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ID3 Algorithm

Opis i implementacja

Wstep

Algorytmy klasyfikacji stanowig istotny element wspoétczesnej analizy danych i uczenia
maszynowego. Jednym z najprostszych, a jednoczesnie intuicyjnych podejs¢ do tego
problemu sa drzewa decyzyjne, ktore odwzorowujg proces podejmowania decyzji w postaci
struktury hierarchicznej.

Dzigki swojej przejrzystosci oraz tatwej interpretowalnosci znajduja one zastosowanie
zarowno w zadaniach edukacyjnych, jak i w praktycznych systemach wspomagania decyz;ji.
Jednym z klasycznych algorytméw stuzacych do ich budowy jest ID3 (Iterative Dichotomiser
3), wykorzystujacy dane treningowe do budowy drzewa decyzyjnego.

1. Opis algorytmu

Celem algorytmu ID3 jest stworzenie drzewa decyzyjnego, ktore bedzie w stanie klasyfiko-
waé dane na podstawie atrybutéw. Drzewo budowane jest w taki sposob, aby na wyzszych
poziomach znajdowaly si¢ atrybuty ktére maksymalizujg zysk informacyjny, natomiast na
nizszych poziomach atrybuty o mniejszej wartosci informacyjnej. Dzieki temu model moze
osigga¢ mozliwie wysoka skuteczno$é klasyfikacji.

1.1 Entropia i zysk informacyjny

Kluczowym elementem algorytmu ID3 jest wybdr atrybutu, ktéry bedzie uzyty do podziatu
danych na kazdym poziomie drzewa. Do tego celu wykorzystuje sie pojecie entropii, ktore
mierzy niepewnos¢ lub niejednorodnos¢ zbioru danych, czyli stopien nieuporzadkowania
danych. Na podstawie tego wyliczany jest zysk informacyjny - informacja o tym, jak bardzo
dany podziat redukuje te niepewnosc.

Entropia (ang. entropy) jest definiowana jako:
H(S)==>_ filog,(fi), fi>0
i=1

gdzie S to zbiér danych, ¢ to liczba klas, a f; to proporcja elementéw nalezacych do klasy

t w zbiorze S, czyli f; = l‘if", gdzie S; to zbior elementéw nalezacych do klasy .

Zysk informacyjny (ang. information gain) jest definiowany jako:

IG(S,A)=H(S) — 15

veValues(A) ‘ S’

H(S,)

gdzie S to zbiér danych, A to rozwazany atrybut, Values(A) to zbiér jego mozliwych
wartoéci, a S, to podzbiér danych, dla ktérego atrybut A przyjmuje wartosé v.
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1.2 Przebieg algorytmu
Algorytm ID3 dziata rekurencyjnie, wykonujac nastepujace kroki:

1. Jedli wszystkie elementy w zbiorze S naleza do tej samej klasy, zwrdoc 1is¢ oznaczony ta
klasa.

2. Jesli zbiér atrybutow jest pusty lub osiggnieto maksymalng glteboko$é drzewa, zwrdé
lis¢ z klasg najczesciej wystepujacg w S.

3. Wybierz atrybut A, dla ktérego zysk informacyjny IG(S, A) jest najwiekszy.
4. Dla kazdej wartosci v atrybutu A:

(a) Utworz podzbidér S, zawierajacy elementy, dla ktérych A = v.
(b) Jesli S, jest pusty, dodaj lisé¢ z klasa najczesciej wystepujaca w .S.

(¢) W przeciwnym razie, utwérz gataz i wywolaj algorytm rekurencyjnie dla S, oraz
zbioru atrybutéw bez A.

2. Metody oceny jakosci klasyfikatora

Gdy juz zbudujemy drzewo decyzyjne, wazne jest, aby oceni¢ jego skutecznosé. Dzieki
temu mozemy okredli¢, jak dobrze model radzi sobie z klasyfikacja nowych danych, ktore
nie byty uzywane podczas treningu. Istnieje wiele metryk pozwalajacych ocenié¢ jakosé
klasyfikatora, a wsréd najpopularniejszych znajduja sie¢ macierz pomytek (ang. confusion
matriz) oraz doktadnosé (ang. accuracy).

2.1 Macierz pomytek

Macierz pomytek to narzedzie pozwalajace zobrazowac, jak klasyfikator radzi sobie z
roznymi klasami danych. Jest ona wyznaczana poprzez poréwnanie przewidywanych klas z
rzeczywistymi klasami w zbiorze testowym. Dla N klas macierz pomytek jest macierza
kwadratowa o wymiarach N x N:

Pred1 Pred2 --- Pred N
True 1 niip N2 -+ NN
True 2 Ng21 MN22 -+ N2 N
True N nyi1 NMng2 -+ NNN

)

gdzie wiersze odpowiadajg klasom rzeczywistym, a kolumny klasom przewidywanym przez
model. Element n; ; oznacza liczbe przypadkéw, dla ktorych rzeczywista klasa to ¢, a model
przewidzial klas¢ j. Wtedy, elementy na przekatnej n;; reprezentuja poprawne klasyfikacje,
natomiast pozostate elementy to bledne klasyfikacje, co pozwala na analize, ktore klasy sa
mylone przez model oraz wyliczenie doktadnosci.
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2.2 Dokladnosé

Doktadnosé to jedna z najprostszych metryk oceny klasyfikatora, ktéra mierzy stosunek
liczby poprawnych klasyfikacji do catkowitej liczby przypadkow. Mozna ja obliczy¢ jako:

N
22‘:1 UZR

Accuracy = ———~—"——
N N
Zi:1 Zj:1 ng

3. Algorytm w dzialaniu

Aby zobrazowaé dzialanie algorytmu I1D3, rozwazmy przyktad klasyfikacji koncowek w
grze kotko i krzyzyk [[|] Zalézmy, ze mamy zbiér danych zawierajacy rézne konfiguracje
planszy oraz etykiety wskazujace, czy dana konfiguracja jest zwycieska dla gracza X.
Kazda konfiguracja planszy reprezentowana jest jako wektor atrybutéw, gdzie kazdy
atrybut odpowiada jednemu polu planszy i przyjmuje warto$é: z, o lub b (puste pole).
Etykieta Positive oznacza sytuacje wygrywajaca dla gracza X, natomiast Negative
w przeciwnym przypadku.

Al A2 A3 A4 A5 A6 AT A8 A9 Label

X 0 X 0 X b b b X Positive
0 X 0 X 0 b b b 0 Negative

Zbior danych zostaje losowo podzielony na zbiory: treningowy, walidacyjny oraz testowy w
proporcjach odpowiednio 70%, 15% oraz 15%.

3.1 Trening i walidacja

Podczas treningu algorytm ID3 analizuje atrybuty planszy, obliczajac entropie oraz zysk
informacyjny dla kazdego z nich.

o Dla kazdej wartosci parametru maz depth od 1 do 9 budowane jest drzewo decyzyjne
na zbiorze treningowym.

« Nastepnie dla kazdego drzewa obliczana jest doktadnos¢ na zbiorze walidacyjnym.

o Na podstawie wynikéw walidacji wybierana jest optymalna wartos¢ parametru max
depth, ktéra zapewnia najwyzsza doktadnosc.

o Wybrane drzewo jest nastepnie wykorzystywane do klasyfikacji danych testowych.

Ostateczna ocena jako$ci modelu przeprowadzana jest na zbiorze testowym, ktéry nie byt
wykorzystywany podczas procesu uczenia ani doboru parametrow.

! Tic-Tac-Toe Endgame


https://archive.ics.uci.edu/dataset/101/tic+tac+toe+endgame
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3.2 Po co wlasciwie walidacja?

Walidacja hiperparametrow jest kluczowym etapem w procesie budowy drzewa decyzyjnego,
poniewaz pozwala na wyznaczenie optymalnej gtebokosci drzewa, zapewniajacej najlepsza
zdolno$¢ generalizacji modelu.

Wryniki walidacji przedstawiono na wykresie ponizej, gdzie na osi X znajduje sie wartosc¢
parametru maz depth, natomiast na osi Y doktadno$¢ modelu na zbiorze treningowym
oraz walidacyjnym.

Validation Accuracy vs Tree Depth
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Na podstawie wykresu mozna sformutowaé¢ nastepujace wnioski:

o Dla malych wartosci maz depth (np. 1-3) model jest zbyt prosty, co prowadzi do
niskiej doktadnosci zaréwno na zbiorze treningowym, jak i walidacyjnym (underfit-
ting).

o Wraz ze wzrostem glebokosci drzewa (np. 4-5) doktadnosé na zbiorze walidacyjnym
rosnie, osiagajac maksimum w okolicach max depth = 5, co wskazuje na dobra
zdolnos¢ generalizacji.

» Dla wiekszych wartoéci max depth (np. 6-9) doktadno$é na zbiorze treningowym
nadal ros$nie, natomiast na zbiorze walidacyjnym zaczyna spadaé, co $wiadczy o
przeuczeniu modelu (overfitting) — zbytniego przystosowania do danych treningowych.

o Odpowiednia wartos¢ parametru max depth wynosi 5, poniewaz zapewnia najwieksza
doktadnosé na zbiorze walidacyjnym, co sugeruje, ze model jest wystarczajaco ztozony,
aby uchwycié¢ istotne wzorce w danych, ale nie na tyle ztozony, aby dopasowac si¢ do
szumu w zbiorze treningowym.
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4. Testy i wyniki

Po wybraniu optymalnej gtebokosci drzewa model zostal przetestowany na zbiorze testo-
wym, ktory nie byt wykorzystywany podczas treningu ani walidacji, dzieki czemu uzyskane

wyniki stanowia wiarygodng ocene zdolnosci generalizacji modelu.

Confusion Matrix

negative 38 5

True label

positive 12

Predicted label

4.1 Macierz pomytek

90

80

70

Dla tego problemu macierz pomytek mozna opisa¢ czterema wartosciami: 7P, TN, FP

oraz F'N. Jako klase pozytywna przyjeto Positive (wygrana gracza X).

TN = 38 - poprawnie rozpoznane Negative

FP =5 - Negative blednie jako Positive

F'N = 12 - Positive btednie jako Negative

TP = 90 - poprawnie rozpoznane Positive

Lacznie: 145 przyktadéw, z czego 17 blednych.



WSI 26L Zadanie 4 Adam Cofala

4.2

Metryki jakosci

Doktadnos¢ jest najprostsza miarg jakosci klasyfikatora, jednak nie zawsze jest wystar-
czajaca. W szczegolnosci w przypadku niezréwnowazonych danych moze prowadzi¢ do
mylacych wnioskéw, poniewaz nie uwzglednia rodzaju popetnianych btedow. W analizowa-
nym zbiorze dane sa niezréwnowazone (wiecej przyktadow klasy Positive), co uzasadnia
konieczno$¢ uzycia innych metryk.

Dlatego oprocz accuracy analizuje si¢ rowniez inne metryki oparte na macierzy pomytek,
Wszystkie metryki obliczono wzgledem klasy Positive jako klasy pozytywnej:

e Accuracy:

A TP +TN 90 + 38 128 0.883
cecuracy = — — 2%
Y= TPYTNYFP+FN 145 145 "
o Precision: Tp 9 %0
P 1 S1ON, = = = — ~ 0,947
TEASON = e T EP T 9045 95
e Recall: TP ” I
Il = = = — = 2
fecall = 5N 90512~ 100 = O%°
o Fl-score:
Precision - Recall 0,947 - 0,882
F=2 =2 TR 0,914
! Precision + Recall 0,947 + 0,882 '
4.3 Whnioski

Model osiggnat doktadnosé ~ 88,3% na zbiorze testowym, co potwierdza dobrg zdolnosé
generalizacji przy gtebokosci drzewa réwnej 5.

Analiza macierzy pomylek ujawnia asymetrie btedow: liczba wynikow fatszywie
negatywnych (FN = 12) jest wicksza niz falszywie pozytywnych (F'P = 5), co
oznacza, ze model czesciej nie rozpoznaje wygranych pozycji gracza X.

Wysoka warto$é precision (= 94,7%) wskazuje, ze predykcje klasy Positive sa
zazwyczaj poprawne, natomiast nizszy recall (=~ 88,2%) oznacza, ze cze$¢ wygranych
konfiguracji pozostaje nierozpoznana.

Miara F ~ 91,4% potwierdza dobry kompromis miedzy precyzja a czuloscig, co jest
istotne w kontekscie oceny jakosci klasyfikatora.

W kontekscie analizowanego problemu wieksza liczba btedéw typu F'N oznacza, ze
model moze nie wykrywaé¢ czesci wygrywajacych pozycji gracza X. W zaleznosci
od zastosowania moze to by¢ bardziej niepozadane niz bledy typu FP, dlatego
w praktyce mozna rozwazaé dostrajanie modelu w kierunku zwiekszenia czutosci
(recall), nawet kosztem niewielkiego spadku precyzji.

Uzyskane wyniki pokazuja, ze sama doktadnos¢ nie oddaje w pelni jakosci modelu,
poniewaz nie rozréznia typow btedow, dlatego konieczna jest analiza dodatkowych
metryk.
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Podsumowanie

W ramach niniejszego sprawozdania przedstawiono zasade dzialania algorytmu ID3 oraz
jego praktyczne zastosowanie do budowy drzewa decyzyjnego. Omdwiono kluczowe pojecia
wykorzystywane przez metode, tj. entropie i zysk informacyjny, a takze opisano rekuren-
cyjny sposéb konstruowania drzewa poprzez wybor atrybutow najlepiej rozdzielajacych
dane na kolejne podzbiory.

Czes¢ eksperymentalna dotyczyta klasyfikacji koncowych konfiguracji w grze kotko i
krzyzyk, gdzie atrybutami byly pola planszy o wartosciach x, o lub b, a etykieta okreslata,
czy uktad jest zwycieski dla gracza X. Dane podzielono na zbiory treningowy, walidacyjny
i testowy, a walidacje wykorzystano do doboru hiperparametru maz depth w taki sposéb,
aby zwickszaé¢ ztozono$é modelu tylko do momentu, w ktorym poprawia to generalizacje.

Na podstawie krzywych doktadnosci dla réznych gltebokosci wybrano drzewo o gle-
bokoéci réwnej 5, co dato najlepszy kompromis miedzy niedouczeniem a przeuczeniem.
Uzyskana na zbiorze testowym dokladnosé ~ 88,3% potwierdza, ze nawet relatywnie prosta
metoda, jaka jest ID3, potrafi uchwycié istotne zaleznosci w danych opisujacych stan gry.
Analiza macierzy pomytek wskazata jednoczesnie na przewage bledow typu falszywie nega-
tywnego, co oznacza, ze model czesciej pomija pozycje wygrywajace niz btednie je wskazuje.

Ostatecznie otrzymane wyniki pokazuja, ze ograniczanie gtebokosci drzewa jest skutecz-
nym i prostym sposobem kontroli nadmiernego dopasowania w ID3. W dalszych pracach
jako naturalne kierunki ulepszei mozna rozwazy¢ m.in. przycinanie drzewa (pruning),
walidacje krzyzowa zamiast pojedynczego podziatu danych oraz zastosowanie algorytmow
bedacych rozwinieciem ID3 (np. C4.5), ktére lepiej radza sobie z szumem, brakami danych
i doborem podzialow.
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