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· Εισαγωγή-τοποθέτηση του προβλήματος 
Τα δέντρα ταξινόμησης και κατηγοριοποίησης είναι αυτά με τα οποία ασχολείται το πρόγραμμα CART.Πρόκειται για μια μή παραμετρική μεθοδολογία για θέματα ταξινόμισης,απο συνεχείς ή κατηγοριοποιημένες εξαρτώμενες μεταβλητές.Και στις δύο αυτές περιπτώσεις κύριος στόχος του προγράμματος είναι να μας δώσει ένα ακριβές σύνολο απο κατανεμημένα –τακτοποιημένα δεδομένα .Βοηθάει στην κατανόηση των μεταβλητών ή των αλληλεπιδράσεων των μεταβλητών οι οποίες είναι υπέυθυνες για ένα συγκεκριμένο φαινόμενο το οποίο παρατηρείται.
Το πρόβλημα ήταν το εξής : αφου ο υπολογιστής απο μόνος του δε μπορεί να αποφασίσει ποιός είναι ο σωστός διαχωρισμός για να κάνει ,θα πρέπει κάποιος να του δίνει οδηγίες σε κάθε στάδιο για το τι ακριβώς να κάνει.Το πρόγραμμα όμως αυτό εκπαιδεύει τον υπολογιστή ώστε όταν βρίσκει προβλήματα παρόμοια με κάτι που έχει συναντήσει και στο παρελθόν,να ανταποκρίνεται με τον ίδιο τρόπο.
· Περιγραφή του μοντέλου
Η προβλεπτική ακρίβεια του CART
Η ακρίβεια είναι ένα απο απο τα σημαντικότερα στοιχεία ενός δέντρου ταξινόμισης, αλλά συνήθως ,όπως και σε άλλες διαδικασίες έχουμε σημαντικά σφάλματα.

Ο Breiman et al (1984) πρότεινε τρείς διαδικασίες για τον προσδιορισμό της ακρίβειας των δέντρων.

c(x) c= Ο ταξινομητής για τη δημιουργεία του δέντρου.Το (x) είναι ένα διάνυσμα των χαρακτηριστικών μεταβλητών που περιγράφουν την παρατήριση.
R[c(x)]= Το ποσοστό σφάλματος του ταξινομητή.
L= Το δείγμα δεδομένων βάση του οποίου θα κατασκευαστεί το δέντρο.

Κύριος στόχος των παρακάτω διαδικασιών είναι πρώτα η κατασκευή του δέντρου,c(x), και δεύτερο η εύρεση μιας εκτίμησης για το R[c(x)] .
(1) Υπολογισμός της ακρίβειας του ποσοστού σφάλματος R[c(x)] 
Κατασκευάζεται ένα δέντο ταξινόμησης απο το δείγμα L.Εφαρμόζονται στο δέντρο αυτό τα δεδομένα που έχουν συλλεχθεί απο την παρατήρηση και υπολογίζουμε το ποσοστό σφάλματος.Δηλαδή γίνεται έλεγχος της ακρίβειας του ταξινομητή εφαρμόζοντας τον σε παρατηρήσεις των οποίων η ταξινόμηση είναι γνωστή.Το λάθος όμως το οποίο χαρακτηρίζει το συγκεκριμένο υπολογισμό ,είναι ότι παράγεται απο τα δεδομένα απο τα οποία έχει φτιαχτεί και το δέντρο.
(2) Εκτίμηση  ποσοστού σφάλματος με το τέστ-δείγματος.
Αυτό εφαρμόζεται αν το δείγμα είναι μεγάλο.Διαιρούνται οι παρατηρήσεις απο το δείγμα δεδομένων (L) σε δύο τυχαίες ομάδες L1 και L2,κατασκευάζεται ο ταξινομητής χρησιμοποιόντας το σύνολο L1 και επάνω σε αυτόν εφαρμόζονται οι παρατηρήσεις του L2.Απο αυτά τώρα μπορεί να βρεθεί το ποσοστό σφάλματος.
(3) Διασταυρωμένη αξιολόγηση k-fold.

Αυτή προτείνεται για μικρά δείγματα.Αρχικά γίνεται διαχωρισμός των δειγμάτων (L) σε k ίσα κομμάτια(L1,L2,….Lk). Φτιάχνεται ένας ταξινομητής c(x) απο απο τα k-1 υπο-δείγματά και αφήνεται απ`έξω το Lk.Εφαρμόζεται πάνω στο c(x) το Lk και γίνεται εκτίμηση του R[c(x)] σαν αναλογία του σφάλματος των παρατηρήσεων,το οποίο γράφεται σαν Rts[ck(x)] όπου k είναι το k-fold της διασταυρωμένης αξιολόγησης και το ts είναι το test sample.Επαναλαμβάνονται τα βήματα αυτά,χρησιμοποιώντας όλα τα υποδείγματα εκτώς απο το Lk-1 ,το οποίο τώρα γίνεται test sample,μέχρι όλα τα υπο-δείγματα να χρησιμοποιηθούν απο μια φορά σαν κατασκευαστές του c(x) και μια σαν test sample.Τελικά θα έχουμε 

Rts[ck(x)] , Rts[ck-1(x)] ,…. Rts[c1(x)]   

τα οποία προσθέτοντάς τα :  Rck(c)=1/k ΣΚ=1 Rts[ck] 
Αυτό είναι ένας μέσος όρος απο τα ποσοστά σφάλματος.Αν π.χ. το k=10 τότε ο μέσος όρος είναι πάνω απο τα 10 test sample.

· Μεθοδολογία κατασκευής ενός Δέντρου Ταξινομησης.

Το CART κάνει χρήση προηγούμενων  πιθανοτήτων(priors).Στη διάθεση του έχει τρείς διαφορετικούς τύπους :δεδομένα  priors,ίσα priors και ανάμεικτα priors.


Ν= ο αριθμός των περιπτώσεων στο δείγμα


NJ= o αριθμός των περιπτώσεων που έχουμε τάξης j στο δείγμα


πj=προηγούμενη πιθανότητα για περίπτωση τάξης j
Στα δεδομένα priors εκτιμάται ότι πj= NJ / Ν  , στα ίσα priors  υποτίθεται ότι αν για παράδειγμα η εξαρτημένη μεταβλητή στο δείγμα έχει δύο περιπτώσεις τότε 

πιθανότητα 1=πιθανότητα 2= 1/2 και στα ανάμεικτα priors υπάρχει μια μείξη των δύο περιπτώσεων.


Δi(s,t) = i(t)- pL [i(tL)]- pR [i(tR)]
 
s = ένας συγκεκριμένος διαχωρισμός 
 
pL =  η αναλογία των περιπτώσεων στο κόμβο t που πάει στον αριστερό θηγατρικό κόμβο tL
 
pR =  η αναλογία των περιπτώσεων στο κόμβο t που πάει στον δεξιό θηγατρικό κόμβο tR
 
i(tL) = ανακρίβεια του αριστερού κόμβου
 
i(tR) = ανακρίβεια του δεξιού κόμβου

Για να γίνει όμως αυτό πιο κατανοητό παρακάτω παρουσιάζεται ένα παράδειγμα.

Ας πούμε ότι υπάρχει ενα σύνολο απο διαφορετικά είδη εντόμων τα οποία πρέπει να διχωριστούν  και να ταξινομηθούν(Σχήμα 1). Σαν πρώτο κριτήριο επιλογής ,καθορίζεται να είναι οι πτέρυγες τους.Δηλαδη ζητείται απο αυτό να διαχωρίσει αυτά που φέρουν διαφανείς πτέρυγες απο αυτά που φέρουν αδιαφανείς(Σχήμα2). Κατόπιν, αυτά τα οποία φέρουν αδιαφανείς πτέρυγες,του ζητείται να τα διαχωρίσει σε άλλα δύο τμήματα,στα οποία το ένα θα περιέχει αυτά τα οποία οι κεραίες τους θα είναι σε μορφή δέσμης και αυτά που οι κεραίες τους είναι ανεξάρτητες ,ενώ αυτά τα οποία φέρουν διαφανείς πτέρυγες,να τα χωρίσει σε αυτά που έχουν ίσια ταρσικά τμήματα και σε αυτά που έχουν δίλοβα(Σχήμα 3). Οι δύο όμως αυτοί διαχωρισμοί θα γίνουν καθορίζοντας διαφορετικά κριτήρια για τον καθένα όπως είπαμε.  
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Σχήμα 1
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Σχήμα 4

Γενικά κάποια συστατικά που απαιτούνται για την κατασκευή του είναι:

1)Ερωτήσεις πάνω στις οποίες θα βασιστεί για να κάνει το διαχωρισμό.

2)Κανόνες διαχωρισμού για το πόσο αυστηρός θα είναι ο διαχωρισμός.

3)Κανόνες για τον καθορισμό μιας τάξης σε κάθε τελικό κόμβο.  

Παρέχοντας του τα χαρακτηριστικά μιας παρατήρησης ,προσπαθεί να βρεί αν αυτή  συμπίπτει σε κάποια προυπάρχουσα  κατηγορία ή όχι.Αν οι μεταβλητές είναι κατηγοριοποιημένες και εξαρτημένες ,τότε θα μας δώσει δέντρο ταξινόμησης,ενώ αν είναι συνεχείς ,θα μας δώσει δεντρο κατηγοριοποίησης .

Οι κυριοι κανόνες του CART είναι:

1)Να οριστεί πως ακριβώς θα γίνεται ο διαχωρισμός

2)Κριτήρια για την επιλογή ενός βέλτιστου ή ενός τελικού δέντρου για ανάλυση.


Σε περίπτωση πολύ συμπικνωμένων μορφών πρέπει να γίνονται πολύ μεγάλα δεντρογράμματα,συνδιασμός κάποιων κλάδων και δημιουργεία υποδέντρων και τέλος επιλογή ενός διακριτού δέντρου για την οποία όμως επιλογή πρέπει να καθοριστούν κάποια ¨μέτρα ακρίβειάς¨ του.

· Δυνατότητες –Πλεονεκτήματα
· Μπορεί να αντεπεξέλθει αποτελεσματικά σε μεγάλο αριθμό δεδομένων και πολυδιάστατα προβλήματα και μάλιστα χρησιμοποιόντας ενα μικρό αριθμό μεταβλητών.

· Καμιά μεταβλητή δεν υποθέτετε οτι θα ακολουθήσει κάποια στατιστική πορεία.
· Οι μεταβλητές μπορούν να είναι ένα μίγμα απο κατηγοριοποιημένες και συνεχείς.
· Μπορεί να εντοπίζει και να αποκαλύπτει τις αλληλεπιδράσεις  μεταβλητών μέσα στα δεδομένα.

· Δεν ποικίλλει κάτω απο ένα μονότονο μετασχηματισμό ανεξάρτητων μεταβλητών και αυτό γιατί ο μετασχηματισμός των αυτών σε λογάριθμους  ή τετράγωνα ή τετραγονικές ρίζες δεν έχει επίδραση στο σχηματισμό του δέντρου.

· Αν και η όλη διαδικασία για την κατασκευή του δέντρου είναι πολύπλοκη και απαιτούνται γνώσεις ,τα δέντρα που σχηματίζει είναι απλά και κατανοητά απο τον καθένα.

Εκτώς όμως απο τα πλεονεκτήματα το CART  έχει και ενα σημαντικό περιορισμό.Σε σχέση με άλλες στατιστικές και αναλυτικές τεχνικές ,αυτό είναι ένα αμβλύ όργανο.Για κάθε διαχωρισμό,κάθε υποδιαίρεση που κάνει,χρησιμοποιεί  μόνο ένα κριτήριο.Δηλαδή θα ήταν προτιμότερο ένα μοντέλο το οποίο θα μπορόυσε να χρησιμοποιήσει περισσότερα απο ένα κριτήριο ταυτόχρονα.
· Πιθανές επεκτάσεις και γενικέυσεις 

Εκτώς όμως απο το CART πάρχουν και αλλα παρόμοια μοντέλα.Τέτοια είναι το AID,το THAID,το CHAID,τοDiscriminant analysis,το Kernel density estimation κ.α.
Όλα αυτά όμως σε αντίθεση με το CART ,δεν έχουν την ικανότητα να διανέμουν ελέυθερα τα στοιχεία που τους παρέχονται,αλλά περιλαμβάνουν συγκεκριμένα τέστ  πάνω στις παραμέτρους πρόβλεψης για να δημιουργήσουν του κόμβους διαχωρισμού και να καθορίσουν το μέγεθος του δέντρου.
Έχει αποδεικτεί μέσα απο πολλες συγκριτικές αναλύσεις του CART και του Discriminant Αnalysis ότι το CART αποδείδει καλύτερα.Αλλά σε περιπτώσεις όπου τα δεδομένα χαρακτηρίζονται απο γραμμική δομή και κανονικότητα το CART υστερούσε.
Σύμφωνα με τον Breiman et al(1984) καλό θα ήταν να μην αποκλείονται οι άλλες μέθοδοι επειδή χρησιμοποιούμε το CART ,αλλά να γίνεται ενας συνδιασμος των μεθόδων αυτών. 
· Συμπεράσματα


Η χρήση τεχνικών εκπαίδευσης μηχανής για την πρόβλεψη,όπως είναι τα CART γίνεται όλο και πιο έγκυρη λόγο της διαθεσιμότητας κατάλληλων Βασεων Δεδομένων,προηγμένων τεχνικών κατασκευής μοντέλων και των συνεχώς αυξανόμενων δυνατοτήτων των ηλεκτρονικών υπολογιστών.Τα δέντρα ταξινόμησης και κατηγοριοποίησης αποδεδειγμένα διαθέτουν υψηλές δυνατότητες για την κατασκευή οικολογικών μοντέλων πρόβλεψης και είναι δυνατόν να καταλήξουν σε αξιόπιστες προβλέψεις οικολογικής σημασίας.

Προσφέρουν τη δυνατότητα διερεύνησης των οικολογικών απαιτήσεων, οργανισμών με ιδιαίτερη αυαισθησία στη ρύπανση και στις τροποποιήσεις του ενδιαιτήματος ,απαιτείται όμως μεγάλος αριθμός δεδομένων .

· Βιβλιογραφία

www.statsoft.com/textbook/stcart.html

www.ifpri.org/pups/microcom/micro3.polf[image: image4.png]
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