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Abstrakt:

Mezi zndmé metody dobyvdni znalosti patfi neuronové sité, ILP, asociacni pravidla,
Bayesovské sité, klastrovdni, rozhodovaci stromy a dalsi. Tato prdce se zabyvd prdvé
rozhodovacimi stromy, jejich implementaci, vizualizaci, extrakci pravidel a také
porovndvdnim riznych rozhodovacich stromi a modelt pro klasifikaci dat vibec.
Nedilnou soucdsti procesu dobyvdni znalosti je také predzpracovdni dat, které hraje
duleZitou roli a je také rozebirdno v této prdci. Soucdsti této prdce je i porovndni
ruznych modell rozhodovacich stromi jako CART, CHAID, C5.0 (See5) a jinych
na mnozZiné 3 druht dat. Nakonec jsou vysledky porovndny s vysledky na
predzpracovanych datech pomoci PCA analyzy.
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Abstract:

Among the known methods of data mining are neural networks, ILP, associative rules,
Bayes networks, clustering, decision trees and others. This thesis is about decision
trees, their implementation, visualization, extraction rules and the comparison of
different decision trees and models of classification data in general. An integral part of
the data mining process is preprocessing of data, which plays an important role and is
also discussed in this thesis. Part of this thesis also concerns the comparison of different
decision tree models such as CART, CHAID, C5.0 (See5) and others on a set of 3 data
kinds. Finally, this model's results are compared to its results when data preprocessed
by PCA analysis is used.
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1 Uvod

Rozhodovaci stromy patfi do oboru nazyvaném dobyvani znalosti. Dobyvani znalosti je ale
Siroky pojem, pod ktery spada mnoho rliznych metod. Cilem tohoto oboru je automaticky
nalézat zajimavé informace z nashromazdénych dat v idedlnim pfipadé bez zdsahu ¢lovéka.
Cilem rozhodovacich strom( je nalézat v datech skryté zavislosti, které pomohou klasifikovat
pfiklady do rtznych tfid (napf. zda klient je dostate¢né diavéryhodny, aby mu banka pujcila
penize). Nepfimym dUsledkem tohoto procesu je moznd jednoduchd extrakce pravidel, které
slouzi k dopocitani se k danému vysledku klasifikace.

Koncept rozhodovacich stromi je dobfe zndm nejen v oblasti vypocetni techniky. PouZivaji
ho napfiklad pfirodovédci ve svych klicich kurcovani rostlin a Zivocichl. Vyhodou
rozhodovaciho stromu je jeho jednoducha interpretace a mozinost ho jednoduse prevést
na sadu rozhodovacich pravidel (indukci). Rozhodovaci stromy se dnes pouZivaji i napfiklad
pro zefektivnéni prace a zvyseni ziskl poptipadé sniZeni ztrat.

Tato diplomova prace se vénuje rozhodovacim stromlm od pfipravy dat, pfes vytvareni az
po naslednou extrakci a interpretaci nalezenych znalosti a jejich moZnych zobrazeni a
porovndni s jinymi metodami, které mély zaddny stejny cil. Prace se vénuje také zlepSeni
schopnosti rozhodovacich stromi, kterého je mozné dosdhnout i malymi Upravami
standardniho zpUsobu vytvareni rozhodovacich strom( a jejich uskalimi.

Vstupni data pro rozhodovaci stromy budou pro jednoduchost v celé praci myslena jako
tabulka, v které kazdy radek predstavuje jeden pfiklad (napf. néjakého klienta banky) a kazdy
sloupec predstavuje jeden atribut (napfiklad velikost majetku klienta).

Rozhodovaci stromy se vytvofi na zdkladé predchozich zkuSenosti a daji se pouzit k odhadu
klasifikace novych dat do danych tfid podle hodnot znamych atributl. Rozhodovaci stromy
potiebuji pro svoje vytvoreni ucitele (tj. uz existujici klasifikace podobnych ptikladu).

V zavéru prace se srovnava nékolik rlznych systém(, které implementuji rozhodovaci
stromy, na rdznych datech.



2 Zakladni model rozhodovaciho stromu

K definici rozhodovaciho stromu je potteba znat nejdfive par definic z teorie graf:
Definice 1: Strom

Strom je souvisly graf T = (V, E) neobsahujici kruznici. V nebo také V(T) je mnoZina
vrcholll a E nebo také E(T) je mnozina hran (tj. dvojic z mnoZiny V(T)). Listy stromu T
jsou vrcholy z V(T), které maji stupen 1 (vede z nich jenom 1 hrana). MnoZina vSech
listovych vrcholl stromu T bude dale oznacovdna jako V, (T). MnoZina vSech nelistovych
vrcholl (uzld) pak Vi (T).

Definice 2: Kofenovy strom

Kofenovy strom je dvojice (T, r), kde T je strom a r € V(T) se nazyva kofen stromu T.
Vrchol v € V(T) je otcem vrcholu s € V(T) pokud {v,s} € E(T) a v leZi na jediné cesté
mezi kofenem r a vrcholem s. Hranu s otcovskym vrcholem v a synovskym vrcholem
s bude déle oznacovéna jako uspofadana dvojice (v, s) € E(T).

Rozhodovaci strom se pak zadefinuje nasledovné:

Definice 3: Rozhodovaci strom

Necht A je mnoZina atribut( (barva, datum, ...) nebo otazek, Hod(a € A) je mnoZina
hodnot nebo odpovédi, které atribut a nabyva a necht C je mnozZina tfid, do kterych se
priklady (data) maji zaradit na zakladé hodnot jednotlivych atributl z mnoZiny A.
Rozhodovaci strom pro data satributy A, hodnotami atributd Hod(A) a tfidami
pro klasifikaci C, je uspofadana ¢tvefice ((T, r),fA,fH,fC), kde:

e (T,7r) je kofenovy strom (viz teorie grafi)ar & V,(T).
e Zobrazeni f;: Vy(T) - A takové, ze Vv € Vy(T) Ala € A: f,(v) = a.
e Zobrazeni fy: E(T) - Hod(A) takové, ze
ve € E(T) (e = (v, v,)) 3h € Hod(fA(vl)):fH(e) =h
e Zobrazeni f;: V,(T) — C takové, ze VI € V, (T) Ac € C: fc(1) = c.

Definice 4: UpIny rozhodovaci strom

Uplny rozhodovaci strom ((T, ), far fu, fc) je rozhodovaci strom, ktery splfiuje navic
podminku:
vv € Vy(T) Vh € Hod(fA(v)) Je € E(T) (e = (v, vz)):fH(e) =h

Pro lepsSi pochopeni, jak rozhodovaci stromy vypadaji, jsou pro nazornost v prikladu 1
vytvofeny dva rGzné uplné rozhodovaci stromy (obrazek 1 a 2), klasifikujici studenty
do stejnych tid:



Priklad 1:

Je Jak dlouho se Pramér Zkousku

Student ) i 1Q .. . j o

oblibeny ucil na zkousku znamek udélal(a)
Anna K. Ano Primérné Vice nez 4 dny 1,3 Ano
Milan H. Ne Primérné Vice nez 4 dny 2,0 Ano
Ladislav G. Ne Nadprimeérné Méné jak 4 dny 3,1 Ne
Jan D. Ne Podprimérné Vice nez 4 dny 3,2 Ano
JanT. Ano Podprimérné Méné jak 4 dny 2,9 Ne
Buhumir F. Ano Primérné Méné jak 4 dny 2,5 Ano
Libuse R. Ano Prdmérné Méné jak 4 dny 3,0 Ano
Rudolf J. Ano Primérné Neucil se 1,4 Ne

Jak diouho se

. - Jak diouho se
Uil na zkousku

il na zkougku

Meudil s& (0 dnll) Min jak 4 civy (ale vice jak 0 cnu) e se (0 4ndl Wi jak 4 diny [ale vice jak D dnfl)

Wic nez 4 dny Wic nef 4 dny,

Me, zhousku
neudélal

A£no, Zhousku

" e, Zhousku
udélal

neudélal

Ano, zkoudku

Je oblbeny
udglal

podprimer
radprimer ne

primér

Me, zkoudku
neudélal

2no, Zkoudku

e, zkougku I*
udelal

neuclal

Ano, kousku
ucelal

Me, zkousku
neudélal

Obrazek 1: Priklad rozhodovaciho stromu Obrazek 2: Priklad rozhodovaciho stromu
pro priklad 1. pro priklad 1.

Z vyse uvedenych pfrikladG plyne, Ze pro jednu sadu dat lze vytvofit r(izné rozhodovaci
stromy, které rozdéluji data do stejnych t¥id.

Pfi vytvareni rozhodovaciho stromu z pfipravenych dat se postupuje nejcastéji metodou
rozdél a panuj. Data se postupné rozdéluji na mensi a mensi skupiny, ve kterych prevladaji
vice a vice priklady z jedné tfidy, aZz nakonec zlstanou pfriklady Cisté jenom z jedné tridy
(listy). Tento postup se ¢asto oznacuje jako TDIDT (top down induction of decision trees) (viz
kapitola 2.1). Rozhodovaci stromy v podstaté postupné rozdéluji prostor atributt
nadrovinami rovnobéZznymi s osami souradné soustavy, coz velmi zjednodusuje jejich
interpretaci. Napriklad rozdéleni prostoru dat podle rozhodovaciho stromu na obrazku 1
vypada tak, jak zobrazuje obrazek 3.

Ne vidy je ale moZné a zddouci presné klasifikovat trénovaci data. MuUzZe to totiz vést
k preuceni a tim k Spatné klasifikaci dat, ktera v trénovaci mnoziné nemame. Pro vétsi pocet
atributll a pocet trénovacich dat muiZe rozhodovaci strom velmi narlst. Navic
pfi zaSuménych trénovacich datech by vysledny rozhodovaci strom stejné nebyl spravny.
Proto se pfistupuje k profezadvani rozhodovacich stromU (viz kapitola 3.1) a pozaduje se, aby
v listovém uzlu prevazovaly pfiklady z jedné ze ttid. Profezany strom byva srozumitelnéjsi
pro interpretaci, min nachylny k Sumu a mnohem mensi. Samozifejmé je to za cenu
zhorseného chovani pfi klasifikaci trénovacich dat.

9



Atribut:

I Thouzku
| MLl
nadprimér | L
primér | . 4 : +
podprimér 1 A +
zkEE?IkLIJ I Fkouzku
MEUEEE T neugglal Atribut:

. o ) Jak dlouho ze util na zkousku
Meudil 2 (0 dnu) Wic nef 4 dny

Wit jak 4 drvy Cale vice jak 0 drd)

Obrazek 3: Rozdéleni prostoru dat nadrovinami podle rozhodovaciho stromu na obrazku 1.

Z prikladu 1 a z rozhodovaciho stromu na obrdzku 1 plyne, Ze vysledny rozhodovaci strom
nemusi popisovat spravné logické rozdéleni dat do jednotlivych tfid (logické by bylo, kdyby
studentovi s nadprimérnym 1Q stacila kratSi priprava na zkousku neZ studentovi
s primérnym 1Q). V uvedeném pfrikladu by pomohlo rozsifeni trénovacich dat k vytvoreni
rozhodovaciho stromu nebo rozSifeni o dalsi atributy, které obsahuji informace
o absolvovani podobnych predmétld nebo predmétd obsahujicich alespon ¢ast udiva,
na kterou se muze zkousejici na zkousce zeptat. To klade d(iraz pfi vytvareni rozhodovacich
strom{ nejen na samotné algoritmy, ale také na pfipravu dat. V tomto konkrétnim pfikladu
by se profezanim rozhodovaciho stromu moc nevyiesilo, protoZe by se skoro Uplné ztratily
priklady (fadky), kdy student zkousku neudéld. Zstala by jen varianta, kdy se student vibec
neucil. Coz, az na par vyjimek, je hodné zkresleny pohled nevhodny k prezentovani
studentdm k jejich inspiraci.

2.1 Algoritmus TDIDT

Algoritmus TDIDT je obecny algoritmus pro tvorbu rozhodovacich strom(. Algoritmus je
nasledujici:

Algoritmus 1: TDIDT

1. Necht D je mnoZina dat (pfiklad(l) s atributy A, které nabyvaji hodnot Hod(A),
pro kterd se ma vytvorit rozhodovaci strom. Zvoli se jeden atribut jako koren
podstromu. f4(r) = a € A.

2. Data D se rozdéli vtomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu
(D, D,, .. ). Pfidd se uzel pro kaidou zpodmnozin: V =V U {v,,v,,..},
E=EuU{(r,v),(r,vy),..}, Vv E{v, vy, ...} > fH((r, v)) =he€ Hod(fA(r))

3. Existuje-li uzel v;, pro ktery nepatfi vSechna data D; do téze tfidy t € T, tak se
spusti na D; algoritmus TDIDT a spoji se vysledny rozhodovaci strom pro D;
s pravé vytvarenym tak, ze v; = 1p,. Jinak pro kazdy vrchol v;, pro ktery patfi

vsechna data D; do téZe tfidy t € T pfidej zobrazenifT(vj) =t.

Zakladni otazka tohoto algoritmu je, ktery z atributl se nejvice hodi jako kofen daného
podstromu. Je jasné, Ze cilem je vybrat atribut, ktery od sebe nejlépe rozliSuje dané tridy.
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Teorie informace a pravdépodobnost poskytuji charakteristiky atributd, které jsou k tomuto
ucelu nejvice vyuzivany. Jsou to napf. entropie, informacni zisk, pomérny informacni zisk,
Giniho index a x?, které budou popsany v nasledujicich kapitolach, nebo Ize také pouZit
vzdalenost mezi atributem a tfidou a mnoho dalSich.

2.1.1 Entropie

Entropie uddva miru neuspofddanosti zkoumaného systému. Pro systém s kone¢nym poctem
moznych stavl S = {s1,5;,...,5n}, kde n < o a pravdépodobnostnimi vyskyty P(s;) (plati, Ze
1 P(s;) = 1), je informacni entropie definovana jako:

n

HS) == ) (P(snlog,(P(s)) D

i=1

kde je formdlné zadefinovano: 0log,0=0

Entropie nabyva maximalnich hodnot pro rovnomérné diskrétni rozloZeni (tj. P(s;) =
% Vi € {1,2,...,n} ) a minimalnich hodnot pro absolutni nadvladu pfipadd z jedné tfidy (tj.
P(sj) =1 kdej€e{1,2,..,n} AN P(s;)=0 proVi+j ANi€{1,2,..,n}).

Entropie H(Hod(a) = h) hodnoty h atributu a vzhledem k tfiddam se spocita podle vzorce

entropie (1) na prikladech (fadcich), které v daném podstromu pokryvaji kategorii
Hod(a) = h (tj. na vSech pfikladech v daném podstromu, jejichZ atribut a nabyva hodnoty

h).
T
H(Hod(a) = h) = —z <nt(H0d(a) =h, <"t(H0d(a) — h))) 2)

n(Hod(a) = h) 92\ n(Hod(a) = h)

t=1

kde T =pocet tfid, do kterych se maji data zaradit,
n;(Hod(a) = h) = pocet pfipadd (fadkd) v daném podstromu zafazenych do t-té
tridy jejichz atribut a nabyva hodnoty h,
n(Hod(a) = h) = pocet pfipadu (fadkd) v daném podstromu, jejichz atribut a nabyva
hodnoty h.

Entropie H(a) pro jeden atribut a se pak vypodéitd jako vazeny souclet entropii kazdé
hodnoty, které muze atribut nabyvat:

H(@) = (n(HodSla) = h)

heHod(a)

H(Hod(a) = h)) 3

kde  Hod(a) je mnoZina vsech hodnot, které muze nabyvat atribut a,
n(Hod(a) = h) je pocet pfipadd (fadkd) v daném podstromu, jejichZ atribut a
nabyva hodnoty h,
n je pocet vSech pripadu (fadkd) v daném podstromu,
H(Hod(a) = h) je entropie hodnoty h atributu a vdaném podstromu.
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Pro vétveni stromu se pak vybere atribut s nejmensi entropii H(a).

Napriklad entropie atributu ,Jak dlouho se ucil student na zkousku“

spocitd nasledovné:

(a) v prikladu 1 se

Jak dlouho se Pocdet studentli, | Pocet studentdq,
. . ktefi zkousku ktefi zkousku H(Hod(a) = h)
ucil na zkousku . .
udélaly neudélaly
.. 0 0
Neucil se 0 1 (1 log, 1) + logz 1) =0
Ly 2 2
Méné jak 4 dny 2 2 (—logz —) + ) =1
4 4
L 3 3
Vice jak 4 dny 3 0 <<§log2 §> + )) =0
.. . 1 4 3
H("Jak dlouho se util na zkousku") = (§ 0) (§ 1) + (§ O) =0,5 (4)

2.1.2 Informacni zisk

Informacni zisk i pomérny informacni zisk jsou miry odvozené z entropie. Informacni zisk
méri redukci entropie zplisobenou volbou atributu a. Spocita se jako:

Zisk(a) = H(A) — H(a) (5

kde  H(A) je entropie celku (viech dat v daném podstromu) vzhledem na cilové tfidy

H(A) = - 3T, (Zlog, ™)

T = pocet ttid, do kterych se maji vstupni data zaradit

n; =pocet pfipadu (fadkd) odpovidajici t-té tfidé v trénovacich datech

n = pocet vSech pripadl (fadkd) v trénovacich datech
H(A) je nezavisla na atributu a tedy pro vypocet vSech entropii jednotlivych atributl v rdmci
hledani kofene podstromu se tedy chova jako konstanta. Takze pokud se v pripadé entropie
hleda atribut s nejmensi entropii, tak v informaénim zisku to odpovida hledani maximalniho
zisku.
Naptiklad informacni zisk atributu ,,Jak dlouho se ucil student na zkousku“ (a) v ptikladu 1 se
spocita nasledovné:

5 5 3 3
H(A) = - ((glogz g) + (glng g)) = (0,954434
H("Jak dlouho se ucil na zkousku") = 0,5
Zisk("Jak dlouho se util na zkousku") = 0,954434 — 0,5

viz vzorec (4)
= 0,454434 viz (5)

Pomérny informacni zisk, na rozdil od entropie a informacniho zisku, bere v Gvahu také
pocet hodnot jednotlivych atribut(:

Zisk(a)
Vétveni(a)

Pomérny zisk(a) = (6)

kde Vétveni(a) je vlastné entropie dat vzhledem k hodnotdm atributu a (ne tfidam):

12



(7)

Vétveni(a) = —
heHod(a)

n 92 n

(n(Hod(a) =h) o n(Hod(a) = h)>

kde n(Hod(a) = h) je pocet pfiklad(i (fadkd) v daném podstromu, kde atribut a nabyva
hodnoty h,

n je celkovy pocet prikladl (fadkd) v daném podstromu

Pomérny informacni zisk ndm odstrafiuje nevyhodu slepého pohledu, jak moc dobfe dany

atribut odliSuje ptiklady raznych tfid. Pokud by napfiklad byl jeden z atribut(l porfadové Cislo,

tak by mél nejmensi entropii, ale pro klasifikaci novych dat by byl zcela nepouZitelny

(klasifikoval by jenom trénovaci data).

Napfiklad pomérny informacni zisk atributu ,Jak dlouho se ucil student na zkousku“ (a)

v pfikladu 1 se spocitd nasledovné:

Zisk("Jak dlouho se util na zkousku") = 0,454434 viz vzorec (5)

Vétveni(A) = — ((glogz D+ (Clog, 2) + (log, g)) ~ 1,405639
0,454434

Pomérny zisk("Jak dlouho se uéil na zkousku'") = 1405639 = 0,3232935 (8)

2.1.3 Giniho index

Podobnou roli jako entropie mlZe poskytnout také Giniho index. Tento index dava
do souvislosti obsah plochy pod idedlni kfivkou a skutecnou kfivkou a dd se jednoduse
vyjadfit jako:

ObsahldealniPlochy — ObsahSkutecnéPlochy

. . — 9
Gint ObsahldealniPlochy )

Pokud se zadefinuje krivka rozdéleni prikladt (radkd) do trid takto:

t—1 t
y =, proxe(Zpi,Zpi> A tef1,2,..,T) (10)
i=1 i=1

kde T =pocet tfid, do kterych se maji data zaradit

p; = pravdépodobnost, Ze pFiklad (fddek) bude zafazen do t¥idy i a plati Y., p; = 1.
-‘I -

F‘:ll
F
. | I
F P o
BopHR,
BB,

Obrazek 4:Krivka pravdépodobnosti zarazeni jednotlivych prikladl do trid.
tak obsah pod touto kFivkou bude roven ¥.7_, (p2).
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IdedlIni ktivka by v tomto pfipadé byla pro pripad, kdy s pravdépodobnosti 1 budou vsechny
priklady (fadky) zatazeny do jedné a té samé tfidy (tj. pravdépodobnosti zafazeni priklad(
do ostatnich tfid bude rovno 0).

Giniho index bude tedy vypadat takto:

(11)
Gini = 1(pt) —1_ Z(ptz)

kde T je pocet tfid
p: je pravdépodobnost, Ze priklady (fadky) z daného podstromu spadaji do t-té tfidy.
Tato pravdépodobnost se odhaduje jako:
ne

P = kde  n=pocet vSech prikladll z trénovacich dat a

n,=pocet prikladd spadajicich do t-té tfidy

Giniho index pro jeden atribut se spocita analogicky, jako u entropie (vzorce [2] a [3]):

n,(Hod(a) = h)>2 (12)

T
Gini(Hod(a) = h) =1 —; (n(Hod(a) m—_—
kde T je pocet tfid, do kterych se maji data zaradit,
n;(Hod(a) = h) je pocet pfipadl (Fadkd) v daném podstromu zafazenych do t-té
tridy jejichZ atribut a nabyva hodnoty h,
n(Hod(a) = h) je pocet pripadd (fadka) vdaném podstromu, jejichz atribut a
nabyva hodnoty h.

n(Hod(a) = h)
Gini(a) = ( Gini(Hod(a) = h)) (13)
hEI;(a) n

kde n(Hod(a) = h) je pocet pfipadl (fadkd) v daném podstromu, jejichz atribut a
nabyva hodnoty h.
n je celkovy pocet prikladl (fadkd) v daném podstromu

Atribut s nejmensim Giniho indexem se pak pouzZije jako dalSi korfen podstromu
v rozhodovacim stromu.

Naptiklad Giniho index pro atribut ,Jak dlouho se ucil student na zkousku” (a) v pfikladu 1 se
spocita nasledovné:

2 2
Gini(Hod(a) = "Neucdil se") =1 — ((g) + G) ) =0 viz vzorec (12)
. W gy " 2\%2 . [2)? 1 .
Gini(Hod(a) = "Min jak 4 dny") =1 — Z) + (Z) =3 viz vzorec (12)
2 2
Gini(Hod(a) = "Vicnez4 dny") =1 — (G) + (g) ) =0 viz vzorec (12)

8 2

Gini("Jak dlouho se ugil na zkougku") = ((g x0)+ (2x 1)+ (x o)) ~025  vizvzorec (13)

Analogicky s informacnim ziskem se mGze také maximalizovat rozdil (Gini(A) - Gini(a))

2
kde Gini(A) =1 - YT, (%)
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214 y?

Statistikou y? se zjistuje, jak moc jsou na sob& nezavislé n&jaké velig¢iny. V nasem pfipadé si
mUzZeme toto trochu preformulovat a ptat se, jak moc je platna hypotéza, Ze dany atribut je
nezdavisly na dané tridé. Tim dostavame pozadované hodnoceni, jak moc je vhodné vybrat
dany atribut k rozdéleni pozadovanych dat.

Méjme kontingenéni tabulku (viz Tabulka 1), v které t, az ts jsou vSechny tfidy, do kterych
mohou byt data klasifikovdna a h; az hy jsou hodnoty, kterych mulze vybrany atribut
nabyvat. a;; jsou pak Cetnosti, které fikaji, kolik pfikladd nabyvajicich v daném atributu
hodnoty h; spada do tFidy t;.

tl tz ts X
h1 aiq aqp aqg T
h, | a1 ay, o azs | T
h'R [25-31 (053] agrs TR
X S1 S, Sg n

Tabulka 1: Kontingen¢ni tabulka vybraného atributu a jednotlivych tiid

Pak statistika 2 se spo€ita jako:

L

ER: ZS: - i SJn (14)

i=1j=1

Existuje y? test, ktery pro vypocéitanou statistiku y? s danym stupném volnosti (R-1)(S-1)
fika, zda je hypotéza o nezdvislosti platnd, ¢i nikoli pro danou hladinu vyznamnosti a. Pokud
tedy:

X2 X popys-n(@) (15)

tak se zamitne hypotéza o nezavislosti. Tento test je ale asymptoticky a mél by se provadét
jenom pro dostatecné velky pocet priklad( (n). Uvadi se, Ze musi platit:

T;S;

~1>5provi=1,.,R Vj=1..5 (16)
V posledni dobé se vSak spiSe pouziva Yarnoldovo kritérium (viz (Andél, 2002)):

1;S;

%256] provi=1,..,R Vj=1,.5, (17)

kde q je podil tfid, pro néz platl ] <5,

Pokud se hypotézu o nezavislosti nepodafi podle tohoto testu prokdzat pro atribut, ktery
vydel jako kandidat pro uzel (tj. s nejvétsi spoctenou statistikou y?), tak nema dale cenu
vytvaret rozhodovaci strom timto smérem. Pokud ovsem nebude splnéna podminka (16), tak
je test neprlkazny a bude se v tvorbé stromu pokracovat. V pfipadé, Zze pro dana data neni
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klasifikovan ani jeden priklad do néjaké tridy, tak tuto tfidu do kontingencni tabulky vibec
nezahrneme. Tim zvétSime pravdépodobnost legitimniho provedeni testu a odpovéd, jestli je
atribut nezavisly na dané tridé, ¢i nikoli.
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3 VylepSeni rozhodovacich stromii
3.1 Profezavani rozhodovacich stromu

Rozhodovaci stromy vytvarené pomoci algoritmu TDIDT trpi velmi pfeucenim. Pfeuceni je
stav, kdy rozhodovaci strom funguje dobfe na testovacich datech, ale na dalSich datech,
ktera nebyla pouZita pro vytvareni rozhodovaciho stromu, se chovd naprosto Spatné.
Vyplyva to z omezeného mnoizstvi dat pro testovani, kterd nemuseji obsahovat vSechny
mozné varianty, anebo obsahuji zaSuména data. Jednim ze zpUsobl, jak se lze vyhnout
preuceni, je profezani rozhodovaciho stromu.

Existuji 2 zakladni varianty profezavani:

1. Profezavani jiz pfi vytvareni rozhodovaciho stromu.
2. Profezavani uz vytvoreného rozhodovaciho stromu.

Prvni mozZnost se implementuje jako modifikace algoritmu vytvareni. Druhda mozZnost se
implementuje jako dalSi zpracovani stromu, coZz davd vice moZnosti a algoritmus
pro profezavani ma k dispozici vice informaci. Proto se v praxi pouZiva vice 2. moznost. Dale
bude proto podrobnéji popsana pouze tato moznost.

Pro profezavani hotového rozhodovaciho stromu se postupuje dle algoritmu 2:
Algoritmus 2: Prorezavani uplného rozhodovaciho stromu

1. Serad nelistové uzly podle vzdalenosti od kofene (¢im vétsi vzdalenost, tim dfiv ke
zpracovani) a postupné pro né proved kroky 2 a 3.
2. Spocitej pro vybrany uzel spravnost (viz dale) pro varianty, Ze
- seuzel nezméni,
- se uzel nahradi listem (tfidou) s nejvétsim poctem zarazenych priklad(
v tomto podstromu,
- se vybrany uzel nahradi synovskym uzlem (v praxi se porovnavad jenom
synovsky uzel s nejvétsim zastoupenim prikladt v daném podstromu).
3. Pro variantu s nejvétsi spravnosti proved pozadovanou akci.

Nejvétsi problém tohoto algoritmu je, jak lze spoditat spravnost dané varianty. K tomuto
ucelu se pouziva statisticky test na testovacich nebo na valida¢nich datech (data nepouzita
pfi vytvareni rozhodovaciho stromu).

Spravnost dané varianty se da vyjadfit jako pesimisticky odhad pro pocet Spatné zarazenych
prikladli danym rozhodovacim stromem.

V pfipadé rozhodovacich stroml mame k dispozici informaci, kolik prikladd se Spatné
klasifikuje (necht je to F) z daného poctu prikladl (necht je to n). Necht y;~Bi(1,q) tj. y;
nabyva hodnot 0 a 1 a ma binomické rozdéleni. V tomto pfipadé necht y; vyjadfuje, zda i-ty
priklad byl klasifikovan rozhodovacim stromem Spatné (y; = 1) a tedy ); y; = F. Stfedni
hodnota Ey; = q arozptyl 6% = q(1 — q).
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Jeden z moznych statistickych testd mUze byt urceni mezni hodnoty F*, pro kterou plati, ze

s pravdépodobnosti 1 — g bude potet $patné klasifikovanych piikladii mensi ne F .

Pro uréeni hodnoty F  se vyuZije Centralni limitni véta (viz (And&l, 2002)), kterd plati
pron — oo (konecny rozptyl, ...) a fika:

Xiyi—nq
Vn

kde N(0,q(1 — q)) je normélini rozdé&leni se stfedni hodnotou 0 a rozptylem q(1 — q)

N(0,q(1 - ) (18)

z ¢ehoz potom plyne:

lZ-y-—nq ZiYi_q .
X =% =t s Jqg(l—gq) =L N(0,1) (19)
1 n q(1—q)
n n
Po malych Upravach se pak ziska:
XiVi q F q
—z2<X<z 5 —z<—L——<z7 5 z<—L_——_<2 (20)

C fad- g1 —q)
n n

kdeP(—z<X<z)=1-3.

Pro vypoclet zse daji pouzit ve statistice tabulky, ve kterych jsou spocitané hodnoty
z pro dané pravdépodobnosti. Jenom pro Uplnost, statistické tabulky kvantil( jsou uvadéné
proP(X <uy,)=a, ale u normélniho rozdéleni plati, 7¢ P(—z<X<z)=1-
2P(X>z)=1—-2P(X <—z). (Vypoclet kvantilu pro danou pravdépodobnost dokaze
spocitat i MS Excel: NORMINV (a; 0; 1) = uy,.)

P(—z< X <2) P(X < —2) z
99% 0,5% 2,575829
90% 5% 1,644854
80% 10% 1,281552
70% 15% 1,036433
60% 20% 0,841621
50% 25% 0,67449
40% 30% 0,524401
30% 35% 0,38532
20% 40% 0,253347
10% 45% 0,125661

Tabulka 2: Kvantily pro normalni rozdéleni N(0,1)

ProtoZe jedinou neznamou ve vzorci (20) je g a to vyjadfuje pravdépodobnost Spatné
zatazenych priklad(, tak pro pesimisticky odhad budeme chtit g maximalizovat (tj. vétsi
pravdépodobnost chybného zarazeni priklad().

18



Nerovnice (20) dava nasledujici moznosti:

1. moZnost: (q < S) A (q €4q1,92))
2. moznost: (q > S) A (g €4(q1,92))

2
2F+z%+z 4F—4%+22

2(n+z2)

kde q1,2 -

Vzhledem k tomu, Ze plati % < g, , tak pesimisticka pravdépodobnost bude vidy rovna q,.

q, se da tedy poutzit jako kvalifikator, kterym se daji dva podstromy porovnat vzhledem
k pesimistickému odhadu schopnosti daného podstromu dobfe klasifikovat data (hleda se co
nejmensi g,). Timto zplsobem se daji porovnavat také dva rdzné rozhodovaci stromy. Tento
kvalifikdtor ma ale tu nevyhodu, Ze neni dostatecné prfesny pro malé n (vzhledem k tomu, Ze
se pouzila véta, kterd ma za predpoklad n — oo,

3.2 Ohodnocovani atributl cenami

Nékdy je pro ziskani hodnoty néjakého atributu zapotiebi vétsiho Usili nez na ziskani hodnot
jinych atributl. Vtom pfipadé je dobré ohodnotit atributy cenami, které budou hrat
pfi vytvareni rozhodovaciho stromu také svoji tlohu. Pfikladem ceny muze byt nejenom cena
v penézich, ale také ¢as nebo i jak moc mlze odpovéd diskreditovat ¢i uz néjakou spole¢nost
nebo jedince.

Zahrnuti ceny do rozhodovani pfi vytvareni rozhodovaciho stromu muzZe byt napfiklad
pro informacni zisk nasledujici:

Zisk(A)?

Cena(A) @)
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4 Predzpracovani dat

Pfedzpracovani dat ma pfi dobyvani znalosti velky vliv na vysledek. Nékdy je dokonce i
nutné, aby mohly vibec néjaké vysledky byt. Vidy zdleZi na tom, jakou techniku
pro dobyvani pouzijeme. V pfipadé rozhodovacich stromd je naptiklad dulezité, aby mély
atributy omezeny pocet hodnot (tj. nejsou vhodné atributy s oborem hodnot realnych &isel).
Také neni vhodné mit hodné atributl, protoze se ¢as pro vytvoreni rozhodovaciho stromu
rapidné zvySuje. Velkym problémem jsou ddle strukturovana data. Naptiklad 2 chemické
slouceniny sloZzené ze stejného poctu danych atomu ale s jinym usporfadanim (staci i jenom
spinem) mohou vykazovat jiné vlastnosti ve své ucinnosti. MoZnosti, jak tyto problémy fesit,
jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

4.1 Atributy s pfiliS mnoha hodnotami

Atributy, které nabyvaji ptiliS§ mnoha hodnot, nejsou pro vytvareni rozhodovaciho stromu
velmi vhodné, jelikoZ jsou s nimi spojeny nasledujici problémy:

1. ZpuUsobuji velké vétveni stromu.
Timto vétvenim mohou zplisobovat mnohem mensi schopnost rozhodovaciho stromu
spravné zobecnovat.

3. ZpUsobuji vétsi ¢asovou narocnost pfi rozhodovani, zda dany atribut ma byt vybran
do dalSiho rozhodovaciho uzlu.

U téchto atributll se provadi seskupovani hodnot do skupin. V kazdé skupiné by méli byt co
nejpodobnéjsi hodnoty s ohledem na vyslednou klasifikaci. To mUzZe byt provedeno napftiklad
pomoci postupného slu¢ovani hodnot a naslednou kontrolou pomoci jedné z metod vypoctu
vhodnosti jako napf. Giniho index a jiné (viz podkapitoly v kapitole 2.1). Specificky pfiklad
atributl s mnoha hodnotami jsou numerické atributy, které jsou podrobnéji popsany
v nasledujici podkapitole.

4.1.1 Numerické atributy

Numerické atributy nabyvaji velkého pocétu hodnot. Vytvoreni samostatnych vétvi
pro kazdou nabytou hodnotu je nesmysiné uz jen proto, Ze s velkou pravdépodobnosti
(hlavné v ptipadé, kdy mohou hodnoty byt z néjakého spojitého intervalu redlnych Ccisel)
bude jednu hodnotu nabyvat jenom jeden priklad z dat. To zplsobi velké rozvétvéni uzli
pfi vytvareni stromu. Jakmile ale pfijdou dalsi priklady, které v trénovacich datech nebyly,
tak tyto nové priklady nebude strom schopny spravné klasifikovat.

U numerickych atributl plati (az na maly pocet vyjimek), Ze ¢im jsou dvé hodnoty blize
u sebe, tim spiSe budou mit podobné vlastnosti a vliv na pfipadné zatazovani dat do danych
trid. Proto se rozdéluje obor hodnot numerického atributu do intervall a ty pak slouzi jako
hodnoty (Ize si to predstavit, jako nahrazeni numerického atributu umélym atributem, ktery
bude mit za hodnoty intervaly moznych hodnot plivodniho atributu).
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ZpUsobu (algoritmu), jak umély atribut vytvorit, existuje vice. Nékteré vytvari presné dany
pocet intervall a jiné je zase vytvareji rozdélovanim ¢i slu¢ovanim jiz existujicich intervald.
Nejznaméjsi algoritmy jsou Algoritmus Fayyada a Iraniho nebo Leeho a Shin(v algoritmus,
ale i dalsi, které se daji nalézt napfriklad v (Berka, 2003) nebo na internetu.

Ne viZdy je ale vhodné provadét nahrazovani numerickych atributd za intervalové
pred procesem vytvareni rozhodovaciho stromu. VétsSinou je vhodnéjsi provadét
nahrazovani v 2. kroku algoritmu TDIDT (viz Algoritmus 1). V nejjednodussim pfipadé se
provadi rozdéleni jenom na dva intervaly, kdy se pouZiva stejné kritérium jako
pfi rozhodovani, ktery atribut zvolit pro dalsi rozhodovaci uzel. Jediny rozdil je, Ze se misto
atributl prochdzeji délici body, které rozdéli obor hodnot numerického atributu na dva
intervaly. Rozdélenim oboru hodnot pouze na dva intervaly se sice zvétSuje hloubka stromu,
ale zaroven dochazi k vétsi flexibilité pfi jeho vytvareni. Snizeni hloubky stromu se pak muze
provadét zpétnym prichodem, kdy se hledaji 2 uzly (jeden uzel je synem toho druhého),
které reprezentuji stejny atribut dat (pseudo-atributy vytvorené s jednoho a toho samého
pGvodniho numerického atributu). Tyto 2 uzly se spoji do jednoho a vytvofi se odpovidajici
intervaly.

Algoritmus Fayyada a Iraniho zobecriuje popsany postup vytvareni dvou intervall hodnot.
Tento algoritmus patfi asi mezi nejznaméjsi. Jedna se o vytvareni intervall shora dold, tedy
o postupné rozdélovani uz existujicich interval(. Algoritmus rekurzivné rozdéli interval
jednim délicim bodem (tj. rozdéli interval na dva podintervaly). Pro rozhodovani pouziva
informacéniho zisku. Tento algoritmus ma navic podminku, zda se dany interval ma rozdélit,
ktera vychazi z kritéria minimalni deskripéi délky. Tato podminka se dd navic pouzit také
v ptipadé, kdy informacni zisk bude pro 2 nebo vice délicich bodu stejny.

Algoritmus 3: Fayyadiiv a Iraniho algoritmus

Data se usporadaji vzestupné podle hodnoty daného numerického atributu.
Nalezne se nejvhodnéjsi délici bod D na daném intervalu Int a uréi se pro néj
Zisk(Amep)-

3. Pokud je Zisk(Aiep) > logzgln—l) 4+ Minep

n
AApep = log, (3k —2)—kH(Am) — le(AIntsp) - kZH(AInt>D)
kde k = pocet riznych ttid, do kterych spadaji priklady z intervalu Int
k, = pocet riznych trid, do kterych spadaji ptiklady z intervalu Intj
k, = pocet riiznych tiid, do kterych spadaji priklady z intervalu Int.p
H(Aintervar) = entropie dat vzhledem k tFidam klasifikace na daném intervalu
3.1. Rozdél interval Int na intervaly Int<p a Intsp

3.2. Prointervaly Int.p, a Intsp spust znova tento algoritmus a tim je rozdél.
4. Pokud podminka v kroku 3 nebyla splnéna, tak skonci.

Samozfejmé se tento algoritmus da upravit, pokud se preferuje jiny zplsob vypoctu
vhodnosti délictho bodu. Napfiklad by se informaéni zisk dal nahradit y? a kritérium
ukonéeni déleni intervalu y? testem.
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4.2 Nestrukturovana data

Nestrukturovand data patfi mezi ty nejhlife uchopitelné. Pro kazdy typ téchto dat se musi
postupovat individudlné. Nejznaméjsi data tohoto typu jsou texty, kde hraje vyznamnou roli
kontext, ktery se da velmi tézce nahradit. Jeden pfistup ke zpracovani text( je ten, Ze se
vytvori atributy, které odpovidaji slovim ze slovniku a pfifadi se do nich ¢etnosti jednotlivych
slov vtextu pripadné jenom v odstavcich. Tento pfistup md nevyhodu velkého poctu
vétsSinou malo vyuZitych atribut(i a absence kontextu. Kontext se neobratné obchazi pomoci
frazi, které se pridavaji jako nové atributy. V tomto sméru se v soucasné dobé vyviji velké
usili, protoze jenom maly kricek od textu jsou webové stranky a troSku vétsi krok
multimédia (obrazky, audio a video, ...).

4.3 Strukturovana data

Velkym problémem pro automatické zpracovani dat je také to, Ze ne jenom samotné
hodnoty atributd maji vliv na vyslednou klasifikaci, ale také mozné zavislosti mezi atributy,
které se jednou hodnotou daného atributu nedaji vystihnout. Strukturovand data jsou
rGzného druhu a ke kaidym datim se musi pfistupovat jinak. Snad nejrozsitenéjsi typy
strukturovanych dat jsou:

1) casova nebo sekvencni data

2) prostorova data

3) strukturalni data

4.3.1 Casova data

Casové data jako naptiklad sled opakovanych vysetieni, vyvoj kurz( akcii, ... nebo sekvenéni
data, kdy postupna méreni nemusi mit jenom casové odlvodnéni, jsou asi nejcastéji se
vyskytujici typ dat. Cilem pro jejich zpracovani je urcit trend, sezénni chovani, cykly a Sum.
Tyto Ctyfi parametry mohou ve vétsiné pripadl postacovat k porovnani rlznych ¢asovych dat
stejného typu. U ¢asovych dat se ¢asto objevuje periodické chovani, které mlze zjednodusit
jejich popis. K analyze takovych ¢asovych dat, jako jsou signaly nebo jina periodickd data, se
s velkou Ucinnosti pouziva Fourierova analyza jejimz vysledkem je spektrum daného signalu a
umoziuje ziskat jeho ¢asové-frekvencni popis (viz (Louis, a dalsi, 1997)). Tato metoda je
zalozena na okné, které v ¢ase ohranicuje kratky usek signdlu a umozZnuje tak uréovat
spektrum signdlu jenom daného c¢asového Useku. Lze dosahnout optimdlniho poméru
rozlisitelnosti v ¢ase a frekvenci vhodnou zménou Sifky okna v ¢ase a ve tvaru. Dalsi zplsob
nalezeni periodi¢nosti v datech nabizi autokorelace. Trend se da také urcit napfiklad pomoci
PCA analyzy (viz kapitola 4.5.2). DalsSimi statistickymi Udaji jako je maximum, minimum,
smérodatna odchylka a jinymi se dd pak tento trend, nejcastéji zapsany formou vektord,
zpresnit.

4.3.2 Prostorova data

Prostorovd data (napfiklad informace z GIS — geograficky informacni systém) nehraji
dllezitou roli jenom pfi zobrazovani nalezenych znalosti, ale také pfti klasifikaci. Mohou
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nepfimo také pridavat dalSi informace. Napfiklad pri vyzkumu, zda je néjaky Zivocich
s néjakymi vlastnostmi schopen prezit na zvoleném uzemi urcity ¢as, hraje dllezitou roli
nejenom jakd potrava je na daném misté k dispozici, ale také s jakymi dalSimi Uzemimi je
v sousedstvi a jaky potencidlni nepratelé mohou z téchto Uzemi pfrijit. Z tohoto dlvodu se
nejcastéji bere relace sousedstvi danych oblasti (Uzemi) a vytvali se agregované atributy (viz
kapitola 4.4).

4.3.3 Strukturdlni data

Strukturdlni data, jako jsou napfiklad chemické slouceniny, jsou na popis atributy asi
nejsloZitéjsi, pokud se nema poutZit variabilniho poctu atributl. Samoziejmé chemicky vzorec
se dd napsat jako jeden retézec. Ale:

1. Pro tvorbu rozhodovacich strom( je tento fetézec chapdn v podstaté jako celek a
nezkouma se proc je fetézec takovy jaky je.

2. Ani chemicky vzorec neobsahuje vSechny informace o dané chemické slouceniné.
Vyjadfuje jenom vazanost atomU nebo jejich skupin na dalsi atomy a nevyjadfuje uz
naptiklad spin.

Bohuzel pfi tvorbé rozhodovacich stromU se pro tato data daji pouZit jenom statistické
hodnoty jako napfiklad pro chemické slouceniny pocty jednotlivych atom( nebo skupin,
pocet a typy vazeb a jiné. Kazdy typ strukturalnich dat je jiny a pro kazdy z nich se vytvareji
jiné typy statistickych udaji. Pro klasifikaci dat, u kterych klasifikace mlze velmi zaviset
na dané strukture, se pouzivaji spiSe jiné metody ziskdvani znalosti nez rozhodovaci stromy.

4.4 Dataz multirelacni databaze

Idedlné zadana data pro vytvoreni rozhodovaciho stromu jsou uloZena ve formé jedné
tabulky, kde sloupce predstavuji atributy a fadky jednotlivé priklady. Ne vzdy jsou ale tato
data zadana formou jedné tabulky. Castokrat byvaji data uloZena v multirelaéni databazi. Ta
bohuZel neni vhodna jako vstup pro tvorbu rozhodovaciho stromu a je nutné z ni vytvofit
jednu tabulku.

Pfi vytvareni jedné tabulky je nutné davat pozor, jakd data a jaké atributy v ni nakonec
budou. Relace s kardinalitou 1:1 je jednoduchd a dochazi pouze ke spojeni dvou tabulek
do jedné.

Relace s kardinalitou 1:n je uz slozitéjsi. Nékteré relace mohou byt ¢asového plivodu, a tedy
se s nimi musi zachazet podle toho (viz kapitola 4.3). Jiné relace mohou vyjadiovat napfiklad
vlastnictvi (klient ma vice uc¢td). Obecné je nejlepsi, pokud vytvoreni jedné vstupni tabulky
provede expert, ktery ma dobré povédomi o vlastnostech jednotlivych relaci. Pokud expert
neni k dispozici, tak se provadi jednoducha agregace hodnot (pro numerické atributy je to
soucet, minimum, maximum, prlmér, ... a pro kategorialni atributy zase pocet rGznych
kategorii, nejcastéjsi kategorie, ...).
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jedna tabulka jako hlavni a pfistupuje se k ni, jako k relaci 1:n (nebo 1:m). Je moZné také
pridat agregované informace za druhou ¢ast relace, tedy 1:m (nebo 1:n).

4.5 Velky pocet atributd

Casto jsou skuteéna data pfili§ rozsahld a vnezménéné podobé& by trvalo vytvofeni
rozhodovaciho stromu az pfiliS mnoho casu. Pro rozhodovaci strom se doporucuje
maximalné kolem 50 atributl. Proto se pouzivaji metody ke zmenseni poctu atributd.
BohuZel kazda z metod ma svoje nedostatky. Nejvétsim z nedostatkl je zhorSeni klasifikace
rozhodovaciho stromu z dvodu pravé vyrazeni nékterych atributl (dochazi ke ztraté casti
informace). Bohuzel mohou nastat pripady, kdy pravé tyto ztracené casti informace maji
velky vliv na klasifikaci do danych tfid. Zakladni metody pro sniZeni poctu atributl jsou:

1) Zahozeni atributl s malym vlivem na vysledek — viz kapitola 4.5.1
2) PCA (metoda hlavnich komponent) — viz kapitola 4.5.2
3) Citlivostni analyza pomoci neuronovych siti — viz kapitola 4.5.3

Podrobnéji jsou metody rozebrany v nasledujicich podkapitolach. Tyto metody lze navic
pouzit k zobrazeni dat, kdy se vyberou dva az tfi atributy, pfipadné jejich kombinace, ktera
bude vysledkem sniZovani a ty se pouziji k zobrazeni dat do 2D nebo 3D graf(i. Samoziejmé
v pfipadé rlznych kombinaci atributli nebudou grafy jednoduse pochopitelné, ale muze
v nich byt lépe vidét dané rozmisténi prikladd do jednotlivych tfid. V pripadé kombinaci
atributli, kdy jsou dané atributy urcitou mirou korelované, nebude mozné jednoduse urcit,
zda zarazeni do dané tfidy je zdlvodld jednoho nebo vice atributl, coZ v nékterych
pripadech nemusi byt pfipustné reseni. Napriklad se bude provadét zjistovani pficiny umrti,
které budou mit za nasledek 2 rlizna onemocnéni fungujici pouze jako katalyzatory. Pficina
se bude hledat ve zdravotnich zaznamech pacientl (velké mnoZstvi rliznorodych vysetreni) a
v prostredich, v kterych se pohybovali. Z ddvodu velkého poctu atributd se provede
napriklad PCA analyza, ktera poZadovany prostor zmensi a z obou nemoci a stafi pacienta se
nakombinuje novy atribut, ktery rozhodovaci strom uréi jako hlavni pfi¢inu. Ale ktery
z plvodnich atributl nejvice pfispiva k danym umrtim? To je potfeba zjistit a pfi pouziti PCA
analyzy jiz nejsou tyto informace k dispozici.

4.5.1 Zahozeni atributd s malym vlivem na vysledek

Nejjednodussi zplisob zmenseni poctu atributl je odseknuti malo vyznamnych atributd.
V této metodé je dulezité urcit, jak moc velky ma dany atribut vliv na klasifikaci vysledku.
MuUzZe se pouZit jedna z metod, kterd se pouziva pfi hledani vhodného atributu jako korene
podstromu v algoritmu TDIDT a nebo se pouzije linearni regrese, kterd mimo jiné také urci
intervaly spolehlivosti.

Atributy s malym vlivem na vysledek, nékdy az nezadoucim, jsou naptiklad poradova dCisla
priklad(i v datech a jiné atributy se skoro unikatnimi hodnotami (napfiklad jména, ...). Tyto
atributy se daji témér vidy vyradit bez kontroly jejich vlivu na vysledek.

24



4.5.2 PCA (Principal komponent analysis)

Metoda hlavnich komponent, jak se PCA nékdy nazyva, slouZi k nalezeni korelovanych
atributl a jejich nahrazeni novymi nekorelovanymi atributy. Fungovani metody se da dobfe
predstavit v n-dimenzionalnim prostoru (kazdy atribut predstavuje jednu osu - dimenzi) jako
nahrazeni pivodnich os této sousavy novymi, které jsou na sebe ortogondlni tak, aby body
v tomto prostoru (jednotlivé ptiklady) byly rozprostfeny co nejvice ve sméru novych os (viz
obrazek 5). Toto se provadi pouze pomoci operace rotace plvodnich os, kterd se da zapsat
pomoci matice.

x

Obrazek 5: Rotace os vycentrovaného 2D systému PCA analyzou.

Necht vstupni data (priklady) tvofi matice X o velikosti m X n (m je pocet pfikladl a n pocet
atributdl). Tato matice se pro spravny vysledek musi vycentrovat Y = X — X (kde X je vektor
strednich hodnot jednotlivych atributli). Matice zavislosti jednotlivych atributd matice Y se
spocitad (vzhledem k tomu, Ze matice Y je uz centrovana) jako:

1
COU(Y) = mYTY (22)

T
a zaroveri plati, Ze kovarian¢ni matice cov(4) je symetrické (tj. cov(4) = (cov(4)) .

Cilem je dostat kovarian¢ni matici, ktera bude diagonalni (tj. zavislost dvou riznych atributt
bude nulovd). Méjme vyslednou matici Z jako vysledek po rotaci os:

Z=YXG (23)

kde G je matice rotace. Podle toho, Ze chceme, aby atributy (sloupce) matice Z byly
nezavislé, tak plati:
konst X cov(Z) = GT x YT XY X G = konst, X GT X cov(Y) X G (24)

Pro zjisténi matice G bude dale uvedeno nékolik definic tvrzeni.

Definice 5:
Necht A € C™™ (C je mnozina komplexnich ¢&isel). Jestlize plati Au = Au pro jisté
komplexni ¢islo A € C a jisty nenulovy vektor u € C™,u # 0, potom Cislo A se nazyva
vlastni ¢islo matice A a vektor u vlastnim vektorem pfislusnym k tomuto vlastnimu cislu.
MnozZina vSech vlastnich Cisel se nazyva spektrum matice A.
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Tvrzeni 1:
Symetrickd matice A € R™™ ma vSechna vlastni ¢isla realna.

Tvrzeni 2:
Vlastni vektory prislusSné navzajem riiznym vlastnim c¢islim symetrické matice
A € R™™ jsou navzajem ortogonalni.

Z definice a dvou predeslych tvrzeni, které zde nebudou dokazany (viz (Becvar, 2000)), je
vidét, Ze matice G existuje a odpovidd matici sloZzené s vlastnich vektor( kovarianéni matice
Y (kterd je symetricka).

Z definice vlastniho Cisla a kovarianéni matice vyplyva, Ze ¢im je vlastni Cislo vétsi, tim vétsi je
rozptyl hodnot ve sméru, ktery urcuje pfislusny vlastni vektor. Proto se v PCA analyze vlastni
Cisla vétSinou seradi podle velikosti a s nimi i odpovidajici vlastni vektory. Pokud bude
pozadovano dale odstranit malo vyznamné atributy (z pohledu dat), tak se to provadi
pouhym ofezanim poslednich atributl (vlastnich cisel a vektort).

Rozptyl hodnot v daném novém sméru muzZe byt ale zavadéjici, pokud vstupni hodnoty
nejsou stejné normovany. Tady mUlze také sehrat dllezitou roli Sum, ktery mlze rozptyly
hodné zamichat. Navic, i kdyZ je variabilita dat v nékterych smérech mala, tak podil
na klasifikaci mUze mit velky. Tato problematika je feSena napfiklad v praci (Militky, a dalsi),
aleijinde.

Ze zpUsobu vypoctu zavislosti plvodnich atributl je vidét, Ze se rozpoznava jenom linearni
zavislost. A to nemusi vzdy stacit.

Po provedeni klasifikace a zjistovani, které atributy a jaky maji vliv na vysledek je dobré
védét, Ze zpétny prevod hodnot znové souradné soustavy do plvodni se provadi
nasledovné:

X' =ZxGT+X (25)

PCA analyza se da dobre vyuzit k 2D nebo 3D zobrazeni plvodnich dat tak, aby bylo dobre
vidét napfriklad shluky hodnot, vyvoj ve sméru trendd, atd.

4.5.3 Citlivostni analyza pomoci neuronovych siti

Pro citlivostni analyzu a zmenSeni vstupniho prostoru dat pomoci neuronovych siti se
pouzivd metoda komprese, kterda je popsana v podkapitole 4.5.3.2. Zaklady o vicevrstvé
neuronové siti jsou popsany v podkapitole 4.5.3.1, kde je vysvétleno také ucleni dané
neuronové sité a nékolik vlastnosti, které s tim souvisi.

4.5.3.1 Uvod do neuronovych siti

V této kapitole je popsan obecny formalni neuron a vrstevnatd architektura neuronovych
siti. Dale se kapitola zabyvd specidlnim druhem neuronu (perceptronem) a udicim a
vybavovacim procesem vicevrstvé perceptronové sité véetné zakladnich vylepsenich tohoto
procesu.
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Zakladem neuronové sité je umély neuron. V neuronové siti jsou tyto umélé neurony
vzajemné propojeny spoji, které jsou ohodnoceny vahami. Umély neuron se pomoci zmény
téchto vah muZe pfizpUsobovat a ucit se a tim i celd neuronova sit, v které je zapojen.
Jednou z dllezitych vlastnosti neuronovych siti je prdvé schopnost uceni a nachazeni
zavislosti v datech a jejich zevSeobecnovani.

Formalni neuron (viz obrazek 6) se sklada ze:

1) vstupl X; ., ke kterym jsou pfifazeny vahy w; .. Xo je jenom formalini vstup
nabyvajici hodnoty 1. 0 je prah citlivosti neuronu a wg se nazyva bias (= —0),
2) & je vnitfni potencial neuronu, ktery je vysledkem vsech vstupl a jejich vah

(véetné wy),
3) vystupu, ktery je vysledkem aktivaéni funkce na dany vnitini potencial €.
X, =1
i

Obrazek 6: Formalni neuron

Nejpouzivanéjsim typem neuronu je perceptron, ktery pracuje s redlnym oborem parametru.
Tento neuron navrhl F.Rosenblatt. Vnitfni potencidl perceptronu se pocitd jako vaieny
soucet vstupu:

§ = ;Xiwi (26)

Aktivacni funkce perceptronu je sigmoida:

_ (27)
f(f) - 1 + e_/lf

kde A je parametr strmosti
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Perceptrony nejcastéji tvofi vicevrstvou neuronovou (perceptronovou) sit (viz obrazek 7).

Wystupni vrstva

1. gkryta wrstva

Wetupni wrstva

Obrazek 7: Vicevrstva neuronova sit

Tato sit je sloZena zvrstev neuronul. Kazdy neuron z néjaké vrstvy je vstupy propojen
s kazdym neuronem (jeho vystupem) pravé jenom z pfedchozi vrstvy. Nultd vrstva této sité
je specialné nadefinovana jako vstupni a vystupem kazdého neuronu vstupni vrstvy je
hodnota vstupu. Tato vstupni vrstva je jenom formalné nadefinovand a za normalni vrstvu se
nepovazuje. Proto vicevrstva neuronova sit se vstupni vrstvou a X dal$imi vrstvami se nazyva
X-vrstva neuronova sit. Posledni vrstva sité se nazyva vystupni. Vrstvy, které nejsou vstupni
ani vystupni se nazyvaji skryté (kazda X-vrstva neuronova sit ma (X-1) skrytych vrstev).

Architektura vicevrstvé neuronové sité (pocet vrstev, pocet neuront v jednotlivych vrstvach)
zavisi na konkrétni povaze ulohy, kterou ma sit fesit. Uréeni spravné architektury je dalezité
z dlvodu schopnosti neuronové sité se ucit a zaroven zobecriovat. Tyto dva poZadavky jsou
protichGdné. Neuronova sit se uci lépe, ¢im vice ma v sobé neurond a vrstev. Na druhé
strané, pokud ma sit mnoho vrstev a neuron(, tak dochazi k preuceni. Pfeuceni je stav, kdy
se neuronova sit naucila rozpozndvat jenom trénovaci data a nova data, kterd nedostala
v procesu uceni, rozpoznat nedokaze (nebo spiSe dokaze, ale Spatné). Schopnost nepreucit
se je vlastné schopnost umét zobecriovat.

Pro stanovené architektury sité se vyuzivaji rlizné heuristiky a hlavné vlastni zkuSenosti
s podobnymi daty. Jedna z heuristik napovida, Ze pro 3-vrstvou perceptronovou sit je dobré
pouzit v prvni vrstvé o malo vice neuron(, neZ kolik je vstupl. V druhé vrstvé pak tolik
neurond, kolik da aritmeticky pridmér poctu neuronl v 1. vrstvé a vystupni vrsté. Pokud je
znam charakter Ulohy a struktura trénovacich dat, je mozné vyjit z vlastnosti, které umoznuje
usporadani perceptron(l. Perceptron ma schopnost rozdélit prostor nadrovinou (pocita totiz
linearni kombinaci vstupll, coZ je rovnice nadroviny). Takie prvni vrstva rozdéli vstupni
prostor nadrovinami. Druha vrstva rozdéli prostor kombinacemi nadrovin (tedy konvexnimi
Utvary). Treti kombinacemi konvexnich utvarud (tedy uz nekonvexnimi Gtvary). Vice vrstev se
uZ moc nepouziva, protoze ve vétsiné pripadd jsou tfi maximalné ¢tyri naprosto postacujici a
jesté pochopitelné a vizualizovatelné.

Samoziejmé jsou i vyjimky, kdy se pouzivd vice vrstev. Typicky pfiklad je vicevrstva

neuronova sit, kterd se pouzivd ke kompresy vstupniho prostoru. Takova sit je vlastné sit

slozend ze dvou neuronovych siti, kompresni a dekompresni. A vzhledem k tomu, Ze se

dopredu nezna, jak ma vypadat komprimovany vystup, tak se sit u¢i najednou komprimovat i
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dekomprimovat a v tom pripadé uzZ vstup i vystup sité je dobfe znam a tedy se sit mdze udit
identity.

Vicevrstva perceptronova sit pfi ziskavani celkového vysledku funguje nasledovné:

1) Postupuje se postupné po vrstvach.

2) Nejdrive se spocitaji vystupy od vsech neuron(l z 1. vrstvy. Tim jsou k dispozici
vSechny vstupy pro 2. vrstvu a muiZe se spocitat vystup od vSech neuroni z 2.
vrstvy, atd.

3) Timto zpUsobem se dopocitd neuronovd sit kvysledku (vystupy neuroni
z vystupni vrstvy).

Tento postup se nazyva dopredné Sifeni.

Uceni neuronové sité je snaha nastaveni jednotlivych vah neuronu tak, aby byla chyba mezi
pozadovanym vystupem sité a dosazenym vystupem minimalni. Proto se definuje chyba sité

E=ZEk, (28)
k

kde index k predstavuje pofadové Cislo trénovaciho vzoru a E, je chyba odpovidajici k-tému

jako

trénovacimu vzoru a je definovana vztahem
1 2
Fe=3) O —di) 29)
J

kde yj, je vystup j-tého neuronu vystupni (v-té) vrstvy a d;; je poZadovany vystup j-tého

vystupniho neuronu pro k-ty trénovaci vzor.

V zdkladnim modelu sité se pro optimalizaci pouziva gradientni metoda, kterd po ziskani
koneéné chyby E upravuje jednotlivé vahy v siti nasledovné:

Wijp(t) = wijp(t — 1) + Awyjp, (0) (30)

kde w;j,, je i-ta vaha j-tého neuronu ve v-té vrstvé. Pro prehlednost je i-ta vaha vazana
na vystup i-tého neuronu z (v — 1). vrstvy. Ddle t znadi t-tou aktualizaci vah a Aw;j, je

zména vah ziskand jako gradient nejvétsiho spadu (pro minimalizaci chyby E):

IE(D)
ow;jp, (t)

Aw;jp,(t) = —1 (31)

kde 1 je parameter uceni z intervalu n € (0,1).

Vahy neuront se pro t = 0 (tedy na pocatku) inicializuji na malé nahodné hodnoty se stredni
hodnotou v okoli 0. Podle heuristiky je doporuéovana ndhodnd veli¢éina zintervalu
(—2/s,2/s), kde s je pocet vstupl neuronu, pro ktery se vdha ma nastavit.
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Pro vicevrstvou perceptronovou sit se udici pravidlo nazyvd metoda zpétného Sifeni
(backpropagation). Pomoci gradientni metody se upravuji vahy vztahem (30). Vtomto
vztahu je potfeba zjistit hodnotu Aw;,, tedy (podle vztahu

(31)) hodnotu aff- . Vzhledem k linearnosti operatoru derivace a séitani plati:
ijv
oE J0E
= 2 (32)
aWijv - aWijv
Podle pravidla o derivaci sloZzené funkce plati:
aWijv aij a'fjv aWijv
Wjv _ OXYiw-nWijy _ (34)
aWijU aWijU YL(D_I)
6; y)
0jv _“14eMp _  AeTMw (35)
) %)y (1+ e %)’
.. . 1 _ e A ‘.
Ze vlastnosti sigmoidy (1 - 1+e—/1<’) = o pak vychazi:
aij e_’lffv 1
0, 1+e M 14+e K (1= 23073
9k ro vystupni vrstvu:
3)v pro vystup :
OEy (37)
=v. —d.:
aij YJv kj
Ok ro skryté vrstvy:
v p Yy y:
aEk, aEk, ayr(v+1) aEr(v+1) — aEk

= M1-y y w. (38)
aij - ayr(v+1) aEr(v+1) a.Vjv - ayr(v+1) ( r(v+1)) )+

Po dosazeni vysledkd parcialnich derivaci (33) aZ (38) do vztahu (32) zGstava jediné parcialni
IEy
Yr(w+1)
o vrstvu vySe, tak rekurzivné se da lehce spocitat. Pravé pro tuto nutnost pocitat a upravovat

derivace nevyreSena. Ale vzhledem k tomu, Ze tato parcialni derivace se musi resit

vahy od vystupni vrstvy postupné smérem ke vstupni dostala metoda sv(j nazev.

Postupll pfi aktualizaci vah muze byt vice. Zakladni postup je ten, Ze se vyhodnoti nejdfive
vSechna trénovaci data a az pak se aktualizuji vahy. Pfi tomto postupu nezdlezi na poradi
trénovacich vzor(i. Ale nevyhodou je pomalost. Ktomuto postupu existuje varianta, Ze
k aktualizaci vah dojde bud hned po kazdém vyhodnoceni trénovaciho vzoru, nebo se vytvofi
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mensi davky trénovacich dat a ke zméné dojde vidy po vyhodnoceni chyby pres celou davku.
V téchto variantach uz zélezi v jakém poradi (nebo v kterych davkach) se trénovaci vzory
dostavaji k vyhodnoceni neuronovou siti.

Jednou z nevyhod gradientni metody je to, Ze pfi postupném pohybu po chybové funkci se
muze sit dostat do lokadlniho minima, které je ale nezadouci. K této situaci dochazi docela
Casto, a proto bylo vyvinuto nékolik metod k jejimu feSeni. Jednou z metod je ménit
parametr uceni 1, ktery miZe hodné ovlivnit chovani sité, hlavné rychlost uceni a
konvergenci k feSeni. Pfi malém parametru uceni se chyba zmensuje pomalu a pfi velkém
zase mUze dochdzet k divergenci sité. Doporucuje se proto na zacatku nastavit parametr
uceni na velkou hodnotu a postupné tuto hodnotu sniZovat.

Nerozsifenéjsim zplsobem predchdzeni uvdznuti v lokdlnim minimu je ptidani do rovnice
pro adaptaci vah moment:

OE(£)

m + adw;,(t— 1) (39)

Aw;j(t) = —1
kde a € (0,1) je parametr momentu. Hodnota parametru se voli blizko jedné. Moment
predstavuje setrvacnost, s kterou se sit po chybové funkci pohybuje.

Dalsi metodou predchazeni uviznuti do lokdlnich minim je pfidani Sumu do rovnice
pro adaptaci vah. Tim umoZnime siti dostat se docasné i na mista s vyssi hodnotou chybové
funkce a castokrat tak uniknout z lokdlnich minim. Velkou vyhodou této metody je
jednoduchost a mala ¢asova ndrocnost.

V pfipadé, Ze jsou vzory, které se neuronova sit uci, velmi podobné, tak budou jejich minima
na chybové funkci blizko sebe. Pfi malém poctu neuront budou tato minima malo pokryta a
mohou splynout, coz zhorsi vlastnosti sité. Pfidanim jednoho nebo vice skrytych neuront
do sité lze dosahnout zjemnéni chybové funkce a tim [épe tato minima rozpoznat. Souéasné
s pfidanim nového neuronu se doporucuje snizit hodnotu parametru uceni.

4.5.3.2 Citlivostni analyza

Ke zkoumani zavislosti jednotlivych atributd ve vstupnich datech a ke zmenseni jejich poctu
se da také vyuzit neuronovych siti. Provadi se to pomoci kompresnich neuronovych siti,
jejichz architektura je takova, Ze vstupni a vystupni vrstva ma tolik neuron, kolik je atributt
a ve skrytych vrstvach existuje uzké hrdlo (tj. vrstva, kterd ma poZadovany mensi pocet
neuronl nez vstupni a vystupni vrstva). Po nauceni této neuronové sité identit (tj. co je
zadano na vstupu, je pozadovano na vystupu) je mozné tuto sit rozdélit v nejuzsi vrstvé a tim
rozdélit sit na kompresni a dekompresni sit. Vystupy z kompresni sité se pouziji jako nové
hodnoty novych atributl. Pro zpétnou transformaci novych atributli do plvodnich se pak

pouZzije druha dekompresni sit.

Standardné se architektura sité voli jako dvouvrstvd (1 skrytd vrstva) nebo Ctyrvrstva (3
skryté vrstvy), u které 1. skrytd vrstva slouZi jako kombinacni a 3. jako dekombinacni.
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Vyhodou vicevrstvych perceptronovych neuronovych siti oproti PCA je, Ze nalézaji i
nelinearni zavislosti mezi atributy. Nevyhodou ale zase to, Ze se jesté vice stizi schopnost
pochopeni, pro¢ vlastné byl vysledny rozhodovaci strom postaven tak, jak byl postaven.
A tim se samoziejmé zhorsuje schopnost extrakce znalosti.

Existuji i jiné neuronové sité, které umoznuji kompresy. Napfiklad linedrni asociativni
neuronovou siti a hebbovskym ucenim lze realizovat PCA. Viz napfiklad (Kung, 1993).

versr s

4.6 Chybéjici hodnoty atributi

V redlnych datech nejsou c¢asto uloZzeny hodnoty pro vSechny atributy. MUzZe se to stat
z rlznych ddvod( jako napfiklad nedostatek ¢asu, Setfeni s penézi (drahé vySetieni) nebo
také z ddvodu moziné kompromitace a jesté velkého mnozstvi jinych dlvodu. Pro klasifikaci
mUzZe byt i informace o chybéjici hodnoté dulezita. S témito hodnotami se da vyporadat
pfi vytvareni rozhodovaciho stromu rizné:

1) Uplné vynechat pfiklady, v kterych jsou chybéjici hodnoty (ale v praxi je takovych
pfipadl hodné a nelze podstatnou ¢ast prikladl ignorovat).
2) Nahrazeni chybégjici hodnoty:
a) Expertem.
b) NejpravdépodobnéjSi hodnotou (stfedni hodnota nebo jiné statistické
hodnoty. Nejlepsi vysledky pro numerické atributy jsou dosahovany
s hodnotou, ktera neméni smérodatnou odchylku).
c) Uplné novou hodnotou vyhrazenou pro nezndmou hodnotu.
d) Nahodnou hodnotou (mUze byt vygenerovana na zakladé pravdépodobnosti).

Pokud se jedna o pripad, kdy se ma dany priklad klasifikovat, tak se mlze pouZit jedna
z metod nahrazeni chybéjici hodnoty nebo se muzZe provést vicendsobny prichod
rozhodovacim stromem pro kaidou pfipustnou moznost nebo jenom par
nejpravdépodobnéjsich moznosti a vysledek muize byt bud tabulka s jakou pravdépodobnosti
spada priklad do dané tfidy, nebo se vybere jenom ta nejpravdépodobnéjsi tfida. Vzdy zalezi
na tom, co je pozadovano.
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5 Extrakce znalosti, jejich reprezentace, vizualizace a interpretace

DilezZitou soucdsti dobyvani znalosti je i extrakce nalezenych znalosti a také jejich vizudlni
zobrazeni. Tuto problematiku rozebiraji nasledujici kapitoly.

5.1 Extrakce znalosti z rozhodovacich stromu

Tyto znalosti jsou rlizné a zavisi na typu dat. Pfed kazdym vytvorenim rozhodovaciho stromu
a jeho otestovanim se musi urcit, s jakou spolehlivosti se ocekava klasifikace popfipadé jaka
je pripustna chyba (viz kapitola 6). Pokud rozhodovaci strom nesplni tyto zakladni poZadavky,
tak mUZe nastat jedna z téchto variant (nebo jejich kombinace):

1) data nebyla spravné predzpracovana,

2) uloha neni ur¢ena pro zpracovani rozhodovacim stromem,
3) chybi dalsi informace, které jsou relevantni ke klasifikaci,
4) naroky na schopnost klasifikace jsou pfilis vysoké, nebo

5) data jsou pfilis zaSuména.

Zjisténi, které varianty jsou pficinou Spatnych vysledkd, je obtizné a je k tomu potfeba hlavné
Cas. Nékteré varianty se daji zjistit relativné snadno. Napfiklad zkusit jinou metodu dobyvani
znalosti jako jsou neuronové sité, ILP (induktivni logické programovani) a jiné. Pokud ani
jedna z metod dobyvani znalosti neddva vyrazné lepsi vysledky, tak je potfeba se znovu
zamyslet nad sprdvnym predzpracovanim dat. Pokud ani to nepomdahd, pak po zvazeni
narokl na schopnost klasifikace je potfeba doufat a hledat dalsi informace, které by byly
relevantni pro klasifikaci, protoZe z pftili§ zaSuménymi daty se toho uz moc délat neda.

V ptipadé, Ze klasifikacni schopnost rozhodovaciho stromu vyhovuje poZadavkim, je mozné
prejit k extrakci dalSich znalosti (to, Ze data je mozné klasifikovat rozhodovacim stromem
mUze byt samo o sobé podstatna znalost). Nejjednodussi znalost, kterou rozhodovaci strom
muzZe dat, je informace o tom, které atributy nemaji nebo maji minimalni vliv na klasifikaci.
Toto muze byt dllezitd znalost napriklad pfi Uspore financnich prostredkl, pokud atributy
predstavuji vysledky néjakych testu, které néco stoji.

Dalsi znalosti o vlivu atributl na klasifikaci je moZné lépe poznat ze spravné vizualizace
nalezenych znalosti viz nasledujici kapitola. Zajimavy zplsob je prevod rozhodovaciho
stromu na pravidla, ktera se daji setfidit a sama pak jesté klasifikovat podle duleZitosti nebo
jinym zplGsobem.

5.2 Reprezentace a vizualizace znalosti

Nedilnou soucdsti vytvareni rozhodovacich stromd a jejich dalSiho pouziti je vizualizace
nalezenych znalosti. Bohuzel neexistuje jeden zpUsob, jak tyto znalosti srozumitelné zobrazit.
Pro kazdého je srozumitelné&jsi néco jiného a pro rtizné druhy dat jsou vhodnéjsi jiné zplsoby
zobrazeni. Proto v nasledujicich podkapitolach bude ukazano nékolik zplsobl vizualizace
znalosti.
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5.2.1 Formatovany text

Strom se vypisuje postupné prochazenim do hloubky. Kazda Uroven je odsazend vic nez ta
predesla. Kazdy uzel obsahuje informace o své identifikaci, hodnoté atributu, ktera
predstavuje vétev od rodice, a dalsi volitelné hodnoty (napfiklad poméry zastoupeni priklad
v jednotlivych tfidach). Pro listy se pfidavd na konec informace o tom, Ze je dany uzel list
(napriklad ,*“). Je to jednoduchy zpUsob, ktery nepotifebuje grafické prostredi. Je ale malo
Citelny pro vétsi stromy, viz nasledujici pfiklad:

Uzel 1: Zastoupeni tfid: N =, Ano“:,Ne” = 5:3
Uzel 2: ,Jak dlouho se ucil“ =, Neucil se“; N=0:1 *
Uzel 3: ,Jak dlouho se udil“ = ,Vicnez 4 dny“; N=3:0 *
Uzel 4: ,Jak dlouho se ucil” =, Min jak 4 dny”; N = 2:2
Uzel 5:,1Q" = ,nadprimér”; N=0:1 *
Uzel 6:,1Q" = ,primeér”; N=2:0 *
Uzel 7:,1Q" = ,podpramér”; N=0:1 *

Lépe Citelnd je varianta, kdy je strom v textové formé zobrazovan v néjakém vizudlnim
nastroji, ktery obarvuje rizné drovné, ma moznost schovavat podstromy (formou adresaru
nebo jenom ,,+“ na zacatku kazdého uzlu) a jiné uzite¢né schopnosti.

5.2.2 Strom

Rozhodovaci strom, jak uz nazev napovida, je stromova struktura a jako takova se dd lehce
vizualizovat v podobé stromu (viz obrdzek 8). Tento typ zobrazeni je dobfe srozumitelny
pokud jde o ne pfiliS koSaty strom (jakmile se strom neda zobrazit jako celek s dobfre
Citelnymi popisky).

Jak dlouho se
util na zkougku

Mewdil 52 (0 dnil] MIF) jak 4 dry (ale vice jak 0 dnu)

wic nef 4 dny

Me, zhouSku
neucélal

Ano, zkoudku
ucélal

podprimer
nadprimér

prémar

Me, zhousku
neudzglal

A£no, Zhousku
udzlal

Me, zhousku
neucklal

Obrazek 8: Priklad rozhodovaciho stromu zobrazeného formou stromu.
5.2.3 Dendrogram

Dendrogram (viz obrazek 9) se podobd stromu, ale zobrazuje kromé samotné stromové
struktury také informace o rozdéleni prikladl v danych uzlech a listech. MlZe obsahovat
rizné hodnoty, které byly spocteny pro vybér daného uzlu jako dalSiho reprezentanta
nového podstromu a jiné.
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Uzel 1
Tridy % #
Ano 62,5 5
MNe 37,5 3
Celkem (100,00) 3

|
Jak dlouho se ugil

H{)=0,3935
| i i |
Meuéil snle {0 dnd) Vic nelialclm,.r Ml‘ﬁja}lul dny
Uzel 2 Uzel 3 Uzel 4
Tridy % # Tridy % # Tridy % #
Ano 0 0 Ano 100 3 Ano 50 2
Ne 100 1 Ne 0 0 Ne 30 2
Celkem (12,50) 1 Celkem (37,50) 3 Celkem (50,00) !
Q
I I [
Nadprl’Umér Pru:'ﬂér Podprl’L'Jmér
Uzel 5 Uzel 6 Uzel 7

Tridy % # Tridy % # Tridy % #

Ano 0 o Ano 100 2 Ano o 1]

Ne 100 1 Ne 0 0 Ne 100 1

Celkem (12,50) 1 Celkem (25,00) 2 Celkem (12,50} 1

Obrazek 9: Dendrogram
5.2.4 Obecny logicky diagram

Obecny logicky diagram je tabulka, ktera obsahuje vSechny mozné ptiklady dat, tedy vSechny
kombinace vSech hodnot atributd. Vysledek klasifikace rozhodovacim stromem je potom
znazornén v tabulce barvou nebo jinym podobnym zplsobem a spravnost klasifikace
sinformaci od ucitele koleckem nebo kfizkem (viz obrazek 10). Tento zplisob navrhl
Michalski (Michalski, 1978). BohuZel tato metoda je vhodnd a srozumitelnd jenom pro maly
pocet atribut(.

1Q Je oblibeny
s . Ano ]
Prumeérne
MNe Q0
. . Ano X
Madprumérné
Me ]
. . Ano x
Podpramérnea
e ]

Jak dlouhu se util na zkousku Vicneid dny Min jak 4 dny Meutil se

Obrazek 10: Obecny logicky diagram
5.2.5 Kolacovy graf

Koldcovy graf se pouziva kzachyceni, jak moc dobfe dokaze pravidlo charakterizovat
klasifikaci pfikladd do tfid. PouZiva se pro lepsi ndzornost. Jako ptiklad je dale uveden
kolacovy graf pro pravidlo z pfikladu 1 po otiznuti:

IF H(,,Jak dlouho se ucil na zkousku®) = ,Méné nez 4 dny” THEN T(,,Zkousku udélal“) =, Ne”
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Kontingencni tabulka k tomuto pravidlu je:

T(,,Zkousku udélal”) | T(,,Zkousku udélal”)
=, Ne” <> ,Ne”
H(,,Jak dlouho se udil na zkousku”) = ,Méné jak 4 dny“ 2 2 4
H(,,Jak dlouho se ucil na zkousku“)<>,Méné jak 4 dny“ 1 3 4
3 5 8

Z Cehoz pak vyplyva, Ze dané pravidlo ma platnost 2/4. Relativni Cetnost tfidy T(,,Zkousku
udélal“) = ,Ne“ je 3/8. Ztoho pak vyplyva, Ze pravidlo dobfe charakterizuje, kdy student
zkouSku neudéla. Obrazek 11 zobrazuje tento kolacovy graf.

W T, Zkousku udélal"y = | Me"

W T, Tkousku udélal™ = | Ano"

Obrazek 11: Kolacovy graf jednoho pravidla
5.2.6 Vysecovy graf

Vysecovy graf se podoba koldCovému, ale zobrazuje rozvétveni rozhodovaciho stromu
od kofene az do listl. Kazdy prstenec reprezentuje jednu hladinu stromu. Kofen je
reprezentovan vnitinim kruhem. Vnéjsi prstenec je rozdélen do tolika ¢asti, kolik je celkem
ve stromu listl. Kazda vyseC prstence odpovida velikostné procentnimu podilu prikladd
(podobné jako u kolacového grafu).

Obrazek 12: VysecCovy graf stromu z obrazku 8
5.2.7 Pravidla

Dalsi moznosti je prevést rozhodovaci strom na pravidla nebo podminky. Pravidla maiji sice
horsi vizualni podobu, ale maji vyhodu v tom, Ze se s nimi da pracovat samostatné.
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Prevod rozhodovaciho stromu na pravidla se provadi nasledujicim zplsobem:

1. Pro kazdou cestu od korfene do vsech listli rozhodovaciho stromu vytvor pravidlo
podle bodu 1a a 1b.
la. Pro kazdou hranu, kterou prochazi dana cesta vytvor jeden ¢len podminky,
kterd odpovidd dané hrané (tj. H(atribut) = hodnota) a tento clen svaz
s ostatnimi konjukci.
1b. Vysledek pravidla nastav na odpovidajici klasifikaci, kterou reprezentuje dany
list.

Naptiklad rozhodovaci strom z obrazku 8 po prfevodu na pravidla vypadd ndsledovné:

IF (H(,Jak dlouho se ucil na zkousku“)=="Neucil se“) THEN T(,,Zkousku udélal”) = ,Ne”
IF (H(,Jak dlouho se ucil na zkousku“)=="Vic nez 4 dny“) THEN T(,,Zkousku udélal“) = ,Ano“
IF (H(,Jak dlouho se ucil na zkousku“)==“Min nez 4 dny“)

&& (H(1Q)=="Pramérné"“) THEN T(,,Zkousku udélal“) = ,Ano“
4. IF (H(,Jak dlouho se udil na zkousku“)=="Min nez 4 dny“)

&& (H(IQ)=="Nadprimérné“) THEN T(,,Zkousku udélal”) = ,Ne“
5. IF (H(,Jak dlouho se ucil na zkousku“)=="Min nez 4 dny“)

&& (H(1Q)=="Podprimérné“) THEN T(,,Zkousku udélal”) = ,Ne”

Tyto pravidla se ddle daji sefadit podle schopnosti spravné klasifikovat nebo jiné dulezitosti
(poptipadé i schopnosti minimalizovat cenu, za Spatnou klasifikaci).

Navic se daji zbézné rozdélit na ty, které jsou mezi experty dobfe zndmé, ddle ty, které
nejsou tak jasné a zndmé a experti se je s velkou pravdépodobnosti nauci, a nakonec ty,
které jsou tak malo vyznamné nebo tak komplikované a zavislé na dalSich faktorech, Ze se
shrnou do bodu, kdy se experti budou muset poradit s pocitacem. Typicky vhodné pouziti
tohoto rozdéleni by mohlo byt napfiklad v medicinég, kdy se lIékar nemuze kazdou chvili bavit
s pocitatem, ale musi se rozhodovat okamZité. Rozhodovacim stromem by se dalo toto
chovani reprezentovat novou tfidou ,Porad se dal“, kterou bychom mohli zmensit a
zprehlednit plvodni rozhodovaci strom.

Samoziejmé kazdé rozdéleni pravidel je vdazano na dané potieby a pro rizna data (obory) se
provadi specifické rozdéleni pro experty.

5.2.8 Dalsi moznosti zobrazeni

Dalsimi moznostmi zobrazeni dat a jejich klasifikace pomoci rozhodovacich stromd muze byt
velmi variabilni a také mUze, ale také nemusi, zéleZzet na nékterych atributech, které byly
k dispozici pfi vytvareni rozhodovaciho stromu.

Jeden z prikladd muUzZe byt zobrazeni predpokladanych ztrat ¢i zisk(l za jednotlivé regiony.

Samoziejmé se daji vysledky zobrazit sloupcovymi a jinymi grafy namackanymi vedle sebe,

ale kdyzZ se propoji i s mapou, kde budou vysledky zobrazeny v odpovidajicich ¢astech, maze

tim zobrazeni davat dalsi informace, které mohou byt zajimavéjsi (viz na porovnani obrazek
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13 a obrazek 14), ale mlzZe to byt zase na Ukor presnosti (napfiklad bez informaci o
orientacnich poctech).

50

R = E 4
el e

Region 1 Region 2 Region 3 Region 4

(=]

[= T =

Obrazek 13: Sloupcové grafy Obrazek 14: Sloupcové grafy v mapé
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6 Testovani a vyhodnocovani vysledki

DulezZitou soucasti dobyvani znalosti je také testovani nalezenych znalosti. ZpUsob testovani
je dobré si rozmyslet jesté pfed samotnym dobyvanim (vytvofenim rozhodovaciho stromu).
Dulezitd véc je, na jakych datech se bude testovani provadét a na co se bude klast
pfi testovani dliraz. Tyto véci jsou feseny v ndasledujicich podkapitolach.

6.1 Rozdéleni dat na testovaci a trénovaci

Jesté pred samotnym vytvdrenim rozhodovaciho stromu je potfeba mit pfipravena data,
na kterych se bude schopnost klasifikace stromu testovat. V pfipadé, Ze se vytvafi vice
moznych rozhodovacich strom(, je mozné mit jesté navic data validacni. V tom pfipadé
testovaci data budou slouZit jako parametr vybéru jednoho z vytvorenych rozhodovacich
strom( a validacni pak vyhodnoti dany vybér. Valida¢ni data se ¢asto vynechavaji, pokud se
nejedna o porovnavani dvou zcela rliznych pristupl nebo modell pro dobyvani znalosti.

Testovani rozhodovacich strom0 a i obecné modeld, které vyuzivaji uceni s ucitelem (tj. jsou
k dispozici trénovaci data u kterych je zndm poZadovany vysledek), je moZné rozdélit
do nékolika variant, podle toho, jaka data se pouZiji pro uceni a jakd pro testovani. Tyto
varianty jsou:

1) testovani na testovacich datech

2) testovani v celych trénovacich datech

3) bootstrap

4) kfizova validace

5) leave-one-out

6.1.1 Testovani na testovacich datech

Testovani na testovacich datech je nejjednodussi, ale ne vidy je moziné. Toto testovani
predpokladd, Ze existuji trénovaci data a testovaci data. Ve skutecnosti toto rozdéleni dat je
malokdy k dispozici. Castéji nastavd pripad, Ze z dat je vybrdna mnoZina pro vytvoreni
rozhodovaciho stromu a testovani se provadi jednou z dalSich variant.

6.1.2 Testovani v celych trénovacich datech

Testovani v celych trénovacich datech ma velmi malou vypovidajici schopnost, protoze viibec
nic nefikd o schopnosti rozhodovaciho stromu zobecriovat naucenou klasifikaci. Mize se
Casto stat, Ze strom bude pfeuceny. Proto se z dat pro trénovani a vytvoreni rozhodovaciho
stromu vyberou dvé skupiny. Jedna skupina bude slouzit pro trénovani a druha
pro testovani. V tomto pripadé je dulezité, jak se obé skupiny vytvori (viz dale).

6.1.3 Bootstrap

Bootstrap vytvafri testovaci skupinu dat ndhodnym vybérem z dostupnych dat a do testovaci
skupiny zaradi vSechny nevybrané priklady do trénovaci skupiny. Pokud je k dispozici n
priklad(, tak se provede n-krat ndhodny vybér ze vsech téchto prikladl a vybrané se pridaji
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do trénovacich dat, tj. trénovaci data budou obsahovat duplicity. Pravdépodobnost, Ze

néjaky priklad vybran nebude je 1—(1). Limitni pravdépodobnost, Ze pfiklad vybran

n
nebude po n ndhodnych vybérech je:

2
lim <1 - (1)> =e 1 =0,367879441.
n—co n

Takze pro rozumné velka data se vybere pfiblizné 63,21% pfrikladd k trénovani a 36,79%
k testovani. Empiricky doporuceny pomér trénovacich dat k testovacim je 75:25. U bootstrap
se mUzZe stat, Ze v pripadé malého zastoupeni priklad( zarfazovanych do néjaké tfidy, nemusi
byt vybrano do trénovacich dat dostatecné zastoupeni dané tfidy. Proto se obcas provadi
vybér trénovacich dat tak, Ze se dostupna data rozdéli do skupin podle odpovidajicich tfid a
az ztéchto tfid se provadi ndhodny vybér (tolik ndhodnych vybérl z dané skupiny, kolik
obsahuje pfrikladll). Tento postup zaruCuje stejné zastoupeni tfid v trénovaci skupiné, jako
byl v dostupnych datech. Limitné pak i stejny pomér v testovacich datech. Nékdy je ale
nezadouci tento pomér zachovat, protoze muze ovlivnit vysledek (budou prevazovat priklady
z jedné nebo par vybranych tfid). Proto se obc¢as provadi vybér tak, Ze se z kazdé tfidy vybere
stejny pocet nahodnych prikladd.

6.1.4 Krizova validace

KFiZova validace rozdéli dostupna data nejdfive na nékolik n stejné velkych ¢asti. Pak se vidy
jedna ¢ast vyjme a poutZije se pro testovani a zbylé se pouziji pro trénovani. Toto se provede
celkem n-krat, aby se pro testovani pouzily postupné vsechny ¢&asti. Vysledek testu (viz
kapitola 6.2 Vyhodnoceni testll) se pak zpriméruje. Tak jako pro bootstrap se i zde da vyuzit
rovhomérnéjsi zastoupeni jednotlivych tfid v jednotlivych ¢astech, aby byla zarucena lepsi
spolehlivost. Kfizové validaci, kterd rozdéluje data do n ¢asti, se fika n-nasobnd kfizova
validace.

6.1.5 Leave-one-out

Leave-one-out je variantou kfizové validace, kdy pocet ¢asti, do kterych se data rozdéli, je
roven poctu vsech prikladl. TakZze pro testovani se vybere vidy jenom jeden pftiklad. Tato
varianta testovani dava odhad, jak by se znalosti ziskané ze vSech n testovanich chovaly
pfi klasifikaci neznamych prikladl. Nevyhodou této varianty je, Ze na prvni pohled pro tisice
prikladd, které jsou k dispozici, by muselo probéhnout tisice vytvareni novych stroma a jejich
otestovani jednim pfikladem. Samozrfejmé se da Leave-one-out naimplementovat lépe a uz
pfi vytvareni stromu s touto variantou testovani pocitat. Klade to sice vyssi naroky na pamét,
ale ¢as potrebny na testovani se tim zkrati.

VSechny vyjmenované varianty maji néco spole¢ného. Nefikaji nic o tom, co je vysledkem
testu, ale jenom o tom, které priklady vybrat pro testovani. V nasledujici kapitole jsou
rozepsany zpUsoby vyhodnoceni testl a jejich rozdéleni.
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6.2 Vyhodnoceni testu

Cilem testovani je urcit, kolikrat rozhodovaci strom (nebo obecné model) klasifikoval pfiklady
spravné a kolikrat se s ucitelem pfi klasifikaci neshodnul. Tyto informace jsou casto
zachycovany do matice zamén (viz Tabulka 3).

V této matici jsou zaznamenany pocty spravnych a nespravnych zarazeni prikladd do danych
tfid. P;; je pocet spravné klasifikovanych pfikladd do i-té tfidy. Pi; kde i#j je pocet Spatné
Kklasifikovanych prikladi z j-té tfidy podle ucitele do i-té rozhodovacim stromem.

Klasifikace
rozhodovacim stromem

Klasifikace ucitelem | Tfida 1 | Tfida 2 | Trida 3
Trida 1 P11 P21 P34
T¥ida 2 P12 P22 P32
Trida 3 P1,3 P2,3 P3,3

Tabulka 3: Matice zdmén

V matici zdmén jsou uvedeny jenom pocty spravné, ¢i nespravné zarazenych prikladd,
ale v mnoha pripadech je dtlezity i typ chyby. Napriklad pokud se rozhodovaci strom
dopusti chyby v urceni diagnézy pacienta a misto nutné operace ho posle domd, je to
(samoziejmé také to je ale chyba). Rlizné zavaznosti chyb je mozné do testovani, ale i
uceni zahrnout formou matice cen. V ni jsou uvedeny ceny za jednotlivé chyby (¢im vétsi
chyba tim vyssi cena).

Z matice zamén se dale da spocitat spravnost Kklasifikace, presnost a dalsi
charakteristiky, které se uZ daji lehce porovnavat s vystupy jinych rozhodovacich
stroml nebo uplné jinych modell. Tyto charakteristiky jsou popsany v nasledujicich
podkapitolach.

6.2.1 Spravnost klasifikace

Nejjednodussi charakteristiky toho, jak jsou ziskané znalosti kvalitni, jsou celkova sprdvnost
nazyvana také uspésnost nebo celkovd chyba. Celkovd spravnost je pravdépodobnost, Ze
klasifikované pfriklady se klasifikovali spravné:

Yty P (40)

Acc = o o
t ne ’
Zi:lzjzlpi,j

kde n; je celkovy pocet klasifikacnich tfid.
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Celkova chyba je procento Spatné klasifikovanych pfikladl ze vSech prikladl v testu. Nékdy
se k Spatné klasifikaci pridava i vaha zdvaznosti dané chybné klasifikace:

Z Zl 1|L¢] 1,jCij (41)
TS Py

Err =

kde ¢; j je cena za Spatnou klasifikaci pfiklad( z j-té tfidy do i-té tfidy normovand na interval
(0,1).
Nékdy je ale vhodnéjsi sledovat spravnost i chybu za jednotlivé tfidy, protoZe celkova

spravnost mulzZe byt zkreslena (hlavné pokud je velmi nerovnomérné rozlozeni ptikladd
do danych tfid). V tom pfipadé se spravnost klasifikace dané tfidy spocita:

P

Acc(i) = —=——— (42)
X P
a chyba klasifikace dané tridy:
e P jc
Err(i) = /= 1%:” b . (43)
Xl Pij

6.2.2 Uplnost a presnost klasifikace

Tyto charakteristiky jsou prevzaty zoblasti vyhledavéni informaci. Uplnost je
pravdépodobnost, Ze priklady zdané tfidy byly klasifikované rozhodovacim stromem
do sprdvné tridy. Presnost klasifikace je pravdépodobnost, Ze pfiklady klasifikované do dané
tridy opravdu z této tridy jsou (totéz co spravnost).

p. .
. ~_
Uplnost(j) = —Z?ztl oy (44)

(= Acc () (45)

Piesnost(i) = Znt P

Nékdy se pouziva souhrnna statistika F-mira Uplnosti a presnosti klasifikace tridy i:

(i) Presnost(i) Uplnost (i) p; i 2P;; (46)
l) = — = =
Presnost(i) + Uplnost(i) P, (Z P +Ent P, ) Z +Znt Py
> ,
2

6.2.3 Specificita a senzitivita klasifikace

Tyto charakteristiky jsou prebrané z mediciny. Senzitivita je pravdépodobnost, Ze pfiklady
z dané tridy jsou klasifikované modelem (rozhodovacim stromem) do spravné tridy (totéz co
Uplnost). V mediciné slouzi napfiklad k informaci, jak moc dobfe néjaky |ék zabird
na nemocné pacienty. Specificita je pravdépodobnost, Ze pfiklady z jinych tfid (podle ucitele)
se neklasifikuji Spatné do vybrané tfidy. V mediciné se pouZziva napfiklad k informaci, zda Iék
zabird pouze na danou chorobu.
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P; .
Senzitivita(j) = =22 — (= Uplnost(j)) (47)

Py
Y ik 2t
Specificita(k) = Sz =)= 1”#{ (48)
Z Z/ 1I1¢k

Senzitivita a Specificita se mlzou uvadét také dohromady jako vzajemny soucin nebo soucet.
Napfiklad YondenUyv index je definovan jako:
YI(i) = senzitivita(i) + specificita(i) — 1 (49)

6.2.4 Krivka ROC

Kfivka ROC slouZi k lepsSimu porovnani dvou klasifikacnich model(, které zarazuji priklady
do dvou tfid. Dava do souvislosti senzitivitu (osa y) a (1 - specificitu) (osa x). Kfivka se vytvafri
pomoci rizného nastaveni prahu, ktery urcuje, zda ptiklad bude zafazeny do jedné nebo
druhé tridy. V predeslém textu se uvazoval prah 0,5, tj. pokud v listu rozhodovaciho stromu
nezlstaly trénovaci priklady jenom z jedné tfidy, tak byla vybrana prvni klasifikacni trida
tehdy, pokud cetnost prikladd zarazenych do této tridy byla vétsi, nez Cetnost prikladd
zafazenych do druhé tfidy (Cetnost priklad( prvni tfidy byla vétsi nebo rovna 50%). ROC
kfivka ukazuje, jak se klasifikacni model chova pfi zméné tohoto prahu.

Idedlni stav je, kdy senzitivita i specificita je 100% (tj. rovna 1). TakZe idealni bod v grafu je
[0,1], ke kterému se ROC kfivka snazi pfiblizit. K porovnani ROC kfivek je také dobré védét,
Ze nahodna klasifikace pomoci danych prah(i odpovida uUsecce z bodu [0,0] do bodu [1,1]
(pro dany prah 8 je: senzitivita(t;) =p(t;) =6 a (1 - specificita(t)))=(1—(1-6))=80).
Pokud krivka ROC klasifikacniho modelu klesne pod ROC kfivku nahodné klasifikace, tak
klasifikacni model neni Uplné v poradku. Pokud je kfivka ROC celd pod kfivkou nahodné
klasifikace, tak nejspiSe doslo jenom k prohozeni klasifikace do danych tfid a stadi je
v klasifika¢nim modelu (v listech rozhodovaciho stromu) zaménit.

1,0
—. 08 — Redlng
43 e
T o6 klasifikace
£ 04 Idealni
[= klasifikace
w02
s W@ b0 d N
0.0 oo klasifikace

00020406 0810
1-specificitalt)

Obrazek 15: Krivka ROC pro Idealni, ndhodnou a néjakou realnou Kklasifikaci

Kfivka ROC je primdarné uréena k zobrazeni schopnosti modelu klasifikovat priklady do 2 tfid.
Pro modely, které klasifikuji priklady do vice tfid, se da vytvofit vice ROC kfivek (pro kazdou
tfidu jedna). Toto mlzZe byt zajimavé v pripadé, kdy jeden model klasifikuje nékteré tridy
lépe a nékteré hare. Rozdily mezi témito odpovidajicimi ROC kfivkami mohou dat lepsi

43



pohled na schopnosti modeld. Na porovnani dvou klasifikacnich modeld pomoci ROC krivek
se pouzivaji rizné metriky. NejpouZivanéjsi jsou:

1) vzdalenost kfivky od bodu [0,1],

2) obsah pod kfivkou (AUC = Area Under Curve),

Kfivku ROC lze vyuzit i pfi postupném orezavani rozhodovaciho stromu nebo odebirani
atribut(l, které nemaji velky vliv na danou klasifikaci. Pfi tomto postupu je snaha tuto kfivku
ROC pfilis nezhorsit.

Vyhodou kfivek ROC je, Ze zachycuji chovani model( bez ohledu na rozdéleni tfid a cen
(v pripadé klasifikace jenom do dvou tfid). Napriklad ocekdvana cena klasifikace modelu
v bodé [x, y] kfivky ROC (pro tfidu k) je:

t t
Cena = Ptest (k) Z Ci,kpchyba (i, k) + (1 — DPtest (k)) Z Ck,jppchyba (k,j) (50)
i=1 j=1

kde  ¢;; je cena za chybnou klasifikaci pfikladu z tfidy j do tfidy i (Vl: Cy = 0),
Prest (k) je pravdépodobnost pfikladl z tFidy k v testovacich datech,
Pcnyba(i, k) je pravdépodobnost, Ze pfiklad z tfidy k byl klasifikovan do i-té tfidy.

o Pk
pchyba(l'k) - VNt P )
=1 l,k
ppchyba(k,j) je pravdépodobnost, Ze priklad klasifikovany modelem do k-té tfidy patfi
do tfidy j. Pravdépodobnost je v ramci pfikladl, které nepatfi do tfidy k (podle
ucitele).
. Py j
ppchyba(k;]) :

ng
Zl 1|l¢k2m=1pml

Chyba klasifikace priklad( z jinych tfid nez k do tfid ostatnich kromé k jsou pro danou tridu
nezajimavé.

Dva body [x,y], [x’y‘] na kfivkdch ROC budou odpovidat stejné dobrym modeliim, pokud
budou jejich ceny stejné. Pokud byly oba modely vytrénované na stejné trénovaci mnoziné a
ceny za jednotlivé chybyjsou stejné pak:

Py Py
ptest(k) Z C} k nt Pl B P (1 Ptest (k)) Z Ck i , Z Z t P l
Lk I=1|l#k“m=1"m,

l 1|l¢k2m 1 ml

Pokud navic plati, Ze cena za chybnou klasifikaci do tfidy k, je pro vSechny tfidy stejna a cena
za chybnou klasifikaci prikladt ztfidy k do ostatnich tfid je také stejnd (plati vidy
pfi klasifikaci jenom do dvou ttid), pak:

Z;lilu#:k Pk Zytllﬁtk P
(1 - Pklasifikace(k)) Cilzk Z’.” Pk - 2;”1 P (51)
Priasifikace (K)Crzk i T 1|l¢k(Pkl) PN 1|l¢k(Pkl)
Zl 1|l#:k2m=1 ,ml Zl 1|l¢k2m:1

Vzhledem k tomu, Ze plati:
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ne
i=1]i#k Pk,l'

x=1-— Specificita(k) = o n
Zii1 Zji1|j;=k Py

a (52)

n
P ZityjsrPik 53)
Yt P Y P

1—y=1-Senzitivita(k) =1 —

tak po dosazeni (52) a (53) do vztahu (51) vychazi:

(1 - pklasifikace(k)) Ckizk  1—y—(1-y) y' -y

!

(54)

!
pklasifikace(k)clik,k X —X x'—x

Vztah (54) definuje smérnici vyvoje stejného vykonu. VSechny modely lezici na této jedné
smérnici maji stejné o¢ekdvané ceny klasifikace prikladu.

Necht existuji 2 modely s kfivkami ROC jako na obrazku 16. Ani jeden z modell neni
optimalni pro vSechny strategie. Pro nalezeni optimdlni strategie se pouziva konvexni obal
krivek ROC. Klasifikator, ktery bude leZzet na tomto konvexnim obalu, je optimalni pro danou
strategii. Lze ukazat, Ze pokud nelezi bod kfivky ROC na konvexnim obalu, tak pro libovolnou
rodinu linii se stejnou smérnici Ize nalézt bod, ktery leZi na linii se stejnou smérnici, ale
dosahuje vyssich hodnot senzitivity (os y).

1
0.8

o
T 067 — Model 1
=
= 04 — Nodel 2
=
w02 Konvexniobal

0
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1-specificitalty)

Obrazek 16: Konvexni obal 2 krivek ROC

6.2.5 T-test

T-test je statisticky test, ktery umozZiuje porovnat, v pfipadé dvou-vybérové varianty, dvé
sady Cisel tak, Ze zjistuje, jestli se statisticky vyznamné od sebe lisi jejich prdméry. Podobné
jako u y?-testu je zéklad tvofen y? statistikou, tak u t-testu je zaklad ¢ statistika. Po&ita se
nasledovné:

%=y
t(x,y) = — (55)
SEY)|mty

kd __lzm __1
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B (m—1)S; + (n—1)S$;
B m+n-—2

S%(x,y)

keSi=——=> (-2 a §=—=> (-9

T-test porovnava t statististiku s (1 — a/2)-kvantilem Studentova rozdéleni o (m + n — 2)
stupnich volnosti t(1 — a/2,m + n — 2) (viz (Havranek, 1993)). Pokud plati

tix,y) =2t(l—a/2, m+n-—2) (56)
pak x je statisticky vyznamnéjsi nez y.

Pro porovnani dvou modelll se mlZe vzit za x a y mnoZina spravnosti (Acc) nebo chyb
vypoctenych nasobnou kfizovou validaci (x je mnoZina spravnosti za jeden model a y za
druhy).
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7 Systémy a jejich porovnani

K porovnani modell se pouZiji pfipravena data (viz kapitola pfiloh 10.1). Data 1 a 3 se rozdéli
v poméru 4:1 a data 2a a 2b v poméru 3:1 pro vSechny typy testovanych algoritm( stejné.
K porovnani jednotlivych vysledkd pouziji obsahu pod kfivkou ROC (AUCgqc), kde plati, ¢im
vétsi je obsah, tim lepsi je klasifikacni model.

7.1 1ID3, C4.5 a C5 (Seeb)

Systém vyuzZivd v algoritmu vypoctu entropie. Vytvafi binarni rozhodovaci stromy. Ma
zabudovany mechanizmus pro zjednoduseni mnoziny odvozenych pravidel. Jde o komer¢ni
program. Stahnout se da na http://www.rulequest.com/see5-info.html. Systém See5

nevytvari ROC krivky, proto jsou grafy vygenerované v Matlabu z rozhodovaciho stromu,
ktery systém vytvofil pro jednotliva data.
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0 02040608 1 0 02040608 1
1-specificita 1-specificita
Obrazek 17: ROC vytvoieného stromu Obrazek 18: ROC vytvoreného stromu
pomoci See5 pro data 1. pomoci See5 pro data 2a.
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Obrazek 19: ROC vytvoreného stromu Obrazek 20: ROC vytvoreného stromu
pomoci See5 pro data 2b. pomoci See5 pro data 3.
7.2 Weka

Systém obsahuje Sirokou Skalu algoritml, moZnosti predzpracovani a vizualizace. Je
moduldrni a daji se k nému pridavat dal$i moduly v Jave. BohuZel jsem nenasel postprocesing
ofezavani. Napriklad algoritmus ID3 vytvofi strom, ktery trénovaci data zvlada bezchybné az
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na jednotky (je preuceny a rozsahly). Jako kandidata pro testovaci data jsem si vybral
klasifikacni algoritmus RepTree. Jde o rychle ucici se rozhodovaci strom (viz
http://weka.sourceforge.net/doc/weka/classifiers/trees/REPTree.html).

Weka se da stahnout z http://prdownloads.sourceforge.net/weka/weka-3-2-3.jar.

w X . w
*

Obrazek 21: ROC vytvoreného stromu Obrazek 22: ROC vytvoreného stromu

RepTree pomoci WEKA pro data 1. RepTree pomoci WEKA pro data 2a.

w M
Y

Obrazek 23: ROC vytvoreného stromu Obrazek 24: ROC vytvoreného stromu

RepTree pomoci WEKA pro data 2b. RepTree pomoci WEKA pro data 3.

7.3 CART

CART je zkratka od Classification and Regression Tree. Systém algoritmu je zaloZeny
na vypoctu spravnosti volby atributu primarné pomoci Giniho koeficientu (da se nastavit i
entropie a par dalSich). CART vytvali jenom binarni stromy (tj, kazdy uzel ma 2 vétve.
UmoZnuje zadat matici ztrat. VétSinou aplikuje profezavani (tj. nechava vyrlst strom
do maximalni hloubky (tj. s velkou pravdépodobnosti pfeuceny strom) a pak ho zkracuje viz
kapitola 3.1). Vytvati ,Surogdaty”, nahradni déleni pro pfipad chybéjici hodnoty v atributu.
Algoritmus je implementovan napfiklad ve Statistice. Program se da stahnout ze stranek
http://www.salford-systems.com/.
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7.4 CHAID

CHAID je zkratka od Chi-squared automatic interaction detector. Patfi mezi nejrozsifenéjsi
rozhodovaci stromy v komeréni oblasti. Jak uZz sam ndzev Fika, test sprdvnosti vybéru
atributu se po&itd pomoci y? statistiky. Pracuje algoritmem TDIDT. Vétveni uzlu nemusi mit
tolik vétvi, kolik je moZnych hodnot. Dochazi k slucovani statisticky malo vyznamnych
hodnot. Pro viechny dvojice hodnot atributu poéitd y? statistiku. Pokud dojde ke spojeni
dvou hodnot, tak tuto tabulku prepoditava. Vzhledem ktomu, Ze se nepoditaji vsechny
varianty, tak algoritmus nemusi najit optimalni feSeni ale to za cenu velké ¢asové uspory.
Tvorbu stromu ukoncuje (vytvoreni listu) tehdy, pokud neexistuje statisticky vyznamné
rozdéleni nebo muZou byt dodatec¢né podminky na pocet pfikladl v uzlu nebo hloubku
stromu. Chybéjici hodnoty CHAID povazuje za dalSi imaginarni hodnotu kategorického
atributu. Dalsi informace Ize nalézt také v (Soukup).

7.5 Vysledné porovnani jednotlivych systémi a implementovanych algoritmu

Z tabulky hodnot AUC dosazenymi pomoci kfivek ROC za jednotlivé systémy je vidét, Ze
zadny systém neni univerzalni. Kazdy ma své lepsi a horsi data. Proto pro vybér systému a
algoritmu je potfeba zvaZzovat i dalsi véci. Napfriklad, jestli je prostfedi aplikace pfijatelné
(aby moc nezdrzovalo pfi praci), format pozadovanych vstupnich dat a samoziejmé jestli
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komeréni nebo nekomercéni verzi, atd. Také se neni potfeba vazat jenom na jeden
algoritmus, ale pouzivat nékolik a nejlépe i Uplné jiné metody dobyvani znalosti (napf.
z dlivodu rlznych druhi zavislosti, které nemusi byt fesitelné v daném modelu pro dobyvani
znalosti a nemusi byt vidét — proto se vlastné pouZivaji metody dobyvani znalosti, aby se
na dané zavislosti pfislo). V tabulce jsou i vysledky algoritmu ADTree (Alternating Decision
Tree), ktery je ovSem kombinaci rozhodovacich stromi a rozhodovacich parezl. Jak je vidét
ani tento algoritmus neni dokonaly, ale v porovnani s ostatnimi algoritmy si vede celkové

lépe.

See5 CART WEKA WEKA Vlastni primér
(RepTree) | (ADTree) programs y?
AUCpoc dat 1 0,8929 0,891 0,9284 0,9197 0,8801 0,90242
AUCgroc dat1.PCA | 0,8130 | 0,8207 0,8244 0,8574 0,7736 0,81782
AUCpRoc dat 2a 0,9794 1 0,9803 1 0,9288 0,9777
AUCpgoc dat 2b 0,7244 | 0,5657 0,5 0,7917 0,6967 0,6557
AUCproc dat 3 0,6539 | 0,6831 0,6956 0,7125 0,7003 0,68908
AUCgroc dat 3.PCA | 0,4790 | 0,4911 0,5 0,6619 0,5208 0,53056
primérna AUCgoc | 0,7571 | 0,741933 | 0,738117 | 0,823867 0,75005

Tabulka 4: Porovnani jednotlivych algoritmii pomoci AUCg( na 4 sadach dat.

V testu byla nékterd data predzpracovdna PCA analyzou. Pocet atributl nebyl snizen, aby
vysledek nebyl zkreslen ztratou informace a dal se porovnat s vysledky na ptvodnich datech.
Z testl je také vidét, Ze pokud se data predzpracuji PCA analyzou, tak vysledek nemusi byt
vlbec lepsi, pravé naopak. Pokud jsou cilové tfidy zavislé na néjakém atributu, ktery je
korelovan sjinymi atributy, které na klasifikaci nemaji skoro Zadny vliv, tak

v vv

po predzpracovani PCA analyzou je tézsi urcit vlivdaného atributu na vyslednou klasifikaci.
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8 Vlastni implementace rozhodovacich stromii

Program vypracovany s touto diplomovou praci je zaméfen na vytvareni rozhodovacich
stroml (pokud moZno v univerzalnéjsi podobé, ktera by se dala ¢asem rozsifit o dalsi
soucasti). Pro testovani ale bylo nutné implementovat také vypocet chyby z kfivky ROC (a
obsah pod kfivkou), aby se dal vysledny model klasifikace porovnat s modely CART a
ostatnimi porovndvanymi v kapitole 7, které nemély zadné predzpracovani vstupnich dat a
pak navic s pfedzpracovanim pomoci PCA analyzy.

Program funguje jenom v prikazové fadce. Vystupem programu je vytvoreny rozhodovaci
strom podle zvolenych parametri, hodnota chyby, export soufadnic pro zlomové body ROC
krivky, z kterych se da tato kfivka pro danou ttidu vykreslit bud pomoci MS Excel, v MATLABu
nebo jiném programu.

Pti vyvoji byla pouZita knihovna boost 1.39 (www.boost.org), kterd je potifebna pro pripadné

kompilace programu.
8.1.1 Parametry programu v pfikazovém radku
Program pracuje jenom v ptikazovém radku. Parametry programu:

-d ‘soubor’ vstupni soubor trénovacich ptikladd ve formatu soubort See5 (,,-“ default).
-n ‘soubor’ vstupni soubor jmen a omezeni atributl véetné informace o atributu
s tfidami klasifikace ve formatu Seeb5.
-t ‘soubor’  vstupni soubor testovacich dat ve formatu See5.
-c ‘soubor’ vstupni soubor cen za Spatnou klasifikaci ve formatu See5 (prozatim
nefunkéni).
-0 ‘soubor’ vystupni soubor, do kterého bude uloZen vysledek (,,-“ default).
Jeden ze vstupnich soubor(l a jeden z vystupnich soubori m(ze byt roven ,-“ a znamenat
standardni vstup/vystup.

-T parametr=hodnota[;parametr=hodnotal...]]
nastaveni jednotlivych parametr( vytvareni rozhodovaciho stromu:

‘spravnost’ prozatim jenom “ChiKvadrat” (default a prozatim se
neda menit).

‘chyba’ prozatim jenom “AUC_ROC” (default a prozatim se neda
meénit).

‘prorez’ “true” pro povoleni profezavani,

“false” pro zakazani prorezavani (default).

‘minPocVListu’ minimalni pocet trénovacich ptikladd v jednom listé
(defaultné 10).

‘minPocVUzIu’ minimalni pocet trénovacich prikladd v jenom uzlu
(defaultné 10).

‘skoncPokudNezavisle’
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Ltrue” pro moziné ukonceni déleni uzlu, pokud jsou
vSechny atributy statisticky nezavislé na klasifikacnich
tridach. ,false” pro pokracovani i po vypoctu statistické
nezavislosti atributl na tfidach. (prozatim nefunkéni).
‘prorezAlg’ algoritmus zpétného profezavani (prozatim nefunkéni).
‘procZastoupeniPrikladu’
procento zastoupeni pfikladd na danou tfidu, pro kterou
se u? nemusi provadét déleni. Cislo mezi 0a1l.
(defaulné 0.75)
‘algoritmus’  typ algoritmu (prozatim nefunkéni).

-0 parametr[=hodnota][;parametr[=hodnota]l...]]
nastaveni jednotlivych parametrli pro vypsani vysledk(i z vytvoreni a
testovani rozhodovaciho stromu ,true” nebo bez nastaveni znamen3, ze se
dana polozka vypise, ,false”, Ze se polozka nevypise:

‘strom’ textova podoba rozhodovaciho stromu.

‘spravnosti’ do vypisovaného stromu vypisuje i hodnotu spravnosti
vybéru daného atributu s danym rozdélenim hodnot
do vétvi.

‘matzam’ matice zameén.

‘AUC_ROC’ tabulka chyb AUC_ROC pro jednotlivé tfidy a celkovy
soucet.

‘ROC’ tabulka x-ovych a y-ovych souradnic zlomovych bod(

krivky ROC pro jednotlivé tfidy (default =, false”).
-h vypsani napovédy.
8.1.2 Rozhodovaci strom

Vstupem pro rozhodovaci strom jsou data, ktera obsahuji jenom cela cCisla (kategoridlni
atributy), pfirozend d&isla (numerické atributy) nebo hodnotu NaN (pro nedefinovanou
hodnotu atributu). Na tuto podobu dat se vstupni data vnitiné sama prevedou. Algoritmus
vypoctu je od datové struktury separovany, aby bylo moiné casem pridavat dalsi modely
vypoctu jenom formou zasuvnych moduld (momentdlné je pfimo (ne formou modulu)
implementovan jenom algoritmus s vypoétem y?2-statistky).

Algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho stromu ma nasledujici vlastnosti (kromé obmezeni,
které se daji nastavit) pro hledani reprezentanta nového podstromu:

- Pro numerické atributy naléza hrani¢ni bod, kterym rozdéli hodnoty do 2 skupin.

- Pro kategorické atributy dochazi k plnému vétveni uzlu pro vSsechny mozné hodnoty.
V pripadé, kdy by néjakd vznikld vétev méla byt reprezentovana mensim poctem
trénovacich pfrikladl, neZ je povoleno pro uzel nebo list, tak dojde k jejimu slouceni
s jinou vétvi a to tak, aby spoctena spravnost byla co nejvétsi.
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Rozhodovaci strom byl implementovan jako datova objekt, ktery si interné udrzuje:

- pole uzll (prvni poloZka je vidy kofen),
- pole odkazl na vSechny listy stromu,
- pole nazvil jednotlivych atributd s povolenymi hodnotami,
- odkaz na atribut predstavuijici tfidy,
- matici cen za chybnou klasifikaci (nepouzito),
- typ vypoctu spravnosti vybéru uzlu,
- nastaveni pro profezavani:
- povoleni profezavani,
- minimalni pocet pfikladd v listu,
- minimalni pocet prikladl v rodi¢ovském uzlu,
- percentualni hodnota zastoupeni nejpocetnéjsi tridy,
- informaci, zda skoncit v déleni pokud se statisticky urci, Ze jsou vSechny
atributy nezavislé na danych tfidach,
- typ pocitané chyby,
- celkova nejlepsi spoctend chyba pro trénovaci data,
- celkovd spoctena chyba pro posledné testovand data,
- celkovy pocet krok(l profezavani (nepoutzito),
- optimalni krok profezani (s nejmensi chybou) (nepouzito).

Kazdy radek pole uzll obsahuje:

- odkaz na rodi¢ovsky uzel (fadek),

- odkaz na svého bratra zleva (fadek),

- odkaz na svého bratra zprava (fadek),

- odkaz na svého prvniho syna (fadek),

- pocet synaq,

- pocet trénovacich ptikladd za jednotlivé tfidy (pole),

- pocet posledné testovanych pfiklad( za jednotlivé tfidy (pole),

- atribut, ktery uzel reprezentuje,

- hodnotu atributu reprezentovanou rodi¢ovskym uzlem, tj. vétev, kterou je uzel
propojen s rodi¢ovskym uzlem (je pro kategorialni atributy rovno bitovému poli,
které rika, pro které hodnoty je uréen a pro numerické atributy je 2x double hodnoté
- levé a pravé hranici intervalu),

- hodnotu spravnosti vybéru daného atributu,

- hloubku profezani (Cislo urcujici pofadi, v kterém byl dany uzel ufiznut pfi zpétném
prorezavani) (nepouzito).

Ne vSechny polozky jsou vprogramu vyuzivany, nékteré slouzi spiSe k budouci
doimplementaci dalSich funkénosti.

V programu existuje obecny rozhodovaci strom (class CRozhodovaciStrom), ktery je jenom
obecnym objektem, nad kterym je moiné postavit pripadné dokonalejsi variantu. Tento
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objekt ma rozhrani, pomoci kterého muizou algoritmy s timto stromem pracovat a vytvaret
ho.

Trénovaci a testovaci data se natahuji do paméti celé (ale postupné).
8.1.3 Implementace vypoctu kiivky ROC a AUCgoc
V této kapitole je popsan algoritmus vypoctu kfivky ROC a hodnoty AUCgoc.

Pro vytvoreni kfivky ROC se nemusi stale zvySovat prah po malych ¢astech, prepocitat matici
zamén a spocitat specificitu a senzitivitu. Sta¢i na to jednoduchy algoritmus, ktery pracuje
s relativnimi ¢etnostmi zafazenych testovacich a trénovacich priklad do jednotlivych lista:

Algoritmus 4: Vypo¢tu zlomovych bodii ROC kiivky pro tfidu k

1. Nastavme:

a) Trn=1- ,fl&,
) Tn S i)

kde p;(i) je pocet trénovacich pfikladG tfidy i zafazenych rozhodovacim
stromem do listu [.
ng je pocet vsech klasifika¢nich trid.
Tr; je cetnost trénovacich prikladl, které nepatfi do tfidy k a jsou
rozhodovacim stromem zarazeny do listu [.
b) q;(i) je pocet testovacich prikladd tfidy i zafazenych rozhodovacim stromem
do listu L.
c) Prah=0.
d) xy={[0,0]} (pole bodu zlomu krivky ROC).
2. Pokud neni Prah rovny 1, tak opakuj kroky 2a az 2b.
2a. Nastav prah na nejmensi hodnotu Tr;, ktera je vétsi nez dosavadni hodnota
prahu.
2b. Spocti hodnoty senzitivity a specificity (viz vzorce (47) a (52)) a ptidej novy bod
zlomu do kfivky (do xy), kde Citatel pro senzitivitu a (1-specificitu) se spocita:
Pry = Z(VlITrISpréh) q,(k),

N — ne .
(i=1]i#k) Pk,i - Z(VHTTZSPTéh) Zi=1|i¢k ql(l)-

V tomto algoritmu Ize jmenovatele senzitivity a specificity spocitat na zacatku, protoze jsou
celou dobu stejné. Citatele staéi jenom aktualizovat o hodnoty z list(, které pravé prekrocily
hodnotu prahu, a uz se nemusi udrzovat informace o téchto listech, protoze se jejich pfinos
nezméni pro zadnou vétsi hodnotu prahu.

Proc algoritmus funguje je vysvétleno nize.

Necht existuje rozhodovaci strom sn listy v nichZ je Cetnost trénovacich pfikladl tfidy j
v listu i rovna p;(j). Necht je posloupnost {p;(k)}; pro i € {1,2,...,n} neklesajici. Pak
pro prah 6 € (pc(k),pcﬂ(k)) plati, Ze se neméni senzitivita(k) (tj. y-ova souradnice
krivky ROC pro tfidu k je porad stejna), jelikoZ senzitivita se zméni jenom tehdy, pokud se
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zméni Cetnost spravné klasifikace prikladu do tfidy k. Tato zména muZe nastat jenom
v pfipadé, Ze prdh 6 prekro¢i jednu zpravdépodobnosti p;(k), coz zpredpokladu
o neklesajici posloupnosti {p;(k)}; a zvoleného intervalu pro 6 neni mozné. (Pfiklad, ktery
patfi do tfidy k a byl rozhodovacim stromem klasifikovan do tfidy [ je zapocitan do Py .
Zména klasifikace prikladu z tfidy k pavodné klasifikovaného do ttidy [ # k a nové do tfidy
m # k je nezajimava, protoze ve vzorci senzitivity (47) dochazi k celkovému souctu vsech
priklad( z tridy k.)

To samé lze dokazat pro (1 — specificitu) tedy pro soufadnici na ose x. TakZe pro vypocet
bod(, kterymi prochazi kiivka ROC pro tfidu k, staci uchovavat v listech jednotlivé cetnosti
trénovacich a testovacich pfikladl. Tento algoritmus se da wvyuzit i u jinych modeld
klasifikace, které funguji podobné jako rozhodovaci stromy (napfiklad rozhodovaci pravidla).
Obsah pod kfivkou ROC (AUCgqc) se poté spocita jako soucet obsahl n+1 lichobéznik(, kde
n je pocet listl rozhodovaciho stromu.
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9 Zavér
Zavérem zrekapituluji hlavni vysledky prdace, kterych bylo dosazeno.

V praci bylo zrekapitulovano vytvareni rozhodovacich stromu, rlizné zmény a jejich dasledky.
Dale byl poddn prehled rlGznych vizualizaci, jejich vyhody a nevyhody. Bylo provedeno
experimentalni porovnavani rliznych modell s rGznymi zpUsoby ukoncovacich podminek.
Bylo ukazano, ze kazda z variant ma v nékterych pripadech navrch a v nékterych zase ne. To
znamena, Ze v pripadé uplné nezndmych dat se neda urcit, kterd metoda je lepsi. V pfipadé
potieby se musi vyzkouset vSechny. Nebo pouzit jiné modely dobyvani znalosti popfipadé
jejich kombinace.

Z podanych znalosti o algoritmech spojenymi s rozhodovacimi stromy se da dojit k zavéru, ze
rozhodovaci stromy jsou vhodné pro pfipady, kdy:

1) Priklady se daji relativné lehce reprezentovat hodnotami atributl (napftiklad
pro nestrukturalizovand data je lepsi pouzit Uplné jinou metodu z dobyvani znalosti).

2) Cilem je klasifikovat ptiklady do malého poctu tfid (v pfipadé velkého poctu tfid se uz
Spatné provadi kontrola, jestli je klasifikace dostacujici, a v pfipadé nekonecného
poctu tfid byl rozhodovaci strom teoreticky nekonecny, nebo by do néjakych trid
prosté nedokazal klasifikovat). V pripadé velkého poctu tfid je lepsi ulohu rozlozit
na nékolik mensich.

3) Hledany popis feSeni se da vyjadfit konecnym poctem disjunkci (disjunkce
jednotlivych pravidel tvofenych konjunkcemi jednoduchych porovnani). V pfipadé, ze
je tento pocet nekonecny, jako napfriklad v pfipadé zbytku po déleni celych disel,
dochazi pfi vytvareni rozhodovacich stromd bud’ k preuceni, nebo jenom omezené
schopnosti klasifikovat priklady z urcité podobné mnoziny pfrikladl, z které byla
trénovaci data. Na druhou stranu Spatnou schopnosti klasifikovat dand data rdznymi
modely rozhodovacich strom( Ize také ziskat néjakou informaci o danych datech.

4) Data mohou byt zatizend Sumem (pozor ale na normovani naptiklad pfi PCA analyze,
kdy Sum muze zpUsobit velké nepfijemnosti pfi zmensovani poctu atributl).

Z testl pfi pouziti PCA analyzy jako prostfedku k pfedzpracovani dat je vidét, Ze vysledky jsou
o néco malo horsi nez bez predzpracovani. Navic je nutné vzit v ivahu, Ze se hlre zpétné
ziskavaji znalosti pro plvodni atributy. Proto se da fici, Ze ndstroje na Upravu dat na zdkladé
korelaci jednotlivych atributl jsou uréeny opravdu pouze k moznému zmenseni velkého
poctu atributl. Lepsi pouZiti téchto metod je dle mého ndzoru jenom na atributy, které
nespliuji minimalni korelace s klasifikaénimi tfidami, popfipadé i oddélené jenom
na atributy, které tuto korelaci spliuiji.

Mozné navdazani na tuto prdci vidim naptiklad v nalezeni obecnéjsi varianty ROC kfivky
pro vice atributl, ktera vyresi problém, jak v takovém ptipadé pracovat s prahem (prah
nemusi byt jenom jedna hodnota, ale cely vektor s néjakymi vlastnostmi) véetné porovnani
s podobnymi metodami popfipadé jenom porovnani podobnych kfivek pro dvé tridy. Jinym
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pokracovanim by mohlo byt vyuZiti evoluénich algoritmU jako zplsobu uceni (nebo jeho
dopliiku) pro vytvareni rozhodovacich strom(. Zajimavé by bylo i hledani puvodnich
zavislosti v datech po predzpracovani neuronovymi sitémi popfipadé PCA analyzou. Podobné
projekty uz myslim byly rozbéhnuty a existuji jiz ¢astecné vysledky.
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10 Prilohy
10.1 Data pro testovani

1. Nahodné vygenerovana
Uméla data obsahuji 1000 vygenerovanych priklad( s 10 atributy a nasledujicimi
vlastnostmi:

1.-3. atribut je kategoricky s3 hodnotami vygenerovanymi nahodné
(hodnoty 0 - 2).
4.-6. atribut obsahuje nahodné realné Cislo z intervalu (—1,1).

7. atribut je nahodné reélné Cislo z intervalu (—1, 0).

8. atribut je kategoricky s4 hodnotami vygenerovany nahodné
(hodnoty 0 - 3).

0. atribut je ndhodné redlné ¢islo z intervalu (0, 1).

10. atribut je kategoricky s2 hodnotami vygenerovany nahodné

(hodnoty 0 a 1).
0, (ay <ay)A(a, <0)

< o)
1, jinak s sumem 10%.

Tridy klasifikace: {

2. EuroMISE Discovery Challenge 2003
Jde o lékarskda data. Pro testy bude brana jenom tabulka Entry, kterd obsahuje
zdznamy od 1417 lidi. Vysvétlivky k jednotlivym sloupclm jsou uvedeny na adrese
http://euromise.vse.cz/challenge2003/data/entry/index.php?page=uvod. Jako tfida

klasifikace se vezme, zda je nebo neni pfitomno riziko:
a) koureni, KOURRISK” (ano: 620, ne: 796, neurceno: 1)
b) pozitivni rodinnd anamnéza ,,RARISK” (ano: 1158, ne: 250, neurceno: 9)

Studie (STULONG) byla realizovdna na 2. katedfe mediciny, 1. Lékarské fakulty
Univerzity Karlovi a Karlovou universitni nemocnici, U nemocnice 2, Praha 2 (vedouci
Prof. M. Aschermann, MD, SDr, FESC), pod dohledem Prof. F. Boudik, MD, ScD, se
spolupraci s M. Tomeckova, MD, PhD a Ass. Prof. J. Bultas, MD, PhD. Data byla
prevedena do elektronické podoby Europskym Centrem Medicinské Informatiky,
Statistikou a Epidemiologii Karlovy University a Akademii véd (vedouci Prof. RNDr.
J. Zvarova, DrSc). Do nynéjska je analyza dat podporovana grantem Ministerstva
Vzdélavani CR &. LN 00B 107.

3. Data nejmenované némecké banky
1. Data obsahuji 1000 priklad( (klientt), kterym byl pridélen uvér (zdroj:
www.stat.uni-muenchen.de).
2. Tridy klasifikace jsou, zda klient ma nebo nema dostat uvér. V datech je
informace, zda klient Gvér v poradku splatil (DEFAULT=0), i nikoli
(DEFAULT=1).
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3. Atributy:

e DEFAULT - selhani klienta (viz bod 2)

e DOBA — doba splatnosti Uvéru v mésicich

o VYSE — vy3e phjcky

o UCEL — Ucel pouZiti Uvéru (1=nové auto, 2=stari auto, 3=zafizeni bytu,
4=domdci spotiebice, 5=oprava, 6=vzdélani, rekvalifikace, 7=ostatni)

e GARANCE - existence ruciteld (O=uvér nezajistén ruciteli, 1=avér
zajistén ruciteli)

e KONTO - vyse zlstatku na béZzném uctu (1=nemd béiny ucet, 2=méné
nebo rovno 0 DM, 3=0 DM azZ 200 DM, 4=vice nez 200 DM)

e USPORY - vyse Uspor

o AKTIVA — nejcennéjsi vlastnéné aktivum (1=zadnd aktiva, 2=osobni
auto, 3=Zivotni pojisténi, 4=dlim, pozemek)

e UVERY - soubé&iné vlastnictvi dalsich Gvérd (0=klient nema dalsi Gvéry,
1= klient vlastni dalsi uvéry)

e UVERYZDE — pocet dFivéjsich pljcek v této bance (1=1, 2=2 nebo 3,
3=4 nebo 5, 4=6 a vice)

e MORALKA - platebni kazef u dfivéjsich pajéek (O=pFedchozi Gvéry
radné splaceny, 1=bezproblémové splaceni soucasnych uvér(,
2=74dné predchozi uvéry, 3=problémy s béZnym uctem, 4=vdhavé
splaceni predchozich uvér)

e PODIL — splatka v % z disponibilniho pFijmu (1=méné nei 20%, 2=20%
az 25%, 3=25% az 35%, 4=vice nez 35%)

e VEK — vék 7adatele v letech

e STAV —rodinny stav (1=muz - svobodny, rozvedeny, vdovec, 2=Zena -
svobodna, rozvedend, vdova, 3=muz — Zenaty, 4=Zena — vdana)

e ZAM — zaméstnani (1=nezaméstnan, 2=nekvalifikovany pracovnik,
3=kvalifikovany pracovnik, 4=vedouci pracovnik)

e DOBAZAM - pocet let v sou¢asném zaméstnani (1=méné nez 1 rok,
2=1az 4 roky, 3=4 az 7 let, 4=vice nez 7 let)

e DOBABYD — pocet let v sou¢asném bydlisti (viz DOBAZAM)

e CIZINEC — zadatel (O=rezidentni klient, 1=klient je cizinec)

Zbylé atributy se nebudou brat v avahu.
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10.2 Obsah prilozeného média

relativni cesta

Obsah

Data

Obsahuje data pouzita pfi testovani. Kazdy soubor ma predponu s Cislem skupiny
dat (viz kapitola 10.1). Existuje vice variant z divodu jinych vstupt pro jednotlivé
programy.

Vysledky Adresar obsahuje vysledky z testovani, ulozené obrazky stromid, ROC kfivek a
dal$i dostupné informace v daném programu. Vysledky jsou rozdéleny do
adresaru, jejichZz jméno je nazev programu, z kterého vysly.

zdrojoveKody Adresar obsahuje vSechny zdrojové kédy, které byly pro tuto diplomovou praci
mnou vytvorené (MATLAB, C++).

Rozhodovaci Tato diplomova prace.

stromy.pdf
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