Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom pro dany cilovy
atribut G je korenovy strom tvoreny z

@ korene a vnitfnich uzli oznacenych
atributem; ze kterého vede jedna
hrana pro kazdou moznou hodnotu
tohoto atributu;

@ listy jsou oznaceny predpokladanou
hodnotou cilového atributu G za
predpokladu, Ze ostatni atributy
nabyvaji hodnot na cesté od korene

dO |IStu. Pokud se nékteré atributy na cesté nevyskytuji, na

Jjejich hodnoté nezélezi.
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Idea konstrukce

Zaklad algoritmu tvorby rozhodovaciho stromu z dat je nasledujici:
° ; vytvor z néj uzel a podle hodnoty tohoto atributu
° z dat s odpovidajici hodnotou
@ pokud data obsahuji jen jednu hodnotu cilové tfidy ¢i pokud dosly atributy k
délent,

Otéazkou je, jak vybirat atribut k déleni.
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Entropie

Po mite entropie rozdéleni hodnot daného atributu A (tj. miFe nejistoty, negativni
mite informace) chceme, aby:

@ byla nula, pokud jsou vSechny hodnoty cilové tfidy stejné

o byla nejvétsi, pokud je stejné hodnot viech cilovych tfid (tj. nevime nic)

@ aby rozhodnuti ve dvou krocich vedlo ke stejnému vysledku jako rozhodnuti
nardz, tj.

E(12.3,4) = E(2.7)) + ¢ - E(13.4)

Toto spliiuje pouze entropie E([p1,...,pn]) = — D1, pilog p;, logaritmus se
bere vétSinou dvojkovy.

Pozn. nemusime normalizovat, pak dostaneme entropii nasobenou souZetem viech p;.

Pokud chceme uvést, pres ktery atribut entropii pocitdme, pouzivame dolni index,
napr. Ep, resp. Eg pro cilovy atribut.
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Entropie pro dvouhodnotovy atribut

vodorovna osa: p;, svisla: entropie.
C e 2
Gini =1~ ,(p1)

FIGURE 9.3. Node impurity measures for two-class
classification, as a function of the proportion p in
class 2. Cross-entropy has been scaled to pass through

(0.5,0.5).
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ID3 algorithmus

Uzel, ktery ddme do kofene (pod)stromu, vybirame podle maximéalniho
informacniho zisku (information gain), definovaného pro mnozinu dat data a
atribut X; jako:

datay; XJ|

Gain(data, X;) = Eg(data) Z | data)

X €Xj

Eg(datax—y;)

kde datax,— je podmnozina data, kde atribut X; ma hodnotu x;, entropie je
definovana

|G|

|datag—g| |datag—g|
Ec(data) = —— . il ;
c(data) gec data] %8 [data] E —pi - logap;

kde p; je pocet dat v data patfici do t¥idy g; déleny celkovym pocltem dat v data.
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ID3 algorithm(data, G cil, Attributes vstup. atributy)

Vytvor koren root

Pokud maji vSechna data stejné g, oznac koren g a konec,
Pokud dosly Attributes, oznac root

nejCastéjsi hodnotou g v data a konec

jinak
X;= atribut z Attributes s maximélnim Gain(data, X;)
oznal root atributem X;
pro kaZzdou hodnotu x; atributu Xj,
pridej vétev pod root, odpovidajici testu X; = x;
dataxj.:Xj: podmnoZzina data, kde X; = x;
Je-li datax,—,, prazdné, pfidej list oznaleny
nejcastéjsi hodnotou g v data a konec
jinak pfidej podstrom ID3(datax,—.;, G, Attributes \ {X;})
vrat root
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Penalizace mnohahodnotovych atributi

Identifikacni kéd zaznamu ma nulovou entropii — kazdé ID ma jen jedna instance
a ta méa jednoznaénou hodnotu. P¥ima volba atributu podle maximélniho
informacniho zisku by tedy volila ID atribut.

To ale neni dobré pro predikci, protoze to nezobeciiuje na nové priklady.
Vicehodnotové atributy proto penalizujeme zapocitanim informace obsazené v
samotném déleni podle atributu, bez ohledu na cilovou tfidu.

Napr. ID kéd pro N prikladi bude mit informaci obsazenou v atributu:
E([1,1,...,1]) = —(4 - log &) - N = log N.

Pro vybér atributu se pak pouziva gain ratio — podil informacniho zisku a entropie
daného atributu.

V praxi se navic pridavaji ad—hoc testy na vyhozeni ID, i kdyZ vyjde nejlepsi, a na
omezeni priliSné zavislosti na entropii atributu tim, Ze vyberu maxmalni gain ratio
jen tehdy, pokud je i information gain aspon tak dobry jako priimérny information
gain pres vSechny testované atributy.
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7 v

Prorezavani

Snazime se zabranit preuceni, odstrafujeme prebyte¢né uzly Occamova bfitva
o preferujeme jednodussi model (jsou—li srovnatelné dobré)
@ penalizujeme slozité modely

@ postprunning — nejdfiv vytvorime strom, pak ho prozezdvame;

@ preprunning — ukondit tvoreni stromu dfive, nez dojdeme na konec.
| kdyz pre—prunning vypad3 lakavéji (neZ zbyteéné tvorit dal a profezivat), Castéji
se pouziva postprunning, protoze nezamitne kombinaci atribut(i, z nichz zadny

jednotlivec neni uzitecny, ale jako celek uzite¢ni jsou. Neni jasné, jestli Ize nalézt
preprunning strategii, ktera by byla stejné dobra, jako postprunning.
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7 v

Prorezavani

Postprunning uvazuje dvé operace,

@ subtree replacement — vyberu podstrom a nahradim ho listem; to urcité
snizi presnost na trénovacich datech, ale mize to zlepsit predikci na
nezavislych testovacich datech. Postupujeme od listi ke koteni, v kazdém
uzlu bud podstrom nahradime, nebo nechame.

Vv

@ subtree raising — komplexnéjsi a je otazkou, je-li tfeba. Ale je pouzité v
C4.5. Jde o vynechani jednoho uzlu, nahrazeni ho jeho podstromem a
preklasifikovanim prikladd, které patfily do zbylych podstromii. V praxi se to
zkousi jen pro nejnavstévovanéjsi vétev.

Machine Learning Rozhodovaci stromy, MARS, PRIM 6 March 28, 2019 9 /30



Odhad chyby

@ reduced error prunning — necham /gg\ ,
trochu dat na profezavani, ale 1oL N seotsectl
bohuZzel ué¢im strom na méné .. :ﬁ

ores
datech. george< 0,005 CAPAV
)5

george>0.005 C/
@ odhadovat chybu na zakladé %{;\} éﬂj

trénovacich dat — pouzito v C4.5,
motivovano statistikou, v praxi

hp>0.03 tree>ﬂ 065

“

é}

funguje. AfAAXNOS - busidessdo. 143
CAPMAX>1 Eualnes 0.145
C4.5 navic nevybere atribut, ktery ma ail ,,
skoro jen jednu hodnotu — vyzaduje as- '“‘“‘”;fe."fio“{‘z“fﬁéu 0.0
pon dvé hodnoty s aspon dvéma priklady IIWLJ ..
s tim, ze ta druha dvojka se d& nastavit our<1.

él'

our>1.2
a méla by se zvétsit, mdme-li hodné dat l;é EnY
s velkym Sumem.
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Odhad chyby z trénovacich dat

Vezméme data prosla do daného bodu, nejcastéjsi tfida reprezentuje predikci. Tim
méme urcity pocet chyb Err z poCtu instanci N v daném uzlu. Predpokladejme,
Ze skuteénd (true) pravdépodobnost je g a téch N instanci bylo generovano
Bernoulliho procesem s parametrem q, ze kterych je Err chybnych.

Vzhledem k tomu, Ze odhad je zaloZen na trénovacich datech, délame pesimisticky
odhad a misto vypoctu konfidencniho intervalu bereme jako odhad horni hranici
tohoto intervalu.
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V C4.5 je default hladina vyznamnosti (confidence level) o = 0.25 hleddme z tak,
aby:

—f
P q7>z =«

kde f = % je pozorovana frekvence chyby. Pro a = 0.25 je z = 0.69, nizsi o

vede k drasti¢téjSimu profezani. z pouZijeme pro vypocet pesimistického odhadu
frekvence chyby err

22 f f2 z2
frontzyn—~ntaw

err = —
1+%5

Nebo priblizné:
f(1-1)

~f ~f .
err + zo +z N

Priklad.
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Numerické atributy

64 |65 | 68 | 69 | 70 | 71 72 75 80 | 81 | 83 | 85

yes | no | yes | yes | yes | no | no,yes | yes,yes | no | yes | yes | no
U tohoto atributu pripada v dvahu 11 délicich bodi, ale pokud neuvazujeme
déleni mezi dvéma stejnymi hodnotami cilového atributu, tak jen 9. Pro kazdy ez
zvlasy mizeme zjistit informacni zisk, napf. pro fez v 71.5 dostaneme

8

E([9,5]) — E([4,2],[5,3]) = E([9,5]) — (% E([2)+ 4

- E([5,3]))

= 0.940 — 0.939 bitd.

Testl podle numerického atributu maze byt na cesté z korene do listu vic —
narozdil od diskrétniho atributu, kde rovnou délime podle vSech moznych hodnot.

Machine Learning Rozhodovaci stromy, MARS, PRIM 6 March 28, 2019 13 / 30



Chybgjici hodnoty

Ignorovat celou instanci ¢asto nemizeme, protoze by ndm nezbyla zadna
data.Navic, pokud chybéjici atribut nenese informaci pro rozhodovani, tak je tahle
instance stejné dobra jako vSechny ostatni.

Pokud fakt, Ze tdaj chybi, neni nahodny, pak je vhodné chybéni hodnoty
povazovat za dalsi moznou hodnotu atributu. nap¥. plat neuvedou ti, kdo ho maji
hodné maly ¢i hodné velky.

Pokud ale samotny fakt chybéni nenese informaci (napf. nemé¥il porouchany
teplomér), pak je lépe nakladat jinak.

Mozné feseni je rozdéleni instance na kousky (numericky vazit podle poltu
trénovacich instanci jdoucich jedotlivymi vétvemi), dojit k listim, a vaZené
zkombinovat predikce na listech.

Podobné pouzivime vahy pro vypocet informacniho zisku a informac. poméru
a pro déleni instanci podle chybéjiciho atributu.
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Slozitost algoritmu

CART

@ Méjme N instanci o p atributech. Predpokladejme hloubku stromu O(logh),
tj. Ze zOstava rozumné husty. Vytvofeni stromu pottebuje O(p - N - logV)
Casu. (Na kazdé hloubce se kazd3 instance vyskytne pravé jednou, je loghl
hloubek, v kazdém uzlu zkousime p atributd, nejhorsi pfipad stromu
(nevyvazeny) pottebuje O(p - N - N) Casu.

@ Slozitost subtree replacement je O(N), sloZitost subtree raising je
O(N(logN)?).

o Celkova slozitost tvorby strom(i je O(p - N - logN) + O(N(logN)?).

MARS
o N-m?+p-m- N pridani jedné funkce k m existujicim s p prediktory.
e Celkové¢ O()NM® + pM2N.
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Stromy pro numerickou predikci

listy strom{ obsahuji numerické hodnoty, rovné priméru trénovacich ptikladi v
listu.

pro vybér atributu k déleni zkousime vSechny fezy, vybirame maximalni zlepseni
stfedni kvadratické chyby.

Tyto stromy se nazyvaji také regresni stromy, protoze statistici nazyvaji regrese proces
pro predikci numerickych hodnot.

Mizeme i kombinovat regresni pfimku a rozhodovaci strom tim, ze v kazdém uzlu
bude regresni pfimka — takovy strom se nazyva model tree.

CART CART dovoluje multivariate decision trees, kdy se rozhodujeme na zakladé
kombinace vice parametrii (tj. Yez nemusi byt rovnob&zny s osou). Casto tvori
presnéjsi a mensi stromy, ale pracuje daleko déle a stromy se hiife interpretuji.

Rs
Ry

X2
X2

R3|
P R4

R’

X1 X1
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Stromy pro numerickou predikci

o Identifikatory regiondi R,,, uvnitf modelujeme konstantou c,,, primérem.

M
f(x) = Z cml(x € Rm)

&m = ave(yi| x; € Rm).
@ Myopicky hleddme nejlepsi ez pres vSechny proménné j a body dat s :

min[ming, z (y; — c1)? + ming, Z (vi — @)?]

JsS . .
X €R1(j,s) X €R2(j,s)

o Vnitfni minimalizace ¥e$i pramér & = ave(y;| x; € R1).
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Reduced Cost Prunning

N 1
Cm = me Z Y;
X; € Rm
1 .
An(T) = - > (i em)
™ % €Rm
7|
Ca(T) = D NmpQu(T)+alT|
m=1
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Pravidla ze stromt

@ Ze stromu miizeme vytvorit pravidla napsanim pravidla pro kazdy list.

@ Ta pravidla ale mizeme jesté zlepsit tim, Ze uvazujeme kazdy atribut v
kazdém pravidle a zjistime, jestli jeho vynechanim pravidlo nezlepsime (.
nezlepsime chybu na valida¢nich datech resp. pesimisticky odhad chyby na
trénovacich datech).

@ To funguje celkem dobre, ale dlouho, protoze pro kazdy atribut musime projit
vSechny trénovaci priklady. Algoritmy tvorici pravidla primo byvaji rychlejsi.

@ Vysledna pravidla settidime podle klesajici GispéSnosti.
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Ohodnoceni Gspésnosti klasifikace

Zakladnf statistiky uvadéné pfi ohodnocovani modelli pro klasifikaci (napf. ve
Weka) vychézeji z tzv. matice zdmén (confusion matrix):

spravna t¥ida \ klasifikace + -
+ TP — true positive | FN — false negative
- FP — false positive | TN true negative

Cesky se ika spravné/falesné positivni/negativni.
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Zakladni miry ohodnoceni modelu

celkova spravnost accurancy Acc = %
chyba error Err = %
presnost precision Prec = %
Uplnost, sensitivita | recall, sensitivity | Sensit = Rec = %
specificita specificity Specificity = %J’FVFP
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Rizna cena chyby

Radgji predikuji infarkt i tomu, kdo ho nedostane, nez nevarovat toho, kdo ho
dostane.

L,y matice ceny za chybnou klasifikaci k jakoZto k!
@ pro vicekategorialni klasifikaci modifikujeme Gini = Ek;é,d Lyt Pk Pkl
@ pro dvouhodnotovou vazime prvky tridy k L, krat
e v listu pak klasifikujeme k(m) = argmini >, LicPmi
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Slabsi stranky CART

@ nestabilita stromd: pro trochu jind data mohu dostat naprosto jiny strom; Ize
zmirnit primérovanim pres vice stromi (bagging)

@ fezy pouze kolmo na osy; dalo by se rozsifit, ale pak se hiife optimalizuje

@ vysledek neni hladky, ale schodovity. Pokud predpokladdm hladkou cilovou
funkci, je to divné. MARS bude hladky (Multivariate Adaptive Regression
Splines )

@ Spatné podchyti aditivni strukturu

Y = Cll(Xl < fl) + C2/(X2 < l‘.'z) +...+ Ck/(Xk < tk) +e€

po prvnim déleni bude v riiznych vétvich délit riizné, globalni vzorec z toho
nikdo nevykouka a nejspi$ ani strom neodhali (pro nedostatek dat u listd).
MARS toto zvladne.

z ° ——  Tree (0.95)

£ GAM (0.98)

2 Weighted Tree (0.90)
3

|
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Linearni regrese

o Cil: aproximovat funkci f(x), kde x je n-rozmérny vektor, pomoci linedrni
funkce

n
g =6+ x5
j=1
@ Neni-li X7 X singularni, dostaneme jednoznacné feseni
B — (XTX)_le_y

N

e a odhad § pro dané x; je §(x;) = x' B
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MARS Multivariate Adaptive Regression Splines

T e

@ zobecnéni postupné linearni regrese i zobecnéni CART
@ pro kazdou vstupni proménnou a kazdy datovy bod vytvorime dvojici funkci
baze

(x —t)+ a (t — x)+, kde to + znaéf nezdpornou ¢ast, zapornou ofizneme
nulou. Tuto dvojici nazyvame zrcadlovy par.

mame tedy mnozinu funkci

tedy 2Np funkci, jsou—li vSechny vstupni hodnoty rizné
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MARS — pokracovani

@ model je tvaru
M
F(X)=Bo+ D Bmhm(X)
m=1

kde hy,(X) je funkce z C nebo souéin libovolného poctu funkei z C

@ pro pevné zvolena h,, spolteme koeficienty (3,, standardni linedrni regresi
(minimalizujeme soucet kvadratd reziduf)

o funkce h,, volime postupné
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MARS - volba baze

@ Zacneme s konstantni hg = 1, funkci ptiddme do modelu M = {hg}.
@ Uvazujeme soucin kazdé funkce z modelu M s kazdou dvojici v C
Buahe(X) - (X = )1 + Busahe(X) - (£ = X)) 1, he € M

vybereme ten, co nejvice snizi trénovaci chybu (vzdy dopocteme regresni
koeficienty f3).

o Opakujeme, dokud M nem3a pfedem dany pocet ¢leni

@ protoze je model Casto preuceny, zas ubirdme, vzdy tu, co nejméné zvysi
trénovaci chybu. Mame tak posloupnost modell 7, pro riizné pocty
parametri A.

@ vybereme tu, co minimalizuje zobecnénou krosvalidaci (abychom se nemuseli
namahat krosvalidaci poditat)

N o
i i — h(x))?
GCV(A) — lel(y )\(X ))
(1= M(X)/N)?
@ M()) je poclet efektivnich parametrl v modelu, tj. pocet funkci hy, (ozna&im
r) plus pocet uzli K, zkusenost radi ndsobit pocet uzll tfikrat, tj.
M(X) = r + 3K.
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Z MARSu CART

| kdyz se nezda, souvisi.

misto po ¢astech linedrni zvolime po Eastech konstantni funkce /(x —t > 0) a
I(x —t<0)

@ Pokud funkci modelu h,,, pouzijeme pro nasobeni, tak ji z modelu vymazeme,
aby nesla znovu pouzit. Tim zajistime, Ze se pouzije maximalné pro jedno
nasobeni, tj. jen pro jedno déleni — a mame binarni strukturu stromu.

@ a madme CART.
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"Hon na maxima" PRIM = Bump Hunting

Patient Rule Induction Method

@ iterativné hledame oblasti, kde je Y velké; pro kazdou oblast vytvorime
pravidlo

o CART po cca. log,(N) — 1 fezech ptijde o data, PRIM si mize dovolit cca.
log(N)

Tlog(1—a)"
Pro N =128 a o« = 0.1 to je 6 a 46 resp. 29, protoze polty pozorovani musi
byt celé.
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PRIM Pravidla pro regresi

@ Vezmi vSechna data a prostor obsahujici vSechna data, = 0.05 nebo 0.10

@ Najdi Xj a jeho horni ¢i dolni okraj, jehoz ofiznutim o « - 100 procent
pozorovani vede k nejvétsi stfedni hodnoté zbytku.

@ Opakuj 2. dokud zbyva aspori 10 pozorovani.
@ Rozsit oblast v libovolném sméru, pokud to zvysi stfedni hodnotu.

@ Vyber z oblasti generovanych 1 az 4 tu (ten polet pozorovani), ktery je
nejlepsi pti krosvalidaci. Nazvéme odpovidajici oblast Bj.

o Odstranime data v B; z databaze a opakujeme 2 aZ 5, vytvofime B;, atd.,
dokud je libo.
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