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Δέντρα απόφασης 
• Το μοντέλο που επάγεται είναι μια 

αφαιρετική δενδροειδής δομή που 
αναπαριστά τα δεδομένα.  

• Έστω τα δεδομένα εταιρείας κινητής 
τηλεφωνίας που περιγράφουν περιπτώσεις 
συνδρομητών που παρέμειναν ή έφυγαν μετά 
τη λήξη του συμβολαίου τους, με βάση τη 
διάρκεια και το είδος αυτού.  

• Μια αναπαράσταση σε δένδρο θα μπορούσε 
να έχει την μορφή του σχήματος δεξιά. 
– Κάθε κόμβος ορίζει μια συνθήκη ελέγχου της 

τιμής κάποιου χαρακτηριστικού των 
περιπτώσεων 

– Κάθε κλαδί που φεύγει από ένα κόμβο 
αντιστοιχεί σε μια διαφορετική διακριτή τιμή 
του χαρακτηριστικού που σχετίζεται με τον 
κόμβο. 

– Στα κλαδιά φύλλα έχουμε το τι συνέβη. 



Αναπαράσταση με Κανόνες 
Classification Rules  

• Εναλλακτικά, το δένδρο μπορεί να 
αναπαρασταθεί και ως σύνολο 
κανόνων if-then, που ονομάζονται 
κανόνες ταξινόμησης 
(classification rules).  

• π.χ. για τα δεδομένα της εταιρίας 
κινητής τηλεφωνίας προκύπτουν 5 
κανόνες: 
– 1) if Διάρκεια<1 then Παραμένει 
– 2) if Διάρκεια>1 and 

Είδος_Συμβολαίου=Μικρή Χρήση and 
Διάρκεια<1.2 then Φεύγει 

– 3) if Διάρκεια>1 and 
Είδος_Συμβολαίου=Μικρή Χρήση and 
Διάρκεια>1.2 then Παραμένει 

– 4) if Διάρκεια>1 and 
Είδος_Συμβολαίου=Άλλη_Χρήση and 
Διάρκεια<2 then Παραμένει 

– 5) if Διάρκεια>1 and 
Είδος_Συμβολαίου=Άλλη Χρήση and 
Διάρκεια>2 then Φεύγει 

 
 



Ο αλγόριθμος ID3 

• Είναι ο πιο γνωστός αλγόριθμος μάθησης δένδρων ταξινόμησης.  

• Είναι αναδρομικός  
– Βρες το χαρακτηριστικό οι τιμές του οποίου διαχωρίζουν βέλτιστα τα 

παραδείγματα εκπαίδευσης σε σχέση με την τιμή τους στην κλάση 
ταξινόμησης και τοποθέτησέ το στη ρίζα του δέντρου 

– Κάνε τον διαχωρισμό των παραδειγμάτων εκπαίδευσης βάσει των τιμών 
του χαρα/κου 

– Για κάθε τιμή του χαρα/κού δημιούργησε έναν καινούριο κόμβο στο 
δέντρο. Για κάθε κόμβο επανέλαβε την διαδικασία. Επέλεξε δηλ. το 
χαρακτηριστικό εκείνο  που διαχωρίζει τα παραδείγματα του 
συγκεκριμένου κόμβου βέλτιστα. 

– Η διαδικασία τερματίζει όταν  
• Όλα τα παραδείγματα που ανήκουν σε αυτόν έχουν ίδια τιμή στην κλάση ταξινόμησης 

• Έχω ξεμείνει από χαρακτηριστικά προς έλεγχο  

• Η επιλογή του πιο κατάλληλου χαρα/κου σε κάθε κόμβο 
πραγματοποιείται με κάποιο στατιστικό μέτρο 



Καταλληλότητα χαρακτηριστικού 
• Η απάντηση σε μια ερώτηση που έχει n δυνατές 

απαντήσεις προσφέρει πληροφορία ίση με  

 

• Επιλέγω εκείνο το χαρ/κο Α που μου δίνει το μεγαλύτερο 
Κέρδος Πληροφορίας (Information Gain): 
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όπου v ο αριθμός των τιμών του 
χαρακτηριστικού 
pi o αριθμός θετικών παραδειγμάτων που έχουν 
τιμή i στο χαρακτηριστικό Α 
ni o αριθμός αρνητικών παραδειγμάτων που 
έχουν τιμή i στο χαρακτηριστικό Α 

p: το σύνολο των θετικών 
παραδειγμάτων στα δεδομένα 
εκπαίδευσης 
n: το σύνολο των αρνητικών 
παραδειγμάτων στα δεδομένα 
εκπαίδευσης 
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Εφαρμογή σε text classification 

 



Το δέντρο 



Υπολογίζοντας τις πιθανότητες 
στους κόμβους 



Το πρόβλημα της υπερπροσαρμογής 
(Overfitting) 

• To επαγόμενο δένδρο έχει την τάση να αποδίδει καλύτερα 
στην ταξινόμηση των παραδειγμάτων εκπαίδευσης, παρά των 
παραδειγμάτων ελέγχου. 

• Χαμηλή ικανότητα γενίκευσης 

• Κλάδεμα (pruning)  

true error 

training error 

Number of nodes in tree 

error 



Μετα-κλάδεμα (Post-pruning) 
Reduced Error Pruning 

[1] Χωρίζω τα δεδομένα εκπαίδευσης (Sfull) σε δυο τμήματα: 
 Ένα μικρότερο σετ εκπαίδευσης S 
 Ένα σετ επικύρωσης (validation set) V 
[2] Κατασκευάζω ένα δέντρο απόφασης Τ, χρησιμοποιώντας το S. 
[3] Κλαδεύω χρησιμοποιώντας το V 
  Για κάθε κόμβο u στο Τ μετράω στο υπο-δέντρο που τον 

έχει ρίζα πόσα παραδείγματα στα φύλλα του ταξινομούνται σε 
κάθε τιμή της κλάσης. 

  Υπολογίζω την κλάση που έχει πλειοψηφική τιμή (c) στο 
υπο-δέντρο. 

  Αφαιρώ το υπο-δέντρο, και στη θέση του τοποθετώ ένα 
φύλλο με τιμή c στην κλάση ταξινόμησης. 

  Αν το μικρότερο δέντρο Τ’ μειώνει το σφάλμα στο V, σε 
σχέση με το Τ, τότε T = T’ 
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ΔΑ στην Αποσαφήνιση έννοιας λέξεων 
Word Sense Disambiguation 

• Στόχος ενός συστήματος WSD είναι να 
μάθει να διακρίνει την έννοια της λέξης 
‘bank’ σαν τράπεζα ή σαν όχθη ποταμού  

  



ΔΑ στην Αποσαφήνιση έννοιας λέξεων 
Word Sense Disambiguation 

• Είναι εργασία επιβλεπόμενης μάθησης 
όπου 
– Οι έξοδοι είναι οι έννοιες των λέξεων 

– Τα χαρακτηριστικά εισόδου είναι το 
συμφραστικό περιβάλλον της λέξης (λέξεις 
που προηγούνται και έπονται της αμφίσημης 
λέξης) 

– Πχ 



Το δέντρο 

  

  



Random Forests 
 L. Breiman. Random forests. Machine Learning, 45(1):5-32, 

2001.  

• Επιλέγω τον αριθμό Κ των δέντρων που θέλω να σχηματίσω 

•  Επιλέγω τον αριθμό m των χαρακτηριστικών που θα 
χρησιμοποιηθούν για τον σχηματισμό των δέντρων 

• Εκπαίδευση 

– Για κάθε δέντρο 

•  κάνω δειγματοληψία με επανατοποθέτηση Ν παραδειγμάτων 
εκπαίδευσης (όπου Ν ο συνολικός αριθμός παραδειγμάτων 
εκπαίδευσης) 

• Σε κάθε κόμβο xρησιμοποιώ m τυχαία επιλεγμένα χαρακτηριστικά 
για να πραγματοποιήσω την βέλτιστη διακλάδωση 

• Δεν κλαδεύω το δέντρο που προκύπτει 

• Αξιολόγηση 
– Τρέχω κάθε ένα από τα Κ δέντρα στο παράδειγμα αξιολόγησης 

– Εφαρμόζω πλειοψηφική ψήφο 



An Evaluation of Authorship Attribution 
Using Random Forests, Mahmoud Khonji ; 

Youssef Iraqi ; Andrew Jones, 2015   

• Authorship Attribution: Η αναγνώριση 
συγγραφέα βάσει των γλωσσολογικών 
χαρακτηριστικών του κειμένου του 

• Στυλομετρία: Κάθε συγγραφέας έχει εγγενή 
μοναδικό τρόπο να χρησιμοποιεί την γλώσσα 



An Evaluation of Authorship Attribution 
Using Random Forests, Mahmoud Khonji ; 

Youssef Iraqi ; Andrew Jones, 2015  
• Χαρακτηριστικά: 

– Η συχνότητα εμφάνισης για όλους τους 256 ASCII 
χαρ/ρες 

– Η συχνότητα εμφάνισης 361 λειτουργικών λέξεων 
– Η συχνότητα εμφάνισης των 2000 πιο συχνών n-

γράμμων στο σετ εκπαίδευσης 
– Η συχνότητα εμφάνισης των 2000 πιο συχνών 

συντακτικών κανόνων που εμφανίζονται στο σετ 
εκπαίδευσης 

– Συχνότητα εμφάνισης μεγέθους λέξεων, για μεγέθη 
από 1 έως 50 χαρακτήρες 

– Συχνότητα εμφάνισης για 106 σχήματα λέξεων που 
εμφανίζονται στο σετ εκπαίδευσης  
• Πχ σχήμα λέξης: λέξη που ξεκινά με κεφαλαίο και 

ακολουθείται από 3 πεζά γράμματα 

 



Συντακτικοί Κανόνες 

• Οι κανόνες ελεύθερης 
σύνταξης που 
αναγνωρίζονται στο δίπλα 
συντακτικό δέντρο είναι 
– S -> NP VP 
– NP -> PRP 
– PRP -> I 
– VP -> VBD NP 
– VBD -> saw 
– NP -> DT NN 
– DT -> the 
– NN -> saw  

 



An Evaluation of Authorship Attribution 
Using Random Forests, Mahmoud Khonji ; 

Youssef Iraqi ; Andrew Jones, 2015  
• Χαρακτηριστικά (συνέχεια): 

– Ο συνολικός αριθμός χαρακτήρων του έργου 
– Ο συνολικός αριθμός λέξεων 
– Ο αριθμός των λέξεων που εμφανίζονται μια φορά 

(hapax legomena) 
– Tο μέτρο Κ του Yule για τον πλούτο λεξιλογίου,  
  
 Κ= 

 
– Όπου  

• Ν ο συνολικός αριθμός λέξεων στο κείμενο 
• V(m,N) ο αριθμός λέξεων που εμφανίζονται m φορές στο 

κείμενο 
• mmax η μέγιστη συχνότητα λέξης στο κείμενο 
• C=104 



An Evaluation of Authorship Attribution 
Using Random Forests, Mahmoud Khonji ; 

Youssef Iraqi ; Andrew Jones, 2015  

• Αποτελέσματα 

Dataset Accuracy 

A 100% 

C 87,5% 

I 92,9% 


