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Motivation

Anwendung bei Regressions- und Kilassifizierungsproblemen
sehr einfach zu verstehen und zu programmieren

Ergebnisse leicht zu interpretieren

Funktionsweise: Restriktionen auf den EinflussgroBen unterteilen den
Vorhersageraum in einfache Bereiche, Mittelwerte der ZielgroBen in
diesen Bereichen dienen als Vorhersagewerte
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Regressionsbaume

Zusammenhang Baume & Bereiche im Vorhersageraum
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Regressionsbaume

Zusammenhang Baume & Bereiche im Vorhersageraum
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Regressionsbaume

Zusammenhang Baume & Bereiche im Vorhersageraum
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Regressionsbaume

Zusammenhang Baume & Bereiche im Vorhersageraum
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Regressionsbaume

Bestimmung der Restriktionen

o Finde fiir jede EinflussgroBe X;

o die beste Schnittgerade durch s

o Wahle j und s mit der besten Vorhersage

@ Wiederhole dieses Verfahren in den beiden gefundenen Bereichen
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Regressionsbaume

Bestimmung der besten Vorhersage

Wie bei linearen Modellen:

Gos)=agmin S (i—9r)+ > (- 9r)?

55 ixeRi(,s) ix;€Rx(j,s)

Man erhlt die Halbebenen Ri(j,s) = {X|X; < s} und
Ro(j,s) = {X|X; > s}.

VR, ist der Mittelwert der ZielgréBen in Region n
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Eigenschaften des Algorithmus

@ Top-down-Prinzip
o Greedy

@ rekursive bindre Aufteilung
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Uberangepasster Baum

=)
=8 £ Ei=E0EE
EiE=E EE ER Bl E EE
B = E = E = =
e
ElEIEE

Ina Geller Entscheidungsbaume 16. November 2018 11/24



Nachteile

o Uberanpassung an die Trainingsdaten, schlechte Vorhersagen auf dem

Testset
@ schlechte Performance, zu viele Berechnungen um ein Blatt zu

erreichen
@ Uniibersichtlichkeit und schlecht zu interpretieren
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Moglichkeiten

@ Stoppkriterien wie maximale Tiefe, Mindestanzahl an Beobachtungen
pro Blatt etc.

@ nur verzweigen, wenn RSS-Verbesserung einen Grenzwert
tiberschreitet

@ zunichst den ganzen Baum berechnen und nachtraglich ineffiziente
Aste wieder abschneiden (pruning)

Kiirzere Baume verringern die Komplexitat, aber erhdhen die
systematische Verzerrung (Bias-Variance Trade-off)
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Kirzerer Baum

X5 <6.941
mse = 84.026
samples = 496
value = 22.484

Truy

\ialse

Ina Geller

Xjp <144 X5 <7.437
mse = 40.904 mse = 79.648
samples = 422 samples = 74
value = 19.925 value = 37.077
H’,ﬁgi;ﬁ%ig mse = 19.11 mse = 41.796
samples = 251 samples = 171 samples = 45
value = 23.383 value = 14.85 value = 32.018
mse = 14.976
samples = 246
value = 22.932
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Algorithmus Pruning

© Bilde groBen Baum auf den Trainingsdaten.

@ Wende Cost Complexity Pruning an, um eine Folge an besten
Teilbdumen in Abhangigkeit von a zu erhalten.

© Wende Kreuzvalidierung an, um das beste a zu bestimmen.

@ Gib den Teilbaum aus 2. aus, der zu dem in 3. bestimmten « gehért.
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Cost Complexity Pruning

Jedem a > 0 entspricht ein Teilbaum T, C Ty. Wir bestimmen eine Folge
an Teilbdume iiber

| Tal

mlnz Z —9r.)? +a| T,

m=1i:x;€Rm

| To| ist die Anzahl an Blattern in T,
R, ist das Rechteck, das dem m-ten Blatt entspricht
YR, ist die Vorhersage fiir alle Daten, die in R, fallen

= Wenn man « von 0 an wachsen lasst, werden nach und nach einzelne
Aste weggeschnitten.
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Klassifizierungsbdume

Klassifizierungsbaume

@ 3hnlich wie Regressionsbdume, nur fiir qualitative ZielgrdBen
@ Vorhersage ist die in der Region am h&ufigsten vorkommende Klasse

@ Nicht nur Vorhersage, sondern auch Aufteilung der Klassen in den
einzelnen Regionen interessant
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Klassifizierung ime

Irisblumenklassifizierung

petal width (cm) < 0.8
entropy = 1.585
samples = 150

value = [50, 50, 50]
class = setosa

petal width (cm) < 1.75
entropy = 1.0
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

petal length (cm) < 4.95
entropy = 0.445
samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = versicolor

sepal length (cm) <5.15 e
py =0.918
Gl 146 samples = 6

value = [0, 2, 4]

class = virginica

entropy = 0.722

samples =5

value = [0, 4, 1]
class = i
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Klassifizierungsbdume

Definitionen

Anzahl Beobachtungen pro Klasse:

b = Z €bk

bem

Blatt m

mit zugehoriger Region Ry,
Beobachtung b

Klasse k und

1 ,wenn b in k
€bk = {

0 ,sonst
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Klassifizierungsbdume

Definitionen

Anteil von Klasse k in m ist:

Pmk

Pmk = ———~—
Zk bmk

Vorhersage fiir Region m:

= argmax bk
k
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Klassifizierungsbdume

Methoden zum Finden der besten Schnittgeraden

o Kilassifikationsfehlerrate: Anteil falsch klassifizierter Beobachtungen
pro Blatt
@ Gini-Index: totale Varianz

@ Entropy: Informationsgehalt
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Klassifizierungsbdume

Gini-Index

Iamk(]- - ﬁmk)

X
M=

>
Il

1

@ G klein, wenn alle p,,x entweder 0 oder 1
@ Berechnet totale Varianz iiber alle Blatter

o Gibt die Reinheit (purity) des Knotens an
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Entropy

Ismk /Og(b\mk)
1

K
D=—
k=

@ D nimmt sehr kleine Werte nahe 0 an, wenn die Klassen moglichst
rein sind
@ Spaltet Bereiche auch nach Reinheit der Knoten

o fiihrt zu dhnlichen Ergebnissen wie Gini-Index
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Vergleich zu linearen Modellen

Vergleich zu linearen Modellen
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