Kvalitatiivsete andmete analuits

Otsustuspuud

Diskriminantanaliiiis (klassifitseerimine)

Soovime maérata, millisesse klassi (voi alampopulatsiooni) uus
objekt kuulub. Ulesande lahendamiseks vdime kasutada valimit,
kuhu kuuluvad objektid on juba eksperdi poolt digetesse klassidesse
paigaldatud.

Naiteks soovime maarata liblikate liiki nende tiivapikkuse ja varvi
jargi. Kasutades varem piiitud liblikaid (kelle liik on putukatundja
poolt maaratud) peab diskriminantanaliilis koostama
maaramiseeskirja mida saab kasutada ka uue liblika liigi
maadramiseks (ilma, et me eksperti uuesti tilitaksime).

Kui jagame objekte kahte klassi...

Uhte klassifitseerimiseks sobilikku meetodit me juba tunneme —
logistilist regressiooni

saab suurepdraselt kasutada jagamaks vaatluseid kahte gruppi.

Aga mis saab siis, kui tahame jaotada vaatluseid kolme, nelja vdi k-sse
klassi?

Ning mis saab siis, kui soovime jduda mone lihtsama ja arusaadavama
klassifitseerimiseeskirjani?

Logistilise regressiooni mudel:

exp(0.74 + 165.421 (Fluidlevel = Fluid) + 48(T2 = separation) + .. .)

P(Adenoma) =
(Adenoma) = = exp(0.74 + 165.421 (Fluidlevel = Fluid) + 48(T2 = separation) + ...)

Otsustuspuu (decision tree):
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FIG 3. Diagnostic decision tree for the differentiation of cystic pituitary adenomas and RCCs
using MR imaging.




Kuidas luuakse otsustuspuid?

Voimalus 1 — kasutades entroopiat

H(Y)=E (10g2 <%>> = ipi log, <]%> = —ipi logs (pi)

Kuidas luuakse otsustuspuid?

Voimalus 1 — kasutades entroopiat

H(Y)=E <log2 <%>> = ipi log, <Z%) = —ipi logs (p:)
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Kuidas luuakse otsustuspuid? N
Alternatiiv

Voimalus 1 — kasutades entroopiat

H(Y)=E <log2 <%>) = ipi log, <$> =— ipi log, (p:)
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Otsusepuud R’is. Samm 1 — esialgne puu

library(rpart)
m1l=rpart(factor(sugu)~pikkus+factor(olu))
plot(m1, margin=0.1, uniform=TRUE)

text(m1, use.n=TRUE) pikkus< 178.5

pikkus< 172.8 ‘

M
‘ factor(olu)=ab 13/96
N
403/10 ‘ pikkus=174.2
N
85/23 factor(olu)=c
> table (olu) M
olu or7
0 0..1 1..4 5..12 13... N M
266 265 92 30 7 10/6 16

Otsusepuud R’is. Samm 2 — puu pugamine

(véldime Ulesobitamist)

printcp(m1)

Classification tree:
rpart (formula = factor(sugu) ~ pikkus + factor(olu))

Variables actually used in tree construction:
[1] factor(olu) pikkus

Root node error: 148/660 = 0.22424 Karistusparameetri (CP) maaramine.

n= 660 Vali selline CP véartus mille korral on
< ) xerror (ristvalideerimisel saadav viga)
CP nsplit rel error xerrors< xstd vaikseim v3i otsusta sarnaste xerror-
10.560811 0 1.00000 1.00000 0.072399 vadrtuste korral lihtsama mudeli kasuks.
2 0.027027 1 0.43919 0.48649 0.054115
3 0.013514 3 0.38514 0.47973 0.053784
4 0.010000 5 0.35811 0.47973 0.053784

Otsusepuud R’is. Samm 2 — puu pigamine

printcp(m1)

Classification tree:
rpart (formula = factor (sugu) ~ pikkus + factor(olu))

Variables actually used in tree construction:
[1] factor(olu) pikkus

Root node error: 148/660 = 0.22424 Karistusparameetri (CP) maaramine.

n= 660 Vali selline CP vaartus mille korral on
) xerror (ristvalideerimisel saadav viga)
CP nsplit rel error xerror xstd vaikseim v3i otsusta sarnaste xerror-
10.560811 0 1.00000 1.00000 0.072399 vadrtuste korral lintsama mudeli kasuks.
2 0.027027 1 0.43919 0.48649 0.054115
3 0.013514 3 0.38514 0.47973*“0.053784
4 0.010000 5 0.35811 0.47973 0.053784

Otsusepuud R’is. Samm 2 — puu pigamine

m2=prune(m1, cp=0.0136) pikicus: 178 5
plot(m2, margin=0.2)
text(m2, use.n=TRUE)

pikkust 172.8
\ factornplu)=ab M
N i M 13196
40310
85/23 1119
CP nsplit rel error =xerror xstd
1 0.560811 0 1.00000 1.00000 0.072399
2 0.027027 1 0.43919 0.48649 0.054115
3 0.013514 3 0.38514 0.47973 0.053784
4 0.010000 5 0.35811 0.47973 0.053784




pikkus=< 178.5
T

pikkus< 172.8 ‘

‘ factor(olu)=ab

403/10

pikkus>

olu)=c

See osa’puust
ugati (prune) maha

plot (m2, margin=0.2, branch=0.4,

text (m2, use.n=TRUE)

403/10

uniform=TRUE)

pikkus= 178.5

85/23

factor{olu)=ab

13/96

11119

Otsusepuu kui prognoositaval
tunnusel on rohkem kui kaks
voimalikku vaartust

pere=rpart(factor(perekonnaseisF)~factor(tervis)+...)

printcp(pere) vanus< 21.5

plot(pere, margin=0.2, uniform=TRUE, branch=0)
text(pere, use.n=TRUE, cex=1.3)

vapé
507/1/40/1

factor(tepvis)=ab

abielu
4/6/1/1

Noored (vanust vahem kui 21,5
aastat) on enamasti vabad ja
vallalised. Noortest tudengitest on
507 vallalised, 1 abielus, 40
vabaabielus; 1 lahutatud

44/2/5/2 11/1/5/0 2/5/2/0

6/0/1/0 4/2/7/0

Prognoosimine otsustuspuu abil

> predict (pere,
viin=1,

vaba abielu
1 0.8571429

newdata=data.frame (vanus=22,
tervis="vaga hea"))

suhe lahutatud
0 0.1428571 0

> predict (pere, newdata=data.frame (vanus=22,

viin=1,

vaba

tervis="vaga hea"),

pikkus=161,

pikkus=161,
type="class")




library(rpart.plot)
rpart.plot(pere, type=5)

vaba
[vanus ] = abielu
[ — suhe
lahutatud (unused)
>=22
vanus
1vanss

I
<28

>=28
factor(tervis)

vaga hea,hea

keskmine,halb

235 >= 167
1 <167
<168

>=168
|

vaba vaba vaba suhe vaba
92 00 07 00 83 04 09 04 86 00 14 00 31 15 54 00 65 06 29 00
83% 8% 1% 2% 3%

Palju puid = mets

Hinnatakse palju otsustuspuid, iga

otsustuspuu paari juhuslikult valitud et vanust 27.5
tunnuse abil. Hiljem kombineeritakse
erinevate otsustuspuude prognoosid.
vaba abielu
‘ Vanus‘ﬁ 215 vanusg 21.5
vanusg 27.5 vanusk 27 5

vaba ‘ vaba

factor(tepvis)=ab
Caarksss >

vaba

factor(tefvis)=ab

abielu abielu

vaba abielu

vaba abielu

Palju puid = mets

library (randomForest)

X

kasutame tunnuseid kus on vahe

" puuduvaid vaartuseid
vajadusel muuda juba siin osad

tunnused faktortunnusteks!

tudengid2=na.omit (data.frame (perekonnaseisF, pikkus, kaal, vj_‘j,n,’/

n=nrow (tudengid?2)
abi=sample (n, 0.7*n)
treening=tudengid2[abi, ]
test=tudengid2[-abi, ]

mudel=randomForest (factor (perekonnaseisF)~. ,

prog=predict (mudel,
table (prog,

newdata=test, type="class")
test$perekonnaseis)
mean (prog==test$perekonnaseis)

vanus, factor (tervis), factor(olu), sugu))
jagame andmestiku treening ja

testandmestikuks

data=treening,
ntree=1000, mtry=4)

hindame metsa milles on 1000 puud——" -
Iga puu on tehtud kasutades 4 tunnust

‘;7 Katsetame kui hasti ,,mets”
‘ testandmete peal to6tab

Kolm tegelikult abielus olevat
/" tudengit oleme ekslikult
/ prognoosinud vallalisteks

Palju puid = mets

/
/
/

> table (prog, test$perekongdéeis)

/

vaba abielq/éuhe lahutatud

prog
vaba 178 3 2 0
abielu 0 2 0 0
suhe 1 0 10 0
lahutatud 0 0 0 1

> mean (prog==testS$perekonnaseis)

[1] 0.9695431 -~ Suudame &igesti dra arvata 97% uute tudengite
perekonnaseisu (uus tudeng - mudeli ehk metsa
hindamiseks mittekasutatud tudeng)




Alternatiivid puudele ja metsale?

Hindame mitu logistilistilise regressioonanalliisi mudelit?

mudell=glm(l* (perekonnaseisF=="vaba")~vanus+ I (vanus**2)
mudel2=glm (1* (perekonnaseisF=="abielu")~vanus+ I (vanus**
mudel3=glm (l* (perekonnaseiskF=="suhe")~vanus+ I (vanus**2)
mudeld=glm(1* (perekonnaseisF=="1lahutatud") ~vanus+ I (vanu

Probleem: prognooside tdendosuste summa ei pruugi tulla 1

Vanus 25:

mudel 1: P(vaba|vanus=25)= 0,59
mudel 2: P(abielus|vanus=25)= 0,14 0,59+0,14+0,24+0,24 =1,21
mudel 3: P(suhe|vanus=25)= 0,24

probleem
mudel 3: P(lahutatud|vanus=25)= 0,24




