Дерева рішень
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Дерева рішень (decision trees) є одним з найбільш популярних методів вирішення завдань класифікації та прогнозування. Дерева рішень дозволяють візуально і аналітично оцінити результати вибору різних рішень і використовується в галузі статистики та аналізу даних для прогнозних моделей. Вперше були запропоновані Ховілендом і Хантом (Hoveland, Hunt) наприкінці 50-х років минулого століття. 
Дерева рішень використовують, коли потрібно прийняти рішення в умовах невизначеності, коли кожне рішення залежить від результату попередніх результатів або деяких заданих умов, що з'являються з певною ймовірністю.

Дерева рішень часто називаються деревами вирішальних правил, деревами класифікації і регресії. Якщо залежна (цільова) змінна приймає дискретні значення – це завдання класифікації, якщо залежна змінна приймає безперервні значення, то вирішується завдання чисельного прогнозування.

Дерево рішень, подібно його «прототипу» з живої природи, складається з гілок з атрибутами (від них залежить результат - цільова функція), листів зі значеннями цільової функції (вирішальні вершини - результат вибору певного значення атрибута), а також вузлів - випадкових вершин, в яких визначаються можливі варіанти розвитку подій з певного моменту . «Зростає» дерево до тих пір, поки альтернативні варіанти не почнуть повторюватися.

Метою процесу побудови дерева прийняття рішень є створення моделі, за якою можна було б класифікувати випадки і вирішувати, які значення може приймати цільова функція, маючи на вході кілька змінних.
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У найбільш простому вигляді дерево рішень - це спосіб представлення правил «Якщо, тоді» в ієрархічній, послідовної структурі. Основа такої структури - відповіді "Так" або "Ні" на ряд питань.

На рис. 1 наведено приклад дерева рішень, завдання якого - відповісти на питання: "Чи грати в футбол?" Для прийняття рішення, чи грати в футбол, слід віднести поточну ситуацію до одного з відомих класів (в даному випадку - "грати" або "не грати"). Для цього потрібно відповісти на ряд питань, які знаходяться у вузлах дерева, починаючи з його кореня.
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Рис. 1. Дерево рішень "Грати чи в футбол?"
Кореневий вузол дерева "Сонячно?" є вузлом перевірки, тобто умовою. При позитивній відповіді на питання здійснюється перехід до лівої частини дерева (гілки), при негативній - до правої частини дерева. Внутрішні вузли дерева є вузлами перевірки певної умови. Розгалуження відбувається, поки не буде досягнуто кінцевого вузла дерева (листя), що є вузлом рішення. Для цього дерева існує два типи кінцевого вузла: "грати" і "не грати" в футбол.

В результаті проходження від кореня дерева (кореневої вершини) до його вершини вирішується завдання класифікації, тобто вибирається один з класів - "грати" і "не грати" в футбол.

Отже, для цієї задачі основними елементами дерева рішень є:

· Корінь дерева: "Сонячно?"

· Внутрішні вузли дерева або вузли перевірки: "Температура повітря висока?", "Чи йде дощ?"

· Листя, кінцеві вузли дерева, вузли рішення або вершина: "Грати", "Не грати"

· Гілки дерева (відповіді): "Так", "Ні".

У розглянутому прикладі вирішується завдання бінарної класифікації, для вибору є лише дві відповіді на поставлене питання ("так" і "ні"). Бінарні дерева є найпростішим, окремим випадком дерев рішень. В інших випадках, відповідей і, відповідно, гілок дерева, що виходять з його внутрішнього вузла, може бути більше двох.

Метод дерев рішень часто називають "наївним" підходом. Але завдяки цілому ряду переваг, даний метод є одним з найбільш популярних для вирішення задач класифікації.
Розглянемо більш складний приклад. База даних, на основі якої має здійснюватися передбачення повернення позики, містить дані про клієнтів банку, які є її атрибутами: вік, наявність нерухомості, освіта, середньомісячний дохід, вчасне повернення кредиту. Завдання полягає в тому, щоб на підставі перелічених даних визначити, чи варто видавати кредит новому клієнтові.
На рис. 2. наведено приклад дерева класифікації, за допомогою якого вирішується завдання "Чи видавати кредит клієнту?". Це типове завдання класифікації, і за допомогою дерев рішень отримують достатньо хороші варіанти вирішення.
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Рис. 2. Дерево рішень "Видавати чи кредит?"

Внутрішні вузли дерева (вік, наявність нерухомості, дохід і освіта) є атрибутами описаної вище бази даних. Ці атрибути називають прогнозуючими, або атрибутами розгалуження (splitting attribute). Кінцеві вузли дерева, або листи, іменуються мітками класу, які є значеннями залежної категоріальної змінної "видавати" або "не видавати" кредит.
Наприклад, змінна «вік» з атрибутом «менше 30 років = так» відразу призведе від кореневого вузла дерева до його листа, причому цільова функція «видача кредиту» прийме значення «ні». Якщо вік становить більше 30 років, то гілка приведе до чергового вузла, який, приміром, «запитає» про наявність нерухомості клієнта. Таким чином, класифікація кожного нового випадку відбувається при просуванні вниз до листа, який і вкаже значення цільової функції в кожному конкретному випадку.

Подібне завдання вирішується в два етапи: побудова класифікаційної моделі і її використання. На етапі побудови моделі, власне, і будується дерево класифікації або створюється набір певних правил. На етапі використання для відповіді на поставлене питання "Чи видавати кредит?" використовується набір правил для конкретного клієнта, що відтворюють шлях від кореня побудованого дерева до однієї з його вершин. Правилом є логічна конструкція, представлена у вигляді "якщо: тоді:"  
Кожна гілка дерева, що йде від внутрішнього вузла, відзначена предикатом розгалуження. 
Предикат - це твердження, істинність якого залежить від значення змінних, що входять в нього. При конкретному наборі змінних предикат перетворюється на звичайне висловлювання, про який можна сказати істинно воно або помилково. 
Предикат може відноситися лише до одного атрибуту розгалуження даного вузла. Характерна особливість предикатів розгалуження: кожен запис використовує унікальний шлях від кореня дерева лише до одного вузла-рішення. Об'єднана інформація про атрибути розгалуження і предикатах розгалуження у вузлі називається критерієм розгалуження (splitting criterion).

На рис. 2. зображено одне з можливих дерев рішень для розглянутої бази даних. Для даної задачі (як і для будь-якої іншої) може бути побудовано багато дерев рішень різної якості, з різною прогнозуючої точністю. Якість побудованого дерева рішення значно залежить від правильного вибору критерію розгалуження. Над розробкою та удосконаленням критеріїв працюють багато дослідників.
Практичний приклад

Припустимо, існує вибірка, що має 1 000 записів, де кожний запис – це опис характеристик клієнта та параметр, що описує його поведінку під час повернення кредиту.

При навчанні дерева використано фактори

	· № паспорту
· Прізвище, ім’я, по батькові
· Адреса 

Ці поля визначені як несуттєві
	· Розмір кредиту
· Термін кредиту
· Мета кредиту
· Місячний дохід
· Місячний розхід
· Основні розходи
· Наявність власного житла


Цільовим полем буде поле Видати кредит, що приймає значення Так / Ні.

Після побудови дерева отримуємо модель оцінювання кредитоспроможності клієнтів певного банку у вигляді ієрархічної структури правил – дерева рішень.
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Алгоритми побудови визначають суттєві фактори. На кожному вузлі ієрархії використовується критерій, який вирішує найбільшу невизначеність. Суттєві фактори розташовуються на найближчий відстані від кореня ніж інші.

Певні фактори можуть бути замінені одним узагальненим фактором. Наприклад, Розмір кредиту, Термін кредиту, Середньомісячний дохід, Місячний розхід – можуть не використовуватися, бо існує фактор Кредит під заставу, що зрештою є їх точним узагальненням.

Правила, за яким визначається належність клієнта до певної групи, записуються на природній мові:

Якщо «Кредит під заставу» - Так і

«Термін проживання в цьому місті» > 19 років і

«Наявність нерухомості» - Так і 

«Наявність банківського розрахунку» - Так 

Тоді «Надати кредит» - Так

Достовірність = 98%

Правильно побудоване дерево має властивості до узагальнення, тобто якщо виникає нова ситуація (новий клієнт), то ймовірнотакі ситуації вже були і клієнт буде поводитися майже так само, як і клієнти з подібними характеристиками.

Процес конструювання дерева рішень

Розглянуте завдання класифікації відноситься до стратегії навчання з учителем. 
Спочатку збирається статистична інформація про об'єкти, для яких вже відомо їх клас, - набір цих об'єктів називається навчальною вибіркою. Потім до цих даних застосовується алгоритм навчання, в результаті чого виходить навчений класифікатор, або модель. Тобто модель = алгоритм + навчальна вибірка. 
Перед тим як застосовувати модель на реальних даних, як правило, проводять тестування її продуктивності. Найбільш поширеним методом тестування є так звана перехресна перевірка (cross-validation). Її суть полягає в тому, що навчальна вибірка ділиться на n частин. Класифікатор навчається на (n-1) частинах, а одну частину використовують безпосередньо для перевірки результату. Ця процедура повторюється n разів, а результатом вважається середнє арифметичне результатів окремих тестів.
Алгоритми конструювання дерев рішень складаються з етапів "побудова" або "створення" дерева (tree building) і "скорочення" дерева (tree pruning). У ході створення дерева вирішуються питання вибору критерію розгалуження і зупинки навчання (якщо це передбачено алгоритмом). В ході етапу скорочення дерева вирішується питання відсікання деяких його гілок.

Критерій розгалуження
Процес створення дерева відбувається зверху вниз, тобто є низхідним. В ході процесу алгоритм повинен знайти такий критерій розгалуження (критерій розбиття), щоб розбити множину на підмножини, які б асоціювалися з даним вузлом перевірки. Кожен вузол перевірки повинен бути позначений певним атрибутом. Існує правило вибору атрибута: він повинен розбивати вихідну множину даних таким чином, щоб об'єкти підмножин, які утворилися у результаті цього розбиття, були представниками одного класу або ж були максимально наближені до такого розбиття. Кількість об'єктів з інших класів, так званих "домішків", в кожному класі повинно прагнути до мінімуму.

Існують різні критерії розгалуження. Найбільш відомі - міра ентропії і індекс Gini.

В деяких методах для вибору атрибута розгалуження використовується так звана міра інформативності підпросторів атрибутів, яка ґрунтується на ентропійному підході і відома під назвою "міра інформаційного виграшу" (information gain measure) або міра ентропії.
Ентропія широко використовуваний в природничих і точних науках термін. В широкому сенсі, в якому слово часто вживається в побуті, ентропія означає міру невпорядкованості системи; чим менше елементи системи підпорядковані якомусь порядку, тим вище ентропія.

Інший критерій розгалуження реалізовано в алгоритмі CART і називається індексом Gini. За допомогою цього індексу атрибут вибирається на підставі відстаней між розподілом класів. В основі всіх алгоритмів класифікації лежить поняття відстані. Найпростіше це представити у вигляді географічної проблеми. 
Припустимо, що нам потрібно об'єднати точки на карті - будинки, ресторани, стоянки і т.д. - в міста. При цьому все, що у нас є - це координати окремих точок, але ніякої інформації про адміністративний поділ. Людина візуально може вирішити цю задачу елементарно - будь-яка група точок, відстань між якими менше відстані до іншої групи, і буде вважатися містом. Після розуміння цього, все, що залишається зробити, - це вибрати міру відстані і знайти ефективний алгоритм.
Якщо дано множину T, що містить приклади з n класів, індекс Gini, тобто gini (T), визначається за формулою:
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де T - поточний вузол, pj - імовірність класу j у вузлі T, n - кількість класів.

Велике дерево не означає, що воно "підходяще"

Чим більше окремих випадків описано в дереві рішень, тим менша кількість об'єктів потрапляє в кожен окремий випадок. Такі дерева називають "гіллястими" або "кущистими", вони складаються з невиправдано великого числа вузлів і гілок, вихідна множина розбивається на велике число підмножин, що складаються з дуже малого числа об'єктів. В результаті "переповнення" здатність дерев до узагальнення зменшується, і побудовані моделі не можуть давати вірні відповіді.

У процесі побудови дерева, щоб його розміри не стали надмірно великими, використовують спеціальні процедури, які дозволяють створювати оптимальні дерева, так звані дерева "відповідних розмірів".

Який розмір дерева може вважатися оптимальним? Дерево має бути досить складним, щоб враховувати інформацію з досліджуваного набору даних, але водночас воно має бути досить простим. Іншими словами, дерево повинно використовувати інформацію, що поліпшує якість моделі, і ігнорувати ту інформацію, яка її не покращує.

Тут існує дві можливі стратегії. Перша полягає в нарощуванні дерева до певного розміру відповідно до параметрів, що задано користувачем. Визначення цих параметрів може ґрунтуватися на досвіді та інтуїції аналітика, а також на деяких "діагностичних повідомленнях" системи, яка конструює дерево рішень.

Друга стратегія полягає у використанні набору процедур, що визначають "відповідний розмір" дерева.

Процедури, які використовують для запобігання створення надмірно великих дерев, містить: скорочення дерева шляхом відсікання гілок; використання правил зупинки навчання.

Не всі алгоритми при конструюванні дерева працюють за однією схемою. Деякі алгоритми використовують два окремих послідовних етапи: побудова дерева і його скорочення; інші чергують ці етапи в процесі своєї роботи для запобігання нарощування внутрішніх вузлів.

Зупинка побудови дерева

Розглянемо правило зупинки. Воно повинно визначити, чи є розглянутий вузол внутрішнім вузлом, при цьому він буде розбиватися далі, або ж він є кінцевим вузлом, тобто вузлом рішення.

Зупинка - це момент у процесі побудови дерева, коли слід припинити подальше розгалуження.

Один з варіантів правил зупинки - "рання зупинка" (prepruning), вона визначає доцільність розбиття вузла. Перевага використання такого варіанту - зменшення часу на навчання моделі. Однак тут виникає ризик зниження точності класифікації. Тому рекомендується "замість зупинки використовувати відсікання".

Другий варіант зупинки навчання - обмеження глибини дерева. У цьому випадку побудова закінчується, якщо досягнуто задану глибину.

Ще один варіант зупинки - завдання мінімальної кількості прикладів, які будуть міститися в кінцевих вузлах дерева. При цьому варіанті розгалуження тривають до того моменту, поки всі кінцеві вузли дерева не будуть чистими або будуть містити не більше ніж задане число об'єктів.

Скорочення дерева або відсікання гілок

Вирішенням проблеми занадто гіллястого дерева є його скорочення шляхом відсікання (pruning) деяких гілок.

Якість класифікаційної моделі, побудованої за допомогою дерева рішень, характеризується двома основними ознаками: точністю розпізнавання і помилкою.

Точність розпізнавання розраховується як відношення об'єктів, правильно класифікованих в процесі навчання, до загальної кількості об'єктів набору даних, які брали участь у навчанні.

Помилка розраховується як відношення об'єктів, неправильно класифікованих в процесі навчання, до загальної кількості об'єктів набору даних, які брали участь у навчанні.

Відсікання гілок або заміна деяких гілок піддеревом слід проводити там, де ця процедура не призводить до зростання помилки. Процес проходить знизу вгору, тобто є висхідним. Це більш популярна процедура, ніж використання правил зупинки. Дерева, одержувані після відсікання деяких гілок, називають усіченими.

Якщо таке усічене дерево буде не інтуїтивним і складним для розуміння, використовують формування правил, які об'єднують в набори для опису класів. Кожен шлях від кореня дерева до його вершини або листа дає одне правило. Умовами правила є перевірки на внутрішніх вузлах дерева.

Основні алгоритми

· ID3. В основі цього алгоритму лежить поняття інформаційної ентропії - тобто, міри невизначеності інформації (зворотній до міри інформаційної корисності величини). Для того щоб визначити наступний атрибут, необхідно підрахувати ентропію всіх невикористаних ознак щодо тестових зразків і вибрати той, для якого ентропія мінімальна. Цей атрибут і вважатиметься найбільш доцільною ознакою класифікації.

· C5. Цей алгоритм - удосконалення попереднього методу, що дозволяє, зокрема, «усікати» гілки дерева, якщо воно занадто сильно «розростається», а також працювати не тільки з атрибутами-категоріями, а й з числовими. Алгоритм виконується за тим же принципом, що і його попередник; відмінність полягає в можливості розбиття області значень незалежної числової змінної на кілька інтервалів, кожен з яких буде атрибутом. Відповідно до цього вихідна множина ділиться на підмножини. Зрештою, якщо дерево виходить занадто великим, можливе зворотне угруповання - кількох вузлів в один лист. При цьому, оскільки перед побудовою дерева помилка класифікації вже врахована, вона не збільшується.

· CART. Алгоритм розроблений з метою побудови так званих бінарних дерев рішень - тобто тих дерев, кожен вузол яких при розбитті «дає» тільки двох нащадків. Грубо кажучи, алгоритм діє шляхом поділу на кожному кроці множини прикладів рівно навпіл - по одній гілці йдуть ті приклади, в яких правило виконується (правий нащадок), за іншою - ті, в яких правило не виконується (лівий нащадок). Таким чином, в процесі «зростання» на кожному вузлі дерева алгоритм проводить перебір всіх атрибутів, і для наступного розбиття вибирає той, який максимізує значення показника, обчислюваного за математичною формулою і залежного від відносин числа прикладів у правому та лівому нащадків до загального числа прикладів.

Алгоритми побудови дерев рішень розрізняються наступними характеристиками:

· Вид розгалуження - бінарне (binary), множинне (multi-way).
· Критерії розгалуження - ентропія, Gini, інші.
· Можливість обробки пропущених значень.
· Процедура скорочення гілок або відсікання.
· Можливості витягування правил з дерев.
Жоден алгоритм побудови дерева не можна апріорі вважати найкращим або досконалим, підтвердження доцільності використання конкретного алгоритму має бути перевірено і підтверджено експериментом.

Найбільш серйозна вимога, яке зараз пред'являється до алгоритмів конструювання дерев рішень - це масштабованість до різних розмірів вибірок даних.
Дерева прийнять рішень - один з основних і найбільш популярних методів допомоги у прийнятті рішень. Побудова дерев рішень дозволяє наочно продемонструвати іншим і розібратися в структурі даних, створити працюючу модель класифікації даних, якими б «великими» вони не були.
Переваги дерев рішень

Інтуїтивність дерев рішень. Класифікаційна модель, представлена у вигляді дерева рішень, є інтуїтивною і спрощує розуміння розв'язуваної задачі. Результат роботи алгоритмів конструювання дерев рішень, на відміну, наприклад, від нейронних мереж, що представляють собою "чорні ящики", легко інтерпретується користувачем. Ця властивість дерев рішень не стільки важлива при віднесенні нового об'єкта до певного класу, але й корисна при інтерпретації моделі класифікації в цілому. Дерево рішень дозволяє зрозуміти і пояснити, чому конкретний об'єкт відноситься до того чи іншого класу.

Дерева рішень дають можливість формувати правила з бази даних природною мовою. Приклад правила: Якщо Вік> 35 і Дохід> 2000, то видати кредит.

Дерева рішень дозволяють створювати класифікаційні моделі в тих областях, де аналітику досить складно формалізувати знання.

Алгоритм конструювання дерева рішень не вимагає від користувача вибору вхідних атрибутів (незалежних змінних). На вхід алгоритму можна подавати всі існуючі атрибути, алгоритм сам вибере найбільш значущі серед них, і тільки вони будуть використані для побудови дерева. У порівнянні, наприклад, з нейронними мережами, це значно полегшує користувачеві роботу, оскільки в нейронних мережах вибір кількості вхідних атрибутів істотно впливає на час навчання.

Точність моделей, створених за допомогою дерев рішень, порівнянна з іншими методами побудови класифікаційних моделей (статистичні методи, нейронні мережі).

Розроблено ряд масштабованих алгоритмів, які можуть бути використані для побудови дерев рішення на надвеликих базах даних; масштабованість тут означає, що із зростанням числа прикладів або записів бази даних час, що витрачається на навчання, тобто побудова дерев рішень, зростає лінійно. Приклади таких алгоритмів: SLIQ, SPRINT.

Швидкий процес навчання. На побудову класифікаційних моделей за допомогою алгоритмів конструювання дерев рішень потрібно значно менше часу, ніж, наприклад, на навчання нейронних мереж.

Більшість алгоритмів конструювання дерев рішень мають можливість спеціальної обробки пропущених значень.

Багато класичних статистичних методів, за допомогою яких вирішуються завдання класифікації, можуть працювати тільки з числовими даними, в той час як дерева рішень працюють і з числовими, і з категоріальними типами даних.

Багато статистичних методів є параметричними, і користувач повинен заздалегідь мати певну інформацію, наприклад, знати вид моделі, мати гіпотезу про вид залежності між змінними, припускати, який вид розподілу мають дані. Дерева рішень, на відміну від таких методів, будують непараметричні моделі. Таким чином, дерева рішень здатні вирішувати завдання, в яких відсутня апріорна інформація про вид залежності між досліджуваними даними.

Завдання, які вирішуються можуть бути об'єднані в наступні три класи:

· Опис даних. Дерева рішень дозволяють зберігати інформацію про дані в компактній формі з точним описом об'єктів.

· Класифікація. Дерева рішень добре справляються із завданнями класифікації - віднесення об'єктів до одного з заздалегідь відомих класів. Цільова змінна повинна мати дискретні значення.

· Регресія. Якщо цільова змінна має безперервні значення, дерева рішень дозволяють встановити залежність цільової змінної від незалежних (вхідних) змінних. Наприклад, до цього класу відносяться задачі чисельного прогнозування (передбачення значень цільової змінної).

Області застосування

· Банківська справа – оцінка кредитоспроможності
· Промисловість – контроль за якістю продукції (виявлення дефектів), випробування (якість зварювання).
· Медицина – діагностика захворювань
· Молекулярна біологія – аналіз будови сполучень
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