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Dalsi typy stromu '

CHAID, PRIM, MARS

ické metody JRA




CHAID - Chi-squared Automatic Interaction Detector

G.V.Kass (1980)
Strom pro kategorialni promenné— prevod spojitych
promennych na ordinalni

Je Casto vyuzivan v komercCnich sférach, predevsSim v
marketingu a pruzkumech verfejného minéni, ma ale pouziti i
v prirodovednych oborech.

nebinarniho typu

Po prvnim déleni nemusi zbyvat dostatek pozorovani na
vytvoreni dalSich ,pater” stromu —vhodné&jSi pro vétsi
datové soubory.

Jako kriterialni statistika pro vétveni se pouziva x? —test.
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Priklad - kosatce
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¢ —test - opakovani

X° —test je pouzit pro zjisténi nezavislosti v kontingenéni
tabulce, ktera je tvorena kombinaci kategorii zavisle
promenné a prediktoru

Jsou-li Y a X nezavislé, ma testova statistika priblizne
Pearsonovo X2 rozdéleni s u = (r-1)(s-1) stupni volnosti, kde r
je pocCet fadku a s je pocet sloupcu v kontingencni tabulce.

Nezavislost v kontingencni tabulce znamena, ze se obé
promenné navzajem neovlivauji v hodnotach, ktere nabyvaii.

Hypotéza nezavislosti jevu je zde nulovou hypotézou H,,.
Pearsonuv y? —test je ¢asto oznacovan jako test dobré shody.
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Kontingencni tabulka

kategorie prediktoru X
J 1 2 S Celkem
I

g 1 P11 P12 P1s R,
S 2 P21 P22 P2s R,
3.
<|r Pr Pr, Prs Rr

Celkem S, S, S, n

porovnavame ocCekavané Cetnosti v kontingencni tabulce s jejich skuteCnymi
cetnostmi
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X? —test

kde i a j je oznacCeni radku (resp. sloupcu) v kontingenéni tabulce,
p; Je pozorovana frekvence, o; ocekavana frekvence, n je celkovy
pocCet pozorovani, R; je pocet pozorovani v radku /, S; je pocet
pozorovani ve sloupci J.
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Priklad - Rozdeleni semen dvou pribuznych rostlin podle barvy a tvaru

Bylo zkoumano celkem 160 semen dvou druhu pfibuznych rostlin. Semena
byla roztfidéna do nasledujicich kategorii: zluté/hladke; zluté/vrascité;
zelené/hladké; zelené/vrasdité

Zluté/hladkeé | Zluté/vrascCité| zelené/hladké | zelené/vrascité Celkovy
soucCet
Druh1 10 25 10 15 60
Ocekavany pocCet
Druh2 20 30 20 30 100
Ocekavany pocCet
Celkovy soucet 30 55 30 45 160
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Algoritmus rustu stromu CHAID

Krok1: pro kazdy prediktor X;: Vytvor kontingencni tabulku kategorii
zavisle promenné a prediktoru.

Krok 2: mohou nastat tfi pripady:

Pokud je pocCet kategorii prediktoru > 2, utvori se dvojice z kategorii prediktoru—
kategorialni x ordinalni. Najde se takova dvojice, ktera si je co do hodnot zavisle
proménné Y nejvice podobna —dvojice, jejiz x? - test ma nejvyssi p hodnotu.
Pokud ma prediktor 2 kategorie — algoritmus pokracCuje krokem 5

Pokud ma prediktor X pouze jednu kategorii — p hodnota je nastavena na 1

Krok 3: Dvojice s nejvysSi p hodnotou, ktera neni statisticky vyznamna
nebo vetsi nez alphaZ2, se slouci do jedné skupiny.
u ordinalniho prediktoru se spojuji pouze sousedni kategorie
u kategorialniho jsou dvojice vytvoreny kombinaci vsech kategorii.
Prediktor X je dale pouzivan s novymi jiz sloucenymi kategoriemi
Pokud je i po slouCeni pocCet kategorii > 2, algoritmus se vrati do kroku 2.
Pokud ne, algoritmus pokracuje krokem 4 nebo 5.

Pozn: alpha2, 3 a 4 jsou hodnoty zadané uzivatelem
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Algoritmus rustu stromu CHAID

Krok 4: Sloucené kategorie mohou byt zpétné rozdéleny. Jestlize se nové
vytvorfené skupiny kategorii skladaji ze tfi nebo vice puvodnich kategorii,
najde se nejlepsi binarni rozdéleni mezi sloucenymi kategoriemi (s

LA &4

alpha3, dojde k rozdeleni.

Krok 5: Kazda kategorie, ktera ma velmi malo pozorovani (minimum je
definovano uzivatelem), je spojena s nejpodobnéjsi kategorii (opét ur€eno
na zakladé nejvétsi p hodnoty)

pozn: toto nastaveni je volitelné a byva dostupné jen v nékterych softwarech.
VySe popsanym postupem jsme ziskali optimalni slouCeni pro kazdy prediktor.

Krok 6: V poslednim kroku je spocCitana adjustovana p hodnota x2 testu
pro sloucené kategorie kazdého z prediktorli pomoci Bonferroniho
korekce. Vybere se prediktor s nejmensi adjustovanou p hodnotou nebo
hodnotou vetsi nez alpha4. Tento prediktor s optimalne sloucenymi
kategoriemi je pouzit k rozdeleni uzlu. Pokud vyznamny prediktor nelze
nalézt, uzel se jiz dale nedéli a je povazovan za terminaini.
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Algoritmus rustu stromu CHAID — ilustracni pfiklad

Zajima nas klasifikace potravnich strategii druhtl makrozoobentosu
podle riznych kategorii nadmofrské vysky. Pro jednoduchost se budeme

zabyvat pouze jednim prediktorem.

Krok 1

Kontingencni tabulka -v burikach by byly pocty jednotlivych druht

N-nizinné

S - stredni

P - podhorskeé

H - horské

sbéradi

spasaci

filtratori

dravci
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Algoritmus rustu stromu CHAID — ilustraéni priklad

Pro kazdou podtabulku je spocitan Pearsonlv x? -test nezavislosti. Najdeme
nejvétsi p hodnotu testu, pokud neni signifikantni (mensi nez zvolené a),
kategorie spojime. Protoze je nadmorska vyska ordinalni parametr, muzeme

sloucit pouze vedlejSi kategorie.

b

N

sbéraci

spasaci

filtratori

dravci
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Krok2a3
N S S P P H
sbéraci sbéraci sbéraci
spasaci spasadi spasaci
filtratori filtratori filtratori
dravci dravci dravci
2 2 —
X1 p=0,01 X2 p=0,05 X1© p=0,1
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Algoritmus rustu stromu CHAID — ilustraéni priklad

Test slouCenych kategorii:

Opét spoditame Pearson(lv y?-test nezavislosti pro kazdou podtabulku, nyni jiz
sloucenych kategorii. Obé p hodnoty byly statisticky vyznamné pro zvolené a=0,05 a
k dalsimu sloucCeni jiz nedochazi. Prechazime rovnou do kroku 6, nebot jsme ziskali

optimalni slouCeni prediktoru — krok 4 a 5 neni v naSem prikladu potreba.

Krok2a3

N S S P+H
sbéraci sbéradi
spasadci spasadi
filtratori filtratori
dravci dravci
Xi° p=0,01 X1? p=0,001
S P+H
sbéraci
spasaci
filtratofri
dravci
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Algoritmus rustu stromu CHAID — ilustraéni priklad

Finalni rozdéleni uzlu:

adjustovanou p hodnotou, puvodni uzel obsahuijici cely datovy
soubor bude rozdélen na tri dceriné uzly, podle sloucenych kategorii

nadmorske vysky.

Krok 6
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Pokrocilé neparametrické metody JRA




Bonferroniho korekce

V algoritmu dochazi k souCasnému testovani vice hypotéz —v nasem
prikladu bylo tfeba ucinit celkem Ctyri testy pro mozné slouceni
kategorii.

Pfi mnohonasobném testovani vSak vzrlsta pravdépodobnost, ze
zamitneme nulovou hypotézu H,, prestoze plati.

Pocet provadénych testu u metody CHAID roste s poctem kategorii
zavisle proménné a prediktordu.

Pouzitim Bonferroniho korekce je mozné zmirnit vliv mnohonasobného
testovani a ziskat porovnatelné p hodnoty pro jednotlivé prediktory
s riznym poctem kategorii.

Vysledna p hodnota pro kontingencni tabulku kategorii zavisle
promenné a optimalné slouceneho prediktoru je vynasobena B
koeficientem, ¢imz ziskame adjustovanou p hodnotu pro dany
\. Prediktor.
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Bonferroniho korekce - Koeficient B

ordinalni promenna — slucovani sousednich kategorii
kategorialni promenna— slucovani vSech moznych kombinaci

(s-1
Bordinal - 7"_1

r

-3y b

= 7 i(r-i)

kategorial

kde r je pocCet fadku a s je pocet sloupcu kontingencni tabulky
kategorii zavisle proménné a prediktoru.
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Priklad- kosatce

Classification matrix 1 (Irisdat)
Dependent variable: IRISTYPE
Options: Categorical response, Analysis sample

Observed | Predicted | Predicted | Predicted | Row Total
SETOSA | VERSICOL | WIRGINIC
Number | SETDSA! g0 a0
Column Percentage 100.00% 0.00% 0.00%
Fow Percentage 100.00% 0.00% 000%
Total Percentage J3.33% 0.00% 0.00% 33.33%
Mumber YERSICOL . 45 5 a0
Column Percentage 0.00%  93.75% H.E2%
Fow Percentage 0.00% 90.00%  10.00%
Total Percentage 0.00% | 30.00% 3.33% 33.33%
| Murmber WIRGIMIC 3 47 a0
Column Fercentage 0.00% B.25% 90.38%
How Percentage L L% BUUY  940%
Total Percentage 0.00% 200%  31.33% 33.33%
Count All Groups| a0 45 52 140
Total Percent 33.33%  3200%  34.67%

Classification matrnix 1
Dependent variable: IRISTYPE
Options: Categorical response, Analysis sample
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Strom CHAID

Rust stromu se zastavi, pokud je dosazeno nasledujicich pravidel:
neni mozne nalézt zadné vyznamné rozdeleni.

VSechna pozorovani zavisle promenné v uzlu maji stejnou
hodnotu nebo identickou hodnotu pro kazdy prediktor.

Pokud je dosazeno uzivatelem definovanych nastaveni, ktera se
tykaji:
parametrl velikosti stromu jako je nastaveni poctu
terminalnich uzld nebo vétvi;

poCtu pozorovani v uzlu, které je mensi nez minimum
stanovené uzivatelem nebo poCtu pozorovani, které by po
rozdéleni vedlo k dcefinym uzlim s menSim poctem
pozorovani, nez je definovano uzivatelem.

Celkovou spravnost stromu OA,,., urCujeme stejne jako v pripade
stromu CART. K odhadu obecné chyby e(f) je mozné opét pouzit k-
testovacich souboru z krosvalidace.
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A PR 9

PRIM - Patient Rule Induction Method
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PRIM - Patient Rule Induction Method

PRIM (Friedman & Fisher, 1999) - metoda primarné urCena pro regresi.

PRIM podobné jako ostatni rozhodovaci stromy rozdeluje pozorovani
zavisle proménné Y pomoci hodnot prediktoru do uzlu ¢,,...ty, —
oznacovanych jako okna B,,..., By

Graficky muzeme okna znazornit jako jednotlivé regiony v prostoru
prediktoru X;,..., Xj,.

V pripadé metody PRIM se vSak vyhledavaji takové regiony, ve kterych

LA &4

Vysledkem je sada jednoduchych pravidel, ktera definuji jednotliva okna
a rozdeluji pozorovani zavisle proménné
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PRIM
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Méjme 100 pozorovani. Zavisle proménna Y oznacuje presenci y; = 1 (trojuhelniky)
nebo absenci y; = 0 (koleCka) urc€itého druhu rostliny. Pro jednoduchost uvazujme pouze
dva spojité prediktory: teplotu X, a srazky X,. Rostlina bude pritomna s vétsi

- pravdépodobnosti v podminkach danych rozsahem prediktoru

(@, =X, =by) N (a, =X, £b,), které jsou zde znazornény pomoci okna B.

My
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PRIM - algoritmus

1. Soubor se rozdéli na testovaci a trénovaci (v poméru zadaném uzivatelem). Sefadi se
hodnoty prediktori od nejmensi po nejvétsi. Okno obsahuje cely datovy soubor (trénovaci)

2. Okno se zmenSuje podél jedné hrany o malé mnozstvi pozorovani (Casto a=0.1 nebo
a=0.05) — tak aby vysledny primér ve zmenSeném okné byl co nejvétsi (nejmensi)

Krok 1 a 2 se opakuje dokud okno neobsahuje pfedem stanovené minimum pozorovani (napf.
10)

3. dochazi k reverznimu procesu-okno je zpétné rozSifovano do vSech smérd, ale jen pokud
se zvySi prumér v okné
Z kroku 1-3 se ziska sekvence oken o rizném poctu pozorovani

4. pouzije se krosvalidace k vybrani optimalniho okna B,- testovaci soubor!
5. Odstrani se vzorky z okna B, -pozorovani ktera jsou odstranéna z okna maji nejvyssi

v v

(nejnizsi) hodnoty prediktoru X;

Krok 2-5 se opakuje, dokud neni dosazeno konecného poCtu oken B,,B,,..... Bk

Okna jsou dana rozhodovacimi pravidly
Stejné jako v CART lze pouzit kategorialni prediktor

My
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PRIM - algoritmus

200 bodu, rovhomérné rozdélenych do jednotkového Ctverce

Zavisle proménna Y ma hodnotu 1 (Cervena barva) pokud je 0.5
<X,<0.8 a 0.4 <X,<0.6

Zavisle proménna Y ma hodnotu 0, modra barva
Proporce bodu o které se okno posune a=0.1
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PRIM - algoritmus
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(Hastie et. al, 2009)

Algoritmus je hierarchicky a pouzivame krosvalidaci
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PRIM

Stejne jako v CART lIze pouzit kategorialni prediktor

Oproti CART je vyhodou, Ze se probere vétsi Skala pravidel a
muzeme najit optimalni reSeni

Nevyhoda- neni k dispozici stromova struktura — okna jsou
dana rozhodovacimi pravidly

PRIM je velmi vhodny pro pfipady, kdy nas zajima nalezeni
proménné — napf. pfi riznych ochrannych opatfeni, kdy
vysledky mohou slouzit ke stanoveni vhodné velikosti Uzemi
podle pravdepodobnosti vyskytu druhu nebo ke zjisténi
klimatickych podminek, pri kterych dochazi k nejvetSimu
znecisteni ovzdusi
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