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TIIVISTELMA

ID3-padtospuualgoritmi on suosittu ja melko yksinkertainen oppimisalgoritmi ja sen on
todettu toimivan hyvin, kun luokiteltavana on tarkkaa, tdsmdllistd tietoa. ID3:n
luokittelutarkkuutta voidaan parantaa erilaisilla laajennuksilla, kuten C4.5:1la. C4.5 on
ID3:n laajennettu ohjelmistokokonaisuus, joka koostuu useista laajennusmahdollisuuksista,
joista tutkielmassa kdydddn ldpi tdrkeimpid: jatkuva-arvoisten attribuuttien késittely,

puuttuvien attribuuttiarvojen késittely, padtospuun karsiminen ja suhteutettu Gain-arvo.

Kun luokiteltavana on epdvarmaa tietoa, tdsmdllisen ID3:n luokittelutarkkuus heikkenee.
Tasméllisen ID3:n luokittelutarkkuutta voidaan parantaa sumealla pééttelylla.
Tutkielmassa esitelldédn kirjallisuudessa esitetty UR-ID3, joka yhdistdd sumean luokittelun
ja ID3-pédétdspuun. Tutkielmaan liittyy empiirinen osa, jossa vertaillaan ID3- ja UR-ID3-
algoritmit toteuttavan SP-ID3-jdrjestelmdn avulla ID3- ja UR-ID3-algoritmien
luokittelutarkkuutta kirjallisuudessa hyvin tunnettuun Iris-aineistoon. Saadut tulokset

osoittavat sumeuttamisen parantavan luokittelutarkkuutta.

Avainsanat: ID3, CLS, C4.5, sumea luokittelu, UR-ID3
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1 JOHDANTO

Péaatospuu on jonkin aiheen aineistosta suoraan generoitu kompakti luokittelurakenne,
jonka tavoitteena on uusien tilanteiden mahdollisimman tarkka luokittelu [6,13].
Péaitospuuinduktiossa oppimisalgoritmille annetaan joukko esimerkkitapauksia, jotka
kuvaavat jotain aihetta tai késitettd. Esimerkkiaineiston perusteella algoritmi muodostaa
sdannoston, jonka avulla voidaan sanoa kuuluuko jokin yksittdistapaus tiettyyn luokkaan
vai ei. Padtdspuualgoritmit jakaantuvat erilaisiin tapoihin, joista yksi on TDIDT (top-down
induction of decision trees). TDIDT-prosessissa muodostetaan pddtdspuu, jonka solmut
ovat attribuutteja, oksat attribuuttien arvoja ja lehdet luokkia [6]. Puun juuresta
lehtisolmuun kulkemalla saadaan séént6 lehted vastaavalle tulosluokalle. Oppimisprosessin
vaativuudesta johtuen kaikkia mahdollisia puita ei kdydd lépi, vaan puu muodostetaan
yleensd ahneesti jonkin valintakriteerin mukaan. Néin saavutetaan laskennallisesti tehokas
menetelmd, joka ei kuitenkaan takaa, ettd saatu péddtdspuu olisi paras mahdollinen [13].
Yksi tunnetuimmista TDIDT-oppimisalgoritmeista on ID3, jonka suosio perustuu sen
yksinkertaisuuteen ja tehokkuuteen. Jos aineisto ei ole ristiriitainen, luotu pddtdspuu

luokittelee tdydellisesti koko esimerkkiaineiston [14].

Vaikka ID3:lla voidaan saavuttaa hyvid tuloksia tdsmalliselld aineistolla, sen tehokkuus
heikentyy huomattavasti, kun luokitteluaineisto siséltdd epdvarmaa, todellista tietoa [11].
Sumeus on yksi tapa mallintaa matemaattisesti reaalimaailman epévarmuutta [17].
Ihmisajattelukin voidaan mieltdd sumeana luokitteluprosessina, kun yritimme péaéatoksia
tehdessémme véhentdd tiedon litkakuormitusta. Kun perinteisessd joukko-opissa alkion
kuuluvuus joukkoon on joko tosi tai epétosi, sumea joukko-oppi mahdollistaa myos
osittaisen kuuluvuuden. Paédtdspuuluokittelussa tdmé tarkoittaa esimerkiksi sitd, ettd
tdsmallisid lukuja ei endd kisitelld tarkkoina, vaan luvut sumeutetaan, jolloin niiden
tarkkuus hdmaértyy [11]. Tama ei tarkoita kuitenkaan epdvarmempaa tulosta, vaan yleensi

tulos on parempi kuin tdsmalliselld menetelméll.

Tutkielma keskittyy oppimisjarjestelmén kahteen osa-alueeseen, padtospuuinduktioon ja
luokitteluun, ja erityisesti kuinka kumpaakin vaihetta voidaan parantaa erilaisilla
laajennuksilla. Luvussa 2 esitellddn perinteinen tdsméllinen ID3-algoritmi ja sitd edeltdva

CLS-algoritmi. Liséksi luvussa esitelldén ID3:n tunnetuin laajennus C4.5, josta kdyddin



lapi yleisimmit laajennusmenetelmit. Luvussa 3 tarkastellaan sumean péittelyn tuomia
etuja luokittelujdrjestelmissd. Luvussa esitellddn UR-ID3, jolla voidaan kéyttdd sumeutta
hyviksi ID3-pdatospuuluokittelussa. Luvussa 4 vertaillaan sumean ja tdsmdllisen ID3:n
luokittelutarkkuuksia. ID3-toteutuksena kéytetddn Juholan [8] SP-ID3-jarjestelméa.

Luvussa 5 on tutkielman yhteenveto.



2 ID3-PAATOSPUUALGORITMI

Induktioluokittelun perimmaisend ajatuksena on 10ytda aineistosta piilotetut lait ja sdédnnot,
joiden mukaan luodaan malli uusien tapausten luokitteluun [6]. Péidtospuuluokittelun
tavoitteena olisi 10ytdd minimaalinen pédéatdspuu, joka luokittelisi testiaineiston mahdolli-
simman hyvin. Minimaalinen pdidtospuu tarkoittaisi tdssd puuta, jolla on vdhin lehtisolmu-
ja. Kaikkien esimerkkiaineiston paitospuiden tutkiminen ei ole jarkevad, koska kyseessd

on NP-tdydellinen ongelma [13]. Esimerkiksi pienestd esimerkkiaineistosta, jolla on viisi

attribuuttia ja vain 20 esimerkkitapausta, voidaan muodostaa enemmin kuin 10° erilaista
padstdpuuta (riippuen siitd kuinka monta arvoa eri attribuuteilla on). Ongelman vaikeuden
vuoksi, monien paitospuualgoritmien, kuten ID3, perustana on ahne, ei-peruuttava

menetelma [9].

Keskeisin ongelma paitospuun luonnissa on attribuutin valinta puun solmuksi. ID3:ssa
solmuksi asetettava attribuutti valitaan informaatioteorian entropiaan perustuvalla
menetelmdlld. Tdmd ns. erotuskykyisimmédn attribuutin valinta pitd8 puurakenteen
yksinkertaisena [13]. Attribuutin valinta perustuu olettamukseen, ettd padtospuun
kompleksisuus liittyy vahvasti informaation miirdin, jonka kyseinen attribuutti pystyy
vilittdmaédn [9]. Paatospuu, jolla on korkea luokittelutarkkuus, sisiltdd siis ne attribuutit,
jotka mydtévaikuttavat luokitteluprosessia merkittévasti [4]. Téten luokittelulle irrelevantit

attribuutit eivét valttdmatta sisélly ID3-pohjaiseen péédtdospuuhun [14].

Paatospuuluokittelun tavoitteena on muodostaa esimerkkiaineistosta kompakti sdéntojouk-
ko, joka luokittelisi mahdollisimman hyvin kaikki testiaineiston tapaukset. Sdéntdjoukko
voi luokitella testiaineiston hyvin, mutta ei valttdmattd tdysin virheettomaisti. Paddtospuun

luokittelua ja tehokkuutta voidaan mahdollisesti vield parantaa puun karsinnalla [13].

Luokiteltavan aineiston jokainen tapaus koostuu sen attribuuteista ja tulosluokasta.
Jokaisella attribuutilla ja tulosluokalla on yksi tai useampia arvoja. Tapaus kuuluu
johonkin tulosluokkaan sen attribuuttien arvojen perusteella. Alkuperédinen aineisto jaetaan
kahteen osajoukkoon, esimerkkiaineistoon ja testiaineistoon. Luokiteltavalle aineistolle
asetetaan useita kriteerejd [9]. Aineiston jokaisen tapauksen tulee olla méiritelty samoilla

attribuuteilla. Attribuutit voivat olla kategorisia tai jatkuvia, mutta ne eivdt saa poiketa



tapauskohtaisesti toisistaan. Tulosluokat tdytyy mairitelld etukéteen ja yhdelle tapaukselle
sallitaan vain yksi tulosluokka. Sekd attribuuttien ja tulosluokan arvojen téytyy olla
erillisid. Alkuperidisen aineiston esijalostus voi parantaa luokittelujarjestelmin tarkkuutta ja
tehokkuutta [6]. Ennen oppimisprosessia aineisto voidaan puhdistaa kohinasta (noise) ja
attribuuttien puuttuvat arvot kisitelld. Luokittelulle irrelevanttien attribuuttien poistaminen
aineistosta  yksinkertaistaa oppimisprosessia. Myos jatkuva-arvoisten attribuuttien
yleistiminen tiivistdd alkuperdistd aineistoa ja vidhentdd luokittelussa tarvittavien

operaatioiden méaéraa [6].

ID3-pditdspuu on eniten kiytetty luokittelumalli, koska sen oppimisprosessi on helppo ja
tehokas [11]. ID3:n kirjainpari ID tulee sanoista Iterative Dichotomizer ja numero kolme

tarkoittaa yksinkertaisesti versiota 3 [15].

2.1 Paatospuuinduktio

Péaatospuun rakenteessa jokainen sisdsolmu edustaa jotain aineiston attribuuttia ja solmusta
lahtevdt oksat esittdvét attribuutin arvoja. Lehtisolmut ilmentdvdt tulosluokkia eli
padtoksid. Téassd esiteltdvat paatospuualgoritmit, CLS ja ID3, ovat ns. TDIDT-menetelmia
(Top Down Induction of Decision Tree), jotka rakentavat pdatdspuuta rekursiivisesti
juuresta lehtisolmuihin, jakaen samalla esimerkkiaineistoa pienempiin osajoukkoihin [6].
Jokainen jako suoritetaan erotuskykyisimmédn attribuutin arvojen mukaan. Prosessin
tavoitteena on, ettd jossakin vaiheessa saavutetaan tilanne, jolloin alijoukon kaikki

tapaukset kuuluisivat samaan tulosluokkaan.

2.1.1CLS

ID3:n alkuperdinen idea perustuu Huntin et al. [7] menetelmdidn CLS (Concept Learning
System). Hunt ja hidnen ryhméansé olivat yksi ensimmaisistd, jotka tutkivat kisitteellisen
oppimisjirjestelméin rakentamista aineistosta. Padtdspuu rakennetaan CLS-algoritmilla

esimerkkiaineistosta S kuvan 1 mukaisesti, missé tulosluokkaC; {C1 , Cz} [7]:



Luo_CLS (S: esimerkkitapausten joukko)

Jos S sisiltdd vain yhden tai useamman tapauksen, jotka kuuluvat samaan luok-
kaan C; niin
Palauta luo paatospuulle lehtisolmu nimiolla C;
Jos S ei sisélld yhtdédn tapausta niin
Palauta luo lehtisolmu ja aseta nimidksi mielivaltaisesti toinen
tulosluokista
Valitse joukosta S erotuskykyisin attribuutti 4

Jokaiselle attribuutin 4 arvolle q;
Luo oksa solmusta 4 arvolla a,
Olkoon s, esimerkkitapausten alijoukko, joilla attribuutti A=a,
s, =85, —A

Luo CLS (s,)

Kuva 1. CLS-péitdspuualgoritmi.

Esimerkkiaineisto § jaetaan siis osajoukkoihin {s;,s5,...,s,} erotuskykyisimmain attribuutin
A arvojen {aja,,...,a,} mukaan. Attribuutin 4 valintaan kidytetddn jotain heuristista
kriteerid. Jokaisen oksan alipuu luodaan alijoukon s; mukaan, joka siséltdd kaikki aineiston
S tapaukset, joilla attribuutti 4 sai arvon a;. Pddtospuu saa siis solmun 4, jolla on v kpl
oksia arvoilla {aj,a,,...,a,}. Tamén jilkeen sovelletaan prosessia rekursiivisesti jokaiselle

alijoukolle s;.

2.1.2 ID3-piidtospuuinduktio

ID3—algoritmin tarkein prosessi on péddtdspuun johtaminen esimerkkiaineistosta. CLS on
rajoitettu vain kahteen tulosluokkaan, mutta ID3 mahdollistaa useiden tulosluokkien
kasittelyn.  Lisdksi ID3:ssa  erotuskykyisimmin attribuutin  valinta  suoritetaan
informaatioteoriaan perustuvalla menetelmélld (katso kohta 2.1.3). Kuvassa 2 esitettidva
ID3-péétdspuuinduktion algoritmi perustuu osittain Hanin ja Kamberin [6] esittimééin

versioon Quinlanin ID3:sta:



Luo_ID3 (S: esimerkkitapausten joukko)
Jos joukon S esimerkkitapaukset kuuluvat samaan luokkaan C; niin
/I Lopetusehto 1
Palauta luo lehtisolmu nimi6lla C,
Jos joukossa S on vain yksi attribuutti, jolla yksi arvo niin
/I Lopetusehto 2

Palauta luo lehtisolmu ja nimed se luokan C, mukaan, jolla on
enemmistd esimerkkiaineistossa

Valitse joukosta S erotuskykyisin attribuutti 4
Luo uusi solmu nimelld 4
Jokaiselle attribuutin 4 arvolle q,
Luo oksa solmusta 4 arvolla a,
Olkoon s, esimerkkitapausten alijoukko, joilla attribuutti A=a,
s, =8, —A
Jos joukko s; on tyhjé niin
/I Lopetusehto 3

Luo lehtisolmu ja nimed se luokan C, mukaan, jolla on

enemmistd koko alkuperiisestd esimerkkiaineistosta
muuten

Luo ID3 (s,)

Kuva 2. ID3-algoritmin paitospuuinduktio.

Rekursion kolme lopetusehtoa ovat seuraavat [6]:

l: Kaikki esimerkkitapaukset kuuluvat samaan tulosluokkaan, jolloin
paitoksid voi olla vain yksi.

2: Alijoukossa on jaljelld vain yksi attribuutti, jolla on vain yksi arvo.
Lopetusehdon 1 perusteella voidaan myos olettaa, ettd attribuutin tapahtu-
mat eivit kuulu samaan tulosluokkaan. Koska alijoukkoa ei voida endi ja-
kaa, pdivitetddn puuhun lehtisolmu, jonka pédtokseksi tulee tulosluokka,

jonka esiintymid on alijoukossa eniten.



3: Erotuskykyisimmén attribuutin arvolla ei ole endd esimerkkitapauksia jél-
jelld, jolloin lehtisolmun paitdkseksi tulee se tulosluokka, jolla on eniten

esiintymid koko esimerkkiaineistosta.

Lopetusehdot 2 ja 3 perustuvat siis Hanin ja Kamberin paitospuuinduktioon. Lopetusehto
2 saavutetaan, kun aineisto sisiltdé tapauksia, joiden attribuuttien arvot ovat tdysin samat,
mutta jotka kuuluvat eri luokkiin. Quinlanin alkuperéisessd 1D3:ssa [14] luokat valitaan
satunnaisesti kummassakin lopetusehdossa 2 ja 3. Quinlanin C4.5 [13] valitsee
paitosluokan ehdossa 2 samalla tavalla kuin Han ja Kamber. Lopetusehdolla 3 C4.5

valitsee pdédtokseksi sen luokan, jolla on enemmistd puun edelliselld tasolla.

Kun pédtéspuu on valmis, muodostetaan sen kaikista poluista sddantdjoukko, jonka avulla
testiaineisto luokitellaan [6]. Pddtospuun juurisolmusta lehtisolmuun kulkevaa polkua
sanotaan sddnnoksi. Sddnndt esitetddn JOS-NIIN (IF-THEN) muodossa: polun jokaisen
attribuutin arvot muodostavat sddnnoén JOS-osan ja lehtisolmun pddtdsennusteesta
muodostetaan NIIN-osa. JOS-osa midrdd myds jérjestyksen, missd testitapausten
attribuutteja vertaillaan. Hanin ja Kamberin mukaan [6] sddntdjoukko on ihmisajattelulle

helpompi kuin puurakenne varsinkin, jos pddtdspuu on suurikokoinen.

2.1.3 Informaatio ja entropia

Hunt et al. [7] pohtivat CLS:ssd useita tapoja, joilla jakoattribuutti voitaisiin valita.
Useimmat testit perustuivat attribuuttien ja luokkien frekvensseihin ja niiden vertailuun.
Hunt et al. kuitenkin ehdottavat, ettd informaatioteoriaan perustuva ratkaisumalli saattaisi

olla hyodyksi paatospuuta rakennettaessa.

ID3 kiyttad erotuskykyisimmén attribuutin valintaan kriteerind Gain-arvoa (information
gain) [13]. Attribuutti, joka omaa suurimman informaatio hyddyn, valitaan erotuskyky-
isimmaéksi attribuutiksi, jonka arvojen mukaan muodostetaan seuraavat alijoukot. Valittu
attribuutti minimoi informaation, joka tarvitaan luokittelemaan jiljelld olevat tapaukset
johonkin tulosluokkaan. Tillainen informaatioteoriaan perustuva ldhestymistapa minimoi

testivaiheiden mééran paiatdspuun juuresta lehtisolmuihin ja takaa, ettd luodun paatospuun



rakenne on yksinkertainen [6]. Suure Gain perustuu viestin informaation méérdn

(entropian) médritelmaén [13]:

Miiritelma 1. Viestin vélittdima informaatio riippuu sen todennédkoisyydesti ja se voidaan

mitata bitteind: miinus kaksikantainen logaritmi viestin todennékdisyydesta.

Entropia-késite tarkoittaa tdssd samaa kuin informaation méédrd. Entropia ilmaisee
epdvarmuutta tulevasta. Mitd suurempi attribuutin entropia on, sitd satunnaisempaa on sen
tuottama tieto. Seuraavaksi kdydddn ldpi, kuinka informaation middrd lasketaan
esimerkkiaineiston attribuutille. Kaikki seuraavat maéritelmét ja notaatio perustuvat Hanin

ja Kamberin kirjaan [6].

Olkoon S on esimerkkitapausten joukko ja s kaikkien esimerkkitapausten lukumé&éra.
Luokkia C; on yhteensd m kappaletta. Suure Gain(4) kertoo informaation méérin, joka
saadaan, kun esimerkkijoukko S jaetaan attribuutin 4 mukaan. Gain-kriteeri on taas
tapahtuma, jossa valitaan attribuutti, joka maksimoi informaation méiéirdn eli omaa

suurimman Gain-arvon. Esimerkkijoukon § attribuutille 4 lasketaan Gain-arvo kaavalla,
Gain(A4) = 1(S) = 1,(S), (1)

missd /(S) tarkoittaa esimerkkijoukon S keskimiérdistd informaatiota, joka tarvitaan luo-
kittelemaan yksi esimerkkitapaus. Voidaan myds sanoa, ettd /(S) on esimerkkijoukon S
entropia ennen jakoa alijoukkoihin. /4(S) on attribuutin A entropia. Olkoon s; esimerkki-

tapausten lukumiérd luokassa C;. Télloin esimerkkijoukon S entropia saadaan kaavalla

m

I(S):I(SI’SZ"“asm):_zpi Ing(pl-), (2)

i=1

missa p; on todenndkdisyys, ettd mielivaltainen tapaus kuuluu luokkaan C; eli s; /s.
Olkoon attribuutilla 4 arvot {a;,ay, ...,a,}. Attribuutin 4 entropia saadaan kaavalla

VS et
1,(S)= z—” LI(S); 50w 8 )
J=l 5 , (3)



missd termi (s;+...+s,;) / s on luokkaan kuuluvien esimerkkitapausten lukumdérd
osajoukossa jaettuna koko joukon § esimerkkien lukuméirélla s. Alijoukolle S; entropia

lasketaan kaavalla

I(Slj’SZj""’Smj)z_zpij IOgZ(pU)7
@

missd p; = Sj; / |Sj| eli todenndkoisyys, ettd esimerkkitapaus alijoukossa S; kuuluu luokkaan
C;. Entropia sijoittuu aina vélille nollasta yhteen, jossa [,(4)=0 tarkoittaisi, ettd joukko S
on luokiteltu tdydellisesti ts. kaikki esimerkkijoukon tapaukset kuuluvat samaan luokkaan.

1,(A)=1 tarkoittaisi, ettd tieto on tiysin satunaista.

Kun koko esimerkkijoukon § entropiasta vdhennetddn attribuutin 4 entropia, saadaan
Gain(A4) eli informaation maird, kun joukko § jaetaan attribuutin 4 mukaan. Gain-
kriteerissd erotuskykyisimmaksi attribuutiksi valitaan se, jonka Gain-arvo on suurin. Jos
attribuutti 4 on erotuskykyisin, jaetaan joukko S alijjoukkoihin {S;,S>,...,S,}, missd S;

sisaltdd ne tapaukset joilla 4 sai arvon a;.

Erotuskykyisimmin attribuutin valintaan on olemassa kaksi nidkokulmaa. Jos halutaan
mieltdd wvalittava attribuutti sellaisena, jolla saavutettaisiin suurin informaatiohyoty
luokittelussa, valitaan attribuutti Gain-kriteerin perusteella. Toisaalta koska entropia
ilmaisee epdvarmuutta tulevasta (mitd suurempi entropia sitd suurempi epdvarmuus
tulevasta), voitaisiin erotuskykyisimmaéksi attribuutiksi valita yhtd hyvin pienimmén

entropian tuottava attribuutti.

Vaikka Gain-kriteerin kdyton on todettu tuottavan suppeita pddtospuita [13], on silld
Quinlanin mukaan yksi vakava puute: Gain-kriteeri suosii puolueellisesti attribuutteja,
joilla on monta arvoa. Moniarvoiset attribuutit pilkkoisivat aineiston suureen méairddn
pienid alijoukkoja, jotka olisivat melko tasarakenteisia, mutta ennustavan luokittelun
ndkokannalta melko tarpeettomia. Eli Gain-kriteerid kayttimalla pdédtospuista tulee matalia,
mutta puu saattaa sisdltdd ylisovittamista. Selvittddkseen tdmin ongelman Quinlan esittda

(C4.5:ssa suhteutetun Gain-arvon (Gain-ratio), jossa Gain-kriteeri normalisoidaan.



2.1.4 Esimerkki ID3-pddtospuuinduktiosta

Tésséd kohdassa kdydéén 1api esimerkein kaikki edelld esitetyt laskukaavat ja lyhyesti myos

pddtospuun muodostus.

Aineisto ja kaikki

seuraavat esimerkkilaskut perustuvat

Kantardizicin kirjaan [9]. Taulukon 1 aineistossa on 14 tapausta, jotka koostuvat kolmesta

attribuutista (4, B ja C) ja tulosluokasta. Attribuutteja 4 ja C késitellddn kategorisina ja

attribuuttia B jatkuva-arvoisena (ks. kohta 2.3.1). Tulosluokkia on téssd esimerkissi vain

kaksi.

Péaatospuun muodostus aloitetaan erotuskykyisimmén attribuutin valinnalla, koska kaikki

esimerkkitapaukset eivit kuulu samaan tulosluokkaan. Jokaiselle attribuutille lasketaan sen

tuottama informaation maira eli Gain-arvo. Lasketaan esimerkkind Gain(4).

Taulukko 1. Esimerkkiaineisto S.

A B C Tulosluokka
1 70 TRUE CLASS1
1 90 TRUE CLASS2
1 85 FALSE CLASS2
1 95 FALSE CLASS2
1 70 FALSE CLASS1
2 90 TRUE CLASS1
2 78 FALSE CLASSI1
2 65 TRUE CLASS1
2 75 FALSE CLASS1
3 80 TRUE CLASS2
3 70 TRUE CLASS2
3 80 FALSE CLASS1
3 80 FALSE CLASS1
3 96 FALSE CLASS1

Taulukko 2. Attribuutin A arvojen muodostamat frekvenssit.

CLASS1 CLASS2 | Yhteensi
A=1 2 3 5
A=2 4 0 4
A=3 3 2 5
Yhteensi 9 5 14

Kun aineisto jaetaan attribuutin 4 arvojen (1, 2 ja 3) mukaan, saadaan taulukossa 2 nikyvit

frekvenssit. Tulosluokkia on kaksi, joista luokkaan CLASS/ kuuluu yhdeksén tapausta ja

luokkaan CLASS?2 viisi. Taten joukon S koko entropia /(S) ennen jakoa on
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I(S) = —9/14 log> (9/14) — 5/14 log, (5/14) = 0.940 bittid

Vastaavasti 4:n arvojen /, 2 ja 3 mukaan laskettu entropia on

14(S) =5/14 (-2/5 log, (2/5) - 3/5 log, (3/5))+
4/14 (-4/4 log, (4/4) - 0/4 log, (0/4))+
5/14 (-3/5 log, (3/5) - 2/5 log, (2/5)) = 0.694 bittid

Informaation méérd, Gain(A4), joka saadaan, kun jaetaan aineisto S attribuutin 4 mukaan on

Gain(4) = I(S) — Li(S) = 0.940 — 0.694 = 0.246

Kun informaation mééra lasketaan attribuuteille B ja C, saadaan Gain(B) = 0.103 bittid ja
Gain(C) = 0.048 bittid. Attribuutti B:n Gain-arvo on laskettu ID3:n laajennuksella C4.5,
joka mahdollistaa jatkuva-arvoisten attribuuttien kisittelyn. Laajennus esitellddn kohdassa

2.3.1.

Gain-kriteeri valitsee attribuutin 4 erotuskykyisimmaiksi, koska sen tuottamalla jaolla
saavutetaan suurin informaation maari. Puun ensimmainen taso muodostetaan attribuutin A

arvojen mukaan jakamalla aineisto S alijoukkoihin (alipuihin) s;, 52, ja 53 (kuva 3).

Attribuutti A

S1 .

B C Tulosluokka B C Tulosluokka B C Tulosluokka
70 TRUE CLASS1 90 TRUE CLASS1 80 TRUE CLASS2

90 TRUE CLASS2 78 FALSE CLASSI1 70 TRUE CLASS2

85 FALSE CLASS2 65 TRUE CLASS1 80 FALSE CLASSI1

95 FALSE CLASS2 75 FALSE CLASSI1 80 FALSE CLASSI1

70 FALSE CLASSI1 96 FALSE CLASSI1

Kuva 3. Paitospuu, kun aineisto jaetaan attribuutin A mukaan.
Kuten kuvasta 3 nidkyy, alipuun s, kaikki tapaukset kuuluvat samaan tulosluokkaan, joten
alipuusta tulee lehtisolmu nimiolld (paatokselld) CLASSI. Sen sijaan alipuut s; ja 53 on

jaettava edelleen erillisiin alijoukkoihin valitsemalla erotuskykyisempi attribuutti eli joko
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B tai C. Kuvassa 4 nidkyy aineiston lopullinen padtdspuu. Pddtdspuuta vastaava sdanto-

joukko nékyy kuvassa 5.

A=2

BSV ij CTRV Y;FALSE

CLASS1 CLASS2 CLASS2 CLASS1

Kuva 4. Lopullinen pditospuu taulukon 1 aineistosta.

Jos Attribuutti A = 1 ja Attribuutti B <=70 niin  Luokittelu = CLASSI;
Jos Attribuutti A = 1 ja Attribuutti B >70 niin Luokittelu = CLASS2;
Jos Attribuutti A = 2 niin Luokittelu = CLASS1;
Jos Attribuutti A = 3 ja Attribuutti C=TRUE niin  Luokittelu = CLASS2;
Jos Attribuutti A = 3 ja Attribuutti C=FALSE niin Luokittelu = CLASSI.

Kuva 5. Piditospuuta (kuva 4) vastaava sidintdjoukko.

2.2 ID3-algoritmi

Alkuperdiseen Quinlanin ID3-algoritmiin [14] kuuluu iteratiivinen ikkunointi (windowing),
joka mahdollistaa tdydellisesti luokittelevan pédtéspuun muodostamisen suurista
aineistoista. Ikkunoinnissa esimerkkiaineistoon lisdtddn aina ne tapaukset koko
alkuperdisestd aineistosta, jotka pédatospuu luokitteli vddrin. Tamén jélkeen péivitetysta
esimerkkiaineistosta luodaan uusi péidtdspuu, joka testataan jélleen alkuperdiselld
aineistolla. Prosessia jatketaan, kunnes paitdospuun luokittelussa ei esiinny endd virheita.
Yleensd oikea péddtospuu l0ydetddn neljan kierroksen jélkeen [14]. Kun perus péétos-
puuinduktio (kuva 2) ja ikkunointi yhdistetdin, saadaan kuvan 6 esittima ID3-algoritmi

[14]:
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Valitse satunnainen alijoukko alkuperdisestd aineistosta esimerkkiaineistoksi eli

ikkunointi

Toista
Suorita paatospuuinduktio esimerkkiaineistosta (kuvan 2 algoritmilla)
Testaa pdatospuu alkuperdiselld aineistolla ja lisdd esimerkkiaineistoon
tapaukset, jotka luokiteltiin véaarin

kunnes ei 16ydy endd védrin luokiteltuja tapauksia

Kuva 6. ID3-algoritmi.

Quinlan [14] esittdd my0s esimerkkiaineiston péivitykseen toisen tavan, jossa ikkunan
koko pidetddn kiintednd. Menetelméssd yritetddn etsid esimerkkiaineistosta ne tapaukset,
jotka ovat tirkeitd luokittelulle. ”Avaintapaukset” jdtetdén esimerkkiaineistoon ja loput

korvataan alkuperiisen aineiston védrinluokitetuilla tapauksilla.

2.3 C4.5 laajennus

ID3 on saanut lukuisia laajennuksia, joista Quinlanin itse kehittimd C4.5 on ehkd tun-
netuin. Algoritmin C4.5 perustana on yhi ID3, mutta se laajentaa luokitteluprosessia mm.

seuraavilla menetelmilld [13]:

suhteutetun Gain-arvon (Gain-ratio) kdyttdé Gain-kriteerin sijasta

- ylisovittamisen vélttdminen

- jatkuva-arvoisten (numeeristen) attribuutien kisittely (ID3:ssa vain kategorisia
attribuutteja)

- puuttuvien attribuuttiarvojen késittely

- tehokkuuden parantaminen aineiston ikkunoinnilla (laajennettu versio ID3:n
ikkunoinnista)

- padtospuun karsiminen

- sddntdjen jilkikarsinta

C4.5 laajentaa ja parantaa ID3:sta monella tavalla, mutta samalla vaikeuttaa itse luo-

kittelusysteemin rakentamista ja voi jopa sisdltdd jérjestelmélle turhia laajennuksia.
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Systeemin vaatimuksista riippuen voidaan perinteiseen ja helppotajuiseen ID3:een ottaa

vain osa C4.5 tarjoamista laajennuksista.

2.3.1 Jatkuvien attribuuttien kiisittely

Aineisto saattaa sisdltdd attribuutteja, joiden arvojen kisittely erillisind johtaisi suuriin
paitdspuihin. Téstd tilanteesta pdddytddan ongelmaan, jossa tdytyy péattdd, kuinka moneen
osaan jatkuvat arvot jactaan ja mihin kohtaan rajat asetetaan. Algoritmi C4.5 liittdd
ID3:een algoritmin, jolla etsitddn jatkuva-arvoisen attribuutin optimaaliset jakokohdat [13].

Jatkuvien attribuuttien késittely suoritetaan seuraavasti [9]:

Olkoon attribuutin 4 arvot suuruusjdrjestyksessd {v;,vy,...,v,!. Mahdollisia kynnysarvoja
ovat (vi+tvii)/2, kun i=1..m-1. C4.5 valitsee kynnysarvoksi jokaisen vilin keskikohtaa

pienemmdin arvon v,. Télld varmistetaan, ettd kaikki pdatdspuuhun tulevat kynnysarvot

todella esiintyvdt aineistossa (titen mahdollisia jakokohtia on m-/ kappaletta).
Kynnysarvo v; jakaa attribuutin 4 arvot edelleen kahteen osajoukkoon {v,v,,...,v;! ja
{Vit1,Vit2, ...,vm}. Jatkuva-arvoisten attribuuttien kynnysten etsinté suoritetaan erotuskykyi-
simmadn attribuutin valinnan aikana. Kun kategorisille attribuuteille lasketaan kullekin yksi
Gain-arvo, jatkuva-arvoiselle attribuutille 4 lasketaan informaation miird jokaiselle
kynnysarvon luomalle jaolle (attribuutiA <v; tai attribuuttiA>v;). Niistd kynnysarvoista
valitaan se, jolla saavutetaan suurin informaation méédrd ja verrataan edelleen sitd
esimerkkiaineiston muiden attribuuttien Gain-arvoihin. Jos joku muu attribuutti valitaan
erotuskykyisimmaéksi, ei A:ta ja esimerkkiaineistoa endd jaeta v;n mukaan. Uuden

mahdollisen jakokynnyksen etsintd suoritetaan taas puun seuraavalla tasolla.

Tdydennetddn kohdan 2.1.4 esimerkkid [9] ja lasketaan Gain-arvo jatkuva-arvoiselle
attribuutille B, jolla on jdrjestetyt arvot {65, 70, 75, 78, 80, 85, 90, 95, 96}. Mahdollisten
kynnysarvojen joukko Z on {65, 70, 75, 78, 80, 85, 90, 95}. Jokaiselle Z:n arvon
muodostamalle jaolle lasketaan Gain-arvo samalla tavalla kuin kategorisilla attribuuteille
(poikkeuksena, ettd kategorioita” on aina vain kaksi kappaletta eli esimerkiksi jako Z:n
ensimmadiselld alkiolla olisi attribuuttiA< 65 tai attribuutti A > 65). Paitdospuun
ensimmadiselld tasolla attribuutin B optimaalisin kynnysarvo on 80, jolla saavutetaan suurin

informaation méérd. Jako Gain(attribuuttiC< 80 tai attribuuttiC > 80) (tai lyhyesti
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Gain(C)) otetaan edelleen vertailuun ehdokkaaksi erotuskykyisimmaén attribuutin valintaan

aineiston muista attribuuteista. Gain(C):n laskenta suoritetaan seuraavasti

1c(S)  =9/14(-7/9 logx(7/9)-2/910g>(2/9))+
5/14(-2/5 log»(2/5)-3/510g»(3/5))
= 0.837 bittid
Gain(C)= 0.940 — 0.837 = 0.103 bittii

Vertailussa muihin attribuutteihin, erotuskykyisimméksi pddtdspuun juureen tulee
attribuutti A4, koska silld on suurin Gain-arvo (ks kohta 2.1.4). Pditospuun seuraavalla
tasolla attribuutti B on vasemman alipuun erotuskykyisin ja optimaalisin jakokynnys

alipuussa on 70 (ks. kuva 4).

2.3.2 Suhteutettu Gain-arvo (Gain-ratio)

Vaikka Gain-kriteerin kdyton on todettu tuottavan suppeita padtospuita, on silld Quinlanin
[13] mukaan yksi vakava puute: Gain-kriteeri suosii puolueellisesti attribuutteja, joilla on
monta arvoa. Moniarvoiset attribuutit pilkkovat aineiston suureen médrdén pienia alipuita,
jotka olisivat melko tasarakenteisia, mutta saattavat sisédltdd ylisovittamista ja ovat
luokittelun kannalta melko tarpeettomia [13]. Selvittddkseen tdmédn ongelman Quinlan
esittdd C4.5:ssa suhteutetun Gain-kriteerin (Gain-ratio), joka on hinen testeissd tuottanut
suppeampia pditospuita ja on siten parempi jakokriteeri kuin tavallinen Gain-kriteeri.
Suhteutettu Gain-arvo, Gain ratio(4), saadaan kun attribuutin 4 tavallinen Gain(4)

normalisoidaan jakamalla se jakoinformaatiolla,
Gain ratio(A) = Gain(A4) / Split info(A), (5)
missd attribuutin 4 jakoinformaatio, Split info(A), saadaan kaavalla

n

Split info(4) = — i"|><10g2 m . (6)
21 s

Jakoinformaatio edustaa mahdollista informaation méérad, joka saadaan, kun esimerkki-

joukko § jaetaan alijoukkoihin S;, joita on n kappaletta. Jos jaolla on vain vihian merkitysta,
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jakoinformaatio on pieni ja Gain-ratiosta tulee epdvarma. Tdmédn valttdimiseksi erotusky-
kyisimméksi attribuutiksi valitaan se, jolla on suurin Gain-ratio. Suhteutettu Gain-arvo
esittdd hyodyllisen informaation osuutta, joka saavutetaan attribuutin arvojen mukaisella

jaolla.

Laajennetaan kohdan 2.1.4 paitdospuuesimerkkid ja lasketaan suhteutettu Gain-arvo attri-

buutille 4. Jakoinformaatio attribuutille 4 on

Splitinfo(A) = - 5/14 log, (5/14) — 4/14 log, (4/14) — 5/14 log, (5/14)
= 1.577 bittid

Suhteutettu Gain-ratio(4) saadaan, kun jaetaan Gain(4) = 0.246 jakoinformaatiolla

Gain-ratio(A) = 0.246/1.557=0.156

Suhteutettu Gain-ratio lasketaan myods muille attribuuteille ja erotuskykyisimmaéksi attri-

buutiksi valitaan se, jonka Gain-ratio on suurin.

2.3.3 Puuttuvien attribuuttiarvojen kdsittely

Reaalimaailmasta keritty aineisto saattaa olla usein epétiydellistd. ID3-algoritmin yhtend
oletuksena on, ettd luokiteltava aineisto on tdysin midéritelty ja tieto on varmaa, niinpd
epatdydelliset tapaukset tdytyy joko poistaa tai puuttuvat arvot tdytyy korvata jollain
menetelmalld. C4.5 siséltdd laajennuksen, jolla attribuutin puuttuvat arvot voidaan késitella
jo péitdspuun rakennusvaiheessa [13]. Menetelméssd tapaukset, joilla on tuntemattomia
arvoja, jaetaan osatapauksina jokaiseen alijoukkoon. Tapaus jaectaan osatapauksiksi vasta
sitten, kun puuttuvan arvon omaava attribuutti on valittu erotuskykyisimméksi. Lisdksi
menetelmdssd tapaukset painotetaan s. e. normaalin (tunnetun) tapauksen painoarvo on
yksi, mutta kuhunkin alijoukkoon lisdtyn tuntematonta arvoa vastaavan tapauksen

painoarvo on alijoukon tapausten suhde kaikkiin tunnettuihin tapauksiin.
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Puuttuvien arvojen kasittely muuttaa informaation méérien laskemista:

Gain (A) = F x (1 (S) — L«(S)), 7)

missd F ilmaisee todennédkdisyyden, jolloin attribuutti 4 on tunnettu. F on siis murtoluku,
joka saadaan, kun attribuutin 4 mukaan miédrdytyvén alijoukon tunnettujen tapausten
lukumadrd jaetaan alijoukon kaikkien tapausten lukumadirdllda. Myos jakoinformaation
(Split info(A)) laskenta muuttuu. Jos attribuutilla on # kpl arvoja, jakoinformaatio lasketaan
n+1 alijoukolle. Koska kategorioita on yksi enemman, tarkoittaa se kédytdnndssd, ettd

jakoinformaation méard kasvaa verrattuna tdysin maéritellyn aineiston jakoinformaatioon.

Péétospuun jokaiselle lehdelle lasketaan painoarvojen lukupari, (N / E), missd N on niiden
esimerkkiaineiston osatapausten painoarvojen summa, jotka kuuluvat lehtisolmuun ja £ on
niiden osatapausten painoarvojen summa N:sté, jotka kuuluvat johonkin muuhun luokkaan

kuin lehtisolmun péatésluokkaan.

Seuraavaksi esitettdvdn esimerkin aineisto ja laskut perustuvat osittain Kantardizicin

kirjaan [9] ja Quinlanin teokseen [13].

Taulukko 3. Esimerkkiaineisto S.

A B C Tulosluokka
1 70 TRUE CLASS1
1 90 TRUE CLASS2
1 85 FALSE CLASS2
1 95 FALSE CLASS2
1 70 FALSE CLASS1
? 90 TRUE CLASS1
2 78 FALSE CLASS1
2 65 TRUE CLASS1
2 75 FALSE CLASS1
3 80 TRUE CLASS2
3 70 TRUE CLASS2
3 80 FALSE CLASS1
3 80 FALSE CLASS1
3 96 FALSE CLASS1

Taulukko 4. Attribuutin A arvojen muodostamat frekvenssit.

CLASS1 CLASS2 | Yhteensi
A=1 2 3 5
A=2 3 0 3
A=3 3 2 5
Yhteensi 8 5 13
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Attribuutin 4 Gain-arvo lasketaan muuten kuten Gain(A), mutta tapausta, jolla ei ole
attribuutin arvoa, ei oteta huomioon Gain-arvon laskentaan. Kun taulukon 3 aineisto
jaetaan attribuutin A tunnettujen arvojen mukaan, saadaan taulukossa 4 nékyvét
frekvenssit. Tulosluokkaan CLASS! kuuluu nyt kahdeksan tapausta ja luokkaan CLASS?2

viisi, jolloin joukon S koko entropia /(S) ennen alijoukkoihin jakoa on

I(S) =-8/13 log, (8/13) — 5/13 log, (5/13)
=0.961 bittid.

Vastaavasti 4:n arvojen (1, 2 ja 3) mukaan laskettu entropia on
L4(S) =5/13 (-2/5 log, (2/5) - 3/5 log; (3/5))+
3/13 (-3/3 log> (3/3) - 0/3 log, (0/3))+
5/13 (-3/5 log> (3/5) - 2/5 log» (2/5))

= 0.747 bittid.

Informaation méara, Gain(A), kerrotaan nyt murtoluvulla F. Koska taulukon 3 aineistossa

oli vain yksi epitidydellinen tapaus, on F' = 13/14.

Gain(4) =Fx (I(S) — 14(S)) =13/14x (0.961 —0.747 ) = 0.199 bittid.

Jakoinformaatio lasketaan koko aineistosta ja epitidydellinen tapaus otetaan mukaan uutena

kategoriana:
Split info(4) = -5/14 log, (5/14) (A arvolla 1)
-3/14 log, (3/14) (A arvolla 2)
-5/14 log, (5/14) (A arvolla 3)
-1/14 log, (1/14) (A arvolla ?)

= 1.809 bittid.

Suhteutettu Gain-ratio(4) saadaan, kun jaetaan Gain(4) =0.246 jakoinformaatiolla

Gain-ratio(A) = Gain(A4) / Split info(A)
=0.199/1.809 = 0.110.
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Kun aineisto jaetaan attribuutin 4 arvojen mukaan alijoukkoihin, tdydelliset 13 tapausta
jaetaan normaalisti. Epétdydellinen tapaus siséllytetdén jokaiseen alijoukkoon arvojen

mukaisilla painoarvoilla 5/13, 3/13 ja 5/13 (kuva 7).

Attribuutti A

SI:

B C Tulosluokka w B C Tulosluokka w B C Tulosluokka w
70 TRUE CLASSI1 1 90 TRUE CLASS1 3/13 80 TRUE CLASS2 1

90 TRUE CLASS2 1 78 FALSE CLASSI1 1 70 TRUE CLASS2 1

85 FALSE CLASS2 1 65 TRUE CLASSI1 1 80 FALSE CLASSI 1

95 FALSE CLASS2 1 75 FALSE CLASSI 1 80 FALSE CLASSI 1

70 FALSE CLASSI1 1 96 FALSE CLASSI 1

90 TRUE CLASS1 5/13 90 TRUE CLASS1 5/13

Kuva 7. Attribuutin 4 arvojen mukaiset alipuut.

Kun joukkoa s; osioidaan edelleen alijoukkoihin (kuva 8), valitaan erotuskykyisimmaéksi

attribuutiksi B ja jako suoritetaan arvon 70 mukaan, jolloin alijjoukkojen luokkajakaumat

ovat
B <70: 2 tapausta luokassa CLASS! ja 0 tapausta luokassa CLASS2;
B >70: 5/13 tapausta luokassa CLASS! ja 3 tapausta luokassa CLASS2.
A=3
CLASS1
B<70 B>70 C=TRUE C=FALSE
C Tulosluokka w C Tulosluokka w B Tulosluokka w B Tulosluokka w
TRUE CLASSI 1 TRUE CLASS2 1 80 CLASS2 1 80 CLASSI 1
FALSE CLASSI 1 FALSE CLASS2 1 70 CLASS2 1 80 CLASSI 1
FALSE CLASS2 1 90 CLASSI 513 96 CLASSI 1
TRUE CLASSI 5/13

Kuva 8. Piditospuu taulukon 3 esimerkkiaineistosta.
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Ensimmaéinen alijoukko koostuu vain kahdesta luokan CLASS! tapauksesta, mutta toisen
alijoukon tapaukset kuuluvat yhd molempiin luokkiin. Tapauksia ei kuitenkaan voi jakaa
endd alijoukkoihin. Sama tilanne kohdataan joukon s; partitioinnissa; tapauksia ei voida
jakaa yhteen tulosluokkaan kuuluviin alijoukkoihin. Jokaiseen lehtisolmuun lasketaan viela
painoarvopari. Esimerkiksi CLASS2 (3.4 / 0.4) tarkoittaa, ettd koko lehtisolmun painoarvo
on 3.4 (tai 3 + 5/13), josta painoarvolla 0.4 osatapausta ei kuulunut luokkaan CLASS?2.

Kuvan 8 pédatdéspuun mukainen lopullinen sdintdjoukko on

JosA=1 ja B<70 niin  Luokittelu = CLASSI (2.0/0);
JosA=1 ja B>70 niin  Luokittelu = CLASS2 (3.4/0.4);
Jos A=2 niin  Luokittelu = CLASSI (3.2 /0);

Jos A =3 ja C=TRUE niin  Luokittelu = CLASS2 (2.4/0.4);
Jos A =3 ja C=FALSE niin  Luokittelu = CLASS! (3.0/0).

Kun pditospuulla luokitellaan testitapaus, jonka attribuutin 4 arvo on / ja attribuutin B
arvo on tuntematon, luokittelu siirtyy heti ensimmdiisen sddnnén mukaan attribuutin B
tarkasteluun. Koska testitapauksella ei ole B:n arvoa, ei pdétdstd voida médritelld suoraan.
Voidaan kuitenkin paitelld, ettd jos tapauksen B arvo on pienempi tai yhtd suuri kuin 70,
olisi luokittelun pédtés CLASSI. Jos tapauksen B > 70, kuuluisi testitapaus
todennédkoisyydelld 88 % (=100*3/3.4) luokkaan CLASS2 ja 12 % (=100%0.4/3.4)
todennikoisyydelld luokkaan CLASSI. Kun pditdspuu rakennettiin, ndmé osiot sisélsivit
2.0 ja 3.4 tapausta. Kun ehdolliset pdétokset yhdistetdén suhteellisilla painoilla, 2.0/5.4 ja

3.4/5.4, testitapauksen lopullinen luokkajakauma on

CLASSI: 20/54*100% +3.4/54*12%=44%
CLASS2: 34/5.4*88%=56 %

2.3.4 Puun karsiminen

Jos esimerkkiaineisto sisdltdd virheellistd tietoa, pddtdspuun jotkin haarat muotoutuvat
ndiden virheiden mukaan. Samoin, jos esimerkkitapauksia on vdhén, pddtospuu saattaa
luokitella vain joitakin aineiston erikoistapauksia. Naitd tilanteita kutsutaan paddtdspuun

ylisovittamiseksi (overfitting) [13]. Ylisovittaminen siis heikentdd pddtdspuun luokittelu-
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tarkkuutta. Pddtospuun karsinnalla pyritddn vilttdimadn ylisovittamista. Péaatospuiden
rakennetta voidaan yleensd yksinkertaistaa korvaamalla jokin alipuu yhdelld sen lehti-
solmuista. Paidtospuun koon pienenemisen lisdksi karsimisen tavoitteena on, ettd puun

luokittelun virhetaso alenee.

C4.5 laajentaa 1D3:sta jdlkikarsivalla (postpruning) menetelmailld, jossa pditospuu karsi-
taan vasta, kun se on muodostettu kokonaan. Liséksi se kdyttdd erityistdi menetelmia,
pessimististd karsintaa (pessimistic pruning), virhearvion ennustamiseksi [13]. Puun
jokaiselle lehtisolmulle lasketaan parametri U, joka kertoo yldrajan virheen toden-
nikoisyydelle. C4.5 kiyttdd 25 % luottamustasoa, jolloin Usse, (E,N) = p. Binomijakaumaa

[10] kdytettdessd todennédkoisyys saadaan ratkaisemalla p kaavasta,

SN i N-i

,=o[ijp 1-p)"" =025, (8)
missd N on esimerkkitapausten lukuméiérd, jonka kyseinen lehtisolmu saavuttaa ja £ on
niiden tapausten lukumdird N:std, jotka luokiteltiin vdérin. Edelleen jokainen virhearvion
todenndkdisyys kerrotaan lehtisolmun kattavilla esimerkkitapausten lukumaaralla eli N:114,
jolloin saadaan lehtisolmun virheiden lukumaéérdarvio. Koko alipuun ennustettu virhearvio
saadaan, kun jokaisen lehtisolmun virheiden Ilukumédrdarviot lasketaan yhteen.
Vertailuarvona lasketaan korvaavien lehtisolmujen virhearviot. Korvaava lehtisolmu
tarkoittaa solmua, jonka nimiénd on jokin alipuun luokka-arvo ja se saavuttaa saman

madrdn esimerkkitapauksia kuin alipuu ja £ on vdhintddn yksi.
Jos alipuulla on suurempi virhearvio kuin korvaavalla lehtisolmulla, paitdospuuta karsitaan

ja alipuu korvataan pienimmén virhearvion omaavalla lehtisolmulla. Seuraavana esitettdva

esimerkki perustuu Kantardizicin kirjaan [9].
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A
—>

CLASSI1 (0,6) CLASSI (0,9) CLASS2 (0,1)

Kuva 9. Alipuun karsinta.

Kun halutaan selvittdd, voidaanko alipuu korvata lehtisolmulla, lasketaan ennustettu
virhearvo (virheiden lukumaiird) solmulle 4 ja koko alipuulle. Kuvan 9 alipuu saavuttaa
yhteensd 16 esimerkkitapausta, jotka jakautuvat attribuutin 4 arvojen mukaan. Tarkoi-

tuksena olisi selvittdd, kannattaako alipuu korvata lehtisolmulla CLASS].

Ensimmadiselle lehtisolmulle (4=1) N=6 ja E=0, joten kun virhearvon yldrajan laskentaan
kiytetddn oletusarvoisesti 25 % luottamustasoa, saadaan arvo U;se, (0,6) = 0.206. Jos lehti-
solmulla luokitellaan kuusi uutta testitapausta, saadaan 6 * 0.206. Jdljelld oleville
lehtisolmuille saadaan vastaavalla menetelmélld arvot U,se; (0,9) = 0.143 ja Usse, (0,1) =
0.750. Ennustettu virheiden lukumairi koko alipuulle on siis

6 *0.206+9 *0.143 +1 * 0.750 = 3.273.

Jos alipuu korvattaisiin lehtisolmulla CLASSI, se kattaisi edelleen samat 16 tapausta

yhdella virheelld, koska yksi tapaus kuului luokkaan CLASS2 (4:n arvolla 3):

16 * Uss0,(1,16) =16 * 0.157 =2.512.

Koska koko alipuulla on suurempi virhearvo, se karsitaan lehtisolmuksi CLASS1(1,16).
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3 LUOKITTELU SUMEALLA ID3-PAATOSPUULLA

Standardi ID3 toimii hyvin, jos luokiteltava aineisto on tdsmaéllinen. Jos aineisto siséltda
epdvarmuutta ja kohinaa, sen suorituskyky laskee [11, 3]. Sumeus voidaan yhdistdd
oppimisjirjestelmiin monella tavalla, usein menetelmédt jakaantuvat esisumeuttaviin ja
jalkisumeuttaviin menetelmiin [2]. Lisdksi on olemassa menetelmid, jotka kayttdvét
sumeutta hyviksi myos pditospuun rakennusvaiheessa [16]. Tutkielmassa esitettivd UR-
ID3-algoritmi kuuluu jélkisumeuttaviin, joissa ensin luodaan tdsmaéllinen paitdspuu ja

sumeus otetaan mukaan vasta luokitteluvaiheessa.

3.1 Sumea joukko-oppi

Sumea joukko-oppi (fuzzy set theory) on erds tapa mallintaa matemaattisesti epavarmuutta.
Kun perinteisessd, kaksiarvoisessa joukko-opissa alkio kuuluu tai ei kuulu joukkoon,
sumea joukko-oppi mahdollistaa myds alkion osittaisen kuulumisen joukkoon [17]. Su-
mean joukon, kuten nimi ilmaisee, rajat eivit ole tarkkoja. Siirtyminen joukon ulkopuolelta
sisdpuolelle on asteittaista ja apuna kiaytetddn jdasenyysfunktiota (membership function).
Sumeiden joukkojen ensimmaéisen artikkelin kirjoitti vuonna 1965 iranilaissyntyinen
professori Lotfi A. Zadeh [17]. 1960- ja 1970-luvulla hén esitti sumean joukko-opin (fuzzy
set theory) ja sumean logiikan (fuzzy logic) perusteet. Zadehin mukaan tdmin kokonaisuu-

den tavoitteena on inhimillisen kielellisen paittelyn jiljittely tietokoneympaéristossa.

Seuraavaksi kdydddn ldapi sumean joukko-opin késitteitd ja maddritelmid, joita tullaan
tarvitsemaan jatkossa. Kaikki seuraavat maaritelmdt perustuvat Zimmermanin teokseen

[17]. Esitetyt esimerkit ja notaatio perustuvat Kantardzicin kirjaan [9].

Jos X on alkioiden x avaruus, klassisen joukon médrittelyssé alkio x € X joko kuuluu tai ei
kuulu joukkoon A. Mairittelemélld karakteristinen funktio jokaiselle alkiolle xe X,
voidaan klassinen joukko esittdd jdrjestettyjen parien (x,0) tai (x,/) joukkona, missé (x,1)

tarkoittaisi joukon jisenyyttd eli x € 4 ja (x,0) ei-jasenyyttieli x¢ 4.

Midritelmé 2. Jos U on perus- eli referenssijoukko ja u edustaa U:n objektia, sumea

Jjoukko A={ (u,u4(x)) | uel }.
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Sumea joukko A perusjoukossa U on karakterisoitu jasenyysfunktiolla x,, joka saa arvoja
vililtd [0,1]. u,:ta voidaan kutsua my0s jdsenyyden asteeksi. Kun # on varmasti sumean
joukon A jasen, u,(u)=1. Kun taas u,(u)=0 tarkoittaa, etti u ei varmasti kuulu
sumeaan joukkoon 4. Kun 0< u,(u)<1, objekti # kuuluu joukkoon 4 vain osittain.
Lisdksi mitd pienempéd osittainen kuuluminen on, sitd l&hempénd on nollaa vastaava
jdsenyysaste. Jos u,(u) saa vain arvoja O tai 1, kaikilla u e U, joukossa 4 ei esiinny

sumeutta eli se on tdasmdllinen joukko (crisp set).

Sumeiden joukkojen jdsenyysfunktioiden muoto on yleensd rajoittunut tiettyihin
funktioihin, jotka voidaan tarkentaa vain muutamalla parametrilla [9]. Tunnetuimmat
muodot ovat kolmiomainen (triangular), puolisuunnikas (trapezoidal) ja Gaussin-kdyrd
(kuva 10). Zimmermannin mukaan [17] laskennallisen tehokkuuden vuoksi sumean joukon
jasenyysfunktiona kédytetddn yleensd puolisuunnikkaan muotoista tai kolmikulmaista

jasenyysfunktiota.

Tarkastellaan esimerkkind henkilon pituutta. Jos joukko madritellddn A = {’henkild on
pitkd”}, tdsmdillinen rajaus A ={x | x > 190} tarkoittaisi téll6in, ettd 189 cm pituinen
henkild ei olisi pitkd. Jos joukko A madriteltiisiin sumealla jasenyysfunktiolla 4A={(x),

wix) | x € X}, missa

0 , jos x<170
- (x)=1(x-170)/(190-170) , jos 170<x <190
1 , JOS x2190

Eli tdlloin esimerkiksi 189 cm pituisen henkilon jdsenyysaste sumeassa joukossa A on

0.95. Kun taas 175 cm pituisen henkilon jdsenyysaste on endé vain 0.33.

x =189 em, i) = (189 - 170) / (190 - 170) = 0.95
x =175 em, wi(x) = (175 - 170) / (190 - 175) = 0.33
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trianglulaarinen eli kolmiomainen puolisuunnikkaan muotoinen
jasenyysfunktio jasenyysfunktio

mem(x) mem(x)

1 1y  \

a b C d

gaussin-kdyrdn muotoinen jdsenyysfunktio

memi(x)

Kuva 10. Jasenyysfunktion kolme eri muotoa.

Jasenyysfunktiolla on useita ominaisuuksia ja tunnuslukuja, joita kdytetddn sumeiden
joukkojen operaatioissa ja sumeissa padttelyjarjestelmissd. Seuraavaksi kdydddn lapi

sumean joukko-opin tirkeimmait kisitteet, joita tullaan tarvitsemaan jatkossa.

Miiritelmid 3. Sumean joukon A4 tuki (support) on kaikkien niiden pisteiden u tarkka

joukko, jolle £, (u) >0 eli Support(A)={u|pu,(u)>0} jauel.

Miiritelmid 4. Sumea joukko A on normaali, jos on olemassa piste ueU, jolle

py(u)=1.

Maiiritelma 5. Olkoon sumeiden joukkojen A4 ja B jdsenyysfunktiot referenssijoukossa U,

M, ja u,. Sumeiden joukkojen 4 ja B leikkaus (intersection) on sumea joukko C, kun

C = AN B ja C:n jisenyysfunktio on . (u) = s, ,(u) = min{s, (u), 11, ()}, kun u e U .

Mairitelmé 6. Joukkojen 4 ja B yhdiste (union) on sumea joukko D, kun D=AUB ja
D:n jasenyysfunktio on u, (u)=p, , ()= max{yA (), g (u)}, kun u eU.
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Mairitelmé 7. Joukon 4 komplementti on joukko A , kun () =1—p,(u).

Mairitelmi 8. Joukko A on joukon B alijoukko, jos ja vain jos u,(u) < u,(u),VueU .

Kuvaesimerkit mééritelmien 5 - 7 operaatioista nakyvit kuvassa 11.

mem(x) mem(x)

1 [ p e g T EXEETTTEP R PPPpDPPTROSPSTRI PP PP P

A B
o : S -

Sumeat joukot 4 ja B Sumeiden joukkojen 4 ja B yhdiste
mem(x) mem(x)

1 ........ '.'... ........ ;‘.- ................... 1

A ‘. > »

Sumeiden joukkojen 4 ja B leikkaus Sumean joukon 4 komplementti

Kuva 11. Sumeiden joukkojen A ja B perusoperaatiot.

Arkipdivan likiméérdisiin lukuméériin liittyvid ilmaisuja (esim. desimaaliluvun pyo-
ristdminen kokonaisluvuksi) voidaan matemaattisesti mallintaa sumeiden lukujen (fuzzy
number) avulla [17]. Sumea luku on itse asiassa tavallinen sumea joukko, jolla on
seuraavat ehdot:
1. On olemassa vain yksi u e U, jolle u,(u)=1. Eli jisenyysfunktion taytyy
olla normalisoitu ja silld on vain yksi huippuarvo u.
2. Jasenyysfunktion tdytyy kasvaa ja laskea monotonisesti kummaltakin puo-

lelta pistettd . TAma varmistaa, ettd on olemassa vain yksi huippuarvo u.

Esimerkiksi kuvan 11 sumeat joukot A ja B voitaisiin miéritelld yhtd hyvin sumeiksi

luvuiksi.
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Jotta kahta sumeata lukua voidaan verrata toisiinsa, tdytyy niille maéadritelld jokin
epdtarkkaa informaatiota médrittelevd mitta. Erds tapa kahden sumean luvun yhtéldisyyden
vertailemiseen on tukiparin (support pair) muodostaminen. Tukipari esitetddn vilind /S,
S,/ , jossa ensimmadinen luku ilmaisee tuen paatelman vélttamattomyydelle ja jilkimméinen
mahdollisuudelle [17]. Jos véitteen tiedetddn olevan tosi, sitd tuetaan vilttdmatta asteella
yksi. Jos taas sen tiedetddn olevan epétosi, sen negaatiota tuetaan asteella yksi.
Epdvarmuutta ilmenee, kun viitettd ja sen negaatiota tuetaan vélttiméttd asteilla x ja y,
jotka ovat positiivisia lukuja ja pienempid kuin yksi. Téyttd tukea merkitdan /S, S,/ =
[1,1]. Kahden sumean joukon A4 ja B samanlaisuuden mahdollisuustuki (possible support)

saadaan kaavasta

S, = max [ min(A(x), B(x)) ], x € X. 9)
Mahdollisuustuki on tapauksen todennédkoisyyden yldraja. Jos tapaus ei ole mahdollinen,
on se my0s epatodenndkodinen. On kuitenkin huomattava, ettd korkea mahdollisuustuki ei

valttdiméttd johda korkeaan todennikoisyyteen [17]. Tukiaste yhtdldisyyden valttdmatto-

myydelle eli vélttamdttomyystuelle (necessary support) saadaan kaavalla

S, = min [ min(max{A(x), 1-B(x)}), min(max{1-A(x), B(x)})],x € X. (10)

Koska min(max{A(x), 1-B(x)}) ja min(max{1-A(x), B(x)}) ovat yleensd erisuuruisia, néista

valitaan minimi [11]. Vélttiméattomyystuki méadrittelee asteen, jossa B siséltyy A:han.

Seuraavaksi kdydéaan esimerkkikuvin lépi, kuinka mahdollisuustuki ja vilttimattomyystuki
lasketaan. Kuvassa 12 on kaksi sumean luvun jidsenyysfunktiota (joukko 4 mustalla ja B
harmaalla). Lukujen vélinen mahdollisuus on leikkauksen maksimikohta (kuva 13).

Mahdollisuustuki, S, ilmaisee siis suuruuden kohdassa, jossa 4 ja B limittyvit.

mermnix)

I ! -

Kuva 12. Kahden sumean luvun jdsenyysfunktiot.
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mermix)

Sp

| : -

Kuva 13. Kahden sumean luvun mahdollisuustuki S),.

Vilttimattomyystuen, S,, laskemiseksi tdytyy laskea kaksi ehdokasta, S,; ja S,,. Niistd
luvuista valitaan tukiparin vilttdmattomyystueksi pienempi [11]. Kuvassa 14 nikyy kaksi
sumeaa lukua (4 mustalla ja B harmaalla) ja niiden komplementit katkoviivoilla. S,;
saadaan sumean luvun 4:n ja sumean luvun B:n komplementin yhdisteen minimikohdasta

(kuva 15 ja 16).

I RNER -

Kuva 14. Kahden sumean joukon jasenyysfunktiot ja niiden komplementit.
mermn(E)
14
: >
Kuva 15. Sumea luku 4 (musta) ja sumean luvun B komplementti (harmaa)
mermn(E)
14 snl
I L -

Kuva 16. Sumeiden lukujen ensimmiinen mahdollinen valttiméttomyystuki S,,;.

28



Vastaavasti S,, saadaan sumean luvun B:n ja sumean luvun 4:n komplementin yhdisteen

minimikohdasta (kuvat 17 ja 18).

| el >

Kuva 17. Sumean luvu 4 komplementti (musta) ja sumea luku B (harmaa).
mermix)
L
sSn2
| >

Kuva 18. Sumeiden lukujen 4 ja B toinen vélttimattomyystuki-ehdokas S,,..

Koska yleensd §,; on eri kuin S,,, otetaan vilttiméttomyystueksi niiden minimi, jolloin

esimerkissd kuvan 19 perusteella S, = min (S,1, Sn2)= Sno.

Sn2

Snl

Kuva 19. Vilttimattomyystueksi otetaan ehdokkaista pienempi S,,,.

3.2 UR-ID3

Maher ja St. Clair esittelivdt vuonna 1993 menetelmin UR-ID3 (Uncertain Reasoning ID3)
[11], joka yhdistdd epdvarman paéttelyn ja ID3-padtospuuprosessin. UR-ID3 tavoitteena on

epdvarman ja epétarkan aineiston luokittelutarkkuuden parantuminen perinteiseen ID3:een
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verrattuna. Menetelmin luokittelutarkkuus on Mabherin ja St. Clairin [11] testien mukaan
tdysin ylivertainen verrattuna tavalliseen ID3:een. Tatd puoltaa Chin ja Yanin [3] UR-
ID3:een perustuva sovellus, jossa tutkitaan sumean luokittelun tarkkuutta
hahmontunnistuksessa. Beasaid et al. [1] esittelevit oman syddnkdyrddiagnoosi
paitdsjarjestelmén, joka perustuu osittain UR-ID3:n jélkisumeuttavaan menetelméin [3].

Diagnoosijdrjestelma saavutti sumeuden avulla tiyden 100 % luokittelutarkkuuden.

UR-ID3 prosessi alkaa perinteisen ID3-pddtospuun luonnilla esimerkkiaineistosta, jonka
attribuuttien oletetaan olevan erillisid ja varmoja. Tamén jilkeen pédédtdspuun solmut ja
lehdet “sumeutetaan” kolmiomaisella jidsenyysfunktiolla. Itse ID3-puurakennne ja sen
synnyttdma sddntdjoukko pysyvit muuttumattomina ja sumeutta kéytetddn vasta
testiaineiston luokittelussa, kun testitapausten arvoja tarkastellaan aina epédvarmoina.
Chiang ja Hsu [2] kategorioivatkin UR-ID3:n jélkisumeuttavaksi menetelmaksi.
Seuraavana esitetty UR-ID3 algoritmi ja sen esimerkki perustuvat Maherin ja St. Clairin

kehittdmadn menetelmaan [11].

UR-ID3 alkaa tavallisen ID3-pdidtospuun luomisella esimerkkiaineistosta. Péatospuun
luontivaiheessa jokaiseen lehtisolmuun tdytyy tallentaa lukuméérdtieto niisté
esimerkkitapauksista, jotka johtivat lehtisolmuun. Tasmallisen pdétdospuun luonnin jilkeen
sekd puun attribuuttien arvoja ettd testitapauksien arvoja pidetddn sumeina eli paatospuun
oksat sumeutetaan jasenyysfunktiolla. Kuvassa 20 nihdid4n sumeuttamisen periaate. Arvot
M ja N on madritelty yhden tarkan pisteen sijasta jisenyysfunktiolla, jonka approksimaat-
tina eli jakovakiona on kiytetty lukua 5. Jakovakio voidaan parametrisoida ja késitella
sumeutuksen varmuustekijand [11]. Yhtildisyyden sumean vertailun erityistapauksena on
kahden saman arvon vertailu, jolloin tukipari mééritellddn [S,, S,] = [1,1]. Maherin ja St.

Clairin [11] mukaan laskennallinen vaativuus laskee tidlloin tdsmallisen ID3:n tasolle.
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mem(x)

M N
M-M/5 M+M/5
N-N/5 N+N/5

Kuva 20. Kahden tarkan arvon sumeuttaminen kolmiomaisella jasenyysfunktiolla.

UR-ID3 laskee testitapauksen attribuuttien mukaan puun jokaiselle lehtisolmulle tukiparin.
Tukipari lasketaan poluittain vertaamalla puun joka tasolla testitapauksen attribuutin arvoa
solmun attribuutin arvoon. Ndille kahdelle sumealle arvolle lasketaan yhtildisyyden sumea
tukipari. Tdmi tukipari edustaa testitapauksen attribuuttien arvojen todenndkoisyyttd
juurisolmusta lehtisolmuun [11]. Kun pédatospuun polkua P; pitkin kuljetaan lehtisolmua Z;
kohti, jokaisella tasolla saadaan uusi tukipari. Jotta jokaiselle lehtisolmulle saataisiin vain
yksi tukipari, tdytyy perdkkaisten tasojen tukiparit [a;,b;] ja [az,b,] yhdistdd. UR-ID3 kayt-

tad tdhin loogista AND-operaatiota:

[a,,b,]AND[a,,b,]=[a,a,,bb,]. (11)

Niin tukiparien yhdistimistd jatketaan attribuutti kerrallaan polkua P; pitkin lehtisolmuun

asti. Tuloksena saadaan yksi tukipari, 6,, joka liitetdéin lehtisolmuun L; Tasméllisen

pdétospuun rakennusvaiheessa jokaiseen lehtisolmuun tallennettiin kokonaisluku, N;, joka
kertoo kuinka monta esimerkkitapausta johti polkua pitkin lehtisolmuun Z;. Téta lukua
kaytetddn hyvéksi padtdksen painoarvon laskemisessa. Pddtoksen tukipari painotetaan

jokaiselle j kaavalla

0,'=6,*(N,/ZN,), (12)

missd 2. N, merkitsee esimerkkiaineiston kaikkien tapausten lukumédrdd ja N; lehtisol-

muun johtaneiden esimerkkitapausten lukumaaréa.
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Painotus suoritetaan jokaiselle lehtisolmulle, jolloin tulokseksi saadaan kaikkien pdétdsten

tukiparien joukko
6'=16,".6,',....6,"}. (13)

Jokaista tulosluokkaa C; vastaan on olemassa alijoukko L. < L ts. joukko L, siséltid ne
lehtisolmut, jotka kuuluvat tulosluokkaan C,. Koska jokaiseen lehtisolmuun L, on liitetty
tukipari, tdytyy ndmé parit yhdistdd yhdeksi tukipariksi (6, ), joka vastaa koko pédatoksen

C, tukiparia. Yhdistimiseen kdytetddn OR-operaatiota:

[a;,b]OR[a,,b,]=[a, +a,-aa,,b +b,-bb,] (14)

Tuloksena saadaan jokaiselle mahdolliselle tulosluokalle yksi tukipari [S, S,], joten
testitapaus voidaan nyt luokitella valitsemalla sopivan tukiparin omaava tulosluokka. UR-

ID3 valitsee padtokseksi sen luokan jolla on suurin vélttdmattomyystuki S, [11].

Kun tasmaéllinen luokittelu etsii testitapaukselle vain yhtd oikeaa polkua juuresta yhteen
lehtisolmuun, UR-ID3:n sumea luokittelu laskee pédédtoksen puun kaikkien solmujen

mukaan.

3.2.1 Esimerkki sumeasta luokittelusta

Maherin ja St. Clairin mukaan [11] kuvan 21 esittimd UR-ID3 péiatospuu on luotu
normaalilla ID3-algoritmilla, jonka attribuuttien arvoja pidetdén tarkkoina. Esimerkkiai-

neistoksi on otettu 25 tapausta.

Kahden sumean luvun 4 ja B mahdollisuustuki voidaan laskea seuraavasti [11, 8],

_x(A-B)+A+B

S,
’ A+ B

(15)
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kun B> A4 ja sumean jakson &dripisteet médrittivd jakovakio on x. Esimerkiksi, jos

jakovakio x=3, sumeiden lukujen ~/7 ja ~18 mahdollisuustuki on

5%(17-18)+17+18 _

Sp (<17, ~18) = 17+18) 0.857.
petal width
/LN~

A~ g4l A6~ ygl 21~

sepal width sepal length virginica
10 LI /\ PR ¥ /\ SIS

26~  ~32~ 50 ~63~

/

sepal width
1 L2 1 L3 ) 7
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Kuva 21. UR-ID3 paitospuu.

versicolor
1 L6

Vilttamattomyystueksi valitaan minimi kahdesta luvusta, S,; tai S,,. Vasemmanpuoleinen

S,; ja oikeanpuoleinen §,,; saadaan seuraavilla kaavoilla [11, 8],

_ X(A-B)+B

" 4B (16)
_x(A-B)+ 4

n2 — (A+B) 5 (17)

missd 4 ja B ovat sumeita lukuja, B > A ja jakovakiona on x. Esimerkiksi, jos lasketaan
valttamattomyystuki arvoille ~17 ja ~18, tdytyy laskea S,; ja S, ja valita ndistd pienempi.

Jakovakiona x on 3:

% _ % _
_SHATSARHIS g SHATSI8)H1T
(17 +18) (17 +18)

nl
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S, (~17,~18) = min(0.371, 0.343)=0.343.

Seuraavaksi kdyddin 1dpi yhden testitapauksen luokittelun vaiheet. Paatdspuuna kéytetdén

kuvan 21 mukaista puuta ja luokiteltavan testitapauksen attribuuteilla on seuraavat arvot

[11]:

petal width =~ 18
petal length=~ 45
sepal width=~ 29
sepal length=~ 60

Taulukko 5. Testitapauksen ja kuvan 21 mukaisen pditospuun sumeat vertailut.

. Tukiparit [S,, S,]

Vertailu Tasol Taso02 Taso3
~18® ~1 [0, 0]
~18 @ ~14 [0, 0.375]
~18 @ ~16 [0.176, 0.706]
~18 ® ~17 [0.343, 0.857]
~18 @ ~21 [0.077, 0.615]
~29 @ ~26 [0.2,0.727]
~29 @ ~32 [0.230, 0.754]
~60 @ ~59 [0.454, 0.958]
~60 @ ~63 [0.366, 0.878]
~29 @ ~30 [0.407, 0.915]
~29 @ ~32 [0.230, 0.754]

Laskujen suoritusjdrjestys ei ole kiinnitetty, joten tdssd lasketaan ensin tukiparit puun
jokaiselle solmulle, jonka jilkeen ne yhdistetdin. P&dtdspuun ensimmaiselld tasolla
verrataan juurisolmun attribuutin (petal width) kaikkia arvoja tapauksen attribuutin arvon
kanssa (~ 18). Esimerkiksi, kun verrataan sumeita lukuja ~18 ja ~16, saadaan
valttamattomyystuen ehdokkaiksi S,; = 0.235 ja S,,=0.176, joista valitaan pienempi eli S,
= min (S,;, Su2) = Su2. Kun lasketaan vield yhtéldisyyden mahdollisuustuki, saadaan
tukipariksi [S,, S,] = [0.176, 0.706]. Puun seuraavalla tasolla verrataan testitapauksen
attribuuttien sepal width ja sepal length arvoja péédtéspuun vastaaviin arvoihin.
Péaatospuun alimmalla tasolla vertailut suoritetaan vain attribuutin sepal width kanssa.
Testitapauksen arvojen vertailut kuvan 21 paitdspuun solmujen kanssa nékyvét taulukossa

5.

34



Taulukko 6. Tukiparien yhdistdminen poluittain.

Polun tukiparit Painotus [Painotettu tukipari
P;:0,=10, 0] 1025 B’ =10, 0]
P> :0,=1[0,0.375] A [0.2,0.727] 1/25 B’ =10,0.011]
P;: 0;=1[0,0.375] A [0.230, 0.754] 1725 B3’ =10,0.011]
P, :0,=1[0.176, 0.706] 4/25 Py =10.028,0.113]

Ps : 0s=1[0.343, 0.857]A[0.454, 0.958]A[0.407, 0.915] 1/25  Ps’=1[0.003, 0.030]
Ps : 06=1[0.343, 0.857]A[0.454, 0.958]A[0.230, 0.754] 1/25  Bs’ =1[0.001, 0.025]
P7:0;=1[0.343, 0.857]A[0.366, 0.878] 2/25 Py =[0.010, 0.060]
Ps: 05=1[0.077,0.615] 5/25  Pg’=[0.015, 0.123]

Jotta puun jokaiselle lehtisolmulle saadaan yksi tukipari, ne yhdistetddn poluittain
kayttdimallda AND-operaatiota (taulukko 6). Esimerkiksi polun Ps tukipari 65 saadaan, kun
vertailujen ~18®~14 ja ~29®~32 tukiparit yhdistettdin AND-operaatiolla: [0,0.375] A
[0.230, 0.754] = [0*0.230, 0.375*0.754] = [0, 0.283]. Kun saatu tukipari vield painotetaan,
saadaan lehtisolmulle lopullinen tukipari eli 65* = 1/25 * [0, 0.283] =[0, 0.011].

Taulukko 7. Lehtisolmujen tukiparien yhdistdminen padtoksen tukipariksi.

Paitos Kaava Paatoksen tukipari
Bsetosa 01° [0, O]

Oversicolor 0:° v 04 v 06 [0.029, 0.145]

Ovirginica 0’ v 05 v, vog [0.028, 0.210]

Kun jokaisen lehtisolmun tukipari on laskettu, yhdistetddn ne luokittain OR-operaatiolla
paitosten tukipareiksi (taulukko 7). Esimerkiksi pdétokselle Versicolor lasketaan ensin 03’
v 04 =10,0.011] v [0.028,0.113] =[0 + 0.028 — 0 * 0.028, 0.011 + 0.113 —0.011 * 0.113]
= [0.028, 0.123]. Kun saatu tukipari yhdistetddn vield polun 0’ tukiparin kanssa, saadaan

[0.028, 0.123] v [0.001, 0.025] = [0.029, 0.145].

Esimerkin luokittelun paitoksend on tulosluokka Versicolor, koska sen vilttiméattomyys-

tuki on korkein.
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4 ID3-PAATOSPUUN LUOKITTELUTARKKUUS

Tassd luvussa tutkitaan ID3-algoritmin luokittelutarkkuuksia kdyttdmalld Juholan [§]
toteuttamaa SP-ID3 jdrjestelmid, jolla voidaan verrata sumean ja tdsméllisen ID3-
paatdspuun luokittelutarkkuuksia. Jarjestelmédn ID3-algoritmin padtospuuinduktio perustuu
Hanin ja Kamberin [6] versioon Quinlanin ID3:sta. Lisdksi jirjestelmd mahdollistaa
aineiston ikkunoinnin. Sumealuokittelu perustuu Maherin ja St. Clairin [11] UR-ID3:een,

joka esiteltiin kohdassa 3.2.

Aineistona vertailussa kaytetddn Iris (suom. kurjenmiekka) aineistoa, jonka R. A. Fisher
esitteli vuonna 1936 artikkelissaan "The Use of Multiple Measurements in Axonomic
Problems" (Annals of Eugenics 7, 179 - 188) [11]. Aineisto koostuu neljdstid kukan attri-
buutista: sepal width, sepal length, petal width ja petal length. Tapauksilla on kolme tulos-
luokka, jotka kuvaavat kukin kukan alalajia: setosa (1), versicolor (2) ja virginica (3).
Kaikki mittaukset ohjelmassa ovat pituuksia millimetreind. Iris-aineiston [5, 12] kaikki 150
tapausta on esitetty liitteessd 1. Aineiston kasittelyn periaate kdy ilmi kohdan 3.2.1 esimer-

kista.

Maher ja St. Clair [11] valitsivat Iris aineiston, koska sitd on kdytetty laajasti kirjallisuu-
dessa luokitteluongelmissa. Lisdksi koska aineisto on kerdtty reaalimaailmasta ja se on
melko kohinaton, se soveltuu hyvin sumeaan padttelyyn [11]. Maher ja St. Clair toteavat
UR-ID3:n suorituksen olevan tiysin ylivertainen tavalliseen ID3:een verrattuna [11]. Hei-
dén testeissdéin esimerkkiaineistona on 75 % Iris-aineistosta (113 tapausta) ja loput 25 %
(37 tapausta) kuuluvat testiaineistoon. Tapaukset valittiin esimerkkiaineistoon satunnaises-
ti. Taulukossa 8 on esitetty Maherin ja St. Clairin saamat tulokset. UR-ID3 luokittelee huo-
mattavasti paremmin kuin tdsméllinen ID3. UR-ID3 saavuttaa tasaisesti yli 94 % luokitte-
lutarkkuuden huolimatta padtdspuun koosta. Sen sijaan tdsméllisen ID3:n tulokset hajaan-
tuvat hieman ja jadvit kaikki alle 80 % luokittelutarkkuudesta. Sumean luokittelun app-

roksimaattina eli jakovakiona (ks. kohta 3.2) oli Maherin ja St. Clarin testeissd luku viisi.

Taulukko 8. URID3:n luokittelutarkkuuksia Iris-aineistolla.

Aineisto | ID3 | UR-ID3 | Sisiisolmuja | Lehtisolmujen lkm
Iris1 78.9 % 94.7 % 6 38
Iris2 71.1 % 94.7 % 4 52
Iris3 75.7 % 94.6 % 4 46
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4.1 Testien tuloksia

Juholan [8] SP-ID3-jérjestelmin luokittelualgoritmi sisdltdd muutaman tarkennuksen
Mabherin ja St. Clairin UR-ID3 algoritmiin [11]. Sumean luokittelun tulokseksi otetaan
ensisijaisesti suuremman vélttiméattomyysasteen (S,) omaava tulosluokka. Jos kahden
luokan vilttamattomyysasteet ovat samat, tehddidn pdatés mahdollisuusasteen (S,) mukaan.

Liséksi jos jokaisen tulosluokan tukipari on [S,, S,] = [0,0], e1 pdétostd voida tehda.

Tutkimus suoritetaan kahdessa vaiheessa. Ensimmaiisend kayddéin 14pi aineiston luokittelu
ilman ikkunointia ja toiseksi testataan iteroinnin vaikutusta luokittelutarkkuuteen.
Jokaisessa testissd luodaan uusi péidtdspuu  esimerkkiaineistosta, johon otetaan
esimerkkitapauksia satunnaisesti alkuperdisestd aineistosta 10 % - 75 %. Loput tapaukset

muodostavat aina testiaineiston.

Sumeuden méédradvind jakovakioina on kéytetty lukuja 99, 5 ja 4. Vakiot on valittu siten,
ettd luvut 99 ja 1/2 edustavat sumeuden kumpaakin ddripdétd: jakovakiolla 1/2 saadaan
aikaan suurin sumeus ja vastaavasti luvulla 99 pienin. Maher ja St. Clair kayttavét

jakovakiona UR-ID3:ssa lukua 5 [11].

4.1.1 Luokittelu ilman ikkunointia

Tutkimuksen tulokset esitetddn taulukoissa 9 - 12. Taulukon ensimmaéisessé sarakkeessa on
testin numero, toisessa tdsmdllisen ID3:n luokittelutarkkuus (testiaineistosta oikein
luokiteltujen osuus prosentteina). Seuraavissa kolmessa sarakkeessa on kerrottu sumean
ID3:n luokittelutarkkuudet eri jakovakioilla (99, 5 ja '2). Jokaisen testin padtospuun koko,
sisdsolmujen ja lehtisolmujen lukumaéirét, on esitetty viimeisend. Sarakkeista on lopuksi

laskettu vield keskiarvot ja keskihajonnat.

Taulukko 9. Esimerkkiaineistona 10 % koko aineistosta (15 tapausta).

Testi  Tadsméllinen ID3 Sumea ID3 Péatospuun koko
99 5 Y5 sisd lehti

1 27.4 37 90.4 65.2 1 13

2 23 28.1 92.6 71.1 1 12

3 31.1 422 90.4  94.1 1 12

4 51.1 51.1 80 88.1 1 9
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Taulukko 9. Esimerkkiaineistona 10 % koko aineistosta (15 tapausta) (jatkuu).

Testi  Tésméllinen ID3 Sumea ID3 Padtospuun koko
99 5 ) sisd lehti

5 24.4 49.6 58.5 52.6 1 13

6 57 57 83.7 94.1 1 10

7 41.5 48.9 94.8 94.8 1 12

8 31.1 35.6 94.1 71.1 1 11

9 29.6 45.2 94.8 74.1 1 12

10 533 533 91.1 78.5 1 10

Ka 36.95 44.8 87.04 78.37 1 114

Kh 12.72 9.02 11.13  14.22

Kun esimerkkiaineistona on vain 10 % eli 15 tapausta koko aineistosta ja testitapauksia lo-
put 135 tapausta, tulokset eivit ole kovin lupaavia. Jo tdssd vaiheessa ndkyy sumean luo-
kittelun tarkkuus (jakovakiolla 5), vaikka péétdspuiden koot ovat pienid (1 sisdsolmu ja 9-
13 lehtisolmua). Kun sumean ID3:n jakovakiona on viisi, kuudessa testissd kymmenesta
saavutetaan yli 90 % luokittelutarkkuus. Taulukon 9 testissd 2 nékyy kuinka suuria eroja
voidaan saavuttaa tdsmallisen ja sumea luokittelun vélilld. Kun tdsméllinen ID3 saavuttaa
vain 23 % luokittelutarkkuuden, sumea ID3 jakovakiolla 5 luokittelee 92,6 % testita-
pauksista oikein. Toisaalta taulukon 9 testin 5 tulos on sumealle luokittelulle todella heikko
(58,5 %) ja kaikkien 10 % -testien hajonta on sumealle luokittelun jakovakiolla 5 melko
suuri. Jakovakiolla 99 sumea luokittelu onnistuu melkein yhtd heikosti kuin tdsmaélliselld
ID3:1la. Jakovakion 72 antamat luokittelutarkkuudet tyydyttdvid, mutta sillikin hajonta on
melko suurta. Voidaan siis péételld, ettd 10 % 150 tapauksen aineistosta ei keskimiéirin

riitd erinomaisen tuloksen saavuttamiseen edes sumealle ID3:lle (edes jakovakiolla 5).

Taulukko 10. Esimerkkiaineiston koko 75% aineistosta (112 tapausta).

Testi  Tasmdllinen ID3 Sumea D3 Padtospuun koko
99 5 3 sisd lehti

1 78.9 76.3 94.7 97.4 5 51

2 84.2 84.2 94.7 86.8 6 53

3 89.5 92.1 92.1 94.7 4 32

4 76.3 89.5 97.4 94.7 5 50

5 89.5 81.6 97.7 94.7 5 33

6 92.1 92.1 94.7 94.7 4 31

7 65.8 81.6 97.4 86.8 5 48

8 78.9 81.6 89.5 89.5 3 26

9 76.3 81.6 86.8 84.2 3 46

10 94.7 97.4 97.7 100 6 43

Ka 82.62 85.8 94.27 92.35 4.6 41.3

Kh 8.97 6.59 3.76 5.19
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Taulukko 11. Esimerkkiaineiston koko 50% aineistosta (75 tapausta)

Testi  Tésméllinen ID3 Sumea ID3 Padtospuun koko
99 5 ) sisd lehti

1 73.3 84.0 93.3 64.0 3 39

2 80.0 81.3 94.7 81.3 4 28

3 85.3 85.3 96.0 93.3 2 28

4 72.0 80.0 92.0 88.0 2 36

5 86.7 88.0 97.3 94.7 5 34

6 92.0 92.0 94.7 94.7 3 26

7 57.3 62.7 94.7 94.7 2 34

8 70.7 77.3 92.0 93.3 4 41

9 66.7 74.7 98.7 92.0 5 43

10 88.0 88.0 94.7 93.3 3 24

Ka 77.20 81.33 94.81 88.93 33 33.3

Kh 11.01 840  2.13 9.70

Taulukko 12. Esimerkkiaineistona 25% alkuperdisesté aineistosta (38 tapausta)

Testi  Tésméllinen ID3 Sumea ID3 Padtospuun koko
99 5 ) sisd lehti

1 51.8 65.2 95.5 87.5 3 25

2 59.8 71.4 95.5 82.1 2 26

3 67.9 75 95.5 67 3 29

4 56.3 65.2 92 87.5 2 26

5 87.5 87.5 94.6 94.6 2 21

6 47.3 59.8 95.5 92.9 1 23

7 81.3 81.3 93.8 81.3 1 19

8 76.8 76.8 93.8 93.8 1 15

9 66.1 75 93.8 64.3 2 28

10 82.1 82.1 89.3 93.8 1 16

Ka 67.69 73.93 93.93 84.48 1.8 22.8

Kh 13.87 8.66 1.99 11.02

Taulukkojen 10 - 12 mukaan tdsmaéllisen ID3 luokittelutarkkuus alenee ja tuloksien hajonta
suurenee, kun esimerkkiaineiston koko pienenee 75 prosentista 25:een. Samanlainen
kehitys on néhtidvissd myos sumealla ID3:1la, kun jakovakiona on 99 tai '2. Sen sijaan

jakovakiolla 5 luokittelutarkkuus pysyy suunnilleen samana ja hajontakin pienenee.

Jakovakio 99 antaa tuloksen, jota voidaan verrata tismaéllisen ID3:n luokittelutarkkuuteen.
Koska luku 99 sumeuttaa lukuja vain hieman, on tulokset ldhempdnd tdsmaéllisen
luokittelun tarkkuutta kuin kahden muun jakovakion luokittelutarkkuutta. Luokittelun
tarkkuus jakovakiolla 99 on kuitenkin yleensd korkeampi kuin tdsmdillisen ID3, koka
pddtos lasketaan sumeassa ID3:ssa koko pddtdspuun mukaan. Vain taulukon 10 testissd 5

tasmillinen ID3 luokitteli testitapaukset paremmin.
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Jakovakio 5 on testien mukaan tdysin ylivertainen verrattuna muihin jakovakioihin.
Kolmestakymmenestd testistd vain kolmella aineistolla luokittelutarkkuus on alle 90 %.
Huomattavaa on se, kuinka korkea on sumean luokittelun tarkkuus, kun esimerk-
kiaineistona oli vain 25 % koko aineistosta (taulukko 12). Oikein luokiteltuja testitapauksia
saatiin 93.93 % ja hajonnaksikin tuli vain 1.99. Erityisesti taulukon 12 testissd 6 ndkyy
jakovakion oikean valinnan térkeys ja siten sumean luokittelun paremmuus; tdsmaillinen
ID3 luokitteli 112 testitapauksesta vain 47.3 % oikein ja sumea ID3 jakovakiolla 99 ylsi
vain 59.8 % tarkkuuteen. Jakovakiolla 2 sumea ID3 saavutti jo 92.9 % ja jakovakiolla 5
saavutettiin 95.5 % luokittelutarkkuus. Testeistd ndkyy selvésti, ettd esimerkkiaineiston
koolla ei ole kovin suurta merkitystd, jos luokitteluun kdytetddn sumeaa ID3:sta ja

jakovakio on aineistolle sopiva.

Jakovakiolla ' saadaan aikaan suurin sumeus ja silld saavutettiinkin usein paremmat
tulokset kuin tdsmaélliselld ID3:lla ja jakovakiolla 99. Mutta mitd pienempi
esimerkkiaineisto on, sitd huonommaksi ja epdvarmemmaksi se tulee verrattuna
jakovakioon 5. Taulukon 12 testeissd 3 ja 9, joissa kiytettiin 25 % esimerkkiaineistoa,
sumea [D3, jakovakiolla !> saavuttaa jopa huonomman luokittelutarkkuuden kuin
tasmillinen ID3. Téstd voidaan paitelld, ettd pienelld jakovakiolla saavutettu laaja sumeus

el anna vilttdmattd parempaa tulosta.

Jakovakion valinnan voidaan ajatella riippuvan aineiston arvojen suuruudesta. Jos aineisto
siséltdd paljon suuria lukuja, tulee myos jakovakion olla tarpeeksi suuri, jotta luvuille
saataisiin tarpeeksi sumeutta. Pieni jakovakio aiheuttaisi suurille luvuille litkaa sumeutta.
Vastaavasti aineiston pieniarvoiset luvut vaativat pienen jakovakion, jotta saavutettaisiin
edes jonkinlaista sumeutta. Testien mukaan jakovakio 5 on sopiva Iris-aineiston sumeaan

luokitteluun.

4.1.2 Luokittelu ikkunoinnilla

Juholan [8] SP-ID3- jdrjestelmin iteraatioiden lukuméddrd on rajoitettu maksimissaan
neljddn kertaan ikkunointia kdytettdessd. Quinlanin mukaan paras paditospuu l0ydetddn
yleenséd neljin toiston jdlkeen [14]. Ikkunoinnin iteraatiotoistojen lukuméirit vaihtelevat

seuraavissa testeissdni kahdesta neljddn. Neljannelld kerralla ei kuitenkaan valttdmatta
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saavuteta tdsmadlliselld ID3:lla tdydellisesti luokittelevaa pédatospuuta. Koska jokaisella
iteraatiolla esimerkkiaineistoon lisétddan edelliselld kerralla véarinluokitellut tapaukset,

testitapausten méérd vihenee aina saman verran.

Taulukko 13. Esimerkkiaineistona 75 % koko aineistosta.

Testi Tapauksia Téasméllinen ID3  Sumea D3 Paitdspuun koko
iter. Esim  Testi 99 5 3 sisd  lehti
1 1 112 38 78.9 78.9 86.8 94.7 4 51
2 120 30 933 933 100 933 6 59
3 122 28 100 100 100 96.4 6 63
2 1 112 38 84.2 84.2 89.5 84.2 4 32
2 118 32 87.5 93.8 100 96.9 6 61
3 122 28 100 100 100 100 6 64
3 1 112 38 73.7 92.1 92.1 89.5 6 53
2 122 28 96.4 100 100 100 6 62
3 123 27 100 100 100 100 6 62
4 1 112 38 84.2 84.2 97.4 84.2 5 32
2 118 32 75 81.3 100 96.9 6 54
3 126 24 100 100 100 100 6 64
5 1 112 38 81.6 86.8 92.1 92.1 4 50
2 119 31 90.3 83.9 96.8 96.8 6 37
3 122 28 100 96.4 100 100 6 61
6 1 122 38 78.9 81.6 92.1 84.2 5 51
2 120 30 96.7 96.7 96.7 96.7 6 63
3 121 29 96.6 96.6 100 100 6 62
4 122 28 100 100 100 100 6 64
7 1 122 38 73.7 81.6 97.4 94.7 5 49
2 122 28 100 100 100 100 6 61
8 1 122 38 86.8 89.5 92.1 86.8 4 29
2 177 33 75.8 87.9 100 100 6 53
3 125 25 100 100 100 100 6 59
9 1 122 38 73.7 73.7 86.8 86.8 3 43
2 122 28 96.4 96.4 100 100 6 60
3 123 27 100 100 100 100 6 65
10 1 112 38 76.3 84.2 92.1 92.1 4 46
2 121 29 100 100 100 96.6 6 60
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Taulukko 14. Esimerkkiaineistona 50 % koko aineistosta.

Testi Tapauksia Téasméllinen ID3  Sumea ID3 Paitdspuun koko
iter. Esim  Testi 99 5 Y sisd lehti
1 1 75 75 84 84 94.7 933 2 26
87 63 66.7 74.6 100 98.4 6 45
3 108 42 100 100 100 100 6 60
2 1 75 75 96 90.7 96 96 4 27
2 78 72 80.6 87.5 98.6 98.6 5 47
3 92 58 948 96.6 100 100 6 58
4 95 55 89.1 85.5 100 100 6 37
3 1 75 75 84 84 92 92 2 22
2 87 63 74.6 84.1 100 93.7 6 49
3 103 47 93.6 93.6 100 100 6 58
4 106 44 100 100 100 100 6 63
4 1 75 75 77.3 85.3 94.7 77.3 4 42
2 92 58 87.9 84.5 96.6 96.6 6 56
3 99 51 82.4 82.4 96.1 94.1 7 37
4 108 42 100 100 100 100 6 60
5 1 75 75 80 81.3 933 933 3 24
2 90 60 65 76.7 933 68.3 6 49
3 111 39 100 100 100 100 6 63
6 1 75 75 733 74.7 933 89.3 2 36
2 95 55 85.5 85.5 98.2 96.4 5 35
3 103 47 95.7 95.7 100 100 6 57
4 105 45 97.8 100 100 100 6 63
7 1 75 75 81.3 80 96 89.3 3 39
2 89 61 86.9 88.5 95.1 95.1 6 33
3 97 53 943 92.5 98.1 92.1 6 59
4 100 50 96 98 100 100 6 61
8 1 75 75 70.7 76 94.7 933 3 36
2 97 53 90.6 92.5 98.1 98.1 6 58
3 102 48 95.8 95.8 100 100 6 63
4 104 46 100 100 100 100 6 61
9 1 75 75 76 88 94.7 89.3 3 41
2 93 57 89.5 89.5 94.7 80.7 5 31
3 99 51 94.1 92.2 100 100 6 56
4 102 48 93.8 93.8 979 93.8 7 46
10 1 75 75 933 90.7 94.7 933 2 23
2 80 70 80 90 98.6 98.6 5 44
3 94 56 85.7 82.1 100 98.2 6 36
4 102 48 93.8 979 100 100 6 61

Kun esimerkkiaineistona on 75 % koko aineistosta (taulukko 13), saavutetaan iteraatio-
toistoilla aina tdydellisesti luokitteleva pédtdspuu. Esimerkkiaineiston koko kasvaa
toistoilla 121-126 tapaukseen ja péddtospuun koko aina kuuteen sisdsolmuun ja 59-65
lehtisolmuun. On kuitenkin huomattava, ettd sumea ID3 saavuttaa 100% luokittelutarkkuu-
den usein ennen tdsmaéllistd ID3:sta. Kun esimerkkiaineistoksi otetaan 50 % alkuperdisesta

aineistosta (taulukko 14), ei nelji iteraatiotoistoa endd vélttdmatta riitd tdsméllisen 100 %
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luokittelutarkkuuden saavuttamiseen. Viidessé testissd tdsmallinen ID3 ei saanut tiydellisté
luokittelutarkkuutta. Taulukon 14 testissd 2 tdsmiéllinen ID3 saavutti 96 % tarkkuuden,
joka on tidsmdllisen ID3:n paras luokittelutarkkuus taulukkojen 11 ja 14 (ensimmdiselld
iteraatiotoistolla) testeissd. Kun esimerkkiaineistoon liséttiin uudet tapaukset, ei seuraavilla
toistoilla endd saavutettu yhtd korkeaa tarkkuutta. Luokittelutarkkuudelle olisikin hyvi
antaa kynnyskriteeri, jonka ylitettyd ei ikkunointia endé jatketa. Esimerkiksi taulukon 14
testin 2 mukaan tdsméllisen ID3:n luokittelutarkkuuden kynnys voisi olla 95 %, jolloin ik-
kunointi lopetetaan ensimmadisen iteraation jilkeen. Toisaalta, jos tarkastellaan sumeaa
luokittelua, 100 % luokittelutarkkuus saavutetaan vasta kolmannella iteraatiokerralla.
Esimerkkiaineiston koko kasvaa toistoilla 95-108 tapaukseen ja pddtdspuun koko yleensé

kuuteen sisdsolmuun ja useimmiten 60-63 lehtisolmuun.

Taulukko 15. Esimerkkiaineistona 25 % koko aineistosta.

Testi Tapauksia Tasméillinen ID3  Sumea 1D3 Paédtospuun koko
iter. Esim  Testi 99 5 Vo sisd  lehti
1 1 38 112 55.4 64.3 95.5 89.3 3 26
2 88 62 82.3 88.7 100 98.4 6 51
3 99 51 88.2 88.2 96.1 94.1 6 38
4 105 45 97.8 97.8 97.8 97.8 7 42
2 1 38 112 43.8 57.1 94.6 90.2 2 23
2 101 49 83.7 87.7 95.9 95.9 4 36
3 109 41 92.7 92.7 97.6 97.6 6 61
4 112 38 100 100 100 100 6 60
3 1 38 112 87.5 87.5 95.5 95.5 2 20
2 52 98 54.1 61.2 96.9 94.9 5 32
3 97 53 98.1 98.1 98.1 100 6 56
4 98 52 92.3 923 100 100 6 58
4 1 38 112 58.9 67.9 92.9 93.8 1 24
2 84 66 92.4 90.9 97 97 5 35
3 89 61 93.4 93.4 100 100 6 58
4 93 57 98.2 100 100 100 6 60
5 1 38 112 69.9 69.9 92.9 79.5 2 16
2 72 78 74.4 76.9 96.2 61.5 5 41
3 92 58 98.3 94.8 98.3 100 6 57
4 93 57 93 94.7 98.2 100 6 57
6 1 38 112 57.1 55.4 70.5 94.6 2 19
2 86 64 56.3 65.6 95.3 89.1 5 46
3 114 36 94.4 86.1 100 100 6 39
4 116 34 100 100 100 100 6 59
7 1 38 112 80.4 78.6 95.5 90.2 3 24
2 60 90 62.2 70 98.9 90 5 40
3 94 56 100 96.4 100 100 6 58
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Taulukko 15. Esimerkkiaineistona 25 % koko aineistosta (jatkuu).

Testi Tapauksia Téasmillinen ID3  Sumea ID3 Paitdspuun koko
iter. Esim  Testi 99 5 3 sisd  lehti
8 1 38 112 83 83 94.6 94.6 1 19
2 57 93 58.1 65.6 95.7 64.5 5 34
3 96 54 96.3 94.4 100 100 6 59
4 98 52 100 100 100 100 6 58
9 1 38 112 73.2 73.2 92.9 92 1 15
2 68 82 64.6 68.3 96.3 82.9 5 40
3 97 53 943 98.1 98.1 96.2 6 56
4 100 50 100 100 100 100 6 63
10 1 38 112 82.1 82.1 94.6 93.8 1 16
2 58 92 73.9 78.3 97.8 96.7 5 39
3 82 68 89.7 92.6 100 100 6 54
4 89 61 98.4 98.4 100 98.4 6 58

Kun esimerkkiaineistona on 25 % (taulukko 15), sumea ID3 jakovakiolla 5 saavuttaa ite-
raatiotoistoilla testid 5 lukuun ottamatta tidydellisen luokittelutarkkuuden. Kuten jo testeissi
ilman iteraatiota todettiin, sumea ID3 jakovakiolla 5 luokittelee hyvin jo ensimmaéiselld
iteraatiotoistolla. Esimerkkiaineiston koko kasvaa ikkunoinnilla noin 100 tapaukseen ja

paatéspuun koko noin kuuteen sisdsolmuun ja noin 57 lehtisolmuun.

Ikkunoinnilla saavutetaan tarkemmin luokittelevia paatospuita, mutta padtdspuun koko voi
kasvaa huomattavasti, kun iteraatiotoistoja lisétddn. Jos luokittelu suoritetaan sumean
ID3:n mukaan, ei ikkunoinnista ole kovin suurta hyotyd. Yleensd oikean jakovakion
valinnalla saavutetaan yli 90 % luokittelutarkkuus jo ensimmaiselld kerralla (jakovakioilla
5 ja '%). Jos ikkunointia kédytetdén, sumealla ID3:lla ja sopivalla jakovakiolla saavutetaan
yli 90 % luokittelutarkkuus noin kahdella iteraatiotoistolla. Kuten kohdassa 4.2.1 todettiin,
esimerkkiaineiston koolla ei ole kovin suurta merkitysté, kun kiytetddn sumeaa ID3:sta; yli
90 % luokittelutarkkuus saavutetaan, vaikka esimerkkiaineistona on vain 25 % alkuperii-

sestd aineistosta.
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S YHTEENVETO

ID3 on yksi tunnetuimmista paitdspuualgoritmeista. Vaikka ID3 ei ehkd edusta endd
oppimiskyvyiltddn nykypéivéin kirked, voidaan sen luokittelutarkkuutta parantaa erilaisilla
laajennuksilla. Quinlanin oma C4.5 tarjoaa useita parannuksia perinteiseen I[D3:een.
Jatkuva-arvoisten attribuuttien kisittelylld viltytddan jokaisen arvon kategorioimiselta ja
ndin yksinkertaistetaan péddtospuurakennetta. Suhteutetun Gain-arvon kayttd paatos-
puuinduktiossa auttaa valttdméddn puun ylisovittamista. Suurikokoiset pdatospuut voidaan
myo0s karsia C4.5 mahdollistamalla laajennuksella. Liséksi C4.5 mahdollistaa aineiston
puuttuvien attribuuttiarvojen késittelemisen. Monissa tapauksissa ID3:n ja C4.5:n tarkka

rajaus on hamartynyt, koska C4.5 laajentaa melkein jokaista ID3:n oppimisvaihetta.

Jos aineisto sisdltdd epdtarkkuutta ja ristiriitaisuutta, aineistosta luotu péatospuu ei
valttdmattd luokittele tdydellisesti koko esimerkkiaineistoa. Jérjestelmdstd riippuen
padatospuun luokittelutarkkuudelle voidaan sallia joku virhemarginaali, mutta joissain
asiantuntijajdrjestelmissd, esimerkiksi potilasdiagnoosi, virheisiin ei ole juuri varaa.
Sumeuden kéyttd padtdspuuluokittelussa sietdd epétarkan, ristiriitaisen ja jopa puuttuvan

tiedon kasittelyn.

UR-ID3 on melko helposti ymmaérrettdvd kaksivaiheinen ID3-pddtdspuun sumeutus-
prosessi. Ensin aineistosta luodaan tdsméllinen ID3-pditospuu, jonka jéilkeen aineisto
luokitellaan sumeasti pddtospuun mukaan. Luokitteluvaiheessa kaikkia attribuuttien arvoja
tarkastellaan sumeina. Kun perinteisesti testitapaukselle etsitdén ainoastaan yksi polku
puun juuresta yhteen lehtisolmuun, UR-ID3 tekee pédédtoksen puun kaikkien polkujen ja
lehtisolmujen mukaan eli koko puurakenteen mukaan. Sumeutus antaa pdédtoksen tekijille
enemmén tietoa kuin perinteinen menetelmd. Sumea pddtdspuu voi antaa useita

tulosmahdollisuuksia, joista valitaan paras. Valintaa auttavat paatdksien tukiarvot.

Koska UR-ID3 on jilkisumeuttava menetelma, itse padtdspuuinduktiossa voitaisiin kayttaa
esimerkiksi C4.5:n tarjoamia laajennuksia. Néin paitospuun sumeaa luokittelutehokkuutta
voitaisiin ehkd parantaa vield entisestddn. Itse asiassa UR-ID3:n sumeaa luokittelu-
menetelmdd voitaisiin soveltaa laajennuksena my0s muihin péddtdspuualgoritmeihin,

kunhan puun luontivaiheessa otetaan huomioon sumeuden asettamat vaatimukset. UR-ID3
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sopiikin mainiosti tilanteeseen, jossa jo luotua paitdspuuta halutaan laajentaa sumealla

paittelylla.

Saatujen empiiristen tulosten perusteella voidaan sanoa, etti sumeutus parantaa ID3-
paitdospuun luokittelutarkkuutta testatulla sovellusalueella; sumea luokittelu sopii
erinomaisesti testeissd kéytetylle Iris-aineistolle. Saadut tulokset ovat yhdenmukaisia
verrattaessa niitd taulukon 8 osoittamiin Maherin ja St. Clairin saamiin tuloksiin.
Huomattavaa oli kuinka hyvin sumea luokittelu toimii, vaikka esimerkkiaineistona oli vain
pieni osa alkuperdisestd aineistosta. Koska tdsmallisessd luokittelussa etsitddn vain yhtd
oikeaa sdéntopolkua juuresta lehtisolmuun, sen luokittelunopeus on huomattavasti parempi
kuin sumean luokittelun, jossa yksittdinen péétds lasketaan koko péddtdéspuun mukaan.

Monimutkaisella ja laajalla aineistolla sumea luokittelu saattaa viedd melkoisesti aikaa.
Vaikka perinteiselld tdsmadlliselld ID3-algoritmilla voidaan saavuttaa hyvid luokittelu-

tuloksia, sen virhealttiutta voidaan pienentdd selvdsti C4.5:n laajennuksilla ja sumealla

luokittelulla.
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LIITE 1: IRIS-AINEISTO

Tutkielman ldhteend on Internetistd 10ytyvé Iris-aineisto [5, 12].

Aineisto sarakkeittain:

Case

Spec (Species_No)

SL
PW
PL
SW

&
w
(4]

L 01NN AWM —A
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pec

— o = e b e e e b e b e e e e e b e e e e e b e e e s e e e D

SL

4,9
4,7
4,6

5.4
4,6

4,4
4,9
5.4
4,8
4,8
4,3
5.8
5,7
5.4
5,1
5,7
5,1
5.4
5,1
4,6
5,1
4,8

5,2
5,2
4,7

tapauksen numero (yht 150 tapausta)

tulosluokat: setosa (1), versicolor (2) ja virginica (3)

Sepal Length attribuutti
Petal Width
Petal Length attribuutti
Sepal Width attribuutti

SW
3,5
3
3,2
3,1
3,6
3,9
3,4
3.4
2,9
3,1
3,7
3.4
3

3
4
4.4
3,9
3,5
3,8
3,8
3,4
3,7
3,6
3,3
3,4
3
3,4
3,5
3,4
3,2

PL
1,4
1,4
1,3
1,5
1,4
1,7
1,4
1,5
1,4
1,5
1,5
1,6
1,4
1,1
1,2
1,5
1,3
1,4
1,7
1,5
1,7
1,5
1

1,7
1,9
1,6
1,6
1,5
1,4
1,6

attribuutti

PW
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,4
0,3
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,1
0,2
0,4
0,4
0,3
0,3
0,3
0,2
0,4
0,2
0,5
0,2
0,2
0,4
0,2
0,2
0,2

Case
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

pec

RN NN NN NN NN P e ek em e b e e e b e e = = = A

SL

5,4
5,2
5,5
4,9

5,5
4.9
4.4
5,1

4,5
4.4

5,1
4,8
5,1
4,6
5,3

6,4
6,9
5,5
6,5
5,7
6,3
4,9
6,6
5,2

SW
3,1
3.4
4,1
4,2
3,1
3,2
3,5
3,6

3,4
3,5
2,3
3,2
3,5
3.8

3.8
3,2
3,7
3,3
3,2
3,2
3,1
2,3
2,8
2,8
3,3
2,4
2,9
2,7

PL
1,6
1,5
1,5
1,4
1,5
1,2
1,3
1,4
1,3
1,5
1,3
1,3
1,3
1,6
1,9
1,4
1,6
1,4
1,5
1,4
4,7
4,5
4,9

4,6
4,5
4,7
3.3
4,6
3,9

PW
0,2
0,4
0,1
0,2
0,2
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,3
0,3
0,2
0,6
0,4
0,3
0,2
0,2
0,2
0,2
1,4
1,5
1,5
1,3
1,5
1,3
1,6

1,3
1,4
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Case
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105

5,9

6,1
5,6
6,7
5,6
5.8
6,2
5,6
5,9
6,1
6,3
6,1
6,4
6,6
6,8
6,7

5,7
5,5
5,5
5.8

5.4

6,7
6,3
5,6
5,5
5,5
6,1
5,8

5,6
5,7
5,7
6,2
5,1
5,7
6,3
5.8
7,1
6,3
6,5

SwW

2,2
2,9
2,9
3,1

2,7
2,2
2,5
3,2
2,8
2,5
2,8
2,9

2,8

2,9
2,6
2,4
2,4
2,7
2,7

3.4
3,1
2,3

2,5
2,6

2,6
2,3
2,7

2,9
2,9
2,5
2,8
3,3
2,7

2,9

PL
3,5
4,2

4,7
3,6
4,4
4,5
4,1
4,5
3,9
4,8

4,9
4,7
4,3
4,4
4,8

45
3,5
3,8
3,7
3,9
5,1
45
4,5
4,7
4.4
4,1

44
4,6

3.3
4,2
4,2
4,2
4,3

4,1

5,1
5,9
5,6
5,8

PW
1,5

1,4
1,3
1,4
1,5

1,5
1,1
1,8
1,3
1,5
1,2
1,3
1,4
1,4
1,7
1,5

1,1

1,2
1,6
1,5
1,6
1,5
1,3
1,3
1,3
1,2
1,4
1,2

1,3
1,2
1,3
1,3
1,1
1,3
2,5
1,9
2,1
1,8
2,2

Case
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150

pec

LI LI L L LW LW LW L L L LI LW L LW LW LW LW W W LW LW W LW W W W W W W WW WL WW WWWWWWWWwWWwuwwm

SL
7,6
4,9
7,3
6,7
7,2
6,5
6,4
6,8
5,7
5.8
6,4
6,5
7,7
7,7

6,9
5,6
7,7
6,3
6,7
7,2
6,2
6,1
6,4
7,2
7,4
7,9
6,4
6,3
6,1
7,7
6,3
6,4

6,9
6,7
6,9
5.8
6,8
6,7
6,7
6,3
6,5
6,2
5,9

SwW

2,5
2,9
2,5
3,6
3,2
2,7

2,5
2,8
3,2

3.8
2,6
2,2
3,2
2,8
2,8
2,7
3.3
3,2
2,8

2,8

2,8
3.8
2,8
2,8
2,6

3.4
3,1

3,1
3,1
3,1
2,7
3,2
3,3

2,5

3.4

PL
6,6
4,5
6,3
5.8
6,1
5,1
5,3
5,5

5,1
5,3
5,5
6,7
6,9

5,7
4,9
6,7
4,9
5,7

4,8
4,9
5,6
5,8
6,1
6,4
5,6
5,1
5,6
6,1
5,6
5,5
4,8
5.4
5,6
5,1
5,1
5,9
5,7
5,2

5,2
54
5,1

PW
2,1
1,7
1,8
1,8
2,5

1,9
2,1

2,4
2,3
1,8
2,2
2,3
1,5
2,3

1,8
2,1
1,8
1,8
1,8
2,1
1,6
1,9

2,2
1,5
1,4
2,3
2,4
1,8
1,8
2,1
2,4
2,3
1,9
2,3
2,5
2,3
1,9

2,3
1,8
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