decyzyjne
losowe

Im dale] w las tym wiecej drzew!

— Marcin Zadroga

https://www.linkedin.com/in/mzadroqga/



https://www.linkedin.com/in/piotrr/
http://www.mlgdansk.pl/

CZYM JEST
DRZEWQO?

» Skierowany spojny graf w

acykliczny

Sunny [Overcast \Rain
* Pierwszy wierzchotek —

G G (o
- Krawedzie — gatezie

* Wezty koncowe - liscie igh \Normal Weak \Strong

* Droga — przejscie od
korzenia wzdtuz kolejnych o @ @ o

gatezi (do liscia)

Zrodto: https://blogs.msdn.microsoft.com/chrsmith/2009/11/02/awesome-f-decision-trees-part-ii/




ZADANIA DLA
DRZEWA

* Zadania klasyfikacji

* Zadania regresji

* Uczenie na podstawie
zbioru, czego nie ma w
zbiorze tego nie wiemy ...

T Humi Windy
Ralmy Hat High Falee 25
Ralny Hot Highi Trss 3
owereact Hot High Falcs a8
Suminy Ml High Falce 45
Sunmny Cool Hormal Falee &2
Suminy Cool Hirmial Tnas 3
Dweroact Cool Hiormal Tnas 43
Ralny Mild Highi Fales a5
Ralmy Cool Hirmial Falee aa
Sumny Mild Hormal Falce 48
Ralmy Miid Hormal Trae 43
Dweroact Ml High Tnas 62
Owersact Hot Hormal Falce 44
Zumny Miid High Tnas a0

Zrédfo: http://www.saedsayad.com/decision_tree.htm
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* Podziat ma byc przeprowadzony tak aby roznorodnosc probek docierajacych do
weztow dzieci byta mozliwie najmniejsza — podziat lokalnie optymalny

* Miary roznorodnosci klas
* Proporcja btednych klasyfikacji
* Indeks Giniego
- Entropia

* Miare roznorodnosci klas w dzieciach wezta obliczamy jako wazong sume

* Indeks Giniego i Entropia sg bardziej czute na zmiany rozktadow klas



PRZYKEAD

Split on Gender

pay crcket =15 (so) T R B W

(L L PN
Female

L K K
** 4

Students =10
Play Cricket = 2 (20%)

Split on Gender:

Male

Thw
TTEw

Students = 20
Play Cricket = 13 (65%)

1. Calculate, Gini for sub-node Female = (0.2)(0.2)+0 B (0 8)=0 68

2 Gini for sub-node Male = (0 65)(0.65)+(0.351(0.35)=0.55

3. Calculate weighted Gini for Split Gender = (10/30)'0.68+(20/301'055 = 0.59

Split on Class

T*%W
(L & PY

Class IX Class X

L gk K * T
** W L

Students = 14 Students = 16
Play Cricket = 6 (43%) Play Cricket =9 (56%)

Similar for Split on Class:
1. Gini for sub-node Class [X = (043 (0430 571 (0 571=0F1

2 Gini for sub-node Class X = (0.58) (0. 56)+0.44) (0. 44)=0 .51
3. Calculate weighted Gini for Split Class = (14/30)'0.51+(16/30)'0.51 = 0.51

Zrédto: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/04/complete-tutorial-tree-based-modeling-scratch-in-python/




* Drzewo odzwierciedli tylko nasz zbior — przeuczy sie, trzeba je przyciac!

- Budujemy , petne” drzewo (w weztach obserwacje z tej samej klasy)

* Sposoby:

1.

Vi S~ W

Heurystyka — 5 elementow w lisciu i nie idziemy dale;

Heurystyka —Ograniczenie wysokosci drzewa

Ucinamy po lisciu, tak aby zmniejszy¢ btad na zbiorze walidacyjnym

Kryterium kosztu — ztozonosci R, (T) = R(T) + «|T|, zadanie znalezienia minimum
Algorytm Breimana — wybor optymalnego Alfa (wspotczynnika ztozonosci), 1SE



ZADANIE REGRESIJI DLA DRZEWA

Walks < 43.5 Walks (< 52.5
Runs i 47.5 RBI 4 80.5

6.407 6.549 Years[< 6.

6.015 5.571

6.459 7.007

Zrédto: , An introduction to statistical learning” — G. James, D. Witten, T. Hastie, R. Tibshirani



Zrédbo: , An introduction to statistical learning” — G. James, D. Witten, T. Hastie, R. Tibshirani




- Latwe do wyttumaczenia i zrozumienia — prezentacja dla
managerow ;)

- Odwzorowuj3 ludzkie podejscie

» Zadanie klasyfikacji mozliwe do realizacji bez tworzenia ,dummy
variables” —fatwo je zastosowac bez inzynierii danych

- Duza niestabilnos¢ — mata zmiana danych, duza zmiana drzewa

* Podatne na przeuczenie



- Mamy dane C ,lichych” klasyfikatorow (problem z dwiema klasami) — stabi
uczniowie, niewiele lepsi niz rzut moneta (o,55)

- Jezeli Cjest duze, to wiekszosc klasyfikatoréw dokona poprawnej klasyfikacji

- Wytrenujmy ,petne” drzewa na pseudoprobach, o licznosci n < N (Breinman)
* Losowanie z roktadu 1/n z zwracaniem

* Drzewa , gtosuja” zwykta wiekszoscia



= Zaproponowana w 1990 przez Schapire’a

* Losowanie pseudoprob (ze zwracaniem), rozktad jednostajny do pierwszej
pseudoproby

* Kolejne, rozktad zmienia sie, zwiekszamy prawdopodobienstwa wylosowania
proby, ktora zostata niepoprawnie zaklasyfikowana przez poprzedni klasyfikator

- (META)Algorytm AdaBoost — dyskretny adaptacyjny boosting, bez losowania



single bagging boosting

complete training set § : random sampling with i : random sampling with
i replacement replacement
N over weighted data

Zrédto: https://quantdare.com/what-is-the-difference-between-bagging-and-boosting/



1.  Wylosuj ze zwracaniem n-elementowa pseudoprobe

2. W kazdym wezle (!) wylosuj m sposrod p atrybutow (bez zwracania) i zastosuj
wybrang metode podziatu, b. czesto m<<p np. m=sqrt(p)

3. Zbudujdrzewo bez przycinania, az do otrzymania lisci z elementami z jednej
ERY

4. Zbuduj Ctakich drzew

5. Drzewa ,gtosuja” nad rozwigzaniem, wybor zwykta wiekszoscig gtosow

Lasy losowe to uogolnienie bagging, gdzie m<>p



Ensemble Model:
example for regression

Tree 1 Tree 2 Tree 3

%%%

—Dl

Zrodtho (2): https://databricks.com/blog/2015/01/21/random-forests-and-boosting-in-mllib.html

Zrodto (2): http://www.iis.ee.ic.ac.uk/icvlf/iccvog_tutorial.html
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+ Dobre wyniki! ©

+ Odpowiednie dla duzych zbiorow m<<p

+,Daja"” oszacowanie, ktore zmienne sg wazne (zwiekszone prawdopodobienstwo)

- Czasem niestety sie przeuczajg (dane zaszumione)



- ,Statystyczne systemy uczace sie” — J. Koronacki, J. Cwik
- ,An introduction to statistical learning” — G. James, D. Witten, T. Hastie, R. Tibshirani

* ,The elements of statistical learning” —T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman

Jacek Koronacki

. Speinger Serles in Statritics
Jan Cwik .
Gareth James
(Lt o
Trevor Hastie
Robert Tibshirani
ly
q q Data Mining, Inference, and Prediction
with Applications in R
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DZIEKUJE ZA UWAGE!
S



