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Stablo odlucivanja

o struktura podataka stabla (moze biti generalno ili binarno)

e uz informacije o djeci i roditeljima, dodatno sadrzi informacije o
uvjetu dijeljenja, sadrzanim entitetima iz skupa podataka za
treniranje, te vrijednostima njihove varijable cilja.

Numericki uvjet dijeljenja

DA, ' NE

Kategorijski uvjet dijelienja

Crvena Zelena

Binarni uvjet dijeljenja

NE
DA

Atribut koji koristimo za podjelu podataka se zove i atribut podjele, a par
(atribut, vrijednost) se zove i tockom podjele.
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Stablo odlucivanja

Entitet  Duljina  Sirina Duljina  Sirina Vrsta

casice casice latice latice
G 51 35 14 0.2 Iris-setosa
C 5.0 3.3 14 0.2 Iris-setosa
Cs 6.9 31 4.9 15  Iris-versicolor
Cs 7.7 38 6.7 2.2 Iris-virginica

- o i\“\\\\\

IRIS SETOSA IRIS VERSICOLOR IRIS VIRGINICA
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Stablo odlucivanja

{Cl, Co, Cs, CA}
S22, VEIL VIl

{Cl, Cz} {Cg, Ca}
S:2,VE:O,VI: 0 S:0,VE:1 VI 1

NE

{C3 {C4}
S:0,VE:1, VI: 0 S:0,VE:O, VI: 1
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Stablo odlucivanja

Pretpostavimo da zelimo predvidjeti koje je klase cvijet ¢5 s vrijednostima:
6.9,3.1,56.4,2.1,7

Prema gornjem modelu ispitujemo:

6.9 < 5.17 Odgovor je NE.

Primjer proslijedimo u desno dijete korjena.
5.4 < 4.97 Odgovor je NE.

Primjer proslijedimo u desno dijete Evora.

Desno dijete je list (nema djece), sadrzi {cs} koji je klase
Iris-virginica.
o Predvidamo: c¢(cs) = Iris-virginica.
Predvidanje je u ovom slucaju to¢no!
Kako pronadi uvjete dijeljenja?
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Algoritam C4.5

o Podrzava iskljucivo klasifikacijske probleme.

Algoritam C4.5

Ulaz: Skup za treniranje D = {(a1,y1),..-(an,yn)}, skup atributa A =
{31, e am}

Izlaz: trenirano stablo C4.5
if svi entiteti iz D imaju istu vrijednost klase C then

T je stablo s jednim listom labeliranim klasom C
return T

end if

if A =0 ili svi entiteti imaju identi¢ne vrijednosti atributa then

T je stablo s jednim listom labeliranim klasom koju sadrzi najveci broj
entiteta iz skupa podataka

return T
end if

izaberi najbolji atribut za podjelu a, € A > Nastavak slijedi
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Algoritam C4.5

for svaku kategorijsku vrijednost a¥ € a, do > Nastavak
generiraj granu za vrijednost ay ¢vora, podskup elemenata oznacavamo
DveD
if DV = () then

stvorimo list N, i labeliramo ga s klasom koju sadrzi najveci broj
primjera u ¢voru roditelju
T« TUN,
else
T+ TUC45(DY,A\{a})
end if
end for
return T
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Algoritam C4.5

@ C4.5 koristi entropiju i porast informacije za odredivanje atributa
za podjelu podataka.

@ Oznacimo s Y ciljnu klasu problema.

e H(D) = Z p(y)log, p(y). p(y) je vjerojatnost pojavljivanja entiteta

yey
klase y u skupu D (p(y) = %)'
4 v
e PI(D,a) = H(D) — Z ||%|| H(D").
v=1

e a, =argmaxPI(D, a)
acA
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Algoritam C4.5 - dijeljenje numerickih atributa

o Neka je ax € A neki numericki atribut.
@ Sortiramo vrijednosti od a, uzlazno. Oznaéimo ih s
k1, dk,2, --- 5dk.n-

o Odredujemo pragove t,, , = %

@ Svaki prag dijeli skup entiteta na dva podskupa: D7 (t) - skup entiteta
koji imaju vrijednost vecu od t i D™ (t) - skup entiteta koji imaju
vrijednost < t.

o PI(D,ax) = maxeer, H(D) — ) _
Ae{+,—}

L i=1,2,...,n—1.

[DA(1)]

A
o HD(®).
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Algoritam C4.5 - rad s nedostajué¢im vri

U prisustvu nedostajucih vrijednosti, javljaju se dva problema:

o Kako izabrati atribut dijeljenja u prisustvu nedostajucih vrijednosti?

o Kako dodijeliti entitet ¢voru ukoliko ima nedostajucu vrijednost za neki
atribut dijeljenja?

Izabir atributa dijeljenja ¢emo raditi na sljedec¢i nacin:

o Promotrimo skup za treniranje D i atribut a. D ¢e oznacavati
podskup entiteta iz skupa za treniranje takvih da oni nemaju
nepoznatu vrijednost za atribut a. Dy C D oznacava podskup
elemenata koji imaju vrijednost ciljne labele yj.

o Svi entiteti e, na pocetku izgradnje stabla, imaju tezinu we, = 1.

@ Racunamo:

_ echD We
°re Ze’eD Wé
o f, = —Zeeﬁv We, v=1
Ze’ef) Wé
T D

Q0 Pk =
77
Ee’eD We
06. ozujka, 2026. 11 /42

Dubinska analiza i o. z. iz podataka

Matej Mihelci¢ (PMF matematika)



Algoritam C4.5 - rad s nedostajué¢im vrij

o PI(D,a)=p-PI(D,a) = p- (H(D) = > AH(D)).
v=1
Y]

o H(D) = Zpk logy Bi-

Dodjeljivanje entlteta ¢vorovima radimo:

o Ukoliko entitet w, ima definiranu vrijednost za atribut dijeljenja,
entitet dodijelimo ¢voru prema vrijednosti (na standardan nacin) uz
nepromijenjenu tezinu we.

o Ukoliko entitet w, ima nedostaju¢u vrijednost za atribut po kojem
dijelimo primjere, taj entitet ¢éemo dodijeliti svakom od V &vorova
djece. Tezina entiteta u tim Cvorovima ce biti jednaka 7, - we, gdje we
oznaCava tezinu entiteta u ¢voru roditelja.

o Kod predvidanja mozemo izraCunati tezinsku ocjenu da primjer
pripada svakoj klasi. Primjer kona¢no dodijelimo klasi s najve¢om
tezinskom ocjenom.
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Algoritam C4.5 - podrezivanje stabla

Podrezivanje stabla unutar algoritma C4.5 slijedi korake:

o Za svaki list stabla promatramo broj sadrzanih primjera iz skupa za
treniranje N i broj primjera za treniranje s krivom vrijednosti ciljne
klase (vrijednost drugacije od one koju ima veéina primjera lista),
takve primjere ozna¢imo s E.

o Definiramo razinu pouzdanosti CF (obi¢no 0.25).
E

o Ragunamo vjerojatnost p, takvu da CF = Z (IY) p - (1- p)N_i, za
zadani CF. =

o Koristimo izracunati p, u oznaci Ucr(E, N) za procjenu greske u listu.
Greska se racuna kao N - Uce(E, N).

o Procijenjena greska podstabla je suma procijenjenih gresaka listova
tog podstabla.

o Ukoliko je procijenjena greska stabla bez nekog podstabla manja nego
s njime, to podstablo izrezemo (odnosno korijen tog podstabla
proglasimo listom).
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Algoritam CART

o Podrzava klasifikacijske i regresijske probleme.

Algoritam CART

Ulaz: Skup za treniranje D = {(ai,y1),..-(an,yn)}, skup atributa A =
{21, e am}
Izlaz: trenirano stablo CART
Dodijeli sve entitete skupa za treniranje korjenu (T je jednak korjenu).
if svi entiteti iz D imaju istu vrijednost klase C ili je broj entiteta u ¢voru
premali then
return T
end if
izaberi najbolji atribut za podjelu a, € A na dva podstabla
Djjjevo < uzorci koji pripadaju lijevom pod-stablu
Dyesno < uzorci koji pripadaju desnom pod-stablu > Nastavak slijedi
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Algoritam CART

T < T U CART (Djjjevo, A). > Nastavak
T < T U CART (Dgesno, A).
return T

CART algoritam koristi Gini indeks za izabir atributa za dijeljenje podataka
u sluéaju klasifikacijskog zadatka. Gini(t) =1 — Z p(y)?. Dobit pri

yeyY
izabiru atributa za dijeljenje se mjeri kao:
Dobits(P, a) = Gini(P) — q - Gini(L,) — (1 — q) - Gini(R,), gdje P
oznaCava skup svih entiteta ¢vora roditelja, L, skup entiteta lijevog djeteta,

a R, skup svih entiteta desnog djeteta. g = ||€§'||.

o Dijeljenje numerickih i binarnih atributa se odvija kao i kod C4.5,
samo koriste¢i Gini indeks kod klasifikacijskih zadataka.

o Kategorijski atributi kod algoritma CART uvijek proizvode podjelu na
dva dijela.
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Algoritam CART

o Npr. atribut s vrijednostima {crveno, plavo, zuto, zeleno, narancasto}
mozemo podijeliti kao: {crveno, plavo, Zuto, zeleno} i {narancasto} ili
{crveno, plavo, zuto}, {zeleno, narancasto} itd.

o Kod regresijskih zadataka se Cesto koristi srednja kvadratna pogreska
(eng. Mean squared error).

o Za evaluaciju dobrote évora, izracuna se srednja vrijednost ciljne labele

>ecn Y(e)
=N
o Zatim racunamo SKP(N) = Z,’-V:l(y,- —9)2
o Dobit pri izabiru nekog atributa za dijeljenje racunamo kao:
Dobitskp(P,a) = SKP(P) — q- SKP(L,) — (1 — q) - SKP(R.), gdje
L

|La
[

q:|p

svih sadrzanih entiteta y =
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Algoritam CART - rad s nedostajué¢im vri

@ CART algoritam penalizira atribute s nedostajué¢im vrijednostima na
nacin da reducira mjeru njihove dobrote za x%, gdje x% oznacava
postotak nedostajucih vrijednosti za taj atribut u nasem skupu
podataka.

o U prisutnosti nedostajuc¢ih vrijednosti, CART racuna surogat atribute
dijeljenja.

o Umjesto da izabere samo atribut sa najve¢om vrijednosti mjere
kvalitete, odrzava listu top surogat kandidata. Surogat kandidati su
alternativni atributi dijeljenja koji dobro predvidaju gdje bi primjer
trebalo smjestiti ukoliko ima nedostajucu vrijednost za glavni atribut
dijeljenja (u lijevo ili desno dijete). Rangiraju se prema asocijacijskoj
mjeri koja odreduje koliko je tocka dijeljenja bolja od standardnog
pravila koje predvida da svi takvi primjeri idu u dijete s ve¢im brojem
primjera.

o Ukoliko neki primjer ima nedostajucu vrijednost za atribut dijeljenja,
smjestamo ga u lijevo ili desno dijete prema najviSe rangiranom surogat
atributu, ukoliko i za njega ima nedostajucu vrijednost uzimamo drugi
po redu rangirani surogat itd.
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Algoritam CART - podrezivanje stabla

CART provodi podrezivanje tako da:

@ Prvo izgradi stablo bez ogranicenja (izgradnja prestaje kada se dobije
podskup elemenata s istom vrijednosti ciljne varijable ili kada &vor
sadrzi premalo elemenata).

o Stablo se postupno reze koriste¢i formulu Ra(T) = R(T) + «|T|.
Gdje R(T) oznaCava tocnost stabla na skupu za treniranje, | T| broj
listova stabla, a je numericki parametar koji se iterativno povecava i
penalizira slozenost stabla.

o U svakom koraku obrezivanja dobijemo novo stablo T;, koje sadrzi
podskup ¢vorova originalnog stabla T.

o Postupkom dobijemo niz stabala: To D T1,...,2 T,.

@ Stabla u nizu se evaluiraju na skupu za testiranje (ili kros-validacijskom
skupu), te se izabire pod-stablo s najmanjom pogreskom.
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Algoritam QUEST

Algoritam QUEST podrzava iskljucivo klasifikacijske zadatke. Postoji
generalniji i kompliciraniji algoritam GUIDE! koji podrzava klasifikacijske i
regresijske zadatke.

Opisat ¢emo glavne korake rada algoritma QUEST: a) pronalazak atributa za
dijeljenje podataka, b) pronalazak tocke dijeljenja, c) uvjet zaustavljanja,
d) rad s nedostajuc¢im vrijednostima.

Glavna karakteristika algoritma je da ne radi iscrpno ispitivanje kvalitete
dijeljenja koriste¢i mjere teorije informacija, ve¢ koristi statisticke testove
za pronalazak atributa dijeljenja, te statisticke i numericke metode za
pronalazenje to¢ne tocke podjele. To znacajno ubrzava postupak stvaranja
stabla.

"https://www3.stat.sinica.edu.tw/statistica/oldpdf/A12n21.pdf
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Algoritam QUEST - trazenje atributa dijeljenja

Za svaki numericki atribut As, izracunaj ANOVA F test koji testira
imaju li razli¢iti podskupovi vrijednosti od A, za koje ciljna varijabla
Y ima zadanu kategorijsku vrijednost y;,i = 1,..., k, istu prosje¢nu
vrijednost i izraunaj odgovarajuéu p-vrijednost po F statistici.

Za svaki kategorijski atribut By izracunaj Pearsonov 2 test
nezavisnosti By i Y, te izracunaj p-vrijednost s obzirom na x?
statistiku.

Izaberi atribut s najmanjom p-vrijednosti, oznacimo ga Atcand-
Ukoliko je najmanja p-vrijednost, koja odgovara Atcsng, manja od
a/M, gdje a € [0, 1] oznaCava definiranu razinu znacajnosti (definira
korisnik), a M € N ukupan broj atributa u skupu podataka, izabiremo
Atcang kao atribut dijeljenja.
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Algoritam QUEST - trazenje atributa dijeljenja

o Ukoliko je najmanja p-vrijednost, koja odgovara At.ang, jednaka ili
veca od /M

o Za svaki numericki atribut As, izraunaj Levenovu F statistiku baziranu
na apsolutnoj devijaciji vrijednosti podskupova As, koji sadrze
vrijednosti ciljne labele y;,i = 1,..., k, od srednje vrijednosti podskupa
zadane ciljne kategorije y;. Time testiramo razlikuju li se varijance
podskupova od A koji odgovaraju razli¢itim vrijednostima klase Y.
IzraCunamo p-vrijednost za taj test.

o Pronadi atribut s najmanjom p-vrijednosti, oznacimo ga Atcand, -

o Ukoliko je najmanja p-vrijednost manja od /(M + M), gdje je My
broj numerickih varijabli, biramo Atc,nq, kao atribut dijeljenja. Inace,
ne dijelimo dani ¢vor stabla.
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Algoritam QUEST - trazenje atributa dijeljenja, detalji

o Pretpostavimo da su u €voru stabla t sadrzani entiteti koji imaju

tx < k razliGitih vrijednosti ciljne klase Y. F statistika za neprekidni

t, — —
Doa Nej(t) - (55(t) — x())?/(tk — 1)
> nek, f(Xn = Kind(y,) (£))?/(Ne(t) — t)
iy 2Bl yin=y X Y ek, foXn
5(t) = () = ZneE

Nr () Ne (1)

f, je tezina frekvencije asocirana s primjerom skupa za treniranje
(algoritam dopusta da neki redak predstavlja vise entiteta, tada se
frekvencijska tezina postavlja na vrijednost > 1). E; je skup indeksa
entiteta koji pripadaju ¢voru stabla t. x, je vrijednost atributa As
primjera za treniranje s indeksom n. ind(y,) vraca indeks kategorijske

atribut As je: Fa =

vrijednosti koja odgovara y,. Nfj(t) = Z f,
nekEr| y(xn)=y;
Ne(t) = > o
nGEt
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Algoritam QUEST - trazenje atributa dijeljenja, detalji

o Odgovaraju¢u p-vrijednost racunamo kao:
p = P(F(tx — 1, Ne(t) — ti) > Fa), gdje F(tx — 1, Ne(t) — t) slijedi
F distribuciju s tx — 1 i N¢(t) — tx stupnjeva slobode.
Pearsonov x? test racunamo:
o Pretpostavimo da su u €voru stabla t sadrzani entiteti koji imaju
t, < k razlicitih vrijednosti ciljne klase Y. Pearsonova y? statistika za
kategorijsku varijablu A s tc razlicitih vrijednosti kategorijske varijable

definira se kao: X% = ZZ (nij mm'*’) )
j=1i=1 hJ

N Nj s = Ny j
njj = E fp, Mjj = ——=.
. Ny %
neEt| y(xn)=y; A x,,_l

C

ty
nl*_§ njj, n*,_/—§ njj, n**—g 5 nj;j.

j=1i=1
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Algoritam QUEST - trazenje atributa dijeljenja, detalji

o Odgovarajuca p-vrijednost je danas p = P(X?j > X?), gdje X%/ slijedi
x? distribuciju sa stupnjem slobode d = (tx — 1) - (t. — 1).
Levenov F-test raunamo:
© Za numericki atribut As ratunamo z, = [Xn — Xind(y,)(t)!-
o Levenov F-test za numericki atribut As je ANOVA F-statistika za z,.
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Algoritam QUEST - trazenje tocke dijeljenja

Algoritam QUEST uvijek radi binarno dijeljenje (¢vor se dijeli na dvoje
djece).

o Pretpostavimo da je atribut A izabrana za dijeljenje. Zanima nas kako
odabrati tocku dijeljenja. Ukoliko je As numericki atribut, odredujemo
tocku d oblika As < d, a ako je kategorijski atribut, podskup K
kategorijskih vrijednosti skupa svih kategorijskih vrijednosti od As.

o Ukoliko je izabrani atribut numericki:

o Grupiramo kategorijske vrijednosti varijable Y u dvije super klase.
Ukoliko Y ima samo dvije kategorije, u ovom koraku ne trebamo nista
raditi. Inace, racunamo prosjek vrijednost atributa As za podskupove
entiteta koji poprimaju razlicite vrijednosti varijable Y.

o Ukoliko su prosjeci podskupova koji odgovaraju svakoj kategorijskoj
vrijednosti varijable Y jednaki, kategorija varijable Y koja odgovara
najve¢em podskupu entiteta postaje super-klasa AK, a unija
podskupova entiteta koji odgovaraju preostalim klasama pridijeljuju se
super-klasi BK.
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- trazenje tocke dijeljenja

o Ukoliko je izabrani atribut numericki (nastavak):

o Racunamo prosjek vrijednost atributa As za podskupove entiteta koji
poprimaju razli¢ite vrijednosti varijable Y (nastavak).

o Ukoliko postoje dvije ili vise kategorije koje odgovaraju jednako velikim
podskupovima entiteta maksimalne velicine, skup entiteta koji
odgovara kategoriji s najmanjim indeksom j pridijeljuje se super-klasi
AK, a unija preostalih podskupova super-klasi BK.

o Ukoliko prosjeci podskupova entiteta koji odgovaraju razlicitim
kategorijama od Y nisu identicni, primijeni k-means algoritam
klasteriranja tako da su inicijalni centri klasteriranja postavljeni na
prosjecnu vrijednost podskupova entiteta koji odgovaraju kategorijama
s najve¢im prosjecima. Tim algoritmom podijeli elemente na dvije
super-klase AK i BK.

o Oznacimo srednju vrijednost uzorka (podskupa vrijednosti atributa) koji
odgovara super-klasi AK s xak, a varijancu sa sax. Analogno, xax i
53, oznaCavaju srednju vrijednost i varijancu uzorka koji odgovara
super-klasi BK.
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Algoritam QUEST - trazenje tocke dijeljenja

o Ukoliko je izabrani atribut numericki (nastavak):

o Ako je min(s3,,s3,) = 0 (jedan podskup sadrzi identi¢ne vrijednosti),
sortiramo varijance po velicini, tako da s? < s2, a X3, % ozna&avaju
odgovarajuce prosjeke. Neka je £ = 10712 neka mala positivna
konstanta. Ako x3 < %, d = x1(1 +¢), inace d = x1(1 — €).

o Ako je min(say., s3x) # 0, primijenjujemo kvadratnu diskriminatnu
analizu za odredivanje tocke dijeljenja d. Pretpostavljamo da je A
normalno distribuiran u svakoj super-klasi sa izracunatom prosje¢nom
vrijednoscu i varijancom. Tocka dijeljenja je medu korjenima takvima
da P(x,AK| t) = P(x, BK| t) za &vor t. Imamo:

1 _ =xak)?)
P(x,AK| t) = P(x| AK,t)P(AK| t) = P(AK| t)———=—e >
2ms3
_ PG 5 m(J)Nr (1)
PAK| )= > P(jlt)= > P(j,t) = S
G G Sice P(i, )’ Ny j

gdje Nfj = EneEl Y (xn)=y; o 2 7(j) je a-priori vjerojatnost kategorije s
indeksom j ciljne klase Y.
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Algoritam QUEST - trazenje tocke dijeljenja

o Ukoliko je izabrani atribut numericki (nastavak):
o Slu€aj min(s3x, sax) # 0 (nastavak):
Rjesavanje jednadzbe P(X, AK|t) = P(X, BK|t) je ekvivalentno
rjedavanju kvadratne jednadzbe oblika ax® 4+ bx + ¢ = 0 za:
a = Six — ek b = 2(XakShr — XBSAK),
P(AK|t)sexk
p(BK| t)SAK ’
o Ukoliko postoji samo jedan relani korjen, biramo ga kao tocku
dijeljenja, uz uvjet da dijeljenje rezultira s dvoje neprazne djece.
Ukoliko postoje dva realna korjena, biramo onaj koji je blize xax, pod

uvjetom da dijeljenje rezultira s dvoje neprazne djece. Inace, koristimo
XaKk + XBK

2 2 2 2 2 2
€ = XgrSak — XakSek + 25ak Sk log

kao tocku dijeljenja.

o Ukoliko je atribut As kategorijski atribut s dvije kategorijske vrijednosti
dobijemo prirodno binarnu podjelu. Ukoliko je As kategorijski atribut s
vise od dvije kategorijske vrijednosti, pretvaramo atribut A u
numericku varijablu & tako da pridijelimo najve¢u odvajajuéu
koordinatu kategorijama atributa.
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Algoritam QUEST - pretvaranje kategorijskog atributa u

numericki

o Neka je As kategorijski atribut s vrijednostima u skupu ay, ..., a;.
Transformiramo A u numeri¢ku varijablu £ tako da je omjer sume
kvadrata vrijednosti entiteta izvan-kategorija u odnosu na
unutar-kategorija maksimizirana (kao kod klasteriranja).

o Pretvaramo svaku vrijednost x atributa A iz E u /-dimenzionalan

] 1, x=b;
vektor v=(vi,...,v;), gdjevi=< " _ .
0, inace
@ Izracunamo srednju vrijednost vrijednosti atributa As svih entiteta u

skupu za treniranje, te svih entiteta u skupu za treniranje koji imaju
fov
vrijednost varijable Y jednak kategoriji s indeksom j: v = E"EAIIE =t
f
. Zn€E| y(xn)=yj f"V"

= Ny,

N
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Algoritam QUEST - pretvaranje kategorijskog atributa u

numericki

J
o Racunamo | x | matrice: B = Z Ne j(v; — v)(v; — v)*
j=1
T=Y folva— )(va — )
neE
@ Provedemo SVD dekompoziciju na matrici T (pozitivno
semi-definitna) tako da dobijemo QDQ?, gdje je Q ortogonalna / x |
matrica, D = diag(d,...,d;), takvada d; > do,--- > d; > 0.
1

Definirajmo D3 = diag(df,d3,...,d}), gdje df = d; * ako d; >0,
0 inace.

@ Provedimo SVD dekompoziciju na matrici D_%QtBQD_%, i oznaéimo
s am svojstveni vektor koji odgovara najvecoj svojstvenoj vrijednosti
matrice.

o Najveéa odvajajuca koordinata vektora v se dobije projekcijom:

— t _l t—=
E=an D72Q.
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Algoritam QUEST - kriterij zaustavljanja

o Ukoliko svi entiteti ¢vora imaju istu vrijednost ciljne klase, évor ne
dijelimo.

o Ukoliko svi entiteti ¢vora imaju identi¢nu vrijednost za sve atribute,
¢vor ne dijelimo.

o lIzgradnja stabla staje kada se dosegne maksimalna dubina stabla
definirana od strane korisnika.

o Ukoliko je veli¢ina ¢vora manja od minimalne veli¢ine ¢vora definirane
od strane korisnika, ¢vor necemo dijeliti.

o Ukoliko podjela rezultira ¢vorom djetetom cije je veli¢ina manja od
minimalne definirane veli¢ine ¢vora djeteta, ¢vor ne¢emo dijeliti.
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Algoritam QUEST - rad s nedostaju¢im vrijednostima

o Ukoliko entitet ima nedostajucu vrijednost za ciljnu klasu (prilikom
treniranja), taj entitet se ignorira.

o Ukoliko entitet ima nedostajuce vrijednosti za sve aribute, taj entitet
se ignorira.

o Ukoliko je tezina frekvencije entiteta nedostajuca, nula ili negativna,
taj entitet se ignorira.

@ Inace, koristimo metodu surogat atributa i tocaka dijeljenja na isti
nacin kao i kod algoritma CART.
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - PCT

o Usvajaju generalni princip indukcije maksimalno separiranih
klastera na svakoj razini izgradnje stabla.

o Koristi prototip kao generalnu oznaku za centar klastera.

o Centroid je specificna vrsta prototipa. Racuna se kao prosjecna
vrijednost svih komponenata vektora entiteta koji se nalaze u klasteru.
Centroid moze i ne mora odgovarati nekoj tocki iz klastera.

o Medoid je takoder specifi¢na vrsta prototipa koja uvijek odgovara
jednoj (centralnoj) tocki klastera.

o Mod moze biti specificna vrsta prototipa kada su entiteti opisani
kategorijskim atributima.

o Prednost prediktivnih stabala klasteriranja je sto mogu mijenjati nacin
racunanja prototipova i udaljenosti izmedu klastera ovisno o danom
problemu. To znacajno povecava generalnost pristupa. Uz
klasifikaciju i regresiju, podrzava raspon zadataka, npr. vieciljna
klasifikacija/regresija, hijerarhijska klasifikacija.

@ Qvisno o izabranoj mjeri udaljenosti klastera, pristup moze prilikom
treniranja koristiti i entitete koji imaju nedostajucu vrijednost za ciljnu
klasu.
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - PCT

-:-::
o® /o ©0 o

max d(Pl. Pz)

009" 3“0‘“

»}:‘y i

Prototip P Prototip P2

min DUK( 1) min DUK(C:)
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - PCT

o Porast informacija i Gini indeks se mogu smatrati posebnim vrstama
udaljenosti izmedu klastera koje koriste informacije samo o ciljnoj
varijabli (minimiziraju razlike po pitanju vrijednosti ciljne varijable
unutar klastera).

o Udaljenost izmedu klastera se moze racunati: a) koristenjem
informacija atributa, b) koristenjem informacije ciljne varijable, c)
koristenjem kombinacije informacija o ciljnoj varijabli i atributima.

o Kod regresijskih zadataka kao mjera dobrote dijeljenja se koristi

redukcija varijance, Var(E) — > g p %Var(Ei).

o Kod klasifikacijskih zadataka se moze koristiti Gini index ili porast
informacija.
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - PCT

Algoritam PCT Algoritam NajboljiTest
Ulaz: Skup za treniranje E Input: Skup za treniranje E
Izlaz: PCT Output: najbolji test (t*), njegova
(t*, h*,P*) = NajboljiTest(E) dobrota h* i particija (P*)
if t* # none then (t*, h*,P*) = (none, 0, 0)
for each E; € P* do for each test t do
tree; = PCT(E;) P = part. od E ind. od t
end for h = Var(E)—
return node(t*, | J;{tree;}) Y Eep %Var(E;)
else if (h > h*) APrihvatljivo(t, P)
return list(Prototip(E)) then
end if (t*, b*, P*) = (t, h, P)
end if
end for
return (t*, h*, P*)
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - PCT

o Kriterij zaustavljanja se bazira na F-testu. Podjela mora znacajno
reducirati varijancu. Npr. podjela na dva djeteta:
SS5/(n—1)
(85, +SS/)/(n—1)
o F-test ima dva stupnja slobode, di = K — 1 (broj grupa -1), ovdje
K = 2 jer dijeljenje radimo na dva djeteta, te d» = N; — K, gdje je N;
broj entiteta u &voru koji dijelimo.

o F=

@ SS je suma kvadratne pogreske vrijednosti entiteta u évoru od prosjeka
entiteta u ¢voru, a SS; i SSg su sume kvadratne pogreske vrijendosti
entiteta u lijevom/desnom djetetu od prosjeka vrijednosti entiteta u
lijevom i desnom djetetu.

o Prediktivna stabla klasteriranja podrzavaju grananje na dva djeteta ili
vise djece u slu¢aju kategorijskih atributa, dok je grananje iskljucivo na
dva djeteta u slucaju numerickih atributa.

o Entiteti s nedostaju¢om vrijednosti za atribut podjele se kao kod C4.5
tezinski propagiraju u sve ¢vorove djece.
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - primjene

o Viseciljna klasifikacija:

=1 aun .. ik Cu1 - Cis

E> Az - Aok Coa - Cas
En1 An11 .. An1k Cr11 .. Chnis
E an1 ank Coa C

o Cije S, gdie je S neki konacni skup kategorija.
S

S

o Tocka dijeljenja se ra¢una kao: Z Gini(t, Yi) = Z(l - Z p(¥)?)-
k=1 k=1  yeYy

s
@ Mozemo racunati i entropiju: Z H(Y%).
k=1
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - primjene

o Viseciljna regresija, C;j € R:

E: ann R A1k Cia R Cis

=3 s C Aok Coa C Cos
En1 an11 - an1k Chi1 - Chis
Es an1 .. Aok Coa .. Cae
@ Izracunamo varijancu po svakoj ciljnoj varijabli Y, k=1,...,s.

o Normaliziramo varijance tako da varijanca svakog cilja podjednako
pridonosi ukupnoj varijanci. Npr. dijeljenje varijance od Y u &voru s
varijancom tog cilja na cijelom skupu za treniranje.

s
o Ukupna varijanca se dobije kao Z Varnorm(Yk).
k=1
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o Hijerarhijska klasifikacija

Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - primjene

E, aza .

Aok
an-1,k
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Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - primjene

@ Varijanca se racuna kao Z d(L;, ).
e€E

IL]
o d(Ly, ) = 4| > w(a)- (L — Lay)>.
I=1
o L; oznaCava vektor reprezentacije podskupa klasa hijerarhije koje su
dodijeljene elementu e;. L je prosjeéna vrijednost vektora L; za
podskup entiteta koji pripadaju nekom ¢Evoru stabla. w(c) je tezina
vaznosti razlike izmedu klasa. Razlike u vektorima na vis$im razinama
hijerarhije se penaliziraju vise nego razlike na nizim razinama.

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 06. ozujka, 2026. 41 /42



Algoritam prediktivnih stabala klasteriranja - primjene

C1(1) C2a(2) C3 (5)
Ca1 (3) Co.2(4)
(1)(2)(3)(4)(5)

Li =[1,1,0,1, 0]
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