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Klasifikacni a regresni lesy

Klasifikacni les je klasifikaCni model vytvoreny kombinaci
urcitého poctu klasifikacnich stromd.

Kazdy strom pfifazuje hodnoté vektoru prediktorl néjakou
tridu.

Vysledna klasifikace je dana hlasovanim nebo jako prameér
pravdépodobnosti (zastoupeni kategorie v terminalnim uzlu)

Je tvoren nékolika regresnimi stromy.

Vysledna regresni funkce je definovana jako vazeny prumér
regresnich funkci nékolika stromd.
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Metody vytvareni lesu

Random forests (L. Breiman, 2001)
Bagging — bootstrap aggregating (L. Breiman, 1996)
Boosting (Y.Freund & R. E. Schapire, 1997)

Do lesa neni vidét !
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Rozhodovaci lesy

James Surowiecki, 2004

~Skupinovy usudek je daleko inteligentné/si a presnejSi nez usudek
Jjednotlivce, v pripadech, kdy jde o hodnoceni faktia”

kazdy pfislusnik davu musi Cinit svlj usudek na zakladé vlastnich,
nezavislych informaci

Vysledek je dan hlasovanim
Stromy nejsou nezavislé
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Random Forests pro regresi a klasifikaci

“looking inside the black box is necessary”
Leo Breiman
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Pouziti RF

mereni vyznamnosti promennych
efekt proménnych na predikci
shlukovani

detekce odlehlych hodnot
klasifikace

predikce
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Random Forests |.

Nahodny les se sklada ze souboru stromu T.,...,T,, jejichz
klasifikaCni nebo regresni funkce Ize vyjadrit jako

h(X, ©.),...,h(X, ©),

kde h je funkce, X je prediktor a ®.,...,0, jsou nezavislé stejné
rozdélené nahodné vektory.

Pro metodu Random Forests se pouzivaji binarni stromy typu
CART.

Podobné jako pfi tvorbé jednotlivych stromu se i zde pouziva
rozdéleni na testovaci a trénovaci soubor.
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bootstrapove vybery

Trenovaci soubory pro jednotlivé stromy 7. jsou tzv. bootstrapove
vybeéry z datového souboru L.

Bootstrapové vybéry jsou nahodnymi vybéry s opakovanim o
velikosti n.

Takovyto vybér nesnizuje postupné velikost mnoziny puvodnich
pozorovani — lze rozdélit i velmi malé soubory na velky pocCet
trénovacich a testovacich soubord.
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bootstrapove vybery

jednotlivé bootstrapové vybery nejsou nezavislé jako napriklad u
krosvalidace — do bootstrapového vybéru jsou néktera pozorovani
vybrana opakované a néktera naopak vubec.

poCet pozorovani, ktera se do bootstrapového vybéru nedostanou je
priblizné 37%

w4 W

tvorbé stromu T, — trénovaci soubor

pozorovani, ktera se do toho vybéru nedostala jsou pouzita k odhadu
jeho chyby — testovaci soubor

odhady chyby na testovacim souboru se nazyvaji oob (out-of-bag,
out of bootstrap sample) odhady

celkovy pocCet oob pozorovani tvori 1/3 datového souboru
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Prirazeni hodnoty v RF

Klasifikace C

. =vetsinove _ hlasovani {C, (x)}

r

kde C,(x) je vysledek klasifikace i-tého stromu

Regrese  f_ (x)= %(it (x)j

predikce je prumérem ze vSech stromu

nahodny les zvySuje presnost (snizuje zkresleni) —
péstovanim se velkych stromu, které se neprofezavaji —
cilem je snizit chybu celého lesa nikoli jednotliveho stromu

zaroven udrzuje ,rozumnou® varianci kombinovanim vysledku
jednotlivych stromu (vétSinové hlasovani/prumérovani)
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Stromy nejsou nezavislé — co s tim?

Jak zajistit také nizkou korelaci mezi jednotlivymi stromy ?

Pokud tvofime vybéry s opakovanim, které nejsou navzajem
nezavislé, budou vysledné stromy korelované — muze vést
k nadhodnocenym vysledkum klasifikace Ci predikce!

Snizeni korelace mezi stromy se dosahne nahodnym vybérem pouze
urcitého poctu prediktordu.

Pro kazdy strom se tak nejlepsi vetveni pro dany uzel hleda pouze z
m prediktoru X,,..,X},.

Random Forets pouziva jak nahodny vybér pozorovani, tak nahodny
vybér prediktoru.
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Algoritmus tvorby lesa

Krok1: Vytvor bootstrapovy podsoubor L; o velikosti N - trénovaci soubor.
Krok2: Vyber nahodné m prediktora.

Krok3: Vytvor strom T, na bootstrapovém souboru L; pouze s pouzitim m
nahodné vybranych prediktoru (stejné jak bylo popsano v metodé CART,
hledame nejlepsi rozdéleni daného uzlu mezi prediktory na dva dcefiné
uzly). Rust stromu se zastavi, az strom dosahne minimalni hodnoty
velikosti uzlu.

Krok 4: Zarad oob pozorovani (testovaci soubor) vytvofenym stromem a
urci vyslednou klasifikacni tfidu (kategorii) nebo predikci vSech oob
pozorovani.

Krok 1-4 se opakuje do kone¢ného poctu stromu v lese.

Spocitej celkovy vysledek klasifikace/predikce celého lesa vétSinovym
hlasovanim/primérovanim.

Pokrocilé neparametrické metody JBA



Vyber m a ntree

je potfeba vybrat spravny pocCet proménnych (m) pro nahodny
vybér a pocCet stromu (ntree) v lese.

Ur€eni téchto parametru je exmerimentalni

otestovani parametrud — spusténi RF nékolikrat s riznym
nastavenim parametrid — snazime se ziskat les, ktery ma
nejmensi celkovou chybovost.

Pocet stromu ntree - po urcitém Case zacinaji stromy
konvergovat ke spravné hodnote oob odhadu.

Minimalni velikost lesa Ize urcit jako pocCet stromu, kdy se
chyba oob odhadu s pribyvajicimi stromy jiz nemeni.

MU
s
Pokrocilé neparametrické metody JBA



Pocet prediktoru p

Pro nahodné lesy je doporu€eno nasledujici nastaveni:
klasifikace - hodnota m = \/Ba minimalni velikost uzlu je jedna;
regrese - hodnota m = p/3 a minimalni velikost koncoveho uzlu je péet

VySe uvedené hodnoty slouzi jako defaultni nastaveni ve
vétsSiné softwara.

V praxi v8ak uréeni poctu prediktort zavisi na feSeném problému a
parametr m je vhodny zvolit podle vysledkl testovani modell
s riznym nastavenim.

Vybereme takové m, pfi némz ma vysledny les nejmensSi chybovost.
Vzhledem k tomu, Ze stromy nelze pfetrénovat, je pocet prediktoru

vvvvvv

nas omezuje pouze Casove.
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Mereni vyznamnosti promennych (importance)

Metoda pfinosna u problému s velkym mnozstvim prediktoru, které
mnohdy obsahuji malo informaci o zavisle proménné

Nahodné lesy vraceji nékolik méreni vyznamnosti (importance)
promenné

Dva typy méreni vyznamnosti z RF:

zalozena na poklesu klasifikaCni presnosti (misclassification rate),
kdy jsou hodnoty prediktoru nahodné permutovany

vyznamnost lze také spocCitat pomoci Gini indexu.
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Vyznamnost - misclassification rate

nejCastéjsSi méreni importance:
meérfeni zalozené na poklesu klasifikacni presnosti, kdyz hodnoty
proménné v uzlu stromu jsou permutovany nahodné

Procedura se da popsat nasledovné:

= vytvofime bootstrapové vybéry
= z M - prediktoru vybereme m,

= po vytvoreni jednotlivych stromu, jsou hodnoty m-té proménné z OOB
(pozorovani, ktera ztstala mimo vybér) vzorku ndhodné permutovany
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Random forest — misclassification rate

u kazdého vzorku z OOB vybéru je pomoci pfislusného klasifikacniho
stromu zjistén vysledek klasifikace, opakovano prom=1,.... M

Na konci jsou srovnany vysledky pozorovani u m-tého prediktoru
zatizeného sumem (randomizovaného) se spravnou klasifikaci téchto
pozorovani.

Pokles v presnosti predikce stromu, ktery nastane po randomizaci
pozorovani, je zpramérovan pres vsechny stromy — hodnoty MR
(misclassification rate) pro kazdy prediktor, které urCuji jeho vyznamnost

Toto méfeni je Casto vyjadieno jako procento a je standardizovano na
maximalni hodnotu MR nejvyznamnejSiho prediktoru (nejvyznamnejsi
prediktor MR = 100%).

Popsany proces se opakuje pro vSechny prediktory.
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Lokalni vyznamnost

Pro kazdé pozorovani muzeme navic spocitat lokalni vyznamnost
m-tého prediktoru.

Je zjisténo procento spravné klasifikace n-t€ho pozorovani do
spravné kategorie pres vSechny stromy, kdy bylo v oob vybéru a
hodnoty prediktoru X byly permutovany.

Tato hodnota je odeCtena od procenta spravné klasifikace pro oob
pozorovani prediktoru bez randomizace.

Méreni vyznamnosti zalozené na randomizaci promeénnych se
objevuje v ruznych variantach.
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Vyznamnost zalozena na Gini indexu

Pfi rozdéleni uzlu na dva dcefiné uzly prediktorem, ke kterému je pouzit Gini
index, dochazi k poklesu tohoto indexu.

Soucet poklesu v G/ v jednotlivych stromech pro kazdy prediktor udava jeho
vyznamnost.

hledame optimalni sadu prediktord - mame tuto informaci z vyznamnosti
proménnych?

Sada vyznamnych proménnych nemusi byt poCet proménnych pouzitych (Ci
nutnych) pro klasifikaci/predikci, je vSak sadou maximalni.

Ke zjisténi nejmensi mozné sady parametru pfi zachovani celkové presnosti
lesa je nutné testovat ruzné kombinace proménnych.

MuaZeme dojit k vice modelum o stejné pfesnosti, ovéem s jinou kombinaci
proménnych.

V pripade velkeho poctu promeénnych je les na zaCatku spusten jednou se
v§emi proménnymi a potom znovu s pouZzitim pouze vyznamnych
proménnych, ¢imz se vyrazné Setfi Cas pfi testovani optimalniho lesa.
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Priklad | - genetika

RF byl pouzit na microarray datovy soubor, celkem 81
pacientu (s leukémii) bylo rozdéleno do tFi tfid.

Prediktory - 4682 genu bez jakéhokoli predeslého vybéru.

Chybovost vysledného lesa byla nizka (1.2%).

Cilem nebyla pouze predikce novych pacientu do téchto tFi
skupin, ale rovnez zjisténi, které geny byly pro rozdeleni
nejvyznamnejsi
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Priklad | - genetika
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Priklad II: Kriminalistika

Studie ruznych typu klasifikaci skla byla motivovana vySetfovanim
trestnych Cind. Sklo z mista inu muze byt pouZzito jako
dukaz...jestlize je spravné identifikovano!

Datovy soubor obsahuje 214 vzorkd Sesti druhu rizného skla a devét
prediktord — rizné chemické parametry skla.

typy skla: (class)
-- A okenni sklo (z domu)1
-- B okenni sklo (z domu)2
-- C okenni sklo (z auta)1
-- D okenni sklo (z auta)2
-- E obalové sklo

-- F sklo z nadobi
-- G reflektorové sklo

Prediktory: index lomu (RI), Na, Mg, Al, Si, K, Ca, Ba, Fe
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Priklad Il: Parametry, které je potreba testovat

ntree — pocCet stromu v lese

mtry — poCet (nahodné) vybranych prediktoru
nnode — pocCet vzorkud v terminalnim uzlu
% vzorku pro testovani (OOB vybér)

Vysledky testovaci chyby pro ruzné miry

mtry = 1
mtry = 2
mtry = 3
mtry = 4
mtry = 5
mtry = 6
mtry =7
mtry = 8

OOB error = 23.36%
OOB error = 25.56%
OOB error = 21.3%

OOB error = 22.9%

OOB error = 23.36%
OOB error = 26.17%
OOB error = 23.36%
OOB error = 23.36%
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Priklad |l: parametry ntree a m

m=1; 0.781

m=4, 0235

m=2; 0,209
m=3; 0,187
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Priklad Il: Vysledek klasifikace

R-project, knihovha randomForest

randomForest(formula = class ~ ., data = glass, importance = TRUE,proximity = TRUE)

Type of random forest: classification
Number of trees: 500

No. of variables tried at each split: 3
OOB estimate of error rate: 21.03%

Confusion matrix:

A B C E F G class.error
A60 8 200 0 0.1428571
B1060 1 3 1 1 0.2105263
C6 4700 0 05882353
EO 2010 0 1 0.2307692
FO 200 7 0 0.2222222
G1 300 0 25 0.1379310

n
70
76
17
13

9
29
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Priklad IlI: Vyznamnost promennych
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Efekt promennych na predikci |

MuazZeme zjistit které kategorie nebo hodnoty prediktoru jsou vyznamné

Pro pfipady z oob vybéru zname kategorii, do které bylo pozorovani
zafazeno, zjistime podil klasifikace pozorovani do jednotlivych kategorii
neboli cpv (class proportion vote)

priklad pro Ctyfi kategorie A, B, C, D - pozorovani pfi klasifikaci je ze 100
stromuU zarazeno:

10 stromy jako A,

50 stromy jako B

40 stromy jako C

zadnym stromem jako D

Hodnoty cpv pro jednotlivé kategorie budou:
cpv,=0,1, cpvg = 0,5, cpv, =0,4 a cpv, = 0.
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Efekt promennych na predikci I

Pro kazdou kategorii j a kazdou proménnou m spocCitame
pravdépodobnost zarazeni kazdého vzorku do kategorie j, kdy je m-ta
proménna X randomizovana.

Rozdil mezi cpvy,,, pro randomizovanou proménnou a proménnou bez
Ssumu udava velikost zmeény pravdepodobnosti zp,,,, pro kazdou
kategorii u vSech vzorkd:

ZP.,, = CPV — CPVig,
Myslenka je tedy stejna jako pfi ur€eni vyznamnosti proménné.

Pokud vyneseme hodnoty této zmény do grafu proti hodnotam
promenng, ziskame graf efektu proménné na predikci.
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Prikladll: Pokles v pravdépodobnosti kategorii po randomizaci

promenneé Fe

change in class probahilty
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Matice tésnosti (proximity)

neprofezané stromy — konecny pocet uzli obsahuje pouze maly pocet vzork

vsechny vzorky z trénovaciho souboru nechame zaradit stromem- jestlize
vzorky lezi v jednom uzlu, zvySi se tésnost (proximity) mezi nimi na jedna;
prox(n,k)

po probehnuti procedury podelime matici proximities celkovym poctem

stromu — ziskame matici tésnosti M, ={prox(n, k)}.

Velikost matice je NxN - je symetricka, pozitivné definitni a nabyva hodnot
mezi 0-1 s prvky na diagonale rovnymi jedné.

Mizeme prevést na matici vzdalenosti 1-M,,,,

Pouziva se v rliznych shlukovacich a ordinacnich metodach.

NejCastejsSi vyuziti je pro vypocet faktorovych os ve vicerozmérném skalovani, které
umoznuje prqekq v_zorku do prostoru s méné dimenzemi, priemz zachovava
vzdalenosti mezi objekty.

ukiite_c“:né pro vizualizaci vysledku klasifikace nebo k hodnoceni pfekryvu jednotlivych
skupin
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Prekryv kategorii - proximity a probability heat map

K urCeni pfekryvu jednotlivych kategorii mizeme pouzit zobrazeni
mapy tésnosti (proximity heat map).

Intenzita barev v mapé je dana vzrustajici mirou tésnosti jednotlivych
vzorku.

Stejné lze pouzit k vytvoreni mapy i matici pravdepodobnosti
(probality heat map).
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- nemetrické mnohorozmerné sSkalovani probiha na matici tésnosti (proximities)

- matici tésnosti je mozné pouzit pro vsechny typy ordinacnich a shlukovych
analyz, nebot’ ma vSech vlastnosti matice vzdalenosti
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Priklad Il - Pravdepodobnostni mapa — prekryv trid sk
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Prototypy kategorii — pomoci tesnosti

Dalsim prikladem pouziti méreni téesnosti jsou prototypy kategorii.

Pro kazdou kategorii j najdeme pozorovani, u néhoz je nejvétsi pocet
pozorovani z teze kategorie mezi jeho k nejblizsimi sousedy, podle
mereni tésnosti.

Mezi témito k-pozorovanimi zjistime median a kvartily pro kazdy
prediktor.

Mediany jsou prototypy dané kategorie a kvartily nam davaji odhad
jejich stability.

Hodnoty jsou standardizovany (odeCtenim 5. percentilu a podélenim
rozsahem mezi 5. a 95. percentilem).

Pro kategorialni proménné je prototypem kategorie s nejvetsi
frekvenci.

Druhy prototyp muzeme ziskat zopakovanim této procedury, ale jiz
bez pozorovani, ktera byla obsazena v prvnim prototypu.
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Prototypy kategorii — pomoci pravdepodobnosti

misto méreni tésnosti Ize pouzit také pravdépodobnost zarazeni do
spravné kategorie.

Zvolime si hodnotu této pravdépodobnosti napfiklad vétsi nez 0,5
(pozorovani bylo s vice nez 50% zafazeno spravné) nebo 1
(pozorovani bylo vSemi stromy klasifikovano do spravné kategorie).

Z pozorovani, ktera maji pravdepodobnost zarazeni do spravné
kategorie vétSi nez zadana hodnota, mizeme opét spocitat median a
kvartily (v pfipadé spojitého prediktoru) nebo procentualni zastoupeni
(pro kategorialni prediktor).

Prototypy tak udavaji celkovou pfedstavu o tom, jaky vztah maji
prediktory ke klasifikaci/predikci a tvofi ,jadro” dané kategorie.

Pokrocilé neparametrické metody JBA



Priklad [l —pokraCovani : Prototypy kategorii
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Prediktory jsou sefazeny podle vyznamnosti
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Detekce odlehlych hodnot

vzorky, které maji nejmensi proximities ke vSem ostatnim vzorkim
definovan pouze pro tfidu, do které patri
definujme prumérnou tésnost pozorovani n od vSech pozorovani k ve

stejné kategorii j jako: B
P(n)= > prox*(n,k)

c(k)=]

Mira odlehlosti pro pozorovani n je definovana jako:
out(n) =N, /P(n)

kde N, je poCet pozorovani v kategorii j

Pro vSechna pozorovani v dané kategorii spoCitame median ze vSech
out(nj) a jejich absolutni odchylku od medianu. Odectenim medianu od
hodnoty out(n) a podélenim jeji absolutni odchylkou ziskame finalni
meéreni odlehlosti pozorovani n.

out(n) <0 jsou pfevedeny na nulu

out(n) > 10 je povazovano za odlehlou hodnotu

L
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Priklad Il - Detekce odlehlych hodnot

Méreni odlehlosti pozorovani
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Priklad Ill: Biomedicina

Soubor dat se sklada se z Sesti proménnych. Prediktory jsou
vysledky krevnich testu, které maiji vztah k fungovani jater a
posledni proménnou je spotfeba alkoholu na den. Celkem 345
pacientu, bylo zarfazeno do dvou tfid podle zavaznosti poruchy

funkce jater.

Procento spravné klasifikovanych vzorku z RF bylo 28%
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Priklad lll: Vyznamnost promennych
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Proménné 1-5 krevni testy; 6 spotreba alkoholu na den

? Alkohol nema vliv ?
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Priklad lll: metrické mnohorozmeérné skalovani —
matice tésnosti

W  class 1

[ class 2

1st Scaling Coordinate

Tridu 2 je mozné rozdélit na dalsSi dvé kategorie
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Priklad lll: Vyznamnost promennych na predikci
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Spotieba alkoholu na den jiz vyznamny prediktor !
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Chybejici hodnoty

dvé moznosti, jak les provadi nahradu chybégjicich hodnot

1. varianta
Spojita proménna - nahrazeni chybéjici hodnoty x, medianem hodnot m-té
promenné v kategorii j zavisle proménné
Kategorialni proménna - k doplnéni je pouzita hodnota kategorie s nejvyssi
frekvenci opét pouze v pfislusné kategorii zavisle proménné
jednodussi, rychlejsi, ale malo pfesna

2. varianta
vyuziti méreni tésnosti:
Spojita promeénna - chybéjici hodnota je nahrazena vazenym pramérem
pozorovani x,, jejichz hodnoty byly vyplnéné — jako vaha je pouZzito méfeni
tésnosti prox(x;,x,).
Kategorialni proménna - chybéjici hodnota je nahrazena nejvice
frekventovanou hodnotou, ktera je opét vazena tésnosti.

Nahrazené hodnoty jsou pouzity v dalSi iteraci lesa a jsou spocCitany nove
tésnosti. Tento proces se zastavi, pokud jiz nedochazi k zadnému zlepseni,
nebo napf. po péti iteracich (pocet iteraci je rovnéz mozné zvolit).

Tato varianta je pomeérné presna a vhodna pro datove soubory, které obsahuiji
velké mnozstvi chybéjicich hodnot, nicméne muze znacné zvysit vypocetni
cas, protoze jde o iterativni proces.
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