ARBRES DE DECISIO

Ruth Vila Banos
Departament MIDE
ruth_vila@ub.edu

Escola d'Hivern de Doctorat
Curs 2011-2012

Escola
d' Hivern
de Doctorat
fac. Pedagogia

21,22 23 de febrer de 2012



® N oo A

Analisi multivariant de dades
Data Mining

Procés d’extraccio del coneixement- KDD
(Knowledge Discovery in Databases)

Arbres de decisio
El metode de divisio
Tecniques on es poden utilitzar els arbres

Arbres de decisié amb SPSS

. Posem-ho a la practica!



variables

explicatives
i
explicades?

N

- Metodes Descriptius:
tecniques d’analisi de la
interdependencia &

- Metodes explicatius:
tecniques d’analisi de la
dependencia @

- Tecniques emergents:
mineria de dades gy

Pérez, c. (2004) Técnicas de analisis multivariante de datos.

Madrid: Pearson educacion



Metodes Descriptius

« Meétodes multivariants de REDUCCIO DE LA DIMENSIO:
= Variables quantitatives:

- Components rlncipals reduir la gran quantitat de variables en
unes poques perfectament calculables.

- Analisi factorial: reduir la gran quantitat de variables en variables
ficticies, no observades ni mesurades.

= Variables qualitatives:

- Analisi de correspondencies multiple: reduir en un mapa grafic
I’associaci6 entre les categories.

- Meétodes multivariants de CLASSIFICACIO DE GRUPS:

= Analisi de conglomerats (cluster): classificacié automatica de
dades en grups homogenis no coneguts a priori.

» Escalament multidimensional: representaci6 grafica perceptual

2)



Metodes Explicatius
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Quantitativa

Qualitativa

Quantitatives Qualitatives

Regressio lineal multiple ANOVA / MANOVA

Analisi canonic: correlacié amb
més d’'una dependent

ANCOVA /MANCOVA

Analisi conjunt: relacié amb
Analist discriminant:predicci6 la v.dependent ordinal

de la categoria en la que es situa

Models d’eleccid discreta:
predicci6 de la probabilitat



Tecniques Multivariants Emergents

- S’anomena Mineria de dades o DATA MINING
- Disponibilitat de grans volums de dades i eines
informatiques potents.
» Tecniques de data mining coincidents amb bona
part de 'estadistica multivariant:
» Tecniques predictives: regressio, ANOVA,
ANCOVA, metodes bayesians, algoritmes genetics,
arbres de decisio, xarxes neuronals, ...

» Tecniques descriptives: clusters, segmentacio,
escalament multidimensional, ...

Pérez, C. i Santin, D. (2008) Mineria de datos. Técnicas y herramientas. Madrid: Thomson



DATA MINING

Procés de descobriment de noves i significatives relacions,
patrons i tendéncies en examinar grans quantitats de dades.

T T - a
/ How can | analyze this data?

Han, J., Kamber, M i Pei, J. (2012) Data mining. Concepts and techniques. New York: Morgan Kaufmann



PROCES D’EXTRACCIO DEL

CONEIXEMENT (KDD)
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SOL: Strudured Query Lanpuape
OLAF: Ondine Analyhical Frocessiog
KDD: Knowledpe Mscovery on Dut nhbases

Conccimiento oculto (KDD)




Fase de selecci6 ®
Fase d’exploracio mp
Fase de neteja i transformacio de dades mp

Fase de mineria de dades mp
Fase de validaci6



Seleccio

- Integracio i recopilacio de les dades

» Determinar les fonts d’informaci6

- Identificacio i seleccio de les variables rellevants
- Aplicaci6 tecniques de mostratge



Exploracio

- Comprovacio dels suposits dels metodes
multivariants per la mineria de dades:
» Normalitat
= Homocedasticitat
= Variables linealment independents (correlacid)
= Linealitat
- Analisi exploratoria de dades:
= Exploracio6 visual: histogrames, diagrama de tija i
fulles, grafic de caixes 1 bigotis, de dispersio, ...
= Exploraci6 formal:

- Simetria 1 normalitat
- Correlacions entre variables



Neteja i transformacio de dades

- Valors atipics (outliers), valors que falten
(missing), errades, ...

- Analisi de la influencia d’aquests valors atipics
- S’eliminen o es corregeixen les errades.

» Si és necessari es fa la transformaci6 d’algunes

dades.



Tecnica de mineria de dades

- Decidir quina tasca es pretén: classificar, agrupar, ...
» Elecci6 de la tecnica:
= Descriptiva: totes les variables tenen el mateix estatus.

= Predictiva: es pot diferenciar entre variables
dependent i independents, partint d'un coneixement
teoric previ.

- Els arbres de decisio son predictius i de classificacio:
tecniques de classificacio ad hoc, classifiquen
individus o observacions dintre de grups previament
definits.



ARBRES DE DECISIO

Arbres de classificacio o arbres de regressio.

Grans mostres, per revelar formes complexes en
I'estructura que no es detecten amb metodes
convencionals de regressio.

La variable dependent i les independents poden ser
nominals, ordinals o d’escala.

Facils d’interpretar.

Procés de segmentacio en funcio6 de la divisido més
discriminant dels criteris establerts.




Un exemple...

VD = grau de supervivencia al Titanic

Passatgers

Homes Dones

Adults Nens 121 22 classe 32 classe
20% 45% 03% 46%

Pérez, C. i Santin, D. (2008) Mineria de datos. Técnicas y herramientas. Madrid: Thomson



EL METODE DE DIVISIO

o Arbres CHAID

o Arbres CRT

» Arbres QUEST




Arbres CHAID (Chi-square automatic
interaction detector)
- Metode exploratori d’analisi de dades per

identificar variables importants.

- Finalitat de segmentacio, analisi descriptiu o
previ a altres analisis.

- La variable dependent pot ser qualitativa o
quantitativa.

- Chaid exhaustiu tracta totes les variables per
igual (independentment del tipus i n®categories)

» Pot produir divisions de més de dos grups.



Arbres CRT (C lCISSIfICCItIOﬂ and

regression trees)

- Alternativa al chaid exhaustiu , superant algunes
limitacions de la versio inicial.

- Apropiat per arbres de classificacio (VD
qualitativa) o de regressio (VD quantitativa).
- Els arbres son binaris.

- Permet elegir entre diferents coeficients i

mesures, superant alguns “falsos positius” de la
X2,



Afres QUET Quick, unbiased,
efficient, statistical tree)

- Algoritme creat per superar dues limitacions
dels anteriors:
= Complexitat computacional

= Biaixos en la seleccio de variables: tendencia a
seleccionar aquelles que tenen un major nombre
de categories.

o Arbre binari.



TECNIQUES ON ES PODEN UTILITZAR

==

ELS ARBRES

SEGMENTACIO: identifica individus en un grup
especific.

ESTRATIFICACIO: assigna casos a una categoria (alt,
mig, o baix risc)

PREDICCIO: crea regles i les utilitza per predir el futur.

REDUCCIO DE DADES I CLASSIFICACIO DE
VARIABLES: selecci6 de variables predictores

IDENTIFICACIO D’INTERACCIO: relacions en
subgrups especifics

FUSIO DE CATEGORIES I DISCRETITZACIO DE V.
CONTINUES: recodifica perdent poca informacié

Pérez, C. i Santin, D. (2008) Mineria de datos. Técnicas y herramientas. Madrid: Thomson




ARBRES DE DECISIO AMB SPSS

Archivo

Edician
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ImpLtacion mutiple

Muestras complejas

Control de calidad

Vista de datos | Vista de variables | |[] Curva COR..

* w w v ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ W ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥

ementos Ventana  Ayuds

dsp

| “alores Perdidos

Columnas

Alineacion

@a Caonglomeradao de bietdpico...
Conglomerado de K medias. ..

ﬁ,m Conglomerados jerargquicos...

Agbal...

E Discriminante...
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Atencio!

Reviseu les escales de mesura assignades a
la matriu de dades d’SPSS, pot afectar a g
I'arbre.

Seleccionem 1 variable dependent i una o

més d’independents.

Seleccionem el metode de creixement:
CHAID, CRT O QUEST




ﬁ Arbol de decisiones

“Yariahles:

&5 N° de cuestionario [ldent...| =
% Modalidad de cuestionar... |
&5 Instituto [Certra]

&) Municipio [Municipio]

&) Tamano Municipio [Tama...
&) Provincia [Pravinicia)

,{I Ciclo ezscaolar [Mivel]

,;[I Curso escolar [Curso)

,{I =exo [Zexo)

&7 Edad [Edad]

&) Lugar Macimienta [Macim...
&; Macimz

ﬁ’ Pais arigen extranjeros [...
% Lugar Macimiento Madre...

ﬁ Pais Macimiento Madre [... ||

)

Yariable dependiente:

2

)

Yariahles independi-k

Yariable de influencia:

Pulze con el hotdn derecho para
cambiar el nivel de medida en la
lista Wariahles

=1
q

hMEtodo de crecimiento:

| CHAID exhaustivo -

CHAID

CHAID exhaustivo
CRT

GLEST

[m3nl

Rezultados...
Walidacion. ..
Critetios. ..
Guardar ...
Per seleccionar una o
™ més categories
d’interes
Per forcar que la
primera independent
™~ delallista sigui la
| ayuda primera v de divisio
en 'arbre




Forma, estadistics, grafics i regles

E Arbol de decisiones: Resultados @

Arbol Estadisticoz Reglas

Arbol
Visualizacidn

Crientacion:

Wertical
De izguierda & derecha
De derecha aizguierdsa
Cortenidos de los nodos: Takla
Dizefio

Automética (reduce

E Arbol de decisiones: Resultados
Escala:

Arbol | Estadisticos Reglas
Perzonalizaco

Eenerar reglas de clasificacion|

Sintaxis

Estadisticos de las variable:

SPSS Stafistics
Definiciones de nodos

SaL

Texto simple
D Arbol en farmsto de t

Continuar _” Cancelar || Ayuda Tipo

Asignat valores & los casos

'3::1' Seleccionar casos

Incluir sustitutos en las
reglas de SPSS Statistics v
Sl

|:| Exportar reglas a un archivo

E Arbol de decisiones: Resultados

Arbol | |Estadisticos Reclas
Modelo
Reszumen
Riesgo

Tahbla de clasificacion

Comportamiento del nodo

D “alores de costes, probabilidades previas,
puntuaciones y beneficios

==l

Nodos

Todos los nodos terminales

Cortinuar _” Cancelar ||

Avida

Todos los nodos

Continuar _” Cancelar || Ayuda




Validacio de ’arbre

« Per avaluar la bondat de
I’estructura d’arbre en
generalitzar a la poblacio.

« 2 meéetodes:

» Validacio6 creuada: genera
submostres i es fa el promig
de risc entre totes elles
(pliegues).

= Validaci6 per divisié mostral:
fa una mostra d’entrenament i
posa a prova el model amb
una mostra de comprovacio.

B Arbol de decisiones: Validacion

o Minguna
() Walidacion cruzads

Mamero de pliegues de la muestra:

(@) [\falidaciljn por divigion muestral|

~Asignacion del caso

@ |tilizar azignacion aleatoria

O Ltilizar watishle
Variables:

Muestra de entrenamiento (3%): (50,00

&) M* de cuestionario [Ide...
&) Madalicad de cuestion...
&b In=tituto [Centro]

&) Municipio [Municipio]

{l Ciclo escalar [Misel]

{l CUrE0 esco lar [Curza]

& Edadd [Edad]

Paiz origen extranjero...
_3\ Lugar Macimierto bsd

hestra de comprobacian:

50%

rMostrar resultados para

() Sdl0 la muestra de comprobacio

n

@ Muestras de entrenamiento v comprobacion

aaaaaa




Criteris de creixement de ’arbre

Nivells de I’'arbre 1 nombre de casos minim pels

nO des . ﬁ Arbol de decisiones: Criterios

|Limitess de crecimiento | | QUEST | Podadeldrbol | Sustitutos

Maxima profundidad del arbe  -Nimero de casos minimo

Segons el metode de Spimis g

divisio seleccionat:

() Perzonalizado




Criteris de creixement per CHAID

ﬁ Arbol de decisiones: Criterios

Nivel de significacion para

Limites de crecimienta

Modoz de division: 00s

Fusion de categarias: |0 05

Estimacion del modelo

Moamera de teraciones 100

mEim;

Camhbio minimo en las
frecuencias esperadas de
las casilas:

5

Estadistico de Chi-cuadrado

M/, Calculs rapids i mostres
() Pearson

grans

() Razdn de verosimiltud \

Robust o mostres petites

Corredir oz valores de significacion
tmediarte el método de Bonferroni

Permitir nueva division de las categorias <« p . . )
| | ermet 51mp11ﬁcar I’arbre
fusionadas dentro de un nodo

| Continuar _” Cancelar || Avuda




Criteris de creixement per CRT

| e e L — L Kol

E Arbol de decisiones: Criterios @

Limite:s de crecimiento Poda del drbol | Sustitutos

Medida de la impureza .
Per variables

<«— categoriques

(®) Gini
Se encuentran las divisiones gque maximizan la homogeneidad de los nodos filisles en relacidn &
oz valores de la variakle criterio.

() Regla Binaria
Las categorias de la variahle dependients & agrupan en dos subclases. Se encuentran las
diviziones gue separan mejor 10z dos grupos.

<—— Només per a
ordinals

Cambio minimo en la mejara: 1,000 Loz valores grandes tienden & generar arboles mas peguefios. <—— Reducci(') minima de

| Continuar _” Cancelar || BoLicda la impuresa per
dividir els nodes




Criteris de creixement per QUEST

E Arbol de decisiones: Criterios @

Nivell de significacid
(0-1).

A men().r \SlgnlflcaCIO7 —> pivel de gignificacion para dividir nodos:;

es tendira a excloure -

, . Mo puede usarze urlna "j"if'”atfl'? |ndependlente.para dividir u.n nodo & menos
mes Varlables zzsee;i;;zgzgud-e =U significacion sea menor o igual gue el nivel
independents del
model final.

Limites de crecimienta GILEST Poda del drbal Sustitutos

Continuar _“ Cancelar || Axvuda




La “poda” de l'arbre. CRT i QUEST

I~ 1 Wihinko:
L,

E Arbol de decisiones: Criterios @

Limites de crecimiento CRT Poda del &rbol Sustitutos

Eu:udar el arbol para evitar el snbreajuste|

Maxitma diferencia en el riesgo (en errores tipicos):

Dezpues de gue el arbol hays alcanzado =u profundidad maxima, la po
arbal mas pegueno con un valar de riesgo aceptable.

ecarta el arhol hasta llegar al

Introduzca la diferencia maxima aceptable en el riezoo entre el arbol podado v el subarkol co

Menar.

Para generar un arbol méas simple, incremente la diferencia maxima. Para seleccionar el subérhol con el
menat riesgo, introduzcs el valor 0.

Cortinuar _” Cancelar || Ayudds

Retall de I’'arbre
(poda)
automatica per
obtenir un
subarbre més
petit amb el risc
especificat

~ Minimrisc = 0O




Moltes gracies!

Aquesta publicaci6 compta amb la seglient

llicéncia de Creative Commons: @ D@
Evw HMMZ =R




