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Linjara och icke-linjara modeller

Inom béde regression och klassificering har vi pratat om linjara modeller.

Exempel:

e Linjar regression

e Linjar logistisk regression
Latta att skatta och tolka.

Kan inte losa alla problem.



Exempel - Klassificering
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100 observationer, tva forklarande variabler, binar respons.



Exempel - Klassificering
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Sann beslutsregel: xo - (1 4+ exp(—=25- (x; — 0.5))) > 1

Basta linjara?



Linjar regression till icke-I

Som vanligt, har forklarande variabler X = (x1, X2, ..., x,) och respons y.
Modellerear som y = X[.
Ett satt att hantera icke-linjara samband ar att transformera X.
Till exempel:
e Polynomregression
e Andra funktioner
e Interaktioner

e Stegfunktioner

e Diskretisering

Svart att veta vilka transformationer man ska gora, svart att
transformera komplexa datastrukturer.



Icke-linjara modeller

Maskininlarning har gett oss manga olika metoder for att anpassa mer
generella icke-linjara modeller.

Malet ar att hitta "automatiska” transformationer av de forklarande vari-
ablerna.

Ska kunna hantera manga variabler av olika typer.
Exempel:

e Tradmodeller

e Neurala natverk

e Splines

e Local regression

e Generalized additive models
e Support vector machines

e K-narmaste grannar



Tradmodeller

Idé: Dela upp variabelrummet i icke Gverlappande regioner (rektanglar),
alla observationer i samma region har samma varde.

Reglerna for att hitta sin region kan beskrivas i en tradstruktur (binart
trad) kallas det for tradmodeller.

Skattning inom ett omrdde sker oftast genom medelvarde eller typvarde.

Hur delar vi upp variabelrummet p3 ett bra satt?



Besultstrad

Ett trad bestar av:
e Rotnod (N1)
e Noder (N¥*)
e Lov/slutnoder (N4-N7)
e Regler (Cond.1-Cond.6)
e Varje lov har ett tilldelat

klassvarde



Beslutstrad Exempel
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Att bygga ett trad

Hunt’s algoritm
1. Givet en nuvarande datamangd D, = {(X;, Y;),i =1,...,n} for den
aktuella noden t.
2. Om alla Y; ar lika, markera t som ett Iov och ge vardet Y.
3. Annars, anvand en testregel for att dela upp D; i flera delar
Dy, ..., Dy, och kor algoritmen (steg 1) for alla dessa noder.

Testregler:

Binara attribut Binar uppdelning
Nomiala attribut Binar eller mangfaldig uppdelninig
Ordinala attribut Uppdelning som bevarar attributsfoljden

Intervall attribut Uppdelning till icke-overlappande intervall
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Att bygga ett trad - Exempel
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Tradmodeller

Sammanfattninig:

e Idé: Dela upp observationerna for att separera klasser.
e Uppdelningen sker genom att jamfora testregler.
e For att avsluta processen:

e Dela upp tills alla observationer har samma klass
e Alt 1. Dela upp tills alla attribut ar lika.
e Alt 2. Bestam en regel for tidigt avslut.

12



CART

Classification and Regression Trees (CART).
| grunden Hunt's algoritm.
Stod for kontinuerliga och diskreta utfall.

Optimering for att valja basta splitten.
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CART - Regressionstrad

Att forsoka minimera RSS oOver alla mojliga partitioneringar och
funktionsvarden ar orimligt.

Istallet kor vi med en girig algoritm, dar vi vill hitta basta variabeln x;
och uppdelning s genom att losa féljande problem:

min [min )" (vi — &)? + min Y -’
2

J»s € . .
X1€R1(J,S) X,'ERz(J,S)

RG.s) = (XI5 <s)  Rilis) = {xlx > s},

c1 och ¢, skattas oftast som medelvardet av respektive region.
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CART - Regressionstrad




CART - Klassificeringstrad

Nar det kommer till klassificering behover vi ett nytt matt for att
utvardera om en regel ar bra eller dalig.

Lat pmk = %Z/:x;eRm II,,—« vara proportionen av traningsdata i region m
som tillhor klass k.

Kriterier for att valja regioner:

Felkvot E =1 — maxx(pm.x)

Gini index G =Y, pmi(1 = pmi) =1 =2, P4
Cross-entropy D = — )", pm « log(pm,k)
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CART - Klassificeringstrad

Valj nu den uppdelning som maximerar informationsvinsten
A = [(fordlder) — [(barn),

A = I(foralder) — > N' I(R)),
J

Dar

I(-) ar ditt valda matt (Felkvot, Gini, Entropy)
N antal objekt i foraldranoden
R; ar barnnod j

N(R;) antal objekt i barnnod j
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CART - Klassificeringstrad

Predikationer gors med majoritetsrostninig. Vi vill helst att alla
observationer i ett 16v ska ha samma klass.

Vi stoppar utbyggnadet pd samma satt som i Hunt's algoritm.
Entropy och Gini ar battre matt, de ger renare |ov.
Felkvoten anvands ofta for att utvardera tradet pa testdata.

Tradmodeller overanpassar valdigt latt. Vilket ger en hog varians!
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Motverka overanpassning

Tva olika satt

Forbeskdrnining e Sluta expandera tradet nar informationsvinsten ar
lagre an en vald troskel.
e Krav ett visst minsta antal obs i varje lov.

Efterbeskarninig e Beskar ett helt utvaxt trad, ersatt deltrad med
ett Ov.
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Efterbeskarning

Anvand CART for att ta vaxa fram ett stort trad Ty pa all traningsdata.
For varje o > 0 finns ett deltrad T C Ty som minimerar kostande
Ca(T)= D N(R)-I(R)+0|T],
ReléviT
dar |T| ar antalet Iovi T.

Anvand korsvalidering for att skatta «, valj det som ger minst
valideringsfel.

Idén ar lik LASSO.
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med cost complexity pruni

Algorithm 8.1 Building a Regression Tree

1. Use recursive binary splitting to grow a large tree on the training
data, stopping only when each terminal node has fewer than some
minimum number of observations.

2. Apply cost complexity pruning to the large tree in order to obtain a
sequence of best subtrees, as a function of «.

3. Use K-fold cross-validation to choose a. That is, divide the training
observations into K folds. Foreach k=1,..., K:

(a) Repeat Steps 1 and 2 on all but the kth fold of the training data.

(b) Evaluate the mean squared prediction error on the data in the
left-out kth fold, as a function of a.

Average the results for each value of «, and pick o to minimize the
average error.

4. Return the subtree from Step 2 that corresponds to the chosen value
of a.
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Tradmodell eller linjar modell

For regression har vi:
Linjar regression

p
f(x) = Bo+>_xiBi

i=1
Regressionstrad

M
f(X) = Z CIHCER,-
i=1
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Tradmodell eller linjar modell

For klassificering har vi:
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Kommentarer om modeller

Fordelar:

e Latta att forstd och tolka

e Klarar av olika responsvariabler

e Kraver inte s3 mycket datahantering innan
e Funkar pa relativt stora dataset

e |cke-parametrisk metod

e Automatisk variabelselektion

e Kan anpassa manga olika sorters funktioner
Nackdelar:

e Samre prediktiv formaga an vissa andra metoder
e Orubusta: Overanpassar latt
e Omojligt att hitta det optimala tradet

e Vissa enkla funktioner kraver ett komplext trad
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Kommentarer om tradmodeller

Forbattringar:

e Bagging
Random forest

Boosting
e BART: Bayesian Additive Regression Trees
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