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Abstrakt

LISY, Pavol: Vyuzitie statistického modelovania pre predikciu spravania hra¢ov mobilnych
hier [Diplomové praca], Univerzita Komenskeého v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky
a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel’: Mgr. Viktor Gregor,
Bratislava, 2020, 61 s.

V tejto diplomovej préci spolupracujeme so slovenskou firmou Pixel Federation, s.r.o.,
ktord je tvorcom mobilnych hier. Pre firmu je zroznych dovodov délezité vediet
predpovedat’ spravanie sa hracov v hre. Predikciu sprdvania sa hra¢ov mobilnych hier
modelujeme pomocou metdd Statistického modelovania, konkrétne pomocou strojového
ucenia konstruujeme vhodny klasifikator. V prvej kapitole sa venujeme opisu teorie k
pouzitym metdédam. V druhej kapitole opisujeme data s ktorymi sme pracovali a definujeme
metodiku vyhodnocovania tspesSnosti predikcie. Ciel'om tejto prace je predovSetkym najst’
vhodny aparat, ktory vie ¢o najpresnejSie predikovat’ spravanie sa hraCov mobilnych hier.
V poslednej casti druhej kapitoly sa venujeme porovnaniu roznych metod predikcie, pri¢om
doraz kladieme hlavne na dosiahnuti uspes$nost jednotlivych metéd pri predpovedi

spravania sa hracov.

KPacové slova: Predikcia. Klasifikator. Klasifika¢ény strom. Logisticka regresia. Bayesov

naivny klasifikator. Metdda oporného bodu. Hraci mobilnych hier.



Abstract

LISY, Pavol: Application of statistical models for prediction of player behaviour in mobile
games [Master thesis], Comenius university in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics
and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr.
Viktor Gregor, Bratislava, 2020, 61 p.

In this master thesis we are cooperating with a Slovak company Pixel Federation s.r.o.,
which is a creator of mobile games. For various reasons, it is important for the company to
be able to predict the behavior of players in the game. We model the prediction of mobile
game players' behavior using statistical modeling methods, specifically using machine
learning to construct a suitable classifier. In the first chapter we describe the theory of the
methods used. In the second chapter we describe the data we worked with and define the
methodology for evaluating the success of the prediction. The aim of this work is primarily
to find a suitable apparatus that can accurately predict the behavior of mobile game players.
In the last part of the second chapter, we focus on the comparison of different methods of
prediction, with emphasis mainly on the achieved success of individual methods in

predicting player behaviour.

Keywords: Prediction. Classifier. Classification trees. Logistic regression. Naive Bayes

classifier. Support vector machine. Mobile game players.



(177 TP 8
1 Teoreticka Cast’.............vviiiiiiii e e e e e e e e 10
I N 1€ Lo USSR 10
1.2 LOQIStICKA FEOIESIA ... .veeeeeieieeiie sttt nneas 11
1.3 Bayesov naivny KIaSifiKALOr ............cccoiiiiiiiie e 14
1.4 Met0da OPOrNENO DOAUL........ccviiiiiiie et 15
1.5 Klasifikatné StrOmMY .........ceveviiiiiiiciiiiice e 16
1.6 VIastnosti KIaSITIKALOIa. ..........ccveiiieiieeie e 21
1.7 Vlastnosti klasifikatora grafiCKy ...........ccccoiiiiiiiiiii e 24
1.8 UrCovanie dOlezitosti premennych ..........coooivviieiiiiiiiiiiiece e 25

2 PraKtiCKA CaSt ..........oooiiiiiiiiiiiii e a e 27
2.1 Klasifikacnad tloha ... 27
2.2 Metodoldgia ur¢ovania Gspesnosti KIasifikatora ............cccceeevviiiiie e, 27
2.3 DALA ...ttt ettt et be e nnes 29
2.3. 1 MAtiCa TRAIUIES ...ttt 29
2.3.2 MatiCa 1aDEIS ... 31

F Y ] [T | V2P 32
2.4.1 LOQIStICKA FBOIESIA. . eeeiuveieiiieeiiiee sttt et e et e st e e st e e st e e et a e e snra e e snaeeeanteeeanes 32
2.4.2 BayesoV KIASITIKALON ...........ccuveiiiieiiii st 37
2.4.3 Met0da 0pOrNEN0 DOUU .........eeeiiiic e 40
2.4.4 KlasifiIKaCnE StTOMY ...ccoiiuiiiiiiiiiieeee ittt e e e s e e e e e e e s nanneees 43
2.4.5 POrovnanie MetOU..........ociuiiiiiiiie it 52
2.4.6 Vyvazeneé tréningove data.........cocoeiiiiiiiiiiieiiiiee e 55

p 4 Y RSO TO PP 58



Uvod

Pixel Federation je slovenska firma, ktord sa zaoberd vyvojom mobilnych, ¢i
pocitacovych hier. Zisk firmy tvori v drvivej vicSine prijem z hier, priCom pouZiva
takzvany Freemium model. V praxi to znamena ze hra¢ si mdze hru stiahnut' a hrat
zadarmo. Ak sa hracovi hra paci, pripadne chce mat’ vyhodu oproti inym hracom, alebo
chce hru vyhrat’ rychlejSie, pripadne iny dovod méa moznost’ zakupit’ si za peniaze rozne

vylepsenia v hre.

Firma vysku svojho budiceho zisku nepozna a velmi zalezi na tom aké mnoZstvo
penazi su hraci ochotni do hry investovat. Pre firmu je z viacerych dovodov dolezité
predikovat kol’ko a ktori hraci v buducnosti zaplatia. Napriklad z hl'adiska investicii, ¢i uz
do novych hier alebo vylepSovania starSich hier je ddlezité poznat’ asponi priblizne vysku
budiceho prijmu. V zavislosti od predpokladaného budiceho prijmu sa moéze firma
v danom momente lepSie rozhodntt. Okrem toho je dolezité predikovat’ pocet buducich
platicov kvéli vyhodnocovaniu marketingovych kampani. Firma sa musi neustale
rozhodovat’, ¢i marketingovi kampan zastavi, alebo v nej bude pokracovat. V tomto
rozhodovani je predpokladany buduci pocet platiacich hracov z kampane kItacovy.
Z hl'adiska maximalizacie zisku je pre firmu dobré vediet’ aj ktori hrac¢i maju potencial
v buddcnosti  zaplatit, aby firma mala informaciu, ktorym hraom sa ma v pripade
problémov prednostne venovat. Budlce spravanie sa hraCov mobilnych hier sa najlepsie

predpovedd pomocou Statistického modelovania.

V sticasnosti je strojové ucenie, ktoré spada pod statistické modelovanie, u¢innou
metodou pri rieSeni viacerych matematickych problémov. Jeho vyhodou je, ze dokaze
pracovat’ s velkym mnozstvom dat, priCom s pojmom velké data sa v sti€asnosti stretdvame
Coraz viac. Myslim si, Ze strojové ucenie bude v budtcnosti vyuzivané v ¢im d’alej tym viac
odvetviach priemyslu, ale aj kazdodenného zivota. Strojové ucenie je pre mna fascinujuce,

a aj preto som si vybral tato tému diplomovej prace.

Ciel'om tejto diplomovej prace je, ako sme uZ spominali, ¢o najpresnejsie predikovat’
kol'’ko aktori hra¢i v budicnosti zaplatia. V prvej kapitole sa zaoberame teoretickym
opisom klasifikécie a jej metodami ktoré v tejto praci su : Logisticka regresia, Klasifikacné
stromy, Bayesov Klasifikator a Metdda oporného bodu. Okrem toho v tejto Casti opisujeme

vlastnosti klasifikatorov a sposob ur¢ovania dolezitosti predikénych premennych. V druhej
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kapitole definujeme klasifika¢nti illohu a sposob vyhodnocovania uspesnosti klasifikatorov.
Dalej sa venujeme opisu dat a opisu spdsobu ako s nimi budeme pracovat’. V zvysnej asti
druhej kapitoly sa venujeme predikcii. Zaoberame sa binarnou klasifika¢nou ulohou, a to
tak Ze sa snazime predpovedat’, ¢i dany hra¢ v budicnosti zaplati aspon raz alebo nezaplati
vlbec. V zavere praktickej Casti medzi sebou porovnavame jednotlivé metody a ich

uspesnost’ pri klasifikacii podl'a nami zvolenych kritérii.



1 Teoreticka ¢ast’

1.1 Klasifikator

Klasifikator alebo klasifika¢né pravidlo je funkcia ¢ (x) definovana na X tak, ze pre
kazdé x, c(x) sa rovna jednému z cisel 1, 2, ..., Y. Dal§im sposobom, ako sa pozerat’ na

klasifikator, je definovat’ Aj ako podmnozinu X, na ktorej ¢ (x) = y; to znamena,

Aj={x; c (x) =y}. Mnoziny Az, ..., Ay su disjunktné a X = Uy A,,. Teda Ay tvori rozdelenie

X.

Klasifikatory nie st konStruované rozmarne. Su zaloZené na skusenostiach
zminulosti. Lekari napriklad vedia, Ze star$i pacienti so srdcovym infarktom s nizkym
krvnym tlakom st vo vSeobecnosti vysoko rizikovi. Pri systematickej konStrukcii
Klasifikatorov su minulé skusenosti zhrnuté v takzvanej ucebnej (tréningovej) vzorke.
Pozostava z nameranych Gdajov o N pripadoch pozorovanych v minulosti a ich skuto¢nej

klasifikacie.

Predpokladame, ze konstrukcia klasifikatora je zalozena na tréningovej vzorke,
pricom tréningové data pozostavaju z udajov (x1, y1), .., (xn, yn) 0 N pripadoch, kde x, € X
ayn€{l,.,Y}, n=1,., N Vzorka vzdelavania je oznacena L; L = {(x1, y1) ..., (xn, yN)}.
Rozlisujeme dva vSeobecné typy premennych, ktoré sa moézu objavit vo vektore
prediktorov. Premenna sa nazyva usporiadana alebo numericka, ak su jej namerané hodnoty
realne Cisla. Premenna je kategorickd, ak berie hodnoty z kone¢nej mnoziny bez
prirodzené¢ho usporiadania. Napriklad kategoricka premenna by mohla brat’ hodnoty z

mnoziny {Cervend, modra, zelena}.

Zékladnym ucelom klasifikac¢nej Studie moze byt v zavislosti od problému bud’
vytvorenie presného klasifikatora alebo odhalenie prediktivnej Struktary problému. Ak sa
zameriavame na to druhé, potom sa snazime pochopit’, ktoré premenné alebo interakcie
predikénych premennych ovplyviiuju vystupnd premennd - to znamena dat’ jednoduchu
charakterizaciu podmienok, ktoré urcuja kedy je objekt skor v jedne;j triede ako v inej triede.
Tento pristup budeme v tejto praci opisovat' v kapitole 1.8. Ak sa zameriavame na
vytvorenie presného klasifikatora, musime si urcit’ na zaklade ¢oho budeme presnost’ merat’.

V literatare sa Casto stretavame s pojmom validacia modelu.
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Validacia modelu sa vykondva s cielom zistit, ¢i model bude vediet dobre
predpovedat’ hodnoty vystupnej premennej pre budice subjekty alebo subjekty, ktoré neboli

pouzité pre natrénovanie modelu. 3 hlavné pri¢iny zlyhania validacie modelu su:

1) Pretrénovanie modelu
2) Zmeny v spdsobe merania prediktorov
3) Zmeny v zahrnuti prediktorov v subjektoch

Existuju dva hlavné spbsoby validacie modelu, externy a interny. Interny sp6sob
validicie modelu sa pozerd ako dobre klasifikator roztriedil tie data, na ktorych bol
trénovany, teda tréningové data. Externy spdsob validacie modelu je taky, kde sa vykonnost’
modelu testuje na datach, ktoré neboli sucast'ou konstrukcie modelu. Externé sposoby vsak
mozeme dalej delit’ na prisne a menej prisne. Prisne externé spdsoby validacie moézu
zahriiovat’ data zozbierané z inej oblasti, od inych l'udi inym spdsobom. V naSom pripade
by to mohli byt data od inej firmy vyvijajucej mobilné hry. Ked'ze v nasej diplomovej préci
mame pristup len k jednému datasetu budeme sa zaoberat’ najmenej prisnou formou externe;j
validacie modelu, ktora spociva v rozdeleni dat, ktore mame k dispozicii na tréningovd
a testovaciu vzorku. Tymto rozdelenim zapri¢inime stratu informacie pre tréningové data,
ktoré su dolezité pri konstrukcii klasifikatora, ¢o moze viest’ k zhorSeniu vykonu modelu,
ale na druhej strane budeme vediet na testovacich datach otestovat, ¢i sa model
nepretrénoval. Ak sa nebude menit’ Strukttra dat, budeme mat’ kontrolu nad hlavnymi tromi
pri¢inami zlyhania validacie modelu. Ak by sa nam zdalo, ze rozdelenie dat na tréningovu
a testovaciu vzorku je prili§ velka strata informacii, podl'a [8] je mozné pouzit’ bootstrap
metodu, ktora vie efektivne zabezpecit' aby aj tréningova aj testovacia ¢ast’ dat mali tak(
velkost ako povodné data. Dal§ia moZnost je pouzit cross-validaciu (z angl. cross-
validation), ktora spoc¢iva vo vytvoreni viacerych nahodnych tréningovych a testovacich
vzoriek. Vysledny model bude potom v istom zmysle priemernym modelom zo vSetkych

vytvorenych podmodelov. V tejto kapitole sme Cerpali z [3] a [8].

1.2 Logistickéa regresia

Logisticka regresia je vhodna regresna analyza, ktora sa vykonava najma v pripade,
ked’ je zavisla premenna dichotomicka, teda binarna. Rovnako ako vSetky regresné analyzy,

aj logisticka regresia je prediktivna analyza. Logisticka regresia sa pouziva na opis Udajov
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ana vysvetlenie vztahu medzi jednou zavislou binarnou premennou a jednou alebo
viacerymi nominalnymi, ordindlnymi, intervalovymi alebo pomerovo nezavislymi
premennymi. V pripade viacstavovej zavislej, teda vystupnej premennej existuju algoritmy
ako OVA (one-versus-all) alebo AVA (all-versus-all) pomocou ktorych sa viacstavovy
problém da previest’ do viacerych binarnych problémov. Pre jednoduchost’ definujeme
vystupnu premennd Y = 0 alebo Y = 1, pricom Y = 1 reprezentuje vyskyt javu, ktory
pozorujeme. Casto sa da bindrny vystup opisat’ pomocou pomerov niektorych veligin.
Napriklad podl'a pomeru javu vyskytujuceho sa u zien a U muzov. Zvyc¢ajne vsak existuje
viac, neZ jedna predik¢nd premenna, ktora je Casto spojita a pouZzivat’ pomery moze byt
naro¢né. Ozna¢me X = {X1,Xz,...,.Xn} ako vector prediktorov. Prvy napad ako modelovat
spravanie sa vystupnej premennej Y v zavislosti od vektora prediktorov X by mohla byt

linearna regresia, ktora je nasledovna:
E(Y|X) = XB

Ta vSak ma viacero problémov, prvy, ako inidikuje nazov je, ze takyto vztah je
linearny, ¢o vo vieobecnosti nemusi platit. Dal3i problem je, Z¢ by sme chceli dostat
pravdepodobnost’ P(Y=1), ale ak by sme P(Y=1) polozili rovné E(Y=1|X) nedostali by
sme hodnoty iba v intervale [0,1]. Statisticky model, ktory sa pre analyzu binarnych
vystupov vo vSeobecnosti uprednostiiuje je vyjadreny z hl'adiska pravdepodobnosti, vola sa
binarny logisticky regresny model, ktory podl'a [8] vymysleli Cox, Walker a Duncan a je

nasledovny:
P(Y = 1|X) = [1 + XA 1

XB = Py + f1X1 + X5 + -+ + B Xy, priCom f sa odhadne bud’ pomocou metody
maximalnej vierohodnosti alebo metodou najmensich $tvorcov. Castejsie pouzivanou
metddou je podla [12] metéda maximalnej vierohodnosti. p; = P(Y = 1|X) by sme mohli
definovat’ aj inym sposobom. Funkcia f(x) = [1 + ] sa vola logisticka funkcia (z

angl. logistic function) a jej priebeh je znazorneny na obrazku 1, ktory sme prevzali z [8].
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Obr. 1: Priebeh logistickej funkcie

Ked’Ze mame len dve vystupné premenné a pridame k tomu poznatok z teorie
pravdepodobnosti, vieme Ze p; + po = 1. Triedy 0 a 1 totiz moZeme 'ubovol'ne zamienat'.
Standardne sa viak pouziva taka interpretacia, kde triedu 1 reprezentuje pozitivny jav. p,,

respektive 1 — p, vieme vypéitat’ nasledovne:

P(Y =0|X) =1—[1+e*P]2

P(Y = 0|X) = m

Rovnako mézeme napisat’ rovnost’ pre vSeobecné x.

e(_X)

L =P = e

Z tejto rovnice vieme vyjadrit’ x a dostavame:

x:ln(lélp)
1

Tato funkcia je inverznou logistickou funkciou a nazyva sa logit funkcia. Vyjadruje
logaritmus pomeru pravdepodobnosti, ze Y bude triedy 1 k tomu, ze bude triedy 0, inymi

slovami vyjadruje logaritmus Sanci (z angl. odds), ze Y bude triedy 1.

Ked'ze logisticky model je priamym pravdepodobnostnym modelom, jeho jediné
predpoklady sdvisia s regresnou rovnicou. Predpoklady logistického modelu su l'ahko

pochopitel'né transformaciou pravdepodobnosti p,, tak aby bol model linearny v Xx5.
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logit(Y = 1|X) = logit(pl) = ln<1 ﬁlp ) = XpB
1

Tento model predpoklada, ze pre kazdua prediként premennu X; plati:
lOglt(Y = 1|X) = ﬁO + ,81X1 +,82X2 + .- +'8an = ,BiXi +C

Za predpokladu, ze ostatné predikéné premenné okrem X; su konstantné, je C
konstanta. Parameter f; je potom zmena v logaritme Sanci na jednotku v X;j. Pre lepsiu

interpretaciu vieme vyjadrit’ Sance (odds), Ze Y bude triedy 1:
odds(Y = 1]X) = eP&itC
Regresné parametre vieme vyjadrit’ aj pomocou pomeru $anci:

OddS(Y = 1|X1,X2, ...,Xl' + d, ,Xn) _
OddS(Y= 1|X1,X2, ...,Xl', 'Xn) -

eBid

Z hore uvedenej rovnice vyplyva, Ze ak sa hodnota X; posunie o d jednotiek, pomer
Sanci sa zmeni o efi¢. O kolko sa zmeni pravdepodobnost’ danej triedy zalezi od povodnej
pravdepodobnosti. Cim blizsie je povodna pravdepodobnost’ k 0,5, tym viac sa potom
zmenou jedneho alebo viacerych z prediktorov meni pomer $anci. Takato metéda ma potom
tendenciu vytvarat’ vacSinu pravdepodobnosti bud’ blizko k Cislu 0 alebo blizko k Cislu 1.
Na zaklade takejto regresie moze vzniknut’ klasifikator. Pre klasifikator je dobré, ak vacSina

pravdepodobnosti je na “chvostoch”, aby sa dali dobre oddelit’.

Podr'a [14] je pri logistickej regresii dolezité pri vybere modelu dbat’ aj na to, aby
predikeéné premenné neboli medzi sebou zavislé. V tejto kapitole sme Cerpali najma z [14]
a [8].

1.3 Bayesov naivny klasifikator

Bayesovsky Klasifikator (z angl. naive Bayes) je algoritmus dohliadaného strojového
ucenia zaloZzeny na Bayesovej vete, ktory sa pouziva na rieSenie problémov klasifikacie
nasledovanim pravdepodobnostného pristupu. Je zalozeny na mySlienke, ze predikéné
premenné v modeli strojového ucenia su navzajom nezavislé. Znamena to, Zze vysledok
modelu zavisi od stiboru nezavislych premennych, ktoré spolu nemaju ni¢ spolo¢né. V

problémoch skuto¢ného sveta nie st predikéné premenné vzdy na sebe nezavislé, vidy

14



medzi nimi existuje aspon nejaka korelacia. Ked’ze algoritmus povazuje kazda predikéna

premennu za nezavisli od ktorejkol'vek inej premennej v modeli, nazyva sa naivny.

Za algoritmom stoji Bayesova veta, zndma tiez ako Bayesov zdkon. Bayesova veta
sa pouziva na vypocet podmienenej pravdepodobnosti, ¢o nie je ni¢ iné ako
pravdepodobnost’ vyskytu udalosti na zéklade informdacii o udalostiach v minulosti.
Bayesov zakon vyzera nasledovne:

P(B|A) P(4)
P(B)

P(A|B) =

pricom:
P (A | B) - Podmienena pravdepodobnost’ vyskytu udalosti A za podmienky B
P (B | A) - Podmienena pravdepodobnost’ vyskytu udalosti B za podmienky A

Vyssie uvedena rovnica bola pre jednu predikénti premennu, avSak v aplikéciach v
redlnom svete existuje viac ako jedna predikénd premenna a pre klasifikaény problém
existuje viac ako jedna vystupna trieda. Triedy mozu byt’ reprezentované ako, Cy, Co, ..., Cx

a predikéné premenné mozu byt reprezentované ako, X1, X2, ..., Xn. POtom plati:

P(xy,x3, ..., Xplc) P(c;) .
= Vi

P 1 ) AL ] - = 1,2,...,k
(cilxs,xz, o xn) P(xq, X, 0y Xp)
Po Upravach dostavame:
n
P(c;)
P(cilxq, x5, X)) = nP(xj|cl-) Vi=1,2,..k
= P(x1,%5, o) Xp)

Stav konec¢nej klasifikacie je ta trieda pre ktord prislichajici vyraz je maximalny
spomedzi vSetkych ostatnych pre dané predikéné premenné v danom prvku. V tejto kapitole

sme Cerpali z [7]

1.4 Metoda oporného bodu

Metoda oporného bodu je tiez algoritmus dohliadaného strojového ucenia, ktory
slizi na klasifikaciu a regresnt analyzu, priCom v praxi je metoda vyuzivana najma pri
klasifikacnom probléme. V pripade binarnej klasifikicie tato metoda rozdel'uje priestor

pomocou nadroviny na dve oblasti, z ktorych kazda reprezentuje jednu klasifika¢nu triedu.
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V pripade linearne separovatelnych dat je najlepSia t4 nadrovina, ktorej vzdialenost’ od
najblizsich bodov z oboch kategorii je najvacsia. Vacsina tréningovych dat je vSak linearne
neseparovatel'na, teda neda sa rozdelit pomocou jednej nadroviny na dve oblasti, ktoré by
obsahovali jedine objekty z jednej a tej istej klasifika¢nej triedy. Metdda oporného bodu
V tomto pripade spociva v tom, Ze sa istym spravnym spdsobom data zobrazia v priestore
S vy$Sou dimenziou pomocou takzvaného Kernel triku (z angl. Kernel trick), pri¢om
v tomto viac-dimenzionalnom priestore uz budu data linearne separovatelné. Proces
najdenia spravnej funkcie novej dimenzionalnej premennej v§ak moze byt’ vypoctovo velmi
naroény, ¢o je asi hlavnou nevyhodou tohto algoritmu. DalSia nevyhoda je, ze Kernel trick
funkcie mozu byt velmi zlozité, ¢o spdsobi, ze sa algoritmus stane ,,éiernou skrinkou* do
ktorej nevidime. Nevyhody tejto metody st najviac pozorovatel'né v pripade, Ze tréningové
data st rozsiahleho charakteru, ¢o sa bude v tejto diplomovej praci vyskytovat’ ¢asto a preto
sme sa rozhodli tito metodu opisat’ len takto strucne. V tejto kapitole sme Cerpali zo zdrojov

[11] a [5].

1.5 Klasifika¢né stromy

Klasifikacné (rozhodovacie) stromy patria medzi jednu z najpouzivanejSich metod
Klasifikacie. Maju jednoduchu interpretaciu, priCom zostrojenie stromu nie je naro¢ny
proces. Ich velkou vyhodou je, ze vieme Kklasifikator vykreslit pomocou dobre

interpretovatel’'ného stromového grafu. Strom sa sklada z uzlov, ktoré delime na tri typy:

- Korenovy uzol (z angl. root node)
o Kazdy strom ma prave jeden korefiovy uzol. Specificky je tym, Ze do
neho (zhora) nesmeruju Ziadne hrany, iba z neho smerujui smerom von
(dole).
o Korenovy uzol obsahuje vsetky tréningové data
- Testovaci uzol ( z angl. test node)
o Nazyvany aj rodicovsky uzol (parent node)
o Do kazdého testovacieho uzlu smeruje jedna hrana zhora a spravidla
z neho smeruju dve hrany smerom dole.
- Terminalny uzol (z angl. terminal node)
o Nazyvany aj rozhodovaci uzol (decision node) alebo list (leaf)
o Zterminalneho uzla uz nevychadza Ziadna hrana smerom dole.

o Kazdy terminéalny uzol vyhodnocuje stav konecnej klasifikéacie
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Okrem hore uvedeného rozdelenia mézeme uzol nazyvat’ aj ako dcérsky uzol (z
angl. daughter node). Takyto uzol je kazdy , ktory ma ,,rodic¢a®, teda vSetky okrem

korenového.

Split 1

Obr. 2: Priklad grafu klasifika¢ného stromu

Na obrazku 2 prevzatého z [3] vidime priklad zndzornenia klasifika¢ného stromu
pomocou stromového grafu. Tento klasifikaCny strom ma 6 vystupnych tried
reprezentované Cislami 1 az 6. Xa X pre i=2,3,..,17 reprezentuju uzly, pricom tie, ktoré st
ohranicené kruznicou s az na jednu vynimku testovacimi uzlami. Uzol X je korefiovym
uzlom. Uzly ohrani¢ené Stvorcom su terminalne uzly, ktoré urcuji konecnu klasifikaciu
vystupnej triedy kde ¢&islo pod tymito uzlami reprezentuje dant vystupnu triedu. Dalej plati:
Ak sa pozerame len na jednu horizontélu, tak v pripade, Ze nad touto horizontalou sa
nenachadza terminalny uzol, dava zjednotenie uzlovych bodov celé data. Napriklad X4 u Xs
U X6 U X7 =X. Aj zjednotenim mnoziny vSetkych terminalnych uzlov, ktoré sa nazyva aj
rozdelenie dat dostavame cely tréningovy dataset X. Terminalnych uzlov méze byt pre
jednu konkrétnu vystupnil premennu vo vSeobecnosti l'ubovol'ne vel’a, napriklad pre strom

z obréazku 2 klasifikujeme ako triedu 2 vsetky data, ktoré sa nachadzaju v uzloch Xi4a Xi1.

Sposobov ako zostrojit’ strom je niekol’ko, pricom algoritmus zndmy ako rekurzivne
delenie je kl'i¢om k neparametrickej Statistickej metdde klasifikaénych a regresnych
stromov. Rekurzivne delenie je proces pomocou ktorého je budovany rozhodovaci strom

a to bud’ spésobom, Ze existujuci testovaci uzol sa rozvetvi na dva nove dcérske uzly alebo
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sa nerozvetvi. Klasifika¢ny a regresny strom sa liSia vo vlastnosti vystupnej premenne;.
Kym regresny strom pracuje so spojitou vystupnou premennou, klasifikaény strom pracuje
s diskrétnou vystupnou premennou. NajcastejSie sa jedna o diskrétnu vystupni premennd
s dvomi réznymi vystupmi, teda binarnu premenn, ¢asto z hodnotami 0/1 alebo ano/nie. V
takom pripade hovorime o binarnom klasifikaénom strome. Proces tvorby klasifika¢ného

stromu je nasledovny:

Nech xi, ..., Xp je vektor prediktorov a & je otazka, ktoru sa pytame v nejakom
testovacom uzli i. Otazka moze byt napriklad typu x; = 5 alebo napriklad x7 c {Cervena,
modrd, zelena}. Otazka vZdy musi roztriedit’ data v uzle na dve nové podmnoziny, teda dva
nové dcérske uzly, pricom kazdy z nich musi byt neprazdny, inak otdzka nema zmysel.

Potom postupujeme nasledovne:

1. Vytvorime novy uzol, ktory bude korenovym uzlom alebo potomkom niektorého
z doteraz terminalnych uzlov. Ak ide o druhtt moznost, vznikni nam dva nové uzly.

2. Rozhodneme, ¢i novo vytvoreny uzol bude testovaci alebo terminalny na zaklade toho
aka je distribucia tried jednotlivych prvkov v uzle. V idealnom pripade terminalne uzly
obsahuja prvky iba jednej triedy.

3. Ak je uzol terminalny, priradime mu triedu. Ak uzol nie je terminalny pokracujeme

rekurentne bodom 1.

Co v skutoénosti robi klasifikaény strom si vysvetlime na nasledujicom priklade
stromu, ktory je znazorneny na obrazku 3. Tréningové data na ktorych tento strom vznikol
maju 2 predikéné premenné x1 a xz, ktoré pre jednoduchost’ mézu nadobudat’ jedine
hodnoty v intervale [0, 1] a dve vystupné triedy 1 a 2. Tento binarny klasifika¢ny strom

ma 3 terminalne uzly.
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0 = class 1,

Obr. 4: Rozdelenie ¢asti roviny R2 klasifikaénym stromom.

Ked’ze spominany strom ma 3 terminalne uzly, rozdeli nam priestor [0, 1]x[0, 1]

X =

19

R2 na 3 oblasti: t3,t4,t; ako je znazornené na obrazku 4. Body nachadzajuce sa v oblasti ts
klasifikator klasifikuje ako triedu 2 (znafena znakom x) a ostatné oblasti ako triedu 1
(znaena znakom 0). Mozeme si v8imnut,, Ze niektoré body z dat su zle klasifikované. Keby
sme chceli, vedeli by sme zostrojit’ taky strom, ktory by ziaden z bodov neklasifikoval zle,
bol by vSak omnoho zlozitejsi. Dolezité vsak je uvedomit’ si, ze klasifikany strom vytvara
v pripade R2 obdizniky, ktorym priradi triedu. Vo vys§ich rozmeroch vytvara klasifika¢ny
strom kvadre, hyperkvadre a tak d’alej V pripade ordindlnych (diskrétnych) premennych




vytvéra klasifika¢ny strom kvadre o tol’ko rozmerov nizsie kol’ko ordinalnych predikénych
premennych v tréningovych datach je, ale robi to pre karteziansky sa¢in mnozin vSetkych

hodnét, ktoré v tréningovych datach jednotlivé diskrétne premenné nadobudaju.

Aby sme mohli zostrojit’ klasifikaény strom, musime si zodpovedat’ na 3 zakladné

otazky:

1) Na zaklade ¢oho sa rozhodneme rozdelit’ testovaci uzol na dva dcérske uzly? Respektive,
kedy sa prestaneme pytat’ otazky a vyhlasime uzol za terminalny?
2) Ak rozhodneme, Ze uzol nebude terminalny aku otazku sa spytame?

3) Ako priradime terminalnemu uzlu triedu?

Pre zodpovedanie bodov 1) a?2) je najddlezitejSie urcit vhodny sposob vyberu
otazok. Pri vybere otazok je najdolezitejsie to, aby dcérske uzly boli o najéistejsie, pricom
Cisty uzol je taky, ktory obsahuje prvky len jednej klasifikacnej triedy. V kazdom uzle sa
musi algoritmus rozhodnut’ cez ktorti predikénu premennt bude uzol delit’ na dva nové
dcérske. Algoritmus moéze spravit’ vSetky mozné rozdelenia cez vSetky premenné a na
zaklade nejakého pravidla uréit’ ktoré rozdelenie je najlepSie. Pre ordinalne a diskrétne
premenné je pocet otazok konecny, avsak pre spojité premenné je pocet moznych otazok
nekone¢ny. Preto sa musi algoritmus K spojitym premennym spravat’ v istom zmysle ako
k diskretnym. Napriklad ak mame premennd x, ktora nadobuda hodnoty v intervale (0, 1)
modzeme tento interval rozdelit’ na dva podintervaly (0; 0,5] a (0,5; 1) a vSetky hodnoty
nachadzajice sa v jednom intervale povazovat za rovnaké. Potom v takom pripade
dostaneme cez predik¢nu premennu x len jedno mozné rozdelenie. Analogicky ak mame
spojity prediktor v intervale (a,b), mézeme ho rozdelit na c Casti, pricom ¢ mdze byt
I'ubovolne velké. Ked’ podobné rozdelenia urobime pre vsetky prediktory dostivame
kone¢ny pocet moznych otazok z ktorych mdzeme vybrat’ t najlepSiu podla nejakého
kritéria. Existuju rdozne postupy ako hladat’ najvhodnejSie otdzky medzi ktoré patria
napriklad: miera chybovosti klasifikdcie, informacna entropia alebo Giniho index. V nasej
diplomovej préci sme pouzili metodu Giniho indexu, kde sa pri tvorbe kazdej otazky riesi
nasledovna optimalizacna tloha:

c

min Z ﬁmc(l — ﬁmc)

c=1

Pri¢om 7,,, predstavuje podiel prvkov v uzle m, ktoré prislichajd do triedy c.
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Teraz, ked’ uz pozname odpoved’ na bod 2) a teda aky vyber otazok je najvhodne;jsi,
vieme jednoduchsie odpovedat’ na bod 1), teda sa rozhodneme ¢i dany uzol bude terminalny
alebo nebude. Napriklad ak necistota podl'a Giniho indexu, teda vysledok hore-uvedenej
optimalizac¢nej ulohy je mensi, nez nejaké Cislo t, rozhodneme sa tento uzol d’alej nevetvit
a vyhlasime ho za terminalny. Dal3i sposob podl'a ktorého sa moZeme rozhodnut je &i sa
rozvetvenim zlepsi celkovy vykon modelu, ¢ize napriklad ¢i sa priemerna hodnota Giniho
indexov pre vsetky termindlne uzly vytvorenim novych dvoch uzlov znizi o ¢islo r.
Odpoved’ na otazku 3), teda ako rozhodnut’ aku triedu priradime terminalnemu uzlu je
z tychto troch otdzok asi najjednoduchs$ia. Najcastejsi spdsob je priradit’ uzlu ta triedu,

ktorej prvkov obsahuje najviac zo vSetkych moznych tried.

V tejto kapitole sme ¢erpali hlavne zo zdrojov [9] a [3].

1.6 Vlastnosti klasifikatora
V praci sa budeme snazit’ najst’ ¢o najlepsi klasifikator. To, ¢i je klasifikator dobry
budeme posudzovat’ podla takzvanej Matice zamen (z angl. confusion matrix), ktora ma

nasledovnu Struktaru:

Tabulka 1: Matica zamen

Realita: False Realita: True
Predikcia: False TN FN
Predikcia: True FP TP

TN, FN, FP, TP € Np

TN — Pocet negativnych pozorovani, ktoré v skuto¢nosti nastali a zaroven klasifikator

predpovedal, Ze nastanu ( po angl. true negatives)

FN — Pocet negativnych pozorovani, ktoré v skuto¢nosti nastali, ale Kklasifikator
predpovedal, Ze nenastanu (po angl. false negatives) alebo aj chyba Il. typu (z angl. type Il

error).

FP — Pocet pozitivnych pozorovani, ktoré v skuto¢nosti nastali, ale klasifikator predpovedal,

ze nenastanu ( po angl. false positives) alebo aj chyba I. typu (z angl. type | error)
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TP — Pocet pozitivnych pozorovani, ktoré v skuto¢nosti nastali a zaroven klasifikator

predpovedal, Ze nastanu (po angl. true positives)

Zo struktiry matice zamen jasne vyplyvaji nasledovné tvrdenia:
TN+FP — Pocet vSetkych skuto¢nych negativnych pozorovani
FN+TP — Pocet vSetkych skuto¢nych pozitivnych pozorovani
TN+FN — Pocet vSetkych predikovanych negativnych pozorovani
FP+TP — Pocet vSetkych predikovanych pozitivnych pozorovani
TN+TP — Pocet spravne klasifikovanych pozorovani

FN+FP — Pocet nespravne klasifikovanych pozorovani
TN+FN+FP+TP — Pocet vsetkych pozorovani

Dalej definujme d’alsie 3 pojmy:

TN+TP
TN+FN+FP+TP

klasifikovanych pozorovani k vsetkym pozorovaniam.

Presnost (z angl. accuracy) klasifikatora je teda podiel spravne

TP
FN+TP'

Senzitivita (z angl. sensitivity) klasifikatora je teda podiel pozitivnych pozorovani,

ktoré v skuto¢nosti nastali, a zaroven Klasifikator spravne predikoval, ze nastani ku

vSetkym skutocnym pozitivnym pozorovaniam.

TP

TPiTp teda podiel pozityvnych pozorovani,

Preciznost’ (z angl. precision) klasifikatora je

ktoré v skuto¢nosti nastali azaroven Kklasifikator spravne predikoval, Ze nastant ku

vSetkym, predikovanym pozitivnym pozorovaniam.

MoézZeme si v§imnut,, ze ak chyba I. druhu klesa, preciznost’ stipa a naopak. Ak
chyba I. druhu je rovna 0, preciznost’ je rovna 1. Takisto ak chyba Il. druhu klesa, stipa
senzitivita a naopak. Ak chyba Il. druhu je rovna 0, senzitivita je rovna 1. Ak rastie
senzitivita alebo preciznost, rastie aj presnost. Cim mensie su chyby I. a Il. druhu, tym je
klasifikator lepsi. Ekvivalentne mézeme tvrdit’, Ze ¢im vysSie su hodnoty pre senzitivitu
a preciznost, tym je klasifikator lepsi a teda budeme sa snazit’ najst’ také klasifikétory,
ktorych senzitivita a preciznost’ st ¢o najblizsie k ¢islu 1. Problém je, Ze ak sa snazime

zvySovat’ jedno, nepriamo tym zniZujeme to druhé.
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SU dva sp6soby akymi vieme zvySovat’ ukazovatele dobrych klasifikatorov: cez
Klasifikator — tunovanim modelu a cez maticu zdmen — zmenou prahu, pri¢om pre

konstrukciu dobrého Klasifikatora je dolezité pouzit’ oba sposoby.

Najprv vysvetlime ako vieme zmenit’ niektoré ukazovatele ako preciznost’, citlivost’
alebo presnost’ pomocou zmeny prahu. Kazdy klasifikator totiz kazdému subjektu, ¢i uz pri
tréningu alebo pri predikcii novych pozorovani, priraduje pravdepodobnost’ triedy.
V pripade binarnej klasifikacie sta¢i brat’ do uvahy jednu pravdepodobnost, v naSom
pripade nech je to pravdepodobnost’ pozitivneho javu. Na z&klade tychto pravdepodobnosti
sa klasifikator rozhoduje, ktorym subjektom priradi triedu prisldchajici pozitivnemu javu
a to tak, ze vezme vsetky tie, ktorych pravdepodobnost’ je nad nejakym prahom t (z angl.
threshold). V zavislosti od rdéznych t dostdvame rdzne matice zamen, z ktorych néasledne
modzeme vypocitat’ rézne hodnoty presnosti, preciznosti a citlivosti, ale aj inych metrik. Ak

mame N subjektov, roznych matic zamen mdze byt’ v pripade unikatnej pravdepodobnosti
pre kazdy jeden subjekt az N+1. Casto mdze byt tento prah napriklad %, ale vicsina

pokrocilych algoritmov vybera taky prah, pre ktory je presnost’ klasifikatora najvyssia.

Druhym spbsobom ako dokazeme docielit’ zvySenie cielovych charakteristik
uspesnosti klasifikatorov je takzvané ladenie modelu (z angl. model tuning) alebo inak
povedane optimalizéacia hyperparametrov. Hyperparameter je parameter, ktorého hodnota
sa pouziva na riadenie procesu uc¢enia. Napriklad v pripade klasifika¢ného stromu je jednym
z hyperparametrov hibka stromu. Alebo za hyperparameter mdzeme povazovat’ aj to, &i
predikéné premenné navzajom maja alebo nemaju rovnaku skalu. Rovnaky druh modelu
strojového ucenia moze vyzadovat’ rézne hodnoty hyperparametrov pre rézne tréningové
data z hl'adiska optimalizacie modelu. Tradicnym spésobom vykonavania optimalizacie
hyperparametrov je vyhladdvanie cez mriezku (z angl. grid search), co je jednoduché
prehladdvanie ru¢ne uréenou mriezkovou podmnozinou hyperparametrového priestoru
vzdelavacieho algoritmu. Napriklad v pripade klasifikacnych stromov by sme mohli
prehladat’ priestor hyperparametrov cp, ktory je pre konstrukciu klasifikaénych stromov
kli¢ovy z mnoziny {0,02; 0,04; 0,06; 0,08; 0,10}. Okrem vyhl'adavania cez mriezku je
zndmy aj algoritmus n&hodnych hodnét. Priklad: vyskuSajme ako parameter cp 5
nahodnych hodn6t z intervalu [0,02; 0,10]. Podl'a [1] je z tychto dvoch metdd efektivnejsia
nahodna metoda. Pred pouzitim oboch metdd je dobré urobit’ prieskum priestoru

hyperparametrov “ru¢ne”, pretoZze vo vSeobecnosti mdzu hyperparametre nadobudat’
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hodnoty z mnoziny vsetkych realnych Cisel, ale aj inych mnozin, a my chceme najst’ ten
najlepsi parameter v koneénom case. V koneénom dosledku mozZe optimalizécia

hyperparametrov zésadne zmenit’ klI'acové charakteristiky vykonnosti klasifikatora.

1.7 Vlastnosti klasifikatora graficky

Existuje vel'a moznych sposobov na meranie vykonnosti pravidiel klasifikacie. V
idedlnom pripade by sme mali vybrat’ konkrétne kritérium vykonnosti, ktoré zodpoveda
aspektu vykonu, ktory povazujeme za najddleZitejsi pre konkrétne pouzitie. Casto je viak
naro¢né identifikovat’ takyto ustredny aspekt a aj ked’ uz nejaky identifikujeme, nemusi byt
dlhodobo prave tento ten najdolezitejsi, pretoZze podmienky sa moézu zmenit. Z tychto
dovodov je Casto uzitocné mat’ sposob, ako zobrazit’ a zosumarizovat’ vykonnost’ v Sirokom
rozsahu. A presne to robi krivka ROC. Krivka ROC (z angl. receiver operating
characteristics curve) je krivka, ktora vyjadruje zavislost’ medzi senzitivitou (y-ova 0s)
a veli¢inou 1 — $pecificita (x-ova os), pricom $pecificita (z angl. specificity) je definovana

TN FP

v v . . . 7 TP
, a teda veli¢ina 1 — Specificita je rovna .
TN+FP TN +FP

. Tato
FN+TP

ako

Senzitivita je rovna

zavislost moze byt rozna zavisiac od hodnoty prahu t (z angl. threshold). ROC krivka sa da
povazovat’ za uplné znazornenie vykonu klasifikatora, vzh'adom na vSetky mozné prahy t.
Pomocou krivky ROC moézeme merat tUspeSnost’ klasifikdtora rdéznymi spdsobmi.
Napriklad miera nespravnej klasifikacie moze byt minimalna vzdialenost’ medzi krivkou a
lavym hornym rohom Stvorec obsahujuci graf ROC, v pripade, ze 0si sU primerané
velkostiam klasifikacnych tried. Pravdepodobne najpouzivanejSou mierou pre ur¢ovanie
uspesnosti klasifikacie pomocou ROC krivky je plocha pod grafom, bezne oznacovana ako
AUC (z angl. area under the curve). V pripade perfektného klasifikatora je plocha pod
krivkou ROC rovna obsahu $tvorca 1x1, teda 1. zatial’ ¢o v pripade Kklasifikatora, ktory
nahodne priradzuje triedy je AUC rovné obsahu trojuholnika pod uhlopriec¢kou $tvorca 1x1,

teda 0,5. Vo vsetkych ostatnych pripadoch je formalna definicia hodnoty nasledovna:

1
AUC =f y(x)dx.
0

Z tejto definicie jasne vyplyva, ze ak mame dva klasifikatory A a B, tak ak A je na
celom grafe pod B, tak AUC pre B bude vicsie, nez AUC pre A. Opacna implikacia zial
neplati, pretoze dve krivky sa vo vSeobecnosti mézu pretinat. Prave pre pretinajuce sa
krivky méze byt AUC dobrym meradlom vykonnosti klasifikatora, pricom ¢im vécsie

AUC, v teorii tym lepsi klasifikator. V tejto Casti sme sa inSpirovali zdrojom [4].
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Precision-Recall krivky (ozn.P-R) su podobne ako s nimi Uzko suvisiace ROC
krivky, hodnotiacim néstrojom pre binarnu klasifikaciu, ktoré pomahaju vo vizualizacii
vykonnosti klasifikatorov pre celkovy rozsah prahov. P-R krivky st stale viac pouzivané pri
strojovom uceni najma pri nevyvazenych datasetoch, v ktorych sa jedna klasifika¢na trieda
vyskytuje Castejsie ako ta druha. V tychto nevyvazenych alebo zoSikmenych datach st P-R
krivky uzitocnou alternativou ku krivkam ROC, ktoré modzu zvyraznovat rozdiely vo
vykone nezachytené pomocou kriviek ROC. Aj v pripade P-R kriviek sa pouziva oblast’
pod krivkou, oznaceniec AUCPR (z angl. area under the curve, precision-recall) ako
vSeobecna miera vykonnosti klasifikatora. Samotna P-R krivka vyjadruje zavislost’
preciznosti (y-ova 0s) od senzitivity (x-ova o0s). P-R krivka sa konstruuje podobne ako ROC
krivka a to vykreslenim bodov pre pary senzitivit a preciznosti pre vSetky rézne matice
zamen v zavislosti od vsetkych prahov. Pospajanim tychto bodov ziskavame obraz P-R
krivky, ktory sa rovnako ako ROC krivka nachadza v podmnozine R?, v $tvorci [0,1]x[0,1].
Avsak najlepSia metdda na zostavenie P-R krivky nie je jednoznacnd. Pre jednotlivé body
na x-ovej osi (reprezentujice senzitivitu) moéZzeme vo vSeobecnosti dostat’ vel'a hodnot
preciznosti. Existujii najmenej Styri rézne metddy s niekol’kymi varidciami ako danu P-R
krivku a jej obsah pod nou vypocitat'. Rozdiely vo vysledkoch vyuZzivajtacich rézne pristupy
st najvyraznejsie, ked’ st udaje vel'mi skreslené, ¢o je presne ten pripad, ked’ sa P-R krivky
vyhodnejsie, nez ROC krivky. Podl'a [6] je pri nevyvazenych datach krivka P-R lep$im
meradlom dobrého klasifikatora, nez CastejSie pouzivana krivka ROC. T4a totiz najviac
odzrkadluje presnost’ modelu, ktora je v nevyvazenych datach Casto vysoka a nereaguje
prili$ na malé vykyvy v preciznosti a senzitivite, ktoré naopak neovplyviiuju prilis presnost,
ale ovplyviiuju spravnost’ pri predikcii pozitivneho, respektive toho méalo pravdepodobného
javu. A prave odhadovanie pozitivneho javu, ¢o je v naSom pripade ¢i hra¢ zaplati je to
podstatné a je to zaroven malo pravdepodobny jav. V tejto kapitole sme sa inSpirovali [6] a

[2].

1.8 Urcovanie dolezitosti premennych

Casto chceme odmerat’ silu vztahu medzi prediktormi a vysledkom. Ked’ sa pocet
predikénych premennych zvysuje, analyza vSetkych prediktorov moze byt nerealizovatel'na
a sUstredenie sa na tie, ktoré maj silné vztahy s vysledkom, moze byt efektivnou stratégiou
pre natrenovanie dobrého a interpretovatel'ného modelu. Zoradenie prediktorov takymto
sposobom méze byt vel'mi uzitoéné najma ak pracujeme s vel’kymi datami, a to najma ¢o

sa tyka poctu prediktorov. Jednym z hlavnych dévodov na meranie sily alebo relevantnosti
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prediktorov je zostrojenie filtra, ktory by sa mal pouzit’ pre vstupy do modelu. Vysledky
procesu filtrovania spolu s odbornymi znalostami mozu byt kritickym krokom pri vytvéarani
efektivneho klasifikatora. Mnoho prediktivnych modelov ma zabudované vlastné specifické
merania dbleZitosti prediktora. Z klasifika¢nych metdd, ktorym sa v tejto praci venujeme je
to klasifika¢ny strom, ktory zachytava zvysenie vykonu, ku ktorému dochadza pri pridavani
kazdého prediktora do modelu. Logisticka regresia zas pouziva kvantifikacie zalozené na

modelovych koeficientoch alebo Statistickych mierach ako je napriklad t-statistika.

Meranie dolezitosti prediktora sa v podstate odvodzuje pre kazdy prediktor
jednotlivo a to hodnotenim straty vykonu, ked’ dany prediktor pre natrénovanie modelu
vynechdme. V tomto pripade vyrazny pokles vykonnosti naznacuje dolezity prediktor. Aj
ked to moze byt efektivnym pristupom, nehovori nam to ni¢ o presnej formu vztahu.
Napriek tomu moézu byt tieto merania uzitoné pri usmernovani, aby sme sa
prostrednictvom vizualizacii a inych prostriedkov blizsie zamerali na konkrétne prediktory.
Vicsina algoritmov na ur€ovanie dolezitosti prediktorov je Specificka pre dany klasifikacny

alebo regresny model.

Ak mame numericky vystup a numerické prediktory klasicky pristup je taky, Ze na
kvantifikaciu vztahu predikénej premennej s vysledkom sa pouzije korelacny koeficient.
Tato metrika vSak meria len linedrnu zavislost’ medzi vstupom a vystupom. Ak je vztah
takmer linearny alebo krivociary, potom moéze byt Spearmanov korelacny koeficient
efektivnejsi. Tieto metriky by sa v8ak mali povazovat’ za hrubé odhady vzt'ahu a nemusia
byt’ ucinné pri zlozitejSich vzt'ahoch. Alternativou je pouzitie flexibilnejSich metdd, ktoré
mozu byt schopné modelovat’ vSeobecné nelinearne vzt'ahy. Jednou takouto technikou je
lokalne vazeny regresny model, zndmy ako LOESS. Ak sU prediktory kategorické,
pouzivaju sa iné metody, ktoré v tejto praci nebudeme opisovat’, pretoze budeme pracovat’
s numerickymi prediktormi. V pripade kategorického vystupu a numerickych prediktorov
existuje viacero pristupov na kvantifikaciu dolezitosti prediktorov. Jednym z nich je pouzit’
oblast’ pod krivkou ROC na ur¢enie relevantnosti prediktora. Toto funguje za predpokladu
existencie prave dvoch vystupnych tried. Hodnoty prediktora pouzijeme ako vstupy do
krivky ROC. Ak by prediktor vedel dokonale oddelit’ triedy, AUC, teda oblast’ pod krivkou
ROC by sa rovnala 1-ke. Naopak, zly prediktor by mal plochu pod krivkou v priemere
priblizne 0,5. V tejto kapitole sme Eerpali zo zdroja [10].
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2 Prakticka cast’
2.1 Klasifika¢na uloha

Hracov mobilnych hier mézeme vo vSeobecnosti rozdelit’ na dve triedy: platiCov
a neplaticov. Firma Pixel ma zisk z hracov, ktori do hry investuju peniaze a je pre fu
dolezité vediet’ tychto hracov identifikovat’. Je dblezité vediet’, ktori hraci v budicnosti
zaplatia, pretoze okrem toho, ze budi mat’ vyhody priamo v hre, by mali tito hra¢i mat’
vyhodu oproti neplaticom aj mimo hry. Napriklad v pripade otdzok alebo pri rieSeni
nejakého problému je vzaujme firmy prioritne riesit’ tych hracov, zktorych maju
potencialny zisk. Ak by potencialny buduci plati¢ mal nejaky problém v hre, ktory by
vyvojarom hry trvalo vyriesit’ prili§ dlho, tento hraé¢ by si to s hrou mohol rozmysliet’, ¢o by
v kone¢nom dosledku pre firmu znamenalo stratu zisku. Ak by sa to isté stalo hra€ovi, ktori
ma vel'mi nizky potencidl stat’ sa platiCom firma by stratila jedného hraca a mozZno tento
hra¢ by hru nikomu neodporucil, ale firma nepride o zisk. Z hl'adiska maximalizacie zisku
je teda pre firmu vel'mi dolezité vediet’ identifikovat’ buducich plati¢ov. Okrem identifikacie
potencialnych platicov je pre firmu dolezité aj spravne odhadnut’ ich pocet. Firma ma
k dispozicii informaciu odkial’ hra¢ prisiel, Casto je to z marketingovej kampane. Pri
vyhodnocovani uspesnosti marketingovej kampane nezalezi na tom ktori hraci zaplatia, ale
zélezi na tom kol’ko platiacich hracov dana kampaii prildka. Reklamné kampane firmu stoja
peniaze amusi sa Vv podstate vkazdom momente rozhodovat, ¢i bude s kampainou
pokracovat’ alebo s nou prestane. Odhadovany pocet platicov je v tomto pripade dolezita
informécia pri rozhodovani. Okrem vyhodnocovani kampani je vhodné vediet’ pocet hracov,
ktori zaplatia aj kvoli budicemu zisku firmy. M6ze pomoct’ pri rozhodovani sa kol'ko penazi
st firma moZze dovolit investovat’ do vylepSeni starych alebo novych hier. Ak pozndme pocet
platicov, vieme jednoduchs$ie odhadnat’ buduci vynos. K dispozicii mame data o novych
hracoch v hre a ak chceme vediet’, ¢i v budlcnosti zaplatia alebo nezaplatia bude pre nas
vhodnejsie venovat’ sa klasifikacii (a nie regresii) a ked’ze vystupné triedy st dve, budeme

V tejto praci konStruovat’ bindrny klasifikator.

2.2 Metodoldgia uréovania uspesnosti klasifikatora

Chceme ndjst’ taky klasifikator, ktory bude vediet’ dobre odhadnut’ pocet platicov
a zaroven identifikovat tych, ktori to budd. To st vSak dve podmienky a z tedrie
optimalizacie vieme, Ze ak chceme nieco optimalizovat, Ucelova funkcia méoZe byt len
jedna. Ako primarne kritérium uspesnosti klasifikatora sme sa preto rozhodli pouzit’ taka
metriku, ktora bude odzrkadlovat’ kol'ko z buducich plati¢ov sa nam podarilo identifikovat’.
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Ako sekundarne budeme povazovat’ to, ¢i klasifikator odhadol spravny pocet platicov. Pre
uréovanie primarneho kritéria ispeSnosti nas bude najviac zaujimat’ matica zamen pre

testovacie data. Z nej chceme zistit, aké percento budtcich platicov sa nam podarilo

TP

predikovat’ ako plati¢ov, z ¢oho prirodzene ako meradlo dostdvame pomer: TP

, teda

senzitivitu.

V pripade, Ze nas zaujima len pocet hracov, ktori zaplatia, a nezalezi by ndm na tom,
aby sme vedeli ktori z danych hrac¢ov to budd, nemusime sa zameriavat’ na preciznost,
senzitivitu alebo presnost’, ale dobry bude aj taky klasifikator, pre ktory bude chyba I. druhu

priblizne rovna chybe I1. druhu, respektive FN~FP, preto definujeme nasledovny pojem:

FP+TP

Nech relativny rozdiel v poéte, RCD, (z angl. relative count difference) je NI

teda podiel celkového poctu platicov podla predpovede k celkovému poctu platiCov
v skutoénosti. RCD mdze nadobtdat’ hodnoty v intervale [0, o), pricom idealny klasifikator
nadobuda hodnotu RCD=1.

Dalej nech absoltitna chyba klasifikatora je & ktorti definujeme ako rozdiel

celkového poétu platicov a celkového poctu platicov podl'a predpovede:
§,=| (FP+TP) — (FN+TP) |
Po Uprave dostaneme:

£, =| (FP+TP) — (FN+TP) | = | FP —FN |

Nech relativna chyba klasifikatora je €, ktort definujeme nasledovne:
€= |RCD — 1]
Po Uprave dostavame:

FP+TP
FN+TP

FP+TP—FN-TP
FN+TP

FP—FN , _ |FP-FN| _ &

FN+TP | FN+TP  FN+TP

e=|RCD — 1] =| —1] =] | =1

Relativna chyba je absolutna chyba delend celkovym poctom hracov, ktori
v skuto¢nosti zaplatili. Ked’ze data s ktorymi pracujeme st rdznej vel'kosti, bude pre nas

vhodné ako porovnavacie kritérium pouzivat’ relativnu chybu «.

Pri tréningu budeme urcovat’ optimalny prah tak, aby sme minimalizovali €. Ak to

bude mozné € bude pre tréningové data rovné 0. Inymi slovami, budeme chciet’ docielit,
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aby sa FN rovnalo FP, ¢o je ekvivalentné tomu, ze sa preciznost’ bude rovnat’ senzitivite.
Ked'Ze naSou primarnou tlohou je identifikovat’ budtcich plati¢ov, pricom dbame aj na ich

pocet definujeme nasledovny pojem:

Nech Se je e-optimalna senzitivita, ktora sa vypocita ako senzitivita na zaklade e-
optimalneho prahu vypocéitaného z tréningovych dat. V pripade, Ze € pre testovacie data
nebude prili§ velké, napriklad nepresiahne hodnotu 10%, budeme kvalitu jednotlivych
klasifikatorov posudzovat podla metriky Se pre testovacie data. Pre rekapitulaciu,

algoritmus podla ktorého zistime uspesnost’ klasifikatora bude teda nasledovny:

1) Natrénujeme Klasifikator na tréningovych datach

2) Urcéime optimalny prah. Optimalny prah je ten, pre ktory je € pre tréningové data ¢o
najmensie.

3) Kilasifikator z bodu 1) pouZzijeme na testovacie data s optimalnym prahom z bodu 2).

4) Z matice zamen vzniknutej podl'a bodu 3) vyratame € a Se.

5) Ak €z bodu 4) nepresiahne hodnotu 10%, Se bude vyjadrovat’ uspesnost’ klasifikatora

2.3 Data

Data potrebné k predikcii mame k dispozicii od firmy Pixel Federation.

K dispozicii je matica prediktorov features a matica labels.

2.3.1 Matica features
Matica prediktorov mé priblizne 3,75 miliéna riadkov, pri¢om riadky zodpovedajt
tdajom o jednotlivych hra¢och ama 25 stipcov, ktoré zodpovedaju jednotlivym

prediktorom, ktoré su nasledovné:

player_id — identifikator hra¢a. Kazdému hracovi je v jednej hre priradeny prave 1

identifikator.

days_in_game — premenna, ktora uréuje kol’ky den od registracie daného hraca su k nemu
zhromazdené udaje. Tato hodnota pre kazdého hrac¢a nadobtuda hodnoty 0,1,2,...,6. Teda ku
kazdému hracovi, respektive ku kazdému identifikatoru prislicha v naSich datach prave 7

riadkov.

register_platform — platforma, cez ktoru sa hra¢ zaregistroval.
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register_month - mesiac, kedy sa hra¢ zaregistroval. V nasich datach vystupuju len dve
hodnoty: ,,2019/07/01 a ,,2019/08/01*

source — informdcia kvoli comu hra¢ prisiel, v nasich datach je tdto premenna redundantna,

pretoze vsetky hodnoty su “marketing”

country — z ktorej krajiny hra¢ pochadza. Je to kategorickd premenna a nadobuda 219
roznych hodnot.

tier — z akej skupiny krajin hra¢ pochadza. Moznosti su 1,2,3,4.
today — v ktory den bol dataset spocitany.
dx_pay_count — kol’kokrat hra¢ zaplatil od svojej registracie po days in_game.

dx_revenue — akl sumu v penaznych jednotkach hra¢ zaplatil od svojej registracie po

days_in_game
d0_session_count — pocet hrani (z angl. session) v den registracie.
d1x_session_count — pocet hrani od prvého dna od registracia po days_in_game.

d0_session_time — kumulativny sucet ¢asov hrani v den registracie vyjadreny v ¢asovej

jednotke.

d1x_session_time — kumulativny sucet Casov hrani od prvého dna od registracie po

days_in_game.

dx_session_days — pocet dni pocas ktorych sa vyskytlo aspon jedno hranic od dna

registracie po days_in_game.

dx_session_count — pocet hrani odo dia registracie po days in game.
dx_session_time — kumulativny stcet hrani od dna registracie po days_in_game.
d0_login_count — pocet prihlaseni v den registracie.

d1x_login_count — pocet prihlaseni od prvého dia od registracie po days_in_game.
dx_login_count — pocet prihlaseni od dia registracie po days_in_game.
dx_gems_count — pocet transakcii s gemami od dia registracie po days_in_game

dx_gems_spent — pocet pouzitych gemov od dia registracia po days_in_game.

30



version — verzia hry. V nasich datach nadobuda jedinu hodnotu.
project — ndzov projektu alebo hry. V nasich datach nadobuda jedin( hodnotu.
register_date — datum, v ktory sa hra¢ zaregistroval do hry.

2.3.2 Matica labels
Téato ma priblizne 7 miliénov riadkov a 7 stipcov, pri¢om opét’ riadky prislichaju

jednotlivym hracom a stipce vyjadruja prediktory, ktoré su nasledovné:

player_id, days_in_game, version, register_month — rovnaké prediktory ako v kapitole
Matica features.

register_time — Cas, kedy sa hra¢ zaregistroval.
dy_pay_count — pocet platieb, ktoré hra¢ uskuto¢nil od dna days_in_game+1 az 28.

dy revenue — suma platieb v penaznych jednotkach, ktoré hra¢ uskuto¢nil od dna

days in game+1 az 28.

Matice features a labels spojime podl'a player_id a days_in_game. Pre jednoduchost’
budeme k analyze brat’ do Givahy len tie riadky, v ktorych premenna days_in_game=6. Tento
riadok obsahuje najviac informécii o danom hradovi. Dalej tito maticu oistime o
redundantné premenné, a to: register_platform, register_month, source, today, version,
project, register_date, register_time. Premennd country vynechame z dovodu, ze mame
premennu tier, Ktora je jej zjednodusenou verziou. Tym padom nebudeme mat” ani jednu
kategorick( premennd, ktora by mohla robit’ problémy vo vypoéte. Dalej odstranime este

premenné player_id a days_in_game, dy_revenue ktoré nie st pre vypocet potrebné.

Dostali sme jednu spolo¢nt maticu so vSetkymi potrebnymi datami s pracovnym
nazvom t6 (z angl. total 6), ktora ma 536 835 riadkov a 16 stipcov. Dalej vytvorime dve

kopie matice t6, a to:

t6f (total 6 factorized) - premenna dy_pay_count bude nadobudat’ len dve kategorialne
hodnoty: ,,True“ ak vt6 je hodnota dy pay count >0 alebo ,False“ ak vt6 je
dy pay_count=0

t6s (total 6 signum) — premenna dy pay count bude nadobudat’ len hodnoty 0, ak v t6

hodnota dy_pay_count>0 alebo 1 inak.
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Dalej sme déta rozdelili na tréningov( a testovaciu ¢ast’. Nahodne sme vybrali 75%
pdvodnych dat a ulozili do matic trainingf a trainings. Zvysné data sme ulozili do matic
testingf a testings. Po vybere sme skontrolovali, ¢i je pomer suctu ,, True* hodnét k vSetkym
hodnotam priblizne rovnaky v tréningovej a testovacej vzorke. Tieto dve matice sa lisia
jedine v premennej dy_pay_count, a rozliSujeme ich jedine pri préaci v R-ku, ked’Ze niektoré
metody vyzaduju, aby modelovand premenna bola numerickd a niektoré, aby bola
kategoricka. V tejto praci budeme pracovat’ s jednotnym nazvom pre obe matice, s ndzvom

training, respektive testing.

Okrem prvého rozdelenia dat na tréningovu a testovaciu ¢ast’ sme urobili eSte jedno
rozdelenie. Intuitivne sme sa domnievali, Zze v niektorych pripadoch moéze byt pre
natrénovanie klasifikatora vhodné, ak v tréningovej vzorke bude priblizne rovnaky pocet
z oboch Kklasifikacnych tried, pretoze rozdiely medzi dvomi triedami by mohli byt
klasifikatorom lahSie rozpoznatelné. V datach t6f existuje 5 292 takych riadkov, ktorych
hodnota dy_pay count je ,,True“. Rozhodli sme sa preto vytvorit’ maticu trainBalanced,
ktord méa 6 000 riadkov, pricom prave pri 3 000 riadkoch sa hodnota dy_pay_count="“True*
alebo 1, a prave v 3 000 pripadoch sa rovna “False* alebo 0. Testovacie data testBalanced

st vSetky ostatné data z matice t6 okrem tych, ktoré su uz v trainBalanced.

2.4 Vysledky

2.4.1 Logisticka regresia

Prvy binarny klasifikator sme vyrobili pomocou logistickej regresie. Na trénovacich
datach sme pomocou funkcie glm() v softvéri R nasli optimalne parametre logistickej
regresie. Pomocou funkcie predict() sme odhadli pravdepodobnost premennej
dy pay _count pre testovaciu vzorku. KedZe vysledkom tejto predikcie je &islo, tento
vysledok sme upravili tak, aby sme dostali jedine hodnoty ,, True* alebo ,,False®, respektive
1 alebo 0. Takéto binarne rozdelenie sme dostali stanovenim optimalneho prahu (z angl.
Threshold). Prah je také ¢islo, ktoré predikcie rozdel'uje na True alebo False. Ak je predikcia
nad tymto prahom, hrac¢ sa klasifikuje ako plati¢, inymi slovami premanna dy pay count
bude predikovana ako 1-ka alebo True, a ak je predikcia pod tymto prahom tak naopak.

Optimélny prah je také ¢islo, ktoré minimalizuje «.

TabuPka 2: Vysledky logistickej regresie na trénovacich datach training s optimalnym

prahom

32



Realita: False Realita: True

Predikcia: False 396 245 2413

Predikcia: True 2413 1 556

Optimalny prah: 0,1724 ; € = 0 ; Se = 39,20%

V tabul’ke 2 mézeme vidiet', Ze chybu € sa podarilo stla¢it’ na nulu, pretoze hodnoty
FN a FP sa rovnaju. Hodnota optimalneho prahu je 0,1724. Na zéklade tohto optimalneho

prahu moézeme klasifikator otestovat’ na testovacich datach.

TabuPka 3: Vysledky logistickej regresie na testovacich datach testing s optimalnym

prahom ziskanym z tréningovych dat

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 132 043 793
Predikcia: True 842 499

49
E=—
1292

= 3,8%; Se=40,06%

V tabul’ke 3 moézeme vidiet realny vysledok prvého klasifikatora. Tu sme
neocakavali nulovl chybu e, pretoZe ide o testovacie data, na ktorych neprebiehal tréning.
€ je vel'mi blizko k ¢islu 0, €o je vyhovujuce z toho hl'adiska, Ze klasifikétor relativne presne
odhadol pocet platiCov. Se je na Grovni 40%, o znamend, ze z hracov, ktori v skutocnosti

zaplatili klasifikator odhalil 4-och z 10.
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Histogram of Logistic regression probabilities
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Obr. 5: Histogramy pravdepodobnosti pre logisticka regresiu

Na obrazku 5 m6zeme vidiet’ histogram pre distriblciu pravdepodobnosti, ktoré sme
pomocou logistickej regresie dostali pre tréningove data. V idealnom pripade by platici
a neplatici boli v kontexte obrazku dva oddeliteI'né ,.kopceky*. Najhorsia mozna distribicia
by bol zrejme jeden vel’ky strmy kopec, pretoze potom by mala zmena v optimalnom prahu
znamenala velké zmeny v k prahu prislichajicej matici zamen. Pozorujeme, Ze v naSom

pripade je drviva vidcsina pravdepodobnosti v blizkosti 0% a histogram ma klesajlcu

tendenciu, ¢o je nieCo medzi optimalnym a najhor$im scenarom.
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Obr. 6: ROC krivky pre logisticku regresiu

Na obrazku 6 mézeme vidiet ROC krivky pre tréningove a testovacie data
skon$truované na zaklade prvého klasifikatora. Jedna krivka reprezentuje vSetky mozné
matice zamen Klasifikéatora na jednych datach v zavislosti od réznych prahov. Cim vyssie

sa krivka nachadza, tym je klasifikator v teorii lepsi.

Zelenou preruSovanou c¢iarou je znadzorneny perfektny Kklasifikator, ktory pre
akykol'vek prah predikuje vSetkych hracov spravne. Modra krivka reprezentuje tréningovu
vzorku training, ¢ervena krivka testovaciu vzorku testing. Obe krivky st zdanlivo blizko ku
krivke perfektného klasifikatora, ¢o je dané konzistenciou dat. Vzhladom na velké
mnozstvo neplaticov, ktoré klasfikator ¢asto predikuje spravne je vacSina hracov spravne
klasifikovana, ¢o sa v kone¢nom désledku preukaze na blizkosti ROC krivky k perfektnému

klasifikatoru.
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Obr. 7: P-R krivky pre logisticku regresiu

V pripade P-R kriviek plati podobny princip ako v pripade kriviek ROC. Jeden bod
krivky reprezentuje jednu maticu zdmen v zavislosti od pouzitého prahu a ¢im vyssie sa
dana krivka nachadza, tym je v tedrii klasifikator reprezentovany danou krivkou presnejsi.
Zelenou preruSovanou c¢iarou je znazorneny perfektny klasifikator, ktory pre akykol'vek
prah predikuje vSetkych hracov spravne. Modra krivka reprezentuje tréningovi vzorku

training, ¢ervena krivka testovaciu vzorku testing.

OranZovou preruSovanou ¢iarou je znazornena ¢ast’ pomyselnej priamky € = 0. Tam
kde tato ¢iara pretina modru krivku je bod ktory reprezentuje maticu zamen z tabul’ky 2.
Bod, kde oranzova ¢iara pretina Cervenu nie je znazorneny ani v jednej z tabuliek, ale
vzhl'adom na to, ze pre tabulku 3 je e~0, tato tabulka je reprezentovand bodom, ktory sa
nachadza v blizkom okoli bodu pretnutia. Tento bod by sme na obrazku 7 vedeli najst’
pomocou nami vyrataného Se, pretoZe x-0va 0s reprezentuje prave senzitivitu (na obr. ndzov
Recall).

TieZ si na obrazku 7 mo6zeme v§imnut,, Ze ¢ervend krivka je na vicSine miest pod
modrou, ¢o je prirodzené, ked’Ze klasifikator sme trénovali na tréningovych datach (modra
krivka) ateda by mal lepsie fungovat na datach na ktorych bol trénovany, nez na

akychkol'vek inych datach. Na druht stranu krivky su k sebe dost’ blizko a takmer sa
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kopiruju, ¢o znaéi, Ze tréningoveé aj testovacie data su si vel'mi podobné. Nasim snom je
nagjst’ taky klasifikator, ktory bude pre testovacie data ¢o najblizsi k perfektnému
klasifikatoru. Z obrézku 7 to vidno lepsie, nez z obrazku 6, ze tento klasifikator ma este

d’aleko k ndSmu shu.

2.4.2 Bayesov klasifikator
Naivny Bayesov Klasifikator sme natrénovali v softvéri R pomocou funkcie train(),
pricom parameter method sme zvolili “nb”. Vypocet bol zna¢ne dlhsi, nez v logistickej

regresii, pre data training trvalo dlho najmé natrénovanie klasifikatora.

Tabul’ka 4: Vysledky Bayesovho klasifikatora na tréningovych datach training

s optimalnym prahom

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 397 401 1257
Predikcia: True 1257 2712

Optimalny prah: 0,953 ; e = 0 ; Se = 68,32%

Tabul’ka 5: Vysledky Bayesovho klasifikatora na testovacich datach testing s optimalnym

prahom ziskanym z tréningovych dat

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 132 457 422
Predikcia: True 458 901
£=—2 = 27% : Se=68,10%
1323

V tabul’ke 4 mozeme vidiet’, Ze pre tréningové data training sa opat’ podarilo stladit’ € na
nulu. Za plati¢ov bude klasifikator predpokladat’ tych hracov, ktorym odhadne
pravdepodobnost’ zaplatenia vyS$$iu, nez je optimalny prah, teda 95,3%. Po aplikacii tohto
Klasifikatora na testovacie data dostavame priaznivé vysledky, ked’ze € je malé, rovné

2,7% a taktiez Se je vysSie oproti logistickej regresii a mé& hodnotu 68,10%.
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Obr. 8: Histogramy pravdepodobnosti pre Bayesov klasifikator

Na histograme pravdepodobnosti pre Bayesov klasifikator, znazorneny na obrazku
8 pozorujeme dva kopce. Jeden velky kopec v okoli 0 a jeden maly kopec v okoli 1. Hracov,
pre ktorych Bayesov klasifikator vyhodnotil pravdepodobnost’, Ze zaplatia mensiu nez 0,1%
je 97,5%. Zvysnych 2,5% ma tito pravdepodobnost’ vacsiu, nez 0,1%. Drvivej vacsine
hra¢ov Bayesov klasifikator odhadol pravdepodobnost’ stat’ sa buducim platicom vel'mi
blizku k ¢islu 0, niektorym priradil hodnoty radu 103, Na histograme, kde je
pravdepodobnost’ vyssia, nez 0,1% pozorujeme dva oddelitel'né, priblizne rovnako vel'ké
kopce. Priblizne 3000 hrac¢om predikuje Bayesov klasifikator pravdepodobnost’ zaplatenia
vel'mi blizku k ¢islu 1, aj preto bol optimalny prah pre tento klasifikator (0,953) vyssi, nez
pre logistickl regresiu (0,17). Distriblcia pravdepodobnosti ziskand z Bayesovho

Klasifikatora je z grafického hladiska blizko k idealnej distribucii pravdepodobnosti.
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Obr 9: ROC krivky pre Bayesov klasifikator
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Obr. 10: P-R krivky pre Bayesov klasifikator

Na obrazkoch 9 a 10 si mézeme vS§imnut, Zze ROC aj P-R krivky pre tréningové aj

testovacie data su blizsie k perfektnému klasifikatoru, nez krivky pre logistickl regresiu.
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Cervena P-R krivka, reprezentujuca testovacie data sa opit’ nachadza na takmer celom grafe

pod modrou krivkou reprezentujdcou tréningové data.

2.4.3 Metdda oporného bodu

Klasifikator podl’a metody oporného bodu sme v softvéri R natrénovali pomocou
funkcie svm(). Tento algoritmus sme trénovali len na Casti tréningovych dat, konkrétne na
50 000 hracoch, ¢o je priblizne é celej tréningovej vzorky. Aj napriek tomu trval tréning
najdlhsie zo vSetkych metdd, priblizne 2 hodiny. Tréningovy proces pre kompletné

tréningové data neskonvergoval ani po 10-kach hodin.

TabuPka 6: Vysledky met6dy oporného bodu na ¢asti tréningovych datach training

s optimalnym prahom

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 49 102 216
Predikcia: True 216 466

Optimalny prah: 0,0116 ; e = 0 ; Se = 68,33%

Tabul’ka 7: Vysledky metody oporneho bodu na testovacich datach testing s optimalnym

prahom ziskanym z tréningovych dat

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 18 328 124
Predikcia: True 114 557 1199

_ 114433
1323

= 8650% ; S£=90,63%

V tabulke 7 si moZeme vSimnut, ze Se=90,63% je zatial najvécSia hodnota e-
optimalnej senzitivity akti sme doteraz dostali. AvSak ztabulky tiez jasne vidno, Ze
klasifikator nemdzeme povazovat za dostatone dobry, ked’Ze jeho celkova presnost’ je len
priblizne 17%. Pri definicii Se sme spominali, Ze tato metrika je vhodna jedine v pripade,
ze € je dostato¢ne malé, konkrétne mensie, nez 10%, ¢o v tomto pripade nie je pravda a preto

tento klasifikator nepovazujeme za dobry.
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Obr. 11: ROC krivky pre metédu oporného bod
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Obr. 12: P-R krivky pre metédu oporného bodu

Na obrdzkoch 11 a 12 mézeme vidiet,, ze klasifikator, ktory sme na zaklade metédy

oporné¢ho bodu skonstruovali funguje omnoho nepresnejSie na testovacich datach, nez na
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tréningovych, ¢o je znak pretrénovania modelu. ,,Velké pady“ P-R kriviek su sposobené
tym, Ze vela objektov (hracov) ma podl'a modelu pravdepodobnost’ byt plati¢om vel'mi

podobnd alebo rovnakd.
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Obr. 13: Histogramy pravdepodobnosti pre metddu oporného bodu

Na obrazku 13 vidime histogram pravdepodobnosti pre tréningové data uréeny
metddou oporného bodu. Tento histogram vysvetluje, pre¢o bol tento klasifikator
neuspeSny na testovacich datach. Drviva vécSina hodnot pravdepodobnosti sa totiz
koncentruje v okoli hodnoty optimalneho prahu, ¢ize mala zmena optimalneho prahu alebo
mala zmena dat bude znamenat velki zmenu v matici zamen, dosledkom coho je
nepredvidate'né Se a € pre akékol'vek testovacie data, ktoré nie su totozné alebo velmi

podobné s tréningovymi datami. Hracov, ktorym klasifikator priradil pravdepodobnosti
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vyrazne vicSie, nez je optimalny prah je priliS malo. Na histograme zndzorfiujucom
pravdepodobnosti vicsie, nez 0,12 vidime kopcek okolo hodnoty 0,2. Ten je vSak prili$
maly, pretoZe cely histogram obsahuje len par stovak hracov, ¢o je priblizne 0,1% vsetkych
hra¢ov. My vsak zo Struktury tréningovych dat vieme, Ze platiacich hracov je priblizne 1%.
Ked ma klasifikator takato distribuciu pravdepodobnosti, tusime, Ze sa nieCo muselo
pokazit’ a takyto klasifikator by sme prvoplanovo nepovazovali za dobry ani v pripade, keby

hodnoty € a Se pre testovacie data boli dobré.

2.4.4 Klasifikacné stromy

Pre konstrukciu klasifika¢nych stromov sme pouzivali funkciu rpart() v softvéri R,
ktora vie automaticky robit’ binarnu klasifikaciu. Pre reguldciu hibky stromu sme menili
parameter zlozitosti cp (z angl. complexity parameter), ktory zabezpeci to, ze strom sa
nebude d’alej vetvit, pokial’ sa tymto vetvenim nezabezpeci zniZenie nedostatku modelu
0 danu hodnotu cp. Ako tréningové data sme pouzili data training, ktoré sme testovali na

datach testing.

TabulPka 8: Prehl'ad vybranych metrik klasifikaénych stromov v zavislosti od parametra cp

C.stromu cp Se-test e-test Se-train | e-train Opt. prah

1 10 35,14% 1,4% 50,69% 0,3% [0,158;0,158]
2 3.10* 37,87% 1,7% 39,58% 0,2% [0,007;0,062]
3 5.10* 37,71% 1,4% 39,53% 0,02% [0,067;0,076]
4 7.10* 37,79% 2,5% 39,48% 0,8% [0,143;0,144]
5 103 38,25% 3,1% 39,50% 1,3% [0,143;0,144]
6 2.10° 38,62% 3,6% 39,53% 1,8% [0,077;0,144]
7 3.10° 38,78% 3,9% 39,56% 2,1% [0,067;0,144]
8 5.10°3 38,93% 4,2% 39,58% 2,5% [0,007;0,144]
9 1072 38,93% 4,2% 39,58% 2,5% [0,007;0,144]
10 3.102 0% 100% 0% 100% [0,010;1]

V tabulke 8 sa naché&dza niekol’ko vybranych charakteristik pre 9 réznych stromov
skonstruovanych na zidklade 10 ro6znych hodnot parametra cp. NajdoleZitejSou
charakteristikou je Se-test teda senzitivita pre testovacie data na zaklade ktorej urCujeme
uspesnost’ klasifikatora. e-test je relativna chyba pre testovacie data a hovori nam ako vel'mi

sa klasifikator pomylil v predikcii po¢tu hracov. Se-train je senzitivita pre tréningové data,
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e-train je relativna chyba pre tréningové data. Optimalny prah je vyratany pre tréningové
data. Posledné 3 premenné nijako neurCuju uspeSnost, moézu ndm vsSak pomoct pri

porozumeni celkového fungovania modelu, preto sme sa ich rozhodli do tabul’ky zahrnat'.

e-test je mensSie, nez 10% pre prvych 9 stromov, preto ich mézeme povazovat’ za
dobré. Strom ¢. 10 ma vsak tuto hodnotu vacsiu, nez 10%, ¢o indikuje, Ze s nim nieco nie
je v poriadku. Tento strom sa skladd z jediného uzla, ktory je zaroven koreovym aj
termindlnym, ktory teda obsahuje aj vSetkych hracov. Klasifikator ma v tomto pripade len
2 moZnosti, bud’ to vSetkych hracov klasifikovat’ ako platiCov alebo ako neplati¢ov. Taky
klasifikator je absoltne zly. Z tabul’ky 8 si d’alej mdzeme v§imnut’ spojitost’ medzi cp a Se-
test . Zda sa, Ze ¢im viacsie cp tym vicsia je aj senzitivita. Toto nam naznacuje, Ze najlepsSie
klasifikuju tie stromy, pre ktoré je parameter cp velky, teda najjednoduchsie stromy.
Premenna Se — train sa pohybuje okolo konstantnej hodnoty, okrem stromu ¢. 1, pre ktory
je tato hodnota vysSia, na druht stranu je prave pri tomto strome Se-test nizSia, nez pre
ostatné stromy. Pre tento zlozity strom to indikuje pretrénovanie sa. ESte si mézeme si
v§imnut, Ze pre strom ¢islo 8 a 9 dostavame rovnaké hodnoty € a Se , ¢i uz pre tréningové
alebo testovacie data a takisto rovnaky optimalny prah. Dévodom je, ze ide o jeden a ten
isty strom. V ostatnych pripadoch bola zmena parametra cp voci susednym stromom

dostato¢ne vel'ka na to, aby sme nedostali d’alSie dva identické klasifikacné stromy.

Nasledujtica Cast’ tejto kapitoly obsahuje podrobné vysledky pre 3 rozne klasifikacné
stromy: Z tabulky 8 st to stromy €. 1, ¢.5 a .9, ktoré pre lepSiu prehladnost’ budeme

nazyvat’ jednoduchy, stredne zlozity a zlozity strom.

False
LR
100%,

dx_revenue <3
False
0.39
1%

dix_session_time <127

Bl
False
0.48

dx_pay_count <3

0]
False False True
0.14 0.37 063

0%

Obr. 14: Jednoduchy klasifika¢ny strom trénovany na datach training s parametrom
cp=10
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TabuPka 9: Vysledky jednoduchého klasifikaéného stromu na tréningovych datach

training s optimalnym prahom

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 396 159 2 398
Predikcia: True 2499 1571

Optimélny prah € [0,007 ; 0,144]; € = 2,5% ; Se = 39,58%

Pri klasifikaénych stromoch sa nam nepodarilo dostat’ € = 0 pre tréningové data,
¢oho dévodom je ich konstrukcia. Napriklad v pripade jednoduchého klasifika¢ného stromu
existuju len 4 rézne pravdepodobnosti pre hra¢ov byt platiG¢om, ktoré su dané v zavislosti
od toho v ktorom terminalnom uzli sa dany hra¢ nachadza, znazornené na Obrazku 14.
V prvom terminalnom uzli sa nachadza 99% hracov a klasifikator im predpoveda
pravdepodobnost’ byt plati¢om priblizne 0,007. Hraéi, ktori spadaju do druhého uzla maju
pravdepodobnost’ byt platicom priblizne 0,144. V tretom uzle je to priblizne 0,36
a v stvrtom 0,63. Z existencie iba 4 roznych pravdepodobnosti vyplyva existencia len 5-tich
roznych matic zdmen pre tento model. Matica zamen s najmensim € je prave Tabul'ka 9.
Dalsim dosledkom je velka volnost optimélneho prahu, ktora vsak nijako neovplyvni

vysledky na testovacich datach.

Tabul’ka 10: Vysledky jednoducheho klasifika¢ného stromu na testovacich datach testing

s optimalnym prahom ziskanym z tréningovych dat

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 132 021 808
Predikcia: True 864 515

_ 56
2292

€ = 4,2% ; Se=38,93%
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Obr. 16: P-R krivky pre jednoduchy klasifika¢ny strom

Na obrdzkoch 15 a 16 vidime, ze bodov zlomu vsetkych kriviek je malo, prave

kvoli tomu, Ze moznych matic zdmen je malo.
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Obr. 17: Stredne zlozity klasifikaény strom trénovany na datach training s parametrom
cp=103

Tabulka 11: Vysledky stredne zlozitého klasifikaéného stromu na tréningovych datach

training s optimalnym prahom

Realita; False Realita; True
Predikcia: False 396 207 2 401
Predikcia: True 2 451 1568

Optimalny prah € [0,143 ; 0,144]; ¢ = 1,3% ; Se = 39,50%

Tabul’ka 12: Vysledky stredne zlozitého klasifikaéného stromu na testovacich datach

testing s optimalnym prahom ziskanym z tréningovych dat

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 132 027 817
Predikcia: True 858 506
56
e =—=3,1%; Se=38,25%

T 2292
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Obr.19: P-R krivky pre stredne zlozity klasifikaény strom
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Obr. 20: Zlozity klasifikaény strom trénovany na datach training s parametrom cp=10*

Zlozity klasifikacny strom ma prili§ vel’a terminlnych uzlov na to, aby ho R-ko
dokazalo cely vykreslit’ (obrazok 20).

Tabulka 13: Vysledky zlozitého klasifikaéného stromu na tréningovych datach training
s optimalnym prahom

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 396 713 1957
Predikcia: True 1945 2012

Optimalny prah € [0,158 ; 0,158]; € = 0,3% ; Se = 50,69%

Tabul’ka 14: Vysledky zlozitého klasifikaéného stromu na testovacich datach testing

s optimalnym prahom ziskanym z tréningovych dat

Realita: False Realita: True
Predikcia: False 132 009 858
Predikcia: True 876 465

8_——14% Se=35,14%

1323
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Obr. 21: ROC krivky pre zlozity klasifikaény strom
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Obr. 22: P-R krivky pre zlozity klasifika¢ny strom

Na obrézku 22 si mézeme vSimnut, ze ¢ervena P-R krivka pre testovacie data je

znacne nizSie ako P-R krivka pre tréningové data pre zlozity klasifika¢ny strom. Podobnu
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situdciu sme videli pri metdde oporného bodu a znaci to pretrénovanie modelu. Aj preto

zrejme Kklesla Se pre testovacie data pre zlozity strom oproti predoslym dvom stromom.
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Obr. 23: Porovnanie ROC kriviek pre 3 klasifikaéné stromy na datach testing
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Obr. 24: Porovnanie P-R kriviek pre 3 klasifika¢né stromy na datach testing
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Ukazalo sa, ze hibka klasifika¢ného stromu prili§ neovplyviiuje uspesnost’ modelu
podla nami zvolenej metriky. Z troch stromov bol aj podl'a grafickych ukazovatel'ov mierne
menej uspesny zlozity klasifikacny strom, zrejme kvoli pretrénovaniu sa, ale vysledok aj

napriek tomu nebol prili$ odlisny od ostatnych dvoch.

2.4.5 Porovnanie metod

Tabul’ka 15: Zhrnutie doterajsich vysledkov

Néazov Se-test | e-test | Se-train | e-train | AUC-test | AUCPR-test
Bayesov klasifikator | 68,10% 2,7% | 68,33% 0% 0,9724 0,6627
Logisticka regresia | 40,06% 3,8% | 39,20% 0% 0,9433 0,3947
Klasifika¢ny strom | 38,93% 42% | 39,58% 2,5% 0,6919 0,3713
Metoda oporného bodu | 90,63% | 8650% | 68,32% 0% 0,5991 0,1446

V tabul’ke 15 uvadzame najlepsie klasifikatory zo vSetkych 4 roznych metod ktorym
sme sa Vv tejto praci venovali. St zoradené od najuspesnejsej metddy po najmenej uspesnd.
Ako Kkritérium tspesnej vykonnosti sme povazovali senzitivitu pre testovacie data — Se-test.
Zaroven sme vsak dbali na to, aby € pre testovacie data nebolo prili§ d’aleko od nuly. Toto
bolo pre nas dolezité, pretoze za uspesny klasifikator sme povazovali taky, ktory vedel
asponi priblizne odhadnit’ pocet platicov. Ako kritérium uspesného odhadnutia poctu
platiacich hracov sme si stanovili hranicu €=10%, ktoru prekrocila jedine metdéda oporného
bodu. Preto aj napriek vysokej senzitivite pre testovacie data sa nachadza na poslednom
mieste Vv rebricku. V tabulke pozorujeme, Ze senzitivita pre tréningové data je pre uspesné
klasifikatory priblizne rovnaka ako senzitivita pre testovacie data, v niektorych pripadoch
nizS8ia, v niektorych vysSia. To je dobry znak, pretoze to znaci vyvdzeny model. Ak by
senzitivita pre tréningové data bola prili§ vysoka oproti senzitivite pre testovacie data,
znacilo by to pretrénovanie modelu. Ak by bola prili§ nizka, znacilo by to nedostatocny
model a vysoku senzitivitu pre testovacie data by sme mohli povazovat’ za dielo nahody.
Dalej pozorujeme, e aj ked’ sa & pre tréningové data v pripade klasifika¢ného stromu
nepodarilo stla¢it’ na nulu v kone¢nom désledku to neviedlo k negativnej vykonnosti
modelu. Dalsie pozorovanie ztabulky 15 je moZno najzaujimavejiie: S podl'a nami
vybranej metriky hodnotenia vykonnosti modelu sa zdanlivo zhoduju aj metriky AUC pre

ROC krivku a AUC pre P-R krivku. Pre najuspesnejsi Bayesov model spomedzi vsetkych
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klasifikatorov je AUC aj AUCPR pre testovacie data najvyssia hodnota a pre najmenej
uspesny klasifikator metody oporného body st tieto dve hodnoty najnizSie. Pre priblizne
rovnako uspesné metddy logistickl regresiu a klasifikacny strom sa poradie pre AUC
zachovalo, ale hodnota AUC pre logisticku regresiu je omnoho blizsie k hodnote AUC pre
Bayesov klasifikator, nez k hodnote AUC pre klasifikaény strom. Zda sa vsak, ze uspesnost’
modelu dobre opisuje premenna AUCPR, pretoZe jej hodnoty maju takmer 1-kovu koreléciu
so senzitivitou pre testovacie data v pripade prvych troch metéd. Pre $tvrta, metodu
oporného bodu sa hodnota AUCPR s hodnotou senzitivity pre testovacie data 1isi, ale kvoli
velkému € sme tento klasifikator povazovali za nekvalitny. Tato mieru nekvality AUCPR
vel'mi dobre zachytilo. Rozdiely v hodnotdch AUC a AUCPR su dobre viditené aj na
obrazkoch 25 a 26 uvedenych niZsie.
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Obr. 25: Porovnanie ROC kriviek pre 4 klasifikatory na datach testing
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Obr. 26: Porovnanie P-R kriviek pre 4 klasifikatory na datach testing

Pre uspesné klasifikatory sme sa rozhodli zmerat’ dolezitost’ prediktorov. Ako sme
uz spominali v kapitole 1.8 sposobov ako tito dolezitost odmerat’ je pre kazda metodu
niekol’ko. Tieto sposoby su pre rozne Kklasifikatory rézne a mozu ovplyvnit' poradie
dodlezitosti. NaSim ciel'om vSak nie je jednoznacne urcit’, ktory prediktor je najdolezitejsi,
ale ziskat'" rozhlad o niektorych najdodlezitejSich. Preto sme sa rozhodli pre kazdy
klasifikator vybrat’ 6 najlepsich. V pripade logistickej regresie a klasifikaéného stromu sme
pouzili v R-ku implementovanud funkciu varlmp(), ktord meria a porovnava vykon modelu
S pouzitim a bez pouzitia prediktora. Presny spdsob vypoctu je popisany v [13]. Pre Bayesov
Klasifikator nema R-ko implementovant funkciu na vypocet dolezitosti prediktorov, preto
sme sa rozhodli pouzit’ vlastny sposob, pricom sme sa inSpirovali uz spominanym zdrojom.
Rozhodli sme sa zmerat’ vykonnost Kklasifikatora sabez jednotlivych prediktorov
a vzniknuty rozdiel vo vykonnosti sme povazovali za dolezitost’ prediktora. Ako vykonnost’
modelu sme urcili epsilon-optimalnu senzitivitu Se pre testovacie data. Vysledky mozeme

vidiet’ v tabulke 16.
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Tabulka 16: Doélezitost’ prediktorov

Poradie | Bayesov Logisticka regresia | Klasifika¢ny strom
klasifikator

1. dx_revenue dx_pay_count dx_revenue

2. dx_pay_count dix_session_time | dx_pay_count

3. dx_gems_spent dx_gems_count dx_gems_spent

4. tier tier d1x_session_time

5. dx_gems_count dx_revenue d1x_session_count

6. dx_session_days d1x_session_count | dx_session_time

Pozorujeme, Ze premenné dx_pay count a dx_revenue sa vyskytuji v prvej 6-ke
najdolezitejSich prediktorov pre vSetky Klasifikatory. dx_revenue je 2-krat najdolezitejsi
prediktor, dx_pay_count je 1-krat najdolezitejsi prediktor a 2-krat druhy najdolezitejsi.
Prave dva krat sa vtabulke 16 nachadzaju prediktory: tier, d1x_session_time,
dx_gems_spent, dx_gems_count, d1x_session_count aprave jeden krat prediktory:
dx_session_days, dx_session_time. Z tejto analyzy sa zda, Ze najviac dominantnou ¢rtou
hracov, ktori maji v budacnosti zaplatit’ je to, kol'’ko krat a kol’ko uz zaplatili. Délezitymi

su ale aj informacie z akej krajiny hraci pochadzaju a kol’ko ¢asu hre venovali.

2.4.6 Vyvazené tréningové data

V tejto kapitole uvadzame vysledky klasifikatorov, ktoré sme vytvorili rovhakym
sposobom ako predoslé klasifikatory, ale ako tréningové data sme pouzili data
trainBalanced, ktoré obsahuju informacie o 6 000 hracoch, pricom prave polovica z nich
méa hodnoty dy pay_count = 1 a druha polovica hodnotu 0. Pre takéto zloZenie tréningovej
vzorky sme sa rozhodli preto, lebo sme sa domnievali, ze ak budu obe triedy v datach
zastupené rovnomerne, klasifikator by mohol lepSie rozpoznat' rozdiely medzi tymito

triedami.
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TabuPka 17: Prehl'ad vysledkov klasifikatorov trénovanych na datach trainBalanced,

testovanych na test

Néazov Klasifikatora Se-test e-test Se-train | e-train | AUC-test | AUCPR-test
Bayesov klasifikator | 14,40% | 3249% | 51,17% | 0,03% 0,4992 0,0029
Logisticka regresia | 85,99% | 3074% | 86,77% 0% 0,9371 0,1755
Klasifikaény strom | 89,79% | 3435% | 90,83% | 5,07% 0,9181 0,3731
Metdda oporného bodu | 87,30% | 2817% | 88,33% 0% 0,9378 0,1010

Ukazalo sa, ze pre na$ problém nebolo vhodné pouzit' vyvazené tréningové data.

Hodnoty Se su pre 3 Klasifikatory sice vicésie, nez pre klasifikatory natrénované na

nevyvazenych datach training, ale € je pri testovani vo vSetkych pripadoch niekol’ko tisicok

percent. Vsetky 4 klasifikatory mali vacSiu tendenciu hracov klasifikovat ako platiCov, nez

ako neplaticov, €o je pravdepodobne dosledkom neprirodzene vysokej koncentracie

platicov v tréningovej vzorke. Hodnoty Se su vysoké cCisla presne z toho dovodu. Pri

pohlade na obrazky 27 a28 ahodnotu AUC ztabulky 17 pozorujeme, ze Bayesov

Klasifikator je v tomto pripade priblizne taky dobry ako nahodny klasifikator.
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Obr. 27: Porovnanie ROC kriviek pre 4 klasifikatory na datach testBalanced, trénované

na datach trainBalanced
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Obr. 28: Porovnanie P-R kriviek pre 4 klasifikatory na datach testBalanced, trénovane na

datach trainBalanced

Z obrazkov ROC kriviek pre testovacie data jednotlivych klasifikatorov nevidno, ze
by boli zIé vzhl'adom na ich blizkost’ k perfektnému klasifikatoru. Naopak z obrazku 28,
kde su znadzornené krivky P-R je vidno, Ze klasifikatory nemaju dobrti vykonnost’, ¢o

usudzujeme z ich blizkosti k 'avému dolnému rohu na grafe.
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Zaver

V tejto diplomovej praci sme sa venovali predikcii spravania sa hracov mobilnych
hier, konkrétne predikcii, ¢i novi hraci v hre v blizkej buduicnosti investujd peniaze do hry.
Nasim cielom bolo C¢o najlepSie odhadnit’ pocet hracov, ktori zaplatia a zaroven
identifikovat’ ktori to budi. Na splnenie tohto ciela sme konStruovali klasifikatory
s déorazom na ¢o najvacSiu mieru uspesnosti klasifikacie, k ¢omu sme potrebovali najst
vhodny aparat. Ked'’Zze nds zaujimal aj pocet a aj ktori hraci zaplatia, potrebovali sme
zakomponovat’ obe kritéria do jedného spolo¢ného kritéria. Najprv sme definovali € ako
relativnu chybu Klasifikatora, ktora merala odchylku od presnej predikcie poétu budtcich
platiacich hracov. Definovali sme optimalny prah tak, aby pre tréningové data
minimalizoval €. Nakoniec sme definovali Se — senzitivitu pre € -optimalny prah. Ako
kritérium uspesnosti sme ur€ili Se pre testovacie data za predpokladu, Ze € pre tieto data
nepresiahne 10%. Ur¢enim tohto kritéria uspesnosti klasifikatorov sme splnili prva cast’
ciel’a, pretoZe tato miera berie do uvahy aj predikovany pocet aj predikciu pre konkrétnych

hracov.

Tréningové atestovacie data sme vytvorili ako dve disjunktné podmnoziny
povodnych dat, pricom do tréningovej Casti sme vlozili ndhodne vybranych 75% a do
testovacej Casti zvyS$nych 25%. Podla nami definovanej miery pre nase data boli pre
klasifika¢na tlohu 3 zo 4 metod relativne presné. Klasifikator skonstruovany podl'a metody
oporného bodu nebol dostatoc¢ne tspesny. Uz prvy problém pri metdéde oporného bodu bol,
ze sme museli znacne znizit’ vel'kost’ tréningovej vzorky oproti inym metddam, kvoli jej
vypoctovej naro¢nosti. Sice klasifikator dosiahol velkt senzitivitu pre testovacie data
priblizne (Se =90,63%) Vv predikovanom pocte hracov sa velmi zmylil (¢ =8650%).
Pomocou ostatnych 3 metdd sa nam podarilo skonstruovat uspesné klasifikatory, ked’ze pre
vSetky bolo € pre testovacie data mensie, neZ 5%. Priblizne rovnako dobre klasifikovali
klasifikacné stromy (Se =38,93%) a logistickd regresia (Se =40,06%). Klasifika¢nych
stromov sme skonStruovali viacero pomocou prehladidvania parametrického priestoru
hyperparametra, ktory nepriamo riadil hibku stromu. Ukézalo sa, Ze ¢im jednoduchsi strom,
tym lepSia senzitivita pre testovacie data. V pripade prili§ komplikovaného stromu sme boli
svedkami pretrénovania sa algoritmu, ked’ze senzitivitu pre tréningové data (50,69%) mal
znacne vysSiu, nez senzitivitu pre testovacie data (35,14%). V pripade najjednoduchsieho
klasifika¢ného stromu bol rozdiel pre tréningové data (39,58%) a testovacie data (38,93%)

zanedbatelny. Jednozna¢ne najispesnejSou metdédou bol Bayesov klasifikator, ktory
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dosiahol senzitivitu pre testovacie data (Se =68,10%), ¢ize bol schopny odhadnut’ presny
pocet budutcich platiacich hracov s chybou presnosti do 5% a zaroven tGspesne identifikoval

priblizne 7 z 10-tich skuto¢nych buducich platicov.

Okrem porovnavania podla Se sme sledovali vykonnost’ klasifikatorov aj graficky
podla ROC aP-R kriviek. Z vysledkov prace sa zda, ze P-R krivky st vhodnej$im
grafickym porovnanim jednotlivych metdd pre nase data. Najmé velicina AUCPR, teda
plocha pod krivkou P-R sa javi ako dobra alternativa k nami definovanej metodologii
urcovania uspesnosti klasifikatora. Nametom pre buduce prace by mohlo byt skimat’, ktora

veli¢ina, ¢ AUCPR alebo Se lepSie vystihuje spominanu GispeSnost’.

V praci sme sa d’alej pozreli na to, ktoré prediktory su tie ktoré najviac ovplyviiuju,
¢i hra¢ zaplati. Po analyze dolezitosti prediktorov sme zistili, Ze najdolezitejSie sU pre
jednotlivé klasifikatory rozne. Napriek tomu sme podla frekvencie vyskytu a pozicii
prediktorov pre 3 uspe$né metody z tabul’ky 16 skonstatovali, ze najdolezitejSim faktorom
je &i hra¢ uz v minulosti zaplatil a ak ano tak kol’ko. Dal3imi dolezitymi prediktormi sa zdaju
byt z akej skupiny krajin hra¢ pochadza, kol'’ko-krat sa hra¢ prihlasil, kol’ko vylepseni v hre

hra¢ vyuzil a kolko ¢asu v hre stravil.

Dalej sme sa Vv praci snazili vykonnost klasifikatorov eite zvysit. Domnievali sme
sa, Ze sa nam to mozno podari zmenou tréningovych dat, tak aby v nich boli rovnomerne
distribuovaneé vystupné triedy. Po vytvoreni klasifikatorov na takejto vyvazenej tréningovej
vzorke, ktora obsahovala priblizne 1% vSetkych dat (testovacia vzorka obsahovala
zvysnych 99%) sa ukdzalo, Ze ani jeden takto skonStruovany klasifikator nemé dostato¢nt
vykonnost. Vsetky klasifikatory mali prili§ vysoku tendenciu hracov klasifikovat' ako
plati¢ov, ¢oho ddsledkom bolo vysoké €, priblizne 3000%. Existuju aj d’alSie sposoby,
ktoré maju potencial nami sledovanu vykonnost' zvysit, ktorym by sme sa v pripade
rozsiahlejSicho vyskumu venovali. Napriklad odlisné vstupné data, transformaécia
vstupnych dat alebo modifikované spbsoby trénovania klasifikatorov. My sme pracovali
s datami o hrac¢och zo Siesteho dia, ktory zo vSetkych dni obsahoval o hra¢och najviac
informacii, ale mozno by klasifikator fungoval lepsie, keby mal k dispozicii aj data
z ostatnych dni. Dalej data, ktoré sme mali k dispozicii sme pouzili priamo na tvorbu
modelov. Spdsoby transformacie dat ako analyza hlavnych komponentov, faktorova
analyza, analyza zhlukov alebo iné by mozno tiez prispeli k ich zlepseniu. Dalej by mohlo

byt vhodné pouZivat’ pri tvorbe klasifikatorov metédu cross-validacie, ¢iZe rozdelenie na
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tréningovu a testovaciu Cast’ dat by sme urobili viackrat a mozno aj v réznych pomeroch,
Coho vysledkom by bola vicsia istota v naSe vysledky alepsie rozhodovanie pri
porovnavani modelov. Okrem spominanych vylepSeni by sme eSte mohli modelovat
pomocou inych metdd, napriklad pomocou nahodnych lesov alebo umelych neurénovych
sieti. Uvedomujeme si, Ze potencial na zvySenie GspeSnosti predikcie je, napriek tomu si

myslime, ze ciel’, ktory sme si na zaCiatku prace stanovili sa ndm podarilo splnit’.
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