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Döntési szabályok (Tartalom)

● Szabályhalmazok és szabálysorozatok
● Döntési táblázatok
● Az 1R algoritmus
● A Prism módszer



Szabályok

● Felépítés:
o feltételrész -> következményrész

● Példa:
o HŐMÉRSÉKLET = magas AND SZÉL = nincs → IDŐ_JÁTÉKRA 

alkalmas
● Valószínűségi döntési szabály:

nem = férfi AND gyerek száma = 0 AND autó
teljesítmény > 150LE → kockázatos = (80%, 20%)



Logikai műveletek

● a feltételrészben és, vagy, tagadás műveletek 
használhatók

● általában állítások és kapcsolatait használjuk
● azonos következménnyel rendelkező szabályok vagy 

kapcsolattal összevonhatók



Döntési szabály

Def.: döntési szabály: Az A attribútumhalmaz felett 
értelmezett döntési szabály alatt egy R : φ(A) → Y = y 
logikai implikációt értünk, amelyek feltételrészében 
szereplő φ egy logikai formula, amely az A -beli 
attribútumokra vonatkozó feltételek logikai kapcsolataiból 
áll. A szabály következményrészében az 
osztályattribútumra (magyarázott változóra) vonatkozó 
ítélet szerepel.



Illeszkedés, fennállás

● Def.: Az R : φ(A) → Y = y szabályra illeszkedik a 
t objektum, ha a feltételrész 
attribútumváltozóiba a t megfelelő értékeit 
helyettesítve igaz értéket kapunk.

● Ha a szabály következményrésze is igazra 
értékelődik ki az objektumon, akkor a szabály 
fennáll vagy más néven igaz.



Fedés

● Def.: Az R : φ(A) → Y = y szabály lefedi a T 
objektumhalmazt, ha minden objektum 
illeszkedik a szabályra. Adott T tanító halmaz 
esetén az R által fedett tanítópontok halmazát 
cover T(R) -rel jelöljük.

● helyes fedés: R fedi T-t és minden objektum y-
ba tart.

● helytelen fedés (rossz osztályozás): R fedi T-t, 
de nem minden objektum tartozik y-ba.





Példa

 Objektum:

 Szabály:

 Illeszkedik-e?
 Helyes-e a fedés?



Példa

 Objektum:

 Szabály:

 Illeszkedik-e? - IGEN
 Helyes-e a fedés? – NEM (más a következmény)



Döntési szabályok kifejezőereje

 Ítéletkalkulus alapú
 A feltételrészben predikátumok logikai kapcsolata szerepel
 Kategória: A = a, a є A
 Sorrend, intervallum: a’ < A < a’’
 Algoritmus: Iteratívan fedjük le a tanítóhalmazt, először 

nagyobb, majd egyre kisebb fedésekkel.
 Példa: 

 Reláció alapú
 A relációk mindkét oldalán állhat változó
 A kifejezőerejük megegyezik az ítéletkalkulus alapú 

szabályokéval (véges értékkészletű attribútumok esetén)



Döntési szabályok kifejezőereje 2.

 Induktív logikai programozás
 Rekurzív kifejezéseket használ
 Példa:

 Építőelem álló, ha a szélessége kisebb mint a magassága
 Torony: csúcs + maradék

 Miért kell az utolsó szabály?
 A rekurzív szabályokat is tartalmazó szabályhalmaz neve logikai 

program



Szabályrendszerek

 Szabálysorozatok
 A szabályok sorrendje számít
 Az első illeszkedő szabály fogja meghatározni az objektum 

osztályát
 Alapértelmezett szabály szerepe a sorozat végén

 Szabályhalmazok
 A szabályok függetlenek egymástól
 Egyértelmű, ha bármely objektum csak egy szabályra illeszkedik
 Képezhető sorozatból: szabály + előtte álló szabályok 

negáltjainak és kapcsolata elé fűzve
 Teljes, ha tetszőleges objektum illeszthető egy szabályra 

(mindig születik döntés)



Döntési táblázatok

 Mik a fontos attribútumok?
 Hogyan diszkretizáljuk a folytonos attribútumokat?



Az 1R algoritmus
 Az egyik legegyszerűbb osztályozó algoritmus
 Kiválaszt egy A attribútumot
 Legyárt |A| darab  szabályt: 
 A c az adott a érték mellett leggyakrabban előforduló osztály
 A legkevesebb rosszul osztályozott tanítópontot adó A attribútumot 

választjuk
 Sorrend és intervallum típusú változók:
 Példa:

 Egy kutatás szerint alig marad el az újabb, bonyolultabb osztályozók 
hatásfokától





Prism módszer

 Feltételezi, hogy a tanító adatbázisban nincs két olyan 
elem, melyek fontos magyarázó attribútumai 
megegyeznek, de más osztályba tartoznak

 Ha vannak ilyenek, csak a leggyakoribb osztályba tartozót 
tartsuk meg

 Fedő algoritmus:
 Szabályokat állít elő





Prism módszer 2.

 A létrehozott szabályokat szabálysorozatként kell 
értelmezni

 Csak 100%-os pontosságú szabályokat állít elő (Példa)
 Javítás:

 Ne a relatív fedési hiba alapján válasszunk attribútumot, hanem 
az információnyereség alapján:

 R: 



Döntési fák (Tartalom)

● Döntési fák és döntési szabályok 
● A döntési fa előállítása
● Feltételek a csomópontokban
● Vágási függvények
● Döntési fák metszése
● Regressziós fák és modell fák



Döntési fák



Döntési fák jellemzői

 A lényegtelen változókat nem tesztelik
 A fontos változók, melyek jól szeparálnak a gyökérhez 

közel helyezkednek el
 Nagyméretű adathalmazokra is hatékonyan felépíthetők
 Egy olyan fa, melynek pontjainak kettőnél több gyermeke 

van mindig átrajzolható bináris fává
 Észrevétel: a döntési fákból nyert szabályhalmazok 
egyértelműek.

 Van, hogy a fa bonyolultabb, mint a szabályok (ismétlődő 
részfa probléma):





Döntési fák előállítása

 Rekurzív módon
 Minden csúcsban olyan kérdést keresünk, hogy a 

magyarázott változó kevésbé legyen szórt az 
eredményezett halmazban

 Gyakran alkalmazunk feltételeket a levelekre (pl. 
tanítópontok száma)

 Leállási feltételek:
 Nincs több vizsgálható attribútum
 Elértünk egy bizonyos mélységet
 Nincs olyan vágás, mellyel javítani lehetne a jelenlegi 

osztályozáson*
 A levelekhez döntést kell rendelni: általában többségi 

szavazás alapján
 Ha belső csúcsokban is tárolunk döntéseket: anytime 
decision tree

 Olyan osztályozók,melyek az idő függvényében képesek 
javítani a döntésükön: anytime classificator



Példa tanítóhalmaz



Döntés az Életkor alapján



Döntés a Testsúly alapján



A végleges döntési fa



Faépítő algoritmusok

1. Algoritmusok:
1. Iterative Dichotomizer 3 (ID3)

1. Entrópiát számol
2. A magyarázó és magyarázott attribútumok közötti kölcsönös 

információt maximalizálja
3. Szereti azokat az attribútumokat, amik sokfelé ágaznak el

1. Tipikusan egyedi azonosítók…

2. Classification and Regression Trees (CART)
3. Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)

2. Mikor jó egy vágás?
1. Az ID3 a kölcsönös információt használja, de az miért jó?
2. A válasz a Taylor-Silverman elvárások és a vágás jóságának 

fogalma



Vágás jósága



Taylor-Silverman elvárások



az A csúcsot, ha az jobban osztályoz -en



Regressziós és modell fák

 Regressziós fa:
 folytonos a magyarázandó változó, milyen értékre döntsünk?
 vegyük a tanító adatbázisból az ezen levélhez tartozó pontok 

magyarázott változóinak átlagát
 Modell fa:

 A leveleket egy-egy egyedi lineáris regressziós modell 
tartalmaznak

 Levelenként nagyon eltérő lehet: tartalmazzanak a csúcsok is 
regressziós függvényeket

 Ahogy a levelet megkeressük, kiértékeljük az érintett csúcsok 
függvényeit is



Bayes hálózatok (Tartalom)

● Naív Bayes-hálók
● Bayes hihetőségi hálók









Példa



Valószínűségek



Alkalmazás



Vannak algoritmusok, melyek képesek a Bayes hálók 
topológiáját kialakítani



Szupport Vektor Gépek

 Bináris osztályozási feladatra használhatók
 Az attribútumoknak szám típusúnak kell lennie, hogy az 

objektumokat térbeli vektorokként ábrázolhassuk
 Elválasztó hipersíkot keresnek a két osztály pontjai között

 Az elválasztó hipersíkhoz közeli pontok távolsága a lehető 
legnagyobb legyen

 Maximal margin hyperplane
 A hipersík dimenziószáma eggyel kisebb az 

objektumokénál
 Szupport vektorok:
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