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Zoznam pouzitych symbolov

argmin

a,c
C
CART

argument minimalizujici funkciu (podobne argmax)
konstanty

mnozina kategorii,C' = (1,...,J)

metoda klasifikaénych a regresnych stromov

(z angl. Classification and regression trees)
parameter zlozitosti

kritérium zlozitosti modelu 7'

odhad chyby pri krizovom overovani

klasifikacné funkcia (klasifikator)

chyba na trénovacom stbore

chyba na testovacom stbore

vysvetleny stcet Stvorcov

Giniho index

Entropia

pocet kategorii

kategoria i-tého znaku, 5, € C, i =1,....N

trénovaci stubor

pocet prediktorov (vysvetlujicich premennych)
stredna absolitna chyba

klasifikacné chyba (misclassification error)

stredné kvadraticka chyba

celkovy pocet pozorovani

pocet pozorovani v kategorii j

pocet spravne klasifikovanych pozorovani

podiel pozorovani z ¢, ktoré padni do podmnoziny ¢,
(analogicky pg)

pravdepodobnost kategorie j v uzle t

mnozina otazok

otazka z mnoziny Q

regiéon obsahujuci pozorovania uzlu ¢

koeficient determinacie

neznama regresna krivka

odhad regresnej krivky pomocou ky najblizsich susedov
jadrovy odhad regresnej krivky

odhad regresnej krivky pomocou regresnych stromov
rezidualny sucet stvorcov

odhad MSE zodpovedajicej odhadu generovanému
rozkladom mnoziny ¢ a otazke q

testovaci stibor
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Y
(¥V.X)

(?Ji, Xi)

da(x)
Bagging

B
Adaboost

w
WeakLearn
Random Forest
©4,...,04

oob

nitree

mo

MR

cpv

zZpepu
Mprox

rozhodovaci strom

maximalny strom

pocet koncovych uzlov

uzol, podmnozina priestoru X

dcérske uzly, podmnoziny mnoziny ¢

uplny sticet Stvorcov

priestor hodnét prediktorov (vysvetlujicich premennych),
X CRy

nédhodny vektor vysvetlujucich premennych, X = (Xj,...,X /)
nahodna veli¢ina popisujiica chovanie znaku ¢, i = 1,...,M
nahodnéa veli¢ina, zavisla premenna (vysvetlovana premenna)
nédhodny vektor, kde Y je redlna ndhodné veli¢ina (regresny
model)

realizacie vektoru (Y,X), kde x; = (X;1,...,Xsm), i = 1,2,...,N
agregovand klasifika¢na funkcia (klasifikator), resp. regresna
akronym pre bootstrap aggregating, skupinovy model pre
konstrukciu lesov

pocet bootstrapovych vyberov

akronym pre adaptive boosting, algoritmus pre konstrukciu
lesov

vektor vah, w = (wy,...,wy)

algoritmus vytvarajuci slaby model

algoritmus pre konstrukciu ndhodnych lesov

nezavislé rovnako rozdelené nahodné vektory

pozorovania mimo bootstrapovy vyber

parameter udavajici pocet stromov v lese

pocet ndhodne vybranych prediktorov

miera zlej klasifikacie

podiel klasifikicie pozorovani do jednotlivych kategorii,

(z angl. class proportion vote)

velkost zmeny pravdepodobnosti zaradenia vzorku do kategorie
matica tesnosti



Uvod

Financné institicie a rozne iné spolocnosti sa v poslednych desiatkach rokov
tradi¢ne potykaju s narastajicou konkurencieschopnostou ostatnych institucii,
obchodujicich na finanénom trhu. Tento tlak postva jednotlivé spolo¢nosti do
situacie, kedy musia velmi zretelne a presne pracovat a komunikovat s klientelou,
predovsetkym ¢o najlepsie zacielit svoje sluzby a produkty koncovym uzivatelom.
Aby bola spolo¢nost schopna takto efektivne zacielit svoj marketing a portfélio
produktov na klienta, je v prvom rade potrebna podrobna analyza tohto klient-
ského kmena. Jednym z dolezitych instrumentov, ktoré spolo¢nosti v dnesnej dobe
vyuzivaju, je analyza v zmysle segmentacie zakaznikov.

Segmentacii zakaznikov sa venuje oblast nazyvana dobyvanie znalosti. Doby-
vanie znalosti je Siroky pojem pre rozne pristupy a metdédy analyzy dat. Tento
obor sa zameriava na najdenie zaujimavych informécii z nazhromazdenych dat,
idealne bez zasahu ¢loveka. Samotné rozliSovanie a delenie do skupin je pritom
jednou z najzéakladnejsich ¢innosti Iudstva.

V nasledujicej praci sa zameriame na oblast klasifikacnych metéd vhodnych
pre segmentaciu zakaznikov. V prvej kapitole si predstavime zakladné pojmy z ob-
lasti klasifikdcie. Jednotlivé metody analyzy dat su podla povahy sktmaného
problému rozdelené na klasifika¢né a regresné metddy. Tie st nasledne kategori-
zované podla roznych hladisk klasifikacie.

V druhej kapitole sa venujeme rozhodovacim stromom, ktoré sa vyuzivaja
v ramci segmentécie zakaznikov. Po predstaveni zakladnej terminolégie sa ve-
nujeme metodologii CART, ktora polozila zéklady pre konstrukciu binarnych
stromov. Najskor sa venujeme pouzitiu tohoto pristupu v klasifikicii a takisto
je popisany aj regresny pripad pouzitia stromov. Podrobne sa zameriavame na
chybovost modelu a jeho rozklad na systematicki chybu a rozptyl.

Tretia kapitola poskytuje teoreticky tvod do skupinovych modelov s navéz-
nostou na skupinové modely pozostavajice zo stromov, nazyvané lesy. Skupinové
modely st konstruované z dévodu skvalitnenia celkovej klasifikiacie. Kapitola sa
venuje roznym pristupom a metédam, pomocou ktorych dokazeme lesy konstru-
ovat. Konkrétne si predstavené metody Bagging, Adaboost, Arcing a nahodné
lesy (z angl. Random Forest).

Stvrta kapitola je zamerand na praktickii aplikdciu predstavenych metod.
V prvej casti kapitoly sa podrobne venujeme analyze segmentécie zékaznikov
na realnych datach klientov nemeckej banky pomocou metodologie CART a na-
hodnych lesov. V rdamci analyzy diskutujeme optimélne rieSenie z pohladu mi-
nimalizacie straty veritela v oboch pristupoch. Stratu veritela minimalizujeme
penalizaciou zle klasifikovanych pozorovani. Vysledky ukazuji, ze celkova chyba
klasifikacie, ziskana pomocou CART je porovnatelna s chybou klasifikdcie pomo-
cou ndhodnych lesov a skupinovy model nepriniesol zlepsenie klasifikacie, ako bolo



predpokladané. Druhé cast stvrtej kapitoly sa venuje klasifikicii pomocou skupi-
novych modelov a CART na realnych a simulovanych déatach, tentokrat z réznych
oblasti a roéznej velkosti. Na prikladoch klasifika¢nych a regresnych dat testu-
jeme redukciu chyby dosiahnutej na testovacich siiboroch. Vysledky ukazuju, ze
v mnohych pripadoch vedu skupinové modely ku skvalitneniu celkovej klasifikacie
a predikcie, narozdiel od predchadzajiceho prikladu segmentécie zédkaznikov.



Kapitola 1

Uvod do klasifikacie

V kazdodennej realite nés zivot stavia do situacie, kedy sa musime rozho-
dovat. S to rozhodnutia na réznej trovni a réznej kvality. Kipime dnes jednu
alebo dve flase mineralky? Je ¢lovek, s ktorym travime v poslednych rokoch ¢i
mesiacoch ten, s ktorym prezijeme cely Zivot? Samozrejme sa v tychto pripadoch
rozhodujeme vo velkej miere intuitivne a bez uvedomenia si, Ze aj za tym stoji
urcita analyza a vyhodnotenie informacii. Kupime dve flase, pretoze mame velky
sméd alebo nemame dostatok finan¢nych prostriedkov, takze bude to len jedna
flasa a pod.

Zlozitejsie ulohy v8ak vyzaduju zlozitejsi pristup, nez jednoduchu intuiciu. Je
potrebnych viac informécii a zlozitejSie uvazovanie. V siicasnej dobe sa stretneme
stale castejSie s datovymi subormi vykazujucimi charakteristické rysy, akymi st
napriklad zmes ddtovych typov (datovy sibor obsahuje kategorialne aj kvantita-
tivne premenné), vysoky pocet pozorovanych premenngch (dimenzionalita), neho-
mogénnost (v roznych Castiach priestoru platia rozne vztahy), ¢i nestandardnost
datovej struktiry (dimenzia sa meni objekt od objektu) a pod.

Datové sibory naberaji na objeme a rastie aj mnozstvo dat, ktoré sa snazime
interpretovat, ¢i ziskat z nich nejakt informaciu. VSeobecne vyssia dimenzionalita
sposobuje, ze data si redsie a rozptylenejsie. Tento problém je mozno v niektorych
pripadoch vyrie§it vys$§im poctom pozorovani, no nie vzdy vSak velky objem
dat zarucuje bohatost vnitornej struktury. Takisto sa ¢asto stava, ze niektoré
zo stiborov st neuplné, tzn. pozorované veli¢iny tplne chybaji, neboli merané
alebo st nezmyselné. S tymito vlastnostami sa samozrejme zvysuju aj naroky na
spracovanie danych datovych suborov.

Spracovavanie a analyza dat je rozsiahlou a dolezitou témou v literatire ve-
novanej klasifikacii. Metody klasifikicie st predmetom zaujmu nielen Statistikov,
ale aj odbornikov z oblasti data miningu a z oblasti dobyvania znalosti. V prilohe
[A] su predstavené zékladné principy spracovavania dat a klasifikdcie z hladiska
data miningu. Podrobne je popisany priebeh analyzy vyuzivany v praxi.

Klasifikadciou rozumieme pristup, pri ktorom sa snazime neznamy objekt za-
radit (klasifikovat) do kone¢ného poc¢tu vopred danych kategorii. Inymi slovami,
rozdelujeme dant (teoreticku alebo konkrétnu) mnozinu objektov, javov alebo
procesov na konecny pocet podmnozin, ktoré obsahuju prvky s dostato¢ne po-
dobnymi spoloénymi vlastnostami. 1]

Vlastnosti, podla ktorych klasifikaciu robime, st uréené klasifikaénymi kri-
tériami. Objekty s podobnymi vlastnostami tvoria klasifika¢ni triedu. Vlast-
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nostou klasifikacie je, ze musi byt v kazdom pripade uplné, tzn. Ze kazdy objekt
je zaradeny do prave jednej klasifika¢nej triedy.

Klasifikator (obr. je algoritmus klasifikacie, ktorého vstup zodpoveda
charakteru analyzovanych dat a hodnota jeho diskrétneho vystupu je identifi-
katorom klasifikacnej triedy, do ktorej klasifikator pomocou rozhodovacieho
pravidla zaradi vstupni reprezentaciu dat. Rozhodovacie pravidlo je urcované
vo faze ucenia.

Plati, ze

wy, = d(X), (1.1)

kde X predstavuje vstupni reprezentaciu dat, d(X) ako funkcia argumentu X je
rozhodovacie pravidlo a w,, r = 1,...,R je identifikator r-tej klasifikac¢nej triedy.

@y
Xo— o=d{x) —o

Obr. 1.1: Klasifikator

1.1 Typy premennych

Zakladnou formou reprezentacie dat je mnozina (pripadne usporiadanych)
vektorov, obsahujtcich hodnoty veli¢in, ktoré o spracovavanych objektoch ziska-
vame. Hodnoty veli¢in, budeme oznacovat ako premenné.

Zo Statistického hladiska delime premenné v datovom sibore na zavisla pre-
mennu Y a vysvetl'ujicu premenni X, nazyvanu aj prediktor. Zavisla pre-
mennu sa snazime vysvetlit na zaklade vysvetlujucich premennych. Prikladom
zévislej premennej moze byt pocet jedincov uréitého druhu a vysvetlujicimi pre-
mennymi tidaje o prostredi, na zéklade ktorych sa snazime tuto pocetnost od-
hadnit. Uvazujme pripad z oblasti segmentacie zékaznikov. V pripade klientov
banky, zavisla premenna by mohol byt podiel rizikovych klientov a vysvetlujacimi
premennymi ich idaje o typoch uc¢tov, tveroch, kreditnych kartach a bonite.

Hlavnym kritériom pre rozdelenie premennych je typ vztahu medzi premen-
nymi. Podla toho delime premenné na:

vt v

uzitie. Na popisanie vztahu medzi nimi moézeme prakticky pouzit vsetky
matematické operacie.

kvalitativne (alebo aj kategorialne) premenné st charakterizované vztahom,
pri ktorom je mozné urcit, ¢i su dané hodnoty rovnaké alebo sa lisia. Vy-
jadruju vlastnosti, ktoré sa musia vyjadrit vo forme kategorie, napr. chory-
/zdravy; bez priznaku/s priznakom.

e ordinalna premenna — typ kategorialnej premennej; jej hodnoty ale
mozeme vzajomne zoradit, je vSak obtiazne kvantifikovat jej hodnoty
(napr. bolest zanedbatelna, mala, stredna, velka, neznesitelna)
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e nominalna premenné — typ kategoridlnej premennej; tentokrat ale

nejde jej hodnoty zoradit podla velkosti (napr. prislusnost Studenta
UK k urcitej fakulte),
- §pecidlnym typom nominalnej premennej je tzv. dichotomicka pre-
menna, ktora podobne ako premenna binarna, ¢i logickd nadobuda dve
hodnoty, ktoré sa navzajom vylucuju. V tomto pripade nejde urcit ich
velkost, napr. pohlavie Zena/muz

binarne (logické) premenné nadobudajia dve diskrétne hodnoty. Specifikom bi-
narnej premennej je, ze sa na nu da pozerat ako na najjednoduchsi pripad
intervalovej premennej s dvoma dielmi na Skale. Z toho dévodu je niekedy
povazovana za kvantitativnu premennd.

1.2 Delenie metod

V literatire bolo navrhnuté mnozstvo pristupov, ktoré analyzuju datové si-
bory. Velmi dolezittu rolu medzi nimi hraju metody klasifikaéné, resp. regresné.

Pri klasifikacii sa snazime klasifikovat neznamy objekt do kone¢ného poctu
predom danych kategorii. Tymto spésobom mdzeme napr. zistit, ¢i je dany druh
zvierata pritomny alebo nepritomny na urcitej lokalite, pripadne prikladom z fi-
nan¢ného prostredia, ¢i je dany klient potencionalnym klientom pre novy hypo-
te¢ny produkt atd. Pri tvorbe modelu sa vychadza z uz nameranych dat. Vybera
sa parametre, ktoré si najvyznamnejSie pre dané kategorie zavislej premenne;j
a na zaklade tychto poznatkov sa vytvori model, ktory sa snazi popisat dany
problém tak, aby bol schopny zaradovat nezname vzorky.[2]

Druhou skupinou st metody, ktorych zavisla premenna mé kvantitativny
charakter. V tychto pripadoch ide o regresny problém/[] Pouzitim parametric-
kych regresnych metod ziskame rovnicu s odhadnutymi regresnymi koeficientami,
ktoré mozeme pouzit pre predpoved hodnodt zévislej premenne;j E]

Hlavnym rozdielom v tychto technikich je teda typ zéavislej premennej.

e V klasifika¢nych metodach je zavisla premenné kategorialneho typu a po-
mocou tejto techniky modelujeme jej zavislost na jednej alebo viacerych
nezavislych premennych.

e Priregresnych metédach modelujeme zavislost spojitej zavislej premenne;j
na jednej, ¢i viacerych nezévislych premennych.

V pripade, Ze v datovom stibore chyba zavisla premenna, vyuzivaju sa metody
zalozené na vzdialenosti (podobnosti) jednotlivych pozorovani, ako st napriklad
zhlukovacie algoritmy a ordina¢né metody. Delenie metdéd podla charakteru da-
tovych siborov na vstupe je zhrnuty nézorne na obréazku [1.2]

V nésledujucich kapitolach sa budeme venovat metdédam, ktoré st podla spo-
menutého delenia viacrozmernymi technikami pre klasifikiciu a regresiu.

!Spomeiime vSak, Ze v pripade logistickej regresie (a GLM modeloch) je odpoved dichoto-
mick4 a hfadame model, ktory by pacientov, Ziadatelov o iver apod. ¢o najlep$ie ,,rozdelil“ na
tych, ktori prezija, ¢i nie, ktori zaplatia ¢i nie apod. Takisto ide o regresné tlohy, je to vSak iny
pristup k rieSeniu.

2V ramci stromov CART, ktoré budii popisané v nasledujicich kapitolach, je konstrukcia
regresného stromu neparametrickou regresiou v zmysle tzv. regresogramu, kde delenie do tried
je zavislé na datach.
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Obr. 1.2: Rozdelenie metdd podla poctu zavislych premennych a prediktorov

1.3 Kategorizacia klasifikacnych metod

Klasifikacia je spojena s mnozstvom metod, na ktoré sa zameriavaji Specia-
listi z oblasti data miningu, z oblasti ziskavania znalosti z databaz, ¢i $pecialisti
na neuronové siete. V jednej z prac v zborniku Robust z roku 2000 [3] nam au-
tori poniikaji podrobnu kategorizaciu tychto metod. Ide o delenie podla réznych

hladiskF]
1. Podla predmetu klasifikdcie:

(a) Objekty
(b) Premenné
(c) Kategorie premennych
i. Jednej premennej (napr. zhlukova analyza)

ii. Dvoch premennych (dvojrozmerna zhlukova analyza, koreSpon-

den¢na analyza)

3Casto sa v literattre klasifikaénymi metédami povazuju aj metddy zhlukovej analyzy. Je
vSak velmi délezité rozlisovat medzi zhlukovou analyzou a klasifikdciou. Zhlukovanim budeme
rozumiet postup, pri ktorom nie je predom znama prislusnost Ziadneho objektu a pri jeho pouziti
je nutné stanovit pocet zhlukov, do ktorych bude analyzovany stbor rozdeleny.
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iii. Viac premennych (optimélne skalovanie)
2. Podla hladiska, kedy a akym spdésobom je stanoveny pocet skupin:

(a) Pocet stanoveny pred analyzou
i. Dané nazorom uzivatela, ktory analyzuje data (nehierarchicka zhlu-
kové analyza)
ii. Dané poc¢tom hodnét vysvetlovanej premennej (diskrimina¢né ana-
lyza)
e vysvetlovand premenné je dichotomickéa (logistickd regresna
analyza)
e nominalna (multinomicka logisticka regresia, niekedy nazyvana
aj polychotomicka regresia)
e ordinédlna (ordinalna regresia)
(b) Pocet je zistovany analyzou, ktorej cielom je klasifikacia
i. Metédou moze byt navrhnuty konkrétny pocet (faktorova analyza)

ii. Pocet stanovuje uzivatel na zéklade vysledkov analyzy (hierar-
chicka zhlukové analyza)

3. Podla hladiska, ¢i sa moZeme pri klasifikdcii riadit nejakym vzorom
(existuje ucitel) alebo nie:

(a) Ucenie s ucitelom (supervised learning), ktoré sa vztahuje len na klasi-
fikdciu objektov a znamy pocet skupin; slizi k odhadu hodnoty vysvet-
Tovanej premennej, ktora je kategorialna. V literatire data miningu sa
ako klasifika¢né oznacované len tieto metddy, ide teda o klasifikiciu
v uzSom vyzname:

i. Diskrimina¢né analyza
ii. Zobecneny linearny model - GLM (Generalized Linear Model)
A. Logistickd regresné analyza
B. Multinomicka logisticka regresné analyza
C. Ordinalna regresna analyza
iii. Kategoridlna regresna analyza
iv. Klasifika¢né stromy
A. Metoda CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detec-
tion) - vysvetlovand premenna moze byt nominalna, ale aj
ordinalna (metoda je pouzivana i v pripade spojitej premen-
nej)
B. Metoda Exhaustive CHAID

C. Metoda CART (Classification and Regression Trees) - vysvet-
Tovana premenna moze byt nomindlna, ale aj ordinélna (me-
toda je pouzivana i v pripade spojitej premennej)

D. Metoda QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree)

- len pre nominalnu vysvetlovant premenni
E. Dalsie metody (CLS, ID3, C4.5, AID,TREEDISC)

v. Neuronové sité
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vi.

>

MLP (MultiLayer Perceptrons) - viacvrstvovy perceptron
B. RBF (Radial Basis Functions) - radialna bazicka funkcia

C. PNN (Probabilistic Neural Networks) - pravdepodobnostné ne-
uronové siete

D. LNN (Linear Neural Networks) - linedrne neuronové siete
E. LVQ (Learning Vector Quantization) - vektorova kvantizacia
GUHA - len pre kategorizované premenné.

(b) Ucenie bez ucitela (unsupervised learning), ktoré zahina okrem zhlu-
kovania ¢i segmentécie (objektov, premennych i kategorii) aj redukciu
dat (premennych ¢i kategorii). V literatire data miningu se tieto me-
tody neoznacuju ako klasifikacné, ale spadaji do skupiny postupov,
ktorych cielom je zhlukovanie, pripadne segmentacia:

1.

11.
iil.

1v.

vi.

Vii.

Zhlukova analyza

A. Hierarchickéa zhlukovéa analyza

B. Nehierarchicka zhlukova analyza

C. Dvojrozmerna zhlukova analyza (two-way joining)
Faktorovéi analyza

Viacrozmerné skalovanie

Koresponden¢na analyza

Optimélne skalovanie (analyza homogenity, kategorialna analyza
hlavnych komponent)

Neuronové siete

A. AR (Adaptive Resonance Theory)

B. KFM (Kohonen Feature Maps) - Kohonenove mapy

C. HNN (Hopfield like Neural Network) - siet Hopfieldovho typu
Genetické algoritmy
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Kapitola 2

Rozhodovacie stromy

Jednym zo znadmych postupov pri rieSeni problémov regresnej analyzy alebo
klasifikicie st metddy zaloZené na bindrnych stromoch a rekurzivnom deleni pries-
toru vysvetlujicich premennych.

Rozhodovaci strom je tvoreny stuborom hierarchicky usporiadanych rozho-
dovacich pravidiel. Priklad jednoduchého stromu moézeme vidiet na obrazku [2.1]
ktory zobrazuje rozdelenie zvierat podla roznych kritérii z tabulky 2.1} S touto
stromovou Struktirou sa stretdvame pomerne Casto aj v beznom zivote, pretoze
je ¢itatelna a Tahko interpretovatelna. Prikladom je napriklad usporiadanie zlo-
ziek systému v pocitaci. U rozhodovacich stromov je zrejmé analodgia s redlnymi
stromami v prirode, preto bola prevzata aj terminologia. Teda podobne ako pri
realnom strome hovorime o tom, Ze rozhodovaci strom rastie, vetvi sa a prereza-
vame ho.

Cely vstupny stibor dat predstavuje koren rozhodovacieho stromu. Ten sa
postupne deli na uzly, teda hovorime, Ze strom rastie. Podla toho, ¢ sa stromy
vetvia na dve alebo viacero vetvi, ich rozdelujeme na binarne a nebinarne
stromy. Koncové uzly, ktoré sa uz nedelia st oznacované ako listy.

stavovec

teplokrvny Zije v skupindch
ANO / wf ANO / \NIE
ohrozeny Zije v skupindch MéZe lietat husenica
AN(i/ \I‘\IIE ANO/ \NIE ANO/ \ NIE
M chipy MéZe lietat sled’ jadterica véela mravec
AN?/ \ NIE  ANO / \ NIE
lev velryba kacica macka

Obr. 2.1: Rozhodovaci strom

Rozhodovacie stromy rozdelujeme podla typu zavislej premennej na regresné
a klasifika¢né stromy. Ozna¢me T strom s koncovymi uzlami ¢t = (¢,...,tx). Pri
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teplokrvny méZe lietat stavovec ohrozeny Zije v skupindch ma chlpy

macka ANO NIE ANO NIE NIE ANO
kacica ANO ANO ANO NIE ANO NIE
sled NIE NIE ANO NIE ANO NIE
lev ANO NIE ANO ANO ANO ANO
jasterica NIE NIE ANO NIE NIE NIE
velryba ANO NIE ANO ANO ANO NIE
mravec NIE NIE NIE NIE ANO NIE
véela NIE ANO NIE NIE ANO ANO
husenica NIE NIE NIE NIE NIE ANO

Tabulka 2.1: Kritéria pre rozdelenie zivo¢ichov

klasifikacnom strome st pozorovania kategorialnej zavislej premennej Y s J kate-
goriami zaradené do niektorej z kategorii ¢ = (cq,..,c5), kde J > 2. Ak je zavisla
premennd spojita Y = (y1,...,y» ), pozorovaniam je priradend hodnota predikovana
modelom g; a vysledny strom bude regresny.

Do jednotlivych uzlov st pozorovania premennej Y rozdelené na zéklade hod-
not vysvetlujicich premennych (prediktorov) Xi,...,Xs. Samotné rozdelenie je
znazornené graficky pomocou vetiev stromu. Ak mame prediktory kategorialneho
typu, ako v strome na obrazku 2.1 hodnoty y; st rozdelené podla kategorii pre-
diktoru X. Vidime napriklad v prvom deleni s prediktorom stavovec a dvoma
kategoriami ANO a NIE sa premenné Y rozdeli do dvoch dcérskych uzlov. Pre
kategoriu prediktoru ANO obsahuje prvy uzol kacicu, macku, velrybu, jastericu
a sleda. V pripade nasho stromu odpovedame pri deleni na néasledujicu otazku:
Ktoré pozorovanie y; patri do mnoziny, kde x; € A, pricom A je neprazdna vlastna
podmnozina mnoziny vSetkych hodnot veliciny X7

V pripade spojitého prediktoru rozdelujeme Y pomocou hodnoty a daného
prediktoru X. V tomto pripade patria pozorovania y; do prvého uzlu, ak plati,
7e x; > a a do druhého uzlu, ak z; < a. Prikladom takéhoto delenia moze byt
napriklad urcenie bonity klientov (zavisla premennd) na zaklade ich vysky prijmu
(prediktor). Rozdelenie by mohlo dopadnut nésledovne: pri prijme z > 30000
K¢ by sa jednalo o bonitnych klientov a x < 30000 K¢ o priemernych klientov.
Samozrejme k presnejsiemu rozdeleniu tychto kategorii by bolo potrebné uvazovat
viac prediktorov, ktoré maju dopad na postudenie bonity klienta, ako napriklad
kontokorentné uvery, limity kreditnych kariet atd.

K danému vetveniu stromu je pouzity vzdy jeden prediktor. Rovnaky pred-
iktor ale moze byt pouzity aj v dalSom vetveni. Toto pravidlo vedie k tomu, Ze
kazdé pozorovanie y; tak patri len do jedného terminalneho uzla a je mu bud
priradena kategoria (klasifika¢ny strom) alebo priemer hodndt (regresny strom)
zavislej premennej Y tohoto uzlu.

Stromy nekladi naroky na rozdelenie dat, ako napriklad normalne rozdelenie,
konstantny rozptyl alebo nezavislost prediktorov. Parametre algoritmu sa casto
urcené experimentalne testovanim roznych nastaveni ich hodnét. Tento postup
vSak skryva nebezpecenstvo najmaé pri kalibracii modelu, ktord moze byt do istej
miery subjektivna a zavisi na skusenosti badatela.|2]
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2.1 Metodologia CART (Classification and regres-
sion trees)

Metodolégia vytvarania binarnych stromov je v literatire oznacovand pod
pojmom CART, ¢o v preklade znamené klasifikacné a regresné stromy. CART
patri medzi najznamejsie a najpouzivanejsie algoritmy a je zédkladnym predsta-
vitefom binarnych stromov. Na tejto metode su vysvetlené zakladné principy
tvorby stromov, pretoze ostatné stromy dostaneme modifikaciou pravidiel stromu
CART.

Existuje mnoho dalsich metod pre tvorbu stromov, ktoré sa od klasickych
binarnych rozhodovacich stromov liSia. Napr. algoritmus pre nebindrne stromy
CHALID pre kategorialne a ordinalne premenné alebo metoédy PRIM a MARS pre
stromy urcené pre regresné problémy. Posledné dve metdédy nemaju graficky vy-
stup pomocou znazornenia pravidiel. Vystupom metédy PRIM je sada rozhodova-
cich pravidiel bez stromovej Struktury a u metody MARS je to regresna rovnica. [2]

Principialne je tvorba stromu vo vSetkych algoritmoch velmi podobna a lisi
sa predovsSetkym v najdeni vhodného prediktoru X pre kazda hierarchickt dro-
venl stromu a hodnoty tohto prediktoru a pre rozdelenie zavislej premennej Y.
Strom na obrazku 2.1] je teda prikladom binarneho klasifika¢ného rozhodovacieho
stromu s kategorialnou zavislou premennou Y oznacujticou kategorie zivocichov
a kategorialnymi prediktormi X; ich vlastnosti.

Stromy typu CART st vhodné pre kategoridlne i regresné tlohy a ako bolo
spomenuté, rasti na zaklade rekurzivneho delenia. Strucny popis delenia uve-
deny v odstavcoch vysSie podla roznych typov prediktorov sme graficky zhrnuli
na obrazku [2.2] ktory zobrazuje vieobecnt struktiru stromu CART. Zaciname je-

ts

23 t3

Obr. 2.2: Struktira vieobecného rozhodovacieho stromu CART

dinym uzlom, korenom, kam patria vSetky pozorovania stiboru. Nésledne sa tieto
pozorovania delia do dcérskych uzlov, na zéklade hodnoty a; prediktoru X; (resp.
kategorie A; prediktoru X;) a st dalej opét binarne delené na dalsie uzly. Indexy
pri koncovych uzloch, listoch, udavaji, v akom poradi doslo k oddeleniu. Predik-
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tory X1, Xo a X, st spojité a prediktor X3 je kategorialneho typu s kategoriami
A1, Az, Az, Ay

Hodnoty a; vysvetIujicich premennych rozdeluju dany priestor na sadu pravo-
uholnikov, ktoré oznacujeme ako regiony R;. Na obrazku [2.3]je priklad rozdelenia
pozorovani do kategorii A a B zévislej premennej Y s pouzitim dvoch spojitych
prediktorov Xy, Xs.

XZ A i
t (o) ts
A o)
' A
A : oO
A (o]
B ¢ O O (o]
' (o)
L O P
A A
A A A B
A A
A
A A (o] A
A A A B A
A
b A t, ts
as X1

Obr. 2.3: Rozdelenie na regiony

Snazime sa o také rozdelenie zéavislej premennej Y prediktorom X, aby hod-
noty pozorovania y; boli vnitri uzlu ¢o najhomogénnejsie a medzi uzlami ¢o naj-
rozdielnejsie. Ktory prediktor a jeho hodnota nam zaisti najlepsie rozdelenie nadm
urcuje kriterialna Statistika (splitting criterium), ktora urcuje homogenitu uzlu
(node impurity). Kriteridlne $tatistiky sa lisia podla toho, ¢i ide o klasifikaény
alebo regresny strom. PodrobnejSie sa jednotlivym kritetidlnym Statistikam ve-
nujeme v sekciach a

Vlastna metodologia CART rozhodovacich stromov bola vytvorené prevazne
pre potrebu Kklasifikacie. Zatial ¢o v klasifikacii je pouzitie stromov beZne vy-
uzivané, v regresii tomu tak nie je. Preto v literattire ¢asto najdeme rozobranu
len tito situaciu a pouzitie stromov v regresii je uvadzané ako Specidlny pripad.
Oba pristupy predstavil profesor Antoch v praci [4], kde sa venuje predovetkym
pouzitiu stromov v regresii. V nasledujucich odstavcoch sa budeme zaoberat me-
todologiou CART pre konstrukciu klasifika¢nych stromov a nasledne pojednéame
o pouziti regresnych stromov a o rozdieloch v tychto pristupoch.

Uvazujme situéciu, kedy na jednotlivych objektoch merdme M znakov, vzdy
v tom istom poradi. Nech ndhodné veli¢ina X;, ¢ = 1,...,M, popisujica chovanie
znaku 7, moZe byt bud meratelného alebo kategorialneho typu a predpokladajme,
Ze moze nadobudat hodnoty z X; C R;. Polozme X = (Xj,...,X), potom vSetky
mozné hodnoty vektoru X padna do priestoru X = &} x ... x Xy C Ryy. Dalej
predpokladajme, ze kazdy objekt moze byt zaradeny do préve jednej z J tried.
Jednotlivé triedy oznac¢ime identifikitormi z mnoziny C' = (1,...,.J).

Podobne ako v inych klasifikacnych problémoch, nasim cielom je najst klasi-
fikator (klasifika¢né pravidlo), tzn. systematickt cestu umoznujicu predpovedat,
ktory objekt patri do ktorej triedy z mnoziny C.

Pri konstrukcii klasifikitoru musime mat vzdy na paméti dva hlavné ciele:

e najst ¢o najpresnejsi klasifikator
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e odhalit predpovedni Struktiru problému

Na TubovoIny klasifikitor sa mozeme pozerat dvoma ekvivalentnymi spo-
sobmi:

1. Ako na niektoru funkciu d : X — C| tak, ze Vx € X' : d(x) je rovna jednej
a prave jednej hodnote z C| resp.;

2. Ako na niektory rozklad priestoru X na J navzajom disjunktnych podmno-
zin A; takych, ze Vx € A; : d(x) = j. Ten. ze A; = {x € X|d(x) = j}

alJ;_; 4; =&, AN A; = 0 pokial i # j. Jednotlivé podmnoziny A; pritom
nemusia byt nutne suvislé.

Cielom je skonStruovat klasifikitor typu binarneho stromu, tzn. klasifikator,
pri ktorého pouziti zavisi klasifikicia na zodpovedani konec¢ného poctu dicho-
tomickych otazok. Pri jeho konstrukcii bude nutné zodpovedat na néasledujice
otazky:

1. VoIba miery kvality klasifikitoru a spésob jeho odhadu.

2. Stanovenie mnoziny otézok, podla ktorych si delené podmnoziny priestoru
X.

3. Vyber pravidla prirad ujiceho index triedy pre podmnoziny, ktoré uz dalej
nebud delené.

4. Najdenie pravidla pre vyber optiméalneho delenia danej podmnoziny.

5. Urcenie pravidla pre ukoncenie delenia.

2.1.1 VolI'ba miery kvality klasifikitoru

Kriteridlna statistika pre klasifikacné stromy je zaloZena na pomere kategorii
zavisle] premennej v potencialnych uzloch. Najpouzivanejsimi mierami kvality

klasifikatorov su Giniho Index (GI), Entropia(H) a klasifikacnd chyba (ME).

J J
GI=> py(l—py)=1-Y p} (2.1)
=1 =1

J
H == piylog,py (2.2)
j=1
ME =1 — maxpy; (2.3)

kde p;; je podiel pozorovani y; s kategériou j v uzle ¢ z celkového poctu vsetkych
pozorovani y; v tomto uzle alebo, inymi slovami, pravdepodobnost kategorie j
v uzle t.
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2.1.2 Stanovenie mnoziny otazok

V praxi bola stanovend mnozina tzv. Standardnych otazok () definovana né-
sledovne:

e Kazdé delenie zavisi len na hodnote prave jednej premenne;j.

e Ak je X; meratelna ndhodnéa veli¢ina, zvolme otazky tvaru
{J@Xi<C?}, CERL

Vzhladom k tomu, Ze méme koneény pocet pozorovani, mozno urcit kone¢ny
pocet konstant ¢ a teda aj konecény pocet otézok. Konstanty ¢ modzeme
napriklad volit ako stredy intervalov ur¢enych po sebe idacimi pozorova-
niami.

e Ak je X; kategoridlna ndhodné veli¢ina nadobudajica hodnét z mnoziny
B, potom @) zahfha otazky tvaru

{JeX; €5 7, S CB.

Zékladnou nevyhodou mnoziny () a nasledného delenia je, ze nepokryva line-
arne zavislosti. Preto bolo potrebné rozsirit tito mnozinu aj o otazky, pokryvajice
linedrne kombinécie meratelnych premennych v tvare

{Je Z&"Xi < c?}, a;, c € Ry,

a o otazky pokryvajice boolovské kombinécie kategoridlnych premennych. S vol-
bou tychto zlozitejsich otédzok vzrasta aj zlozitost vypoctu, pretoze pocet takychto
kombinéacii je vysoky.

Vidime, ze otazky st dichotomickéhoE] typu. Oznac¢me t ako podmnozinu pries-
toru X, tj. t C X. Potom kazdej otédzke ¢ € ) zodpoveda préve jedno delenie
mnoziny ¢ na podmnoziny t; a ty také, ze

tLUtR:t a tLﬂtsz (24)

Pre zjednoduSenie predpokladajme, Ze do ¢, budeme zaradovat pozorovania
z t také, pre ktoré je odpoved na otazku ¢ € @ ANO, analogicky do tg ostatné
pozorovania z mnoziny t. Schematicky toto delenie zobrazuje obrazok kde pr,
(resp. pr) oznacuje podiel pozorovani z ¢, ktoré padnia do podmnoziny ¢, (resp.
tgr).

2.1.3 Vyber pravidla prirad'ujuceho index triedy

Vyber pravidla priradujtceho index triedy pre podmnoziny, ktoré uz dalej
nebudu delené je skor technickej povahy. Prax ukazuje, Ze vyber pravidla nehré
v celej konstrukeii zd'aleka tak kltacova rolu ako odpoved na posledni otazku, tj.
ur¢enie pravidla pre ukoncenie delenia.[4]

lumoziuji len jednu z dvoch moZnych odpovedi napr. ano - nie, viem - neviem
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Obr. 2.4: Schéma delenia na podmnoziny

2.1.4 Najdenie pravidla pre vyber optimalneho delenia da-
nej podmnoziny

Zakladna idea pri deleni niektorej mnoziny ¢t C X na podmnoziny t;, a tg spl-
nujice spociva v rozdeleni mnoziny ¢ na podmnoziny tak, aby data v oboch
podmnozinich boli ,¢istejsie”, teda homogennejsie z hladiska klasifikicie nez
v mnozine t. Znamena to, ze mnoziny t;, a tr by mali umoznit klasifikdciu objek-
tov, ktoré do nich padnt minimalne tak presne ako do ¢, pokial moZzno presnejsie.
Optimalny rozklad pre dany uzol sa hladé principidlne jednoduchym sposobom,
ale vypocetne naroénym. Mechanicky sa preberti vSetky moznosti, pre kazdua
z nich sa z dat vypocita kriterialna Statistika a vyberie sa ten rozklad, ktory
tuto Statistiku maximalizuje.

NajcastejSou kriteridlnou statistikou pre stromy typu CART je Giniho index.
Hodnota indexu sa rovna nule, ak je v koncovom uzle jedina kategoria zavislej
premennej Y. Naopak, ak je v koncovom uzle v kazdej kategoérii premennej Y
rovnaky pocet pozorovani, potom Giniho index dosahuje maximum.

Pri rozdeleni na dva dcérske uzly sa pre kazdy uzol spocita GI. Celkova ho-
dnota Giniho indexu Gl pre rozdelenie je potom rovna vazenému suctu GI;
dcérskych uzlov. Pre bindrny strom s dvoma dcérskymi uzlami plati, ze

2
G]celk - %Glzu (25)

t

kde N; je pocet pozorovani v materskom uzle a N; pocet v dcérskom.

Pre celkovi entropiu H..j;. a celkovi klasifika¢nt chybu M E,..;;, by sme pouzili
analogicky vztah. Entropia H poskytuje velmi podobné vysledky ako Giniho in-
dex GI. Maximum je dosiahnuté pri rovnomernom zastupeni kategérii premennej
Y a minimum, ak pozorovanie v uzle nalezi len do jednej kategorie.

Klasifika¢na chyba M E vyjadruje podiel chybne klasifikovanych pozorovani,
teda 1 — M FE predstavuje celkovi presnost stromu. Tato miera sa vyuziva najmé
k findlnemu meraniu presnosti stromu.

2.1.5 Urcenie pravidla pre ukoncenie delenia

V pripade klasifikicie sa ukazuje najdolezitejSou odpoved na 5. otazku, tj.
urcenie pravidla pre ukoncenie delenia. Strom nemdze rast do nekone¢na, jeho
velkost je obmedzené velkostou vstupného suboru. Existuju v8ak urcité pravidla,
kedy sa rast zastavi skor.
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Rast sa sam zastavi v tychto pripadoch:
e V kazdom liste je len jedno pozorovanie.
e Vsetky pozorovania v uzle maji rovnakt hodnotu vsetkych prediktorov.
e Vsetky pozorovania v uzle maji rovnakt hodnotu zavislej premenne;j.

Strom moZeme obmedzit v raste nastavenim niektorych parametrov a k dalsiemu
rozdeleniu uz neddjde, ak sme dosiahli jednu z tychto zadanych hodnot:

e maximalny pocet vetveni daného stromu

e maximalnu pocet pozorovani v koncovom uzle

frakcia pozorovani v uzle, ktora uz nemoze byt oddelena

velkost chyby v potencionélnych dcérskych uzloch je mensia nez urcita za-
dana prahova hranica

2.1.6 Vyber optimalneho stromu

Uvedené pravidla v predchadzajicom odstavci, pri ktorych sa rast stromu za-
stavi, mozu byt dost subjektivne a ovplyviiuju velkost ziskaného stromu. Existuje
niekol'ko pristupov, ktoré nam pomahaju pri uréeni spravnej velkosti stromu.

2.1.6.1 Metodda testovacieho suboru

Jednou z metod vyberu optimélneho rieSenia je rozdelenie stiboru na trénova-
ciu a testovaciu cast, ak mame k dispozicii dostatoény pocet pozorovani. Zvykom
je, ze naSa minula skisenost potrebna pre konstrukciu klasifikatoru je ststredené
v tzv. trénovacom (ufebnom) subore, tj. mnozina merani znakov Xi,..., X
na n objektoch (individuach) spolu s informéciou o ich konkrétnom zaradeni
(skutocnej klasifikacii). Inymi slovami, pre nas bude u¢ebnym stiborom mnoZina
dvojic £ = {(x1,71),--,(Xn,JN)}, x € X, jie€C, i=1,.,N, kde x; a j;
pozname. Ak to zhrnieme, na trénovacom stubore sa klasifika¢ny strom ué¢i a rastie
a testovaci stibor sliazi len k jeho otestovaniu.

Pokial je strom nedouceny (underfitting), je prilis jednoduchy a chyba na tes-
tovacom aj trénovacom sibore bude vysoka. V opac¢nom pripade, ak je strom
pretrénovany (overfitting), strom je zbyto¢ne zlozity a chyba na trénovacom su-
bore je viacsinou malé, no na testovacom obvykle velki. V tychto pripadoch je
potrebné najst vhodny kompromis. Na obrazku vidime volbu poc¢tu termi-
nalnych uzlov optiméalneho stromu pomocou chyby na testovacom a trénovacom
stibore.

Vicsie riziko, ze dojde k pretrénovaniu hrozi pri zlozitejsich modelov. Preto je
dolezité pri optiméalnej tvorbe stromu zahrniut taktiez jeho zlozitost. VSeobecne
plati pravidlo nazyvané Occamova britva. Ak mame dva modely s podobnou
chybou, vhodnejsie je vybrat ten menej zlozity.

Na nasledujicom obrazku si ukdzeme, za akych okolnosti moze dojst
k pretrénovaniu stromu. V oboch pripadoch uvazujeme spojité prediktory X;
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Obr. 2.6: Pretrénovanie stromu

a Xy, ktorych hodnoty rozdeluja pozorovania y; zavislej premennej Y na tri regi-
ony, predstavujuce koncové uzly vytvoreného stromu. Ide skuto¢ne o velmi zjed-
nodusené grafické priklady pretrénovania.

V prvom pripade (vid vidime, Ze pretrénovanie sposobuje nedostatoény
pocet trénovacich dat v lavej dolnej casti grafu. Chybajice hodnoty spdsobia
obtiaznu predikciu spravnej kategoérie v tomto regione pre testovacie pozorovania.

V druhom pripade (vid pozorujeme odlahlt hodnotu v pripade tréno-
vacich dat, ktoré sposobila vytvorenie dalsieho rozhodovacieho pravidla a novy
koncovy uzol.

2.1.6.2 Prerezavanie stromu a krizové overovanie

Nie vSetky pravidla, ktoré sme uviedli v sekeii [2.1.5] ndm pontiknu prijatel ny
vysledok, ako je napriklad pripad jedného pozorovania v kazdom liste. Velkost
stromu je parameter, ktory urcuje zlozitost modelu. Ako bolo spomenuté, opti-
malna velkost stromu by mala byt adaptivne vybrané z dat. Po mnohych poku-
soch sa v tejto metodologii pristupilo k néasledujicemu preferovanému postupu:

1. Priestor X je najskor rozlozeny postupnostou rekurzivnych deleni (popisa-
nych vyssie) na mnoho ¢o najmensich podmnoZin, teda nechame vypestovat
velky strom T, a zastavenie delenia budeme spracovavat len vtedy, ak je
dosiahnuta uréena minimalna velkost uzla (napriklad 5). Ak mame k dis-
pozicii dostatoéni pamét pocitaca, kazda vyslednd podmnozina T,,,, bude
obsahovat préve jedno pozorovanie.
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2. Nasledne je aplikovany algoritmus pomocou kritéria zlozitosti stromu (cost-
complezity criterium) kolapsujuci (rekombinujuci) po¢iato¢ny rozklad spét-
ne do mnoziny X

Definujme podstrom 7' C Ty kazdy strom, ktory je mozné ziskat prerezavanim
Ty. To znamenéa strom, ktory dostaneme kolapsovanim Tubovolného poctu jeho
vnutornych uzlov. Kritérium zlozitosti stromu vyjadrime vztahom:

C(T)=DT +a | T, (2.6)

kde | T' | je pocet koncovych uzlov v podstrome 7" a DT je chyba stromu. Pri
kolapsovani podstromov sa pouzivaju opét tie isté miery pre kvalitu klasifikdtorov,
ako pri konstrukcii, modifikované vsak o ¢len «|T'|, penalizujici nas za prilis
rozsiahle rozklady. Vysledkom je postupnost do seba vnorenych rozkladov priesto-
ru X, zaCinajica podmnozinou 7},,, a konc¢iaca samotnym priestorom X'. Z tejto
mnoziny je potrebné vybrat optiméalne rieSenie.

Parameter @ > 0 vyjadruje kompromis medzi velkostou stromu a jeho pres-
nostou. Pre kazdé o hladame taky strom 7, C Tj, ktory minimalizuje C, (7).
K urceniu odhadu « sa pouziva 5-nasobné alebo 10-nasobné krizové overovanie.
Pomocou krizového overovania vyberieme také &, aby mal strom ¢o najvacsiu
presnost, ale zaroven, aby rozdiel chyby medzi testovacim a trénovacim siborom
pri krizovom overovani bola ¢o najmensia.

KriZzové overovanie v klasifikacii

V pripade, Ze neméme k dispozicii dostatoény pocet pozorovani, vhodnejsim
pristupom uréenia optimélneho riesenia je tzv. krizové overovanie (cross valida-
tion). Tento postup patri medzi valida¢né techniky. Dany stubor sluzi k vytvoreniu
modelu a zaroven k jeho testovaniu. Tento postup vyzaduje viac paméte poci-
taca a takisto spotrebuje viac Casu, pretoze v kazdom kroku je potrebné prejst
mnozstvo pomocnych riesent.

Cely datovy stubor L, pozostavajici z N pozorovani, je rozdeleny na K neza-
vislych casti, ako modzeme vidiet na obrazku . Nech £L=LiU.. ULk, L;N
L; =10, i j, potom L\ Ly pouzijeme ku konstrukcii klasifikitoru d(x) a Ly
ku kontrole jeho kvality.

Nech « : {1,...,.N} — {1,...,K} je indexova funkcia vyjadrujica ¢ast datového
stiboru, do ktorej je alokované i-té pozorovanie. Oznac¢me d(x,Ly), k=1,...,K,
klasifikator skonstruovany na mnozine £\ £; a aplikovany na mnozinu L.

Potom odhad klasifika¢nej chyby pri krizovom overovani je definovany vzta-

hom
N

1 .
CV(d) = N Z I(d(xi, L)) = Ji),
i=1
kde I je funkcia identifikatoru.
Uvazujme mnozinu modelov {7, = d,(x)}, kde rovnako ako v predchadza-
jucom vztahu predstavuje d,(x, L) klasifikdtor zostrojeny na mnozine L\ Ly
aplikovany na mnozinu L. Pre tito mnozinu modelov definujeme

N

COV(d0) = 1 D 1{dalxiLniy) = o)

i=1
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Obr. 2.7: 10-nasobné krizové overovanie

Funkcia C'V(d,«) vyjadruje odhad krivky klasifika¢nej chyby a my hladame
parameter &, ktory ho minimalizuje. N&$ finadlny vybrany model bude Ty = dg(x).

Typickou volbou K je 5 alebo 10. V pripade, ak K = N, potom pre i-té
pozorovanie je klasifika¢ny strom zostrojeny pomocou vsetkych pozorovani okrem
i-tého. Tento pripad je nazyvany anglicky leave-one-out krizové overovanie.

2.1.6.3 Presnost stromu

Oznacme e(t) chybu na trénovacom stubore (resubstitution errors) a €'(t) chybu
na testovacom subore (generalization errors).

Ak by sme pouzili len trénovaci subor, potom dostaneme dva odhady celkovej
chyby stromu [2]. Pesimisticky odhad dostaneme vtedy, ak pre kazdy koncovy
uzol stromu plati, ze e'(t) = e(t) + 0,5 ] Potom odhad celkovej chyby je

¢(T)=e(T)+ K % 0,5,
kde K je pocet koncovych uzlov. Optimisticky odhad dostaneme, ak predpokla-
dédme, Ze chyba trénovacieho siiboru je zhodnéa s chybou na stubore testovacom,

tj. €/(t) = e(t).

Priklad 2.1.1. Uvazujme strom s 20-timi terminalnymi uzlami a 10-timi chybne
zaradenymi pozorovaniami z trénovacieho siiboru. Nech subor obsahuje 100 me-

rani. Potom pesimisticky odhad chyby je rovny w = 20% a optimisticky
10

2= 10%.

100

2Spravnost daného vztahu je podla nasho nazoru diskutabilné, kedZe ako sa ukaZe v prak-
tickej aplikacii, chyba na testovacom stibore oproti chybe na trénovacom stbore nikdy nebola
tak odlisna. Tvrdenim sa odvolavame na literaturu [2]

23



K odhadu vseobecnej celkovej chyby stromu sa vSak oproti odhadu chyby na
trénovacom sibore Castejsie vyuziva testovaci subor, ktory je vhodnej$im ukazo-
vatelom, ako dobre bude schopny vytvoreny strom klasifikovat nové data.

Odhad pravdepodobnosti, Ze pozorovanie je spravne klasifikované, udava tzv.
celkova spravnost OA (overall accuracy)

OA =22 (2.7)

kde N, je pocet spravne klasifikovanych pozorovani z celkového poctu N pozoro-
vani. Nezohl'adnuje v8ak roznu velkost skupin ani rozdielnost oproti nahodnému
vysledku, a preto moze casto dojst k podhodnoteniu alebo nadhodnoteniu kvality
modelu.

Priklad 2.1.2. Uvazujme priklad jednoduchého klasifika¢ného stromu s dvomi
kategoriami Aj,Ay. Nech pocet pozorovani v jednotlivych kategoriach je A; = 100
a Ay = 10. Pocet spravne klasifikovanych pozorovani je A; = 100 a A, = 0. Potom

~ 100
- 110
tj. percento spravne klasifikovanych pozorovani je zhruba 0.91. Vidime vsSak, Ze

tato informéacia pre nés nemé ziaden uzitok, pretoze strom neodlisil jednotlivé
kategorie a klasifikuje pozorovania z kategorie A, ako pozorovania kategorie A;.

0A 0,91,

Jednoduchou upravou moézeme urobit korekciu na velkost kategorii:
1N,
Olpates = — > =8 2.8
kateg J ; Nj ( )

kde J je celkovy pocet kategorii, N,; je pocet spravne klasifikovanych pozorovani
v kategorii j a IN; je pocet pozorovani v kategorii j.

Priklad 2.1.3 (pokracovanie). Percento spravne klasifikovanych pozorovani pre
kategorie A;,As dostavame

2
1<~ N, 1/100 0
OApareg ==y H == (—=4+_—)=05
kateg QjZZ;Nj 2(100+10)

Na zéklade celkovej spravnosti O A mdzeme vyjadrit optimisticky odhad chyby
stromu ako €/(t) =1 — OA.

2.1.7 Primarne, zastupné a kompetitivne premenné

Rozhodovacie stromu mozu byt velmi nestabilné a vysledny strom zavisi na
pouzitej kriteriadlnej Statistike, na krizovom overovani a nastaveni parametrov
rastu stromu. Pre rozne trénovacie sibory pri krizovom overovani moézeme do-
stat rozne stromy. Okrem tohto pripadu, mozeme ziskat strom s inym vetvenim
pouzitim réznych kombinacii prediktorov.

Predstavme si situdciu, kedy je pre prvé delenie vybrany najvyznamnejsi pre-
diktor a strom dalej pokracuje v rozdelovani na dalSie dcérske uzly. Co keby
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premenna X | kategéria wuzol 1 uzol 2
A 90 10
primdrna B 90 10
C 20 80
A 80 20
zastupnd B 85 15
C 25 75
A 80 20
kompetitivna B 20 80
C 10 90

Tabulka 2.2: Urc¢ovanie primarnej, kompetitivnej a zastupnej premenne;j

sme vsak vybrali druhy najlepsi prediktor, ktory by pozorovania rozdelil aplne
inak? Néasledne by asi boli pouzité iné prediktory pre dalsie delenie. Takto vytvo-
reny strom vSak moze mat rovnaku presnost ako péovodny strom. Vyberom vzdy
najlepsieho prediktoru pre rozdelenie tak nemusime dostat strom s najvac¢sou
presnostou}

Primarna premenné dosahuje z hl'adiska kriterialnej Statistiky najlepsie de-
lenie daného uzlu a je pouzita ako rozhodovacie pravidlo v strome. Méze sa stat,
ze premenna, ktord je temer rovnako vhodné, tj. kriteridlna Statistika ma po-
dobnu hodnotu ako primérna premenné, zostane skryté, aj ked moze mat vacsiu
interpreta¢nit hodnotu. Takéto premenné sa nazyvaji zastupné premenné (sur-
rogates), ¢i kompetitivné premenné.

Zastupné premenné nesi podobnu informéciu ako priméarne a vacSinou su
s niou korelované. Pre kazdy uzol je mozné urcit, nakol'ko rovnako rozdeluju po-
zorovania v dcérskych uzloch v porovnani s primarnymi premennymi. Zastupné
premenné maja velky vyznam hlavne pri interpretécii.

Naproti tomu, kompetitivna premenné rozdeluje dany uzol odliSne neZ pri-
méarna. Na zaklade hodnot kriterialnej Statistiky sa tak v pripade absencie priméar-
nej premennej rozdeli uzol bud podla kompetitivnej alebo zastupnej premenne;j.
Vybrany je prediktor s dalSou najlepSou hodnotou kriteridlnej Statistiky.

V tabulke 2.2 podla u¢ebného textu [2] uvadza autorka ilustrativny priklad
urcovania typov premennych pri rozdeleni pozorovani troch kategorii A, B a C
do dvoch dcérskych uzlov, pricom kazda z kategorii obsahuje 100 pozorovani. Vi-
dime, Ze rozdelenie poc¢tu pozorovani na zaklade primérnej a zastupnej premen-
nej je takmer rovnakeé. Co sa tyka kompetitivnej premennej, v pripade kategorie
A rozdeluje pozorovania rovnakym pomerom ako zastupna. V dalsich kategoriach
sa rozdelenie vyrazne lisi.

2.2 Pouzitie rozhodovacich stromov pri regresii

V poslednych dvadsiatich rokoch bola velka pozornost pri rozvoji neparame-
trickych metod ststredend na problematiku regresnej analyzy. Medzi mnozstvom
navrhnutych a vysSetrovanych odhadov hraji najdoélezitejsiu rolu modifikicie od-
hadov pomocou ky najblizsich susedov, resp. jadrové odhady. Obe z tychto nepa-

3poznamenajme ale, Ze to tak ¢asto byva
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rametrickych odhadov maja spolo¢ny rys. Pri ich konstrukcii vychadzame z ur-
¢itého predom zvoleného delenia priestoru vysvetlujtcich premennych, zatial ¢o
vplyv nameranych hodnoét vysvetlovanej premennej sa prejavuje az druhotne.|4]

Uvazujme nahodny vektor (Y,X), kde YV je realna nahodné veli¢ina (vysvet-
Tovana premennd) a X = (Xi,...,Xy/), M > 1, je ndhodny vektor vysvetlujucich
premennych, ktoré moézu byt meratelné, ale aj kategorialne nahodné veli¢iny. Da-
lej predpokladédme, ze Vi, ¢+ = 1,...,M, existuje priestor &; C R;, ktory pokryva
vSetky mozné hodnoty veli¢iny X;. Tzn. ze vSetky mozné hodnoty vektoru X
padni do niektorého priestoru X = &) x...x Xy C Ry Realizécie vektoru (Y,X)
budeme znacit (y;, x;), kde x; = (X;1,...Xsnm), © = 1,2,...,N. Predpokladajme
dalej, Ze jednotlivé vysvetlujuce premenné merame, resp. ich hodnoty zapisu-
jeme, vzdy v tom istom poradi. Cielom je odhadnut neznamu regresnu krivku
r(.) = E(Y|X =.) na zdklade pozorovani (y;, x;) , i = 1,2,...,N.

2.2.1 Konstrukcia odhadov pomocou ky najblizsich suse-
dov

Najprv popfSeme konstrukciu odhadu r4(.) pomocou ky najblizsich susedov
v bode x € X.

Nech Ky(z) = {i|x; je niektory z ky najblizsich susedov medzi xy,...,xx
k bodu x}, kde ky, N = 1,2,... je postupnost prirodzenych ¢isel taka, ze ky — oo
a%N—)O,N—M)o. Potom

ry(x) = Zyiwil(i € Kn(x)), xe€X, (2.9)

i=1

kde w;, 1 = 1,2,....N st vahy. Ide teda o vazeny priemer z tych pozorovani y;, pre
ktoré prislichajice x; lezia ,,blizko” bodu, v ktorom odhadujeme. Vahy spravidla
volime tak, aby sme preferovali tie pozorovania y;, i € Ky, pre ktoré prisluchajice
x; lezi bliz&ie k bodu x, v ktorom odhadujeme. Pripadne voIbou vah potlac¢ime
vplyv odlahlych pozorovani (outliers). Zo vztahu je zrejmé, ze odhad poci-
tame Vx € X z pevného poctu ky pozorovani.

2.2.2 Jadrové odhady

Podobne aj u jadrového odhadu preferujeme tie pozorovania y; (tj. davame
im vA¢siu vahu), pre ktoré prislichajuce x; lezia blizsie k bodu, v ktorom odha-
dujeme. V tomto pripade sa vSak neobmedzujeme na pevny pocet pozorovani,
z ktorych odhad pocitame.

Typicky jadrovy odhad funkcie r(x) mozeme zapisat v tvare

N v
v zK X—X;
2 (x) = i YY) x e X, (2.10)

- . )
it K ()
kde hy, N = 1,2,... je postupnost nezapornych konstant taka, ze hy N\, 0 pre
N — o0 a K(.) je niektora pravdepodobnostna hustota.
Ako je okamzite vidiet z oboch uvedenych definicii, odhady typu —
a ich modifikacie zavisia podstatne na nameranych hodnotéach vektoru vysvetluju-
cich premennych X. Tazkosti s tym spojené si zvlast patrné pri viacdimenzional-
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nych problémoch, kde su ziskané vysledky tazko interpretovatelné a pouZzitelné
najma na ,oblaku dat*.

2.2.3 Konstrukcia odhadov pomocou regresnych stromov

V tomto odstavci sa ststredime na konstrukciu odhadov regresnych kriviek
pomocou rekurzivneho delenia podmnozin priestoru X'. Tieto odhady mozno gra-
ficky znazornit pomocou binarnej stromovej struktury, ktori nazyvame regresné
stromy. Systematicky ich mézeme zaradit medzi neparametrické odhady, pres-
nejsie povedané odhady po castiach konstantné. Jedna sa totiz o odhady rovné
konStante na podmnozinach priestoru X, pricom pripominaji najjednoduchsi ne-
parametricky odhad, tzv. regresogram. Ich konstrukcia sa ale vyrazne liéif_f]

Pri konstrukecii regresnych stromov sa v prvej faze rozdeli priestor X na L dis-
junktnych podmnozin, pricom v druhej faze je neznama regresna krivka na pod-
mnozine odhadnuta konstantou. Zakladny rozdiel od konstrukcie regresogramu
spoc¢iva v tom, ze delenie jednotlivych podmnozin priestoru X', zac¢inajuce jeho
delenim samotnym, je realizované rekurzivne tak, aby sa v kazdom kroku delenia
od seba oddelili pozorovania s vysokymi hodnotami y; vysvetlovanej premenne;j
od tych y; s nizkymi hodnotami.

Vysledkom je rozklad mnoziny X na nepréazdne podmnoziny ti,...,t; také, ze

L
Ut":X’ tiNt;=0, 1<i#j<L. (2.11)
i=1

Ako bolo spomenuté, na kazdej z podmnozin t; je nezndma regresnéa krivka
odhadnuté konstantou. Vysledny odhad mézeme zapisat v tvare

L
3 (%) :ch-](xeti), xc X, (2.12)
i=1

kde ¢;, 1 = 1,..., L st konstanty.
Konstrukcia hl'adanych odhadov sa opiera podobne ako pri klasifika¢nych stro-
moch o zodpovedanie nésledujucich zékladnych otazok:

1. VoIba miery kvality odhadu.

2. Stanovenie mnoziny otézok, podla ktorych su delené podmnoziny pries-
toru X.

3. Odhadnutie tvaru regresnej krivky na jednotlivych podmnozinach.
4. Najdenie pravidla pre vyber optiméalneho delenia danej podmnoziny.

5. Urcenie pravidla pre ukoncenie delenia.

4Pripomeiime, Ze pri konstrukcii regresogramu postupujeme tak, Ze najprv rozlozime priestor
X na L disjunktnych obdlznikov (zvy€ajne rovnakej velkosti), a na kaZdom z nich odhadneme
neznamu regresnd krivku konstantou. Spravidla ako (vaZeny) priemer pozorovani y;, pre ktoré
prislachajice x; padli do daného obdlZznika. Rozklad priestoru X vébec nezévisi na nameranych
hodnotéch vysvetlovanej premennej Y.
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2.2.3.1 Miery kvality odhadu

Existuje niekolko kriteridlnych Statistik, ktoré sa pouzivaju pri stanoveni
kvality odhadu. Ako bolo spomenuté, kriteridlna Statistika meria homogenitu
v uzloch (node impurity). Za mieru kvality odhadu v regresnych stromoch sa
Standardne voli stredna kvadraticka chyba MSE (mean squared error):

N N

MSE = %Z(yi — i) = %Z(yi - &),

i=1 i=1

kde ¢; je odhad hodnot regresnej krivky.
Ak chceme dosiahnut vacsiu robustnost procedury, pouZijeme strednii abso-
latnu chybu M AE (mean absolute error):

1 < 1 &
MAE:— i_AiE_ i_Aiy
N;Iy il N;Iy él

ktora nepenalizuje velké chyby tak vyraznym neproporcionilnym sposobom ako
stredna kvadratickd chyba MSFE.

2.2.3.2 Stanovenie mnoziny otazok

MnozZina otazok, podla ktorej st delené podmnoziny priestoru X, sa pouziva

presne tak ako v pripade klasifikacie (vid [2.1.2)).

2.2.3.3 Tvar odhadu

Odhadnutie tvaru nezndmej regresnej krivky, tj. hodnoty konstant ¢; v (2.12)),
zélezi podstatne na vybere miery kvality odhadu. Majme k dispozicii nejaky
rozklad mnoziny v tvare . Potom pri volbe strednej kvadratickej chyby
MSE ako miery kvality odhadu Tahko ukazeme, ze optimélne ¢; budua v tvare

1
Ai = — iy ) = 1,...,L, 213

kde &y, = {(y;.%))|x; € t:}.
Analogicky, ak zvolime ako mieru rizika absolitnu Stvorcovi chybu MAFE,
potom ¢; budu v tvare

¢ = meds, y;, ©=1,..,L. (2.14)

2.2.3.4 NAajdenie pravidla pre vyber optimalneho delenia

Nech t C X. Pozrieme sa na to, ako pri zvolenej miere kvality odhadu a pri
danej mnozine otazok @ najdeme optimalny rozklad ¢ splitujtci (2.4). Ako mieru
zvolme strednu Stvorcovi chybu.

Ako sme uz ukazali, ku kazdej otézke g € @ existuje nejaky rozklad splhujici
(2.4) a podla k nemu méZeme spocitat zodpovedajice hodnoty konstant
cr, a cg generujuce odhad. Pomocou nich dalej moézeme odhadnut strednu Stvor-
covi chybu zodpovedajucu tomuto odhadu generovanému rozkladom mnoziny
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t a otazke ¢. Jej hodnotu oznacime r(t,q). Optimdlnym delenim mnoziny ¢ potom
rozumieme delenie zodpovedajice otazke ¢* € @) poskytujice najmensiu stredna
Stvorcovil chybu medzi v8etkymi otazkami q € @), tj. pre ktoré

* = argmin r(t,q).
q gmin r(t,q)

Ak je minimum dosiahnuté pre viacero deleni, vyberieme za optimalne jedno
z nich nadhodne.

2.2.3.5 Urcenie pravidla pre ukoncenie delenia

Ak zacneme delit priestor X, rekurzivnym opakovanim postupu vyssie doj-
deme az do stadia, kedy bude kazdé podmnozina pozostavat len z jedného pozo-
rovania. Potom

éi =Y, 1= ]_,...7N7

¢o je prakticky neprijatelny odhad, napriek tomu, Ze odpovedajica chyba kon-
covych uzlov MSE = 0. Problémom tu je, ze pre takyto odhad nie je Ziadna
generalizacia. O pravidlach zastavenia rastu stromu sme sa zmienili v sekeii [2.1.5]
Prirodzené rieSenie v pripade regresnych stromov by bolo zastavit delenie v oka-
mihu, kedy sa vyrazne spomalil pokles zvolenej celkovej miery kvality odhadu.
Toto pravidlo sa vSak neosvedcilo z dvoch nasledujtucich dévodov:

e Neexistuje rozumné pravidlo, ktoré by umoznilo uré¢it dolnt hranicu poklesu
miery kvality odhadu. Ak zvolime prisnu hranicu, vysledky maji nizku vy-
povedatelni hodnotu. Naopak aj je hranica stanovené moc volne, vysledné
odhady st prili§ rozsiahle a neprehladné.

e Maly pokles miery kvality odhadu v jednom kroku nédm ale nezarucuje to,
7e vel'kost poklesu v krokoch néasledujicich bude takisto mala.

Analogicky, ako pri klasifikicii, sa pristipilo k postupu skonstruovania roz-
siahlejsieho klasifikdtoru a jeho spatného kolapsovania. Pri kolapsovani pouzivame
opat tie isté miery pre kvalitu odhadov, ako pri konstrukeii, tj. stredné stvorcové
(resp. absoliutne) chyby, modifikované o ¢len penalizujuci nas za prili§ rozsiahle
rozklady. Z vyslednej mnoziny vyberieme optimalne rieSenie.

V pripade vyberu optimalneho riesenia existuju dva pristupy, ktoré boli blizsie
vysvetlené v predchédzajicich odstavcoch. Prvym z nich je vyber riesenia meto-
dou testovacieho stiboru v pripade, Ze mame k dispozicii dostatok pozorovani.
Pri tejto metdde rozdelime pozorovany sibor na dve skupiny. Pomocou jedne;j
z nich budujeme odhad a druht pouzijeme pre testovanie jeho kvality. V pripade,
kedy neméme dostatok pozorovani je vyhodnejSou metoédou tzv. krizové ove-
rovanie (cross-validation), kde vietky data sluzia jednak ku konstrukeii odhadu
a aj pre nasledné overenie jeho kvality. Tento postup vyzaduje viac paméte po-
¢itaca a takisto spotrebuje viac ¢asu, pretoze v kazdom kroku je potrebné prejst
mnozstvo pomocnych rieSeni.

KriZzové overovanie v regresii

Nech £L=LyU.. ULk, L;NL; =0, i+# j, potom L\ L pouzijeme ku
konstrukeii regresnej krivky r(x) a £ ku kontrole kvality predikcie. Pre regresné
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metody definujeme odhad chyby pri krizovom overovani nésledovne: Nech k :
{1,....N} — {1,...,K} je indexova funkcia vyjadrujica cast datového stboru, do
ktorej je i-té pozorovanie alokované pri randomizécii. Oznacme r(x, £;) odhad
predikcie regresnej krivky skonstruovanej na mnozine £ \ Lj a aplikovanej na
mnozinu L.

Potom odhad predikénej chyby krizového overovania vyjadrime vztahom

N
1
CV(T) = N Z L(yhr(xia En(l))?

=1

kde L(Y,r(X)) je stratova funkcia pre urcenie chyby medzi Y a r(X). Typické
vol'by stratovej funkcie si:

(VY —r(X))*

Y — r(X)| (2.15)

L(Y,r(X)) = {

Majme mnozinu modelov {r,(x)}, kde r,(x, L;) oznacuje odhad predikcie
regresnej krivky skonstruovanej na mnozine £\ L a aplikovanej na mnozinu Ly.
Potom pre tito mnozinu modelov definujeme

N
1
CV(r,a) = I Z L(yi,ra(x, L))
i=1

Funkcia C'V(r,«) vyjadruje odhad krivky predikénej chyby a my hladame
parameter &, ktory ho minimalizuje. Na§ finalny vybrany model bude 74(x),
ktorym odhadneme vsetky data.|[5]

2.2.3.6 Urcenie presnosti regresného stromu

Urcovanie presnosti stromu sme si uz blizsie popisali pre klasifika¢né stromy.
V pripade regresnych stromov je ich kvalita ur¢ovana pomocou koeficientu deter-
minécie, rovnako ako v pripade linearnej regresie.

Vseobecne v linearnej regresii odhadujeme koeficienty regresnej krivky pomo-
cou metody najmensich stvorcov (Ordinary Least Squares OLS). Téato metodika
je zalozena na minimalizacii rezidualneho suétu Stvorcov (residual sum of

squares RSS)
N
RSS =) (yi— )" (2.16)
i=1
Cfm mensia je jeho hodnota, tym prijatelnejsi by mal byt skonstruovany model.

Definujme aj dalie pouzivané typy suctu Stvorcov, ktorymi st aplny stucet
Stvorcov (total sum of squares TTS)

TS5 = Z(yz- -9 (2.17)

a vysvetleny sacet Stvorcov (explained sum of squares ESS)
N
ESS =Y (4 — 1) (2.18)
i=1
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Potom koeficient determinacie (coefficient of determination) je definovany

ako
ESS RSS

~Tss 7SS
Teda vseobecne je koeficient definovany ako podiel variability zavislej premen-
nej Y, vysvetlenej modelom, k celkovej variabilite premennej Y.
V nasom pripade ide o variabilitu vysvetleni stromom, c¢o je

R? (2.19)

RZ—1_ Zﬁ\;l(yi - QZ)Q
S (Y — 9)?

kde ¢; = ¥; je priemer v prislusnych koncovych uzloch a odchylka od priemeru
v uzle t je spocitana vzdy od pozorovani y; zaradenych do tohto koncového uzlu.
V menovateli je poc¢itany stucet Stvorcovych odchyliek vsetkych hodnot pozorovani
y; od priemeru y v koreni, ktory obsahuje vSetky pozorovania premennej Y.

Priamo zo vztahu plynie, Ze 0 < R? < 1. Ak je hodnota R? vysoka,
teda blizka jednej, potom skonstruovany model padne dobre danym détam. V pri-
pade R? = 1 sme vysvetlili akiikol'vek variabilitu pomocou stromu a predikované
hodnoty ; sa zhoduji s pozorovanymi hodnotami y;. Naopak, ak je hodnota R?
blizko nuly, model sa pre dané data prili§ nehodi. Maximalizacia koeficientu R?
teda zrejme zodpovedé kritériu najmensich Stvorcov.

Opiét ako v pripade klasifika¢ného stromu moézeme uré¢it chybu trénovacieho

siboru e(t) =1 — RZ . a chybu testovacieho siuboru €'(t) =1 — RZ ,.

Y

2.3 Vyhody a nevyhody CART

CART analyza ma mnozstvo vyhod oproti inym klasifika¢nych metdédam,
vratane multinomickej logistickej regresie. Za prvé, je neodmyslitelne nepara-
metrickd. Inymi slovami, nie st Ziadne predpoklady a poziadavky, pokial ide
o zakladné rozdelenie hodnot vysvetlujucich premennych. Kvoli tomu, je CART
schopné spracovat ¢iselné udaje, ktoré su vysoko zosikmené alebo multimodélne,
rovnako ako kategorialne prediktory s bud ordinélnou alebo neordinalnou Struk-
tarou. To je dolezita vlastnost, ktora skracuje analytikovi ¢as, ktory by inak musel
byt vyuzity pri urceni, ¢i st premenné norméalne rozdelené, a robit transformaéciu,
ak nie st. Nevyhodou stromov je vSak ich pomerne vysoké nestabilita, ¢o mozeme
odstranit napriklad pouzitim lesov, ktoré neskér popiSeme.

CART identifikuje ,deliace” premenné na zaklade vycerpavajiceho hladania
vSetkych moznosti. Pretoze st vyuzivané efektivne algoritmy, CART je schopné
vyhladavat vSetky moZné premenné ako deliace, dokonca aj pri problémoch so
stovkami moznych prediktorov.

Vyhody

e Jednoduché grafické znédzornenie v podobe stromovej struktury, z ¢oho ply-
nie relativna jednoduchost pri interpretovani.

e Nekladie ziadne podmienky na typ rozdelenia zavislej premennej ani pred-
iktorov.
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Zavisla premenna aj prediktory mozu byt vsetkych typov (kategorialne,
ordinélne aj spojité).

Algoritmus tvorby stromu je odolny voci odlahlym hodnotéam, ktoré mozno
véas odhalit pri krizovej validacii.

Je mozné pouzit korelované prediktory, pretoze strom rastie hierarchicky
a pre delenie sa vybera vzdy len jeden prediktor (zo vSetkych moznych
korelovanych).

Vysledky presnosti stromu moézeme lahko porovnat s vysledkami u inych
modelov. Koeficient determinacie R? u regresného stromu je zrovnatelny
s R? u ostatnych regresnych technik a percento spravne klasifikovanych
pozorovani s vystupmi inych klasifikacnych metod.

Ide o veImi rychlu metéda pri klasifikacii novych pripadov.

Metoda vhodné pre klasifikiciu aj regresiu (pre regresiu s istymi obmedze-
niami).

CART stromy st vhodné aj pre velky pocet premennych a to vSetkych
typov.

Popisovana metodolégia je schopna okrem hlavného ciela, tj. umoZnenia klasi-
fikacie (resp. predikcie v regresnom pripade), zvladnut ovela viac. Medzi inymi
pontiika moznosti:

vyrovnat sa s chybajicimi pozorovaniami
stanovit dolezitost sledovanych premennych;
najst najlepsie nahradné otézky v kazdom rozhodovacom kroku;

podstatne znizit dimenzionalitu problému pre potreby klasifikicie (resp.
predikcie);

zvladnut klasifikdciu aj v pripadoch, kedy sa dimenzionalita sledovanych
objektov meni pripad od pripadu.

Nevyhody

Navzdory mnohym vyhodam, existuju samozrejme aj nevyhody CART, ktoré
by sme mali mat na paméti.

Nestabilita - tvar stromu velmi zéavisi od dat, malad zmena spdsobi zmeny
v rozhodovacich pravidlach vramci uzlov, ¢o méze viest k zmene vyslednych

klasifikacii/predikcii.
Vzhladom k nestabilite je nutna opatrnost pri interpretacii stromu.

Meranie presnosti stromu je vyrazne zavislé na krosvalida¢nom mechanizme
a dalsich parametroch pri validacii modelu vo faze ucenia (napr. pravidla
pre zastavenie rastu stromu).
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e Stromy st nevhodné pre maly pocet vzoriek a velky pocet kategorii zavislej
premenne;j.

e Vytvaranie stromov vyzaduje skiisenosti s nastavenim parametrov v procese
validécie, ktoré je do zna¢nej miery subjektivné.

2.4 Chyba predikcie a klasifikacna chyba modelu

Profesor Breiman v ¢lanku [6] uvadza, Ze rozdiel medzi klasifika¢nou chybou
na testovacom stuibore a minimélnou dosiahnutelnou chybou je stucet vychylenia
(bias) a rozptylu (variance). Nestabilné klasifikatory, ako napriklad stromy, st
charakteristické vysokou variabilitou a nizkym vychylenim. Pozrime sa na to, ako
st vychylenie a rozptyl definované pre regresné a klasifikacné metody.

2.4.1 Vychylenie a rozptyl v regresii

Pojmy vychylenie (bias) a rozptyl (variance) pochadzaju z dekompozicie pre-
dik¢énej chyby.

Uvazujme trénovaci sibor £ = {(y;,x;),7 = 1,...,N}, kde y; je numerickad za-
visla premenné (vystup) a x; st mnohorozmerné vektory vysvetlujtcich premen-
nych (vstup). Metédy ako neuronové siete, regresné stromy, linearna regresia,
atd. st aplikované na trénovaci stibor £ a konstruuju prediktor d(x,£) budicich
hodnot y.

Uvazujme model y = r(x) + ¢, kde ¢ ~ N(0,0?). Dalej predpokladajme, ze
aplikujeme zostrojeny prediktor d na testovaci subor 7 = (y*,x*), kde y* je
pozorovana hodnota. Definujeme ocakavani chybu predikcie vztahom

PE(d(x")) = Exy(y" — d(x"))?,
kde

var(d(x*)) + bias®(d(x*)) + E [¢?]
= var(d(x*)) + bias?(d(x*)) + o

m
—
<
*
|
QU
—
»
*
N
=
N
|

Celkovi o¢akavani chybu modelu mozeme teda rozlozit na tri zlozky, podla
[7] a [8], vztahom
PE(d) = E€* + Bias*(d) + Var(d), (2.20)

kde Ee? je $um (noise), tj. rezidudlna chyba alebo miniméalna chyba, ktort nie
sme schopni modelom vysvetlit.

Vychylenie urcuje systematicki chybu modelu. Je to rozdiel optimalneho
modelu od priemerného modelu. Rozptyl je variabilita vysledkov jednotlivych
vyberov. Vysoky rozptyl znac¢i preuceny model.

V skuto¢nosti mame ale k dispozicii len jeden trénovaci subor. Odhady zloziek
mozeme dosiahnut aplikaciou bootstrapovych vyberov, tj. zostrojime B boostra-
povych siborov z T . Na kazdy aplikujeme CART, vypocitame priemernd hodnotu
d. Pre kazdé x teda mame pozorovani hodnotu y a jej predikcie y,..., yg. Potom
odhad vychylenia je

-y, (2.21)
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a odhad rozptylu

B - 2 =) (2.22)

Sum predpokladédme nulovy.

2.4.2 Dekompozicia klasifikacnej chyby v klasifikacii

V klasifikacii je zavisla premenna y kategorialneho typu, s kategoriami {1,...,.J}.
Trénovaci subor uvazujeme v tvare £ = {(y;,x;),7 = 1,...,N}, kde y; je katego-
ridlna premennéa. Klasifikacné metoédy aplikované na sibor £ konstruuju klasifi-
kator C'(x,L£), umozihujuci predikciu buducich hodnot y. Opét predpokladajme,
ze data v trénovacom stibore su nezavislé a rovnako rozdelené vzorky z rozdele-
nia vektoru (Y,X). Dekompoziciu klasifika¢nej chyby definovalo mnoho autorov.
V ramci tejto prace popiSeme definicie vychylenia a rozptylu pre klasifika¢né me-
tody podla Breimana [7], kde chyba zlej klasifikdcie (missclassification error) je
definovana

PE(C(X,L)) = Exy(C(x,L) #Y)

Oznacme:
P(jlx) = P(Y = j|X =x)

P(dx) = P(X € dx)

Minimélna miera zlej klasifikacie je ur¢ena ,,Bayesovskym klasifikditorom C*“
definovanym vztahom
C*(x) = arg max P(j|x)
J

s mierou zlej klasifikacie
PE(C*) =1- /max(P(j\x))P(dx)
J

f)alej nech
QUlx) = Pc(C(x,.L) = j),

a definujeme agregovany klasifikitor predpisom
Calx) = argmax Q).

Ide o agregaciu hlasovanim, kde uvazujeme, Ze mame nezavislé trénovacie si-
bory L£1,Ls, ..., pomocou ktorych zostrojime klasifikatory C(x,L;),C(x,Ls), ...
a pre kazdé x ur¢ime Cy(x) pomocou hlasov klasifikdtorov pre najviac zastupena
triedu.

Autor dalej definuje mnozinu U (unbiased set) vSetkych x takych, pre ktoré
je klasifikdtor C' nevychyleny. Komplementom k tejto mnozine je mnozia B biased
set. Ak je klasifikator C' nevychyleny pre x, potom C4(x) je optimalny klasifikator.

Vychylenie klasifikitoru C' je definované vztahom

bZCLS(C) = PX’y(C*<X) = Y, X e B) — EL P)Qy(C(X,,C) = }/, X e B)
a jeho rozptyl

Var(C’) = vay(c*(X) = KX € U ) — El: P)gy(C(X,ﬁ) = Y,X c U)
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Celkova chyba klasifikitoru C' je opédt vyjadrena ako dekompozicia do troch
zloziek:

PE(C) = PE(C*) 4+ Bias(C) + Var(C), (2.23)

Poznamenajme, Ze agregovanie klasifikitora a nahradenie C' spolo¢nym kla-
sifikitorom C4 redukuje rozptyl na nulu, ale nedéva ziadnu garanciu redukcie
vychylenia. Z definicie, vychylenie a rozptyl maja nasledujice vlastnosti:

e Vychylenie a rozptyl st vzdy nezaporné
e Rozptyl Cy4 je nulovy
e Ak je C deterministicky, tj. nezavisi na £, potom je jeho rozptyl nulovy

e Vychylenie klasifikitoru C* je nulové.

2.5 Slabé modely

Slaby model (weak learner) je definovany ako model, ktorého vychylenie je
malé, ale vyznacuje sa vysokym rozptylom. Slabé modely maju teda vysoki pres-
nost, ale len na trénovacich siiboroch. St vyuzivané pri konstrukecii skupinovych
modelov, o ktorych si bliz§ie povieme v nasledujtcej kapitole. Dolezité vsak je, ze
v pripade skupinového modelu hladame taky model, aby mal nizku varianciu aj
vychylenie a ukazalo sa, ze kombinovanim niekolkych slabych modelov mézeme
dosiahnut znizZenie oboch zloziek.

Stromy CART st teda dobrym kandidatom pre pouzitie v skupinovych mode-
loch. Neprerezané stromy maju totiz vysoku presnost pre trénovaci sibor (teda
nizky bias), ale vysoku variabilitu (tj. vysledky medzi testovacim a trénovacim
stiborom sa lisia). Rozhodovacie stromy, na ktoré nie su aplikované metody pre
hl'adanie optimalnych stromovf’] st podl'a vyssie uvedenej definicie slabymi mo-
delmi.

5Pripomefime, Ze pri rozhodovacich stromoch sme pre uréenie jeho optimélnej velkosti museli
takisto najst kompromis medzi rozptylom a skreslenim.
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Kapitola 3

Lesy

Doteraz sme sa venovali metodike, ktora vytvorila pre dany datovy stbor
jeden model - strom. S myslienkou kombinacie viacerych stromov prisiel profe-
sor Breiman v praci [9] a vytvoril tak systém nazvany nadhodny les (random
forest). Skor ako sa dostaneme k jednotlivym metédam konstrukeie lesov, po-
zrieme sa v kratkosti na problém vSeobecne. Lesy mozeme zaradit do skupiny
tzv. skupinovych metod (ensemble methods).

Princip skupinovych modelov je jednoduchy. Je o¢akavané, ze v tomto pripade
je skupine modelov (napr. rozhodovacich stromov) zadany rovnaky problém, na
ktorom sa ucia. Nasledne sa vystupy naucenych modelov kombinuji do jedného
skupinového modelu, ako je to nazorne ukézané na obrazku [3.1] Zaujima nas,
¢i kombinéciou vysledkov jednotlivych modelov dosiahneme zlepSenie vysledkov
klasifikacie alebo predikcie.

datovy stbor

{ skupinovy model ]

Obr. 3.1: Schéma tvorby skupinového modelu

V tomto momente sa vynara otazka, ¢i mdzeme vobec kombinaciou mode-
lov ziskat presnejsi model? Predpokladom pre pouzitie kombinécie modelov je
podmienka, Ze jednotlivé modely budu rézne. To dosiahneme napriklad tym, ze
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jednotlivé modely zostrojime na vzdy inom stbore, ktory vznikne ndhodnym vy-
berom z poévodnej trénovacej skupiny dat. Ak by sme zostrojili modely na tom
istom stibore, skupinovy model by nepriniesol ziadne zlepsSenie, pretoze vysledok
by bol zhodny s vysledkami jednotlivych modelov. Modely, ktoré takto zostrojime
budu vykazovat odlisné chyby (mo6zu a nemusia). Ich presnost a stabilita sa overi
pomocou testovacich siborov.

Niektoré klasifikacné a regresné metddy st nestabilné v tom zmysle, Ze malé
odchylky v trénovacich siboroch alebo v konstrukcii mézu mat za nasledok vel'ké
zmeny v konec¢nej podobe prediktoru. Napriklad rozhodovacie stromy v regresii
a klasifikdcii a neurénové siete si nestabilné. Podla Breimana v ¢lanku [6] sa
moze pri nestabilnych metédach ich presnost zlepsit kombinovanim. To je mozné
dosiahnut vytvaranim viacerych verzii prediktoru bud zmenami trénovacieho si-
boru alebo zmenami v konstrukcii metédy a naslednou kombinaciou tychto verzii
do jedného vysledného prediktoru.

Klasifika¢né a regresné stromy sa pestuji od 60. rokov. Silnym metodologic-
kym impulzom bola v 80. rokoch vtedy nova metoda CART, ktord sme popisali
v predchadzajucich kapitolach. Medzitym, ¢o od druhej polovice 90. rokov pri-
budali dalsie prace o stromoch, vo svete, najviac asi v pracovni Lea Breimana,
jedného z ,otcov® CART-u, odStartovala nova etapa rozvoja metdéd analyzy dét
zaloZenych na stromoch.

Klasifikacny les je klasifikacny model, ktorého klasifika¢néa funkcia vznikne
kombinaciou (podla vhodne zvoleného pravidla) klasifika¢nych funkcii typicky
niekol’kych desiatok klasifika¢nych stromov. Kazdy klasifikaény strom T urcuje
klasifika¢nu fuknkciu dr definovant na X, priestore hodnoét prediktorov, s hod-
notami v mnozine tried {C4,...,Cy}.

Podobne mozeme charakterizovat regresny les, ktory pozostéava z niekol-
kych regresnych stromov. Regresny strom 7', narozdiel od klasifika¢ného stromu,
priraduje termindlnemu uzlu realnu konstantu - odhad kvantitativnej zavislej
premennej Y. Tj. regresny strom definuje regresnu funkciu dr, ktord je vnutri
mnozin, prislichajicich termindlnemu uzlu, konstantna.

Vypestujme teda L stromov Ti,...,Tp. Vyslednd ,agregovand” klasifika¢né
(resp. regresnd) funkcia da(x), kde x je vektorom hodnét prediktorov, vznikne
vhodnou kombinéaciou klasifika¢nych (resp. regresnych) funkcii d; (x),...,dr(x) jed-
notlivych stromov. V regresnom pripade je prirodzenym a jednoduchym spdso-
bom kombinécie aritmeticky priemer

da(x) = % > dix) (3.1)

V pripade klasifikicie sa uplatiuje vacsinové hlasovanie, tj.
da(x) =Cy, ak #{j;dj(x)=Cy} = max, #{j;d;(x) = C;}, (3.2)

kde symbol # oznacuje pocet prvkov. Ekvivalentne mozeme zapisat
da(x) = arg max > I(d;(x) = Ci), (3.3)

kde I(.) je funkcia identifikitoru. Ak doéjde k nejednoznacnosti zo zhody hlasov,
riesi sa to napriklad zndhodnenim.
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Kombinovanie klasifika¢nych funkcii moze byt este o nieco zlozitejsie. Pri hla-
sovani moze vaha hlasu kazdej z L klasifika¢nych funkecii zavisiet na chybe stromu
na trénovacich déatach, tj. presnejsi strom mé prirodzene vac¢siu vahu. Pripadne
vaha hlasu nemusi byt rovnaké pre vSetky hodnoty vektoru prediktorov x. Napri-
klad moze zavisiet od velkosti listu, do ktorého x patri alebo od toho, aky je list
,Cisty“, tj. ako vyrazné je prevaha najfrekventovanejsej triedy. Zlozitejsie vazenie
hlasov je uz sucastou niektorych metod konstrukcie lesov, ale zaroven je stéle este
predmetom vyzkumu.|10]

V réamci myslienky skupinovych modelov sme naznaéili postup, ako dosiah-
nut, aby jednotlivé modely boli rozne. Existuje viacero rieSeni tohoto problému.
Niektoré z nich si teraz predstavime.

3.1 Bagging

Bagging je skratkou, akronymom, pre ,,bootsrap aggregating* popisany v ¢lan-
ku [11].

UvaZzujme trénovaci stibor £, pozostavujici z dat {(y;,x;),7 = 1,...,N}, kde y
je bud kategorialna alebo numericka premenné. Predpokladajme, Ze mame proce-
diru, ktora vyuzitim tohoto trénovacieho stiboru vytvori prediktor d(x,L). Teraz
predpokladajme, Ze mame postupnost trénovacich saborov { L}, kazdy pozostéva
z N nezavislych pozorovani s rovnakym rozdelenim ako subor L. NaSou tlohou
bude pouzit {L;} k tomu, aby sme dostali lepsi prediktor ako d(x,£). Budeme
teda pracovat s postupnostou prediktorov d(x,Ly).

Vo vseobecnosti mame ale k dispozicii jeden trénovaci sibor L. Dalsie stibory
vytvorime pomocou metddy bootstrap tak, Ze ndhodnym vyberom s wvracanim
vytvorime z povodného datového siboru dalsich B suborov Lq,..., Lg o velkosti
N. Takto vytvorené stibory st pouzité na vytvorenie jednotlivych klasifikaénych
(resp. regresnych) stromov a vysledny klasifikacny (¢i regresny) les je dany vac-
Sinovym hlasovanim s rovnakymi vahami (resp. aritmetickym priemerom jedno-
tlivych regresnych funkcii).

Algoritmus 3.1 Bagging

Vstup: trénovaci subor £ = {(y;,x;),i = 1,....N}
algoritmus vytvarajici slaby model (ozn. WeakLearn)
integer B {uddvajici pocet iterdcii}

1: Inicializujeme: b = 1
2: repeat
3:  Vytvorime bootstrapovy stubor L, {tvorime trénovaci sibor}
4:  Pomocou WeakLearn vytvorime strom T, zo suboru Ly, {fdza ucenia kla-
sifikdtoru dy(x)}
5: =b+1
6: until b = B
Vystup:
B
da(x) = arg max I(y = dp(x))
yey =]

{1(.) je funkcia identifikdtoru }
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Pri bootstrapovom vybere st niektoré pozorovania z £ vybrané opakovane, iné
naopak vobec. Pocet opakovani pre jednotlivé pozorovania z £ mé asymptoticky
(pre N — o0) Poissonovo rozdelenie so strednou hodnotou 1. Teda pravdepo-
dobnost, Ze pozorovanie nebude vybrané je priblizne e~! ~ 0.37. Bootstrapovy
vyber tvori priblizne 63% pozorovani z L, 37% pozorovani sa nedostane do vy-
beru. Tieto pozorovania nazyvame oob vzorky (angl. out of bag samples).

Autor v [I1] uvadza, Ze pomocou takto vytvorenych trénovacich stiborov pre
B = 50 boli nésledne vypestované stromy metodou CART. Skutoc¢na (generalizac-
né) klasifika¢na chyba sa v niekol'kych realnych i umelych klasifika¢nych metodach
znizila o 20% — 47%. Podobné vysledky dosiahol v regresnych ulohach (22% —
46%).

Zaroven autor na niekolkych prikladoch v ¢lanku [7] demonstroval efekt bag-
gingu na vychylenie a rozptyl klasifikacnej (resp. predikénej) chyby. Kombinéciou
stromov dospel k redukcii rozptylu vysledného modelu.

Ak sa vratime k teoretickych odhadom vychylenia a rozptylu, ktoré sme do-
stali pomocou bootstrapovych vyberov, aplikdciou baggingu, ktory pozorovania
predikuje vztahom

y= 3 Y d(x) = dix)

dostavame pre odhad vychylenia rovnaky vztah (2.21)) a pre odhad rozptylu do-
sadenim do vztahu (2.22)) dostavame

1
— N(d-d)?*=o.
B—lb(— =0

Teda pouzitim baggingu teoreticky odstranime rozptyl a vychylenie ostava ne-
zmenené, v praxi sa vSak ukazalo, Ze pri pouziti baggingu dosiahneme redukciu
rozptylu a dokonca mierny narast vychylenia.

3.2 Boosting

Boosting (to boost v preklade zosilit) je povodne termin pouzivany v strojo-
vom uceni. Pri tejto metode sa postupne vytvaraji modely so stale vyssou vahou
hlasu. Kazdy novy model je ovplyvneny modelmi vytvorenymi v predchadajtcich
krokoch. V ramci analyzy dat sa takto obvykle oznacuje algoritmus AdaBoost
(adaptive boosting), ktory navrhli Freund a Shapire v ¢lanku [12].

Majme klasifika¢ntt metodu (nemusi sa v tomto pripade jednat len o stromy),
ktora na zaklade trénovacich dat £ = {(x1,1),....(xn,yn)} a vektoru vah w =
(wy,...,wy), priradenych jednotlivym pozorovaniam, vytvara klasifika¢ny model
T. Algoritmus AdaBoost konsStruuje postupnost rozdielnych modelov T7,..., 7
s klasifika¢nymi funkciami d;(x),...,dr(x) tak, Ze sa na zdklade predchéadzaji-
cich vysledkov upravuju vahy pripadov. V prvom kroku je pouzity vektor w;
zadany uzivatelom (volia sa vA¢Sinou rovnomerné vahy) a vytvori sa model Tj.
V dalgich krokoch sa k vytvoreniu modelu T;, ¢ = 2,...,L pouZije vektor wj,
ktory ziskame tpravou vektoru w;_,. Uprava prebieha tak, Ze vahy pozorovani
chybne klasifikovanych modelom 7;_; sa zvysia a naopak spravne klasifikovanych
pozorovani sa znizia. To znamené, Ze klasifika¢na metoda sa stéle viac ,,ststredi

40



Algoritmus 3.2 AdaBoost

Vstup: trénovaci subor £ = (x1,41),-..,(Xn,Un)

integer T' {uddvagici pocet iterdcii}
algoritmus vytvarajici slaby model (ozn. WeakLearn)
rozdelenie D pre N prvkov

1: Inicializujeme vahovy vektor: w; = D(i) pre i = 1,....N {na zaciatku sa

volia rovnomerné vihy D(i) = +}
2: fori=1to 7T do
3:  normalizujeme vahy

t
n W

P = =5

Zizl w;

4:  aplikujeme WeakLearn metodu s rozdelenim p!, ktora vrati klasifika¢nu
funkciu di(x,£) : X — [0,1]
5. spocitame chybu d;:

N
sz|dt xz z|

6: nastavime c
t

(1—¢)

By =

7:  aktualizujeme novy vektor vah

t+1 51 |de(2z5)—ys|

8: end for
Vystup: vysledna klasifikacna funkcia

na ,,obtiaznejgie“ pozorovania, ktoré sa tazko zaraduju do spravnej triedy. Vaha
modelu zavisi na chybe modelu na trénovacich déatach.

Autori ¢lanku [12] popisali okrem zakladného algoritmu AdaBoost, uréeného
len pre klasifikaéna tlohu s dvoma triedami (tj. ¥ = {0,1}), aj modifikacie al-
goritmu. Algoritmy AdaBoost.M1 a AdaBoost.M2 st urcené pre tlohy s viacero
triedami a AdaBoost.R pre regresné tulohy s hodnotami zavislej premennej v in-
tervale [0,1].
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3.3 Arcing

Rovnako ako v predchadzajucich metodach, Arcing je akronymom (adaptive
resampling and combining) pre dalsi postup konstrukcie lesov podl'a autora Lea
Breimana v ¢lanku [7].

Arcing predstavuje spojenie myslienok oboch predchadzajucich metod. Vahy
pripadov sa postupne upravuji, rovnako ako v spominanom algoritme AdaBoost,
ale ich pouzitie je iné. Namiesto toho, aby vSetky pozorovania s tymito ziskanymi
vahami vstupovali do analyzy, s ako v baggingu vytvarané vybery s vracanim,
pricom vahy (nélezito normované) sluzia ako pravdepodobnosti ,vytiahnutia“
{p(n)} pri bootstrape.

Algoritmus 3.3 Arc-fs
Vstup: trénovaci sabor £ = {(y;,x;),i = 1,...,N}
integer K {uddvajici pocet iterdcii}
1: Inicializujeme pravdepodobnosti: p(i) = % {p(i) predstavuje pravdepodob-
nost i-tého pripadu v L}
2: for k=1to K do
3. pravdepodobnosti {p*) (i)} pouzijeme pri bootstrapovom vybere z L na
zkonstruovanie trénovaceho stiboru £F
4:  zkon$tuujeme klasifikdtor Cj pouzitim L£F
5. aplikuj Cj na pévodni mnozinu £ a spocitaj 6(i), kde

5(i) = 1 ak 7 -ty pripad je klasifikovany nespréavne;
Y71 0 inak

definujeme = = 2, p0(0)o(0),  f = U2

€k

aktualizujeme nové pravdepodobnosti pre (k + 1)-vy krok

N 10
p(k)(l) k( :

(k4+1) N
(RS TR

8: end for
Vystup: po K krokoch st Cf,...,Ck kombinované pomocou vazeného hlasovania
tak, ze Cx maja vahy log(Sx)
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3.4 Nahodné lesy (Random forest)

Doteraz sme popisovali metddy, ktoré sa pouzitelné nielen na stromy, ale aj na
Tubovolnu klasifika¢ni, ¢ regresni metdédu. Metoéda Random Forest (v preklade
ndhodné lesy) sa ale tyka Specificky stromov a lesov. Jej autorom je uz spominany
profesor Leo Breiman, ktory v ¢lanku [9] vytvoril kombinaciou stromov les v snahe
o zlepSenie klasifikicie, pripadne predikcie. Nahodné lesy mozu byt pouzité pre
klasifikiciu aj regresiu a ¢o je dolezité, odstranuji niektoré problémy, ktoré na-
stavaju pri pouziti stromov. PredovSetkym ide o nestabilitu stromov, ktord sme
spominali v predchédzajicej kapitole. Autor pontka néasledujiicu definiciu nahod-
ného lesa.

Definicia 1. Nahodny les je tvoreny stiborom stromov 7i,..., Ty, ktorych klasifi-
kacné (resp. regresné) funkcie mozeme vyjadrit v tvare

(d(x,04), k = 1,...,5},

kde x je vektor hodnét prediktorov a ©i,...,0g st nezavislé rovnako rozdelené
nahodné vektory. Pre metodu Random Forest sa vyuzivaju binarne stromy typu

CART.

Nahodné lesy st podstatnou zmenou oproti baggingu, ktory nechava narast
velké mnoZstvo stromov a potom ich priemeruje. V mnohych pripadoch funguju
nahodne lesy velmi podobne ako spominané metody a ich vyhodou je jednoduché
ucenie a ladenie. Z toho dovodu su lesy popularne a implementované v roznych
balickoch.

Uvazujme opét subor trénovacich dat £ = {(y;,x;),i = 1,...,N}. Trénova-
cimi subormi pre jednotlivé stromy Ty, k = 1,...,5 su (rovnako ako v baggingu)
bootstrapové vybery z datového stiboru L.

Nahodny les zvySuje presnost (znizuje vychylenie) tym, Ze nechéva narast
stromy do velkej hibky, neprerezava ich a zaroven udrziava znesitelny rozptyl
kombinovanim vysledkov jednotlivych stromov. Oproti ostatnym lesom sa tu snazi
autor zaistit aj nizku koreldciu medzi jednotlivymi stromami. Bootstrapové vy-
bery totiz nie st nezavislé, kedZe si tvorené vyberom s vracanim. Teda vysledné
stromy budu korelované a moze dost k nadhodnoteniu vysledkov klasifikacie alebo
predikcie. ZniZenie korelacie medzi stromami dosiahneme tym, Ze pri vol'be vetve-
nia pre dany uzol sa z M prediktorov Xj,..., X/, ktoré méame k dispozicii, najskor
nahodne vyberie niekolkych mg. Nasledne sa najlepSie vetvenie hladé klasicky,
ale len medzi tymi vetveniami, ktoré su zalozené na vybranych my veli¢inach.

Pozorovania, ktoré st obsiahnuté v k£ -tom bootstrapovom vybere L, sii pou-
zité ako trénovaci sibor. Naopak pozorovania, ktoré sa do vyberu nedostali, slizia
k odhadu chyby. Odhady chyby na testovacom sibore sa nazyvaju oob (z anglic-
kého out-of-bag, out-of-bootstrap sample) odhady. Celkovy pocet 0ob pozorovani
tvori tretinu datového siboru.

Metoda Random Forest bola vyvinuté pre subory obsahujice velké mnoZstvo
prediktorov, ale zaroven velmi dobre funguje aj na malych datovych siuboroch.
Néahodné lesy mézeme pouzit pre mnozstvo problémov, ako su:

e klasifikicia alebo predikcia

e meranie vyznamnosti premennych
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e efekt premennych na predikciu
e zhlukovanie

e detekcia odl'ahlych hodnot

Algoritmus 3.4 Random Forest

Vstup: trénovaci subor £ = {(y;,x;),i = 1,....,N}
integer ntree {uddvajici pocet stromov v lese}
integer mq {uddvajici pocet prediktorov}
integer min {uddvagici minimdlnu hodnotu velkosti uzlu}
1: Inicializujeme: k£ =1
2: repeat
3:  Vytvorime bootstrapovy stubor L o velkosti N {tvorime trénovaci sibor}
4:  N&hodne vyberieme m prediktorov
5 Pomocou CART vytvorime strom T}, zo suboru Ly {Rast stromu sa zastavi,
ak koncové uzly dosiahnu velkost min}
6:  Zarad oob pozorovania {tj. testovaci subor} a uréi vyslednu klasifika¢na
triedu (resp. predikciu) vSetkych obb pozorovani
7.k =k+1
8 until £ = ntree
Vystup: Spocitame celkovy vysledok klasifikacie (resp. predikcie) pomocou vac-
Sinového hlasovania (3.3) ( priemerovania (3.1)))

3.4.1 VolI'ba parametov mg a ntree

Urcenie najvhodnejsej hodnoty zéavisi na tlohe a uzivatel pri tom moze experi-
mentovat. Jednoduchou cestou, ako urcit vhodny pocet stromov ntree, je opako-
vané prevedenie experimentov s roznymi nastaveniami, aby sme ziskali les, ktory
mé najmensiu chybovost. To vSak vyzaduje vysoki ¢asovii narocnost, preto je
vhodné vybrat taky pocet stromov, ktory bude dostacujuci pre optimalnu kla-
sifikiciu. Na zaciatku teda nastavime pocet stromov v lese na vyssiu hodnotu
(napr. 20 nasobok poé¢tu prediktorov). Po uréitom ¢ase zacne klasifikacné chyba
s pribudajicim poc¢tom stromov konvergovat ku urcitej hodnote oob odhadu a
stabilizuje sa. Potom miniméalnu velkost lesa urcéime ako pocet stromov, kedy sa
chyba oob odhadu s pribidajticimi stromami uz nemeni.

Pre pocet ndhodne vybranych prediktorov mg je doporucené nasledovné na-
stavenie:

e pre klasifikdciu sa voli mg = v M a minimélna velkost terminalneho uzlu
min =1

e pre regresiu sa voli mgy = % a minimélna velkost terminalneho uzlu min = 5

Vysgie uvedené hodnoty sliazia ako defaultné nastavenia vo vécsine softvérov.
V niektorych pripadoch sa ukazuje ako dobra volba mg blizke log, M, alebo do-
konca najlepsie mg = 1. To znamené, Ze sa prediktor, ktory sa mé pouzit pre
vetvenie vybera tplne nahodne. To inymi slovami znamené, Ze nezalezi na tom,
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aké sa v konec¢nom dosledku vetvenie vyberie, hlavné je, Ze sa priestor predikto-
rov vobec nejako rozparceluje. Nasledné hlasovanie (resp. priemerovanie v pripade
regresie) to da potom vsetko do poriadku.r'_-]

3.4.2 Vyznamnost premennych

Spomenuli sme, ze ndhodné lesy st vhodné pre tlohy s mnoho prediktormi.
Nie vsetky prediktory vSak nest vyznamnu informéaciu. Pre interpretaciu vysled-
kov poskytnutych metdédou ndhodnych lesov je dolezité zistit, ktoré premenné sa
najdolezitejsie. K tomu slizi meranie vyznamnosti premennych. Nahodné lesy po-
skytuji dve merania vyznamnosti. Vyznamnost je po¢itana bud pomocou Giniho
indexu alebo je zaloZena na poklese miery zlej klasifikicie M R (misclassification
rate), kedy st hodnoty prediktoru ndhodne permutované [5].

Vyznamnost zaloZena na randomizacii

Postup merania vyznamnosti premennych moézeme zhrnut do niekolkych jed-
noduchych krokov. Po vytvoreni i-tého stromu pre i-ty bootstrapovy vyber su
oob pozorovania stromom klasifikované do jedného z koncovych uzlov a je urc¢ené
presnost ich klasifikicie OA (tj. percento spravne klasifikovanych pozorovani, vid
vzorec ), prip. predikcie (presnost stromu je zalozené na koeficiente determi-
nacie R?, vid vzorec ) Nésledne st hodnoty j-tého prediktoru z oob vyberu
nahodne permutované a opéat sa pomocou prislusného stromu zisti vysledok kla-
sifikacie, resp. predikcie pre tieto pozorovania. Na konci porovname vysledky po-
zorovani u j-tého prediktoru zatazeného Sumom (randomizovaného) so spravnou
klasifikiciou tychto pozorovani. Pokles presnosti predikcie stromu, ktory nastane
pri tejto randomizacii, je zpriemerovany cez vsetky stromy a je pouzity ako me-
ranie vyznamnosti prediktorov. Tymto spésobom ziskame hodnoty M R pre j-ty
prediktor, ktoré urc¢uju jeho vyznamnost. Meranie je ¢asto vyjadrené v percentach
a je Standardizované na maximalnu hodnotu M R najvyznamnejsieho prediktoru,
tj. najvyznamnejsi prediktor méa hodnotu MR = 100%. Toto opakujeme pre
kazdy prediktor.

Myslienka celého postupu je jednoducha: teda pokial ,,zamena“ hodnot nemé
ziaden vplyv na vysledok, potom premenné nema vyznam. Cim V4SS rozdiel me-
dzi ndhodou a skuto¢nostou dostaneme, tym vAacsi je aj vplyv premennej. Meranie
vyznamnosti nam ukazuje predikéni silu danej premenne;.

Vyznamnost zaloZzena na Giniho idexe

Pri rozdeleni uzlu na dva dcérske uzly, pri ktorom je pouzity Gini index (2.1)),
dochédza k poklesu tohoto indexu. Stucet poklesu v GI v jednotlivych stromoch
pre kazdy prediktor udava jeho vyznamnost.

Pozrime sa eSte na pripad, kedy hladame optimélnu sadu prediktorov. Po-
kial je premenné vyznamné, nemusi byt nutne pouzita pri tvorbe lesa. Rovnako
ako u stromov, moéze byt pouzita zastupné premenné s podobnou informaciou.

ITo je mimochodom dost protichodné s optimalizaciou stromov. Pripomefime, Ze vetvenie
sa pri stromoch optimalizuje za cenu drastickych nakladov na vypocet a s mnohokrét nie préve
uspokojujicimi vysledkami generalizacnej chyby.
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Sada vyznamnych premennych nemusi byt pocet premennych pouzitych (¢i nut-
nych) pre klasifikiciu, resp. predikciu, je vS8ak maximalnou sadou. V&csinou su
ale vSetky vyznamné premenné vo vyslednom lese obsiahnuté, pretoze vyberom
roznych trénovacich siborov sa nam liSia aj vysledné stromy.

V pripade velkého poc¢tu premennych je les na zac¢iatku spusteny raz so vset-
kymi premennymi a potom znovu len s pouzitim vyznamnych premennych, ¢im
sa vyrazne Setri ¢as pri hfadani optimélneho lesa.

3.4.3 Efekt premennych na predikciu

Pouzitie nahodného lesa pre klasifikiciu pozorovani nam poskytne aj dalsie
uzito¢né informacie, hlavne pre interpretaciu ziskanych vysledkov. Okrem vy-
znamnosti premennych nas moéze zaujimat aj pre ktoru kategoriu, resp. kategorie,
je vyznamna. Tuto informéciu ziskame z grafu efektu premennej na predikciu [2].

Pre pripady oob pozorovani pozname kategérie, do ktorej bolo pozorovanie
zaradené. Mozeme teda zistit podiel klasifikicie pozorovani do jednotlivych kate-
gorii epv (class proportion vote).

Priklad 3.4.1. Uvedme jednoduchy priklad pre styri kategorie A, B, C, D. Zo
100 stromov bolo pri klasifikacii zaradenych 10 pozorovani do A kategorie, 50 do
B a 40 do C. Hodnoty cpv pre jednotlivé kategorie budu:

cpva =0,1;  cpvg =0,5; cpve =04; cpvp =0.

Pre kazdu kategoriu j,5 = 1,...,J a kazdd premennu prediktoru X,,, m =
1,...,M spocitame pravdepodobnost zaradenia kazdého vzorku do kategorie 7,
kedy je m-td premenna X,, randomizovand a ziskame cpvg,,. Rozdiel medzi
CPURan Pre randomizovanti premennd a cpv pre premennd bez Sumu udéva vel-
kost zmeny pravdepodobnosti, oznacme zpcpv pre kazdu kategoériu u vsetkych
vzorkov:

ZPCPUV = CPUV — CPURan

Myslienka je teda rovnaka ako pri urcovani vyznamnosti premennych. Ak
zobrazime hodnoty zpcpv v zavislosti od hodnot premennej, ziskame graf efektu
premennej na predikciu. Zaporné hodnoty zpcpzﬂ indikuju, ze by klasifikicia tejto
premennej bola pre ostatné triedy presnejsia.

3.4.4 Tesnost (proximity)

Zmienili sme, zZe ndhodné lesy je mozné vyuzit rovnako ako techniku pre or-
dinac¢nt alebo zhlukovi analyzu, k ¢omu slizi meranie tesnosti. Stromy sa v na-
hodnych lesoch neprerezavaju a nechavajiu sa narast velké, z ¢oho je zrejmé, 7e
pozorovania v koncovych uzloch si buda velmi podobné.

Po vytvoreni vSetkych stromov st pozorovania (trénovacie aj testovacie) zara-
dené kazdym stromom. Vzdy, ked sa ocitni v rovnakom uzle, vzrastie ich tesnost

270 vztahu vidime, Ze zaporné hodnoty nastant, ak je pravdepodobnost vzorku pre dant
kategoériu pri randomizovanej premennej vyssia, ako pri spravnom poradi hodndt tejto premen-
nej.
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o 1. Pre kazdy par pozorovani mozeme teda urcit, kolkokrat sa vyskytol v rovna-
kom koncovom uzle cez vSetky stromy. Na konci st tieto hodnoty normalizované
podelenim celkovym po¢tom stromov. Hodnoty tesnosti st v intervale (0,1), pri-
¢om 1 znamenad maximélnu tesnost, tj. vo vSetkych stromoch boli pozorovania
zaradené rovnako, naopak 0 znamené, Ze pozorovania sa nikdy nevyskytli v rov-
nakom uzle.[I3]

Uvazujme pozorovania X; a Xx;, kde 4,7 = 1,...,N. Pri merani tesnosti medzi
tymito pozorovaniami je vytvorena matica tesnosti

Mprox = prox{x;,x;}

o velkosti N x N. Takto vytvorena matica je symetricka, pozitivne definitné
a nadobuda hodnét z intervalu (0,1) s prvkami na diagonale rovnymi 1. Tuto
maticu podobnosti, pripadne maticu vzdialenosti 1 — Mprox je mozné pouzit
v zhlukovacich a ordina¢nych metoédach.

Najcastejsie vyuzitie merania tesnosti je pre vypocet faktorovych os vo viac-
rozmernom $Skalovani, ktoré umozinuje projekciu vzoriek do priestoru s menej di-
menziami, pricom zachovava vzdialenost medzi objektmi.Tento postup moze byt
velmi vyuzitelny pre vizualizaciu vysledkov klasifikicie alebo k ohodnoteniu pre-
kryvu jednotlivych skupin.

3.4.5 Prototypy kategorii

Meranie tesnosti je vyuzité aj pri urceni prototypov jednotlivych kategorii. Pre
kazda kategériu j nadjdeme pozorovanie, pri ktorom je pocet pozorovani z tej iste]
kategorie medzi jeho k najblizsimi susedmi, ktorf st definovani na zaklade merania
tesnosti. Medzi k pozorovaniami je ur¢eny median a kvartily pre kazdy prediktor.
Mediény su prototypmi danej kategorie a kvartily ndm davaji odhad ich stability.
Hodnoty su $tandardizované (odpocitanim 0,5 percentilu a podelenim rozsahom
medzi 0,5 a 0,95 percentilom). Pre kategoridlne premenné je prototypom kategoria
s najvacsou frekvenciou.

3.4.6 Detekcia odl'ahlych hodnot

Pomocou matice tesnosti Breiman v $pecifikacii nahodnych lesov [I3] a [15]
definoval aj detekciu odl'ahlych pozorovani. Za odlahlé pozorovanie je povazované
také, ktoré ma najmensiu tesnost k ostatnym pozorovaniam vo svojej klasifikac¢nej
kategorii. Je teda definované len pre kategoriu, do ktorej patri.

Autor definuje priemerny Stvorec tesnosti pozorovania ¢ od vSetkych pozoro-
vani k v rovnakej kategorii j vztahom

P(i) = Z prox®(i,k).
c(k)=j
Miera odlahlosti pozorovania i je potom definované ako:
N
out(i) = =

kde N; je pocet pozorovani v kategérii j. Ak je priemerna tesnost i k dalsim
pozorovaniam k v rovnakej kategorii mald, potom hodnota out(:) bude velka.
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Pre v8etky pozorovania v danej kategorii spoc¢itame median zo vSetkych out(i;)
hodnét a ich absoliitnu odchylku od medianu. Odpocitanim medidnu od hodnoty
out(i) a podelenim jej absolutnou odchylkou ziskame finalne meranie odlahlosti
pozorovani 7.

Hodnoty out(i) < 0 st prevedené na nulu. Pokial je out(i) > 10, pozorovanie
je povazované za odlahlé.

3.4.7 Chybajice hodnoty

Pouzitim néhodnych lesov pre klasifikiciu mézeme doplnit chybajice hodnoty.
Existuju dve moznosti, ako les tato nahradu prevadza. Prva, rychlejsia a jedno-
duchsia cesta (ale menej presnd) je nahradenie chybajicej hodnoty x,, medidnom
hodnot m-tej premennej v kategorii j zavislej premennej. Pokial je premenné
kategorialna, k doplneniu hodnoty je pouzita kategoéria s najvyssou frekvenciou
opét len v prislusnej kategorii zavislej premenne;j.

Druha moznost vyuziva maticu tesnosti. Tato varianta je pomerne presné a
vhodné pre datové subory s velkym mnoZstvom chybajicich hodnot. Ide o itera-
tivny proces, preto ¢asova narocnost vzrastla oproti predchédzajicemu rieSeniu.
Chybajica hodnota x, m-tej premennej X,, je nahradena vazenym priemerom
pozorovani xy, ktorych hodnoty pozname. Ako vaha je pouzita hodnota z ma-
tice tesnosti prox(z,,xy). U kategoridlnej premennej je chybajica hodnota opét
nahradena najviac frekventovanou hodnotou, ktora je vazena tesnostou.

Nahradené hodnoty st pouzité pri dalSej iteracii lesa a st spocitané nové
hodnoty tesnosti. Proces sa zastavi, pokial uz nedochédza k Zziadnemu zlepSeniu,
prip. je mozné zvolit pevne pocet iteracii.
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Kapitola 4
Prakticka aplikacia

V tejto casti prace budeme aplikovat algoritmy, predstavené v predchédzaju-
cich kapitolach. Vsetky pouzité skripty a datové subory st obsiahnuté na prilo-
zenom CD, ktorého podrobny popis je v prilohe D]

Najskor budeme riesit ilohu segmentéacie zakaznikov. Prvym krokom v rieSeni
a analyze segmentacie zédkaznikov je Specifikiacia problému, ktory chceme nésled-
nou klasifikiciou vysvetlit a interpretovat. Segmentéacia zakaznikov totiz moze
byt zamerana na rieSenie réznych problémov. Jednym z prikladov je, Ze chce
banka (pripadne iné instittucia) pod rasticim vplyvom konkurencie zlepsit svoje
sluzby. Klasifikdciou mézeme dospiet k lepSiemu pochopeniu klientov a cielenejSie
zacielit marketingové akcie ku koncovym uzivatelom. Prikladom takéhoto typu
moze byt snaha banky ulozit cast penazi klientov na zvlastny ucet s napr. dlhsou
vypovednou lehotou, lepsie uroceny a reklamou spravne zacielit na takychto po-
tencionalnych klientov. Dalsfm z rieSenych problémov moze byt otazka vcéasného
rozpoznania klientov, ktori predstavuji rizikovi skupinu z hladiska splacania
uveru, resp. rozlisit medzi roéznymi skupinami klientov (bonitni, problémovi).

V nasom pripade sa zamerame na segmentaciu zakaznikov Zziadajucich o po-
klienta, teda uverova schopnost klienta, ktora sa odvija od vysky prijmov, vy-
dajov, od poc¢tu vyzivovanych deti v domacnosti a niekedy st zahrnuté aj tidaje
o vzdelani, ktoré kladne, pripadne zaporne vplyvaja na bonitu. Dalsimi dolezi-
tymi faktormi je ochota a schopnost zékaznikov splécat spréavne plyniice splatky
urokov a istiny. Potencialny dlZznik je pri posudzovani zaradeny bud do skupiny
bezproblémovych dlznikov alebo do triedy problematickych klientov, pri ktorych
prebieha blizsie skimanie, v ktorom pripade nebude uver poskytnuty. Kazdy tve-
rovy zékaznik sa vyznacuje radom vlastnosti, ktoré charakterizuju jeho osobnu,
ekonomickd a pravnu situéciu. Na zaklade tychto vlastnosti a informacii o kli-
entovi sa pokusime dosiahnut Statisticky spravne rozhodovanie o udeleni alebo
zamietnuti Gveru.

Budeme analyzovat datovy stbor byvalych klientov nemenovanej velkej banky
v Nemecku s poc¢tom 1000 byvalym dlznikom, ktorych zivotné podmienky cha-
rakterizuju hlavne ordinalne a nominalne charakteristiky. Realita ukizala, ze 30
percent z tychto byvalych zakaznikov nebolo schopnych splacat iver podla vopred
dohodnutych podmienok.
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4.1 Popis datového stboru

Datovy stibor pozostava z 1000 pripadov klientov charakterizovanych 20 pre-
diktormi. Klienti st zaradeni do dvoch skupin z hladiska poskytnutia tveru po-
mocou kategoridlnej premennej kredit s hodnotami O (klient nie je schopny
splacat uver za stanovenych podmienok) a 1 (klient je schopny splacat aver). Su-
bor bol uz predspracovany a kategorialne premenné boli prevedené na nominélne
a ordindlne premenné podla tabulky v prilohe [B] kde je podrobny popis
uvazovanych charakteristik klientov.

4.2 Aplikacia CART

V pripade datového suboru kredit sme konstruovali klasifika¢ny strom. Kon-
Strukcia prebiehala pomocou softvéru RStudio a kniZznice rpart. Najskor bol
konstruovany klasifikator na celom datovom stibore a postupovalo sa nasledovne:

Model Klasifikaény strom nechame vyrast do maximaélnej hibky.
Kriteridlna Statistika Pre delenie bol pouzity Giniho index

Validacia modelu Aplikujeme 10-nésobné krizové overovanie a na zaklade pa-
rametru zlozitosti o (complexity parameter) vyberieme optiméalnu hodnotu
tak, aby mal strom dostato¢nii presnost a zaroven chyba medzi testovacim
a trénovacim stiborom pri krizovom overovani bola ¢o najmensia.

Orezavanie Pomocou optimélnej hodnoty « z predchadzajiceho kroku skon-
Struujeme optimalny strom pomocou orezavania.

Chyba klasifikacie Na zéklade vytvoreného stromu uréime chybu klasifikicie
e(t)(resubstitution error).

Klasifika¢ny strom konstruujeme pomocou jednoduchého skriptu v RStudiu
zobrazeného v ukazke kodu .11

rpart (formula = kredit = ., data = kredit, cp = 0, xval = 10)

Ukézka kodu 4.1: Konstrukeia rozhodovacieho stromu

V teoretickej ¢asti prace sme sa zmienili, ze pri hladani optimalneho stromu
vyberame optimalny strom pomocou kritéria zlozitosti, vid vztah , kde hla-
dame o minimalizujice chybu pri krizovom overovani. V softvérovom prevedeni,
parameter cp predstavuje hodnotu « podelent chybou klasifikacie (resp.predikcie)
v koreni stromu. Ak nastavime parameter zlozitosti na hodnotu cp = 0, docielime
konstrukciu maximalneho stromu. Parameter xval = 10 predstavuje aplikaciu 10-
nasobného krizového overovania, tj. kazdy podstubor bude obsahovat 100 pozoro-
vani. Okrem spomenutych a pouzitych parametrov ma funkcia rpart k dispozicii
parametre minsplit (minimélny pocet pozorovani, ktoré maju byt este oddelené
do dalsieho uzlu) a minbucket (udavajtci miniméalny pocet pozorovani v konco-
vom uzle). Pokial je nastaveny len jeden z nich, potom pre druhy z nich plati,
Ze minbucket = % alebo minsplit = 3 * minbucket. Ostatné parametre

20




sa tykaju hladania po¢tu zastupnych a kompetitivnych premennych. Vseobecne
st nastavené maxcompete ( pocet kompetitivnych premennych) a maxsurrogate
(pocet zastupnych premennych) na nulu.

Nechali sme teda vytvorit maximalny strom. Kedze pozorovani a uzlov v takto
vytvorenom strome je velmi vela, nebudeme ho uvadzat ani v textovej ani v gra-
fickej podobe. Zistili sme vSak, Ze niektoré koncové uzly obsahuju len jedno po-
zorovanie. Takto vytvoreny strom moézeme povazovat za pretrénovany. Vysledny
strom budeme chciet validovat a zistit jeho optimélnu velkost, na ¢o slazi prave
krizové overovanie. Graficky si zobrazime vyvoj chyby na trénovacom a testova-
com subore pri krizovom overovani, ktory je zobrazeny na obrazku [f.1} V horne;
casti grafu, na hornej x-ovej osi, je uvedeny pocet deleni daného stromu, dolné
os zobrazuje hodnoty parametru cp a y-ova os zobrazuje chybu dosiahnuti pri
krizovom overovani. Zobrazena je zavislost geometrickych priemerov z intervalu
hodnot cp na chybe testovacich a trénovacich stiborov pri krizovom overovani.
Zelenou farbou je zobrazeny vyvoj chyby na trénovacich datach a modrou na
testovacich datach.
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Obr. 4.1: Vyvoj relativnej chyby pri krizovom overovani

Vidime, zZe sa chyba na testovacom stiibore v strome obsahujicom viac ako 4 de-
lenia zvySuje. Podla kritéria zlozitosti vyberieme taky strom, ktorého chyba me-
dzi testovacim a trénovacim siborom pri krizovom overovani je ¢o najmensia
a zaroven chceme dosiahnut aj ¢o najvacsiu presnost stromu. Krivka zavislosti
testovacej chyby na cp postupne klesa pri pocte 4 deleni dosahuje hodnotu niz-
siu ako referencné c¢iara, ktora uvadza hodnotu minimalnej chyby pri krizovom
overovani plus 1 SE, tj. standardné chyba odhadu. Doporucuje sa vybrat strom,
ktorého priemerna hodnota cp lezi ako prva pod ¢iarou. V naSom pripade treti
strom s po¢tom deleni 4.

Rovnaké vysledky a hodnoty cp a chyb mozeme v RStudiu zobrazit pomocou
tabulky (uvadzame skrateny vystup), ktora obsahuje hodnoty chyb pre trénovaci
a testovaci sibor a smerodatnt odchylku testovacej chyby:
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CP nsplit rel error Xerror xstd

1 0.05167 0 1.000 1.000 0.0483
2 0.04667 3 0.840 0.983 0.0481
3 0.01667 4 0.793 0.817 0.0453
4 0.01167 8 0.727 0.867 0.0462
5 0.01000 10 0.703 0.867 0.0462
6 0.00889 11 0.693 0.867 0.0462
7 0.00778 17 0.613 0.847 0.0459

N&s optimalny strom méa hodnotu cp v intervale (0.0167,0.0467). Zvolime
teda hodnotu cp = 0,0167. Dostali sme velmi jednoduchy model stromového
klasifikatoru s 5 koncovymi uzlami, ktory je graficky zobrazeny na obrézku 4.2
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Obr. 4.2: Optimélny strom

Z piatich koncovych uzlov klasifikuju 3 uzly klientov ako vyhovujacich a schop-
nych splatit pézicku v stanovenych podmienkach a 2 koncové uzly klasifikuju
klientov ako nevyhovujucich. V kazdom uzle (nie len koncovom) je zobrazena
trieda klientov (0 alebo 1), dalej pocet nevyhovujucich klientov a pocet vyhovu-
jucich klientov a percentualne vyjadrenie poctu pozorovani v uzle z celkového po-
¢tu pozorovani. Pozorovania su rozdelené do dcérskych uzlov na zaklade hodnoty
prediktoru. Deliace hodnoty premennych a operatory sa vztahuju vzdy k lavej
Casti stromu.

K prvému deleniu doslo podla prediktoru laufkont, ktory vyjadruje stav
bezného uctu v banke. Hodnotam mensim ako 2,5, tj. ze klient nema ziaden tucet
v banke alebo méa nulovy stav, pripadne debetny stav aétu zodpoveda okolo 54,3 %
klientov datového stiboru. V ramci uzlu vidime, ze pravdepodobnost zlej klasifi-
kécie je velmi vysoka, az 240 klientov nevyhovuje podmienkam splécania tveru
a su zaradeni ako vyhovujici. Klienti, ktorych hodnoty prediktoru laufkont su
3 a 4, teda stav ich uc¢tu sa pohybuje v kladnych hodnotach st pomerne presne
klasifikovani ako vyhovujuci. Klasifika¢na chyba v tomto uzle je okolo 16 %.

Druhé delenie prebieha podla hodnot prediktoru laufzeit, tj. trvanie tveru
v mesiacoch, kde vidime, Ze klienti Ziadajici o dlhodobé pozicky trvajuce viac

52



ako 22,5 mesiacov st bankou povazovani za rizikovych klientov. Tento dcérsky
uzol (na obr. oznaceny ¢islom 4) je dalej rozdeleny podla prediktoru sparkont
vyjadrujuceho vlastnictvo sporiaceho uc¢tu pripadne cennych papierov v urcitej
hodnote nemeckych mariek. Pochopitelne pre hodnoty tuétu a cennych papie-
rov nad 500 DM st klienti klasifikovani ako vyhovujici, inak ostavaju zaradeni
v triede nevyhovujucich klientov.

Dcérsky uzol, oznaceny ¢islom 5, deli vyhovujicich klientov na dve skupiny
podla prediktoru moral, tj. platobnej moréalky. Opéat je oddelena uZ len maléa
skupinka klientov, ktorych platobna moralka mala v minulosti vahavy priebeh,
pripadne maju kriticky stav uctu, resp. existujice uvery v inej banke, ktori su
Specifikovani ako nevyhovujici.

Postidenie toho, aky strom je optimalny zélezi na subjektivnom nézore ana-
lytika. Ak sa vratime k obrazku mozeme za prijatelny model povazovat aj
strom na obrézku s po¢tom deleni 8 a poc¢tom koncovych uzlov 9, ktory je
zlozitejsi, teda presnejsi z hl'adiska chyby na trénovacom sibore. Jeho dosiahnuté
chyba na testovacom subore vSak mierne prekracuje referencénu ¢iaru. Ak sa po-
zrieme na koncové uzly, vidime Z%e v porovnani s optimalnym stromom sa dalsim
delenim vytvaraju uzly s malym poc¢tom pozorovani, napriklad uzol ¢.22 a uzol
¢.184, ktoré vymedzuju dalsie kritéria pre postudenie nevyhovujicich klientov.
St nimi hoehe, tj. vyska tveru a werm, tj.najvicsie existujuce aktivum. Klienti
s vysokou vyskou tveru nad 7 492 DM s nevyhovujuci rovnako ako klienti s vys-
kou tveru nizSou ako 1 388 DM a s aktivami: rodinny dom, pozemok, stavebné
sporenie, prip. Zivotné poistenie.

7
aufkont <2.87no)
1)

300 700
100.00%

laufzeit >= 22.5
60 397

240 45.70%
54.30%\

sparkont < 3.5 moral < 1.5

106 200
30.60%

134 103
23.70%

hoehe >= 7492

122 74 12 29 217
19.60% 4.10% 2.80%
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27.80%
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0.70% 79 192

27.10%

hoehe < 1388

12 66
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19 4 18 32
2.30% 5.00%

Obr. 4.3: Zlozitejsi strom s vyssim rozdielom medzi chybami
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4.2.1 Klasifika¢na chyba modelu

Na zaklade vytvoreného optimalneho stromu moézeme urcit chybu klasifikicie
daného modelu, ktora je e(t) = 0,238. Porovnanim pozorovanych hodnét a hod-
not predikovanych modelom v tabulke vidime (stfpce predstavuji hodnoty uréené
klasifikdtorom a riadky pozorované hodnoty), ze 81 klientov ozna¢enych ako dob-
rych a schopnych splatit tver bolo klasifikovanych do skupiny klientov nevyhovu-
jucich podmienkam pridelenia tveru. V opac¢nom pripade az 157 nevyhovujtcich
klientov bolo klasifikovanych ako klienti schopni splacat tver.

predicted
0 1
observed 0 143 157
1 81 619
> error.rpart

[1] 0.238

Z hladiska banky je tento vysledok pomerne neprijatelny. Spravna klasifikacia
nevhodnych klientov je velmi dolezité, kedze préave tito klienti predstavuju riziko
a stratu pre banku. Z toho dévodu pouzijeme pri tvorbe modelu maticu strat
(loss matriz).

4.2.2 Tvorba klasifikitorov s penaliziciou zlej klasifikacie

Matica strat je vyuzivana k penalizacii chybnej klasifikdcie v pripadoch, ako
sme popisovali vySsie, teda, Ze je podstatny rozdiel, ¢i je nevyhovujici klient kla-
sifikovany ako vyhovujici (oznacme to ako chybu typu I, false negative) a naopak
(chyba typu 11, false positive). V nasledujucich konstrukciach boli pouzité rovnaké
parametre ako v predchadzajicom pripade a naviac bola zavedena matica

_ 0 Ly
L_(pr 0 )7

ktora vyjadruje vahy, ktorymi maja byt penalizované jednotlivé zlé zaklasifiko-
vané pozorovania pri danom deleni na dcérske uzly.
Najskor sme zvolili penalizaciu v pomere 2:1, teda je 2-krat horsia chyba typu

I, ako typu II s maticou strat
0 2
= (10)

Vysledok klasifikicie po orezani na optimalnu dlzku stromu sa mierne zmenil,
jednak sa znizila celkova chyba klasifikacie a zaroven klesol pocet chyb typu I:

predicted
0 1
observed 0 196 104
1 118 582
> error.rpart

[1] 0.222
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Este stale vsak tento vysledok predstavuje vysoké riziko pre banku. Penaliza-
cia v pomere 4:1 priniesla zaujimavejsie vysledky z pohladu redukcie nevyhovu-
jacich klientov ako vyhovujtcich:

predicted
0 1
observed 0 257 43
1 291 409
> error.rpart
[1] 0.334

Vidime, Ze celkova chyba klasifikacie vzrastla o 10 percent, ale redukcia chyby
typu I je dost podstatna a z celkového po¢tu 300 klientov oznac¢enych ako nevy-
hovujicich je len 43 zle klasifikovanych. Narozdiel od toho sa podstatne zvysil
pocet chyby typu 2.

Takze dokéazali sme podstatne zredukovat chybu zle klasifikovanych nevyho-
vujucich klientov, celkova chyba klientov v tejto triede je okolo 14,3 %, zatial ¢o
povodny model klasifikoval tychto klientov s chybou 52,3 %. V pripade dobrych
klientov, ktori boli povodnym modelom klasifikovani s chybou okolo 11,6 %, st
teraz za novych podmienok klasifikovani s chybou okolo 41,6 %.

Uvazujme situaciu z pohladu veritela, tj. banky, Ze osoba, ktora nesplni sta-
novené podmienky zmluvy a tver nesplati, bude stat veritela okolo 1000 DM,
zatial ¢o odmietnutim klienta, ktory by pézicku splatil, ho bude stat 600 DM na
poplatkoch, ktoré by zaplatil. Potom klasifikiciou péovodnym modelom stratila
banka 205 600 DM. V druhom pripade prisla o 174 800 DM a pouzitim tretieho
modelu bola jej strata 217 600 DM. Pri tomto scenéari sa javi zvolena penalizacia

1
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100.00%
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0
240 303
54.30%
is laufzeit >= 22.5?

0
134 103
23.70%
is sparkont < 3.5?

is laufkont <2.5? o

60 397
45.70%

0
106 200
30.60%
is moral <1.5?

(8] )] (70}
0 1 0 1
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19.60% 4.10% 2.80% 27.80%
is laufkont < 1.5? is laufzeit >= 11.5?
78k )
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0 1
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0 1 0 1
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6.10% 1.20%

1.20% 11.30%

Obr. 4.4: Optimalny strom minimalizujtci stratu veritela
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2:1 ako najvhodnejsia. Ziadna dalsia uvazovana penalizdcia nam neposkytla lepsi
vysledok, teda penalizaciou 2:1 minimalizujeme celkovu stratu veritela. Vyjad-
rime eSte celkovy zisk veritela pomocou zvoleného modelu, ktory ¢ini 174 400
DM. Pri pévodnom nepenalizovanom modeli by ¢inil zisk 165 800 DM a samoz-
rejme v pripade tretieho modelu by bol zisk len 27 800 DM.

Vhodny model s penalizaciou je zobrazeny na obrazku [4.4] Vidime, Ze oproti
optiméalnemu stromu bez penalizacie dostavame zlozitejsiu struktaru stromu s 8-
mimi koncovymi uzlami. Oproti stromu na obrazku [4.3] je vyvéazenejsi a vyuziva
v dalgich deleniach iné prediktory. Okrem uz spomenutych sa objavuju prediktory
buerge, tj. ostatné pohladavky alebo rucitelstvo a alter, teda vek ziadatela.

4.3 Aplikacia Random Forest

Ako bolo popisované v teoretickej casti tejto diplomovej préce, konstrukciou
nahodnych lesov by sme mali dospiet ku skvalitneniu klasifikacie. Tentokrat sme
na vypocet a konstrukciu ndhodného lesa pouzili kniZznicu randomForest do-
stupnu pre RStudio. KniZnica presne implementuje nahodné lesy podla progra-
movej predlohy Lea Breimana napisanej poévodne v jazyku Fortran. Iné mate-
matické a Statistické softvéry (ako napriklad Matlab) tito metédu nemaju ani
implementovant, pripadne len z ¢asti. Co sa tyka napriklad klasifikatnych a re-
gresnych stromov, tak ich implementéacia je dostupna vo viacerych softvéroch.

Nahodny les sme konstruovali pomocou skriptu uvedeného v ukazke kodu

randomForest (formula = kredit = ., data = kredit
type = "classification", importance = TRUE, proximity = TRUE)

Ukazka kodu 4.2: Konstrukecia ndhodného klasifika¢ného lesa

Vsetky ostatné hodnoty boli ponechané v zdkladnom nastaveni:
randomForest(x, y=NULL, xtest=NULL, ytest=NULL, / testovaci subor nieje
predom zadany;
ntree=500, / pocet stromov v lese;

mtry=if (!is.null(y) && !'is.factor(y))max(floor(ncol(x)/3), 1)
else floor(sqrt(ncol(x))),

/pocet ndhodne vybrangjch prediktorov p; \/p pre klasifikdciu a p/3 pre regresiu
replace=TRUE /pozorovanie moéze byt vybrané viackrdt, pri procese rozdelenia na
oob vzorky;

classwt=NULL /wdha kategdrii zdvislej premennej;

strata, sampsize = if (replace) nrow(x) else ceiling(.632*nrow(x)),
/parametre pre stratifikovany vijber;

nodesize = if (!is.null(y) && !'is.factor(y)) 5 else 1,

/minimdlny pocet pozorovani v koncovom uzle, 1 pri klasifikdcii a 5 pri regresii;
maxnodes = NULL, /maximdlny pocet koncovijch uzlov stromu;
importance=FALSE, /uvypocet vyznamnosti premennijch;

localImp=FALSE, /vyznamnost kaZdého pozorovania;
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nPerm=1, /pocet iterdcii, kedy su oob pozorovania permutované pre viypocet vy-
znamnosti (importance) premennych, zatial len pre regresiu;

proximity, /vypocet matice tesnosti;

oob.prox=proximity, /matica tesnosti len pre oob pozorovania;
norm.votes=TRUE, /wysledné hlasovanie je vyjadrené ako podiel, inak priamo
pocet;

do.trace=FALSE, /zobrazi vystupy procesu hladania;

keep.forest=!is.null(y) && is.null(xtest), corr.bias=FALSE,
keep.inbag=FALSE, ...)

/ FALSE — vysledok lesa nebude uloZeny vo findlnom vystupe.

Na zéklade tohto zakladného nastavenia zostrojime nahodny les a dostaneme
nasledujuci vystup:

Type of random forest: classification
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 4

00B estimate of error rate: 23.2%
Confusion matrix:
bad good class.error
bad 132 168 0.56000000
good 64 636 0.09142857

Les pozostava z 500 stromov a ndhodne vybera zo 4 prediktorov. Chyba kla-
sifikdcie je 0,232, ¢o je v porovnani s vysledkom klasifikacie pomocou jedného
stromu, bez penalizacie maticou strat, o 0,6 percent lepsia. V klasifikacnej ta-
bulke st uvadzané opéat ako v predchadzajucich odstavcoch pozorované hodnoty
v riadkoch a predikované hodnoty v stipcoch. Co sa tyka klasifikaénych chyb
v ramci jednotlivych tried, chyba typu I vzrastla v porovnani s CART modelom
a chyba typu II sa naopak zlepsila.

Stromy v zostrojenom nédhodnom lese sa neprerezavaji. Pocet uzlov v stro-
moch sa pohybuje okolo 201:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
171.0 194.0 201.0 201.3 209.0 229.0

Pri konstrukcii ndhodného lesa je potrebné zadat niekolko parametrov. Prvym
z nich je parameter vyjadrujuci, kolko stromov ma byt v lese skonstruovanych. Na
obrazku [4.5] ktory zobrazuje zavislost chyby na poé¢te stromov v lese vidime, Ze
chyba klasifikacie sa stabilizuje pri hodnote okolo 250 stromov. Preto parameter
ntree nastavime na tito hodnotu.

Dolezité je urc¢it poc¢et ndhodné vybranych prediktorov, v RStudiu je na to
parameter mtry, na zéklade ktorych sa budi jednotlivé uzly delit. Pri ndhodnom
lese, ktory sme skonstruovali boli vzdy nadhodne pouzité 4 prediktory. Pomocou
funkcie tuneRF nechame vyhladavat optiméalny pocet prediktorov. Pomocou pa-
rametru improve nastavime, o kol'ko musi byt chyba na oob vzorku lepsia nez je
stanovenéd hodnota. Za¢iname od pdvodnej hodnoty mtry=4 a dostavame chybu

o7



les_kredit

0.4

Error

0.2

0.1

o

100 200 300 400 500

trees

Obr. 4.5: Zavislost chyby na pocte stromov

na oob vzorku, OOB error=23,9 %, pricom dalsie hodnoty mtry dosahuju vyssie
chyby. Pri opakovanom spusteni dostaneme odlisné vysledky, teda rozhodnutie je
opét subjektivne. Vseobecne plati, Ze pri nizS8om nahodne zvolenom pocte pred-
iktorov st vysledné stromy menej korelované.

mtry = 4 00B error = 23.9%
Searching left ...

mtry = 3 00B error = 24.2)
-0.0125523 0.05

Searching right ...

mtry = 6 00B error = 24.5Y%

-0.0251046 0.05

Rozhodli sme sa teda ponechat hodnotu mtry=4 a mozeme skonstruovat né-
hodny les s optimalnymi parametrami. Rozdiel vo vysledkoch je minimélny, chyba
klasifikacie sa zlepsila o 0,2 %.

Call:

randomForest (formula = kredit ~ ., data = kredit,
importance = TRUE, proximity = TRUE,

ntree = 250, mtry = 4)

Type of random forest: classification
Number of trees: 250
No. of variables tried at each split: 4

00B estimate of error rate: 23%
Confusion matrix:
bad good class.error
bad 135 165 0.55000000
good 65 635 0.09285714
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Pre interpretaciu vysledkov nam posluzia dalsie funkcie, ktoré pontka tato
kniznica. Zaujimavé je pozriet sa na to, ktoré premenné st najdolezitejsie pre
determinaciu. Na obrazku vidime vyznamnost zaloZzent na poklese klasifikac-
nej chyby pri randomizacii premennej a vyznamnost zalozentd na Giniho indexe,
obe su teoreticky popisané v sekcii [3.4.2] Poradie dolezitosti je v jednotlivych
pripadoch odlisné.
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Obr. 4.6: Vyznamnost zalozena na poklese chyby pri randomizacii a na Giniho
indexe

V pripade vyznamnosti zalozenej na poklese klasifikacnej chyby pri randomi-
zécii ja najdolezitejSou premennou laufkont (stav bezného uctu a jeho trvanie),
dalej laufzeit (trvanie pozicky v mesiacoch) a moral (platobna moralka klienta).
Dalsou vyznamnou premennou je buerge (rucitelstvo klienta alebo ostatné po-
hladavky) a nasleduju premenné popisujice ekonomické a socidlne postavenie
klienta.

Najdolezitejsou premennou, pri vyznamnosti zalozenej na Giniho indexe, je
hoehe (vyska uveru v DM), dalej laufkont (trvajici bezny ucet v banke a jeho
stav), laufzeit (trvanie pdzicky v mesiacoch) a alter (vek ziadatela). Nasleduju
premenné, ktoré sa dalej dotykaju ekonomickej situacie klienta a az ako posledné
st informacie o jeho socialnom postaveni.

Najvyznamnejsie premenné odzrkadluju tradiéné kritéria bank pri posudzo-
vani bonity klienta, takze dosiahnuté vysledky podporuju spravnost vytvoreného
modelu.

V nasledujucej tabulke je zobrazeny pocet, kolkokrat bola kazda pre-
menné pouzita pri konstrukeii stromov a vidime, Zze z vysSie popisanych styroch
vyznamnych premennych st 3 najcastejsie pouzivané pri deleni.

laufkont | laufzeit moral verw hoehe | sparkont beszeit
2084 3508 1948 2864 4761 1722 2482
rate famges | buerge | wohnzeit | verm alter weitkred
2054 1885 849 2161 2126 4276 1041
wohn bishkred | beruf pers telef gastarb
1236 1223 1789 829 1153 220

Tabulka 4.1: Pocet pouzitia danej premennej pri konstrukeii lesa
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Ziskali sme teda predstavu o vyznamnosti premennych, teraz sa pozrieme na
ich chovanie v ramci jednotlivych kategorii. V nasledujtcich grafoch (obr. |4.7))
vidime efekt premennej na pravdepodobnost kategorie, o ktorom sme teoreticky
pojednavali v odstavci [3.4.3] Na lavej strane si zobrazené grafy pre kategoriu
vyhovujucich klientov, na pravej strane naopak pre klientov nevyhovujicich. Vi-
dime, ze pomocou tychto premennych dokédZzeme dobre charakterizovat jednotlivé
kategorie. Klienti schopni splatit aver sa vyznacuju nizkou vyskou tveru, maja na
beznom tucte kladny stav svojich prostriedkov, trvanie Gveru je maximalne okolo
30-40 mesiacov a su v produktivnom veku okolo 40 rokov. Rizikom pre banku je
teda poskytovanie vysokych poézi¢iek na dlha dobu. Samozrejmostou je, ze klienti
s nulovym stavom, pripadne debetnym stavom tuc¢tu predstavuja takisto vysoké
riziko. Tento stav tzko suvisi s vekom Ziadatelov, kde predovSetkym mladi [udia
okolo 20 rokov a déchodcovia (u nich je to vSak ovela mensie riziko) takisto nie
st vhodnym kandidatom pre poskytnutie averu.

Partial Dependence on hoehe Partial Dependence on hoehe
- N T
< | /’\’\—' c|> i
O -
. ©
o S
o * ! S T : T T
5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
hoehe hoehe
Partial Dependence on laufkont Partial Dependence on laufkont
o 3.
© | © 1
S S
o : o | ‘ ‘ ‘
o -~ T T T T T T T
1.0 15 20 25 30 35 40 ' 1.0 15 20 25 30 35 4.0
laufkont laufkont
Partial Dependence on laufzeit Partial Dependence on laufzeit
[ce]
S ] i
i <
Te] s
S ] 9]
i
T T f T T T T o T T f T T T T
10 20 30 40 50 60 70 ! 10 20 30 40 50 60 70
laufzeit laufzeit
Partial Dependence on alter Partial Dependence on alter
N~
S | < ]
0 | 9
Pt i
el : ~ T
e T T T T T T o| i T T T T T T
20 30 4 70 20 30 40 50 60 70
alter alter

Obr. 4.7: Efekt premennej na pravdepodobnost kategorie
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Podobnu informaciu ziskame z prototypov kategorii zalozenych na matici tes-
nosti. Prototypom je medoid z jeho najblizsich susedov z prislusnej kategorie.

laufkont laufzeit moral verw hoehe sparkont beszeit rate

good 4 15 4 3 1898.0 2 4 4

bad 1 36 2 3 3365.5 1 3 4
famges buerge wohnzeit verm alter weitkred wohn bishkred

good 3 1 3 2 37 3 2 2

bad 3 1 4 3 30 3 2 1
beruf pers telef gastarb

good 3 1 1 1

bad 3 1 1 1

Ak porovname hodnoty prototypov, vidime, Ze rozdiely st najmé u 4 naj-
vyznamnejsich premennych. Ak sa pozrieme na vek jednotlivych reprezentantov
kategorii, tj. premenna alter, predchadzajtce grafy nam poskytli lepsiu interpre-
taciu. Nase zavery z predchadzajucich grafov sa vsak potvrdili aj pri prototypoch.

7 hodnot prototypov dostavame este dalSie informécie o inych premennych.
Napriklad premenné moral s nizkymi hodnotami okolo 2, ¢o predstavuje bud kri-
ticky priebeh predchadzajicich uverov alebo neznamy priebeh, je charakteristicka
pre klientov nevyhovujucich pre poskytnutie uveru. Zatial ¢o hodnota 4, predsta-
vujuca dobry priebeh a platobnti moralku, charakterizuje klientov vhodnych pre
poskytnutie dveru.

Dl7ka zamestnania, premenna beszeit, takisto hra rolu pri charakterizacii
oboch skupin klientov. Nevhodni klienti maju dizku zamestnania kratsiu ako
4 roky. Pre nevhodnych klientov je takisto charakteristické, Ze nemaju ziadne
rezervy, tj. premenna sparkont méa hodnotu 1.

Rozdiel v hodnotach premennych u prototypov zaznamename aj pri premen-
nej werm, tj. najvacsie existujice aktivum, kde klienti oznaceni ako nevhodni maja
stavebné sporenie, pripadne zivotné poistenie (hodnota 3). V pripade vhodnych
klientov ide o vlastnictvo auta (hodnota 2).

Dalsie hodnoty premennych u prototypov st zhodné, ¢o vyjadruje aj ich nizka
vyznamnost.

4.3.1 Random Forest s penalizaciou zlej klasifikacie

Ako bolo spomenuté, vysledna klasifikicia vSak nie je podla predstav banky:.
Pomocou parametru cutoff modzeme opét penalizovat zle klasifikované pozoro-
vania.

Parameter predstavuje vektor rovnakej dlzky, ako je pocet jednotlivych tried.
Predvolena hodnota je 1/k , kde k je pocet tried (tj. vyhrava trieda podla véc-
sinového hlasovania). Pri zmene hodnét je ,vitaznou“ triedou pri hlasovani ta,
ktora ma maximéalny pomer podielu hlasov ku cutoff [I4].

Pri nastaveni napriklad cutoff = (0,25;0,75) sme dosiahli podstatné zniZenie
chyby typu I, chyba celkovej klasifikicie stipla na 34 % a model je porovnatelny
s CART modelom pri penalizacii 4:1.
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Call:
randomForest (formula = kredit ~ ., data = kredit,
importance = TRUE,proximity = TRUE, cutoff = c(0.25, 0.75))

Type of random forest: classification
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 4

00B estimate of error rate: 349
Confusion matrix:
bad good class.error
bad 251 49 0.1633333
good 291 409 0.4157143

Pozrieme sa na prototypy takto vytvoreného ndhodného lesa:

laufkont laufzeit moral verw hoehe sparkont beszeit rate

good 4 18 4 2 2255 3 4 4

bad 2 24 2 2 2255 1 3 4
famges buerge wohnzeit verm alter weitkred wohn bishkred beruf

good 3 1 4 2 37 3 2 2 3

bad 2 1 3 3 31 3 2 1 3
pers telef gastarb

good 1 1 1

bad 1 1 1

Rozdiely jednotlivych reprezentantov sa znizili, najméa vo vyske tveru, kde st
hodnoty tentokrat rovnaké a takisto v dlzke trvania tveru. Zvyraznil sa rozdiel
v stave sporiaceho uctu a takisto vekovy rozdiel. Aj rodinny stav a pohlavie sa
Specifikovali rozne, predstavitelom vhodnych klientov je muz Zenaty alebo vdo-
vec, nevhodnymi typmi st slobodni muzi a zeny bud rozvedené, oddelene Zijtuce
a vydaté. Hodnoty platobnej morélky boli oc¢akavané, s dobrym priebehom uz
ukoncenych tuverov je charakterizovany vhodny klient, v pripade ziadnej historie
uverov je charakterizovany nevyhovujuci klient.

Pozrieme sa eSte na scenar veritela, popisovany vysSie. Za takejto situacie
by klasifikiciou povodnym nédhodnym lesom prisla banka o 204 000 DM, pri-
¢om celkovy zisk by ¢inil 177 000 DM. S penalizovanym modelom by prisla do-
konca o 223 600 DM a zisk je pochopitelne len 21 800 DM. Stratu veritela,
tj. banky, minimalizujeme zostrojenim nadhodného lesa s penalizujicim vektorom
cutoff = (0,36;0,64), pricom celkova strata banky bude 186 600 DM a zaroven
celkovy zisk banky je vy¢isleny na 139 800 DM. Vidime, Ze v tomto pripade mo-
del, ktory minimalizuje stratu veritela, neposkytuje zaroven najvyssi zisk. Chyba
klasifikdcie optimalneho lesa pre minimalnu stratu veritela je 24,9 %, pricom
chyba klasifikicie prvej kategorie je 31 % a vhodnych klientov model klasifikuje
s chybou okolo 22 %.

Call:

randomForest (formula = kredit ~ ., data = kredit,
importance = TRUE,

proximity = TRUE, cutoff = c(0.36, 0.64))
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Type of random forest: classification
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 4

00B estimate of error rate: 24.9%
Confusion matrix:
bad good class.error
bad 207 93 0.3100000
good 156 544 0.2228571

Parameter mtry bol ponechany na hodnote 4 a ntree bol nastaveny na 300
stromov, ako vidime na grafe zavislosti celkovej chyby klasifikiacie od po¢tu stro-

mov 4.8

les_kredit

Error
0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50

I I I I I
100 200 300 400 500

trees

o -

Obr. 4.8: Zavislost chyby na poc¢te stromov

Na obrazku 4.9| je zobrazeny efekt jednotlivych premennych na pravdepodob-
nost kategorie a v porovnani s povodnym modelom nepozorujeme vyrazné zmeny.

Rozdielov v reprezentantoch jednotlivych kategorii oproti predoslym modelom
nie je vela. Opét vidime podstatnejsi rozdiel medzi vyskou tveru. Celkovo sa hod-
noty styroch najvyznamnejsich premennych znizili oproti povodnému nahodnému
lesu pre kategoriu nevyhovujacich klientov.

laufkont laufzeit moral verw hoehe sparkont beszeit rate

good 4 15 4 3 1965 3 4 4

bad 1 24 2 2 2526 1 3 4
famges buerge wohnzeit verm alter weitkred wohn bishkred beruf

good 3 1 3 2 37 3 2 2 3

bad 3 1 3 3 31 3 2 1 3
pers telef gastarb

good 1 1 1

bad 1 1 1
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Obr. 4.9: Efekt premennej na pravdepodobnost kategorie

Na obrazku 4.10] st zobrazené prototypy kategoérii vratane vSetkych pozoro-
vani. Zelenou farbou je oznaceny prototyp vhodnych klientov a ¢ervenou nevhod-
nych. Na grafe vidime zobrazenie hodnot vysky tiveru v zavislosti od stavu
a trvania bezného uc¢tu. Druhy graf zobrazuje zavislost vysky uveru od
veku klienta. Obidva grafy potvrdzuja vysledky, ktoré sme interpretovali dopo-
sial, tj. nevyhovujuci klient je charakterizovany nizsim vekom (st to najmé mladi
Tudia a z ¢asti potom déchodcovia). Nevyhovujuce kritérium je takisto ziaden za-
lozeny bezny tcet v banke, pripadne debetny a nulovy stav na jeho tucte a vysoké
hodnota ziadanych tverov s dlhou dobou splatnosti. Zaroven vidime, Ze hodnoty
vyhovujucich a nevyhovujtcich klientov sa prekryvaju vo vsetkych kategoriach.
Kazdy klient tak musi byt postideny individualne a rozdiely by sme urcite nasli
aj v dalsich menej dolezitych premennych vytvoreného modelu.
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Prototypy dvoch variant klientov Prototypy dvoch variant klientov
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Obr. 4.10: Prototypy kategorii

4.3.2 Zhrnutie

Z vytvorenych modelov klasifika¢nych stromov CART a nédhodnych lesov by
bol v pripade banky preferovany model CART s penalizaciou zlej klasifikicie 2:1,
ktory poskytol nielen najniz8iu stratu banke, ale aj vysoky zisk, porovnatelny so
ziskom nepenalizovaného modelu nahodnych lesov. Penalizacia ndhodnych lesov
sa ukazala ako vhodny néastroj pre zlepsenie zlej klasifikicie a minimalizovanie
straty, avSak zisk bol oproti pévodnému modelu nahodnych lesov mensi. Segmen-
tacia zakaznikov na danych modeloch je porovnatelna s kritériami z praxe pri
posudzovani bonity klienta.

4.4 Zmeny chyby klasifikicie pri pouziti CART
a skupinovych modelov

V tejto Gasti sa zamerame na zhodnotenie vysledkov klasifikacie z hladiska
chyby klasifikicie na testovacich stiboroch. V ramci analyzy sme pouzili okrem
nasho povodného suboru dalsie subory, ktoré si realne aj simulované a konstruuju
klasifika¢né a regresné stromy. Stubory pre klasifika¢né stromy a lesy st popisané
v tabulke a regresné stromy v tabulke [£.2] Podrobnejsi popis tychto siborov
je uvedeny v prilohe Ci uz pri regresnych alebo klasifika¢nych typoch suborov
boli vybrané sibory s malym aj velkym poc¢tom prediktorov a pozorovani.

Tabulka 4.2: Datové stubory pre regresné metddy

Data Trénovaci s. Testovaci s. vstup
BostonHousing 456 50 13
Abalone 3759 418 8
Friedmanl 200 1000 10
Friedman?2 200 1000 4
Friedman3 200 1000 4
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Tabulka 4.3: Datové stubory pre klasifikacné metody

Data Trénovaci s. Testovaci s. vstup pocet tried
kredit 900 100 20 2
BreastCancer 629 70 9 2
Ionosphere 316 35 33 6
ringnorm 200 1000 20 2

4.4.1 Priebeh vypoctov

Déatovy stubor bol ndhodne rozdeleny na testovaci subor 7 a trénovaci sibor
L. Pri realnych siboroch tvori testovaci subor 7 10 % povodnych dat. Pri si-
mulovanych stiboroch obsahoval testovaci siibor viac¢sie mnozstvo pozorovani ako
trénovaci. Pre jednotlivé metody prebiehali vypocty nasledujicim sposobom:

CART

i Klasifika¢ny strom je konstruovany z £ pouzitim 10-nasobného krizového ove-
rovania. Kriteridlnou Statistikou je Gini index. Klasifikatna chyba es(L,T)
bola urcena aplikdciou skonstruovaného klasifikitoru na testovaci sabor 7.

ii Regresny strom je konstruovany analogicky s vyuzitim 10-nésobného krizo-
vého overovania. Celkova stredna Stvorcova chyba es(L£,7) bola opat urcena
aplikaciou skonstruovaného stromu na testovaci sibor 7.

Nahodné delenie dat na trénovaci £ a testovaci T sibor je opakované 10 krat
a nasledne je vypocitana chyba klasifikacie é5(L£,7) ako priemer chyb cez vietky
iteracie.

Bagging

i Bootstrapovy vyber Lg je ndhodny vyber z £ a na jeho zaklade strom ras-
tie. Povodny subor L je vyuzity ako testovaci subor pre urcenie spravneho
orezania stromu. Tento postup je opakovany pri klasifikacii 50 krat (pri re-
gresii 25 krat), ¢im konstruujeme klasifikitory o¢q(x),...,¢50(x) (prediktory

G1(x);-- P25 (X))

ii Klasifika¢na chybu eg(L£,T) uréime aplikiciou skonstruovaného modelu kla-
sifikdtorov na testovaci stibor 7.

iii V regresnom pripade je pre (yn,x,) agregovany prediktor uréeny priemerova-
nim a je uréené stredné Stvorcova chyba eg(L,T).

Adaboost.M1

i Pri konstrukcii lesa pomocou tejto metoédy bolo pouzitych 50 stromov a na-
sledne bola urc¢ena klasifika¢na chyba.
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Random Forest

i Pri konstrukeii ndhodného lesa (regresného aj klasifikacného) sa pouzilo 100
stromov a opét boli uréené jednotlivé chyby.

Vol'ba po¢tu stromov pri jednotlivych metodach je rovnaka, ako volba Brei-
mana v jeho ¢lankoch [I1] a [9]. Takisto vyber datovych siborov zodpoveda z ¢asti
tym, ktoré pouzil autor.

4.4.2 Zhrnutie vysledkov: Regresné tlohy

Na regresné déata sme pouzili metody CART, Bagging a Random Forest. Ta-
bulka zobrazuje priemerné Stvorcové chyby na jednotlivych testovacich si-
boroch, ktoré sme ziskali v 10-tich iteraciach, kde v kazdej iteréacii boli datové
stibory rozdelené ndhodne na testovaci a trénovaci subor. Testovacie subory pri
realnych datatch tvorili v kazdom pripade 10 % poévodného suboru. Datové subory
Friedmanl, Friedman2 a Friedman3 pozostavaju z generovanych dat a testovaci
sibor obsahuje 5-krat viac dat.

Tabulka 4.4: Priemerné stredné stvorcové chyby na testovacich suboroch

Data CART | Bagging | Random Forest
BostonHousing 20.306 10.617 9.678
Abalone 5.719 4.930 4.602
Friedman1 12.164 6.510 6.952
Friedman2 | 31142.930 | 21581.620 20704.620
Friedman3 0.045 0.024 0.023

Vysledky potvrdzuju zlepsenie klasifikacie pri pouziti skupinovych modelov.
Néahodné lesy vykazuju takmer vo vSetkych pripadoch najlepsie zlepSenie v stred-
nej Stvorcovej chybe. Vynimkou je datovy subor Friedman1, kde pouzitie bagging-
u poniiklo o nieco lepsie vysledky. Pokles v M SFE pre tento stubor je takmer 50 %
medzi chybou CART stromu a chybou pri baggingu.

Takto vyrazny pokles je dosiahnuty aj pri datovom siibore Boston Housing.
Pre tento datovy subor st najvhodnejSou metédou ndhodné lesy.

V pripade datového stiboru Abalone je zlepSenie najmiernejsie, ¢o moze byt
sposobené vysokym poc¢tom pozorovani a teda presnejSou tvorbou regresného
stromu CART.

Simulované data vykazuju podobné vysledky. Chyba klasifikicie je v pripade
stuboru Friedman2 oproti inym stborom velmi vysoka, ale aj tu skupinové mo-
dely podstatne znizuju tuto chybu. Analogicky ako redlny sibor Abalone, aj
Friedman3 nevykazuje tak podstatné rozdiely v jednotlivych chybéach.

Na prikladoch v8ak vidime, Ze aj ked boli vybrané roznorodé subory, s velkym
aj malym poc¢tom pozorovani, skutoc¢ne sme dosiahli zlepSenie v chybach predikcie
a skupinové modely zlepsuji predikciu modelu.

4.4.3 Zhrnutie vysledkov: Klasifika¢né tilohy

Na klasifika¢né data sme pouzili metody CART, Bagging, Adaboost.M1 a Ran-
dom Forest. Tabulka zobrazuje priemerné chyby klasifikicie na testovacich
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siboroch v 10-tich iteraciach, analogicky ako v regresnom pripade. Datovy subor
ringnorm je tvoreny z generovanych dat a jeho testovaci sibor obsahuje opéat 5-
krat viac dat. Ostatné datové sibory obsahuji realne data a ich testovacie stubory
pozostavaji z 10 % povodnych déat.

Datovy siibor Breast Cancer obsahoval chybajtice hodnoty prediktorov v tes-
tovacich a trénovacich datach. Funkciu randomForest vSak mdéZeme aplikovat len
na kompletné datové sibory. Preto sme pred samotnou konstrukciou modelov do-
plnili chybajtce hodnoty spésobom, popisanym v prirucke ku programu Random
Forest [15]. Na kazdy trénovaci a testovaci stibor bola najskor aplikovana fun-
kcia rfImpute (vid. ukézka kodu[4.3). Na zaciatku st volen¢ Startovacie hodnoty
chybajicich hodnot nasledovne:

e pre numerické prediktory su chybajice hodnoty nahradené medianom hod-
not v hodnotach daného prediktoru

e pre kategoridlne prediktory st chybajice hodnoty nahradené najviac frek-
ventovanou triedou v hodnotach daného prediktoru

train=rflmpute (formula = Class = ., data = train)
test=rflmpute (formula = Class = ., data = test)

Ukazka kodu 4.3: Vypocet chybajucich hodnot prediktorov

Na data s doplnenymi Startovacimi hodnotami je nasledne aplikovana funkcia
randomForest, ktorej matica tesnosti je pouzita na spresnenie chybajucich hod-
not. Pre spojité prediktory je doplnena hodnota vaZzenym priemerom z nechyba-
juacich pozorovani, kde vahy st hodnoty ich tesnosti. Pre kategoridlne prediktory
je doplnenou hodnotou kategoria s najvacsou priemernou tesnostou.

Nésledne sme postupovali rovnako, ako v inych stiboroch dat, kde sa na tré-
novacich datach vytvoril les, ktory bol nasledne aplikovany na testovacie data
a bola ur¢ena chyba klasifikacie.

Tabulka 4.5: Priemerné chyby klasifikicie na testovacich siboroch

Data CART | Bagging | Adaboost.M1 | Random Forest
kredit 0.2710 | 0.2410 0.2420 0.2300
BreastCancer | 0.0601 | 0.0386 0.0358 0.0272
Ionosphere | 0.0969 | 0.0852 0.0656 0.0594
ringnorm 0.2556 | 0.114 0.0942 0.0743

Aj v pripade klasifika¢nych dat dostavame rovnaké zavery, a to celkové zlep-
Senie chyby klasifikacie na testovacich suboroch pri pouziti skupinovych modelov.

Pri datovom stibore kredit je dosiahnuté chyba pomocou bagging-u o 0,1 %
lepsia ako pri metéde Adaboost.M1. V ostatnych pripadoch je rozdiel medzi do-
siahnutymi chybami pre tieto dve metédy podstatnejsi a stale je lepSou variantou
Adaboost. Rozdiel medzi CART stromom a nahodnym lesom je okolo 5 % a v pri-
pade analyzy kreditného rizika je tento rozdiel uz dost doélezity a podstatny.

V dalsich dvoch datovych stiboroch realnych dat pozorujeme analogicky po-
kles chyby klasifikicie pouzitim skupinovych modelov. Zatial ¢o velkost chyby
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pre bagging a Adaboost si pre datovy sibor Breast Cancer takmer totozné,
v pripade subory Ionosphere je tento rozdiel okolo 2 %.

Simulované data ringnorm poskytuji zaujimavé vysledky. Rozdiel medzi naj-
horSou a najlep$ou dosiahnutou hodnotou klasifika¢nej chyby je okolo 17 %. Naj-
VACSt pokles chyby je medzi hodnotou chyby CART stromu a pri pouziti baggingu
(okolo 14 %). Dalsie poklesy uZ nie st tak razantné.

Vidime, Ze chyba klasifikacie dosiahnuté pri jednotlivy’ch metédach a siitboroch
zavisi od skiimaného problému. Neplati vzdy striktne, ze ndhodné lesy poskytuji
najlep8ie vysledky z hladiska chyby. Prikladom bola tloha segmentéacie zakazni-
kov, kedy nahodné lesy nepriniesli obrovské zlepsenie v skonstruovanom modeli.
Avsak pri aplikacii modelov na testovacie data sme demonstrovali, Ze prave apli-
kéicia skupinovych modelov poskytuje vyrazne lepsie vysledky v klasifikacii a pre-
dikcii novych pozorovani. Z toho dévodu by sme v rdmci segmentéacie zdkaznikov
pre novych klientov volili model skonstruovany pomocou nahodnych lesov.
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Zaver

Klasifikacia, ako Statisticka disciplina, zahfna Siroké spektrum metoéd a algo-
ritmov pouzivanych pri analyze datovych stborov. Jednou z oblasti analyzy déat je
v préaci popisované segmentacia zakaznikov, ktoré hra doélezita rolu vo vztahu kli-
enta so spolo¢nostou. Vhodne prevedena segmentécia moze pomdct spravne zacie-
lit marketingové kampane na koncového zakaznika, zaroven predstavuje vhodny
nastroj na ochranu proti rizikdm, vyplyvajicim z poskytovania produktového
portfolia spolo¢nosti.

Cielom préce bolo uviest citatela do problematiky klasifikdcie a segmentéacie
zakaznikov, ktord je vSak omnoho obsirnejSia nez zahina tato praca. V ramci
analyzy segmentécie zékaznikov sa v praxi stretneme s radou roznych metod pre
rieSenie danej ulohy. Doporucuje sa pouzit viacero metéd a vybrat z nich tu
najvhodnejsiu, pripadne ich vysledky kombinovat. Mojou tlohou bolo rozpozna-
algoritmy pre tvorbu rozhodovacich stromov a rozhodovacich pravidiel.

Uvodné kapitoly diplomovej prace poskytuju teoreticky zaklad metod kon-
struujucich klasifikdtory stromového typu. Podrobne st predstavené aj skupinové
modely, nazyvané lesy, ktoré vznikaju kombinaciou stromovych klasifikitorov.
Popisané postupy a metody st doplnené praktickou aplikaciou, ktora pomaha
lepSie porozumiet danti problematiku. Vhodnym prinosom si aj grafické vystupy
a ukazky kodov implementované v prostredi RStudio, ktoré dopliiaju zrozumitel-
nost popisovanych vysledkov segmentacie klientov.

V realnom svete moze klasifikacia a segmentéacia zakaznikov odhalit zaujimavé
skuto¢nosti, ktoré nie st na prvy pohlad viditelné a zrejmé. Na finan¢nych datach
klientov banky som demonstrovala postup segmentacie a tvorbu klasifikaénych
stromov a lesov. Analyza priniesla zaujimavé vysledky, ktoré sa interpretované
a diskutované v predchadzajicej kapitole.

Zaroven préaca zahina aj konstrukciu regresnych stromov a lesov, s podrobnym
teoretickym vykladom a poukizanim na rozdiely oproti klasifika¢nym stromom.
V praktickej casti st nésledne jednak na klasifika¢nych ako aj na regresnych
datovych stiboroch prezentované klasifikac¢né a predikéné schopnosti modelov ap-
likované na nové testovacie vzorky déat.

Téma diplomovej prace bola zaujimavi a podnetné, pretoze teoretické zna-
losti dopliia praktickou aplikaciou metod, ktora celej praci dodava zrozumitel-
nost. Myslim si, 7ze vysledna préaca predstavuje uceleny pohlad na konstrukciu
klasifika¢nych a regresnych stromov a lesov, a na ich aplikiciu v praxi.

71



72



Literatara

[1] Holéik, J.: Analyza a klasifikace dat. Prvni vydani, Brno: AKADEMICKE
NAKLADATELSTVI CERM, s.r.0., 2012, ISBN 978-80-7204-793-2.

[2] Komprdova, K.: Rozhodovaci stromy a lesy. Prvni vydani, Brno: AKADE-
MICKE NAKLADATELSTVI CERM, s.1.0., 2012, ISBN 978-80-7204-785-7.

3] Rezankova, H.; Hisek, D.: Klasifikace v programovych systémech pro analyzu
dat. Sbornik Robust’2000, 2001: str. 257 — 266.

[4] Antoch, J.: Klasifikace a regresni stromy. Sbornik Robust’88, 1988: s. 1-7.

[5] Hastie, T.; Tibshirani, R.; Friedman, J.: The Elements of Statistical Learning.
Second Edition, New York: Springer-Verlag, 2008, 763 s.

[6] Breiman, L.: Bias, variance, and arcing classifiers. Technical report, roénik
460, 1996: s. 1-25.

[7] Breiman, L.: Arcing classifiers. The Annals of Statistics, ro¢nik 26, ¢. 3, 1998:
s. 801-849.

[8] Dietrich, G. T.: Bias-Variance Theory. http://web.engr.oregonstate.
edu/"tgd/classes/534/slides/part9.pdf, slidy z prednasok.

[9] Breiman, L.: Random Forest. Machine Learning, ro¢nik 45, 2001: s. 5-32.

[10] Klaschka, J.; Kotr¢, E.: Klasifikacni a regresni lesy. Sbornik Robust’2004,
2004: s. 177-184.

[11] Breiman, L.: Bagging predictors. Machine Learning, ro¢nik 24, 1996: s. 123~
140.

[12] Freund, Y.; Schapire, E. R.: A decision-theoretic generalization of on-line le-
arning and application to boosting. Journal of Computer and System Scien-
ces, rocnik 55: s. 119-139.

[13] Breiman, L.; Cutler, A.: Random Forests. http://www.stat.berkeley.
edu/~breiman/RandomForests/, stranka s podrobnou Specifikiciou metody
Random Forest.

[14] Liaw, A.: Package ‘randomForest’. http://cran.r-project.org/web/
packages/randomForest/randomForest.pdf, prirucka ku kniznici Random
Forest.

73


http://web.engr.oregonstate.edu/~tgd/classes/534/slides/part9.pdf
http://web.engr.oregonstate.edu/~tgd/classes/534/slides/part9.pdf
http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/RandomForests/
http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/RandomForests/
http://cran.r-project.org/web/packages/randomForest/randomForest.pdf
http://cran.r-project.org/web/packages/randomForest/randomForest.pdf

[15] Breiman, L.: Manual-Setting Up, Using, And Understanding Random
Forests V4.0. http://www.stat.berkeley.edu/ breiman/Using_random_
forests_v4.0.pdf, manuél k programu Random Forest vo Fortrane.

[16] Friedman, H. J.: Multivariate Adaptive Regression Splines. The Annals of
Statistics, ro¢nik 19, ¢. 1, 1991: s. 1-67.

74


http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/Using_random_forests_v4.0.pdf
http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/Using_random_forests_v4.0.pdf

Zoznam obrazkov

(L1 Klasifikatorl . . . . . . . oL 8
(1.2 Rozdelenie metod podla poctu zavislych premennych a prediktorov| 10
2.1 Rozhodovaci stroml . . . . .. . ... ... 0L 13
2.2 Struktira vieobecného rozhodovacieho stromu CARTI . . . . . . . 15
[2.3  Rozdelenie na regiony|. . . . . . ... ... 16
[2.4  Schéma delenia na podmnoziny| . . . . . . .. ... ... ... 19
[2.5  Vyber optimalneho stromu| . . . . . ... o000 21
2.6 Pretrénovanie stromul . . . . . . . . ... ... 21
2.7 10-nasobné krizové overovaniel . . . . . . . . ... ... ... .. 23
[3.1 Schéma tvorby skupinového modely| . . . . . . . . ... ... 37
[4.1  Vyvoj relativnej chyby pri krizovom overovani| . . . . . . . . . .. 51
4.2 Optimalny strom| . . . . . .. ... ... o000 52
[4.3  Zlozitejsi strom s vyssim rozdielom medzi chybamil. . . . . . . .. 53
4.4 Optimalny strom minimalizujaci stratu veritela] . . . . . . . . .. 55
[4.5 Zavislost chyby na pocte stromov| . . . . . . . ... ... 58
[4.6  Vyznamnost zalozena na poklese chyby pri randomizacii a na Gi- |

niho indexel . . . . ... 59
[4.7  Etekt premennej na pravdepodobnost kategoérie| . . . . . . . . .. 60
[4.8  Zavislost chyby na pocte stromov| . . . . . .. ... ... 63
[4.9  Etekt premennej na pravdepodobnost kategorie], . . . . . . . . .. 64
[4.10 Prototypy kategori . . . . . . . ... ... 65
[A.1 Ciel a kroky spracovania dat{. . . . . . .. ... ... ... .... 80
[A.2 Podrobna schéma bloku SPRACOVANIE . . . . ... .. ... .. 81

75



76



Zoznam tabuliek

2.1 Kritéria pre rozdelenie zivocichov| . . . . . . . .. ... ... 14
[2.2  Urcovanie primarnej, kompetitivnej] a zastupnej premennej| . . . . 25
[4.1  Pocet pouzitia danej premennej pri konstrukeii lesaj . . . . . . . . 59
[4.2  Datové subory pre regresné metody| . . . . . ... ... 65
4.3 Datové subory pre klasifikaéné metody| . . . . . . . . . ... ... 66
[4.4  Priemerné stredné stvorcové chyby na testovacich suboroch| . . . . 67
[4.5  Priemerné chyby klasifikacie na testovacich saboroch| . . . . . .. 68
[B.1 Datovy sabor kredit| . . . . . . ... ... ... ... 85

7



78



Dodatok A

Zakladné principy spracovavania
dat

Téme spracovivania a analyze dat sa podrobne venuje autor Jifi Hol¢ik v knihe
Analyza a klasifikace dat [1]. Podla autora je potrebné tieto rozhodovacie po-
stupy najskor sformalizovat, nasledne algoritmizovat a implementovat ich spra-
vidla v poc¢itacovom prostredi. Délezitou sticastou je samotna priprava vstupnych
dat vo formalizovanej podobe, vhodné k tomuto spracovavaniu.

Spracovavanim dat sa vSeobecne snazime skumat vztahy medzi stavmi,
javmi a procesmi, ktoré charakterizuju ur¢ity objekt a st charakterizované name-
ranymi datami.

Vychadzame z takzvaného readlneho problému tykajticeho sa redlneho ob-
jektu, ktory je prvotnym impulzom pre dobyvanie znalosti a informacii. Realnym
problémom je napriklad otazka najdenia skupin zakaznikov obchodného domu
alebo klientov banky, ktorym chceme poniknut ur¢ity produkt. Teda realny ob-
jekt je v tomto pripade Struktira zakaznikov a klientov. V pripade klientov banky
mozeme hladat potencionalnych zaujemcov o kreditné karty, pripadne hypoteéné
¢i spotrebné tuvery. Reédlny objekt o sebe poskytuje informaciu o stave (napr.
vek, region, vyska prijmu, pocet vyuzivanych produktov atd.). Téato informéacia
je ukryta v datach, ktoré objekt generuje a my sme schopni ich primerane presne
zmerat. Data si vSeobecne mnohorozmerné (stav objektu je popisany roznymi
premennymi) a st dynamické v Case.

A.1 Ciel spracovania dat

Cielom spracovania (analyzy) dat je spravidla postidenie skimaného realneho
objektu, ktory je zdrojom analyzovanych déat. Toto postdenie moze najcastejsie
vyustit do:

e rozhodnutia o type ¢i charaktere objektu — napriklad, ze dané zviera je
medved hnedy alebo Ze dané budova je postavena v barokovom slohu —
klasifikaCna, resp. rozpoznavacia iloha;

e posidenia kvality stavu analyzovaného objektu - napriklad, Ze pacient je

v poriadku alebo méa zdravotné problémy v podobe Specifikicie konkrétnej
choroby - opét klasifikaéna, resp. rozpoznavacia tloha;
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e rozhodnutie o buducnosti objektu - aké bude socialne zloZenie obyvatelstva
na danom tzemi v danom case - klasifikaéna alebo taktiez predikéna
tlohall;

Teda hladéame cestu od redlneho objektu k formalnemu vyroku o jeho kvalite,
stave, pripadne budicnosti, ako je graficky znazornené na obrazku

- \
REALNY OBJEKT pri¢inny deterministicky HODNOTIACI VYROK
vztah
e
DATA
MERANIE (uZitoéna zlozka :> SPRACOVANIE
+
balast)

Obr. A.1: Ciel a kroky spracovania dat

A.1.1 Meranie

Ak hovorime o spracovani a analyze dat, potom v zobrazenom retazci vacsi-
nou ignorujeme blok MERANIE. Je vsak dolezité mysliet na to, ze prave tento
blok stoji za vznikom roznych rusivych zloziek, ktoré namerané udaje obsahuju.
V statistike tieto rusivé zlozky dat oznacujeme pojmom variabilita dat, ktori
je potrebné odstranit, potlacit, pripadne dostatocne vysvetlit.

A.1.2 Data

S meranim tzko suvisi nasledny blok DATA. Pre §pecifikiciu problému a ana-
lyzovanie realneho objektu je potrebné ziskat vSetky dostupné data, ktoré mozu
byt pouzité pri jeho rieSeni. Znamena to posudenie vSetkych dostupnych udajov

! Klasifikacia a predikcia st dva pojmy, ktorych pouZitie v odbornych textoch a literatire
¢asto splyva.

Pojem predikcia zjavne nesie ¢asové (pripadne priestorové) hladisko, ak ho pouZivame vo
vyzname predpovede ¢ prognozy, ¢o sa stane alebo nestane v budicnosti. V tomto vyzname je
pouzivany napriklad v analyze a spracovani ¢asovych radov.

Niekedy sa snazi odborna literattira zamenu pojmov rozmotat konstatovanim, Ze pojem klasi-
fikacia je pouzivany, ak sa pouzije klasifika¢ny algoritmus pre zname data. Pokial st data nové,
pre ktoré nepozname klasifika¢éni triedu, tak hovorime o predikcii klasifikacnej triedy (to by
znamenalo, Ze za klasifikiciu povazujeme len procesy spojené s navrhom klasifikatoru, vlastna
¢innost klasifikitoru by potom mala byt nazyvana predikciou).

Za prijemnejSie rozliSenie oboch pojmov povazujeme vyklad, Ze pojem klasifikdcia pouzi-
vame, pokial vyberame identifikator klasifika¢nej tiedy z urcitého diskrétneho kone¢ného poctu
moznych identifikitorov. Pokial uréujeme (predikujeme) spojiti hodnotu, napriklad pomocou
regresie, potom hovorime o predikeii, aj ked tento pojem nezbytne ¢asovi dimenziu nema.[I]
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a zvazenie, nakol’ko su relevantné pri rieSeni. V niektorych pripadoch je potrebné
pracovat aj s datami, ktoré st archivované po dlhsiu dobu a st niekedy dokonca
uloZzené v niekol'kych réznych systémoch.

Casto je vhodné uvazovat aj externé déta, popisujice prostredie, v ktorom
sa analyzované deje odohrévaju. Ak sa vratime k problému klientov banky, tak
dolezitou informéciou je kalendarne obdobie (napr. Vianoce, Velké noc, sviatky,
dni, kedy dostavaja vyplatu, obdobie dovoleniek a prazdnin atd.) Samozrejme mé
na zakaznikov vplyv aj pocasie, prebiehajice kampane a reklamy, v niektorych
pripadoch ovplyviuju rozhodovanie aj politické udalosti (napriklad nézor klientov

o vstupe do druhého piliera dochodkovej reformy je ovplyvneny prognézou volieb
v CR).

A.1.3 Spracovanie

Po merani a ziskani vSetkych dostupnych informacii nasleduje ich SPRACO-
VANIE. Tento blok je rozsiahlejsi a zahina v sebe tri nasledné, podstatou odligné
operacie. Chronologicky sa jedné najskor o predspracovavanie dat, analyzu
a naslednu klasifikaciu, resp. predikciu, ktoré mozu byt podporené fazou uce-
nia ako je zobrazené na obrazku [A.2]

SPRACOVANIE >

| . Jnalas klasifikacia 4_>
predspracovanie Y predikcia [ |

UCENIE r hva
nastavenie
volba elementov rozhodovacieho <—_
pre analyzu pravidla

Obr. A.2: Podrobna schéma bloku SPRACOVANIE

Teraz sa pozrieme na tieto tri zakladné piliere spracovania s tym, Ze zaroven
pojedname aj o dvoch zakladnych podpornych blokoch fazy ucenia, ktorymi su
vol'ba elementov pre analyzu a nastavenie rozhodovacieho pravidla.

A.1.3.1 Predspracovanie dat

Hlavnym cielom tejto fazy je takzvané Cistenie a filtracia dat. Zameria-
vame sa na postupy spojené s odstranenim rusivych elementov z dat(odstranenie
odlahlych hodnét), rekonstrukeiu alebo doplnenie chybajucich udajov, pripadne
redukciu dat (odstranenie nezmyselnych zloziek). V ramci tejto fazy sa data zis-
kané k rieseniu Specifikovaného problému pripravuji do formy vyzadovanej pre
pouzitie a aplikdciu metod v analyze. Vo velkom mnozstve pripadov sa moze
jednat o naro¢né vypoctové operacie. Tymto procesom zaistujeme ¢itatelnost

81



a zrozumitelnost dat, ¢im sa zvySuje aj ich kvalita. Predspracovanie dat sa prin-
cipialne moze 1iSit od charakteru dat, ktoré mozu byt statické alebo dynamické.
V oboch pripadoch vSak najdeme pri spracovani nejaky spolo¢ny zaklad.

Sucastou predspracovania moze byt aj prevod hodnot kategoridlnych premen-
nych do hodnét, s ktorymi mozno nésledne robit vypocty.

Z doévodu porovnania hodnot roznych premennych sa ¢asto ich hodnoty upra-
vuju napriklad normalizaciou (hodnota premennej vztiahnutad k definovane;
norme), centrovanim (od¢itanie strednej hodnoty) pripadne §tandardizaciou
(centrované hodnota je vztiahnuta k urcitej $pecifickej hodnote, ¢asto k smerodat-
nej odchylke). Stéle si ale musime uvedomit, Ze napriklad spominanou $tandar-
dizéciou vod¢i smerodatnej odchylke sme sa v datach zbavili informacie o strednej
hodnote a rozptyle, ¢o moézu byt dolezité idaje pri ndslednom spracovavani. Preto
sa musi vzdy zodpovedne zvazit, ¢i operacia, ktora jednu fazu zjednodusi nespo-
sobi komplikécie z hl'adiska d'alsieho rieSenia.

A.1.3.2 Analyza dat a blok vol'by elementov pre analyzu

Pojmom analyza rozumieme rozbor, metédu sktimania zlozitejsich skutoc-
nosti rozkladom na jednoduchsie. Ide o dekompoziciu celku na elementarne casti,
pri¢om cielom je identifikovat ich podstatné a nutné vlastnosti, spoznat ich pod-
statu a zakonitosti. Analyza sa vyuziva v roznych vedach, ale aj v beznom Zivote,
kde na zéklade detailného pozorovania chceme dospiet k vysledku.

V ramci spracovavania dat to v praxi znamené najst zavislosti medzi hodno-
tami pouzitych premennych, néjst zakonitosti v rozlozeni tychto hodnot, pripadne
stanovit miery korelacie. V niektorych pripadoch ide priamo o najdenie vhod-
ného matematického vztahu, ktory vyjadruje funkéna zavislost medzi pouzitymi
premennymi. Vysledky analytickych vypoc¢tov mdzu byt pouzité k spracovanie,
pripadne pozmeneni dat do vstupného formatu pre nasledny klasifika¢ny blok,
ale takisto mozu byt aj findlnym vysledkom spracovania dat bez navézujicej kla-
sifikicie.

Dalsfm dolezitym krokom je redukcia dat a vyber vyznamnych premennych,
ktoré budu pouzité pri klasifika¢nych metodach, resp. predikcii. Nie je vSeobecne
predpisany sposob, akym sa tieto priznakové premenné, ktoré nesu najviac in-
forméacii pre klasifikiciu, urcujia. Teoéria ponika ¢iastoéné rieSenie, pri ktorom sa
vybera potrebny pocet premennych z kone¢nej predom urcenej mnoziny, pripadne
sa povodné priznakové veli¢iny vyjadria pomocou mensieho poc¢tu skrytych ne-
zévislych premennych, ktoré sa nedaji priamo zmerat, ale moézu i nemusia mat
vecnd interpretaciu.

A.1.3.3 Klasifikicia a nastavenie rozhodovacieho pravidla

V kapitole [1| bola predstavena klasifikacia objektov ako pristup, ktory umoz-
nuje zaradovat na zéklade rozhodovacich pravidiel v klasifikitore nezndme ob-
jekty do klasifika¢nych tried. V literatare rozlisujeme dva typy klasifikitorov -
deterministicky a nedeterministicky. V pripade deterministického klasifika-
toru budeme rozumiet postup, kedy st vstupné déata spracované s vzdy rovnakym
vystupom. Ak v postupoch vychaddzame z pravdepodobnostnych charakteristik
spracovavanych dat, hovorime o nedeterministickom klasifikatore a jeho opako-
vanym pouzitim dospejeme k roznej klasifikicii. Nedeterministicky klasifikdtor
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nemusi byt vzdy len pravdepodobnostny. Prikladom st aj iné matematické dis-
cipliny, pracujice s neurcitostou, ako napriklad fuzzy logika, fuzzy algebra.

Casto sa pri praci s algoritmami vyskytuje delenie na parametrické a ne-
parametrické algoritmy, metody, modely. Parametricky algoritmus pracuje na
zaklade danej funkcie, ktorej konkrétne vlastnosti si ur¢ené a mozu sa menit
s hodnotami konecného poc¢tu stanovenych parametrov. Prikladom parametric-
kého klasifika¢ného algoritmu je prahovd klasifikdcia (vstupny obraz je zaradeny
do klasifika¢nej triedy v pripade, Ze hodnota, charakterizujica dany objekt, bud
prekracuje alebo neprekracuje dant prahovia droven. Hodnotu prahovej drovne
ur¢ujeme vo faze ucenia. Typickym predstavitelom parametrickych klasifika¢nych
algoritmov sa preto rozhodovacie stromy, ktorym bude venovanych niekolko na-
sledujucich kapitol. Ako priklad neparametrického klasifikaéného algoritmu uve-
dieme klasifikdciu podla minimdlnej vzdialenosti od etalonu klasifikacnej triedy.
V tomto pripade urcujeme vzdialenost vstupného obrazu od vsetkych etalonov
klasifika¢nych tried a obraz zaradime do triedy, ktorej etalon ma k obrazu naj-
mensiu vzdialenost. Pre stanovenie vzdialenosti pouzivame rozne metriky, napr.
Euklidovské metrika.

Rozdelenie podla parametrickosti klasifika¢ného algoritmu ale ni¢ nepredur-
¢uje, pokial ide o charakter algoritmov ucenia klasifikatorov. Pre klasifika¢né
stromy napriklad existuje velka trieda trénovacich algoritmov, ktoré si neklada
ziadne naroky na sposob ucenia. Uciaci postup nieje zavisly na ziadnych partiku-
larnych parametroch, su to teda algoritmy neparametrické. Klasifikacia je ¢asto
krat pomerne jednoduchy postup a to zaujimavé, ¢o sa tyka volby klasifikatoru,
je sposob jeho navrhu, pripadne ucenie. V odbornej literature je preto nahlad na
typ klasifikitoru predurceny charakterom uciaceho algoritmu.

Rozhodovacie pravidlo hra vyznamnii rolu v rdmci klasifikacného algoritmu.
Na jeho zaklade je vstupna mnozina dat rozdelena do klasifika¢nych tried. Rozho-
dovacie pravidla pri klasifikicii pracuji na zaklade vzdialenosti alebo podobnosti
vstupnych dat a vzormi klasifika¢nych tried, hranic rozdelujtucich obrazovy pries-
tor dat. Mieru prislusnosti ku klasifikacnej triede uréuji diskrimina¢né funkcie,
niekedy aj doplnkové logické pravidla.

Vystupom tohoto bloku je navrh a urcenie rozhodovacieho pravidla, ktoré
bude uplatnené pocas klasifikicie. V pripade, Zze pravidlo je parametrické, urcu-
jeme v tejto faze aj jeho parametre.

Navrh v8eobecného tvaru rozhodovacieho pravidla nie je formalizovany a zévisi
vo velkej miere na skusenostiach konstruktéra bud s danou reélnou ulohou alebo
s charakterom ziskanych dat. Co sa tyka navrhu parametrov rozhodovacieho pra-
vidla, ten Standardne vedie k pouzitiu optimalizacnej tilohy. Deje sa to na zaklade
takzvanej uc¢ebnej alebo trénovacej mnoziny, ktora obsahuje vstupné obrazy
spojené s informéaciou o predpokladanej spravnej klasifikacii. V tom pripade ho-
vorime o uéeni s uéitelom (podla miery spolahlivosti tidaja o predpokladane;
klasifikacii ide bud o ucenie s dokonalym alebo nedokonalym ucitelom).

Ak nemame trénovaciu mnozinu k dispozicii, potom tento blok zahfha len
navrh vSeobecného tvaru rozhodovacieho pravidla a pripadné nastavovanie para-
metrov prebieha zaroven so samotnou klasifikaciou. Tento postup nazyvame uce-
nim bez ucitela.
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Dodatok B

Popis datového stuboru kredit

Tabulka B.1: Datovy subor kredit

Premenna Popis

Hodnota

kredit zévisla premenna

uver bude splateny
aver nebude splateny spravne

1

laufkont

trvajici bezny tcet v banke

ziaden stav, prip. debet

0 <= .. <200 DM

.. >= 200 DM alebo min. 1 rok
ziadny ucet

=W N O

laufzeit

trvanie iveru v mesiacoch

moral platobna moralka

7iadne avery/vSetky splatené

predchédzajice tvery v poriadku

eSte trvajuce avery, zatial v poriadku

vahavy priebeh tveru

kriticky stav ac¢tu/existujice tvery v inej banke

— O W ke N

verw ucel tveru

nové auto

ojazdené auto
nabytok a zariadenie
radio/televizor

veci do domacnosti
rekonstrukcia
vzdelanie

dovolenka
rekvalifikacia,skolenia
podnikanie

iné

OSQ’DOO\ICJU‘%OD[\DH

hoehe vyska tveru v DM

sparkont

sporiaci tucet
cenné papiere

< 100,- DM

100,- <= ... < 500,- DM

500,- <= ... < 1000,- DM
>=1000,- DM

neurcené / ziaden sporiaci ucet

= W N

beszeit .
zamestnania

dl7ka sucasného

nezamestnany

<= 1rok

1 <= ... < 4roky
4 <= ... < 7 rokov
>= T rokov

rate splatky v % z prijmu

>= 35

25 <= ... <35
20 <= ... < 25
< 20

W N U W N == ot

4

Pokracuge na dulsej strane
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Pokracovanie z predchddzajicej strany

Premenné Popis Hodnota
muzské: rozvedeny / zijici oddelene 1
rodinny stav Zenské: rozvedend/ 7ijuca oddelene / vydaté 2
famges a pohlavie muzské: slobodny 2
muzské: zenaty / vdovec 3
zenské: slobodna 4
ostatné pohladavky, z1adng , !
buerge rucitelstvo spoluz’ladatel 2
rucitel 3
<= 1rok 1
. , L. 1 <= ... < 4 roky 2
wohnzeit momentélne byvanie od 4o =7 rokov 3
>= 7 rokov 4
dom a pozemok 4
verm najvacsie existujuce aktivum stavet')n’é sporenie / 7ivotné poistenic 3
auto/iné 2
neurcené/ ziadne aktiva 1

alter vek v rokoch

v inej banke 1
weitkred ostatné tvery v obchodnom dome, zasielkovy predaj alebo iné 2
ziadne 3
podnéjom 2
wohn byvanie osobné vlastnictvo 3
beznakladové byvanie 1
jeden 1
bishkred | pocet predchadzajicich Siva .azvtnn , 2
uverov s bankou ityr,l az'pat 3
(vratane aktualnych) sest a viac 4
nezamestnany /nekvalifikovany striedajici pracu 1
beruf povolanie nekvalifikovany, stabilné povolanie 2
robotnici, vyuceni zamestnanci, tradnici 3
vykonny, samostantny, povyseny zamestnanec 4
. . R 0az2 2
pers pocet nezaopatrenych osdb 3 4 viac 1
, nie 1
telef telefonny kontakt 4n0 pod menom Klienta 9
o . ano 1
gastarb zahraniény pracovnik nie 9
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Dodatok C

Popis datovych stiborov

C.1 DaAtové sibory pre regresné stromy a lesy

Boston Housing Déatovy stibor pozostava z 506 pripadov zodpovedajtcich sci-
taniu traktov v aglomeracii Bostonu. Premenné y vyjadruje median ceny
domov v danej oblasti. K dispozicii mame 13 prediktorov, predovsetkym
socio-ekonomického charakteru. Datovy subor bol pouzity uz pri mnohych
studiach.

Abalone Rozsiahly datovy subor pozostavajici z 4174 pripadov ustricovych
musli, ktoré st charakterizované 6smimi prediktormi, dosiahnuté pri fy-
zikdlnych meraniach schranok tstric. Premenné y udava vek musle, ktory
sa meria pomocou kruhov viditeInych na schranke.

Friedmanl Simulovany datovy subor vytvoreny Friedmanom pre MARS ¢lanok
[16]. V prvom déatovom subore mame 10 nezavislych prediktorov zi,...,x10,
kde kazdy z nich méa rovnomerné rozdelenie R(0,1). Premenna y je dana
vztahom

y = 10sin(mz,25) + 20(x3 — 0,5)% 4 1024 + 5x5 + €,

kde € ~ N(0,1). Friedman udava vysledky pre datové subory s velkostou
50,100,150 a 200 prikladov. My sme pouzili velkost 200.

Friedman2, Friedman3 Tieto datové stibory sa prikladmi simulovania impe-
dancie a fazového posunu v obvodoch striedavého prudu. Obsahuju data
Styroch premennych definovanych vztahmi

1
) 1 2\ 2
y=|\|r]+ | Tor3s — + €9,
XoZy

1
_q1 [ T2T3 —
y = tan~"! (—x 962””4) + &3,
1
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kde x1,r9,23 a x4 st rovnomerne rozdelené v intervaloch

0< z, <100,
20 < 22 < 980,
2w

0SZL’3§17
1< 2y <11

Sumy &2, &3 maji rozdelenie N (0, o3) a N(0,032), kde 09,03 st volené tak,
aby pomer % bol 3:1.

C.2 Datové subory pre klasifika¢né stromy a lesy

kredit Datovy subor klientov banky pozostavajiaci z 1000 pripadov a 2 katego-
ridlnymi triedami. Good: klienti vyhovujici podmienkam tuveru, bad: klienti
neschopni splatit aver. Z pévodnych dat, 700 klientov je oznacenych za vy-
hovujtcich a 300 ako nevyhovujucich. Podrobny popis datového suboru je
uvedeny v prilohe [B]

Breast Cancer Datovy sibor ziskanych z Madisonskej nemocnice, ktory sa vzta-
huje ku karcinému prsnika. Obsahuje 699 tdajov o pacientoch, z ktorych
458 mé nezhubny a 241 zhubny nador. Kazdy pacient je charakterizovany
9 prediktormi vyjadrujicimi bunkové charakteristiky.

Ionosphere Radarové data od Johns Hopkins University, pozostavajice z 351
pripadov charakterizovanych 33 prediktormi. Predmetom skiimania su elek-
trony v ionosfére. Kategoridlna premenna nadobtida dve hodnoty: good- ak
radarové merania ukazovali na nejaky typ Struktary v ionosfére, bad s
oznacené tie, ktoré ju nemaju. Ich signaly prechadzaju skrz ionosféru. 7
celkového stuboru 226 je oznacenych good a 125 ako bad.

ringnorm Simulované data vytvorené Breimanom v ¢lanku [7], ktoré obsahuju
20 prediktorov a 2 kategorie tried. Prva trieda je z mnohorozmerného nor-
malneho rozdelenia s nulovou strednou hodnotou a kovariané¢nou maticou
4 krat identicka matica. Druh4 trieda mé jednotkovi kovarianénti maticu a

strednt hodnotu (a,...,a), kde a = \/%70'
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Dodatok D
Obsah prilozeného CD

Prilohy....covviiiiii zlozka priloh k diplomovej praci
| classification..........oovviiiiiiiinnaan. klasifika¢né data a skripty
| ndzov ddtového SUBOTU ...oovvveeeen.... nazov pouzivany v praci
skripty
L7 =Y 1 v testovacie stbory
75 o= 5 R trénovacie subory
| Kreditnehmern...................cco..... iloha segmentéacie zékaznikov
kredit.asC ....oviiiiiiii i povodny sibor kredit
kredit.Rda............... ..., sibor kredit vo forméte .Rdata
skripty
L7 PP testovacie stibory
17 o PP trénovacie subory
| TegreSSION ...ttt regresné data a skripty
| ndzov ddtového sUbOTU ..... ..., nazov pouzivany v praci
skripty
LY v testovacie stbory
Lot P trénovacie subory
| text
hthesis.pdf ................................ text prace vo forméte PDF
thesis.ps ... text prace vo formate PS
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