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Abstract. Tasks, where the value of an unknown parameter has to be estimated, are typical in data mining
projects. The solution of this kind of problems requires the creating of a predictive model. There are several
methods for the solution of this type of tasks, e. g. the decision trees and the regression. In the paper an
algorithm is demonstrated which combines the properties of the two techniques. Tests on different datasets show
the efficiency of the method compared to the results which were provided by the traditional regression and
decision tree algorithms.

Osszefoglalo. Az adatbanyaszati projektekben tipikusak az olyan feladatok, amelyben egy ismeretlen paraméter
értékét kell becsiilni. Azt a folyamatot, amely soran elkésziil a modell, melynek segitségével eddig nem ismert
adatok alapjan kell becslést tenni az ismeretlen paraméterre, prediktiv modellezésnek nevezik. Szdmos modszer
létezik az ilyen tipusu feladatok megoldasara. A dontési fak és a regresszio is ilyen modszerek. A cikkben
bemutatésra keriil egy olyan algoritmus, amely a két technika eldnyeit egyesiti. Tobb adathalmazon elvégzett
futtatds is megmutatja a modszer hatékonysagat, 6sszehasonlitasban a hagyomanyos regresszid és dontési fa

algoritmusok altal szolgaltatott eredményekkel.
1. Bevezetés

A hagyomanyos dontési fak alapvetden klasszifikacios feladatok megoldasara szolgalnak. Minden
egyes levélben egy osztalycimke talalhatd, amely megadja, hogy a kérdéses objektum melyik
osztalyba esik. A CART [1] algoritmusa lehetévé teszi folytonos valtozok becslését dontési fa
segitségével. Az algoritmus altal felépitett fak leveleibe egy konstans fiiggvény keriil: ez ad becslést az
adott paraméter értékére. Az évek folyaman tovabbi algoritmusok keriiltek kifejlesztésre, amelyek a
folytonos érték hatékonyabb becsléséhez linearis fliggvényeket helyeznek a levelekbe (M5 [2], RETIS
[3], TSIR [5], SMOTI [6]).

Az algoritmusok kozti kiilonbség a fa felépitésében van. A legfontosabb tényezd, hogy hogyan talélja
meg az algoritmus a vagasi pontokat. A legtobb algoritmus valamilyen szoras alapti megkdzelitést

hasznal a vagas josaganak mértékeként.
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2. Regresszios modellek a levelekben
Abban az esetben, ha lineéris regressziot szeretnénk a fa leveleibe tenni, nem feltétlentil célravezetd,
ha a szorés alapjan itéljik meg a vagas josagat [4]. Az 1. abrat megfigyelve latszik: bar a szoras a két

csoportban az ‘a’ pontban torténd vagas mentén lenne minimalis, mégis célszeriinek latszik egy ujfajta

target 1

4 b attribute
1. abra

josagi mérték bevezetése, és a vagast a ‘b’ pontban végrehajtani. Ezalapjan a vagas josaganak mértéke
a vagas bal és jobb oldalara illeszthet6 regresszios modell illeszkedési hibaja lehet, melyet a kdvetkezo

formula definial:
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I(E) jeloli a vagas josaganak mértékét. N, és N, a vagas bal és jobb oldalara es6 elemek szama, E, és E;
a bal és jobb oldal elemeinek halmaza. A g és g fiiggvény a bal-, illetve jobboldali

gyermekcsomodpontok elemeire illesztett regresszios hiperfeliiletet reprezentalja.

A modszer hatranya a oridsi szadmitasigény. Az eredeti cikkben [4] a szerzd csupan néhany tiz
megfigyelést tartalmazé adathalmazokon probalta ki az algoritmust. Bizonyos kompromisszumok aran
azonban ennél lényegesen nagyobb mennyiségli adatot tartalmaz6 adathalmazon is alkalmazhaté a
modszer.

Tekintve, hogy a vagas josaganak mértéke a keletkezd két csoportra illeszthetd regresszids modell
illeszkedési hibaja, elviekben végig kellene probalni az Osszes 1étezd vagast az Osszes dimenzid
mentén ahhoz, hogy el lehessen donteni, az adott szinten mi a legmegfelelobb vagas. Ez egy nagy
dimenzidszamu, illetve nagy elemszamu adathalmazon til nagy szamitési igényt general.

Ahhoz, hogy ésszer(i id6n belil futasi eredményeket kapjunk, kompromisszumot kell kétni. Ha nem
végezzilk el az Osszes létez0 vagast, lényegesen le lehet faragni a futasi idét. Az adatfelhd
elhelyezkedésérol, formajardl mintavételezéssel is informaciot szerezhetiink, vagyis a dimenziomenti

vagasokat csak bizonyos helyeken elvégezve is egy jo megoldashoz juthatunk.
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3. A regresszios fa algoritmus

A moédszer magjat egy olyan eljaras képezi, amely a bemenetként megkapott csomoponton az 0sszes
vagast elvégzi (egy kiilon algoritmus jeloli ki a nem tul nagy szamu vagasi pontot), a vagasok koziil
pedig kivalasztja azt, ami mentén elvagva az adathalmazt a legkisebb hibaval illesztheté a két
regresszios hiperfelillet (az atlagos hiba, igy a vagas josaganak mértéke a bal és jobboldali
elemszamokkal sulyozott atlagos négyzetes eltérések szamtani kozepe). Ehhez minden egyes vagasnal
elvégzi a sziikséges regressziokat.

A fa felépitése soran ez az eljaras hajtodik végre iterativ médon minden csomdpontra, megadott szami
szinten. Az iteracidk szama minden szinten megegyezik az el6z0 szint csomopontjainak a szamaval.
Minden iteracios 1épésben a korabbi szint egy csomdpontja fogja az eljaras inputjat képezni.

Az algoritmus SAS-ban [8] kodolva késziilt el. A regresszids 1épésben a program egy stepwise
regressziot hajt végre minden esetben.

A dimenzidonkénti vagasi pontok meghatarozasira egy kiilon algoritmus keriilt kifejlesztésre,
amelynek részleteit helyhiany miatt ebben a cikkben nincs mod bemutatni.

Az algoritmus kimenete egy tabla, amely minden sziikséges informdaciot tartalmaz a fa felépitéséhez.

Ezt szemlélteti a 2. abra.

attr! == 25

Level 1

attr2 == 100 attr3 = 60

5 | 1y = 1000 41 = 3000 | LIS—‘N=4DDD ‘ \]:‘5 I = 2000 Level 2

D | Leaf Rule M Intercept Param1 Param2

1 a attr1 == 25 4000 123436 0.759 2343
2 a attrl = 25 E000 234 567 1.234 5432
3 1 attr1 == 23 &attr2 == 100 1000 G7.6od 0 0ag7
4 1 attrl == 25 &attr2 = 60 3000 34567 0.456 0.023
5 1 attrl = 25 & ath3 == 100 4000 54321 2345 1]
G 1 attr1 = 23 & ath3 = G0 2000 12343 0.436 0.759

2. abra

4. Kisérleti eredmények
Héarom kiillonboz6 adathalmazon torténd futtatasbol szarmaznak az eredmények (1. tablazat).
Mindharom adathalmaz esetén el6szor egy sima regresszidés modell, majd a SAS altal implementalt

dontési fa algoritmus, végiil a regresszios fa algoritmus becsli a célvaltozo értékét. Az algoritmusok
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prediktiv teljesitményének mértéke a tesztallomanyok elemeinek a becsiilt értékektdl vett atlagos

relativ eltérése. Tesztelési célra mindharom esetben az adatok 10%-a lett elkiilonitve.

1. tablazat
Adatok Alkalmazott Atlagos relativ
modszer hiba (%)
- Mesterséges adathalmaz Regresszid 120.92
- 100 rekord / 3 dimenzid Dontési fa 104.43
- Folytonos célvaltozd, 1 binaris és 1 folytonos attributum Regresszios fa 5.18
- Orvosi adatbazis Regressziod 2.84
- 470 rekord / 10 dimenzi6 Dontési fa 4.59
- Folytonos attribitumok Regresszios fa 0.52
- Banki adatbazis Regresszio 83.10
- 20018 rekord / 10 dimenzid Dontési fa 53.08
- Folytonos attributumok Regresszids fa 46.76

5. Osszefoglalas

A

teszteredmények fényében megallapithato, hogy a cikkben prezentdlt algoritmus prediktiv

pontossag tekintetében jobb, mint a hagyomanyos regresszio, de a SAS éltal implementalt dontési fa

algoritmusnal is pontosabb becslésekkel szolgal. A teljesitmény ara a viszonylag magas futasi ido,

amely 20 perc koriil adodik egy atlagos gépen (PIII, 850 MHz, 384 MB RAM), egy nagyméreti,

Otszintl fa esetén (~20000 rekord, 10 attributum).
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