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Abstrakt v statnom jazyku

AGARDY, Jozef: Vybrané metody klasifikicie dat - ich zakladné principy a prakticka
implementacia [Bakalarska praca|, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta ma-
tematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel:
RNDr. Beédta Stehlikova, PhD., Bratislava, 2015, 68 s.

V nasej bakalarskej praci sa zaoberame vybranymi metodami na klasifikaciu dat, ich
analyzou, porovnanim a implementéciou v prostredi R. Blizsie sa venujeme metoédam
logistickej regresie, rozhodovacim stromom a nadhodnym lesom, ktorych fungovanie a
vyhody popisujeme ako vo formalnom jazyku, tak na jednoduchom priklade a pomocou
aplikacie v R. Ziskané poznatky v poslednej kapitole aplikujeme na zakaznicke data z
vernostného programu, na ktorych porovnavame prediktivnu vykonnost vysvetlenych

modelov.

Krlacové slova: Logisticka regresia, Rozhodovacie stromy, Nahodné lesy



Abstract

AGARDY, Jozef: Selected data classification methods - their basic principles and prac-
tical implementation [Bachelor Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of
Mathematics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Sta-
tistics; Supervisor: RNDr. Bedta Stehlikova, PhD., Bratislava, 2015, 68p.

In our final thesis related to the topic of data science and machine learning we are
describing, analyzing and comparing selected classification methods as well as their
implementation in statistical computing environment R. We are deeply considering
methods like logistic regression, decision trees and random forests, their behavior and
advantages we are defining using formal language, simple examples and application in
R. In the last chapter we are applying models mentioned and knowledge gained to real-
life customers data of a certain loyalty programme. Here we are comparing predictive

efficiency as well as their possible usage to data where models have never been used.

Keywords: Logistic Regression, Decision Trees, Random Forests
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Uvod

ZvysSujuca sa dostupnost udajov v sicasnej informacnej spolo¢nosti viedla k potrebe
vyvinutia uplatnitelného nastroja pre ich modelovanie a analyzu. Data mining a ap-
likované Statistické metody st vhodnym prostriedkom pre ziskavanie potrebnych ve-
domosti zo zozbieranych dat. Data mining, alebo dolovanie dat, mozno definovat ako
proces vyberu, prieskumu a modelovania z velkej databazy za uc¢elom ziskania vzorov,
segmentacie dat alebo predpovedania budiiceho spravania.

V poslednych rokoch sa ziskavanie a ukladanie velkych objemov dat stalo jednoduch-
Sim a lacnej$im. To prinieslo revoliciu v sposobe, akym Tudia pracujd, ¢i uz na poli
vedy, alebo pri konkrétnej aplikacii metod v praxi, v denno-dennom zivote. Typickym
prikladom ich t¢elového zbierania, s ktorym sa stretavame kazdy den, su data z poklad-
ni¢nych blokov v CRM a vernostnych programoch, nakupné transakcie z kreditnych
a debetnych kariet, telekomunika¢né data o hovoroch a vyuzivani telekomunikac¢nych
sluzieb. Tieto enormné mnozstva dat vyzaduju sofistikovany sposob analyzy, vysledky
analyz st podkladom pre rozhodovanie manazmentu a ich zla interpretacia moze spo-
sobit zna¢né finan¢né §kody. Data mining a aplikované Statistické metddy preto hraja
¢oraz vacsiu rolu v mnohych sférach vedy a vyskumu, financii, v risk manazmente, v
marketingu, v priemysle a planovani vyroby a logistiky. Cielom analyzy dat je zodpo-
vedat polozentd otézku, ta je zvac¢sSa smerovand na predpovedanie budtucich skutoc¢nosti,
na predikciu, resp. klasifikiciu z existujicich dat.

Termin klasifikacie dat je Gasto asociovany s pojmami ako machine learning (strojové
ucenie), rozpoznavanim vzorov a uz s vyssie spomenutym data miningom (dolovanim
v datach). Klasifika¢né a predikéné modely sa pouzivaji na najdenie potencionélne
cennych vzorov v datach, k predvidaniu vysledkov skiimanych udalosti. V stcasnosti
si k dispozicii pocetné techniky, od jednoduchych ako linearna alebo logisticka re-
gresia, po komplexnejSie ako rozhodovacie stromy, ndhodné lesy a neurénové siete.
Komplexné modely zvycajne dosahujia lepSiu prediktivnu vykonnost, si vSak nepre-
hladnejsie a preto nemoézu byt pouzité pre vysvetlenie predpovedi. Cielom bakalarskej
prace je priniest prehlad tychto technik, porovnat ich chybovost a ukézat uplatnenie
na konkrétnych datach z praxe.

V uvodnej casti kazdej z kapitol sa zaoberame vysvetlenim metod, ktoré budia po-
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uzité v dalsich ¢astiach prace. Tieto ¢asti su spracované prevazne podla publikacii [3]
a [4], ich cielom je priniest matematické vysvetlenie fungovania modelu, na¢rtnit jeho
vyhody a nevyhody. V duhej dalSej ¢asti kapitol st modely aplikované na vzorové data
a ich vysledky su zinterpretované. Cielom poslednej kapitoly je najst, na zaklade po-
znatkov ziskanych v predchadzajucich kapitolach, vhodny model podl'a charakteru dat

ziskanych z praxe.

11



1 ZAKLADNE POJMY

1 Zakladné pojmy

1.1 Definicia klasifika¢nych tloh

V strojovom uceni (machine learning) a v Statistike je za klasifika¢nia metodu oznacena
kazda tloha, ktora predikuje kategorické oznacenie tried. Klasifikacia dat prebieha na
zaklade tréningovej mnoziny a danych zaradeni do tried v jej klasifikaénom atribite.
Takto skonstruovany model sa potom pouziva na predikciu novych pozorovani v testo-
vacej sade. Typickym a najilustrativnejsim prikladom je klasifikacia emailovych sprav
na prijemcom vyZziadané a nevyziadané spravy (spamy).

Pre pochopenie prikladu si potrebujeme vysvetlit vyznam dat o nevyziadanych spra-
vach dostupnych v kniznici kernlab v programovacom prostredi R, [1]. V kniZnici méame
zaznam o 4 601 emailovych spriavach kategorizovanych na spam a nie-spam, kazda zo
sprav ma 58 premennych, z toho 57 je prediktorov a faktorova informécia o tom, ¢i ide

o spam alebo nie. Blizsie si zreprodukujeme vyznam pouzitych premennych:

e prvych 48 premennych v datasete obsahuje frekvenciu slov (napr. Business) v
kazdej zo sprév,

e premenné zainajuce s ,num* reprezentuju frekvenciu ¢islovky v spréave (napr.
numb55 reprezentuje frekvenciu ¢isla 555 v kazdej zo sprav),

e v premennych 49 — 54 je obsiahnuta informécia o frekvencii interpunkénych zna-
kov (,;“ a pod.),

e premenné 55 a7 57 reprezentuju priemernt, najdlhsiu a celkova dizku slova na-

pisaného kapitalkami.

Spominant faktorovii premennt pri klasifika¢nych tlohach predikujeme pomocou pre-
dik¢nych premennych. Jednoducho povedané, pomocou dat o frekvencii slov, ¢isloviek,
interpunkénych znamienok a dlzky slov budeme spravy pomocou modelu rozdelovat
na vyziadané a nevyziadané. Priklad klasifikacie na zdklade vysSie spomenutych dat je
vyobrazeny na Obr. 1.

V terminololégii strojového ucenia rozoznavame metody s ucitelom (supervised le-
arning) a metody bez ucitela (unsupervised learning).

Pri metodach s ucitelom, tak ako je uz podla nazvu zrejmé, ide o ucenie z tréningo-

vej sady so spravne zaklasifikovanymi pozorovaniami, pre kazdé tréningové pozorovanie

12



1.2 Zakladné pojmy 1 ZAKLADNE POJMY

nonspam
61 .39
DO

--{%]-- charDollar < 0.056 -5}

nonspam
76 24
6%
......... - remove <0065 - - hp>=041

. charExclamation < 0.35 - : edu >= 0.49
. [¥] B

spam

43 57

10%

capitalTotal < 64 .

Obr. 1: Priklad klasifikicie metédou rozhodovacich stromov na datach o vyziadenych a ne-

vyziadanych spravach

x; mame prisluchajiucu odpoved y;. Na tomto vztahu v tréningovej sade sa snazime vy-
budovat model s ciefom predikovat budice pozorovania. Klasifikacia, spolu s linedrnou
regresiou a modernejsimi metédami ako GAM a pod., je oznacena prave za metddu s
ucitelom.

Naopak, komplikovanej$im prikladom st metody bez ucitela, kde vektoru trénin-
govych pozorovani z; neprislicha vektor zavislej premennej y;. Typickym prikladom
metody bez uditela je klasterova analyza alebo klasterizacia. Jej principom je zara-
denie jednotlivych pozorovani x; do skupin, klasterov, na zaklade vzorov v datach,
vzdialenosti alebo miery podobnosti. NajbeznejSou metodou klasterizacie je metdda
k-priemerov. Predmetom nasej bakalarskej prace je klasifikicia dat, budeme sa preto

zaoberat iba metodami s uéitelom.

1.2 Zakladné pojmy

Vo vSeobecnosti oznac¢ime terminom pozitivna takd udalost, ktori sme akceptovali, a
naopak, udalost, ktori sme zamietli ozna¢ime za negativnu [4].

Definujeme si dalsie pribuzné pojmy:

e pravdivo pozitivna udalost - udalost, ktora sme akceptovali spravne,

e nepravdivo pozitivna udalost - udalost, ktort sme akceptovali, av8ak nespravne,

13



1.2 Zakladné pojmy 1 ZAKLADNE POJMY

e pravdivo negativna udalost - udalost, ktoru sme spravne zamietli,

e nepravdivo negativna udalost - udalost, ktori sme identifikovali nespravne a za-
mietli ju.

Pojmy si pre jednoduchsie pochopenie intepretujeme na priklade:

e pravdivo pozitivna udalost - nevyziadana sprava spravne oznacena za spam,

e nepravdivo pozitivna udalost - sprava, ktora bola vyziadané, ale nespravne ozna-
¢end za spam,

e pravdivo negativna udalost - spravu sme spravne oznacili za vyziadanu,

e nepravdivo negativna udalost - sprava nebola spamom, my sme ju vSak nespravne

oznacili za spam.

Spam

+ ,
Test | + | TP | FP
- | FN | TN

Tabul'ka 1: Zakladné pojmy klasifikaénych metod, priklad

Senzitivita (Sensitivity)

P(pozitivny test | ) =
pozitivny test | spam) = Lo
Specifickost (Specificity)
P( ti test | ni )= N
negativny test | nie spam) = N

Pozitivna klasifikovana hodnota (Positive classified value)

- TP
P(spam | pozitivny test) = TPLTP

Negativna klasifikovana hodnota (Negative classified value)

P(ni | tivny test) = TN
nie spam | negativny test) = o TN
Presnost (Accuracy)
p( stup) = TN + TP
spravny prisiup —FP+TP—|—FN—|—TN

14



1.3 Rozdelenie dat na tréningovi a testovaciu sadu 1 ZAKLADNE POJMY

1.3 Rozdelenie dat na tréningovi a testovaciu sadu

Na to, aby sme vysledky Statistickej analyzy vedeli aplikovat a posudit na nezavislych
datach, musime nasu databazu rozdelif na dve separatne skupiny: na tréningové data
(trainSpam) a na testovacie data (testSpam). V literatire sa stretneme s roznymi
odportucaniami na pomer tréningovej a testovacej sady |[5].

Pomer tréningovej a testovacej sady dat ur¢ime podla poc¢tu dat:

e v pripade, Ze mame velky pocet dat, rozdelime ich na tri skupiny v pomeroch:

— 060 % pre tréningovu sadu,
— 0 20 % pre testovaciu sadu,

— 0 20 % urcenych na validaciu,
e v pripade, Ze mame stredne velky subor dat:

— 0 60 % pre tréningovu sadu,

— 0 40 % pre testovaciu sadu,
e v pripade, Ze mame maly pocet dat:

— 0 krizova validdciu musime spravit,

— o reportovat varovanie o velkosti siboru dat.

Predpokladajme, 7Ze mame stredne velky sibor dét, rozdelenie dat teda spravime v
pomere 60:40 v prospech tréningovych dat (trainSpam), na ktorych model vystaviame.
Na rozdelenie vyuzijeme prikaz createDataPartition dostupny v kniznici caret. Na-
hodné rozdelovanie vzoriek sa vykonava v ramci tried y (kde y je vzorka dat), pokial
y je faktorom, pri rozdeleni sa prikaz snazi vyvazit ditribuciu tried v rozhodovacom
atribute. V pripade y v tvare ¢isla je vzorka rozdelena do skupin podla percentilu,

rozdelovanie do jednotlivych vzoriek sa vykonava v ramci tychto podskupin. [8|.

library (caret)

data (spam)

trainIlndex<—createDataPartition (spam$type ,p=0.6, list=FALSE,
times=1)

trainSpam<—spam | trainIndex , |

testSpam<—spam|[—trainIndex , |

15



1.4 Pretrénovanie modelu (overfitting) 1 ZAKLADNE POJMY

Naditame kniZznicu caret a v nej dostupnu sadu dat o spamoch. Data rozdelime podla
premennej type, ktora obsahuje informaciu o tom, ¢i sprava je alebo nie je nevyziadanou
postou (spamom alebo nie). Tato premennd je vstupom funkcie createDataPartition,
rovnako je vstupom aj p, podiel vzorky prislichajicej k tréningovej sade, v nasom
pripade 60 %. Vystup nechceme mat v tvare list, preto ho nastavime ako FALSE,
chceme vytvorit jednu particiu, preto premennt times (pocet particii, ktoré chceme

vytvorit) nastavime na hodnotu 1.

1.4 Pretrénovanie modelu (overfitting)

Model je pretrénovanym vtedy, ked namiesto prislusného vztahu medzi prediktorom a
zavislou premennou popisuje ndhodni chybu. K pretrénovaniu dochadza, ak je model
prilis zlozity, obsahuje prili§ vela prediktorov vzhladom k po¢tu pozorovani a potom
méa vo vSeobecnosti slabt prediktivnu vykonnost. Pretrénovanie je sposobené tym, ze
rozhodovacie kritérium pre testovaciu sadu déat nie je rovnaké ako kritérium pouzivané
na posidenie uc¢innosti modelu - model je vystavany na tréningovych datach, jeho pres-
nost je vSak merané na testovacej sade dat. Pri pretrénovani si model namiesto ucenia,
z tréningovej sady len zapamété tréningové data, nie je tak pouZitelny na testovacich

datach.

1.5 Priklad pretrénovania modelu

Pretrénovanie modelu si vysvetlime na priklade najblizsieho suseda (k-nearest neigh-
bor) [4]. Metoda sa snazi odhadnit podmienent distribticiu Y, pre dané X a zaradit
pozorovanie do triedy podla najvysSej odhadnutej pravdepodobnosti. Dané je priro-
dzené ¢islo K a testovacie pozorovanie xy, potom metoda najblizsieho suseda najprv
identifikuje K bodov v tréningovej sade, ktoré st najblizsie k x, reprezentované Nj.
Podmienenu pravdepodobnost pre triedu j potom odhadneme ako zlomok bodov v N,
ku ktorym zodpovedajice hodnoty pre j si:

PY = JIX = m)== 3 Iy = J) (1)

i€No

Metoda najblizsieho suseda potom zaklasifikuje zq do prislichajicej triedy s najvyssou

pravdepodobnostou. Metodu najblizsieho suseda ilustrujeme na jednoduchom priklade.
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1.5 Priklad pretrénovania modelu 1 ZAKLADNE POJMY

Obr. 2: Tlustrativny priklad pre met6du najblizsieho suseda [4]

Jednoduchy tréningovy dataset pozostavajuci zo Siestich pozorovani, ktoré oznacime
modrou farbou a Siestich pozorovani klasifikovanych oranzovou farbou znazornime gra-
ficky v Obr. 2. Nasim cielom je zaklasifikovat bod znazorneny ¢iernym krizom do jedne]
z dvoch spomenutych tried. Pre ilustrativnost si vyberieme hodnotu K = 3. Metoda
najblizsieho suseda potom pre K = 3 najprv identifikuje 3 pozorovania, ktoré st najb-
lizsie k cielu nasSej predikcie a toto susedstvo, hranicu, znazorni zelenym kruhom. V
kruhu sa nachédzaji dve pozorovania znédzornené modrou farbou a jedno pozorovanie s

farbou oranzovou. Odhadnuta pravdepodobnost, Ze kriz je z triedy modrych pozorovani

Wl

je teda %, respektive, pravdepodobnost, Ze kriz je z triedy oranzovych pozorovani
Vyberieme triedu s vysSou pravdepodobnostou, pomocou metody najblizsieho suseda
je nas kriz z triedy modrych pozorovani.

Volba K je kIi¢ova pre charakter vystupu, ktory dostaneme z metody nablizsieho
suseda. Motivaciou na vysvetlenie metody najblizsieho suseda bolo znazornit konkrétny
priklad pretrénovania dat. Obr. 3 a Obr. 4 reprezentuji dva pripady pouzitia metody
najblizsiecho suseda pre K =1 (vlavo) a K = 100 (vpravo).

Pre K =1 je hranica prilis flexibilna a prisposobend nasim datam, model si v tomto
pripade len zapamétal tréningové data a aj napriek predikénym schopnostiam, nie je
pouzitelny na datach testovacich. Ak K rastie, metoda sa stava menej flexibilnou a
hranica sa stava viac linearnou. Pre tuplnost, hodnota chyby pre K = 1 predstavuje
0,1695 a pre K = 100, naopak, 0,1925. Ako sme vS8ak spomenuli vysSie, model pre
priklad K =1 javi znAmky pretrénovania.

Ako vhodnym kompromisom medzi zndzornenymi prikladmi sa javi pouzitie K = 10.

17



1.5 Priklad pretrénovania modelu 1 ZAKLADNE POJMY

Obr. 3: Metéda najblizsieho suseda pre Obr. 4: Metéda najblizsieho suseda pre
K=1[4] K = 100 [4]

Hranica, medzi zaklasifikovanymi premennymi je zvyraznena ¢iernou farbou.

KNN: K=10

Obr. 5: Metdéda najblizsieho suseda pre K = 10 [4]

Vztah medzi chybou modelu na tréningovych datach a chybou na testovacich da-
tach je nepatrny. Pre K = 1 sme dosiahli tréningovi chybu 0 %, ale naopak, chyba pri
testovacich datach moze byt vyrazne vyssia. Vo v8eobecnosti, ak pouzivame flexibil-
nejsie klasifika¢né metody, tréningova chyba klesa, testovacia vSak nemusi. Do Obr. 6
je zakreslené porovnanie chyb metody najblizSieho suseda pre tréningové a testovacie
data ako funkciu % Ak hodnota % rastie, metdda sa stava viac flexibilnou. Tréningové
chyba konstatne klesa s narastajucou hodnotou % s narastajucou flexibilitou. Naopak,
testovacia chyba nadobuda charakteristicky tvar U, najprv klesa a potom znova narasta
so zvySujiicou sa flexibilitou (plati pre K aspoii 10). Uroveii flexibility je teda kli¢ova

pre nastavenie akejkol'vek klasifika¢nej tlohy.
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Obr. 6: Porovnanie chyby pre tréningové a testovacie data [4]

1.6 Krizova validacia

Vyssie sme spomenuli rozdiel medzi chybou na tréningovych datach a na testovacich.
Krizova validacia validacia (cross-validation) je technika na ohodnotenie vykonnosti
algoritmu pouzitého na novy dataset, na ktorom nebola trénovana |3|. Metoda testuje,
¢i sa vysledky Statistickej analyzy daji zovSeobecnit na nezavisly subor dat. Toto sa
deje rozdelenym datasetu na dve podmnoziny, tréningova a testovaciu. Pretoze krizova
validacia nepouziva vSetky data na vystavbu modelu, je to najcastejSie pouzivanou
metodou na zabranenie pretrénovania modelu pocas tréningu.

V kazdom kole krizovej validacie sa povodny dataset nahodne rozdeli v predefinova-
nom pomere na tréningovi a testovaciu sadu. Na fitovanie modelu sa potom pouziva
tréningovy set dat, na vyhodnotenie vykonnosti naopak testovaci dataset. Tento po-
stup sa potom niekolkokrat opakuje, priemern& hodnota chyby krizovej validacie sa
pouziva ako vykonnostny indikator.

Proces krizovej validacie vieme definovat do Styroch kltic¢ovych bodov:

e rozdelenie d4t na tréningovi a testovaciu sadu,
e vystavba modelu na tréningovych datach,
e vyhodnotenie modelu na testovacej sade dat,

e kalkulacia premernej chyby modelu a opakovanie procesu.
Met6dy kriZzovej validacie:
e K-fold: rozdelenie dat do ndhodne vybranych podmnozin o priblizne rovnakej
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1.6 Krizova validacia 1 ZAKLADNE POJMY

velkosti. Jedna z podmnoZin sluzi na overenie modelu nafitovaného pomocou
zvySnych podmnozin. Tento postup sa opakuje k-krat tak, ze kazda z podmnozin
sa pouziva prave raz pre validaciu.

e Rozdel'ovanie (Holdout): najjednoduchsi pripad krizovej validacia, data sa
rozdelia do dvoch podmnozin - do tréningovej a testovacej sady. Model sa fituje
len pomocou tréningovej sady, pricom zavisla premenné sa predikuje na zaklade
sady testovacej. Na ohodnotenie modelu sa pouziva priemerna absolutna chyba
na testovacich datach.

e Vynechanie (Leave-one-out): rozdeli data do k-podmnozin, kde k je rovné
poc¢tu pozorovani v datasete. Model je fitovany na vSetkych podmnozinach s
vynimkou jednej, pricom predikuje prave na vynechanej mnozine.

e Opakované nidhodné delenie do podmnoZin (repeated random subsam-
pling): vyuziva simulaciu Monte Carlo opakovane na nahodne delenie dat do

skupin a agregovanie vysledkov po tom, ¢o prebehnu ostatné simulécie.

Krizova validacia najde svoje pouzitie pri vybere vhodného prediktoru do modelu,
vyberu vhodnej funkcie na klasifikdciu, vyberu vhodnych parametrov do funkcie urcene;j

na klasifikiciu alebo na porovnanie réznych prediktorov.
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2 LOGISTICKA REGRESIA

2 Logisticka regresia

Jednoduchym prikladom pre problém logistického modelovania je kategorizovanie spa-
mov v emailovej schranke. Predpokladajme jednoduchy model, v ktorom nasim uka-
zovatelom pre to, ¢i sa jedna o spam alebo nie, bude pocet slov ,zadarmo® v sprave —
tito premenni nazveme ,pocet”. Pravdepodobnost toho, Ze sprava je spam pri zadanom

pocte slov mozeme definovat ako [2]:
P(spam = ano | pocet)

Tato pravdepodobnost je definovana na intervale [0, 1]. M6zeme tak uré¢it hranicu,
nad ktorou budeme spravy povazovat za spamy. Pravdepodobnost definujeme [3] vo

vSeobecnom tvare:

p(X)=P(Y = 1] X)

Pomocou prediktora X teda chceme odhadovat premennt Y. Skor, ako za¢neme
s modelovanim, potrebujeme definovat funkciu tak, aby nam davala vystup z inter-
valu [0, 1]. Preco si vSak nevysta¢ime s linearnou funkciou? Kategorické premenné z
nasho jednoduchého modelu pojednavajicom o spamoch v emailovej schranke mozeme
jednoducho prepisat na binarne premenné pre linearnu regresiu ako:

0, ak nie je spam
Yy —

1, ak je spam

Ako moézeme vidiet na Obr. 7, pri jej pouziti budd niektoré z predikovanych hodnét
mimo intervalu [0, 1] a nebudu teda interpretovatelné ako pravdepodobnosti. Niektoré
z odhadnutych parametrov teda mézu vyjst zaporné, ako je to na nizsie vyobrazenom
ilustrativnom Obr. 8, v pripade logistickej funkcie st vSetky odhadnuté parametre z
intervalu [0, 1].

Funkcii s vystupom v tomto intervale je samozrejme viac, pre ucely nasho modelu
budeme pouzivat logisticka funkciu pre pravdepodobnost p(X). Logisticka regresia je
oblibenou a ¢asto pouZivanou metdédou. Funkciu navrhol matematik posobiaci na Uni-
verzite v Ghente, Pierre Francois Verhulst. Vyhodou funkcie bolo, Ze jej poc¢iato¢ny rast
bol priblizne exponencialny, priblizujic sa k hodnote 1 (k platnosti) sa jej rast spo-

maloval, az v limite zastavil na horizontalnej ¢iare. Vystup pri logistickej regresii je
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2.1 Logisticka regresia s jednou premennou 2 LOGISTICKA REGRESIA
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Obr. 7: Linearna regresia s bindrnymi Obr. 8: Jednoduché logistické regresia
premennymi [3] [3]

dichotomicky, nadobtida teda hodnoty ,,ano“ alebo ,,nie”. V kapitole najskor rozoberdme
jednoduchy model s jednou vysvetlujicou premennou a jednym vystupom, v dalSich

castiach kapitoly model s viacerymi premennymi a tiez len jednym vystupom.

2.1 Logisticka regresia s jednou premennou

Definujeme funkciu logistickej regresie pre pravdepodobnost p(X) v tvare [4]:
€BO+51X
p(X) = T—max (2)
kde X je nezavisla premenné a koeficienty Sy a 1 st parametrami. Koeficient urcuje

mieru rastu krivky, v stru¢nosti teda:

e ak je 1 > 0, potom p(X) narastd s narastajicou hodnotou X,
e ak je /1 < 0, potom p(X) klesa s narastajicou hodnotou X,
e limitnym pripadom je, ak §; — 0, potom krivkou logistickej funkcie sa blizi k

horizontélnej ¢iare.

2.2 Logisticka regresia s viacerymi premennymi

V kratkosti si rozoberieme princip fungovania logistickej regresie s viacerymi premen-
nymi. Pocet prediktorov je n a mézeme ich zapisat ako X = (X, Xo, ..., X,). Pre
nas pripad spamov v emailovej schranke, moze takymto prediktorom byt frekvencia

slov v emailovej schranke — vysoké frekvencia slov ako napr. ,order”, ,credit, ,free“
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2.3 Metéda maximalnej vierohodnosti 2 LOGISTICKA REGRESIA
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Obr. 9: Priebeh logistickej funkcie

indikuje vysoku pravdepodobnost, 7Ze sprava je spamom.

PX)  _ etsiXttBe
1= p(X)

Princip fungovania si neskor vysvetlime na konkrétnom priklade v softvéri R, znova

pouzijeme data z kniznice kernlab o emailovych spravach.

2.3 Metoéda maximalnej vierohodnosti

V modeli nAm vystupuji nezname hodnoty 8 = (81, Ba, ..., [5,), ktoré potrebujeme
odhadnit na zaklade testovacej sady dat. Pre kazdy tréningovy bod z dat, méame vektor
funkcii x = (21, 2, ...,x,) a pozorovanych tried y = (y1, Y2, ..., yn). Pravdepo-
dobnost triedy bude je bud p, ak y; = 1, alebo 1 —p, ak y; = 0. Na odhadovanie tychto
parametrov je najc¢astejSie pouzivanou metodou metoda maximélnej vierohodnosti [12].

Funkciu vierohodnosti mozeme vo vSeobecnosti zapisat ako:

n

L(ﬁ07 5) — Hp(xi)yi(l . p(Ii))l—yi.

=1

Pre nas pripad logistickej funkcie uvedieme tvar log-vierohnodnosti:

)

L(Bo, B ZyZIOgP +(1—y;) log(1—p(;)) Zlog (1—p(z:) +Zyzlog — )

X)

S tpravami sme v8ak eSte neskoncili. Formulu 2 mézeme drobnymi apravami upravit

na tvar:

6ﬁ0+/81X
p(X) = 1 — chothiX’

ziskany tvar zlogaritmujeme a dosadime do funkcie log-vierohodnosti:

n

Z _ log(l + eﬂo-f—ﬁlzz') + Z n 10g<,80+ﬁ1$i)‘

i=1 i=1
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2.4  Zostavenie modelu v softvéri R 2 LOGISTICKA REGRESIA

Typicky, ak chceme funkciu maximalizovat, zderivujeme ju podla kazdého z jej pa-
rametrov a tieto derivacie ddme do rovnosti s nulou. Po zderivovani podla j3; nadobida
vierohodnostna funkcia tvar:

of n 1 n ePotPrm;

- - _ = Potbimig e — ey — —

aﬁ] (6) - Z 1 +650+181~Tie xl] +Zy2xlj - lej(yl 1 _i_eﬁO"r,BllUi).
i=1 i=1 i=1

Nasledné vyraz upravime podla vztahu 2 do tvaru:

n

Z(y@ —p(xiyﬁoaﬁl)xij)-

i=1

Tuato nelinedrnu rovnicu nie sme schopny porovnat s nulou a vyriesit presne. Vieme
vSak najst len jej priblizné numerické rieSenie, napriklad Newtonovou metédou. Exis-
tuje mnoho metdd na rieSenie tilohy numerickej optimalizécie, rieSenie takychto opti-

maliza¢nych tloh ale nie je predmetom naSej bakalarskej prace.

2.4 Zostavenie modelu v softvéri R

Ako sme uz spomenuli vyssie, jednou z aplikacii logistického modelu je kategorizovanie
emailovych sprav podla ich vyziadanosti, na nevyziadané (spamy) a vyziadané spravy.
Pomocou kniznice kernlab v Statistickom softvéri R vytvorime model, ktorym nam urci,

¢i dana spréava je spamom alebo nie.
library (kernlab)

Data budeme rozdelovat na tréningovi a testovaciu sadu dat. VyuZijeme na to prikaz

createDataPartition dostupny v kniznici caret, kniznicu nacitame:

library (caret)
data (spam)
set .seed (3435)

Nacitame si kniznicu kernlab a spominané data. Mame tak zaznam o 4 601 emailo-
vych spravach kategorizovanych na spam a nie-spam, kazd4 zo sprav ma 58 premennych,
z toho 57 je prediktorov a faktorovéi informacia o tom, ¢i je o spam alebo nie, bude
nasa predikovana premennd Y.

Vysvetlime si vyznam pouzitych premennych:
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e prvych 48 premennych v datasete obsahuje frekvenciu slov (napr. Business) v
kazdej zo sprav,

e premenné zacinajice s ,num“ reprezentuju frekvenciu ¢islovky v spréave (napr.
numb55 reprezentuje frekvenciu ¢éisla 555 v kazdej zo sprav),

e v premennych 49 — 54 je obsiahnuta informécia o frekvencii interpunkénych zna-
kov (,;“ a pod.),

e premenné 55 a7 57 reprezentuju priemernt, najdlhsiu a celkovi dizku slova na-

pisaného kapitalkami.

Na to, aby sme vysledky Statistickej analyzy vedeli aplikovat a posudit na nezavislych
datach, musime nasu databéazu rozdelit na dve separatne skupiny: na tréningové data
(trainSpam) a na testovacie data (testSpam). Rozdelenie dat spravime v pomere 60:40
v prospech tréningovych dat, budu sluzit na odhad parametrov [ pomocou metody

maximalnej vierohodnosti.

trainIndex<—createDataPartition (spam$type ,p=0.6, list=FALSE,
times=1)
trainSpam<—spam | trainIndex , |

testSpam<—spam|[—trainIndex , |

Vidime, Ze v naSom tréningovom stubore sa nachadza 1 088 sprav oznacenych ako

spam.

table (trainSpam$type)

i

## nonspam spam

#H# 1673 1088

Pozrieme sa, ako zavisi typ spravy na frekvencii slova Dollar v sprave. Na Obr. 10
si mozeme vsSimnit, ze vyskyt slova dolar je pri spame castejsi, ako v spréave, ktora
spamom nie je. Pomocou prediktora CharDollar teda vybudujeme nas model na klasi-
fikaciu sprav.

Faktorovii premennt spam /nie-spam najskor prevedieme na numerickt s hodnotami

0 resp. 1 (0 pre vyziadani, 1 pre nevyziadani spravu - spam),
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Obr. 10: Boxplot pre Type a CharDollar

trainSpam$numType—(as.numeric (trainSpam$type))—1

a zostavime model glm (Generalized linear model), kde v premennej funkcie family
urcime, ze ide o logisticky model. V jednoduchom modeli odhadujeme nasu numericki

premenni numType pomocou prediktora CharDollar.
fit<—glm(numType~ charDollar ,data=trainSpam , family=binomial)

Pouzili sme funkciu glm, ktorej argumenty si vysvetlime:

e prvym argumentom je symbolicky zapis modelu, formula, ktori sa snazime zo-
strojit (v nasom pripade ide o zavislost numType od premennej charDollar),

e argumentom data nacitavame zdroj dat pre nas model,

e family popisuje rozdelenie z ktorého pochadza chyba (error) a obsahuje link na
funkciu pouziti v modeli (v nasom pripade family=binomial s odkazom na fun-
kciu link="logit“, moznost pouzit aj ,gaussian“, ,Gamma‘, ,inverse.gaussian®,

,poisson® a pod.).

Funkcia je v softvéri R definované ako:

glm (formula , family=binomial ,data, weights ,subset ,na.action,
start=NULL, etastart , mustart , offset ,control=list (...) ,model—

TRUE, method="glm . fit " ,x=FALSE, y=TRUE, contrasts=NULL, ...)

Ziadny z jej zvysnych argumentov v modeli nevyuzijeme, preto s nimi nebudeme

na tomto mieste zaoberat. Na klasifikiciu pouzijeme vSeobecni funkciu predict na
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predpovedanie vysledkov roznych fitovanych funkcii:

e prvym argumentom funkcie je object, ktory obsahuje model fit,
e argument data so zdrojom dat,

e argument response zabezpeci, ze funkcia vrati predikovani pravdepodobnost.

proba train<—predict (fit ,data=trainSpam ,type="response")

Za spam ozna¢ime iba tie spravy, pri ktorych je pravdepodobnost (predpovedany

vysledok) ostro vyssia ako 95%.

predicted spam train<—as.numeric(proba train >0.95)

table(predicted spam train ,trainSpam$numType)

s

## predicted spam train 0 1
HHE 0 1660 910
HHE 1 13 178

Celkom 2 570 sprav sme zakategorizovali ako vyziadané:

e 1 660 sprav zo vSetkych vyziadanych sme spravne kategorizovali (pravdivo nega-
tivne) ako ziaduce (65 %),
e 910 sprav sme nespravne (nepravdivo negativne) oznacili za spamy, aj ked nimi

neboli (35 %).

Z vypisu tiez mozeme vidiet, ze z 191 emailovych sprav oznacenych modelom za
spam, spamom bolo 178 (93 %). Naopak, nespravne sme identifikovali 13 sprav (7 %),
ktoré sme oznacili za ziaduce, aj ked nimi neboli. Rovnaky postup zopakujeme aj na

nasich testovacich datach.

testSpam$numType<—(as.numeric (testSpam$type))—1

proba test<—predict (fit ,newdata=testSpam ,type="response")
predicted spam test<—as.numeric(proba test >0.95)

table (predicted spam test ,testSpam$numType)

#H
#+ predicted spam test 0 1

27



2.4  Zostavenie modelu v softvéri R 2 LOGISTICKA REGRESIA

4 0 1104 595

HH 1 11 130

Na nasej testovacej sade dat sme celkom 1 699 sprav zakategorizovali ako vyziadané:

e 1 104 sprav zo vSetkych vyziadanych sme spravne (pravdivo negativne) zakate-
gorizovali ako ziaduce (65 %),

e 595 sprav sme nespravne (nepravdivo negativne) oznacili za spamy, aj ked nimi

neboli (35 %).

Z vypisu mozeme vidiet, ze 141 emailovych sprav oznacenych modelom za spam, spa-
mom aj bolo 130. Nespravne identifikovanych ako spam bolo 11 sprav. Tvar logisticke]

funkcie je vyobrazeny na Obr. 11.

=
-

0.6 0.8
1 1

testSpam3numType

0.2
I

0.0

testSpam$charDollar

Obr. 11: Tvar logistickej funkcie pre nas priklad

Pomocou modelu sme odhadli hodnoty koeficientov /.

## Coefficients:

HH Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
## (Intercept) —1.0587 0.0496 —21.35  <2e—16 s*x
### charDollar 14.1235 0.7817 18.07 <2e —16 s

Ukazeme si, ako pomocou tychto koeficientov odhadnit pravdepodobnost pre hod-
notu char$dollar rovna 0,109. Odhadujeme teda pravdepodobnost pre spravu, v ktorej

pocetnost slova dolar je 10,9 %.
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ePot+b1X ¢~ 1,0587+14.1235x0,109

1 — ePothX T 1 — e—1,0587+14.1235%0,109

Pravdepodobnost, Ze sprava s pocetnostou slova dolar rovnou 10,9 % je spamom,

odhadneme na 61,79 %.
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3 Rozhodovacie stromy

Ako je podla nazvu evidentné, rozhodovacie stromy buduji model v tvare stromu.
Model je budovany na slede logickych rozhodnuti porovnatelnych s vyvojovym dia-
gramom — jednotlivé body, ktoré obsahuji rozhodnutie budeme nazyvat rozhodovacie
uzly. Rozhodovacie stromy st budované na heuristickom principe nazyvanom rekur-
zivne delenie a jeho zaciatok je v korenovom uzle predstavujicom kompletny sibor
dat. Model si vysvetlime na jednoduchom priklade filmov Hollywoodu [9], priklad je
len ilustra¢ny a neobsahuje konkrétne data. Filmy st rozdelené na tri kategoérie: mains-
treamové hity (mainstream hits), volba kritika (critic’s choice) a prepadaky (box office
bust). Na zaklade nagich premennych, ktorymi st pocet celebrit a odhadnuty rozpocet
na natocenie filmu, budeme vysvetlovat, preco spadli do prave jednej zo spomenutych
kategorii. Najskor si zobrazime zévislost tychto dvoch premennych v grafe na Obr. 12

- farebne a rozli¢cnymi symbolmi zvyraznime charakter filmu.

A

. B B ma
@
2 m B HE A A I Critcal
% A A Success
g - . . ‘ ‘ :::lnsfraarr
e A A ®

Box Office
‘—i‘ o ® 0 @) A ® 5

0®oo0 @

Estimated Budget (S)

Obr. 12: Zobrazenie filmov podla ich charakteristik: odhadnutého rozpoc¢tu a poctu celebrit

9]

Pomocou met6dy rekurzivneho delenia sme rozdelili funkciu oznacujicu pocet celeb-
rit na skupiny. Ciara na Obr. 13 rozdelila déta na dve skupiny — s vysokym a nizkym
poctom celebrit hrajucich vo filme.

Rovnako mézeme spravit rozdelenie podl'a funkcie oznac¢ujicej odhadovany rozpocet
filmov. Vertikalna ¢iara na Obr. 14 rozdelila ddta na — na filmy s vysokym rozpoc¢tom
a na filmy bez vysokého rozpoctu. Data su vSak na Obr. 14 rozdelené do troch skupin.
Skupina vpravo hore sa vyznacuje vysokym rozpoctom a vysokym poc¢tom ucinkujtcich
celebrit. Mozeme si vSimnut, ze tato skupina je zloZena prevazne z filmov oznacenych

za mainstreamové hity, iba 1 film z 10 je z kategorie vol'by kritika. Rovnako skupina

30



3 ROZHODOVACIE STROMY
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Obr. 13: Rozdelenie dat na skupiny podl'a po¢tu celebrit [9]

filmov s nizkym zastupenim celebrit obsahuje prevazne filmy oznacené za prepadaky

(Box Office Bust).

split 2

A-List Celebrities
O
O
|

Estimated Budget ($)

Obr. 14: Rozdelenie dat na skupiny podla odhadnutého rozpoétu [9]

NajrozhodujtcejSou premennou pri vystavbe modelu je pocet celebrit. V nasom pri-
pade ide o faktorovi premennu a rozdeli model do prvej sady dat — bud na filmy s
nizkym poctom alebo filmy s vysokym poc¢tom celebrit. Na rozdiel od logistickej re-
gresie, modelovana premennéa nemusi nadobudat len dve hodnoty 0 a 1. Ako sme uz
spomenuli vyssie, ak vo filme tc¢inkuje nizky pocet celebrit, ide s najvic¢sou pravdepo-
dobnostou o prepadak (Box Office Bust). Data o rozpoc¢te a pocte celebrit, z ktorych
su zostrojené grafy vyssie, aj ked ich nepozname, povazujme pre nas za tréningové. Na,
zéklade tych dat sme si kvantifikovali pravdepodobnost, Ze film je prepaddkom (Box
Office Bust) na 83 %. Pre strom zostrojeny na tréningovych datach povazujme tuto
pravdepodobnost za postacujicu. V pripade, Ze vo filme uc¢inkoval vysoky pocet ce-

lebrit, pokra¢ujeme v rekurzivnom deleni a pozrieme sa na premennu rozpocet. 90 %
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3.1 Vystavba modelu, kritérium entropie 3 ROZHODOVACIE STROMY
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Obr. 15: Vysledny rozhodovaci strom [9]

filmov s vysokym rozpoctom sa stalo mainstreamovymi hitmi, naopak vSetky filmy s

vysokym poc¢tom celebrit a s nizkym rozpoctom sa stali voIbou kritika.

3.1 Vystavba modelu, kritérium entropie

Metoda rozhodovacich stromov rozkladéa celistvy dataset rekurzivnym delenim na men-
Sie a menSie podmnoziny, kone¢nym vysledkom je tak strom s rozhodovacimi a konco-
vymi uzlami. Uzol s najviac¢sou vypovednou hodnotou zodpoveda najlepSiemu predik-
toru a je nazvany rozhodovacim uzol. Rozhodovacie stromy zvladnu ako kategorizované,
tak aj ¢iselné tdaje. Nasim modelom budeme historicky predpovedat pravdepodobnost
prezitia, resp. neprezitia [udi na palube RMS Titanic, lode plaviacej sa zo Southamptnu
do New Yorku, ktora sa tragicky potopila po zrazke s Tadovcom v roku 1912. Predpo-
ved budeme zakladat na datach dostupnych o pasazieroch. Model budeme budovat a
vysvetlovat na datach Titanic implementovanych v R v baliku datasets [1]. Takychto
datovych sad je viac, pre nami opisovanu klasifikaciu je vSak najvhodnejSia sada z ba-
lika datasets s kategorickymi premennymi. Ide o Stvordimenzionélne pole zlozené z 2

201 zaznamov so Styrmi kategorickymi premennymi:

e pohlavim (Sex), rozdelenym na Zeny (Female) a muzov (Male),
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e vekom (Age), s kategoriami dospely (Adult) a dieta (Child),

e ckonomickym statusom (Class) s troma triedami a posadkou (1st, 2nd, 3rd a

Crew),

e a informéaciou o preziti tragédie (Survived).

V Tabulke 2 st pre prehladnost vyobrazené data z datasetu:

Class Sex Age Survived Freq Survived Freq
1st Male Child No 0 Yes 5t
2nd Male Child No 0 Yes 11
3rd Male Child No 35 Yes 13

Crew Male Child No 0 Yes 0
1st Female Child No 0 Yes 1
2nd Female Child No 0 Yes 13
3rd Female Child No 17 Yes 14

Crew Female Child No 0 Yes 0
1st Male Adult No 118 Yes 57
2nd Male Adult No 154 Yes 14
3rd Male Adult No 387 Yes 75

Crew Male Adult No 670 Yes 192
1st Female Adult No 4 Yes 140
2nd Female Adult No 13 Yes 80
3rd Female Adult No 89 Yes 76

Crew Female Adult No 3 Yes 20

Tabul'ka 2: Skladba dat pre dataset Titanic [1]

3.2 Algoritmus a pouzité kritérium

Na vystavbu modelu budeme pouzivat metodu ID3 od J. R. Quinlana. Rozhodovaci
strom je budovany z korenového uzla smerom dole a zahfia rekurzivne rozdelovanie

skupin na podskupiny s homogénnymi hodnotami. Algoritmus ID3 pouziva kritérium
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3.2 Algoritmus a pouzité kritérium 3 ROZHODOVACIE STROMY

entropie na vypocet homogenity vzorky, v pripade, Ze vzorka je uplne homogénna, en-
tropia je nulovi, v opa¢nom pripade, ak je vzorka rovnomerne rozdelena, tak entropia
je jednotkova. V modeli budeme vyuzivat dva typy entropie: entropiu pre tabulky s jed-
nym atribitom a entropiu vyuzivajucu tabulku s frekvenciami dvoch atributov. Nech
nahodna premenna X nadobuda jednu z dvoch hodnét a alebo b, pravdepodobnost
nadobudnutia hodnoty a ozna¢me ako p(a), resp. hodnoty b ako p(b), pri¢om plati, ze

p(b) =1 — p(a). Entropiu zadefinujeme ako:
Entropia(a,b) = —p(a)logy(p(a)) — p(b) logy(p(b))

a jej priebeh je znazorneny na Obr. 16 nizgie.
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Obr. 16: Priebeh funkcie entropie
Funkcia entropie dosahuje svoje maximum, ak je pravdepodobnost p(a) = %, ¢o

znamend, ze pravdepodobnost, ze ndhodna premenna nadobudne hodnotu a je rovna
pla) = %, resp. pre druhit z hodnot p(b) = % Entropia je rovna nule (¢o je aj jej
minimum), ak pravdepodobnost nadobudnutia jednej z hodnot je rovna p = 1.

Ak ndhodné premenna nadobtida n roznych hodnot s pravdepodobnostami py, po, ..., pn,

tak entropiu definujeme ako:
Z pilog;(pi) (3)
i=1

Ak pocitame entropiu pre data, v situacii, ked s tieto data rozdelené do n kategorii,
tak p; vo vztahu 3 dostavaju relativne pocetnosti dat v jednotlivych triedach.

Dalsie pouzivané kritéria [10]
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e Koeficient Gini (Gini coefficient)

N

an(l — Dn)

n=1
Koeficient Gini je definovany ako miera celkovej variance naprie¢ triedami N.
Hodnota p, predstavuje podiel pozorovani z k-tej kategorie k celkovému poctu
pozorovani — suc¢tom vSetkych hodndét p, je teda ZnNzlpn = 1. Hodnota indexu
Gini je mala, ak ak vsetky p, blizko k 1 alebo k 0. Z tohto dovodu je index
oznacovany za mieru ¢istoty uzlov — mald hodnota znamena, Ze uzol obsahuje
vyssi podiel pozorovani z jednej kategorie.

e Pomer vierohodnosti pre y? statistiku (Likelihood Ratio Chi-Squared
Statistics, Attneave, 1956)

G2(ai)s> = 210g(2) ‘S| Ga’in<ai7s)7

Pomer vierohodnosti pre y? $tatistiku moZeme vypoéitat podla vztahu uvedeného
vyssie, kde A = (a1, ag, ...,a,) predstavuje sadu vstupnych parametrov a S
tréningovi sadu dat. Tento pomer je dolezity pre meranie Statistickej vyznamnosti
kritéria obsiahnutej informacie. Hypotéza Hy hovori, Ze vstupny atribit a cielovy
atribiit st nezavislé. Ak hypotéza Hj plati, tak testovacia Statistika pochadza z x?
rozdelenia s (dom(a;)—1)(dom(y)—1) stupfiami vol'nosti, kde dom(a;) predstavuje
dimenziu vstupnych parametrov a dom(y) dimenziu vystupu.
e Koeficient obsiahnutej informéacie (Gain Ratio, Quinlan, 1993)

Gain(a;, S)

GainratiO(ai, S) = Entropia<a' S)

Gain ratio je modifikiciou velkosti obsiahnutej informécie Gain. Gain ratio je
velké, ak si data rozdelené rovnomerne, naopak malé, ak je podiel pozorovani z

jednej kategorie vysoky.
Dalsie pouzivané algoritmy [10]:

e (C4.5 — vychédza z ID3 algoritmu a pouziva rozhodovacie kritérium Gain Ratio.
Rozdelovanie do podmnozin koné¢i, ak pocet podmnozin presiahne ich vopred

definovany pocet. Algoritmus zvladne aj ¢iselné atributy.

35



3.3 Vypocet entropie pre jeden atribiit 3 ROZHODOVACIE STROMY

e CART - skratka pre klasifika¢né a regresné stromy. Strom je konStruovany tak,
ze kazdy vnutorny uzol méa dve vychadzajice vetvy. Dolezita je schopnost algo-
ritmu vytvarat regresné stromy, pri¢om pri regresnych stromoch sa nepredpoveda

klasifika¢na premenna ale hodnota (realne ¢islo).

3.3 Vypocet entropie pre jeden atribit

Entropia pre atribat Survived

Ako sme uviedli v Kapitole 2, v pripade, ze sada dat S je rozdelend na triedy

S1, So, ..., S,, entropiu pocitame ako:
Entropia(a,b) Z ||S| Z|| = sz' log, -
i=1
Survived
No 1 490
Yes 711

Tabul'ka 3: Skladba dat podla prezitia pasazierov

V Tabulke 3 st pocty cestujicich rozliSenych podla toho, ¢i prezili tragédiu, mozeme
si v8imnut, Ze tragédiu prezilo 711 cestujicich. Teraz vypocitame entropiu pre atribut

Survived:

Entropiaguvivea(No, Yes) = —p(No) logy p(No) — p(Yes)log, p(Yes) =
1490 | 1490 711 | 711
0 — 0 :
2201 ®22201 2201 o2 2201

3.4 Vypocet entropie pre dva atribtty

K dalsim vypo¢tom budeme potrebovat entropiu pre tabulku s dvoma atribtatmi. Ak
ozna¢ime X mnozinu hodnoét jedného a atributu a P(c) podiel dat, ktoré maja atribut

c € X, entropia je dana vztahom:

= Z P(c) Entropy(c).

ceX
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Survived
No Yes
Female 126 344 470
Sex
Male 1 364 367 1731
2 201

Tabul'ka 4: Skladba dat podl'a prezitia a pohlavia pasazierov

Data dalej rozdelime podla dvoch atribitov, podla toho, ¢i cestujuci prezil tragédiu
a podla jeho pohlavia — interpretujeme ich pomocou Tabulky 4. Vysvetlime si vypocet

entropie pre dva atribity Survived a Sex:

Entropiasurvived,sez(N0, Y'es) = P(Male) Entropiagurvived mate (N0, Y es)+

470 1731
P(Female) Entropiasurvived Femate(N0, Y es) = 3901 x 0,84 + 5901

*x 0,74 = 0, 76.

Rovnakym sposobom sme vypoéitali velkost entropie pre kazdy zo sledovanych at-

ributov.
Survived
No Yes
Child 52 57 109
Age
Adult 1438 654 2 092
2 201

Tabul'ka 5: Skladba dat podla prezitia a veku pasaZierov

Podla dat z Tabulky 5 vypoc¢itame entropiu pre dva atribity Survived a Sex:

Entropiasurvived, age(N0, Yes) = P(Adult) Entropiasurvived adut(No, Y es)+

109 2092
P(Child) Entropiagurvivedicrida(No, Yes) = 5901 x 0,999 + 5901

* 0,893 = 0, 898.

Poslednym parametrom je ekonomicka trieda pasazierov. Data si rozdelime v Ta-

bulke 6 podla toho, ¢i pasazier prezil tragédiu a podla ekonomickej triedy, ktorou
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Survived
No Yes
1st 122 203 325
Class 2nd 167 118 285
3nd 528 178 706
Crew 673 212 885
2 201

Tabul'ka 6: Skladba dat podl'a prezitia a ekonomickej triedy pasazierov

cestoval. Vypocet entropie pre dva atribity, Survived a Class, zapiSeme ako:

EntrOpiaSurvived,CZass(N07 Y€S> - P(lst)EntropiaSurvived\1st(NO7 Y€8)+
P(2nd) Entropiagurvived2na(N o, Yes) + P(3rd) Entropiagyrvivedjzra(N o, Yes)+

325 285
P(Crew)Entropiasurvived/crew(IN0, Yes) = —— % 0,958 +

2201 501 F 9T
706 885
P 0,811 0.795 = 0, 848.
9901 " VO T 9901 * Y ’

3.5 Velkost obsiahnutej informacie

Vystavba modelu je zaloZzena na hladani atribitu s najvacsou obsiahnutou informaciou

(t. j. uzla pre najviac homogénnu vzorku):
Gain(T, X) = Entropia(T) — Entropia(T, X),
Vypocet potom pre nas priklad vyzera nasledovne:
Gain(Survived, Age) = Entropia(Survived) — Entropia(Survived, Age) =
0,904 — 0,898 = 0, 006,
Gain(Survived, Sex) = Entropia(Survived) — Entropia(Survived, Sex) =
0,904 — 0,761 = 0, 143,

Gain(Survived, Class) = Entropia(Survived) — Entropia(Survived, Class) =

0,904 — 0, 848 = 056.
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Najviac informécie je obsiahnuté v atribute Sex. Tato skuto¢nost sa dala ocaké-
vat, kedZe prednostné pravo na opustenie lode mali Zeny a deti. Prediktor nazveme

rozhodovacim uzlom. Rozhodovaci strom tak vieme zjednodusSenie zakreslit v Obr. 17

ako:

Sex

Male Female

Obr. 17: Rozhodovaci strom pre pohlavie (Sex)

Hladame dalSie uzly pre obe rozhodnutia. A pokrac¢ujeme takto rekurzivne, az kym

sa nedostaneme ku koncovym uzlom.

Survived

No 1 364

Yes 367

Tabul'ka 7: Rozhodovaci strom pre uzol Male

Za¢neme s uzlom pre muzov (Male) a pozrieme sa na to, kol'ko z pasazierov tragédiu

prezilo. Vypocitame si entropiu pre atribit Survived pre data o muzoch:

EntropiaSurvived,Male(N07 Y(ES) = O, 745.

Survived
No Yes
Child 35 29 64
Age
Adult 1329 338 1667
1731

Tabul'ka 8: Skladba dat uzla pre muZov podla prezitia a veku pasaZierov
V Tabulke 8 rovnaké data dalej rozdelime aj podla atributu vek (Age). Vypocitame
entropiu pre atributy Age a Male, rovnako ako velkost obsiahnutej informacie:
EntropiaSurvived,AgdMale(N07 Yes) = 07 737
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Gain = 0,008
Survived
No Yes
st 118 62 180
Class 2nd 154 25 179
3nd 422 88 510
Crew 670 192 862
1731

Tabul'ka 9: Skladba dat uzla pre muzov podla prezitia a ekonomickej triedy pasazierov

Poslednym nepouzitym atribiitom je atribut ekonomickej triedy pasazierov (Class)

interpretujeme v Tabulke 9 a dopocitame entropiu:
EntrapiaSurvived,ClasﬂMale(NO, Y@S) = O, 733.

Velkost obsiahnutej informécie je v tomto pripade 0,012, ¢o je viac ako v pripade
atributu Age. Rozhodovaci strom s doplnenym uzlom pre muzov potom vieme vyobrazit

v tvare ako na Obr. 18.

Gain = 0,012

3.6 Rozhodovaci strom pre uzol Female

Rovnako ako pri datach o muZzoch, vypoc¢itame entropiu pre uzol Zien (Female). Po-

trebné data si zapiSeme v Tabulke 10.

Tabul'ka 10: Skladba dat uzla pre Zeny podla prezitia pasaZzierov

Survived

No 126

Yes 344

Entrapia'Survived,Male(NO, Y€8) = 0, 839
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3.6 Rozhodovaci strom pre uzol Female
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Tieto data rozdelime podla d'alsieho atribatu vek (Age) a zobrazime ich v Tabulke

11.
Survived
No Yes
Child 17 28 45
Age
Adult 109 316 425
470

Tabul'ka 11: Skladba dat uzla pre Zeny podla preZitia a veku pasazierov

Dopocitame entropiu a velkost obsiahnutej informécie, ktort porovname s velkostou

pre atribut ekonomicka trieda.

EntropiaSurvived,Age\Female(NO, Y€S) = 07 834

Gain = 0,004
Survived
No Yes

Ist 4 141 145

Class 2nd 13 93 106
3nd 106 90 196

Crew 3 29 32
479

Tabul'ka 12: Skladba déat uzla pre Zeny podla preZitia a ekonomickej triedy pasazierov

EntropiaSurvived,ClasﬂFemale(Nov YBS) = 07 620
Gain = 0,219

Data z Tabulky 12 sme pouzili na vypocet vyS§ie spomenutej entropie a velkosti
obsiahnutej informécie, ta je vyssia ako pre atribut Age. Vysledny strom potom vieme

zapisat v tvare vyobrazenom na Obr. 19.
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3.6 Rozhodovaci strom pre uzol Female
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3.7 Priklad spojitych atribtitov

Prediktor Vek (Age) vystupoval v nasom modeli ako kategorickd premenna s dvoma
hodnotami: diefa a dospely (child a adult). Vek vSak moze byt definovany ako re-
alne ¢islo a obsahovat tak nekone¢ne vela zlomovych bodov c. Potrebujeme teda néjst

spravny zlomovy bod c pre test z kazdého z uzlov X;:

X >c

-~ 9 90-00--0-00---0009--- X

[ [&

1 2

Obr. 20: Priklad hraniénych hodnét medzi hodnotami s réznou klasifikdciou

Pri ID3 algoritme hrani¢na hodnota ¢; (threshold) musi lezat medzi dvoma hodno-
tami v; a v;41, ktoré maju roznu klasifikaciu.

Takychto hodnoét ¢;, v ktorych sa meni typ klasifika¢nej premmenej moze byt viac,
pre kazdi z tychto hodnot je potrebné vypoéitat velkost obsiahnutej informacie Gain(c;)
— vyberame tak hrani¢ni hodnotu ¢; (threshold) s najvi¢sou obsiahnutou informéciou

(information gain) ako argmax; Gain(c;).

3.8 Zostavenie modelu v softvéri R

Na vystavbu modelu pozivame funkciu rpart dostupnii v kniznici rpart. Kniznica sliazi
na rekurzivne delenie pre klasifikdciu, rozhodovacie a regresné stromy. Realizacia vic-

Siny pouzitych funkeci pochadza z knihy Breiman, Friedman, Olshen a Stone (1984).
library (rpart)

Dalsou pouzitou kniznicou je RcolorBrewer, slizi na zobrazenie grafov, stromov pre

modely rpart.

library (rpart.plot)
data(ptitanic)

Data budeme rozdelovat na tréningovi a testovaciu sadu dat. Vyuzijeme na to prikaz

createDataPartition dostupny v kniznici caret.
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library (caret)
library (rattle)
set .seed (3435)

Rozdelenie na tréningovi a testovaciu sadu dat je v pomere 60:40. Tréningova sada
dat (training) obsahuje 786 dat, testovacia sada (testing) 523. Déata boli rozdelené
pomocou prikazu createDataPartition, jeden z jeho parametrov p predstavuje percen-

tualny podiel tréningovej sady dat na ich celkovom pocte.

trainlndex<—createDataPartition ( ptitanic$survived ,p=0.6,list=
FALSE, times=1)
training<—ptitanic [trainIndex ,]|

testing<—ptitanic|—trainIndex ,]|

Na vystavbu rozhodovacieho stromu pouzijeme funkciu rpart z kniznice rpart s na-

sledovnymi parametrami:

e formula - zavislost prezitia od pohlavia Survived Sex,

e data - zdroj dat,

e method - metoda, pouzili sme metodu ,class® pretoze nasou predikovand hod-
nota survived je kategorickou premennou, dalsie metody ,anova“ (pre regresné
stromy), ,poisson (pre poissonovu regresiu) a ,exp“ (pre exponencéalnu regresiu),

e nepovinné argumenty funkcie ako napriklad weights - vahy, subset - urcuje
cast z dat, ktoré maju byt v modeli pouzité, na.action - odstrani riadky dat,
v ktorych chyba predikovand hodnota, zaroven vsak zachova tie s chybajicim
prediktorom, x a y - zachovavaju kopiu matice x, resp. zavisli premenni vo

vysledku.

fit<—rpart (survived “sex ,data=training ,method="class")

Vykreslime rozhodovaci strom zostrojeného rpart funkciou pomocou prikazu fan-

cyRpartPlot z kniznice rpart.plot.
fancyRpartPlot (fit)

Z obréazku vidime, 7e 62 % pasazierov lode Titanic tragédiu neprezilo. Pokial bol

pasazier muz (63 % pasazierov bolo muzského pohlavia), tak mal len 18 % Sancu na
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Obr. 21: Rozhodovaci strom pre model s jednou vysvetlujiicou premennou

prezitie. Naopak, tragédiu prezilo 27 % Zien, celkovo tvorili 37 % vSetkych cestujicich
lode. Klasifikicia na zaklade modelu s jednym prediktorom a na tréningovych datach,
type je znova class pre klasifika¢ny strom.

prediction training<-predict (fit ,data=training ,type="class")

Vysledky si zobrazime ako prehladny vystup funkcie. Hodnoty v riadkoch predsta-
vuji nade predikované hodnoty, hodnoty v stlpcoch skutoéné data (sada dat training

v stlpci survived), pomocou tabulky tak vieme odhadnit presnost nagho modelu.

table (prediction training ,training$survived)

izia

## prediction training died survived
HH# died 406 100
HH survived 80 200

Celkom o 506 pasazieroch z tréningovej sady sme povedali, Ze tragédiu neprezili:

e 406 pasazierov sme zakategorizovali spravne, nas vysledok je teda pravdivo nega-
tivny (true negative), 80 % tragédiu nepre7ilo,
e 0 100 pasazieroch sme nespravne povedali, Ze tragédiu prezili (20 %), tento vy-

sledok oznac¢ime podla Kapitoly 1 za nepravdivo negativny.
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Tragédiu prezilo 280 Tudi z tréningovej sady. Z nich 200 Tudi oznacil nas model
spravne, pravdivo pozitivne, mozeme teda povedat, Ze na tréningovych datach korektne
identifikoval 71 % pasazierov, ktori tragédiu prezili. Klasifikicia na rovnakom modeli

ale na testovacich datach, argumenty funkcie ostali nezmenené.

prediction testing<—predict (fit ,newdata=testing ,type="class")

table (prediction testing ,testing$survived)

iiia

## prediction testing died survived
HH# died 275 60
HH survived 48 140

Podla vypisu vidime, Ze sme korektne zamietli 82 % cestujucich. Naopak, pri 75
% cestujucich bol nas vysledok pravdivo pozitivny, zaklasifikovali sme ich teda tieZ
spravne.

Pri vystavbe modelu s viacerymi premennymi rozdelime data na tréningové

a testovacie v pomere 60:40.

trainlndex<—createDataPartition ( ptitanic$survived ,p=0.6,list=
FALSE, times = 1)

training viac<—ptitanic|trainIndex ,]

testing viac<—ptitanic[—trainlndex ]

fitl<-rpart (survived “pclass+sex+tage+sibsp+parch,data=training

viac ,method="class")

prediction training viac<—predict(fitl ,data=training viac,type
="class")

table(prediction training viac,training viac$survived)

ikia

## prediction training viac died survived
H# died 437 90
HH survived 49 210

Celkom 527 pasazierov z tréningovej sady sme kategorizovali tak, ze tragédiu nepre-

7ili:
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Obr. 22: Rozhodovaci strom pre model s viacerymi vysvetlujicimi premennymi

e 437 pasazierov (83 %), sme kategorizovali spravne, pravdivo negativne, neprezili
teda tragédiu,

e 0 90 pasaZieroch sme nespravne povedali, 7ze tragédiu prezili (9 %),

Tragédiu prezilo 249 Tudi z tréningovej sady. Z nich 210 Tudi oznacil nas model

pravdivo pozitivne, korektne teda identifikoval 84 % cestujtcich.
prediction testing viac<—predict (fil ,newdata=testing viac,type

= "class™")

table (prediction testing viac,testing viac$survived)

iia

## prediction testing viac died survived
H# died 267 63
HH survived 56 137

Nas model na testovacich datach korektne zamietol 81 % pasaZierov. Naopak, z tych
pasazierov, ktori tragédiu prezili, model korektne, teda pravdivo pozitivne, identifikoval

71 % cestujucich.
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4 NAahodné lesy

Jednym zo sposobov, ako navysit prediktivnu vykonnost metédy rozhodovacich stro-
mov spomenutej v predchadzajicej kapitole, je pouzit ndhodné lesy - skombinovat via-
cero rozhodovacich stromov do jedného modelu. Princip fungovania met6dy nahodnych
lesov si vysvetlime na uz v Kapitole 3 spomenutych datach o pasazieroch lode Titanic,
dostupnych v kniznici rpart.plot ako ptitanic. Na zaklade prediktorov ako ekonomicka
trieda pasaziera, vek, pohlavie, pocet sirodencov na palube budeme opéatovne pred-
povedat, ¢i sa cestujuci tragédu prezil alebo nie. Na testovacej mnozine vybudujeme

nidhodny les.

4.1 Vrecovanie (Bagging)

Pre vSetky tri rozhodovacie stromy si zostrojime podmnozinu z celkovej mnoziny déat
vV pomere % Mnozinu budujeme s navratom, tidaje o niektorych pasazieroch sa teda v

.. . . ) . e .. .
podmnozine mozu vyskytovat viackrat. Pre ilustraciu (tieto podmnoziny pri vystavbe
lesu nepouzijeme), na mnozine o Siestich pasazieroch s névratom zostrojime tri pod-
mnoziny o rozmere % 70 vzorky.

7 celkovej ilustrativnej vzorky pasazierov v Tabulke 13.

pclass survived sex age sibsp
1st survived female 29 0
1st died female 2 1
1st died male 30 1
1st died female 25 1
1st survived male 48 0
1st died male 39 0

Tabul'ka 13: Ilustrativna vzorka pasaZierov lode Titanic

zostrojime nahodne a s navratom tri separatne podmnoziny o rozmere 66,7 % zo
vzorovej mnoziny (o poc¢te Styroch pasaZierov).
V prvej podmnozine (Tabulka 14) sa opakuju udaje o tridsatro¢nom pasazierovi,

ktory tragédiu neprezil.
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pclass survived sex age sibsp
1st survived female 29 0
1st died male 30 1
1st died female 2 1
1st died male 30 1

Tabul'ka 14: Vytvorenie 1. podmnoZiny pomocou vrecovania

V druhej podmnozine (Tabulka 15) sme aj napriek ndhodnému vyberu s opakovanim

dosiahli, Ze sa ziadne z dat neopakuji.

pclass survived sex age sibsp
1st died female 2 1
1st survived female 29 0
1st survived male 48 0
1st died female 25 1

Tabul'ka 15: Vytvorenie 2. podmnoZziny pomocou vrecovania

V poslednej sade dat (Tabulka 16) sa nam opakuju tidaje o prvom pasazierovi (mu-

zovi, ktory tragédiu neprezil).

pclass survived sex age sibsp
1st survived female 29 0
1st died male 30 1
1st died female 2 1
1st died male 30 1

Tabul'ka 16: Vytvorenie 3. podmnoZziny pomocou vrecovania

Na kazdej z podobne skongtruovanych podmnozin budeme budovat rozhodovaci

strom.
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4.2 Vol'ba prediktorov

Dalsim zdrojom néhodnosti je vyber prediktora [6]. Z mnoziny p premennych, v nasom
pripade Styroch prediktorov, vyberieme pre kazdy zo stromov ,/p prediktorov (a teda
2 premenné). Takymto rozdelenim, v pripade, Ze je v datasete jeden silny prediktor
a viacero priemernych, predchadzame pouZitiu rovnakého rozhodovacieho uzlu (pod-
mienke) na vrchole stromu. Aj napriek tomu vysledné rozhodovacie stromy st navzajom
velmi podobné, korelované, ¢o nevedie k vyraznému zniZeniu variance v porovnani s
jednoduchym rozhodovacim stromom.

Z mnoziny $tyroch prediktorov teda vyberieme tri nadhodné podskupiny o dvoch

premennych:
1. skupina 2. skupina 3. skupina
premennych premennych premennych
sex sex age
age sibsp pclass

Tabulka 17: Ilustrativna vzorka pasazierov lode Titanic

Pre kazdi ndhodnt podmnozinu a ndhodne zvolent dvojicu prediktorov v Obr. 23

zostrojime rozhodovaci strom.

62 .38

died died o
62 .38 62 .38 polass = 3rd
100% 100%

age >=16
survived
26 .74
36%
sibsp >=2.5 A .50 .50
: 43%
pclass = 2nd

3] 6]
survived survived died died survived 2 (72 73
.83 17 27 .73 .26 .74 81 .19 .65 .35 24 76 75 Se s;gnv:
62% 2% 36% 64% 2% 33% 549, 8% 059

Obr. 23: Presnost v zavislosti od po¢tu rozhodovacich stromov

Predstavme si, ze mame pasaziera, trojro¢ného chlapca, ktory cestoval so svojimi

dvoma surodencami druhou ekonomickou triedou. Prvy rozhodovaci strom ho klasi-
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fikuje ako zachraneného, podla druhého stromu je oznac¢eny za mitveho a nakoniec
podla posledného je opatovne oznaceny za zivého. Vyslednu klasifikdciu urc¢ime podla
kritéria majoritnej volby, kazdej z moznych udalosti (prezitie, smrt) priradime pocet
hlasov, vypocitame jej pocetnost. Udalost s najviac¢Sou pocetnostou je nasou vyslednou
klasifikdciou, o nasom cestujicom teda povieme, ze tragédiu prezil. Podobny postup

opakujeme pre kazdého cestujiceho, resp. pre kazdy riadok dat.

4.3 Vystava modelu, vstupné parametre

Fungovanie algoritmu nadhodného lesu si na tomto mieste formalizujeme [4]. Zékladnou
myslienkou je z jednej vzorky dat vytvorit viacero rozhodovacich stromov na nahodne
zvolenych podmnozinach, pre kazda z podmnozin dat ndhodne vybrat skupinu predik-
torov a vystavat strom.

Chystame sa zostrojit B rozhodovacich stromov. Pre kazdy z b = 1 az B rozhodo-

vacich stromov:

e Nihodne a s navratom vytvorime podmnozinu dat 7, o rozmere N. Velkost pod-
mnoZiny je najcastejsie 2 z celkového poctu dat (identicka pre kazdy zo stromov).
e Pomocou rekurzivneho delenia vystaviame rozhodovaci strom 7j, na podmnozine
dat Z,. Nasledujuce kroky opakujeme pre kazdy z rozhodovacich uzlov (a7 kym

nedosiahneme v poradi posledny uzol podla zvoleného poctu 7,,,)-

— Spomedzi v8etkych m prediktorov ndhodne vyberieme p premennych. Pocet
premennych p najcastejsie vyberieme ako /m. Pouzitie mensieho vyberu
parametrov p je napomocné prave vtedy, ked mame vyssi pocet navzajom
korelovanych prediktorov. Po¢tu premennych sa budeme drzat pocas celej
vystavby rozhodovacieho stromu.

— Pomocou niektorého z rozhodovacich kritérii (napriklad pomocou entropie
alebo koeficientu Gini) vyberieme najlep$iu premennt z m.

— Rozdelime uzol na dve dcérske vetvy a pokracujeme v algoritme.

e Nagim vystupom je skupina stromov Ty ;.

Pri klasifikacii sa vysledné rozhodovacie uzly vyberta podla kritéria majoritnej volby

|7|. To znamen4, ze pre kazdy uzol vyberieme volbu s najvia¢Sou pocetnostou, najvic-

52



4.4 Vyznamnost premennych 4 NAHODNE LESY

Sim poctom hlasov. V pripade binirnej premennej sa pozrieme na pocet hlasov pre
odpovede Ano a pocet hlasov pre Nie a vyberieme volbu s vi&Sou pocetnostou, skore
s vi¢Sou percentudlnou pravdepodobnostou. Formalne zapisané, nech Cjy(x) je klasifi-
kac¢na predikcia b-teho rozhodovacie stromu. Potom klasifika¢na predikcia pre nahodny
les CB(z) je rovn& majoritnej volbe z C’b(x)szl. V regresnom pripade tuto volbu spra-

vime ako priemer zavislych premennych.

4.4 Vyznamnost premennych

NajrozsirenejSou metdédou pre meranie dolezitosti niektorej z premennych v ndhodnom
lese je zvySenie priemernej chyby, resp. pokles priemernej presnosti (pri klasifikacne;
tlohe je takouto chybou z14 klasifikicia) [3]. Predikéné schopnost modelu je vypocitana
pri vystavbe b-teho stromu na OOB vzorke. Vzorka OOB (out-of-bag sample) je mno-
7ina pozorovani, ktoré nie su pouzité pre vybudovanie sii¢casného stromu, pouzivaju sa
na odhad chyby predikcie a tiez na ohodnotenie vyznamnosti premennych. Po prvom
vypocte si hodnoty pre j-ti premennd ndhodne permutované v OOB sade a presnost
je vypocitané opatovne. Priemerny pokles presnosti je potom vypocitany ako vysledok
priemeru vSetkych permutacii stromov, pouzity ako hodnota vyznamnosti premenne;j

J v ndhodnom lese.

4.5 Zostavenie modelu v softvéri R

Model vystaviame na kompletnej sade dat o pasazieroch lode Titanic dostupnych v

kniznici rpart.plot.

library (rpart.plot)
data(ptitanic)

Na zostrojenie ndhodného lesu pouzijeme kniznicu randomForest obsahujicu algo-

ritmus pre ndhodné lesy Breimena a Cutlera na klasifikaciu a regresiu.

library (randomForest )

set .seed (3435)

Niektoré z pozorovani pre premennu vek (age) obsahuji hodnoty NA. Nevyhodou

nidhodnych lesov oproti rozhodovacim stromom je, Zze na déitach s chybajicimi hod-
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notami model nevieme zostrojit. Odstranime teda pozorovania s nevyplnenym vekom

pomocou prikazu na.omit.
ptitanic<—na.omit(ptitanic)
Podl'a Kapitoly 1 rozdelime dataset na tréningovi a testovaciu sadu v pomere 60:40.

trainlndex<—createDataPartition (ptitanic$survived , p=0.6, list
= FALSE, times = 1)
training <— ptitanic| trainIndex ]|

testing <— ptitanic[—trainIndex ,]|

Néhodny les zostrojime pomocou funkcie randomForest dostupnej v kniznici s iden-

tickym nazvom s nasledujicimi parametrami:

e ntree - pocet zostrojenych rozhodovacich stromov. Nie je vhodné pouzit prilis
malé ¢islo, aby sme zaistili, ze kazdy riadok vzorky bude zastipeny v nahodne
zvolenej podmnozine niekolkokréat.

e mtry - pocet ndhodne zvolenych prediktorov z celkového poc¢tu p pre kazdy z
uzlov. Pocet prediktorov sa 1iSi pre klasifikacné metody ,/p oproti regresnym
tloham £.

e nodesize - minimalna velkost koncovych uzlov. Nastavenie tohto ¢isla na vacsie
sposobi, ze vytvorené stromy budu mensie. Standardne je tato hodnota nastavena
na 1 pre klasifikiciu a 5 pre regresné ulohy.

e importance - nastavime hodnotu na TRUE pre moznost hodnotenia vyznamu

prediktorov.

Nasou zéavislou premennou je prezitie/smrt pasaziera Titanicu, ktora budeme kla-
sifikovat na zéklade prediktorov ako vek (age), ekonomicku triedu pasazierov (pclass),
pohlavie (sex), pocet sarodencov (sibsp) na palube a pocet rodi¢ov alebo deti na palube

(parch).
fit<—randomForest (factor (survived)™.,data=training ,importance=

TRUE, ntree=20, nodesize=1, mtry=round (sqrt(5)))

prediction training<—predict (fit ,type="class")

confusionMatrix (prediction training ,training$survived)
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ikia

## prediction 0 1
#HH# 0 323 83
H# 1 48 174

Uspesnost nasho modelu na tréningovych datach skontrolujeme pomocou prikazu
confusionMatriz, ktorého vstupom st predikované hodnoty a skuto¢né hodnoty podla
vzorky tréningovyh dat. Nas model zaklasifikoval 406 pasazierov tak, ze tragédiu nepre-
ziju (z toho 323 spravne, pravdivo negativne, ¢o predstavuje 79,6 %). Tragédiu podla
modelu prezilo 222 pasazierov (z toho model spravne, pravdivo pozitivne, odhadol 174,
¢o predstavuje 78 4 %). Celkova presnost modelu na tréningovych datach predstavuje
79,1 %.

Uspesnost nasho modelu overime aj na separatnej skupine testovacich dat.

prediction testing<—predict(fit ,testing ,type="class")

confusionMatrix (prediction testing ,testing$survived)

i

### prediction 0 1
H# 0 219 54
H# 1 28 116

Na nich nas model pravdivo negativne odhadol 219 pasazierov, 80,2 % zo vSetkych
pasazerov oznacenych za mritvych. Naopak, pravdivo pozitivne, oznacil model 116 pa-
sazierov (¢o je 80,6 % zo vSetkych oznacenych za zachranenych).

Celkova presnost na testovacich datach predstavuje 80,3 %.
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5 Pouzitie modelov na datach z praxe

Doteraz sme sa pri interpretacii modelov venovali vzorovym déatam dostupnych v kniz-
niciach prostredia R. To, ako funguje vykonnost modelov v praxi, teraz otestujeme na
datach o zdkaznikoch z vernostného programu, na ktorych ziadny z nich nebol pred-
tym testovany. Mame dataset z direct marketingovej komunikacie, emailu odoslaného

na adresu 42 119 zakaznikov. O kazdom zo zdkaznikov vieme:

e pohlavie,

o vek,

e dobu od jeho registracie do programu po odoslanie kampane,

e ochotu otvarat emailové spravy - podiel otvorenych k celkovému poc¢tu prijatych
Sprav,

e pocet pokladni¢nych tuctov - pocet jeho nédkupov,

e celkovy obrat na tc¢toch - kolko ¢len programu minul.

V zmysle modelu teda budeme klasifikovat odoslané emailové spravy na otvorené
alebo neotvorené na zaklade spomenutych prediktorov. V datasete mame informaciu o
17 155 otvorenych a 24 964 neotvorenych spravach.

Data najskor podla Kapitoly 1 rozdelime na tréningovu a testovaciu sadu v pomere

60:40 (v tréningovej sade tak dostaneme 25 272 sprav, v testovacej 16 847).

trainlndex<—createDataPartition (data$otvaranie, p=0.6, list =
FALSE, times = 1)
training<—data| trainIndex ,]|

testing <—data|—trainIndex |

5.1 Logisticka regresia

Na§im prvym pouzitym pristupom bude logisticka regresia. Podla Kapitoly 2 teda
zostrojime model na tréningovych détach, najskor s jednym regresorom, napriklad

premennou o podiele otvorenych sprav ku vsetkym odoslanym:

fit<—glm(otvoril otvaranie ,data=training ,family=binomial)
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Celkové presnost modelu na tréningovych datach predstavuje takmer 78,0 % (prav-
divo negativne sme modelom zaklasifikovali 12 770 sprav, ¢o predstavuje 79,1 % zo
sprav oznacenych za neprecitané, pravdivo pozitivne 75,9 % zo vSetkych sprav oznace-

nych za otvorené).
proba training<—predict (fit ,type="response")
predicted training<—as.numeric(proba training >0.5)

table (predicted training ,training$otvoril)

HF

## prediction 0 1
HH 0 12770 3366
H# 1 2206 6931

Pozrieme sa na vystup funkcie s jednym prediktorom:

summary ( fit )

## Deviance Residuals:

HH Min 1Q Median 3Q Max
## —2.4112 —-0.6819 —0.4132 0.6669 2.4964

## Coefficients:

HH Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

### (Intercept) —3.54258 0.04250 —83.36  <2e—16 s*x
## otvaranie 6.60655 0.08143 81.13 <2e —16 *x*x*

Z Tabulky 18 vidime, 7e kritériom pre zaklasifikovanie spravy za otvoreni bola
pocetnost otvorenych sprav na trovni viac ako 53,6 %.

Pre nés dolezitou je vSak vykonnost modelu na testovacej sade dat:

proba test<—predict(fit ,newdata=testing ,type="response")
predicted test<—as.numeric(proba test >0.5)

table (predicted  test,testing$otvoril)

iia
### prediction 0 1
#HH 0 8476 2244
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no | predicted training | otvaranie
1. 1 0,5362
5. 1 0,5364
8. 1 0,5366
8863. 1 1

Tabul'ka 18: Zakaznici, ktori podla modelu otvoria spravu a ich podiel otvorenych spréav

#HH# 1 1512 4614

Celkova presnost modelu dosiahla 77,7 % a je teda porovnatelna s presnostou na
tréningovej sade. Pozitivne sme klasifikovali 75,3 % vSetkych sprav oznacenych za ot-
vorené, naopak negativne zaklasifikovanych bolo 79,1 %.

Pokusime sa prediktivnu vykonnost zvysit zahrnutim viacerych prediktorov. Zostro-
jime zlozeny model obsahujtci vSetky premenné dostupné v nasom datovom zdroji v

tvare:

fit<—glm(otvoril otvaranie+vek+dlzka v programe+pohlavietpocet

_uctovtobrat uctov,data=training ,family=binomial)

V tomto pripade je celkova presnost porovnatelna s modelom s jednym regresorom
- dosiahla hodnotu 77,9 %. Premenné o podiele otvorenych emailov sa teda aj nume-
ricky, nielen empiricky, zda ako najviac zavisla na predikovanie otvorenia d'al3ej prijatej

emailovej spravy. Pozrieme sa eSte na vystup funkcie pre viac prediktorov:

summary ( fit)

## Deviance Residuals:

HH Min 1Q Median 3Q Max
#H —2.4167 —0.6826 —0.4117 0.6660 2.5112

## Coefficients:
HH Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

28



5.2 Rozhodovacie stromy 5 POUZITIE MODELOV NA DATACH Z PRAXE

## (Intercept) —3.702e+00 7.074e—02 —52.343 < 2e—16 *xx*
## otvaranie 6.573e+00 8.196e—02 80.196 < 2e—16 *x*x*
#4#t obrat uctov 3.126e—05 4.884e—05 0.640 0.522164
#4 pocet uctov 1.141e—-03 1.732e—-03 0.659 0.510013
## dlzka v programe —1.060e—06 5.568e—06 —0.190 0.849039
## vek 4.943e—03 1.463e—03 3.379 0.000727 =*x%x
## pohlavie —5.580e—02 3.434e—-02 —1.625 0.104174

Len pre uplnost informécie, celkova presnost na testovacich datach sa znizila len o
dve desatiny percentudlneho bodu oproti presnosti na treningovej mnozine - na troven

77,7 %.

5.2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom vybudujeme opétovne na celej sade prediktorov a pozrieme sa,
ktoré rozhodovacie kritérium sa dostalo do najvyssieho uzla. Pomocou funkcie rpart
dostupnej v kniznici s rovnakym nazvom a popisanej v Kapitole 3 vybuduje model v

tvare:
fit<—rpart (otvoril otvaranie+vek+dlzka v programe+pohlavie+

pocet uctovtobrat uctov,data=training ,method="class")

prediction training<—predict (fit ,type="class")

table (prediction training ,training$otvoril)

iia

## prediction 0 1
HH 0 12560 3069
H# 1 2514 7129

Presnost na tréningovej sade dat v takomto pripade predstavuje 77,9 % (¢o je ne-
patrné zhorSenie oproti logistickej regresii o 0,1 percentudlneho bodu). Naopak, prav-
divo pozitivne sme zaklasifikovalo 73,9 % vSetkych sprav oznaenych za precitané.

Pozrieme sa, ¢i sa prediktivna vykonnost zmenila na testovacej mnozine dat.

prediction testing<—predict(fit ,newdata=testing ,type = "class"

)
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table (prediction testing ,testing$otvoril)

iiia

## prediction 0 1
HH 0 8266 2101
HH 1 1624 4856

Dosiahli sme celkovi presnost na trovni 77,9 % (nepatrne vyssia ako pri pouziti
logistickej regresie na testovacej mnozine). V Obr. 24 si vykreslime si vysledny rozho-

dovaci strom:

yes otvaranie < 0.52 no

Obr. 24: Rozhodovaci strom pre zakaznikov z vernostného programu

V Obr. 24 vidime, ze model odignoroval vSetky prediktory s vynimkou prediktoru
o podiele otvorenych ku vSetkym prijatym spravam. Rozhodovacim kritériom v tomto
pripade bola pocetnost otvorenych sprav nizSia ako 52 %, ked model spravu oznadil
ako neprecitant. Pri logistickej regresii bolo toto hrani¢né kritérium na trovni 54 %
(spravne sme za pre¢itané pomocou rozhodovacieho stromu zaklasifikovali o 251 sprav

viac).

5.3 Nahodné lesy

Prediktivna vykonnost, ktort poskytlo klasifikovanie pomocou rozhodovacieho stromu,

je pre nas pripad postacujuca. Na nasich datach este otestujeme model, ktory vychadza
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prave z metody rozhodovacich stromov a prediktivnu vykonnost by mal eSte navysit -
nahodné lesy.

Model zostrojime pomocou prikazu randomForest dostupnom v rovnomennej kniz-
nici. Vstupom prikazu je pocet rozhodovacich stromov (ntree), minimélna velkost kon-
cového uzla (nodesize, pre klasifikiciu nastavena na 1) a pocet prediktorov pre rozho-
dovacie stromy (mtry). Pocet rozhodovacich stromov sme zatial empiricky nastavili na
hodnotu 20, kvoli vypoctovej zlozitosti, tito hodnotu si neskor zanalyzujeme. Predik-
tory pre kazdy rozhodovaci strom sa vyberaji ndhodne z celkovej mnoziny premennych,
najcastejSou hodnotou pre mitry je odmocnina z celkového poctu prediktorov, pouzi-

jeme ju teda ako vstup pre nas model.

fit<—randomForest (factor (otvoril ) vek+dlzka v programe+
pohlaviet+pocet uctovtobrat uctoviotvaranie ,h data=training,
importance=TRUE, ntree =20,nodesize=1, mtry=round (sqrt (6)) ,na
.omit=TRUE)

Pozrieme sa na vykonnost modelu na tréningovych a testovacich datach.

prediction testing<—predict (fit ,newdata=testing ,type = "class"

)

table (prediction testing ,testing$otvoril)

iia

## prediction 0 1
H# 0 12176 3527
HH 1 2743 6826

Pravdivo negativne sme odhadli 12 176 z celkového poc¢tu 15 703 sprav oznacenych
za neotvorené (¢o predstavuje 77,5 % negativne zaklasifikovanych hodndt). Za pravdivo
pozitivne sme oznadili 71,3 % zo vSetkych sprav modelom oznacenych za otvorené. Cel-
kovéa presnost modelu tak na tréningovej mnozine predstavuje takmer 75,2 %. Skuto¢nu

vykonnost v8ak musime otestovat na testovacej sade dat.

prediction testing<—predict(fit ,newdata=testing ,type = "class"

)

table (prediction testing ,testing$otvoril)
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ikia

## prediction 0 1
#HH 0 8362 2319
H# 1 1683 4483

V tomto pripade sme pravdivo negativne zaklasifikovali 78,3 % sprav modelom ozna-
¢enych za neotvorené, pravdivo pozitivne naopak takmer 72,7 % sprav. Presnost nasho
modelu na testovacej sade dat predstavuje viac ako 76,2 %, ¢o je porovnatelna vykon-
nost aki sme dosiahli s jednoduchym rozhodovacim stromom a jednym prediktorom.

Pozrieme sa eSte na to, aky vplyv na prediktivnu vykonnost na testovacej a trénin-
govej sade mé pouzitie vyssieho poc¢tu rozhodovacich stromov ako zéklad pre ndhodny
les. Porovnali sme presnost pri pouziti 10 az 500 rozhodovacich stromov - najlepsim
vysledok na testovej sade sme dosiahli pri pouziti ntree rovnému 470 (77,1 %). Vy-
sledok je len o devit desatin lepsi, ako sme dosiahli pri pouziti 20 stromov, avSak na
ukor vypoctovej zlozitosti. Pre nase potreby je postacujici aj nizsi pocet rozhodovacich

stromov.

T7A%

76,5% 76

10 30 50 70 20 110 130 150 170 190 210 230 250 270 200 310 330 350 370 320 410 430 450 470 490

===Tréningova sada ===Tesfovacia sada

Obr. 25: Presnost v zavislosti od po¢tu rozhodovacich stromov

Pre tento pocet stromov (20) zanalyujeme aj hodnotu po¢tu prediktorov. Pre mitree
= 20 sme sa pozreli na pocet prediktorov v intervale od 1 po 6 (v datasete mame Sest
premennych). Priebeh presnosti na tréningovej a testovacej sade je vyobrazeny v Obr.
27.

Moézme si v§imnit, ze pocet prediktorov, ktory sme navolili podla odportcania pre

nastavenie modelu na v/6, ma druht najlepsiu presnost ako na tréningovej, tak na
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78.0% 77.81%

T4.0%

73.0% +

===Tréningova sada ===Testovacia sada

Obr. 26: Presnost v zavislosti od po¢tu prediktorov

testovacej sade dat.

Nevyhodou ndhodnych lesov oproti jednoduchym rozhodovacim stromov je strata
interpretovatelnosti. Pomocou funkcie importance dostupnej v baliku randomForest sa
pozrieme na dolezitost jednotlivych prediktorov modelu v zmysle priemerného poklesu

presnosti.

importance (fit ,type=1)

pocet_uctov - 38,86
obrat_uctov - 3873
dizka_v_programe - 22,38
pohlavie I 4,14
vek I 287

o 50 100 150 200 250 300

Obr. 27: Priemerny pokles presnosti

Tak, ako bolo zrejmé z uz pouzitych modelov, najdolezitejSou premennou v modeli
je podiel otvorenych emailov k celkovému poctu prijatych emailovych sprav.

Po pouziti parametrov z nasej analyzy, a teda po¢tu stromov (ntree) rovnému 470 a
poc¢tu prediktorov (mtry) rovnému 1 sme dosiahli celkovii presnost na testovacej sade

na trovni 80,0 %, ¢o je najlep$i vysledok na testovacej sade z porovnavanych metod.
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fit<—randomForest (factor (otvoril ) vek+dlzka v programe+
pohlavie+pocet uctovtobrat uctovtotvaranie ,data—training,

importance=TRUE, ntree =470, nodesize=1, mtry=1,na.omit=TRUE)

prediction testing<—predict (fit ,testing)

confusionMatrix (prediction testing ,testing$otvoril)

iiia

## prediction 0 1
HH 0 8678 2344
H# 1 1367 4458

Pravdivo negativne sme pomocou tohto modelu zaklasifikovali 8 678 sprav z 11 022
(¢o je predstavuje 78,7 % zo vSetkych sprav modelom oznafenych za neprecitané).
Pravdivo pozitivne bolo zaklasifikovanych 4 458 z 5 825 (76,5 % zo sprav modelom

oznacenych za prec¢itané).

5.4 Zhrnutie

V tejto kapitole sme si ukazali, Ze aj na redlnych datach z vernostného programu je
mozné vybudovat fungujici model s relativne vysokou presnostou. Jeho interpetovatel-
nost pri zostrojeni na datasete ako je ten nas je otdzna - najvyznamnejsim prediktorom
bol pomer otvorenych ku vSetkym na zdkaznika odoslanym spravam, ¢o je ocakavanym
a smerodajnym vysledkom aj bez akéhokol'vek modelovania. Naopak, vysvetlujice pre-
menné ako pohlavie, dizka v programe alebo jeho nakupné spravanie sa neukazali ako
signifikantné faktory pre otvaranie direct marketingovych sprav. K zostrojeniu interpre-
tovatelnejSieho a presnejSieho modelu by sme potrebovali obsiahlejsie data, pri dalsom
modelovani (a pri via¢sich moZnostiach zdrojovej databazy) by nas dataset obsahoval

informéciu o:

e pomer poc¢tu otvorenych k odoslanym spravam za posledné tri mesiace,

e pomer poctu otvorenych k odoslanym spravam v predposlednom kvartali,

e pomer poc¢tu otvorenych k odoslanym spravam v predposlednom polroku,

e zariadenie, z ktorého su spravy otvarané (mobilny telefon, tablet, desktop/no-

tebook) - vyvoj v ¢ase podobne ako pri pomere poctu otvorenych k odoslanym
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spravam,

e priemerny c¢as od odoslania do otvorenia spravy.

Pri vystavbe by sme preferovali prediktory v tvare ¢asovych radov, ich vyvoj v ¢ase.
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Zaver

Klasifikaéné metody, téma nasSej bakalarskej prace, v suc¢asnosti pontkaju Siroké spek-
trum aplikovatelnych metod - ¢o otvara otazku na ich porovnanie, vysvetlenie vlast-
nosti a aplikaciu. V prvych styroch kapitoldch nasej prace sme sa zamerali na teoretické
vysvetlenie principu fungovania a demons$traciu vyuzitelnosti metéd na vzorovych dé-
tach. V ramci rozsahu zaverec¢nej prace sme sa blizsie pozreli na tri metody - logisticki
regresiu, rozhodovacie stromy a ndhodné lesy.

Dolezitou ¢astou bakalarskej prace je implementacia metod v prostredi R. Prakticku
aplikaciu, rovnako ako pripravu dat, ich rozdelenie na tréningové a testovacie mnoziny,
vstupné parametre sme podrobne vysvetlili v zavere kazdej z kapitol.

Klucovou ¢astou bakalarskej prace je piata kapitola, v ktorej sme vSetky teoretické
znalosti z predchadzajtcich kapitol aplikovali na réalne data z vernostného programu
- klasifikovali sme otvaranie direct marketingovych kampani oslovenymi ¢lenmi prog-
ramu. V tejto Casti sa ukazali vSetky spomenuté modely na naSich datach ako po-
rovnatelné - presnost sa, ako pomer spravne zaklasikovanych ku vSetkym spravam v
datasete, v kazdom z pripadov pohybovala v intervale medzi 75 - 80 %. Vyuzitelnost
metod sme tak demonstrovali na redlnych datach, na ktorych ziadna z nich nebola
predtym pouzita.

Moznosti rozsirenia zavarecnej prace je viac. Tak, ako sme uz navrhli na konci piatej
kapitoly, pri budovani modelu je mo’né pouzit vacsi pocet vysvetlujicich premen-
nych - priebeh otvarania v ¢ase, pomer otvorenych ku vsetkym odoslanym spravam za
posledné tri mesiace, vo Stvrtom az Siestom mesiaci a v predposlednom polroku. Po
teoretickej stranke sa vieme zamerat na dalsie klasifika¢né metddy - neurénoveé siete,
metody AdaBoost, LDA alebo QDA. Oboje si v8ak vyzaduju vacsi rozsah ako pontka
tato praca a moznosti datovej sady.

V bakalarskej praci sme vyuzili ¢ast znalosti nadobudnutych v predmetoch ako prav-

depodobnost a Statistika, Statistické metddy a pocitacova Statistika.
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