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Entscheldungsbaume —
Algorithmen im Uberblick
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ntscheidungsbdaume kénnen zur Segmentie-

rung und Prognose eingesetzt werden. Sie

teilen einen Datensatz in einer baumartigen

hierarchischen Struktur in immer kleiner

und hinsichtlich einer abhingigen Variable
immer homogener werdende Teilgruppen (Knoten)
auf. An jeder Verzweigung wird eine der unabhéngigen
Variablen (die Trennungsvariable) genutzt, um die Fille
aufzuteilen. Den Endknoten wird schlieflich eine Aus-
pragung der abhidngigen Variable zugeordnet. Dies ist je
nach Skalenniveau ihr Modal- oder Mittelwert fiir die
Fille eines Endknotens. Aus dem Baum lassen sich un-
mittelbar Regeln zur Prognose der abhingigen Variable
fiir neue Fille ableiten. Wichtige Algorithmen zur In-
duktion von Entscheidungsbdumen sind ID3 (1986)
beziehungsweise sein Nachfolger C4.5 (1993), CHAID
(1980), CART (1984) und CTree (2006), die sich anhand
verschiedener Merkmale differenzieren lassen.
Induktion des Baumes. Der offensichtlichste Unter-
schied ist die Anzahl moglicher Zweige, die von einem
Knoten ausgehen. Eine Gruppe von Algorithmen lasst
nur zwei Zweige zu, die andere maximal so viele, wie die
Trennungsvariable Kategorien aufweist. Zur Bestim-
mung der Trennungsvariable nutzen die Algorithmen
verschiedene Kriterien. Diese konnen im Wesentlichen
unterteilt werden in statistische Tests einerseits und In-
formationsmafle andererseits, die die ,,Unreinheit* der
Knoten messen. Ein Knoten wird als ,,rein® bezeichnet,
wenn alle seine Fille dieselbe Ausprigung der abhingi-
gen Variable aufweisen. Statistische Tests dienen gleich-
zeitig als Kriterium, um das Verzweigen zu stoppen.
Informationsmafle treffen dagegen keine Aussage, ob
sich durch eine weitere Verzweigung das Mafl signifi-
kant verbessert. Daher wird ein Baum gréfler und er
neigt zu einem Overfitting an die vorliegenden Daten.
Um den Baum sinnvoll zur Prognose anderer Fille nut-
zen zu kénnen, ist er durch ein ,Zuritickschneiden
allgemeingiiltiger zu machen. Anhand der Anzahl még-
licher Zweige und dem Trennungskriterium lassen sich
die vier Algorithmen eindeutig klassifizieren und selbst
in einem Baum wie in der Abbildung darstellen.
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Unverzerrtheit der Auswahl der Trennungsvariable.
Algorithmen, die ein Informationsmaf} nutzen, tendie-
ren bei der Auswahl der Trennungsvariable dazu, Varia-
blen mit vielen Kategorien zu bevorzugen. Auch
CHAID zeigt hierbei im Gegensatz zu CTree eine Ab-
hingigkeit von der Anzahl der Kategorien.

Gewichtung der unabhiingigen Variablen. C4.5 und
CART ermoglichen eine Gewichtung der Variablen,
um die Auswahl bewusst zu beeinflussen. Mit dieser
Gewichtung kann beispielsweise berticksichtigt wer-
den, dass einige Variablen im Hinblick auf die Prog-
nose neuer Fille schwieriger zu erheben sind als ande-
re. Die Idee ist, der Auswahl der Variable nicht die
absolute Verbesserung des Informationsmafles zu-
grunde zu legen, sondern sie in Relation zu den ,,Kos-
ten® zu setzen und quasi eine Verbesserung ,,je Euro®
zu bestimmen.

Skalenniveaus der Variablen. Wihrend C4.5 nur bei
einer kategorialen abhingigen Variable eingesetzt wer-
den kann, gibt es im Hinblick auf das Skalenniveau der
abhingigen und unabhingigen Variablen bei den ande-
ren Algorithmen keine Einschrinkung. CHAID und
C4.5 erfordern jedoch eine Kategorisierung metrischer
unabhingiger Variable vor Beginn der Induktion des
Baumes.

Fehlende Werte bei unabhingigen Variablen. Bei
CHAID stellen fehlende Werte einer Variable eine ei-
gene Kategorie dar. CTree, CART und C4.5 schlieflen
fehlende Werte bei der Berechnung der Trennungskrite-
rien aus. Fiir die Prognose nutzen CTree und CART
dann Surrogate, das heifdt Variablen, die der eigentli-
chen Trennungsvariable an dieser Stelle des Baumes im
Hinblick auf die Aufteilung am dhnlichsten sind. C4.5
kann einen Fall gemif3 der Verteilung der eigentlichen
Trennungsvariable in dem Datensatz auf die Knoten
aufteilen. Grundsitzlich ist es auch maoglich, fehlende
Werte vorab zu ersetzen: entweder durch Imputation
oder bei kategorialen Variablen durch einen numeri-
schen Wert wie die beliebte ,,99%, sodass dieser wie in
CHAID als eigene Kategorie behandelt wird.

Auswahl des Algorithmus. Kommen vor dem Hinter-
grund dieser Kriterien mehrere Algorithmen infrage,
kann der ,richtige” Algorithmus anhand von Prog-
nosegiitemafien wie der Trefferquote ausgewihlt wer-
den. Dazu wird der auf Basis eines Trainingsdaten-
satzes erstellte Baum genutzt, um die Fille eines Vali-
dierungsdatensatzes zu prognostizieren. Auch die
Komplexitit eines Baumes und damit verbunden die
Einfachheit der Interpretierbarkeit kann mit ins Kalkiil
gezogen werden.
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