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Abstrakt

Rozhodovaćı stromy a lesy jsou jedněmi ze základńıch metod strojového učeńı
dneška. Nalézaj́ı své použit́ı např. při řešeńı klasifikačńıch problémů či AI (umělá
inteligence).

1 Přehled algoritmů a technik

V současné technické/vědecké praxi neustále nar̊ustá potřeba algoritmů strojového učeńı,
popř. AI. Tyto metody řeš́ı rozličné kategorie problémů, nejčastěǰśım řešeným problémem
je klasifikace určitých objekt̊u do daných tř́ıd, kterým se budeme zabývat. Velký význam
má též použit́ı těchto algoritmů v AI, kde se často využ́ıvá expertńıch systémů (většinou
reprezentovaných pomoćı rozhodovaćıch stromů) a/nebo neuronových śıt́ı použ́ıvaných na
speciálńı problémy AI, kde běžné metody nejsou efektivńı (typickým př́ıkladem je např.
algoritmus ř́ızeńı auta). Daľśı možnou aplikaćı jsou aproximace funkćı, kde jsou nejefek-
tivněǰśı neuronové śıtě.

Obecně rozlǐsujeme dva druhy strojového učeńı:

• Učeńı s učitelem

• Učeńı bez učitele

Odlǐsnost spoč́ıvá předevš́ım v tom, že uč́ıćı množina je př́ıtomna jen v př́ıpadě učeńı s
učitelem.
Při klasifikováńı objektu je nutné objekt popsat několika proměnnými (parametry). Tyto
vstupńı proměnné můžeme rozdělit do několika kategorii, např.

• Numerické

• Kategoriálńı (např. barva - černá, hnědá,... - jedná se o konečnou množinu)

V problémech klasifikace do tř́ıd je často použ́ıvaný též algoritmus zvaný Nearest neighbour,
který spoč́ıvá v tom, že si měř́ı vzdálenosti vstupńıho bodu k prvk̊um trénovaćı množiny
v N (kde N je počet vstupńıch proměnných) rozměrném prostoru a v př́ıpadě, že dostane
nová vstupńı data, snaž́ı se nalézt jeho nejbližš́ı možný bod. K tomu může použ́ıvat euk-
lidovskou vzdálenost nebo jinou metriku. Existuje několik modifikaćı tohoto algoritmu -
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Obrázek 1: Rozhodovaćı strom

např. K-NN - kde se provád́ı hledáńı K nejbližš́ıch soused̊u daného bodu. Takovýto algorit-
mus je přesněǰśı, jelikož je méně náchylný k šumu. Algoritmus může též provádět vlastńı
učeńı, kdy při úspěšné klasifikaci objektu provede jeho přidáńı do trénovaćı množiny, ale
nejedná se o př́ılǐs použ́ıvanou techniku. NN má problém v př́ıpadě nar̊ustáńı počtu di-
menźı (tzv. proklet́ı dimenzionality).
Daľśı použ́ıvanou technikou je LDA (Linear Discriminant Analysis) - která je vhodná v
př́ıpadě, že data jednotlivých tř́ıd maj́ı Gaussovské rozděleńı. Metoda vyžaduje lineárńı
separabilnost vstupńıch dat.
Dále se pak použ́ıvá též neuronových śıt́ı, které poskytuj́ı velmi velké možnosti, nicméně
problémem je složitost vytrénováńı dané śıtě.
Posledńı metodou, kterou se budeme zabývat, jsou právě rozhodovaćı stromy. Mezi jejich
výhodu patř́ı předevš́ım menš́ı složitost učeńı (než je tomu např. u neuronových śıt́ı),
jednoduchá reprezentace a možnost sestavováńı pravidel z naučených dat, jelikož tyto
rozhodovaćı stromy nejsou nic jiného než souborem hierarchicky řazených podmı́nek a
fakt, že metoda nevyžaduje lin. separabilnost dat.

2 Rozhodovaćı stromy

2.1 Struktura rozhodovaćıho stromu

Rozhodovaćı strom se skláda z kořenového uzlu stromu (nejvyšš́ı uzel na stromu). Dále
pak každý uzel může obsahovat dvě nebo v́ıce větv́ı vedoućı na daľśı takovýto uzel, popř.
na leaf node, který neobsahuje žádnou daľśı větev.
Nejtypičtěǰśım rozhodovaćım stromem je binárńı strom, jež má u každého svého rozhodo-
vaćıho uzlu danou podmı́nku závisej́ıćı na jedné vstupńı proměnné (je možno samozřejmě
mı́t u uzlu i složitou funkci, ale tento postup se v praxi neosvědčil) a podle jej́ıho výsledku
(0,1) se vybere následuj́ıćı uzel, který se vyhodnot́ı identicky. Tak algoritmus pokračuje
až do doby, než naraźı na tzv. leaf node, který je zároveň jeho výsledkem.
Skutečným problémem je ovšem vytvořeńı binárńıho stromu a stanoveńı jednotlivých

podmı́nek u jeho uzl̊u. K tomuto je použ́ıváno několik algoritmů, jimiž se budeme zabývat.
Vstupńımi daty je množina uspořádaných dvojic vstupńı proměnné a tř́ıdy (tzn. množina
prvk̊u se známou klasifikaćı). Podle těchto vstupńıch dat algoritmus stanovuje strukturu
rozhodovaćıho stromu.



2.2 Algoritmy pro vytvářeńı struktur rozhodovaćıch stromů a
les̊u

2.2.1 Principy algoritmů rozhodovaćıch stromů

Nejčastěji algoritmy použ́ıvaj́ı techniky ”Rozděl a panuj”. Základńı operaćı, kterou tyto
algoritmy prováděj́ı je rozdělováńı trénovaćı množiny v N-rozměrném prostoru (kde N je
počet vstupńıch proměnných) na dvě podmnožiny (ve vizualizaci se to projev́ı jako hy-
perkvádry). Základem je postup, kde se využ́ıvá poznatk̊u z teorie informace, konkrétně
entropie (mı́rá neuspořádanosti systému), podle ńıž provád́ı výběr nejlepš́ıho rozděleńı, al-
goritmus se snaž́ı nalézt takové rozděleńı množiny M, aby entropie byla co nejnižš́ı (=velká
rozd́ılnost podmnožin množiny M). Dále se rozděleńı rekurzivně provád́ı na obou takto
vzniklých podmnožinách až do doby, než vzniklé množiny obsahuj́ı pouze prvky jedné
tř́ıdy. Mı́sto entropie se taktéž může použ́ıvat gini index.
Takovýto postup má řadu problémů, např. přeučeńı, kdy se strom nauč́ı s téměr stoprocentńı
jistou rozpoznávat prvky z dané vstupńı množiny, ale pro jiné prvky je velmi nepřesný a
dává chybné výsledky. Tento problém se řeš́ı prořezáváńım stromu, kde jsou odstraňovány
některé listy ze stromu pomoćı např. metody error based - použ́ıvaný např. u algoritmu
C4.5 a C5.0, kde se odřezávaj́ı větve podle toho, jak se zvětšuje chyba stromu při jejich
ostraněńı (tzn. odstraňuj́ı se větve, jejichž absence se na výsledku projev́ı minimálně).
Daľśı metoda, cost complexity, zároveň zohledňuje počet uzl̊u každého stromu.

2.3 Rozhodovaćı lesy

V některých př́ıpadech je použit́ı jednoho rozhodovaćıho stromu nevýhodné, a proto
př́ıcháźı ke slovu jiná technika - a to rozhodovaćı lesy. Rozhodovaćı lesy nejsou nic jiného
než množina rozhodovaćıch stromů, v nichž každý urč́ı výsledek z daných vstupńıch dat, a
následně je prováděn výběr nejd̊uvěryhodněǰśıho výsledku. Použ́ıvá se např. většinového
hlasováńı stromů, ale častěǰśı je jeho obměna, kdy každému stromu je přǐrazena váha jeho
hlasu.
Samostatnou kapitolou je vytvořeńı rozhodovaćıch stromů pro daný les, jelikož je nutno
zajistit, aby stromy nebyly identické. Nejčastěǰśımi technikami jsou:

• Bagging - v němž se provád́ı náhodný výběr prvk̊u z trénovaćı množiny, kde pomoćı
každé takto vzniklé podmnožiny je vytvořen jeden rozhodovaćı strom.

• Randomizace - u ńı se např. provád́ı náhodný výběr několika vstupńıch proměnných
a na nich je prováděn nejlepš́ı split (tuto metodu použ́ıvá např. algoritmus Random
Forest).

• Boosting - u něhož se provád́ı stanoveńı vah jednotlivých prvk̊u - prvky špatně
klasifikované dostávaj́ı větš́ı váhu - př́ıkladem použit́ı je alg. CART a C5.0.

2.4 Porovnáńı některých nejpouž́ıvaněǰśıch algoritmů

V tomto srovnáńı byla daným algoritmům dána trénovaćı množina od 20 do 1000 prvk̊u
a do grafu bylo promı́tnuto, v kolika př́ıpadech byl později po natrénováńı algoritmus
schopen provést správnou klasifikaci při ověřováńı. Velmi dobře si v testu vedl algoritmus
NN, což bylo ovšem velkou měrou dáno charakterem testovaćıch dat, v nichž existovaly
dvě tř́ıdy - prvńı približně vyplňovala kruh a druhá tvořila jeho okoĺı. Naopak zde naprosto
selhává algoritmus LDA, což je dáno t́ım, že tato data nejsou lineárně separabilńı.
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Obrázek 2: Porovnáńı algoritmů

3 Shrnut́ı

Problematika strojového učeńı a AI je v současné době velmi rozv́ıjej́ıćı se oblast́ı, která
neustále nabývá na významu a jenž nacháźı své uplatněńı v širokém spektru problémů.
Rozhodovaćı stromy představuj́ı poměrně jednoduchou, ale velmi mocnou metodu pro
řešeńı těchto problémů.
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