KAPITEL 6
Entscheidungsbaume

Wie SVMs sind auch Entscheidungsbdume sehr flexible Machine-Learning-Algo-
rithmen, die sich sowohl fiir Klassifikations- als auch firr Regressionsaufgaben eig-
nen. Sogar Aufgaben mit multiplen Ausgaben lassen sich mit ihnen 16sen. Es sind
sehr michtige Algorithmen, mit denen sich komplexe Datensitze fitten lassen.
Beispielsweise haben Sie in Kapitel 2 ein Modell mit dem DecisionTreeRegressor
trainiert und an den Datensatz zu kalifornischen Immobilien perfekt angepasst (ge-
nauer gesagt, overfittet).

Entscheidungsbidume sind auferdem die funktionelle Komponente von Random
Forests (siehe Kapitel 7), die zu den michtigsten heute verfiigbaren Machine-Lear-
ning-Algorithmen gehoren.

In diesem Kapitel werden wir besprechen, wie sich Entscheidungsbaume trainie-
ren, visualisieren und fiir Vorhersagen einsetzen lassen. Anschliefend werden wir
den in Scikit-Learn verwendeten CART-Trainingsalgorithmus durchgehen. Wir
werden betrachten, wie sich Entscheidungsbiume regularisieren und fiir Regressi-
onsaufgaben einsetzen lassen. SchlieRlich werden Sie einige Einschrinkungen von
Entscheidungsbiumen kennenlernen.

Trainieren und Visualisieren eines
Entscheidungsbaums

Um Entscheidungsbidume zu verstehen, wollen wir zunichst einen erstellen und
uns ansehen, wie dieser Vorhersagen trifft. Der folgende Code trainiert einen Deci
sionTreeClassifier auf dem Iris-Datensatz (siehe Kapitel 4):

from sklearn.datasets import load iris
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

iris = load iris()
X = iris.data[:, 2:] # Lange und Breite der Kronblatter
y = iris.target

tree clf = DecisionTreeClassifier(max_depth=2)
tree clf.fit(X, y)
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Sie konnen den trainierten Entscheidungsbaum visualisieren, indem Sie durch Auf-
rufen der Methode export graphviz() eine Datei namens iris_tree.dot mit einer
Reprisentation als Graph erzeugen:

from sklearn.tree import export graphviz

export_graphviz(
tree clf,
out_file=image path("iris tree.dot"),
feature names=iris.feature names[2:],
class names=iris.target names,
rounded=True,
filled=True

)

Diese .dot-Datei lisst sich anschlieRend mit dem Kommandozeilenprogramm dot
aus dem Paket graphviz in verschiedene Formate wie PDF oder PNG umwandeln.!
Der folgende Konsolenbefehl wandelt die .dot-Datei in ein .png-Bild um:

$ dot -Tpng iris_tree.dot -o iris_tree.png

Thr erster Entscheidungsbaum ist der in Abbildung 6-1 dargestellte.
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Abbildung 6-1: Iris-Entscheidungsbaum

Vorhersagen treffen

Betrachten wir nun, wie der in Abbildung 6-1 dargestellte Baum Vorhersagen trifft.
Nehmen wir an, Sie finden eine Iris-Bliite und mochten diese klassifizieren. Sie
beginnen an der Wurzel des Baums (bei depth 0, ganz oben): Dieser Knoten stellt

1 Graphviz ist ein Open-Source-Softwarepaket zur Visualisierung von Graphen; es ist unter
http://www.graphviz.org/ verfiigbar.
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die Frage, ob das Kronblatt der Bliite kiirzer als 2,45 cm ist. Ist das der Fall, fahren
Sie mit dem Kind auf der linken Seite fort (depth 1, links). In diesem Fall ist der
Knoten ein Blatt (es besitzt keine weiteren Kinder) und stellt keine weiteren Fragen:
Sie ibernehmen einfach die von diesem Knoten vorhergesagte Kategorie, somit sagt
unser Entscheidungsbaum vorher, dass Thre Bliite eine Iris setosa (class=setosa) ist.

Nehmen wir an, Sie finden eine weiter Bliite, bei der das Kronblatt diesmal linger
als 2,45 c¢m ist. Sie fahren mit dem rechten Kind der Wurzel fort (bei depth 1,
rechts). Dieser Knoten ist kein Blatt, sondern stellt eine weitere Frage: Ist das Kron-
blatt schmaler als 1,75 cm? Ist dies der Fall, ist Ihre Bliite vermutlich eine Iris versi-
color (bei depth 2, links). Wenn nicht, ist sie vermutlich eine Iris virginica (bei
depth 2, rechts). Es ist tatsichlich so einfach.

Einer der vielen Vorziige von Entscheidungsbaumen ist, dass sie
sehr wenig Vorbereitung der Daten erfordern. Insbesondere ist kei-
nerlei Skalierung oder Zentrierung von Merkmalen notwendig.

Das Attribut samples eines Knotens zihlt, fiir wie viele Trainingsdatenpunkte dieser
giiltig ist. Beispielsweise haben 100 Datenpunkte ein Kronblatt mit einer Linge von
mindestens 2,45 cm (bei depth 1, rechts), davon haben 54 ein Kronblatt mit einer
Breite von weniger als 1,75 cm (bei depth 2, links). Das Attribut value eines Kno-
tens verrit uns, wie viele Trainingsdatenpunkte der Knoten in jeder Kategorie ent-
hilt: Beispielsweise enthilt der Knoten rechts unten 0 Exemplare von Iris setosa, 1
von Iris versicolor und 45 von Iris virginica. SchlieRlich misst das Attribut gini die
Unreinheit eines Knotens: Ein Knoten gilt als »rein« (gini=0), wenn samtliche ent-
haltenen Datenpunkte der gleichen Kategorie angehoren. Da beispielsweise der
linke Knoten bei depth 1 ausschlieRlich Instanzen von Iris setosa enthilt, ist er rein
und besitzt einen gini-Score von 0. Formel 6-1 stellt dar, wie der Trainingsalgorith-
mus den gini-Score G, fiir den i. Knoten berechnet. Beispielsweise ist der gini-Score
fiir den linken Knoten bei depth 2 gleich 1 - (0/54)> — (49/54)* — (5/54)* = 0,168.

Formel 6-1: Gini-Unreinheit
< 2
Gi=1- kglpi,k

Hier gilt:

* pjy ist der Anteil von Instanzen der Kategorie k an den Datenpunkten im Kno-
ten i.

Scikit-Learn verwendet den CART-Algorithmus, der ausschlieR-
lich Bindrbdume erzeugt: Innere Knoten haben stets zwei Kinder
(d.h., die Fragen lassen sich nur mit Ja oder Nein beantworten).
Es existieren aber auch andere Algorithmen wie ID3, die Ent-
scheidungsbiume erzeugen, deren Knoten mehr als zwei Kinder
haben kénnen.

Vorhersagen treffen | 179



Abbildung 6-2 zeigt die Entscheidungsgrenzen dieses Entscheidungsbaums. Die
dicke vertikale Linie steht fiir die Entscheidungsgrenze der Wurzel (depth 0): petal
length = 2,45 cm. Da das Gebiet auf der linken Seite rein ist (ausschlieRlich Iris
setosa), lasst es sich nicht weiter aufteilen. Das Gebiet auf der rechten Seite ist dage-
gen unrein, daher teilt es der Knoten bei depth 1 auf der Hohe petal width = 1,75
cm auf (als gestrichelte Linie dargestellt). Da max_depth auf 2 gesetzt wurde, endet
der Entscheidungsbaum an dieser Stelle. Wenn Sie allerdings max_depth auf 3 set-
zen, wiirden die zwei Knoten bei depth 2 jeweils eine zusitzliche Entscheidungs-
grenze produzieren (hier durch die gepunkteten Linien dargestellt).
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Abbildung 6-2: Entscheidungsgrenzen in einem Entscheidungsbaum

Interpretation von Modellen:
White Box im Vergleich zu Black Box

Wie Sie sehen, sind Entscheidungsbiaume recht einfach nachzuvollziehen und ihre
Entscheidungen leicht interpretierbar. Solche Modelle werden oft als White-Box-
Modelle bezeichnet. Im Gegensatz dazu gehoren, wie wir noch sehen werden, Ran-
dom Forests und neuronale Netze im Allgemeinen zu den Black-Box-Modellen. Sie
treffen zwar ausgezeichnete Vorhersagen, und Sie konnen die dazu durchgefihrten
Berechnungen leicht nachpriifen, dennoch ist es in der Regel schwierig, in wenigen
Worten zu erkliren, warum die Vorhersagen in einer bestimmten Weise getroffen
wurden. Wenn beispielsweise ein neuronales Netzwerk behauptet, dass eine
bestimmte Person auf einem Bild zu sehen ist, kann man nur schwer erkennen,
worauf sich diese Vorhersage stiitzt: Hat das Modell die Augen der Person erkannt?
Den Mund? Die Nase? Die Schuhe? Oder gar das Sofa, auf dem die Person safl?
Umgekehrt geben uns Entscheidungsbiaume einfache, klare Regeln zur Klassifika-
tion, die notfalls sogar von Hand durchgefithrt werden kénnen (z.B. bei der Klas-
sifikation von Bliiten).

180 | Kapitel6: Entscheidungshiume



Schatzen von Wahrscheinlichkeiten fiir Kategorien

Ein Entscheidungsbaum kann auch die Wahrscheinlichkeit fiir die Zugehérigkeit
eines Datenpunkts zu einer Kategorie k abschitzen: Zuerst schreitet das Verfahren
den Baum ab, um das Blatt fiir diesen Datenpunkt zu finden, und gibt dann den
Anteil der Trainingsdatenpunkte der Kategorie k in diesem Knoten zuriick. Neh-
men wir an, Sie hitten eine Bliite mit 5 cm langen und 1,5 cm breiten Kronblittern
entdeckt. Der dazu passende Knoten im Entscheidungsbaum ist der Knoten bei
depth 2 auf der linken Seite, daher sollte der Entscheidungsbaum die folgenden
Wahrscheinlichkeiten ausgeben: 0% fiir Iris setosa (0/54), 90,7 % fur Iris versicolor
(49/54) und 9,3% fiir Iris virginica (5/54). Wenn Sie nach einer Vorhersage der
Kategorie fragen, erhalten Sie nattirlich Iris versicolor (Kategorie 1), da diese die
héchste Wahrscheinlichkeit hat. Uberpriifen wir dies:

>>> tree clf.predict proba([[5, 1.5]])

array([[o. , 0.90740741, 0.09259259]])
>>> tree clf.predict([[5, 1.5]])
array([1])

Perfekt! Beachten Sie, dass die geschitzten Wahrscheinlichkeiten {iberall in der
unteren rechten Ecke von Abbildung 6-2 die gleichen sind — sogar wenn die Kron-
blitter beispielsweise 6 cm lang und 1,5 cm breit wiren (obwohl es sich dann
hochstwahrscheinlich um eine Iris virginica handeln wiirde).

Der CART-Trainingsalgorithmus

Scikit-Learn verwendet den Algorithmus Classification and Regression Tree (CART-
Algorithmus), um Entscheidungsbiume zu trainieren (oder »anzubauen«). Er folgt
einer sehr einfachen Grundidee: Der Algorithmus teilt die Trainingsdaten zunachst
anhand eines Merkmals k und eines Schwellenwerts ¢, in zwei Untermengen auf
(z.B. »petal length < 2,45 cm«). Wie werden k und ¢, ausgewihlt? Der Algorithmus
sucht nach dem Paar (k, t), das die reinsten (nach deren Gréf3e gewichteten) Unter-
mengen hervorbringt. Dabei versucht der Algorithmus, die Kostenfunktion in For-
mel 6-2 zu minimieren.

Formel 6-2: Kostenfunktion des CART-Algorithmus zur Klassifikation

Myinks Myechts
J(k,t) = Glinks + G
m m

rechts

. | Glinksirechts di€ Unreinheit der linken/rechten Untermenge misst,
wobei . . . .
Myiks/rechs 41€ Anzahl Datenpunkte in der linken/rechten Untermenge ist.

Sobald der Trainingsdatensatz erfolgreich zweigeteilt wurde, werden die Unter-
mengen nach dem gleichen Verfahren weiter aufgeteilt. Dies setzt sich rekursiv fort,
bis die (durch den Hyperparameter max_depth angegebene) maximale Tiefe erreicht
ist oder keine Aufteilung gefunden werden kann, die die Unreinheit weiter redu-
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ziert. Andere Hyperparameter steuern weitere Abbruchbedingungen (min_samples
split, min_samples leaf, min weight fraction leaf und max_leaf nodes). Diese
erklaren wir in Kiirze.

Wie Sie sehen, gehort der CART-Algorithmus zu den Greedy-
Algorithmen: Er sucht gierig nach einer optimalen Aufteilung auf
der hochsten moglichen Ebene und setzt diesen Vorgang auf jeder

\ Stufe fort. Es wird nicht gepriift, ob eine Aufteilung einige
Schritte weiter zur héchsten moglichen Unreinheit fithrt. Ein
Greedy-Algorithmus liefert oft eine recht gute Losung, diese muss
aber nicht die bestmdogliche sein.

Leider gehort das Finden des optimalen Baums zu den NP-voll-
standigen Problemen:® Es erfordert eine Zeit von O(exp(m)),
wodurch das Problem selbst fiir eher kleine Datensitze praktisch
unlgsbar wird. Daher miissen wir uns mit einer »annehmbar
guten« Losung zufriedengeben.

Komplexitat der Berechnung

Das Treffen von Vorhersagen erfordert das Abschreiten eines Entscheidungsbaums
von der Wurzel zu einem Blatt. Entscheidungsbiume sind halbwegs ausbalanciert,
daher erfordert das Abschreiten etwa O(log,(m)) Knoten.? Da bei jedem Knoten
nur ein Merkmal gepriift werden muss, ist die Komplexitit der Vorhersage lediglich
O(log,(m)), egal wie viele Merkmale es gibt. Die Vorhersagen sind also auch fur
grofRe Trainingsdatensitze sehr schnell.

Allerdings vergleicht der Trainingsalgorithmus bei jedem Knoten simtliche Merk-
male (falls max_features gesetzt ist, auch weniger) aller Datenpunkte miteinander.
Dies fithrt zu einer Komplexitit von O(n x m log(m)) beim Trainieren. Bei kleinen
Trainingsdatensitzen (weniger als einige Tausend Datenpunkte) kann Scikit-Learn
das Trainieren beschleunigen, indem es die Daten vorsortiert (mit presort=True).
Bei groReren Trainingsdatensitzen verlangsamt dies das Trainieren aber deutlich.

Gini-Unreinheit oder Entropie?

StandardmiiRig wird die Gini-Unreinheit verwendet, Sie konnen aber stattdessen
auch die Entropie als Maf fiir die Unreinheit auswihlen, indem Sie den Hyperpa-

2 Pist die Menge der in polynomieller Zeit lésbaren Probleme. NP ist die Menge der Probleme, deren
Losungen sich in polynomieller Zeit tiberpriifen lassen. Ein NP-schweres Problem ist ein Problem, zu
dem sich jedes NP-Problem in polynomieller Zeit reduzieren ldsst. Ein NP-vollstindiges Problem ist
sowohl NP als auch NP-schwer. Ob P = NP gilt, ist eine wichtige mathematische Frage. Falls P # NP
gilt (was wahrscheinlich erscheint), kann es fiir kein NP-vollstindiges Problem jemals einen polyno-
miellen Algorithmus geben (aufer vielleicht auf einem Quantencomputer).

3 _log , ist der binire Logarithmus. Er entspricht log,(m) = log(m) / log(2).
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rameter criterion auf "entropy" setzen. Der aus der Thermodynamik stammende
Begriff Entropie beschreibt Unordnung auf molekularer Ebene: Die Entropie
nihert sich null, wenn Molekiile unbeweglich und wohlgeordnet sind. Dieses Kon-
zept hat sich spiter in andere Fachgebiete ausgebreitet, darunter Shannons Infor-
mationstheorie, wo sie den durchschnittlichen Informationsgehalt einer Nachricht
misst:* Wenn alle Nachrichten identisch sind, betrigt die Entropie null. Im
Machine Learning wird die Entropie oft als Maf fiir die Unreinheit eingesetzt: Die
Entropie einer Menge ist null, wenn Sie nur aus Datenpunkten einer Kategorie
besteht. Formel 6-3 zeigt die Definition der Entropie des i. Knotens. Beispielsweise

betridgt die Entropie fiir den linken Knoten bei depth 2 in Abbildung 6-1 genau
49

~Plog,(%) - Slog,(5) 0,445,

Formel 6-3: Entropie

H; =~ ; Py 10g2(pi,k)

Pk *0

Sollten Sie also die Gini-Unreinheit oder die Entropie verwenden? Tatsichlich
macht es meist keinen groflen Unterschied: Beide ergeben dhnliche Biume. Die
Gini-Unreinheit ldsst sich ein wenig schneller berechnen und eignet sich daher als
Standardwert. Wenn beide Mafle voneinander abweichen, neigt die Gini-Unrein-
heit dazu, die hiufigste Kategorie in einem eigenen Ast des Baums abzusondern,
wohingegen die Entropie etwas ausbalanciertere Biume erzeugt.’

Hyperparameter zur Regularisierung

Entscheidungsbiume treffen sehr wenige Annahmen tiber die Trainingsdaten (im
Gegensatz zu beispielsweise linearen Modellen, die annehmen, dass sich die Daten
linear verhalten). Sich selbst tiberlassen, passt sich die Struktur des Baums sehr
genau an die Trainingsdaten an und fithrt hochstwahrscheinlich zu Overfitting.
Solch ein Modell wird auch als parameterfreies Modell bezeichnet, nicht weil es
keine Parameter gibe (meist gibt es viele), sondern weil die Anzahl der Parameter
nicht vor dem Trainieren festgelegt wird. Daher ist es dem Modell iiberlassen, sich
eng an die Daten anzupassen. Im Gegensatz dazu besitzt ein parametrisches Modell
wie etwa ein lineares Modell eine im Voraus festgelegte Anzahl Parameter. Es ver-
figt daher tiber eine begrenzte Anzahl Freiheitsgrade, wodurch es weniger zu Over-
fitting neigt (aber dafiir ein hoheres Risiko fir Underfitting besteht).

Um ein Overfitting der Trainingsdaten zu vermeiden, miissen Sie die Freiheitsgrade
eines Entscheidungsbaums beim Trainieren einschrinken. Wie Sie inzwischen wis-

4 Ein Reduzieren der Entropie wird oft als Zugewinn an Information bezeichnet.

5 Details finden Sie in einer interessanten Analyse (https://homl.info/19) von Sebastian Raschka.
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sen, nennt man dies Regularisierung. Die Hyperparameter zur Regularisierung hin-
gen vom verwendeten Algorithmus ab. Im Allgemeinen kénnen Sie aber mindes-
tens die maximale Tiefe des Entscheidungsbaums begrenzen. In Scikit-Learn lasst
sich dies tiber den Hyperparameter max_depth erreichen (die Voreinstellung ist None,
eine unbegrenzte Tiefe). Ein Reduzieren von max_depth regularisiert das Modell und
verringert damit das Risiko einer Uberanpassung.

Die Klasse DecisionTreeClassifier bietet einige weitere Parameter, die die Form
des Entscheidungsbaums in dhnlicher Weise einschrianken: min_samples_split (die
minimale Anzahl von Datenpunkten, die ein Knoten aufweisen muss, damit er auf-
geteilt werden kann), min_samples_leaf (die minimale Anzahl Datenpunkte, die ein
Blatt haben muss), min_weight fraction leaf (wie min_samples_leaf, aber als An-
teil der gesamten gewichteten Datenpunkte), max_leaf nodes (maximale Anzahl
Blitter) und max_features (maximale Anzahl beim Aufteilen eines Knotens beriick-
sichtigter Merkmale). Ein Erhohen der min_*-Hyperparameter und ein Senken der
max_*-Hyperparameter regularisiert das Modell.

Andere Algorithmen trainieren Entscheidungsbidume zunichst ohne
Einschrinkungen, entfernen aber anschlieRend tiberfliissige Knoten
(Pruning). Ein Knoten wird als tiberfliissig angesehen, wenn seine
Kinder ausschlieflich Blitter sind und der durch ihn erbrachte Zuge-
winn an Reinheit nicht statistisch signifikant ist. Standardisierte sta-
tistische Tests wie der y*-Test schitzen die Wahrscheinlichkeit ab,
dass eine Verbesserung rein zufillig erfolgt ist (dies bezeichnet man
als die Nullhypothese). Wenn diese Wahrscheinlichkeit, genannt
p-Wert, hoher als ein eingestellter Schwellenwert ist (typischerweise
5%, durch einen Hyperparameter steuerbar), dann wird der Knoten
als tiberfliissig erachtet, und seine Kinder werden gelscht. Dieses
Pruning wird fortgesetzt, bis alle iiberfliissigen Knoten entfernt wor-

den sind.
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Abbildung 6-3: Regularisierung mit min_samples_leaf

Abbildung 6-3 zeigt zwei auf dem Datensatz moons (aus Kapitel 5) trainierten Ent-
scheidungsbiume. Der Entscheidungsbaum auf der linken Seite wurde mit den
voreingestellten Hyperparametern trainiert (also ohne Restriktionen), der auf der
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rechten Seite mitmin_samples leaf=4.Es wird schnell deutlich, dass das Modell auf
der linken Seite overfittet ist und das Modell auf der rechten Seite vermutlich besser
verallgemeinert.

Regression

Entscheidungsbiume konnen auch Regressionsaufgaben bewiltigen. Erstellen wir
mit der Klasse DecisionTreeRegressor aus Scikit-Learn einen Regressionsbaum und
trainieren wir diesen auf einem verrauschten quadratischen Datensatz mit max_
depth=2:

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

tree _reg = DecisionTreeRegressor(max_depth=2)
tree reg.fit(X, y)

Der dabei erhaltene Baum ist in Abbildung 6-4 dargestellt.
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Abbildung 6-4: Ein Entscheidungsbaum zur Regression

Dieser Baum sieht dem zuvor zur Klassifikation erstellten Baum sehr dhnlich. Der
Hauptunterschied ist, dass er anstelle einer Kategorie in jedem Knoten einen Wert
vorhersagt. Wenn Sie beispielsweise eine Vorhersage fiir einen neuen Datenpunkt
bei x, = 0,6 treffen mochten, schreiten Sie den Baum von der Wurzel ausgehend ab.
Sie erreichen irgendwann das Blatt mit der Vorhersage value=0.111. Diese Vorher-
sage ist der durchschnittliche Zielwert der 110 Trainingsdatenpunkte in diesem
Blatt. Sie fithrt zu einem mittleren quadratischen Fehler (MSE) von 0,015 in den
110 Datenpunkten.

Die Vorhersagen dieses Modells sind auf der linken Seite von Abbildung 6-5 darge-
stellt. Wenn Sie max_depth=3 setzen, erhalten Sie die auf der rechten Seite dargestell-
ten Vorhersagen. Beachten Sie, dass der vorhergesagte Wert in jedem Abschnitt
dem durchschnittlichen Zielwert der Datenpunkte in diesem Abschnitt entspricht.
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Der Algorithmus teilt jeden Abschnitt so auf, dass moglichst viele Trainingsdaten-
punkte so nah wie moglich am vorhergesagten Wert liegen.

max_depth=2 max_depth=3

—y Tiefe;'=1 R
Tiefe=0 s

1.0

Abbildung 6-5: Vorhersagen zweier Entscheidungsbdume zur Regression

Der CART-Algorithmus funktioniert weitgehend wie oben vorgestellt. Der einzige
Unterschied besteht darin, dass der Trainingsdatensatz so aufgeteilt wird, dass der
MSE statt der Unreinheit minimiert wird. Formel 6-4 zeigt die vom Algorithmus
minimierte Kostenfunktion.

Formel 6-4: CART-Kostenfunktion fiir die Regression
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Wie bei Klassifikationsaufgaben sind auch Entscheidungsbaume fiir Regressions-
aufgaben anfillig fir Overfitting. Ohne jegliche Regularisierung (z.B. mit den vor-
eingestellten Hyperparametern) erhalten Sie die Vorhersagen auf der linken Seite
von Abbildung 6-6. Dies ist offensichtlich ein schwerwiegendes Overfitting der
Trainingsdaten. Durch Setzen von min_samples leaf=10 erhalten Sie ein weitaus
sinnvolleres Modell, das Sie auf der rechten Seite von Abbildung 6-6 sehen.

Keine Restriktionen min_samples_leaf=10
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Abbildung 6-6: Regularisierung eines Regressionsbaums
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Instabilitat

Sie sind hoffentlich mittlerweile davon tiberzeugt, dass sehr vieles fiir Entschei-
dungsbiume spricht: Sie sind einfach zu verstehen und zu interpretieren, leicht
anwendbar und michtig. Sie haben allerdings auch einige Schwachstellen: Erstens
haben Sie womdglich bereits festgestellt, dass Entscheidungsbiaume orthogonale
Entscheidungsgrenzen lieben (alle Unterteilungen stehen im rechten Winkel zu
einer Achse). Dadurch reagieren sie empfindlich auf Rotationen der Trainingsda-
ten. Als Beispiel zeigt Abbildung 6-7 einen einfachen linear separierbaren Daten-
satz: Auf der linken Seite kann der Entscheidungsbaum diesen einfach unterteilen.
Auf der rechten Seite wirkt die Entscheidungsgrenze nach einer Drehung des
Datensatzes um 45° unnotig verschachtelt. Obwohl beide Entscheidungsbdume die
Trainingsdaten perfekt abbilden, verallgemeinert das Modell auf der rechten Seite
vermutlich nicht besonders gut. Dieses Problem lisst sich iiber eine Hauptkompo-
nentenzerlegung angehen (siehe Kapitel 8), die hiufig zu einer besseren Ausrich-
tung der Trainingsdaten fiihrt.
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Abbildung 6-7: Empfindlichkeit fiir Rotation der Trainingsdaten

Allgemeiner gesprochen, ist das Hauptproblem bei Entscheidungsbiumen, dass sie
sehr empfindlich auf kleine Variationen in den Trainingsdaten reagieren. Wenn Sie
beispielsweise einfach die breiteste Iris versicolor aus dem Iris-Trainingsdatensatz
entfernen (diejenige mit 4,8 cm langen und 1,8 cm breiten Kronblittern) und einen
neuen Entscheidungsbaum trainieren, erhalten Sie das in Abbildung 6-8 gezeigte
Modell. Wie Sie sehen, unterscheidet es sich sehr stark vom vorherigen Entschei-
dungsbaum (siehe Abbildung 6-2). Genauer gesagt, da der von Scikit-Learn ver-
wendete Trainingsalgorithmus stochastisch® arbeitet, konnen Sie sogar mit den
gleichen Trainingsdaten sehr unterschiedliche Modelle erhalten (es sei denn, Sie
setzen den Hyperparameter random_state).

6 Die bei jedem Knoten zu evaluierenden Merkmale werden zufillig ausgewihlt.
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Abbildung 6-8: Anfdlligkeit fiir Einzelheiten der Trainingsdaten

Random Forests wirken dieser Instabilitit entgegen, indem sie die Vorhersagen vie-
ler Baume mitteln, wie wir im nichsten Kapitel sehen werden.

Ubungen

1. Was ist die ungefihre Tiefe eines mit 1 Million Datenpunkten (ohne Restrikti-
onen) trainierten Entscheidungsbaums?

2. Ist die Gini-Unreinheit eines Knotens im Allgemeinen geringer oder grofer als
die seines Elternteils? Ist sie im Allgemeinen kleiner/grofSer oder immer kleiner/
groRer?

3. Sollte man versuchen, max_depth zu senken, wenn ein Entscheidungsbaum ei-
nen Trainingsdatensatz overfittet?

4. Sollte man versuchen, die Eingabemerkmale zu skalieren, wenn ein Entschei-
dungsbaum die Trainingsdaten underfittet?

5. Wenn es eine Stunde dauert, einen Entscheidungsbaum mit 1 Million Daten-
punkten zu trainieren, wie lange etwa wird das Trainieren eines weiteren
Baums mit 10 Millionen Datenpunkten dauern?

6. Wenn lhr Trainingsdatensatz aus 100.000 Datenpunkten besteht, beschleunigt
das Setzen von presort=True das Trainieren?

7. Trainieren und optimieren Sie einen Entscheidungsbaum fiir den Datensatz
moons anhand dieser Schritte.

a. Erzeugen Sie einen moons-Datensatz mit make moons(n_samples=10000,
noise=0.4).

b. Teilen Sie thn mit train_test_split() in einen Trainings- und einen Test-
datensatz auf.
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c. Verwenden Sie die Gittersuche mit Kreuzvalidierung (mithilfe der Klasse
GridSearchCV), um gute Einstellungen fiir die Hyperparameter eines Deci
sionTreeClassifier zu finden. Hinweis: Probieren Sie unterschiedliche
Werte fir max_leaf nodes.

d. Trainieren Sie den Baum mit den vollstindigen Trainingsdaten und be-
stimmen Sie die Qualitit Thres Modells auf den Testdaten. Sie sollten eine
Genauigkeit zwischen 85% und 87 % erhalten.

8. Ziichten Sie einen Wald mit diesen Schritten.

a. Erzeugen Sie im Anschluss an die vorherige Aufgabe 1.000 Untermengen
Thres Trainingsdatensatzes mit jeweils 100 zufillig ausgewihlten Daten-
punkten. Hinweis: Sie konnen dazu die Klasse ShuffleSplit aus Scikit-
Learn verwenden.

b. Trainieren Sie auf jedem der Teildatensitze einen Entscheidungsbaum mit
den besten oben gefundenen Hyperparametern. Werten Sie diese 1.000
Entscheidungsbiume auf den Testdaten aus. Da sie mit kleineren Daten-
sitzen trainiert wurden, schneiden diese Bdume mit nur ca. 80% voraus-
sichtlich schlechter ab als der erste Entscheidungsbaum.

c. Nun kommt der Zaubertrick. Generieren Sie fiir jeden Testdatenpunkt die
Vorhersagen der 1.000 Entscheidungsbdume und heben Sie ausschliefflich
die hiufigste Vorhersage auf (Sie konnen dazu die Funktion mode() aus Sci-
Py verwenden). Damit erhalten Sie Mehrheitsvorhersagen fur Ihren Testda-
tensatz.

d. Werten Sie diese Vorhersagen mit dem Testdatensatz aus: Sie sollten eine
etwas hohere Genauigkeit als beim ersten Modell erhalten (etwa 0,5 bis 1,5
% hoher). Herzlichen Gliickwunsch, Sie haben soeben einen Random-
Forest-Klassifikator trainiert!

Losungen zu diesen Ubungen finden Sie in Anhang A.
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