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ROZDZIAL 6.
Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne (ang. decision trees), podobnie jak maszyny wektoréw no$nych, stanowia wszech-
stronne algorytmy uczenia maszynowego, stuzace zaréwno do zadan klasyfikacji, jak i regresji, a nawet
do operacji wielowyjsciowych. Uzyskujemy za ich pomoca pot¢zne modele zdolne do uczenia sig¢
wobec zfozonych zbioréw danych. Na przyklad w rozdziale 2. wyuczyliémy model DecisionTree
“>Regressor wobec zbioru danych California Housing i uzyskaliémy doskonate wyniki (w rzeczywi-
stosci wrecz przetrenowali$my ten model).

Drzewa decyzyjne s réwniez elementami sktadowymi losowych laséw (zob. rozdziat 7.), czyli obecnie
jednych z najlepszych algorytméw uczenia maszynowego.

W tym rozdziale zaczniemy od oméwienia procesu uczenia drzew decyzyjnych, wyliczania prognoz
i wizualizowania wynikéw. Nastepnie zajmiemy sie algorytmem uczacym CART dostepnym w module
Scikit-Learn, a takze nauczymy sie regularyzowa¢ drzewa i wykorzystywac je w zadaniach regresji.
Na koniec przyjrzymy sie niektérym ograniczeniom drzew decyzyjnych.

Uczenie i wizualizowanie drzewa decyzyjnego

Aby zrozumie¢ koncepcje drzew decyzyjnych, stwérzmy jedno i zobaczmy, w jaki sposob wylicza
prognozy. Za pomoca ponizszego kodu wyuczymy model DecisionTreeClassifier wobec zbioru
danych Iris (zob. rozdziat 4.):

from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

iris = Toad_iris()
X = iris.data[:, 2:] # Dhgos¢iszerokos¢ platka
y = iris.target

tree c1f = DecisionTreeClassifier(max_depth=2)
tree_cl1f.fit(X, y)

Mozemy zwizualizowa¢ wyuczone drzewo decyzyjne, uzywajac najpierw metody export_graphviz(),
aby stworzyc¢ plik definicji grafu, nazwany iris_drzewo.dot:

from sklearn.tree import export graphviz

export_graphviz(
tree clf,
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out_file=image path("iris drzewo.dot"),
feature names=iris.feature names[2:],
class_names=iris.target names,
rounded=True,
filled=True

)

Mozemy teraz przekonwertowa¢ wynikowy plik .dot na rézne formaty (np. .pdf lub .png) za pomoca
narzedzia wiersza polecen dot, dostepnego w pakiecie graphviz'. Ponizsze polecenie przeksztalca
plik .dot do formatu obrazu .png:

$ dot -Tpng iris_drzewo.dot -o iris_drzewo.png

Nasze pierwsze drzewo decyzyjne zostalo pokazane na rysunku 6.1.

petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.667
samples = 150
value = [50, 50, 50]
class = setosa

True \:alse

petal width (cm) <= 1.75
gini= 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

Rysunek 6.1. Drzewo decyzyjne wyuczone na zbiorze danych Iris

Wyliczanie prognoz

Zastanéwmy sie, w jaki sposob drzewo widoczne na rysunku 6.1 przewiduje wyniki. Zatézmy, ze
znalezli$my kwiat kosaéca i chcemy go sklasyfikowaé. Zaczynamy od korzenia (ang. root node;
wysoko$¢ 0 — wezel na samej gorze grafu): zadajemy w tym wezle pytanie, czy dtugo$¢ platka jest
mniejsza niz 2,45 cm. Jesli jest, przechodzimy do lewego wezta potomnego (wysokos¢ 1, po lewej).
W takim przypadku docieramy do liscia (ang. leaf node; nie wychodza z niego kolejne wezty potomne),
zatem nie zadajemy tu juz wiecej pytan. Wystarczy teraz spojrze¢ na przewidywana klase w tym wezle
— drzewo decyzyjne przewiduje, ze mamy do czynienia z gatunkiem Iris setosa (class=setosa).

' Graphviz jest otwartym pakietem oprogramowania stuzacego do wizualizowania graféw, dostepnym pod adresem
http://www.graphviz.org/.
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Zatézmy teraz, ze znajdujemy kolejny kwiat kosacca, ktorego diugos¢ platka przekracza teraz 2,45 cm.
Musimy teraz skierowa¢ sie ku prawemu weztowi potomnemu (wysokos¢ 1, po prawe;j), ktéry nie
jest lisciem, dlatego zostaje postawione kolejne pytanie: czy szeroko$¢ platka jest mniejsza niz 1,75 cm?
Jesli tak, to prawdopodobnie znaleziony kwiat nalezy do gatunku Iris versicolor (wysokos¢ 2, po lewej).
W przeciwnym razie mozemy mie¢ do czynienia z gatunkiem Iris virginica (wysokos¢ 2, po prawe;j).
To naprawdg jest takie proste.

Jedng z licznych zalet drzew decyzyjnych jest fakt, ze prawie nie wymagajg one przygo-
towywania danych. W istocie nie jest potrzebne skalowanie ani §rodkowanie cech.

Atrybut sample wezla zlicza liczbe wyznaczonych do niego probek uczacych. Na przyklad, 100 probek
ma dlugo$¢ platka przekraczajaca 2,45 cm (wysoko$¢ 1, po prawej), sposrod ktorych 54 maja szerokosé
platka nieprzekraczajaca 1,75 cm (wysoko$¢ 2, po lewej). Dzieki atrybutowi value dowiadujemy
sie, jak wiele przykladéw uczacych z kazdej klasy przynalezy do danego wezta: np. wezel znajdujacy sie
na dole po prawej stronie zawiera 0 prébek Iris setosa, 1 Iris versicolor i 45 Iris virginica. Z kolei
atrybut gini stanowi miare zanieczyszczenia (ang. impurity) wezta: wezet jest ,czysty” (gini=0),
jezeli wszystkie znajdujace sie w nim prébki uczace nalezg do tej samej klasy. Przykladem jest wezel na
wysokosci 1 po lewej stronie, poniewaz zawiera on tylko przyklady uczace Iris setosa; jego wskaznik
Giniego (ang. Gini impurity) jest rowny 0. Réwnanie 6.1 pokazuje, w jaki sposéb algorytm wylicza
wskaznik Giniego G; dla i-tego wezla. Wezel znajdujacy si¢ na wysokosci 2 po lewej stronie ma wskaz-
nik Giniego o warto$ci 1-(0:54)*-(49:54)*-(5:54)* = 0,168.

Réwnanie 6.1. Wskaznik Giniego

G =1- i pi,k2
k=L

W tym réwnaniu:

o pix— wspotczynnik wystepowania klas k wsrod probek uczacych w i-tym wezle.

Modul Scikit-Learn wykorzystuje algorytm CART generujacy wylacznie drzewa
binarne (ang. binary trees): wezly niebedace li$émi zawsze majg dwoje potomkdéw
(tj. odpowiedziami na pytania sg ,tak” albo ,nie”). Jednak inne algorytmy, takie jak
ID3, mogg tworzy¢ drzewa decyzyjne, w ktorych wezly moga mie¢ wiekszg liczbe
potomkdw.

Na rysunku 6.2 widzimy granice decyzyjne drzewa decyzyjnego. Pogrubiona linia pionowa przed-
stawia granice decyzyjng korzenia (wysokos¢ 0): dlugos¢ platka = 2,45 cm. Obszar po lewej stronie
jest czysty (wystepuje tu wylacznie klasa Iris setosa), dlatego nie da sie go bardziej podzieli¢.
Jednakze obszar po prawej stronie pozostaje zanieczyszczony, zatem prawy wezel na wysokosci 1 roz-
dziela si¢ na wezly potomne przy szerokosci ptatka = 1,75 cm (linia kreskowana). Warto$¢ parame-
trumax_depth wynosi 2, dlatego na takiej wysokosci zatrzymuje sie drzewo decyzyjne. Jesli wyzna-
czymy warto$¢ 3 parametru max_depth, to dwa wezly na wysokosci 2 wprowadzityby kolejng granice
decyzyjna (reprezentowang przez linie kropkowana).
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Rysunek 6.2. Granice decyzyjne drzewa decyzyjnego

Interpretacja modelu: ,czarne skrzynki” i ,biate skrzynki”

Algorytm drzew decyzyjnych jest bardzo intuicyjny i mozemy go z fatwoscig interpretowa¢. Tego typu mo-
dele s czesto nazywane modelami ,,bialej skrzynki” (ang. white box models). Jak si¢ przekonamy, algo-
rytmy losowego lasu lub sieci neuronowe naleza do zgota odmiennej kategorii, modeli ,,czarnej
skrzynki” (ang. black box models). Ich przewidywania sa znakomite i bez trudu mozemy sprawdzi¢, jakie
zostaly przeprowadzone obliczenia do ich uzyskania; nie zmienia to faktu, ze nieraz ciezko wyttumaczy¢
prostymi stowami, skad si¢ te predykcje wziely. Na przyktad, jesli sie¢ neuronowa stwierdzi, Ze na danym
zdjeciu znajduje sie taka to, a taka osoba, cigzko stwierdzi¢, jakie czynniki wplynely na ten rezultat: czy
model rozpoznal dang osobe po oczach? Po ustach? Nosie? Butach? A moze po kanapie, na ktorej ta
osoba siedzi? Z drugiej strony, drzewo decyzyjne zawiera szereg przejrzystych i dobrze zdefiniowanych regut
Klasyfikacji, za pomoca ktérych w razie potrzeby mozna nawet recznie wylicza¢ prognozy (np. w przypadku
Kklasyfikowania kwiatow).

Szacowanie prawdopodobienstw przynaleznosci do klas

Drzewo decyzyjne moze réwniez szacowaé prawdopodobienstwo przynaleznosci danej probki do
okreslonej klasy k. Najpierw jest wyszukiwany li$¢, w ktorym dana probka sie znajduje, po czym zo-
staje zwrdcony odsetek przyktadéw uczacych w tym weZle nalezacych do klasy k. Zalézmy, na przy-
kiad, ze znalezli$my kwiat, ktérego platki maja 5 cm dhugosci i 1,5 cm szerokoéci. Probka symbolizuja-
ca ten kwiat znajduje si¢ w lewym liéciu na wysokosci 2 drzewa, zatem algorytm wyliczy nastepujace
prawdopodobienstwa: 0% przynaleznosci do gatunku Iris setosa (0/54), 90,7% dla Iris versicolor
(49/54) 1 9,3% dla Iris virginica (5/54). Zostanie dla tego kwiatu przewidziana klasa Iris versicolor
(klasa 1.), poniewaz uzyskala ona najwieksze prawdopodobienstwo. Sprawdzmy:

>>> tree_c1f.predict_proba([[5, 1.5]])

array ([[0. , 0.90740741, 0.09259259]])

>>> tree_clf.predict([[5, 1.5]])
array([1])
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Doskonale! Zwrd¢ uwage, ze szacowane prawdopodobienstwa beda identyczne w dowolnym obszarze
prawego dolnego prostokata widocznym na rysunku 6.2 — np. dla ptatkéw o dlugosci 6 cm i szero-
kosci 1,5 cm (nawet jesli jest dla nas oczywiste, Ze w tym przypadku platki te nalezalyby najprawdo-
podobniej do gatunku Iris virginica).

Algorytm uczacy CART

Modut Scikit-Learn wykorzystuje algorytm drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych (ang. classification
and regression tree — CART) do uczenia drzew decyzyjnych (ich ,,wzrostu”). Algorytm rozdziela naj-
pierw dane uczgce na dwa podzbiory przy uzyciu pojedynczej cechy k i progu t; (np. ,,dtugo$¢ platka <
2,45 cm”). W jaki sposéb sa dobierane wartosci k i 2 Wyszukiwana jest para parametréw (k, t) generu-
jaca najczystsze podzbiory (wazone pod wzgledem rozmiaru). Funkcja kosztu, jaka algorytm stara sie mi-
nimalizowa¢, zostata przedstawiona w réwnaniu 6.2.

Réwnanie 6.2. Funkcja kosztu algorytmu CART uzywana w zadaniach klasyfikacji

m m

Ikt )=—2Gpg, +—2G
m m

prawy

gdzie:
* Glewyprawy — Mmiara zanieczyszczenia lewego/prawego podzbioru,

o Miewyprany — liczba prébek w lewym/prawym podzbiorze.

Gdy algorytm CART rozdzieli zestaw danych uczacych na dwa podzbiory, sg one dalej dzielone
na tej samej zasadzie az do osiggniecia maksymalnej wysokosci (zdefiniowanej za pomocg hiperpara-
metru max_depth) lub jesli nie uda sie okresli¢ takiego podziatu, ktory zmniejszalby zanieczyszczenie.
Kilka innych hiperparametréw (oméwimy je niebawem) okresla dodatkowe warunki zatrzymania
budowy drzewa (min_samples_split,min_samples leaf,min weight fraction leafimax leaf nodes).

Jak wida¢, CART jest algorytmem zachtannym (ang. greedy algorithm): zachtannie
poszukuje optymalnego podzialu na najnizszym poziomie, a nastepnie na kazdym
kolejnym powtarza te czynno$¢. Nie sprawdza on, czy dany podzial bedzie prowadzit
kilka pozioméw wyzej do najmniejszego mozliwego zanieczyszczenia. Algorytmy
zachlanne czesto daja dobre wyniki, nie muszg by¢ one jednak optymalne.

Niestety szukanie optymalnego drzewa jest klasyfikowane jako problem NP-zupelny’.
Nalezy pos$wigci¢ O(exp(m)) czasu na jego rozwigzanie, przez co problem staje si¢
trudny nawet dla matych zbioréw uczacych. Dlatego musi nam wystarczy¢ poszukiwanie
,»w miare dobrego” rozwigzania.

* P stanowi zbi6r problemow, jakie moga zosta¢ rozwigzane w wielomianowym czasie, z kolei zbiér NP zawiera
problemy, ktérych rozwigzania moga zosta¢ zweryfikowane w wielomianowym czasie. Problem NP-trudny to kazdy
problem, do ktérego problem NP moze zosta¢ zredukowany w czasie wielomianowym. Do problemu NP-zupelnego
zaliczajg si¢ problemy NP i NP-trudne. Jednym z gtéwnych pytan natury matematycznej, niemajacych do tej pory
odpowiedzi, pozostaje, czy P = NP. Jezeli P # NP (co jest bardzo prawdopodobne), to nigdy nie zostanie odkryty
wielomianowy algorytm dla dowolnego problemu NP-zupelnego (moze zmieni si¢ to w przypadku komputeréw
kwantowych).
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Ztozonosc obliczeniowa

Wryliczanie prognoz wymaga poruszania si¢ po drzewie decyzyjnym od korzenia az do liScia. General-
nie drzewa decyzyjne s3 w miare zréwnowazone, zatem poruszanie si¢ po drzewie decyzyjnym wy-
maga jedynie odwiedzenia mniej wiecej O(logz(m)) weztéw’. W kazdym wezle wymagane jest jedynie
sprawdzenie wartosci jednej cechy, zatem catkowita ztozonos¢ prognoz to O(log,(m)), niezaleznie
od liczby cech. Wyliczanie przewidywan jest zatem bardzo szybkie nawet w przypadku bardzo duzych
zbioréw uczacych.

Algorytm uczacy poréwnuje wszystkie cechy (mniej, jesli wyznaczymy warto$¢ parametru
max_features) ze wszystkimi probkami znajdujacymi si¢ w danym wezle. Poréwnanie wszystkich
cech we wszystkich przyktadach w kazdym wezle skutkuje zlozonoscig uczenia na poziomie
O(nxm log(m)). W przypadku niewielkich zbioréw uczacych (zawierajacych do kilku tysiecy probek)
modut Scikit-Learn moze przy$pieszy¢ proces uczenia za pomoca wstgpnego sortowania danych
(presort=True), jednak wiaczenie tej funkcji powoduje znaczne spowolnienie trenowania za pomoca
duzych zestawéw uczacych.

Wskaznik Giniego czy entropia?

Domygélnie uzywany jest wskaznik Giniego, ale mozemy wybra¢ réwniez entropie jako miare zanie-
czyszczenia, wprowadzajac warto$¢ entropy dla hiperparametru criterion. Pojecie entropii wywodzi
sie z termodynamiki, gdzie stuzy do opisu miary nieuporzadkowania czasteczek: gdy czasteczki sg
nieruchome i uporzadkowane w przestrzeni, to wartoé¢ entropii wynosi 0. Koncepcja entropii
wkradta sie réwniez w rézne inne dziedziny naukowe, w tym réwniez do teorii informacji Shannona,
gdzie stuzy do pomiaru $redniej zawarto$ci informacji w wiadomosci*: entropia wynosi 0, gdy
wszystkie wiadomosci sa takie same. W $wiecie uczenia maszynowego za pomocg entropii czgsto
mierzy si¢ zanieczyszczenie: entropia zbioru jest réwna zeru, gdy mieszcza si¢ w nim wylacznie
probki nalezace do jednej klasy. Réwnanie 6.3 ukazuje definicje entropii i-tego wezta. Przykladowo

49 49) 5 5
~ Sci i ——log,| = |-=log,| = |=0,.
entropia lewego wezla na wysokosci 2 (rysunek 6.1) wynosi 5,09 ( 54j = 092[ 54)

Réwnanie 6.3. Entropia
n
H, =- Z P« Iogz(pi,k)
k=1
p,vk#-O

Powinni$my zatem korzysta¢ ze wskaznika Giniego czy z entropii? Prawde¢ méwiac, w wiekszosci
przypadkéw nie ma to wiekszego znaczenia, gdyz uzyskujemy za ich pomoca podobne drzewa.
Wskaznik Giniego jest obliczany nieco szybciej, wiec stanowi dobrg warto$¢ domyslng. Jednak w sytu-

? Zapis log; oznacza logarytm binarny (dwdjkowy). Jest on rowny logz(m) = log(m)/log(2).

* Proces zmniejszania entropii czgsto jest okreslany mianem przyrostu informacji (ang. information gain — 1G).
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acjach, w ktérych obydwa wskazniki sie réznia, wskaznikowi Giniego zdarza si¢ izolowa¢ najczesciej
wystepujaca klase w osobnej galezi, natomiast entropia generuje nieco bardziej zréwnowazone drzewa’.

Hiperparametry regularyzacyjne

Algorytm drzew decyzyjnych nie przyjmuje niemal Zadnych zalozen dotyczacych danych uczacych
(w przeciwienstwie na przyklad do modeli liniowych, ktére zakladaja, ze operuja na danych li-
niowych). Jezeli nie nalozymy zadnych ograniczen, struktura drzewa samoistnie dostosuje si¢ do
danych uczacych i zrobi to prawie idealnie, niemal z pewnoscig ulegajac przetrenowaniu. Jest to
tak zwany model nieparametryczny (ang. nonparametric model) — nie dlatego, Ze nie zawiera para-
metréw (czesto ma ich znaczng liczbe), lecz dlatego, ze liczba tych parametréw nie jest ustalana przed
rozpoczeciem trenowania, zatem struktura modelu jest w stanie $ciSle dopasowa¢ si¢ do danych.
Z drugiej strony, mamy do czynienia z modelami parametrycznymi (ang. parametric models; re-
prezentowanymi m.in. przez model liniowy), w ktérych wystepuje ustalona liczba parametréw,
zatem cechuje je ograniczenie stopni swobody, dzieki czemu zmniejszamy ryzyko przetrenowania
(ale jednocze$nie zwiekszamy mozliwoé¢ niedotrenowania).

Aby unikng¢ przetrenowania modelu, musimy ograniczy¢ swobode algorytmu drzewa decyzyjnego
podczas uczenia. Wiemy juz, ze ten proces nosi nazwe regularyzacji. Hiperparametry regularyzacyjne
zaleza od stosowanego algorytmu, zazwyczaj jednak mozemy ograniczy¢ przynajmniej maksymalng
wysoko$¢ drzewa. W module Scikit-Learn odpowiada za to hiperparametr max_depth (jego warto$¢
domyélna, None, powoduje tworzenie drzew o nieograniczonej wysokosci). Podanie wartosci liczbowej
w hiperparametrze max_depth spowoduje regularyzacje modelu i zmniejszenie ryzyka przetrenowania.

Klasa DecisionTreeClassifier zawiera takze kilka innych parametréw ograniczajacych ksztalt drzewa
decyzyjnego: min_samples_split (minimalna liczba probek, jakie musza znajdowac si¢ w wezle,
zanim zostanie podzielony), min_samples_leaf (minimalna liczba probek, jakie musza znajdowacé
si¢ w lisciu), min_weight fraction_leaf (podobny do parametru min_samples_leaf, tu jednak warto-
$cia jest utamek catkowitej liczby wazonych probek), max_leaf nodes (maksymalna liczba lisci) oraz
max_features (maksymalna liczba cech uzywanych do dzielenia poszczegélnych weztdéw). Zwiekszanie
wartoéci hiperparametréw min_* lub zmniejszanie max_* powoduje regularyzacje modelu.

Inne algorytmy najpierw trenuja model drzewa decyzyjnego bez zadnych ograniczen,
a nastepnie przycinaja (ang. prune; usuwaja) niepotrzebne liscie. Wezel zawierajacy
same liscie jest uznawany za niepotrzebny, jesli zapewniana przez niego redukcja
zanieczyszczenia okazuje si¢ nieistotna statystycznie. Standardowe testy statystyczne,
takie jak test chi kwadrat (test y’), stuza do oszacowania prawdopodobienstwa, ze
zmniejszenie zanieczyszczenia stanowi wylacznie wynik przypadku (jest to tzw. hipoteza
zerowa). Jezeli to prawdopodobienistwo, zwane p-wartoscia, przekroczy pewien okre-
$lony prog (zazwyczaj 5% — definiujemy go za pomoca hiperparametru), to wezel
jest uznawany za niepotrzebny, a jego liscie zostaja usuniete. Proces przycinania trwa,
dopdki nie zostang usuniete wszystkie niepotrzebne wezly.

° Wiecej szczegdtow znajdziesz w interesujacej analizie (https://sebastianraschka.com/fag/docs/decision-tree-binary.html),
ktorej autorem jest Sebastian Raschka.
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Rysunek 6.3 przedstawia dwa drzewa decyzyjne wyuczone wobec zestawu danych sierpowatych
(mieliémy z nimi do czynienia w rozdziale 5.). Drzewo po lewej stronie zostato wytrenowane za pomoca
standardowych hiperparametréw (tj. bez ograniczen), natomiast w drzewie po prawej wyznaczyliSmy
hiperparametr min_samples_leaf=4. Wyraznie wida¢, ze lewy model jest przetrenowany, natomiast
prawy bedzie prawdopodobnie lepiej przeprowadzat uogdlnianie.

- Brak ograniczen 3 min_samples_leaf = 4
% T
]
n .- | |
[ ' ]
| | l-l
]
-
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Rysunek 6.3. Regularyzacja za pomocg hiperparametru min_samples_leaf

Regresja

Drzewa decyzyjne moga réwniez wykonywa¢ zadania regresyjne. Stworzmy takie drzewo regresyjne
za pomocy klasy DecisionTreeRegressor; wyuczymy je wobec zaszumionego, kwadratowego zbioru
danych, a jego maksymalng wysoko$¢ ustalmy na poziomie max_depth=2:

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

tree_reg = DecisionTreeRegressor(max_depth=2)
tree_reg.fit(X, y)

Rysunek 6.4 przedstawia wygenerowane drzewo decyzyjne.

Model ten bardzo przypomina stworzone przez nas wczesniej drzewo klasyfikacyjne. Gléwna réznica
polega na tym, ze w kazdym wetle jest prognozowana nie klasa, lecz warto$¢. Zatézmy przyktadowo,
ze chcemy wyliczy¢ prognoze dla nowej probki x; = 0,6. Poruszamy si¢ po drzewie, poczawszy od
korzenia, i w konicu docieramy do liscia przewidujacego value=0.111. Predykcja ta stanowi $rednig
warto$¢ docelowg 110 prébek uczacych powigzanych z tym lisciem, a w wyniku tej prognozy otrzy-
mujemy warto$¢ bledu MSE wynoszaca 0,015 dla tych 110 prébek.

Przewidywania tego modelu zostaly zaprezentowane po lewej stronie na rysunku 6.5. Jezeli wyzna-
czymy hiperparametr max_depth=3, prognozy beda wygladaly tak, jak na prawym wykresie. Zwr6é
uwage, ze prognozowana warto$¢ dla kazdego obszaru stanowi zawsze $rednig warto§¢ docelowa
probek znajdujacych sie na tym obszarze. Algorytm rozdziela kazdy obszar w taki sposéb, zeby jak
najwiecej prébek uczacych znajdowalo sie mozliwie blisko tej przewidywanej wartosci.
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Rysunelk 6.5. Prognozy dwdch modeli regresyjnych drzew decyzyjnych

Algorytm CART dziala niemal tak samo, jak w czasie klasyfikacji, teraz jednak stara si¢ rozdziela¢
zbiér danych uczacych w sposéb minimalizujacy blad MSE (a nie zanieczyszczenie). Réwnanie 6.4
zawiera funkcje kosztu minimalizowang przez ten algorytm.

Réwnanie 6.4. Funkcja kosztu CART stosowana w regresji

J(kit)

gdzie:

m

m
—mﬂMgiewy_l_ﬂMgg
m

MSquzel = Z (9qud - y(i))z

iewezet

- 1 i
yWQZel = z y()

quzel iewezet

prawy

Kup ksigzke

Regresja |

Pole¢ ksigzke

195


http://helion.pl/page354U~rf/uczem2
http://helion.pl/page354U~rt/uczem2

Podobnie jak w przypadku zadan klasyfikacji, drzewa decyzyjne sg podatne na przetrenowanie
w modelach regresji. Jesli nie bedziemy stosowac zadnej formy regularyzacji (np. korzystajac wylacznie
z domyélnych wartoéci hiperparametréw), uzyskamy prognozy widoczne na lewym wykresie
rysunku 6.6. Jak wida¢, model jest znacznie przetrenowany. Wystarczy jednak, ze wyznaczymy
hiperparametr min_samples_leaf=10, aby uzyska¢ znacznie lepszy model, widoczny na prawym
wykresie.

Brak ograniczen min_samples_leaf=10

—

“0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
X1

Rysunek 6.6. Regularyzacja regresyjnego drzewa decyzyjnego

Niestabilnosc¢

Mam nadzieje, ze dostrzegasz juz olbrzymi potencjat drzew decyzyjnych: s zrozumiate i tatwe do in-
terpretacji, przystepne, wszechstronne i wydajne. Maja jednak kilka ograniczen. Po pierwsze, jak pew-
nie zdgzyta$/zdazyles zauwazy¢, algorytm drzewa decyzyjnego uwielbia ortogonalne granice decyzyjne
(wszystkie podzialy sg przeprowadzane prostopadle do osi odcietych), przez co model ten jest wrazliwy
na rotacje zbioru uczacego. Na przyklad rysunek 6.7 przedstawia prosty, liniowo rozdzielny zestaw
danych: na lewym wykresie prébki sg z fatwoscig rozdzielane, natomiast na prawym wykresie te same
dane zostaly obrécone o 45° i granica decyzyjna jest tu niepotrzebnie skomplikowana. Pomimo tego, ze
drzewo decyzyjne zostato perfekcyjnie dopasowane do danych, istnieje duze ryzyko, Ze model ten nie
bedzie zbyt dobrze przeprowadzat uogélniania. Jednym ze sposobdw ograniczenia tego problemu jest
wprowadzenie algorytmu analizy gtéwnych sktadowych (PCA; zob. rozdziat 8.), dzigki ktéremu model
staje sie lepiej zorientowany wobec danych uczacych.

W bardziej ogélnym ujeciu gtéwny problem drzew decyzyjnych polega na ich olbrzymiej czutosci
na niewielkg wariancje w zestawie danych uczacych. Na przyktad, jesli usuniesz tylko najszerszy
platek kosacca Iris versicolor ze zbioru danych Iris (jego platki majg dlugos¢ 4,8 cm i szeroko$¢ 1,8 cm)
i wyuczysz nowe drzewo decyzyjne, mozesz uzyska¢ model zaprezentowany na rysunku 6.8. Jak wida¢,
rézni si¢ on znacznie od wygenerowanego wczesniej drzewa (rysunek 6.2). W rzeczywistosci algorytm
uczacy uzywany przez modut Scikit-Learn jest stochastyczny®, zatem mozesz uzyskiwa¢ zupelnie od-
mienne modele wobec tego samego zestawu danych uczacych (chyba ze uzywasz hiperparametru
random_state).

¢ Losowo dobiera zestaw cech do oceniania kazdego wezta.
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Rysunek 6.7. Wrazliwos¢ na rotacje zbioru uczgcego
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Rysunek 6.8. Wrazliwos¢ na niuanse zbioru danych uczgcych

Jak sie przekonamy w nastepnym rozdziale, losowe lasy moga ogranicza¢ te niestabilnos¢ poprzez

usrednianie prognoz uzyskiwanych z wielu drzew.

Cwiczenia

1. Jakg przyblizong wysoko$¢ osiggnie drzewo decyzyjne uczone (bez ograniczen) wobec zestawu

danych sktadajacego si¢ z miliona prébek?

2. Czy wskaznik Giniego wezta podrzednego jest zazwyczaj wiekszy lub mniejszy od tego wskaznika
w wezle nadrzednym? Czy jest on zazwyczaj, czy tez zawsze mniejszy/wiekszy?

3. Czy jezeli drzewo decyzyjne ulega przetrenowaniu, warto prébowaé zmniejszy¢ warto$¢ hiperpa-

rametrumax_depth?

4. Czy dobrym pomyslem jest proba skalowania cech wejéciowych, jezeli drzewo decyzyjne wyka-

zuje oznaki niedotrenowania?

Kup ksigzke
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5. Jezeli wyuczenie drzewa decyzyjnego wobec zbioru danych skladajacego sie z miliona prébek
zajmuje godzine, w przyblizeniu jak wiele czasu nalezy poswieci¢ na wytrenowanie drzewa
przy uzyciu zestawu skladajacego si¢ z 10 miliondéw przyktadow?

6. Jezeli zbiér danych zawiera 100 000 probek, to czy wyznaczenie parametru presort=True przy-
$pieszy proces uczenia?

7. Wytrenuj i dostréj model drzewa decyzyjnego wobec danych sierpowatych korzystajac z naste-
pujacych krokéow:
a. Stworz zbiér danych za pomocg funkcji make_moons (n_samples=10000, noise=0.4).

b. Rozdziel uzyskany zestaw danych na podzbiory uczacy i testowy przy uzyciu metody train_
Stest split().

c. Wykorzystaj przeszukiwanie siatki wraz ze sprawdzianem krzyzowym (przyda sie klasa
GridSearchCV), aby znalez¢ dobre wartoéci hiperparametréw dla klasy DecisionTreeClassifier.
Podpowiedz: wyprébuj rézne wartoéci hiperparametrumax_leaf nodes.

d. Wytrenuj ten model wobec petnego zbioru uczacego, korzystajac z uzyskanych wartoséci
hiperparametréw, a nastepnie sprawdz wydajno$¢ modelu wobec zestawu testowego.
Powinna$/powiniene$ uzyska¢ wyniki rzedu 85 - 87%.

8. Posadz las za pomoca nastepujacych krokow:

a. Korzystajac z poprzedniego ¢wiczenia, wygeneruj 1000 podzbioréw zestawu uczacego,
kazdy zawierajacy 100 losowo dobranych probek. Podpowiedz: mozesz w tym celu skorzystaé
z klasy ShuffleSplit.

b. Wytrenuj po jednym drzewie decyzyjnym dla kazdego podzbioru, korzystajac z najlepszych
wartosci hiperparametréw odkrytych w poprzednim ¢wiczeniu. Ocent wydajnoé¢ tego ty-
sigca drzew decyzyjnych na zestawie testowym. Drzewa te zostaly wyuczone przy uzyciu
mniejszych zbioréw danych, dlatego prawdopodobnie beda mialy gorsza doktadnos¢ od
pierwotnego drzewa decyzyjnego, oscylujaca w granicach 80%.

c. Czas na odrobing magii. Dla kazdej prébki zbioru testowego wygeneruj prognozy wyliczane
przez wszystkie 1000 drzew i zachowaj jedynie najczeéciej powtarzajacy sie wynik (mozesz
uzy¢ do tego metody mode(), stanowiacej cz¢§¢ modutu SciPy). Uzyskujesz w ten sposdb
prognozy metoda glosowania wiekszosciowego dla zbioru testowego.

d. Ocen te przewidywania wobec zbioru testowego: powinnas/powinienes uzyska¢ nieco wieksza
dokladno$¢ niz w przypadku pierwotnego modelu (wyzsza o 0,5% - 1,5%). Gratulagje,
wiasnie wytrenowalas/wytrenowate$ swoj pierwszy klasyfikator losowego lasu!

Rozwigzania tych ¢wiczen znajdziesz w dodatku A.
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W 2006 roku Swiat nauki zafascynowat sie gtebokimi
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