech S; i Sy to zbiory danych odpowiedajace lewemu i prawemu dziecku wezla S oraz niech |S;| 1 |Sg| sa
mocami tych zbioréw. Wtedy indeks Giniego dla podzialu wezta S mozna wyrazi¢ wzorem:

|5z |Sg|
Gg = G(S;) + G(Sg).

2. Suma kwadratéw warto$ci resztowych - kryterium stosowane przy tworzeniu drzew regresji, czyli
wtedy, gdy mamy do czynienia z danymi ciaglymi; okresla jak bardzo nasze przewidywania réznia sie od
prawdziwych wartosci.

Niech J bedzie liczba rozlacznych obszaréw, na ktore dzielimy przestrzen predyktoréw X, ..., X, i niech R;
bedzie j-tym obszarem dla j = 1,2, ..., J. Ponadto, niech y, oznacza warto$¢ zmiennej odpowiedzi dla i-tej
obserwacji, a ;&Rj oznacza Srednia warto$¢ zmiennej odpowiedzi dla obserwacji treningowych znajdujacych
sie¢ w obszarze R;. Wowczas sume kwadratow wartosci resztowych wyraza si¢ wzorem:



J
RSS =33 (4 — i)

j=1i€R;
Zmajac juz kryteria podziatu, jakich uzywa algorytm C ART, mozemy krétko opisaé jego dzialanie.

CART buduje drzewo decyzyjne, zaczynajac od korzenia i dzielac zbiér danych w sposéb rekurencyjny na
dokladnie dwa podzbiory. Na kazdym etapie wybiera taki podzial, aby indeks Giniego (dla drzew klasy-
fikacyjnych) lub suma kwadratéw wartosci resztowych (dla drzew regresji) byly jak najmniejsze. Ten proces
powtarza sie az do spelnienia warunkéw zatrzymania, ktorymi moga by¢ np. maksymalna gltebokosé drzewa
lub minimalna liczba obserwacji w lisciu, lub zbyt mata poprawa nieczystosci Giniego po kolejnym podziale.

Na koniec pokazemy przyklad dzialania tego algorytmu, korzystajac z biblioteki rpart.

# wczytujemy biblioteks
library(rpart)
library(rpart.plot)

# Przykiad 1: Klasyfikacja na zbiorze iris
model_class <- rpart(Species ~ ., data = iris, method = "class")

# Przykiad 2: Regresja ma zbiorze mtcars
model_reg <- rpart(mpg ~ ., data = mtcars, method = "anova'

W pierwszym przykladzie budujemy drzewo klasyfikacyjne (method = “class”), ktére przewiduje gatunek
kwiatu na podstawie jego cech (dlugosé i szeroko$é dziatki kielicha oraz platka). W drugim przykladzie
tworzymy drzewo regresyjne (method = “anova”), ktére przewiduje zuzycie paliwa (mpg) na podstawie
réznych zmiennych opisujacych samochéd, takich jak masa, liczba cylindréw czy moc silnika.

Ponizej przedstawiono oba drzewa obok siebie, co pozwala na latwe poréwnanie struktury drzewa klasyfika-
cyjnego i regresyjnego.

Drzewo klasyfikacyjne (iris) Drzewo regresyjne (mtcars)
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100% ™ virginica 2
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CHAID

Algorytm CHAID jest nastepca innych, prostszych algorytméw, ktére powstawaly w latach 60. i 70., takich
jak AID (Automatic Interaction Detector) czy THAID (THeta Automatic Interaction Detector). Pow-
stawaly one w odpowiedzi na rosnace zapotrzebowanie analizy danych ankietowych, przede wszystkim w
dziedzinach nauk spotecznych. CHAID, czyli Chi-square Automatic Interaction Detector, zostal opracow-
any w RPA w 1975 roku, a po raz pierwszy zostal szczegélowo opisany w pracy doktorskiej Gordona V.
Kassa pt. Applied Statistics w 1980 roku. Wspéblczesne metody bazuja wlasnie na tym algorytmie, dlatego
warto go oméwié, aby zrozumie¢ jego dzialtanie.

CHAID jest wykorzystywany do tworzenia drzew decyzyjnych wylacznie na podstawie danych katego-
rycznych. Jesli dysponujemy danymi ciggtymi, nalezy je najpierw zdyskretyzowaé¢ - w przeciwnym razie
algorytm nie bedzie dzialal. W odréznieniu od CART, CHAID pozwala na tworzenie drzew niebinarnych,
czyli takich o wielu rozgalezieniach.

Podstawa dzialania algorytmu jest znalezienie najlepszego podzialu danych za pomocs testu chi-kwadrat.

Niech k bedzie liczba kategorii w zbiorze danych. Wtedy A, to rzeczywista liczba obserwacji wystepujacych
w kategorii 4, E; to oczekiwana liczba obserwacji w kategorii 4, gdzie ¢ = 1,...,k. Statystyke testowa chi
kwadrat mozemy zdefiniowa¢ naste¢pujacym wzorem:

k 2
2N A B)°
X_Z E, )

=1

Dla kazdej statystyki testowej obliczana jest p-warto$é (czesto stosuje sie korekte Bonferroniego, aby zm-
niejszy¢ ryzyko popetnienia bledu I rodzaju). Przy kazdym podziale wybierany jest predyktor o najmniejszej
p-wartosci. Jesli jest ona mniejsza niz ustalony poziom istotnosci a,, np. a = 0.05, to uzywamy tego predyk-
tora do podzialu. Jesli nie - nie dokonuje si¢ dalszych podzialéw i wezel zostaje oznaczony jako koncowy.

Istnieja réwniez inne warunki zatrzymania dziatania algorytmu CHAID, takie jak: wszystkie przypadki
w wezle maja taka sama wartos¢ zmiennej zaleznej, drzewo osiagnelo ustalong gleboko$é maksymalng lub
liczba obserwacji w wezle jest mniejsza niz zdefiniowane minimum.

Mozemy zademonstrowa¢ dzialanie tego algorytmu za pomoca kodu w jezyku R. W tym celu uzyjemy
biblioteki CHAI D, ktéra nie jest juz dostepna bezposrednio w RStudio, poniewaz jest nieco przestarzala,
jednak mozna pobraé ja ze strony: http://R-Forge.R-project.org. Wykorzystamy ramke danych Titanic
i skonstrujemy drzewo, ktore pozwoli przewidzie¢, kto ma najwieksze szanse na przetrwanie katastrofy, w
opraciu o plte¢, wiek oraz klase podrozy.

library (CHAID)
library(grid)

dane <- as.data.frame(Titanic)

# Powielamy wiersze zgodnie z czestotliwoSciqg (Freq), zeby mieé klasyczny data.frame
rozwiniete_dane <- dane[rep(l:nrow(dane), dane$Freq), 1:4]

# Budujemy model CHAID - przewtidujemy Survived na podstawie Class, Sex i Age
model <- chaid(Survived ~ Class + Sex + Age, data = rozwiniete_dane)

# Wykres
plot(model, gp = gpar(fontsize = 6))


http://R-Forge.R-project.org
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Ostatnimi z przyktadéw algorytméw budowania drzew decyzyjnych jest grupa I D3, C4.5, C5.0. Powstawaly
one doktadnie w takiej kolejnoéci, a ich twérca jest Ross Quinlan. ID3 zostal opracowany w podobnym
czasie co CART i CHAID - dokladnie w 1986 roku w pracy Induction of Decision Trees - jest wigc jednym
z pierwszych tego typu algorytmdw.

ID3, C4.5, C5.0

1D3

Algorytm ID3 zostal zaprojektowany z mysla o zbiorach danych o wielu atrybutach. Buduje on drzewo
w oparciu o zbidr uczacy, tzn. na podstawie zbioru danych treningowych, ktoére wykorzystywane sa do
klasyfikacji nowych danych. Ta czes¢ danych, ktéra zostanie zle sklasyfikowana, zostaje dodana do danych
treningowych, a sam proces powtarza sie, az wszystkie dane zostana poprawnie zaklasyfikowane.

Podstawa dzialania I D3 jest entropia, czyli miara niepewnosci. Ustalamy zbiér danych S. Niech ¢ bedzie
liczba klas w zbiorze, a p, prawdopodobienistwem wystapienia klasy ¢ w zbiorze S. Wtedy entropie mozemy
wyrazi¢ wzorem:

Entropy(S) = — sz‘ log, (p;)-

Podczas budowy drzewa, wybierany jest taki atrybut, dla ktérego zysk informacji jest najwiekszy. Mierzy
on, o ile zmniejszy sie entropia po dokonaniu podziatu danych na podstawie wybranego atrybutu.



Ustalamy zbiér danych S i atrybut T. Niech Values(T) oznacza zbiér wszystkich mozliwych wartosci
atrybutu T oraz niech S, bedzie podzbiorem S, w ktérym atrybut T' przyjmuje wartosc¢ v. Zysk informacyjny
obliczamy wedlug wzoru:

Gain(S,T) = Entropy(S) — Z |if’| Entropy(S,).
veValues(T) | |

Dzieki takiemu podejéciu nie trzeba przeszukiwaé calego drzewa naraz, co pozwala zmniejszy¢ koszt
obliczeniowy. Z tego wzgledu metoda ta jest stosowana przede wszystkim na duzych zbiorach danych.
Warto jednak pamietaé, ze metoda nie gwarantuje znalezienia najlepszego mozliwego drzewa decyzyjnego.

C4.5

Algorytm C4.5 bazuje na I D3, jednak zawiera kilka istotnych ulepszen:

1. opr6cz zmiennych kategorycznych radzi sobie réwniez z ciggtymi (dzigki dyskretyzacji);

2. tworzy drzewo decyzyjne rozpoczynajac od matego zbioru danych, nie wykoryzstuje calego zbioru, tak
jak ID3;

3. radzi sobie z brakami w danych a takze stosuje przycinanie drzewa w celu redukcji nadmiernego dopa-
sowania modelu;

4. stosuje wspOlczynnik zysku informacyjnego, zdefiniowany jako:

. . Gain(S,T) )
T =
GainRatio(S,T) SplitEntropy(S.T)’ gdzie
SplitEntropy(S,T) = — Z |5, 10g2(||if’| ).

veValues(T) |S‘

C5.0

Algorytm C5.0 to dalsze rozwiniecie metod 1D3 i C4.5. Obshuguje wiecej typéw danych, na przyktad daty
czy znaczniki czasu (stemple czasowe). Najwazniejsza réznica jest to, ze potrafi uwzglednia¢ rézne koszty
bledéw - rozpoznaje, ktore pomytki sg powazniejsze i minimalizuje ich taczny koszt.

Dodatkowo, automatycznie usuwa atrybuty nieistotne dla klasyfikacji, co zwigksza dokladnos¢ modelu i
zmniejsza czas obliczen.

Poniewaz te algorytmy najlepiej dziataja na duzych zbiorach danych, nie bedziemy prezentowaé przykitadu
tworzenia drzewa w jezyku R. Nie ma sensu rozwazaé danych z kilkoma atrybutami w przypadku algorytmoéw
Rossa Quinlana. Warto wspomnie¢, ze w RStudio dostepna jest biblioteka C'50, ktéra obstuguje wlasnie te
metody.

Opisane przez nas algorytmy stanowia fundament do wspoétczesnych metod budowania drzew regresji, takich
jak lasy losowe lub gradient boosting. Dzigki nim rozumiemy podstawowe zasady dzialania i ograniczenia
drzew decyzyjnych, co pozwala na efektywne wykorzystanie tych bardziej zaawansowanych technik.



Zastosowanie drzew decyzyjnych

Drzewa decyzyjne znajduja zastosowanie w analizie danych pochodzacych z wielu réznych dziedzin. Dzieje sie
tak zapewne dlatego, ze sa one proste w odczytywaniu, przez co proces podejmowania decyzji jest przejrzysty.
Na podstawie przegladu zastosowan zawartego w artykule A Survey of Decision Trees: Concepts, Algorithms,
and Applications [13] mozemy wskazaé przykladowo nastepujace zastosowania:

e Medycyna: w dziedzinie tej wykorzystuje sie je do przewidywania wystapienia choréb, oceniania
ryzyka powiklan oraz wspomagania diagnozy na podstawie danych klinicznych i demograficznych pac-
jenta. Metody te umozliwiaja identyfikacje istotnych czynnikéw zdrowotnych, co wspiera personaliza-
cje leczenia i profilaktyke. W licznych badaniach osiagaly wysoka skuteczno$é¢ m.in. w diagnozowaniu
choréb serca, nowotworéow, COVID-19 czy przewleklych choréb nerek. Czesto taczy sie je takze z
innymi technikami uczenia maszynowego, tworzac modele hybrydowe o jeszcze wigkszej precyzji.

e Finanse: w sektorze tym drzewa decyzyjne wykorzystuje si¢ zwlaszcza w obszarach zwiazanych z
oceng ryzyka i wykrywaniem oszustw. Sa wykorzystywane do przewidywania zdolnosci kredytowe;j
klientéw na podstawie danych historycznych, co pozwala instytucjom finansowym lepiej zarzadzaé
ryzykiem udzielania pozyczek. Modele te sprawdzaja sie¢ rowniez w wykrywaniu naduzy¢ finansowych,
identyfikujac nietypowe wzorce w danych transakcyjnych. W wielu badaniach wykazano, ze zespolowe
wersje drzew decyzyjnych - takie jak na przyklad lasy losowe (ang. random forests) - osiagaja bardzo
wysoka skutecznos¢ klasyfikacji, czesto przewyzszajac inne metody.

Oproécz powyzszych zastosowan jest tez wiele innych. Drzewa decyzyjne uzywane sa réwniez do wyceny cen
nieruchomosci na podstawie poszczegdlnych cech. W tej tematyce powstal nawet artykul Urszuli Litwin i Al-
icji Malczewskiej pt. Zastosowanie drzew decyzyjnych do oceny wplywu cech niezabudowanych nieruchomosci
gruntowych na ich wartos¢ [14].

Modele te znajduja zastosowanie rowniez w sektorze przemystu i logistyki, a nawet moga poméc w podjeciu
decyzji w sytuacji kryzysowej. Na podobny temat dostepny jest artykul Marzeny Malyszko i Mirostawa
Wielgosza pt. Wykorzystanie metody drzew decyzyjnych w systemie wspomagania decyzji kapitana statku w
sytuacjach kryzysowych [15].

Optymalizacja drzew decyzyjnych

Aby poprawié¢ efektywnos$é predykcyjna modelu, a przy tym ograniczy¢ jego ztozonosé, warto go zoptymali-
zowaé. W tym celu stosuje sie przycinanie drzewa.

Przycinanie drzew to technika redukujaca zlozono$é modelu i zapobiegajaca przeuczeniu (overfittingowi),
czyli sytuacji, w ktérej model za bardzo dopasowuje sie do danych treningowych. Dzigki przycinaniu drzewo
lepiej radzi sobie z nowymi, nieznanymi danymi, co poprawia ogdlna jakos¢ prognoz. Polega na usunieciu
nieistotnych poddrzew i zastapieniu ich pojedynczymi lis¢émi, ktére reprezentuja kategorie wiekszosci w
usuwanym poddrzewie. Docelowo bowiem chcemy, aby drzewo uwzgledniato tylko istotne i ogdlne cechy.

Sposoby przycinania drzew

e Przycinanie wstepne to technika, w ktorej przed zbudowaniem drzewa ustalamy warunki
poczatkowe, ktére zapobiegaja rozrosnieciu drzewa. Mozemy ustali¢c na przyklad maksymalng
glebokosé¢ drzewa, maksymalna liczbe lisci lub minimalnag liczbe probek do podziatu. Przy ustalaniu
tych wartosci trzeba by¢ jednak ostroznym, bo metoda ta radzi sobie z nadmiernym dopasowaniem
danych, ale z drugiej strony moze doprowadzi¢ do niedouczenia modelu.

e Przycinanie wsteczne to metoda, w ktérej mamy juz utworzone cale drzewo decyzyjne i chemy
je zoptymalizowaé, analizujac po kolei wplyw kazdego poddrzewa na jakosé modelu i usuwajac od
konicow nieistotne liscie i wezly. W tym celu warto zastosowaé walidacje krzyzowa, czyli podzieli¢ dane



na podzbiory i po kolei na kazdym z nich testowaé model, podczas gdy pozostate beda wtedy petnié
role zbioru uczacego, a na koncu wybrac¢ najlepsze rezultaty, np. chcac zminimalizowaé liczbe blednych
klasyfikacji, co pokazemy w ponizszym kodzie.

Kod w R

Ponizej zaprezentujemy, jak w R mozna w latwy sposéb zbudowaé drzewo decyzyjne i zastosowaé na nim
przycinanie wsteczne. Pracowaé¢ bedziemy na zbiorze danych iris dostepnym w R. Zbiér ten zawiera infor-
macje o 150 kwiatach irysa: gatunek, dlugosé i szerokos¢ dzialtki kielicha oraz dlugosé¢ i szerokosé platka.
Stworzymy drzewo, ktére na podstawie cech irysa bedzie moglo decydowaé, z jakim gatunkiem kwiata (z
trzech mozliwych: setosa, versicolor i virginica) mamy do czynienia.

Na poczatku wezytujemy biblioteke tree, a nastepnie dane i przygotowujemy je pod budowe drzewa, tzn.
dzielimy na dane treningowe i testowe. W naszym przypadku bierzemy 100 danych na trening, a 50 na test.

library(tree)
set.seed(123)
iris$Species <- as.factor(iris$Species)

trening <- sample(l:nrow(iris), 100)
iris_trening <- iris[trening, ]
iris_test <- iris[-trening, ]

Nastepnie budujemy drzewo i rysujemy jego wykres.

drzewo <- tree(Species ~ ., data=iris_trening)

par(mar = c(1, 1, 1, 1))
plot(drzewo)
text (drzewo, pretty = 0, cex = 0.8, col = "darkgreen")

PetaI.Length <2.45
|

Petal.Width < 1.75

setosa

Petal.Width < 1.45 .
| Sepat-Wigith < 2.85
versicolor virgilnica '

virginica

versicolor
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Na zbiorze testowym dokonujemy teraz predykcji i sprawdzamy, czy drzewo decyzyjne ma podstawie
poszczegdlnych cech kwiata wybralo rzeczywiscie ten gatunek, jaki w rzeczywistosci ten kwiat ma. Wyniki
prezentujemy w tabeli ponizej.

drzewo_pred <- predict(drzewo, iris_test, type='"class")
czy_prawdziwa <- table(Predicted=drzewo_pred, Actual=iris_test$Species)
knitr::kable(czy_prawdziwa)

setosa  versicolor virginica

setosa 16 0 0
versicolor 0 18 1
virginica 0 3 12

Doktadnosé tego drzewa wynosi wiec 0.92. Sprébujmy teraz dokonaé przycinania wstecznego tego drzewa
na podstawie walidacji krzyzowej i minimalizujac liczbe blednych klasyfikacji, a na koniec rysujemy drzewo
po przycieciu.

set.seed(14)

cv <- cv.tree(drzewo, FUN=prune.misclass) # walidacja krzyzowa
najlepszy_rozmiar <- cv$size[which.min(cv$dev)]

# dev - liczba btednych klasyfikacji przy danej wielkosci drzewa w CV

przyciete_drzewo <- prune.misclass(drzewo, best=najlepszy_rozmiar)

plot(przyciete_drzewo)
text (przyciete_drzewo, pretty = 0, cex = 0.8, col = "darkgreen")

PetaI.Length < 2.45
I

Petal.Width < 1.75

setosa

versicolor virginica
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Widzimy, ze po przycieciu drzewo uproscito sie. Sprawdzmy wiec jeszcze, czy poprawilo sie réwniez przewidy-
wanie gatunku irysa (kodu nie umieszczamy, bo wyglada on identycznie jak przy predykeji na drzewie przed
przycieciem). W tym celu umieszczamy analogiczna tabele jak poprzednio:

setosa  versicolor virginica

setosa 16 0 0
versicolor 0 20 1
virginica 0 1 12

Doktadno$é po przycieciu wynosi zatem 0.96, co jest lepszym wynikiem niz przed przycieciem (mimo ze teraz
drzewo jest prostsze). To nam pokazuje, ze nie zawsze bardziej szczegélowe drzewo jest lepsze. Przy bu-
dowaniu drzew decyzyjnych chcemy mie¢ jak najprostsze drzewo przy jednoczesnym zachowaniu jak najwiecej
istotnych informacji i wlasnie do tego dazymy, wykonujac przycinanie drzewa.

Podsumowanie

Jak widzimy, drzewa decyzyjne sa przydatnym narzedziem w analizie danych. Do ich gtéwnych zalet mozemy
zaliczy¢ miedzy innymi tatwo$¢ interpretacji, przejrzystosé i zdolnosé do pracy zaréwno z danymi liczbowymi,
jak i kategorycznymi. 7 drugiej strony jest to narzedzie podatne na przeuczenie, jednak przy zastosowaniu
odpowiednich ograniczen i metod optymalizacyjnych mozna tego uniknaé. Obiektem niniejszej pracy byty
pojedyncze drzewa decyzyjne, jednak warto wspomnied, ze istnieja réwniez lasy losowe (ang. random forests),
ktore tacza wiele drzew decyzyjnych oraz ich wyniki, co pozwala zwigkszy¢ dokladnosé predyke;ji.
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