第五章分類與廻歸樹
5.1 分類與廽歸樹簡介

傳統的複廽歸分析，假設誤差項服從常態分配，所以複廽歸分析是一種有母數(parametric)方法，本章將介紹一種常用的無母數(non parametric)的廽歸方法，此法稱為決策樹(decision tree)，此方法由於需要很強的電腦的密集計算，因此在近年來才隨著電腦科技的進步而逐漸被廣泛地使用。

決策樹的應用

決策樹模式建立(Tree-based modeling)是一種探究資料結構的方法，此法逐漸增加地應用在：
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 摘要大型多變量資料庫中的資訊
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 篩選變數
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 評價線性模式的適當性
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 發明可快速及重覆計算使用的預測法則

決策樹的建立

剛開始，所有物體(Objects)都是一組，然後根據最有區別能力的變數(Variable)將物體分為(Split)兩組，變數的值高的屬於一組，變數的值低的屬於另一組。這兩組再分別根據分組後最有區別能力的變數再各自分為兩組，如此一直分下去，直到到達適當的停止點(stopping point)才停止。

決策樹的種類

通常在廽歸及分類問題中，都只有一個反應變數(response variable)或目標變數(target variable)
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，而有許多的解釋變數(explanatory variables)
[image: image6.wmf]k

x

x

 

,

 

,

1

L

。這些
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可以是類別變數(classification variables)，也可以是預測變數(predictor variables)，換句話說
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可以是計質變數(qualitative variables)，也可以是計量變數(quantitative variables)。同理
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也可以是計質或計量變數。當
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是計質變數時，所建立的決策樹就稱為分類樹(classification tree)；當
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是計量變數時，所建立的決策樹則稱為廽歸樹(regression tree)。

決策樹模式簡介

我們用下面的例子來介紹決策樹：

    在這個例子中，我們的反應變數
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是汽車的哩程數(Mileage)，預測變數
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是汽車的重量(Weight)，我們用廽歸樹(regression tree)來表示汽車的哩程數與汽車重量的關係。一旦用資料將決策樹模式建立好如下之後，所有人很容易可以根據此模式來預測。

	A Tree-Based Model for Mileage versus Weight
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在描述決策樹模式時，下面的術語常會用到：
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 節點(node) ---分支發生處
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 根節點(root) ---樹的最頂端的節點
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 葉節點(leaf) ---樹的終端的節點
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 分離(split) ---建立新的分枝的法則(例如上圖中的
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剛開始所有的觀察值都在根節點，首先考慮所有可能的”分離”，然後選出最佳的分離是
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，因為這個分離使得兩組的預測誤差平方和會最小。這裡預測誤差平方和又稱為deviance，主要在測量在此節點的異質性。接著在每個節點再重覆上面分離方法繼續向下分，樹就一直成長，直到節點的deviance除以根節點的deviance的比例夠小(統計軟體S-plus設定值為
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)或是節點的觀察值剩下太少(S-plus設定值為
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統計軟體S-plus除了印出樹狀圖以外，也提供如下的決策樹模型的摘要及節點編號及在各節點的詳細資訊如：分離(split)、樣本大小(n)、預測誤差平方和(deviance)及預測值(yval)，另外在葉節點部分有”＊”標示。

	 *** Tree Model ***

Regression tree:

tree(formula = Mileage ~ Weight, data = car.test.frame,na.action = na.exclude, mincut = 5, minsize = 10, mindev = 0.01)

Number of terminal nodes:  9

	Residual mean deviance:  4.289 = 218.7 / 51 

Distribution of residuals:

   Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu.  Max. 

 -3.889  -1.111      0    0   1.083 4.375

node), split, n, deviance, yval

      * denotes terminal node

 1) root 60 1355.000 24.58  

   2) Weight<2567.5 15  186.900 30.93  

     4) Weight<2280 6   16.000 34.00 *

     5) Weight>2280 9   76.890 28.89 *

   3) Weight>2567.5 45  361.200 22.47  

     6) Weight<3087.5 23  117.700 24.43  

      12) Weight<2747.5 8   39.880 25.62 *

      13) Weight>2747.5 15   60.400 23.80  

        26) Weight<2882.5 6   19.330 23.33 *

        27) Weight>2882.5 9   38.890 24.11 *

     7) Weight>3087.5 22   61.320 20.41  

      14) Weight<3637.5 16   32.940 21.06  

        28) Weight<3322.5 10   16.500 20.50  

          56) Weight<3197.5 5   11.200 20.60 *

          57) Weight>3197.5 5    5.200 20.40 *

        29) Weight>3322.5 6    8.000 22.00 *

      15) Weight>3637.5 6    3.333 18.67 *


上面的例子是廽歸樹，接下來再看一個分類樹的例子，在這個例子中反應變數
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為是否擁有割草機(
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代表有割草機，
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代表沒有割草機)，而預測變數有兩個，
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代表家庭收入(income)，
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代表草地大小(lot size)，我們用分類樹(classification tree)來表示家庭收入與草地大小與擁有割草機的機率的關係。一旦用資料將決策樹模式建立好後，可以根據家庭收入與草地大小來預測此家庭是否擁有割草機。
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*** Tree Model ***

Classification tree:

tree(formula = mower ~ income + size, data = mower, na.action = na.exclude, mincut = 5, minsize = 10, mindev = 0.01)

Number of terminal nodes:  4 

Residual mean deviance:  0.7202 = 14.4 / 20 

Misclassification error rate: 0.125 = 3 / 24 

node), split, n, deviance, yval, (yprob)

      * denotes terminal node

1) root 24 33.270 owner ( 0.50000 0.5000 )  

  2) income<84.75 19 25.010 nonowner ( 0.36840 0.6316 )  

    4) size<19.8 11  6.702 nonowner ( 0.09091 0.9091 )  

      8) income<59.7 5  0.000 nonowner ( 0.00000 1.0000 ) *

      9) income>59.7 6  5.407 nonowner ( 0.16670 0.8333 ) *

    5) size>19.8 8  8.997 owner ( 0.75000 0.2500 ) *

  3) income>84.75 5  0.000 owner ( 1.00000 0.0000 ) *


剛開始所有的觀察值都在根節點，首先由草地大小及家庭收入選出一個對
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影響最大的變數，此變數為家庭收入，然後考慮所有家庭收入可能的”分離”，然後選出最佳的分離是
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，因為這個分離使得兩組的錯誤分類的機率最小。另外亦將計算deviance，也就是在此節點的預測誤差平方和。接著在每個節點再選出影響最大的變數再重覆上面的分離方法繼續向下分，直到節點的deviance除以根節點的deviance的比例夠小(S-plus設定值為
[image: image32.wmf]01

0

.

£

)或是節點的觀察值剩下太少(S-plus設定值為
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廽歸樹的樹狀圖在葉節點處會印出反應變數
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的預測值，但分類樹的樹狀圖在葉節點則只印出所屬類別。另外在決策樹模型的摘要部分，分類樹除了Residual mean deviance外，還會印出錯誤分類率(Misclassification error rate)，在割草機的例子中，樹狀圖的錯誤分類率為0.125。至於在各節點的資訊部分，分類樹會印出節點編號(node)、分離(split)、樣本大小(n)、預測誤差平方和(deviance)、預測類別(yval)及估計各類別的機率(yprob)。在割草機例子中yprob會列出(估計有割草機機率 估計沒有割草機機率)，例如在葉節點5時，yprob
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時，估計有割草機的機率為0.75，沒有割草機的機率為0.25，因為有割草機的機率大於沒有割草機的機率，所以我們預測此家庭是有割草機的。

決策樹的修剪(Pruning)

由於在決策樹的生長過程中，並沒有限制樹的大小，因此一棵決策樹可能比描述資料所需的樹要更複雜，決策樹過於複雜會使得決策樹的解釋更加困難，所以有必要使用修剪樹的功能以減少樹狀圖中的節點，也就是將最不重要的分枝剪掉。接下來的問題是如何測量分枝樹(subtree)的重要性，下面我們定義一個成本複雜性量數(cost-complexity measure)：
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的複雜性(complexity)
       (例如：subtree 
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的葉節點數)
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成本複雜性參數(the cost-complexity parameter)
給定
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，我們可由所有的subtree 
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就是最不重要的分枝，也就是要修剪掉的分枝。
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值的選定由使用者自定，
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時，樹最大完全沒有修剪，
[image: image53.wmf]¥

=

k

時，樹最小只剩下一個節點，所以
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值愈大，樹中的節點愈少。

5.2 廽歸樹的分析結果

本專題由於反應變數
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索賠總成本是計量變數所以所建立的決策樹為廽歸樹，預測變數有8個，
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代表年齡、
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代表性別、
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代表介入次數、
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代表追蹤藥品數量、
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代表急診室就診次數、
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代表治療期間其他併發症次數、
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代表調查期間其他疾病、
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代表持續治療疾病的天數。廽歸樹將用來表示
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這8個變數與
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的關係。建立好的廽歸樹可以用來作為健康保險承購者在患冠狀動脈心臟病後，其保險所賠總成本的預測使用。另外根據表4-3摘要表還可以得到各種情形下的索賠總成本的預測值。下面圖4-1與表4-3是由S-Plus 6.1統計軟體所得到的廽歸樹樹狀圖及摘要表：
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圖4-1樹狀圖


	表4-3 摘要表
*** Tree Model *** 樹模型
Regression tree: 廻歸樹
tree(formula = y ~ x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6 + x7 + x8, data = heart1, na.action = na.exclude, mincut = 5, minsize = 10, mindev = 0.01)

Variables actually used in tree construction: 實際用於樹建立的變數
[1] "x3" "x5" "x7" "x1" "x8" "x2"

Number of terminal nodes:  25 最終的節點數
Residual mean deviance:  10960000 = 8364000000 / 763 

Distribution of residuals: 殘差的分配
     Min.  1st Qu.   Median     Mean  3rd Qu.     Max. 

 -22690.0   -597.3   -219.6      0.0    170.6  31820.0

node), split, n, deviance, yval

      * denotes terminal node

  1) root 788 3.522e+010  2802.0  

    2) x3<13.5 733 8.948e+009  1582.0  

      4) x3<6.5 601 1.868e+009   869.8  

        8) x3<4.5 497 5.221e+008   543.1  

         16) x3<2.5 363 1.576e+008   333.3 *(1)
         17) x3>2.5 134 3.053e+008  1111.0 *(2)
        9) x3>4.5 104 1.039e+009  2431.0  

         18) x5<2.5 43 1.661e+007  1118.0 *(3)
         19) x5>2.5 61 8.964e+008  3357.0  

           38) x5<7.5 50 8.148e+008  3860.0  

             76) x7<0.5 11 4.129e+008  5896.0  

              152) x1<63 6 2.830e+008  8955.0 *(4)
              153) x1>63 5 6.332e+006  2225.0 *(5)
             77) x7>0.5 39 3.435e+008  3286.0 *(6)
           39) x5>7.5 11 1.131e+007  1068.0 *(7)
      5) x3>6.5 132 5.388e+009  4824.0  

       10) x5<9.5 125 3.501e+009  4365.0  

         20) x7<2.5 70 1.130e+009  3073.0  

           40) x8<24 11 5.050e+008  6348.0  

             80) x1<57.5 5 4.306e+007  2315.0 *(8)
             81) x1>57.5 6 3.128e+008  9710.0 *(9)
           41) x8>24 59 4.853e+008  2462.0  

             82) x3<9.5 31 1.561e+008  1849.0 *(10)
             83) x3>9.5 28 3.047e+008  3142.0 *(11)
         21) x7>2.5 55 2.105e+009  6009.0  

           42) x8<157.5 13 7.782e+008 11510.0  

             84) x5<3.5 6 5.111e+007  6884.0 *(12)
             85) x5>3.5 7 4.882e+008 15480.0 *(13)
           43) x8>157.5 42 8.106e+008  4305.0  

             86) x7<4.5 6 3.999e+008  8651.0 *(14)
             87) x7>4.5 36 2.785e+008  3581.0 *(15)
       11) x5>9.5 7 1.390e+009 13020.0 *(16)
    3) x3>13.5 55 1.064e+010 19060.0  

      6) x3<26 45 5.206e+009 15080.0  

       12) x1<63.5 38 4.261e+009 13650.0  

         24) x1<58.5 22 2.905e+009 16750.0  

           48) x2:1 6 1.216e+008  9911.0 *(17)
           49) x2:0 16 2.398e+009 19310.0  

             98) x8<187.5 6 5.177e+008 11940.0 *(18)
             99) x8>187.5 10 1.358e+009 23730.0  

              198) x8<308.5 5 2.594e+008 29190.0 *(19)
              199) x8>308.5 5 8.007e+008 18280.0 *(20)
         25) x1>58.5 16 8.557e+008  9399.0  

           50) x3<17.5 11 1.486e+008  6885.0 *(21)
           51) x3>17.5 5 4.846e+008 14930.0 *(22)
       13) x1>63.5 7 4.451e+008 22850.0 *(23)
      7) x3>26 10 1.513e+009 36970.0  

       14) x8<232.5 5 7.567e+008 30080.0 *(24)
       15) x8>232.5 5 2.815e+008 43860.0 *(25)


樹狀圖建立過程的敘述

在根節處對所賠總成本影響最大的變數為介入次數，然後考慮所有介入次數的可能”分離(split)”選出最佳的分離是
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<13.5，在全部788件理賠中，有733件理賠的介入次數小於13.5，有55件的理賠的介入次數大於13.5，接著將在節點2中
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x

<13.5的733筆資料繼續向下分，在這733筆資料中，對所賠總成本影響最大的變數是介入次數，最佳的分離是
[image: image69.wmf]3

x

<6.5，在節點4介入次數小於6.5的理賠有601件，在節點5介入次數大於6.5的理賠有132件。接著在節點4中
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x

<6.5的601筆資料繼續向下分，在這601筆資料中，對索賠總成本影響最大的變數是介入次數，最佳的分離是
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x

<4.5，在節點8介入次數小於4.5的理賠有497件，在節點9介入次數大於4.5的理賠有104件。接著將節點8中的資料繼續向下分，這時剩下的497筆資料中，對索賠總成本影響最大的變數仍是介入次數，最佳的分離是
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x

<2.5，在節點16介入次數小於2.5的理賠有43件，在節點17介入次數大於2.5的理賠有61件，在節點16與節點17的deviance除以根節點的deviance的比例夠小(
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0.01)，不再繼續向下分。同理，可以用類似的方式，將整顆樹建構完成。
樹狀圖及摘要表的解釋

    現在我們就用建立好的廽歸樹，預測各種情形的索賠總成本，最終的節點有25個，在摘要表有”＊”表示，以下是我們的分析結果：
(1) 進行介入的次數<2.5，估計的索賠總成本為333.3。
(2) 進行介入的次數>2.5，且進行介入的次數<4.5，估計的索賠總成本為1111.0。
(3) 進行介入的次數>4.5，且急診室就診次數<2.5，估計的索賠總成本為1118.0。
(4) 進行介入的次數>4.5，急診室就診次數>2.5且急診室就診次數<7.5，合併症<0.5，年齡<63，估計的索賠總成本為8955.0。
(5) 進行介入的次數>4.5，急診室就診次數>2.5且急診室就診次數<7.5，合併症<0.5，年齡>63，估計的索賠總成本為2225.0。
(6) 進行介入的次數>4.5，急診室就診次數>2.5且急診室就診次數<7.5，合併症>0.5，估計的索賠總成本為3286.0。
(7) 進行介入的次數>4.5，急診室就診次數>2.5且急診室就診次數>7.5，估計的索賠總成本為1068.0。
(8) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症<2.5，持續期間<24，年齡<57.5，估計的索賠總成本為2315.0。
(9) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症<2.5，持續期間<24，年齡>57.5，估計的索賠總成本為9710.0。
(10) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症<2.5，持續期間>24，進行介入的次數<9.5，估計的索賠總成本為1849.0。
(11) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症<2.5，持續期間>24，進行介入的次數>9.5，估計的索賠總成本為3142.0。
(12) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症>2.5，持續期間<157.5，急診室就診<3.5，估計的索賠總成本為6884.0。
(13) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症>2.5，持續期間<157.5，急診室就診>3.5，估計的索賠總成本為15480.0。
(14) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症>2.5，持續期間>157.5，合併症<4.5，估計的索賠總成本為8651.0。
(15) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數<9.5，合併症>2.5，持續期間>157.5，合併症>4.5，估計的索賠總成本為3581.0。
(16) 進行介入的次數>6.5，急診室就診次數>9.5，估計的索賠總成本為13020.0。
(17) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數<26，年齡<58.5，性別男性，估計的索賠總成本為9911.0。
(18) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數<26，年齡<58.5，性別女性，持續期間<187.5，估計的索賠總成本為11940.0。
(19) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數<26，年齡<58.5，性別女性，持續期間>187.5，持續期間<308.5，估計的索賠總成本為29190.0。
(20) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數<26，年齡<58.5，性別女性，持續期間>308.5，估計的索賠總成本為18280.0。
(21) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數<26，年齡<63.5且年齡>58.5，介入次數<17.5，估計的索賠總成本為6885.0。
(22) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數<26，年齡<63.5且年齡>58.5，介入次數>17.5，估計的索賠總成本為14930.0。
(23) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數<26，年齡>63.5，估計的索賠總成本為22850.0。
(24) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數>26，持續期間<232.5，估計的索賠總成本為30080.0。
(25) 進行介入的次數>13.5且進行介入的次數>26，持續期間>232.5，估計的索賠總成本為43860.0。
樹狀圖的應用
最後根據廻歸樹，要找出哪些健康保險承購者中冠狀動脈心臟病索賠者的索賠總成本較高與較低。根據廻歸樹的根節點，得到影響索賠總成本最大的變數為進行介入的次數(
[image: image74.wmf]3

x

)，當
[image: image75.wmf]3

x

>

13.5時，終節點索賠總成本多偏高，當6.5
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13.5時，終節點索賠總成本中等，當
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6.5時，終節點索賠總成本多較低。
當進行介入次數>26且持續治療疾病的天數>232.5天時，估計的索賠總成本最高，當進行介入次數<2.5時，估計的索賠總成本最低。
另外，當進行介入次數高、且持續治療疾病的天數高、年齡高的女性冠狀動脈心臟病的索賠者，其估計的索賠總成本亦較高。
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