Regresni a klasifikacni stromy
(rozhodovaci stromy , Decision Trees)




Regresni a klasifikacni stromy
(Regression , classification trees)

Jsou nejméné formalni a nejméné parametrickou skupinou statistickych
model

Model — popisuje vzajemné vztahy mezi mezi pozorovanymi veliCinami

DalSi priklady modeld: Linearni regresni model, Zobecnény regresni
model(logisticka regrese, poissonovska regrese), Neuronové sité atd.
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Struktura stromu
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Struktura stromu

Stromy se skladaji z: kofene, uzli — neterminalnich uzla, listu -
terminalnich uzlt.

V kazdém neterminalnim uzlu se strom vétvi

Binarni stromy — z jednoho uzlu vyrustaji pravé dvé vétve
Nebinarni stromy — z jednoho uzlu vyrUstaji dvé a vice vétvi

MU

IBA



Typy Stromu

Klasifikacni (rozhodovaci) strom — modelujeme zavislost
kategorialni zavisle proménné na jedné Ci vice nezavislych
proménnych , prediktorech (kategorialnich, spojitych)

Regresni strom - modelujeme zavislost spojité zavisle proménné
na jedné Ci vice nezavislych proménnych, prediktorech
(kategorialnich, spojitych)



Ulohy - priklady

Klasifika€ni:
Spamy — urCeni, ktery dorueny e-mail je spam a ktery neni
spam.

Kosatce — tfidéni kostacu do jednotlivych druht na zakladé
velikosti jejich korunnich a kaliSnich platku

Regresni:

0Ozdén — modelovani mnozstvi ozonu v zavislosti na nadmorské
vysce, teploté a rychlosti vétru
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Klasifikacni stromy




Co je to klasifikacni strom?

Patfi mezi neparametrické metody (metody strojového uceni,
machine learning)

Klasifikuji vzorky do kone¢ného (malého) predem daneého poctu tfid

Je to posloupnost rozhodnuti, jejimz vysledkem je zarazeni objektu
do jedné ze skupin na zakladé vlastnosti zkoumaného objektu

V kazdém uzlu je urCena velicina, podle které delime datovy soubor
a hranice, ktera urcCuje, kde se déleni ma provest (je-li veliCina
spojita)

Kofen obsahuje cely datovy soubor
Z kazdého uzlu vyrustaji dvé (binarni strom) nebo vice vétvi

Kazdy list pfedstavuje nekterou ze skupin (trovné kategorialni
zavisle promenné). ....

Priklad: Botanicky kliC



Jinak receno....

Kazdeé pozorovani patfi do jedné z tfid C,,...,C,,
K>2

Pozorovani podle hodnot prediktort postupuje od kofenového uzlu
pres vetveni v neterminalnich uzlech k nékterému terminalnimu uzlu
(listu)

Mnozina vSech listl urCuje disjunktni rozklad prostoru hodnot
prediktoru

Terminalnimu uzlu a zaroven pozorovanim, ktera do néj patfi je
pfifazena néktera z tfid C,,...,C, .



Botanicky kli€¢ — yréeni skupin
Klic ke Kveteneé Ceské republiky, str.48
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IRIS data

150 pfipadu, vzdy 50
pfipadu ve skupiné

3 skupiny — druhy kosatc

Boxplots of iris data
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IRIS data - stromy

Classification tree for Iris data

Petal length

Versicolor Virginica
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Klasifikacni (rozhodovaci) strom
Vyhody

Snadné grafické znazornéni

Neklade zadné podminky na typ rozdéleni (linearni regresni model — pozadavek
normality rezidui)

Algoritmy tvorby stromu jsou odolné vuéi odlehlym hodnotam
trénovaci data mohou obsahovat chybéjici hodnoty
dokazi zachytit nelinearni vztahy mezi proménnymi a vysvétlujici promennou

|ze pouzit pro korelované promenné
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Klasifikacni (rozhodovaci) strom
Nevyhody

Nestabilita - tvar stromu velmi zavisi na datech, mala zména v
datech zpusobi zmény v rozhodovacich pravidlech uvnitf uzli

+ zmeéna vyslednych klasifikaci

Vzhledem k nestabilité je nutna opatrnost pfi interpretaci.

Reseni: napf. Bagging — kombinace vice strom dohromady, aby
se minimalizovala jejich variabilita (bude vysvétleno pozdé;ji viz.
klasifikaCni lesy)

accuracy (meéreni pfesnosti stromu) je vyrazné zavisla na
krosvalidaCnim mechanizmu, selekCnich kritériich a vybéru
mechanizmu pro minimalizaci chyby stromu

nevhodné pro maly pocet vzorku
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Jak roste strom?

Existuje mnoho algoritmu, jak vybirat proménné a hranice podle
kterych bude probihat déleni datového souboru.

hlavni princip: vyber takovou proménnou, ktera rozdéli tréenovaci
soubor na co nejhomogenng&;jSi skupiny (algoritmy, jimiz se stromy
vytvari, tj. algoritmy uceni)

Algoritmus specialni pro klasifikaci: QUEST
Pro regresi i klasifikaci: CART(C&RT), CHAID
Dalsi algoritmy: ID3, C4.5, C5.0

Obecné nelze fici, ktery z algoritmu je lepSi

Vysledkem je vzdy strom, ktery se vSak liSi obsahem uzll i jejich
pocCtem.




systémy generujici stromy

ID3 (Quinlan 79)

CART (Breiman et al. 84)

Assistant (Cestnik et al. 87)

C4.5 (Quinlan 93)

C5 (Quinlan 97)

Stromy ve Wece (Frank 2000)

Stromy v Orange (Demsar, Zupan 2000)
RETIS (Karali¢ 1992) — pro regresni stromy
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K ¢emu budeme klasifikacni stromy vyuzivat?

Mame data

zajima nas struktura téchto dat, postizeni vzajemnych vztahu -
DATA NYNI

Predikce, klasifikace dosud neznamych pfipadu - DATAV
BUDOUCNU
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Pestujeme klasifikacni strom

Rozdéleni dat do skupin:
trénovaci data + testovaci data
Tvorba stromu na zakladé trénovacich dat

Posouzeni schopnosti stromu spravné klasifikovat nezname pripady

pochazejici z mnoziny testovacich dat. Posouzeni predik¢ni
schopnosti stromu.

Neékdy také déleni dat do skupin:
trénovaci datat+validacni data + testovaci data
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Krizové overovani
Cross-validace

Rozdéeleni datového souboru do K skupin
(obvykle k=10)

Jedna skupina vzdy oznacCena jako testovaci. Zbytek skupin slouzi k
tvorbé stromu.

Kazda skupina je testovaci pravé jednou.

Celkem vytvoreno K stromul. Na zakladé testovaci skupiny
ohodnotime predikéni schopnosti stromu.

mame-li maly pocet vzorkl- moznost pouziti napf. Jack-knife
(vybere se vzdy jen jeden vzorek...) -problémy pfi krosvalidaci neni-
li dostateCné velky soubor pro déleni na testovaci a trénovaci
podsoubory — pfi rozdéleni mUze dojit ke ztraté informace u
trénovacich dat a vysledny strom pak chybné klasifikuje
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Krizové overovani (Cross-validace)

Rozdéleni datového souboru do K skupin (zde k=6)
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Velikost stromu

Muaze byt ,preuceny”, tj. muze byt pfili§ specializovany na datovy
soubor, ktery se pouzil pro jeho konstrukci.

Pokud ho pouzijeme pro klasifikaci ,neznamych” pfipadu, nemusi
byt pfilis uspésny.

Neplati tedy, ze Cim je strom vetsi, tim je lepsi.

Dobre naucCeny strom nepopisuje kazdy konkrétni pripad, spiSe by
meél popisovat obecnéjsi zavislosti, které se v datech vyskytuji.

Prilis maly strom

Nemusi postihnout strukturu dat



Snizovani slozitosti stromu

Zastavime rust stromu, kdyz dalSi déleni neni statisticky
vyznamneé

ZacCiname s ,prerostlym®, prilis detailné vétvenym stromem. Tento
strom nasledné redukujeme pomoci nékteré z metod

Profezavani (pruning)

Zmensovani, scvrkavani se (shrinking) - metoda pro regresni
strom!
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Prorezavani (Cost - complexity Prunning)

“Prerostly” strom, T
Odrezani koncovych vétvi T - vytvareni jednodussiho stromu,T,

Cena jednodussiho stromu (cost-complexity criterion):

D

stromT

ot [T, =Cy(T,),

kde |T,| je pocet listu daného stromu, Dy, je deviance stromu,

o>0 vyvazuje vztah mezi velikosti stromu a kvalitou stromu
(modelu)

Hledame takovy strom, ktery minimalizuje C_(T,).
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Regresni stromy




Regresni stromy .

Modelujeme zavislost spojité zavisle promeénné na jedné Ci vice
nezavislych proménnych (kategorialnich, spojitych)

Je to posloupnost rozhodnuti, jejimz vysledkem je zarazeni objektu
do jednoho z listl na zakladé vlastnosti zkoumaného objektu

V kazdém uzlu je urCena veli€ina, podle které délime datovy soubor
a hranice, ktera urCuje, kde déleni ma provest (je-li veli€ina spoijita).
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Regresni stromy Il.

Kofen obsahuje cely datovy soubor
Z kazdého uzlu vyrustaji dvé (binarni strom) nebo vice vétvi

Kazdému objektu z koncovych listu je pfifazena hodnota, kterou
vypocteme jako aritmeticky primér hodnot vSech objektu v
prislusnem listu.
DalSi moznosti je vytvorit pro jednotlive listy regresni modely
(viz.nasledujici pfiklad).
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Priklad: Ukazka regresniho stromu
Zavislost spotreby plynu na venkovni teploté
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Vyhody a nevyhody regresnich stromu

Snadné grafické znazornéni

Neklade Zadné podminky na typ rozdéleni (linearni regresni
model — pozadavek normality rezidui)

Algoritmy tvorby stromu jsou odolné vuci odlehlym hodnotam
Mozno pouzit korelované proménné

Nestabilita - tvar stromu velmi zavisi na datech

Modelovana regresni plocha je nespojita (je-li vysledna hodnota listu
rovna aritmetickému priméru hodnot vSech objektl v prislusném
listu).
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Posouzeni kvality regresniho stromu

Minimalizujeme Stfedni kvadratickou chybu (MSE — mean
square error)

S rostouci velikosti stromu sice MSE na mnoziné trénovacich
dat klesa. Ale skuteCna chyba zpravidla klesa jen do urcCité
velikosti stromu. Pak s narustajici velikosti stromu opét roste.
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Software - stromy

Statistica

Clementine, data miner k SPSS
Answer Tree (SPSS)

Matlab

R — knihovny tree, rpart
C 4.5 http://www.rulequest.com/Personal
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