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Abstrakt

Pojmami data mining, alebd’ddanie znalosti v databazach sa ¢ajeav s&asnosti
popularna problematika na pomedzi Statistiky a rinBdiky, zaoberajuca sa
nachadzanim yYahov a vzorcov vo \J&ych objemoch dat. Jednou z met6d
pouzivanych pri data miningu su klasiftkeé (nazyvané aj rozhodovacie) stromy,
ktorymi sa zaoberd tato pracdaZiskom prace je vSeobecny opis zakladnych
algoritmov na tvorbu klasifikanych stromov a podrobnejSi popis konkrétneho
algoritmu CART (classification and regression tje&ftad’ou prace je aj niek#o
prikladov ilustrujucich uvadzanu teoriu, ktoré salizované v Statistickom prostredi
R.

Klucové slova:

data mining, objavovanie znalosti v databézactsifitacné stromy, rozhodovacie
stromy, CART

Abstract

Data mining, or knowledge-discovery in databasesecently popular field with links
to disciplines such as statistics and computenseiewhich is concerned with finding
patterns and relations in large volumes of datee @nmethods used in data mining
are classification (sometimes called decision)stradich are the main subject of this
work. Focus is on general description of basic rgms for building classification
trees and more detailed description of particulgordthm CART (classification and
regression trees). Several examples illustratiegttieory, implemented in statistical
enviroment R, are included.

Keywords:

data mining, knowledge discovery in databases sifieation trees, decision trees,
CART
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Uvod

Pojmom data mining, inak nazyvanym aj ,objavovamigalosti v databazach*,
(knowledge discovery in databases), sa &azjea subor technik a algoritmov,
pouzivanych na (polo-) automatizované nachadzaniahov a vzorcov vo \f&ych
objemoch dat. V dnesSnej informatizovanej dobe nragué poznatky a informécie
¢asto vékua hodnotu, preto je tato problematikaraz popularnejSia. Postupy data
mininu sa pouzivaju v mnohych oblastiach, zaujimavgplikaciami st okrem inych
napriklad marketing (predpovedanie #adnie najviac prinosnych zakaznikov),
detekcia finatnych podvodov (odhalenie nezvyklych transakciigbal spracovanie
vedeckych dat (napr. astronomické zabery).

Jednou z metdd pouzivanych pri data miningu su fgodgodobe klasifikanych
stromov, ktoré slizia na klasifikaciu alebo predikelastnosti objektov na zaklade
inych ich vlastnosti. Klasifikaciou sa mysli zarageobjektu poti jeho vlastnosti do
niektorej zo skupiny tried (teda premennd, ktor@edpovedame, je diskrétna),
predikciou zase predpovedanie numerickej vlastnastjektu (predpovedana
premenna je spojitd) Pre vybudovanie modelu je (podobne ako pri inylatia
miningovych technikach) potrebna mnozina objektpvi ktorych uz pozname
hodnotu liadanej vlastnosti (trénovacia mnozina). Vysledkensgbor pravidiel pre
klasifikaciu/predikciu, ktoré sa daju zobrdziv podobe stromu. Vyhodou
klasifikatnych stromov je prave nazormos zrozumiténog’ vysledného modelu,
vdaka¢omu saasto pouzivaju v praxi.

V nasej praci sa snazime pédakladny opis algoritmov na budovanie klasifikgch
stromov. V kapitole 1 je uvedeny stny suhrn roziinych metod pouzivanych v data
miningu. Kapitola 2 obsahuje vSeobecny popis hlalinyprvkov algoritmov pre
klasifikacné stromy, zatia co v 3. kapitole sa venujeme podrobnejSie jednému
konkrétnemu algoritmu s ndzvom CART. Néplh kapitoly 4 je niektko praktickych
prikladov, na ktorych demonstrujeme fdnkg’ algoritmu CART vo véne
Sirite’lnom Statistickom prostredi R s pouzitim kniZnigart.

1 Niekedy sa tieto pojmy chapu odliSne — klasifikdéicsa mysli skér deskriptivny popisiagnych
déat a predikciou predpovedanie pre budice dagjtosppraci sa vSak budeme e’ uvedenej
terminolégie.



1 Data Mining

Data mining je multidisciplinarnym procesom na nazti Statistiky a informatiky
(hlavne v oblasti umelej inteligencie a strojovélgenia). Ide pritom o pomerne
mlada disciplinu, ktor4 sa rozvija najma v poslednydesérociach. Hlavnymi
motivmi tohto rozvoja su rastuci vy§tovy vykon sdasnych poitacov, umozujici
analyzu ¢oraz vé&Sieho pdétu dat, a stUpajuce mnoZzstvo Udajov uloZzenych v
databazach. Cfem data miningu je objavovanie novych poznatkowrétby mali
byt Statisticky platné a potencialne uZit@. Typickymi Ulohami data miningu su
klasifikacia, predikcia (\d uUvod) alebo deskriptivny popis dat odgci nové
vyuzZivame databazu objektov, u ktorych uPadend triedu/vlastnéspozname,
trénovaciu mnozinu.

Medzi pouzivané metody v data miningud{iapr. publikaciu [4]) patria napriklad:

e Klasické Statistické techniky, ako linearna regaegiouzivana na predikciu
numerickej premennej, alebo logisticka regresia paedpovedanie
kategorickej, binarnej premenne;.

e Clustering, ktory sa zaobera rozdelenim objektovskopin, v ramci su z
hradiska vlastnostto najblizSie k sebe. Na meranie vzdjomnej vzdiaéno
objektov podla ich vlastnosti je potrebné definévmetriku (ak su vSetky
vlastnosti vyjadren&iselnymi premennymi, méze timapr. o jednoduchu
euklidovskd normu).

e Metdda k-najblizSich susedov sa snazi predpavedastnog objektu na
zaklade inych objektovo najblizSie k nemu. Vzdialentsnedzi objektami sa
definuje podobne ako pri clusteringu.

e Klasifika¢né stromy, ktoré su témou tejto prace.

e Neurénové siete si0 matematickym modelom napigiobim fungovanie
mozgu. Skladaju sa zo siete uzlov, ktoré maju stamd vahu a su navzajom
prepojené jednoduchymi aritmetickymi operaciami. teDavstupuju do
vstupnych uzlov a pomocou tychto operacii t'sieyrata vysledok vo
vystupnych uzloch. Pri budovani modelu na trénoyvasenozZine sa
predpovedany vysledok porovna so skuotom a na zaklade toho sa zakazdym
upravuje vaha jednotlivych uzlov. Vysledkom méze&’ bmgodel, ktory méa
dobrua predikna schopnal nevyhodou su vSatazkosti s jeho interpretaciu.

e Asociané pravidla extrahuju z databazy mnoZstvéatiov medzi objektami a
nasledne sa snazia identifikavéie, ktoré su najpresnejSie a zanpvaste.



2 Klasifika €éné stromy

2.1 Pojem areprezentacia klasifika €ného stromu

Klasifikatné stromy (classification trees, niekedy sa nazyvaj rozhodovacte

stromy, decision trees) su jednou z metdd pouZitany ramci data miningu na
klasifikaciu dat a predikciu. Medzi ich vyhody ofirlmym pouZivanym modelom
(napr. neurénové siete) patri nazoth@smoznog extrahové pravidla, ktoré sa v
pozadi modelu (underlying dependencies), ako ajSraemarénos’ na pripravu dat,
preto su v praxi popularne. V tejto kapitole zhmézakladné prvky algoritmov na
budovanie klasifikenych stromov {erpali sme predovsetkym z publikacii [1], [2]).

Klasifikatny strom je klasifikator vybudovany na zaklade tnéacej mnoziny, ktory
na zaklade vstupnych udajov predpoveda hodnotwpgsf (ci€ovej) premenne;.
Formalne, ak mame mnozinu objekthZ{O;o=(01,...,0d)} , kde o, s hodnoty
vstupnych vlastnosti objektu, vystupnud prememrns oborom hodnéC (konena
mnozina v pripade klasifikacie, realtisla v pripade predikcie), tak klasifikatorom
rozumieme funkciu f (0):0O—C. NaSou snahou je zostmijitakito funkciu na
zaklade trénovacej mnoziny§ cO, pricom pre objekty patriace do T uz pozname
hodnotuc.

Klasifikacny strom reprezentujeme d&nou graficky v podobe stromu ,rastliceho”
zhora nadol. Jednoduchy strom moéZze vyzerapriklad tak ako na obrazku 1 (tu
strom predpoveda na zéklade pohlavia a spdsobhyplidtsi zdkaznik kupi tovar).

Tento priklad vznikol na zéklade fiktivnej trénoepannoziny dat, ktorej jeden
zaznam mohol vyzetanapriklad nasledovne:

Muz/Zena | Karta/Hotovost’ |  Kupil?
Zena Karta ano

Pohlavie

muzi Zeny

Platba

hotovost

karta

Nie Ano

Obrazok 1: Jednoduchy priklad klasifikeého stromu
Ked chceme pouZi strom na ufenie hodnoty ciBovej premennej pre konkrétny
zaznam, postupujeme nasledovne: zaznam postupadupme (zhora nadol) do
vetiev stromu pokh rozdé&ovacich kritérii stanovenych v jednotlivych uzlo&azdy

2 V manazmente ma pojem rozhodovacieho stromu gdiigpnam — ide o pomdcku pouzivanud na
zhodnotenie buddceho vyvoja s viacerymi alternativ@apr. na zratanié&stej s&asnej hodnoty
investicie, ak pozname varianty jej mozného vyvpjéslusné zisky/straty a pravdepodobnosti).
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uzol vlastne predstavuje test, ktory dany zaznawkelzado prave jednej z uzlu
vychadzajlucej vetvy. Na konci skiinzaznam v jednom z vystupnych uzlov, ktoré
predpovedaju hodnotu dievej premennej (tuto predpaVevSak mozno sprawiv
kazdom uzle, nielen vo vystupnom).

Nasleduje reélnejsi priklad klasifikeho stromu (obrazok 2):

Endpoint = SURVIVED

CLASS={st,2nd

no €S
35/13 é&lﬁ

Obrazok 2: Strom predpovedajuci prezitie pasazidritanicu

Tento strom je vybudovany na zaklade Udajov o 2@@daZieroch Titaniéua na
zaklade pohlavia, triedy a veku sa snazi predpaveuezitie katastrofy. Strom
(vybudovany pomocou balikaart v softvéri R) klasifikoval spravne 79% zaznamov.
Ak by sme vSetkym pasazierov predpovedaliljpodasSinového vysledku neprezitie
(¢o zodpoveda Uplne najjednoduchSiemu modelu), Kasi@li by sme spravne
67,7% zaznamov - Kklasifikay strom teda v tomto pipade zvysSil preshos
predpovede. Vidime, Ze vystupné uzly st znazorrauiznikom, ostatné elipsou.
Zarover v kazdom uzle je uvedena predpovedana hodnotaiet pasazierov ktori
neprezili/prezili stroskotanie. VSimnime si, Ze keghy model zodpoveda vSeobecnej
predstave o udalostiach na Titanicu (n&pmd Sancu na prezitie maju Zeny a deti v 1.
a 2. triede).

2.1.1 Alternativne zobrazenie stromu

Inym spbsob grafického zobrazenia stromu na obrdzkwzno vidi€ na obrazku 3.
Hlavny uzol predstavuje stred kruhu, a kazdy pestemnazatuje jednu Urovie
delenia. V prvom prstenci vidno rozdelenie medzizowa Zeny, druhy prstenec
potom rozdéuje ¢ag’ zien poda sposobu platby4gs’ vyjadrujica muzov sa ufalej
nedeli). DZka obltka zodpoveda Reosti jednotlivych vetiev, farba zase hovori o
~hustote” kladnej hodnoty cfevej premennej v Useku (teda ak je usek tmavsi, tak
medzi zaznamami v tomto Useku je viacej tych $osieu hodnotou ano — takéto

3 zdroj dathttp://www.cs.toronto.edu/~delve/data/titanic/dbsol
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vyuzitie farby je zrejme mozné len pre binarnd’cigl premennu).

platba kartou

platba
hotovostou

Obrazok 3: Alternativne zobrazenie stromu

2.2 Tvorba stromu

NajdolezitejSimi v klasifikénom strome su kritéria, pta ktorych sa rozdeju
zaznamy v jednotlivych uzloch. Algoritmus na budaiearozhodovacieho stromu
z&ina s celou ,trénovacou mnozinou“ a musiitirozdé¢ovacie kritérium, ktor&o
najlepSie rozdaje (triedi) zaznamy pdd cidového atributu. Na to musi préjs
vSetky vstupné premenné, ku kazdegiturspdsob rozdelenia na zaklade tejto
premennej a vyhodndtikvalitu takého rozdelenia. Spésob navrhnutého elerda
zavisi od tohogi je vstupna premenna spojita alebo diskrétna:

ak je premenna diskrétna, jedna moZngs vytvorit vetvu pre kazdu
nadobudanu hodnottg vSak moéze viask prilis ,koSatym* stromom. Druhou
moznosou je zIl&it spolu tie takto vytvorené vetvy, v ktorych majzzamy
podobné rozdelenie veadom na ciBovy atribat ¢o sa da ufit napriklad
pomocou Statistického chi-kvadrat testu), alebd&uya’ vSetky rozdelenia do
dvoch alebo viacerych skupin.

ak je premenna spojita, rozdelenie budec¢s@s v urceni hranice, ktora
rozdeli zaznamy na dve skupiny (s¢$i@ni a menSimi hodnotami). Tato
hranicu mézeme it jednoducho tak, Ze vyskiSame ako hma@ivSetky
nadobudané hodnoty v danej premennej (pripadnge alét véa, iba ich
vzorku), a vyberieme z nich najlepSie rozdelenie.

V pripade, Ze data obsahuju chybajuce hodnoty,ifikagné stromy umaiuju
jednoducho bra,chybajucu hodnotu® akd’alSiu pripustnd hodnotéd je vyhodné,
ak samotny fakt, Ze dany zdznam je nekompletnyjeniedhodny, ale podava nadm
nejaku informaciu). Niektoré algoritmy (naprikladART) sa pokusia zaratizaznam

s chybajucou hodnotou na zéklade zaradenia podblrdanamov.
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Kracovym je spbsob, ako algoritmus vyhodnoti ,kvalitwdvrhovaného rozdelenia.
Na tento del sa pouziva niek&o r6znych meradiel:

m Ak je cid’ova premenna diskrétna:
- Informana entropia, informany zisk
- Giniho index diverzity
 Chi-kvadratest

m Ak je cidlova premenna spojita:
« pokles v disperzii
- F-test

Ak vieme vyhodnoti kvalitu kazdého rozdelenia, tak si z nich vybegaim najlepSie,
ktoré nam zaznamy rozdeli do skupin (vetiev). R&yma spdosobom postupujeme
dalej (rekurzivne) v kazdej z vetiev, §om pracujeme uz iba s datami, ktoré patria
do danej vetvy. Tymto spésobom algoritmus rdmgke data, az kym nie je splnené
.Stopoveé kritérium* (zavisiace od pouzitého algomit, napr. ak p&et zadznamov s
jednou hodnotou clevej premennej preksd urcita hranicu, napr. 90%, alebo ak
pocet zaznamov vo vetve klesne poditir hranicu).

Formalne mbézeme zhriid algoritmus na budovanie rozhodovacieho stromu
nasledovne ([2]):
funkcia KonsStruujStrom (mnoZina zaznamov T)
ak je splnené stopové kritérium, stop
inak:
Pre kazdy atribut A:
Pre kazdé mozné rozdelenie na zéklade A:
Vyhodno t kvalitu navrhnutého rozdelenia
Vyber z navrhnutych rozdeleni to najkvalitnejsi e
Pre kazdld mnozinu T i vzniknutd rozdelenim:
KonstruujStrom(T i)

Rozlicné konkrétne algoritmy sa potom liSia pouzitympstoymi kritériami,
spbsobom tvorby rozdeleni a kritériami na kvaldahrodnutia.

2.3 Deliace kritéria

2.3.1 Informa €na entropia

Pojem informénej entropie pochadza z tedrie informacie a zaviddp Claude
Shannon (1947). Inforndaa entropia diskrétnej ndhodnej premer¥g definovana:

H(X)=-2 p/log,p,
i=1

kdepi je pravdepodobndsastania i-teho stavu. Tato w@tia sa da interpretovako

priemerny poet bitov potrebny na zakddovanie vysledku realezacidhodnej
premennej. Plati, Ze entropia nadobuda maximum ngolog,(n)) ak su

pravdepodobnosti v3etkych udalosti rovnaké (tpdd/n).Naopak v pripade ak
niektora z udalosti je ista (tegaxl pre nejakg) tak sa entropia rovna nule.
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Vidime teda, Ze entropia sa da interpretoxs ako miera "nahodnosti" alebo
"neusporiadanosti* ndhodného javo (e podobné fyzikalnej definicii entropie). Ak
za nahodny jav pokladame hodnotuloiej premennej v naSich datach (za stavy
povazujeme rézne nadobudané hodnoty, a za pravdeposti relativne p@tnosti
zaznamov s danou hodnotou), tak ulohou klasifiého stromu pri deleni dat do
podskupin je, aby entropia v tychto skupinach InoéaSia (a teda rozdelenie hodnoty
cielového atribitu je "usporiadanejSie"). Za tymtoeldm zavadzame veélnu
informacny zisk:

L X
Gain(X ,A)= 27

kde X je mnoZina vSetkych zdznamax, je mnozZina zaznamov V i-tej vetvA, je

oznaenie navrhovaného delenia. Inforng zisk predstavuje rozdiel medzi
entropiou pévodnej mnoziny dat a vdZzenym priemeeotnopii podskupin pri danom
deleni. Z moznych deleni v danom uzle stromu potoierieme to, ktoré ma

e

najvasi informany zisk.

Nedostatkom tohto kritéria je, Ze mbéze prefetodalenie s mnohymi vetvamip
moze by neZiaduce. Preto sa niekedy pouZziva namiestonmameho zisku jeho
modifikovan& podoba nazyvana aj pomerovy infamyazisk:

Gain(X A)
Z X, (IX I)
X1 2%\ [x]
Menovaté predstavuje entropiu samotného rozdelenia (to, karaaradi konkrétny

zaznam, mdézeme povazevaa nahodny jav) a teda zloZitejSie delenia &Siéa
poétom vetiev (a teda s vySSou entropiou) sU penaiméw@Sim menovatiom.

2.3.2 D3 algoritmus

Jednoduchym algoritmom na budovanie rozhodovacgtamu, pouZivajucim ako
kriteérium informa&ny zisk, je ID3 (J.R.Quinlan). Predpoklada, Ze kggremenné su
diskrétne, pri deleni pdd premennej vytvori novu vetvu pre kazda nadobudanu
hodnotu. Algoritmus je jednoduchy — v danom uzle@o#jta informany zisk pre
delenie potla kazdej premennej, a vyberie si to najlepsSie. ¥dkf novovzniknutej
vetve potom postupuje rekurzivrialej. Zrejme vdalSich vetvach uz nie je pri
hradani najlepSieho delenia potrebné uvaZguradtym pouZzité premenné (zaznamy
v aktualnej vetve uz budu nadobédéen jednu hodnotu v takej premennej).
Algoritmus sa zastavi a vytvori vystupny uzol, rakja v aktualnej vetve vSetky
zaznamy rovnaku hodnotu tavého atribatu, alebo uz boli na delenie pouzigtkss
premenné a nie je pba ¢coho del dalej (v takom pripade sa dir hodnota
vystupného uzla ako prevladajuca hodnotd’asiého atributu), alebo ak je vetva
prazdna. Formalne mézeme algoritmus zapissledovne ([3]):
funkcia ID3 (R: mnozina necie Tovych atribatov,
C:cie Tovy atribut,
S: mnozina zaznamov) vracia rozhodovaci strom;
begin
Ak S je prazdne, vrat jediny uzol s hodnotou "zlyha nie"
Ak S pozostava zo zaznamov s rovnakou hodnotou cie 1. atribltu,
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vrat vystupny uzol s danou hodnotou

Ak R je prazdna, vrat uzol s hodnotou cie 1. atribdtu ktora je
naj castejSie medzi zdznamamiv S

Nech D je atribut s najva ¢8im Gain(D,S) medzi atributmi v R;

Nech {dj| j=1,2, .., m} st hodnoty atribatu D;

Nech {Sj| j=1,2, .., m} s podmnoZziny S pozostavaju ce zo
zaznamov s hodnotou atribitu D dj

Vra t strom s uzlom D a vetvami ozna cenymidi,d2,...,dm ktoré
vedu k stromom:
ID3(R-{D},C,S1), ID3(R-{D},C,S2), .., ID3(R-{D},C,S m);

end ID3;

2.3.3 Giniho index diverzity

Inou mierou usporiadanosti zaznamov je Giniho midmaerzity, ktora utuje
pravdepodobna’s Ze dvojica nahodne vybranych zaznamov bude mesnaku
hodnotu ciéového atribltu. Giniho index teda definujeme naslee:

G(X>=an p;

kde pi sU relativne p#etnosti zaznamov s i-tou hodnotou. Giniho indexaohada

maximum akp;=1 pre nejakg a minimum (rovné./n) ak su vSetky pravdepodobnosti

(pocetnosti) rovnaké. Pri budovani stromu potom pozamej aby vazeny priemer

Giniho indexov skupin vytvorenych delenim bol¢$@ ako Giniho index celej
no|X.

mnoziny dat, teda chceme maximalizfxvaz HG(Xi)

Porovnanie Giniho indexu a inforgree] entropie pre nahodnd premennd s

alternativnym rozdelenim (nadobuda iba hodnoty j@,ha obrazku 4.
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Obrazok 4: Informé&na entropia a Giniho index pre alternativne rozaéte
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2.3.4 Chi-kvadrat test

Iny spdsob hodnotenia kvality rozdelenia je pazisa, ako sa zmenilo rozdelenie
hodnot ci€ového atributu vo vzniknutych skupinach. Ak je retethie podobné
pévodnému rozdeleniu v celej mnoZzine, tak takéterde nam neprinaSa ziadnu novu
informaciu. Preto chceme, aby rozdelenie v skupindolo ¢co najviac odliSne. Na
tento &el sa hodi v Statistike pouZivany test, ktory sa pouZiva nacdenie, ¢i
namerané hodnoty (realizacie diskrétnej nahodnempnnej) mézu pochadza
nejakého rozdelenia (nulova hypotéza) alebo niatistika v tomto teste méa podobu

m (O —E.)?
Z % , kdem je patet hodnét ndhodnej premennéj,je pozorovany peet
j=1 j

]

vysledkov s i-tou hodnotou, B je otakavany poet zodpovedajlci teoretickému

rozdeleniu. Za predpokladu, Ze plati nulova hypamtéza Statistikg? rozdelenie sn-

1 stupiami vd’nosti. V pripade uzla, v ktorom delime zaznamyndeetiey moézeme

otakdvané hodnoty pre i-tu skupinu vytataasledovne (pré&e, O dolny index

oznauje hodnotu cie premennej, horny vetvu, v ktorej sa zaznam odikelenim):
E'j:%qj , kdeq; ozn&uje paet zaznamov s j-tou hodnotou kneého atribltu v

celej mnozineX; mnozinu zaznamov Vv i-tej vetve, X cell mnoZinurazembzeme

celkovu Statistiku pre deleni& vypctitat’ (spaitame vlastne hodnotu Statistiky vo

vSetkych vetvéach):

cix, =y Y 0-E)

Plati, Zecim je C(X,A) v&sSie, tym viac sa rozdelenie hodnétlciatr. vo vetvach [isi
od p6évodného, a tym lepSie je dané rozdelenie.

2.3.5 Redukcia disperzie

Ak predpovedadme spoijitu dievi premennu, rozumnou mierou kvality rozdeleria |
pokles disperzie hodnét vo vetvach delenia (ktardysn padom ,usporiadanejSie”
vzh’adom na cikovu premennu). Pri vybere delenia teda chceme nadizava’:

n

X,
S( X) - XI S( X,) , kdeSje vyberova disperzia hodn6t bieej premennej.

i=1

2.3.6 Ftest

F test funguje podobne akdtest, snazi sa &ir, ¢ distriblicie zaznamov vo vetvach
rozdelenia su odliSné od distribacie v pévodnej hme. Pri spojitej premennej sa ha
tento &el hodi Statisticka metéda ANOVA, ktora testuge,sa priemery skupin
zaznamov navzajom rovnaju (nulova hypotéza) aldbm I(ak su odliSné, dané
rozdelenie je kvalitn€). F-Statistika porovnavaiaaciu jednotlivych priemerov s
varianciou ciéovej premennej v pdvodnej mnozine:
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)

]

[

~

(y,—y\/(k-1)
? I:k—l,nfk
Z(Yi_Y) (

i=1

?/(n—Kk)

kde y je priemer v celej mnoziney; je priemer v j-tej vetvek je patet vetiev,n je
celkovy pa@et zaznamov. Ako vidime, Statistika m& za platnasiovej hypotézy
Fischerovo rozdelenieks1, n-kstupiami va’nosti (nulovd hypotézu by sme zamietali
pre veké hodnoty Statistiky). Pri hodnoteni kvality roftéa budeme potom
preferovd tie s v&Sou hodnotou Statistiky.

2.4 Verifikdcia modelu

2.4.1 Osekavanie stromu

Po vybudovani modelu mame k dispozicii ,kompletsffom, ktory vSak nemusi ty
vyhovujuci pre zardovanie zaznamov mimo trénovacej mnoziny. Dovodorteye
prewenie (overfitting),éo znamenda, Ze model popisuje az priliS podrobna dat
trénovacej mnoziny, pfom zachytené wahy nie su vSeobecne platné. Typickou
pricinou je prilis malo dat v uzloch na spodnych arachi stromu, #akacomu sa
algoritmus vo vé&Sej miere riadi nahodnymi odchylkami, Specifickypné trénovaciu
mnozinu.

Niektoré algoritmy sa tymto problémom zaoberaj(ptiztvorbe stromu (vetvenie sa
zastavi, ak p&et zaznamov v uzle klesne poctitr Urovei, alebo ak ani najlepSie
vybrané rozdelenie v danom uzle pachi-kvadrat testu nevytvéra vetvy s odliSnou
distribaciou zaznamov). Druhd mozrige osekavanie (prunning), to znamena Ze po
vybudovani celého stromu sa snazime whrensi podstrom, ktory ma najlepSiu
schopnog predikcie novych zaznamov. Kazdy takyto podstromejrae musi
obsahové prvotny (kor@éovy) uzol a oproti pévodnému stromu z neho budu
odobrané niektoré uzly (vratane vSetkych prisluBmasledujdcich vetiev a uzlov).

Pre osekavanie existuje viacero metod. Pri algerit@ART (classification and
regression trees) sa najprv najde viacero kanditthjupodstromov s rozinym
poétom uzlov. Na vyber najvhodnejSieho potrebujemestotiex’ kazdého kandidata
na valid&nej mnozine, t.j. mnozine dat, ktorG sme nepoyaili vytvarani stromu.
Zmeriame mieru chyby pre kazdy podstrom a vyberid@edidata s najmensou
mierou chyby.

Iny spdsob osekavania, nevyzadujuci validamnozinu, je pouzity v algoritme C5
(ktory nadvéazuje na uz spominany ID3). Ak chcemeadkh@ chybovos v nejakom
uzle, predpokladame, Ze g chybne zaradenych zaznantoye nahodna premenna
s binomickym rozdelenim s parametramipravdepodobnaschybného zaradenia,
ktord nepozname) &l (pccet zaznamov v uzle). Na zaklalemézeme vypditat
Sirku intervalu spkahlivosti (na danej hladine vyznamnosti) ggeokolo u (¢ize
pozorovanéE by sa malo napr. na 95% nach&tzaomto intervale) Patet chybne
zaradenych zaznamov na trénovacej mnozine (ktognhgny) potom pokladame za
doInu hranicu tohto intervalu (K&e snahou algoritmu je dosialhna trénovacej
mnozinec¢o najlepSiu klasifikaciu) alladany skutény paiet pesimisticky polozime
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rovny hornej hranici intervalu. Na z&klade toho adileme skutmi mieru chyby v
kazdom uzle stromu. Ak v niektorom uzle bude odhadéa miera menSia ako v
uzloch nachadzajacich sa v strome vo vetvach pad, niak vsetky vetvy
vychadzajluce z uzla osekneme.

2.4.2 Hodnotenie kvality stromu

Potom, ako sme vybudovali rozhodovaci strom, pojerhe odhadniijeho kvalitu,
t.j. schopnos predikcie novych zaznamov. NajdélezitejSim kritémi pre hodnotenie
kvality stromu je uz spominana miera chybovostatpodiel chybne klasifikovanych
zaznamov (pri predpovedani diskrétnej premenneghad miery chybovosti sa
zvy¢ajne tvori na osobitnej mnozine kompletnych dat¢eacia mnozina), ktoré sme
oddelili z trénovacej mnoziny a nepouZili pri tverBtromu. Dévodom je, Ze odhad
chyby priamo z trénovacej mnoziny (alebo aj z \aglitj mnoziny, ak sme ju pouzili
na osekavanie) je skresleny a podhodnotenyzé&dieto data mali priamy vplyv na
vytvaranie modelu. Miera chybovosti sa da vytgtee cely strom, aj pre jednotlivé
uzly.

Ak strom pouzivame na klasifikaciu (teda predpovéd@remennda je diskrétna),
mézZe nas zaujinigemnejSie rozdelenie chyb na testovacej mnoziaer(rchyba pri
ktorej chorého pacienta oztime ako zdravého je zavaznejSia akal ke tomu
naopak). Na to slizi ,matica pomylenia“ (confusioatrix), ktorejij-ty prvok udava,
kolko zaznamov so skutnou hodnotou bolo klasifikovanych s hodnotqgu

Pri predikcii (predpovedana premenna je spojitdiende pre kazdy objekt testovacej
mnoziny vyraté odchylku medzi predpovedanou a skwmimu hodnotou,¢im
dostaneme vektor rezidui. Obvyklou charakteristikoadelu je podobne ako pri
linearnej regresii ich variancia, pripadne Standaradchylka.

Ak nie je k dispozicii dostatok dat na dkgnenie testovacej mnoziny, mdZe sa
aplikova’ m-nasobna krizova validacia. Pri nej rozdelimadw@ciu mnozinu nan
skupin,m-1 skupin pouZijeme na tvorbu modelu a zvySnu skupawdhad chyby.
Toto zopakujemem krat, prcom vzdy na odhad chyby #gnime ina skupinu.
Ziskame takm r6znych odhadov chyby, ktoré mézeme spriemetova

2.4.3 Lift

Pomerne rozSirenou mierou kvality modelu pri réimgmwdeloch pouzivanych v data
miningu na klasifikaciu (diskrétna ¢@va premennd) je vélna s nazvom lift. Pre
danu hodnotu cl®vej premennej a pre danu skupinu dat udava n@@stnosti
zaznamov s danou hodnotou v skupine opro#tepwsti na celej mnozingo
mdbzeme zapisanasledovne:

P(t(x)=i|x€A) i - hodnota,ciEDve_j premenns
Pr(x)=i) A - vybrana skupina dat
T(X) - (skut@nd) hodnota cie prem. pre zaznam x

Lift (i, A)=

Casto, ak pomocou modelu predpovedame binarnu praim@mapr ¢i zakaznik bude
kladne reagowana obchodna ponuku), zndzornime lift na grafd’ @brazok 5). Na
X-ovej osi je percentil celej mnoziny zoradenej lf@ogravdepodobnosti kladnej
odpovede predpovedanej modelom (ide teda o peresdethych zakaznikov, ktorych
oslovime), na y-ovej osi je percentil mnoziny zamp& so Ziadanou hodnotou v
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nasom vybere zodpovedajucom percentilu na x-ovéj (o teda o percento
zékaznikov, ktori odpovedia kladne, z tygchsme si vybrali):

100

80

60

40

% vybranej skupiny

20

0 \ T \ T
0 20 40 60 80 100

% celej mnoziny
Obrazok 5: Priklad grafu znazauwjuceho lift

Ak by nas model fungoval nahodne, tak zrejme alsiiog oslovili viac zakaznikov,
linearne by stupol aj et tych, ¢o by odpovedali kladne. Ak vS8ak mame dobry
model, tento p&et by mal na zaatku ras rychlejSie (keé’Ze na zaéiatku x-ovej osi by
mala by c¢ag’ populacie, ktorej model predpovedal najvysSiu gegpodobnas
kladnej odpovede). Takéto znazornenie je moznévepreapr. pre model logistickej
regresie, no pre klasifikaé stromy nie je v#ni vhodné.

Prirodzenou interpretaciou pre klasiftke stromy je vyhodnatilift v jednotlivych
vystupnych uzloch. Zrejme plati, Zém je lift pre niektory uzol w&i, tym ma lepSiu
predpovednu schopnsAk sa napriklad v naSom priklade s Titanicom imaaime o
pasazierov ktory neprezili, lift pre uzol dospelycmuzov vyratame ako
(1329/1667)/(1490/2201) = 0,797/0,667 = 1,195.
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3 CART

CART (classification and regression trees) je atgars na tvorbu klasifikénych
stromov opisany v knih€lassification and Regression treed autorov L. Breiman,
J.H. Friedman, R.A. Olshen a C.J. Stone (Chapmahaf/CRC, 1984). My sa
budeme zaoberajeho implementaciou v programe R v kniznigart, ktora je
popisand autormi kniznice v publikacii [5] (z ktprnerevaznecerpame v tejto
kapitole). Algoritmus vie naralsas diskrétnymi aj spojitymi premennymi. Najprv sa
budeme zaobefgripadom diskrétnej dievej premenne;.

3.1 Oznacenie

Predpokladdme, Ze v trénovacej mnozine manpvkov, ktoré chceme pomocou
stromu klasifikové do C tried. V nasledujicom texte budeme pougit&éeto
oznaenia (pomocow su ozndené odhady z dat):

n,,n, Ny pocet prvkov i-tej triedy, uzla A, i-tej triedy v uzke

m,,i=1...C apriérne pravdepodobnosti tried (ak nie su znaaieich odhadneme
akon/n)*

T(x),7(A) skuta&na trieda prvku x, trieda priradena uzlu A

L(i,j) Cena chybnej klasifikacie prvku zo skémou hodnotou akoj. Ak
nie je zadana, tak(i,j)= 1 prei r6zne od, 0 inak (Stand. tvar).*

P(A) Pravdepodobndgs Ze prvok skoti v uzle A, rovna sa:

C
> 1w P(xe Alt(x)= er (n/n)~(n,/n)
=1 akm=n;/n

P(ilA) pravdepodobnas Ze prvok patriaci do uzla A méa skt triedui:
= P( (x)=ilxeA)=m,P(xe AlT(x)=i)/P(x€A)=
m(na/n) Y. m(na/n)~n,/n,

R(A) riziko chybnej klasifikacie v uzle A:
=2, p(IAILG, (A=Y m LI, T(A)(na/n) (n/n,)

k
riziko chybnej klasifikacie v celom stromec.z P(A))R(A)) , kde
i=1
A:...Ac sU vystupné uzly stromu
* Novymi pojmami su apriorne pravdepodobnosti aatsiva funkcial, ktoré
umoziuju prispésoli spravanie algoritmu tym, Ze ovphwa vyber delenia a
vypocet rizika chyby v jednotlivych uzloch. Zaflapriorne pravdepodobnosti je
mozné napr. ak si myslime, Ze rozdelenid¢aiej premennej v trénovacej mnozine
nezodpoveda skutoému rozdeleniu. Stratova funkcia zase ufngg zoladni
r6zne nasledky chybnej klasifikacie pre nové da&ap(. pri aplikacii v medicine
neodhalenie choroby je okezavaznejSie ako faloSne pozitivny vysledok).



19

3.2 Rozdelovacie kritéria a tvorba stromu

CART deli zaznamy v kazdom uzle na dve skupinygoni uvazuje delenia p&d
vSetkych vstupnych premennych. Pri delenilipodiskrétnej premennej skusa vSetky
mozné rozdelenia jej hodndt do dvoch skupin, pojisg premennej zaselada
rozdd’ujucu hranicu takisto podobne skuSanim vSetkyclhomadianych hodn6t. Pre
najdenie optimalneho delenia vyhodnocuje jeho kwalasledovne:

Vo vSeobecnosti, cfem rozdelenia uzla A do uzlov AAr je dosiahnti ¢o najv&si
pokles ,neistoty” rozdelenia zaznamov sl@dom na vystupnu premennu:

ma Al=p(A)I(A)—p(A)T(A)—p(A I (Ag)
kdel je miera ,neistoty” uzla:

Z P(i|A))

pricom ako funkciuf pouziva CART bd’ Giniho' indexf(p)=p(1-p) alebo informanu
entropiuf(p)=-p*log(p)°. Zrejmel(A) nadoblida maximum v boge = p, =...= pc =
1/C.

Zatia’ sme vSak nezdladnili stratova funkcil.. Ak L je rézna od Standardného tvaru
(alebo jeho nasobku), prispésobime tomu apriér@edapodobnosti;, ktoré tuto
skutatnog’ pri vypaite kvality rozdelenia zdiadnia (altered priors):

Predpokladajme najprv, Ze maticana tvar:

L, 1#]

L(i,j)= 0 =] (1)
Potom ak si zadefinujeme upravené apriorne prawdtgpwosti nasledovne:
__ mL
T “TooL (2)

tak plati 7 L(i,j)=mL(i,j) Vi,j, kde L je nasobok Standardnej stratovej
matice (zarove zrejmeX 7, =1). To znamena, Ze riziko chybnej klasifikacie atey

definované ako:
C

ZLu T(A) P(ilA)=2 L(i, T(A) m P(xeAlT(x)=i)/P(xe A)=

:Z L(i, 7 (A) m(ma/n)(n/ny)
i=1
sa nezmeni pri pouZiti,, L vo vypatoch. KefZze L je nasobkom Stand. tvaru
stratove] matice, mézeme v takomto pripade poystedchadzajuce vahy pre
vypocet kvality rozdelenia (ale pri vygte rizika chyby v uzle neskér pouzijeme
povodnér). Ak matical nie je v tvare (1)J0 zrejme mdbze nagtden preC>2), tak
vo vztahu (2) pouzijeme odhatl, =2 L (i, j) .

Zaujimavou vlastna®u upravenych apriérnych pravdepodobnosti je, Z&iyau

4 tato definicia sa liSi od Giniho indexuasti 2.3.3svojimi vlastnogami, podobne ako pri entropii
tu plati f(0)=f(1)=0, maximum je pre p=0.5
5 narozdiel od definicie &asti 2.3.1 je tu pouzity prirodzeny logaritmds,je vSak iba maly rozdiel
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maximum miery néistoty uzla do bodu, ktory zodpoveda pomeru strachybnej
klasifikacii pre jednotlivé triedy.

Algoritmus rekurzivne rozdeje data v zmysle vSeobecného postupu popisaného v
kapitole 2, zastavi sa, &epocet zaznamov v uzle klesne pod stanovend hranicu.
Predpovedana hodnota v kazdom uzle sd4 ako prevladajuca hodnota biwej
premennej spomedzi zaznamov v danom uzle.

3.3 Osekavanie stromu a krizova validacia

Potom, ako s pomocou vySSie opisanych rbadacich kritérii vybudujeme cely
strom, snazime sa z neho vybreedukovany model, ktory bud&o najlepSie
klasifikova’ nové data. Ozrme T strom, T| pocet jeho koncovych uzlov a zaVme

parameter komplexnosti>0. Definujme upravené riziko chyby, ktoré penghkzu

sy 7

R(T)=R(T)+«[T|

Pre kazdén>0 vieme ukit' T, ako podstrom, ktory ma pre daméminimalnu R.
Zrejme plati Z€eT, je cely strom,T., bude pozostavaiba zo z&@iatotného uzla a ak
a>p tak T,ET,. Ked'ze vSetkych roziinych podstromov je kokay paiet, mé6Zeme
uréit’ postupnos kritickych hodn6tO, a1, az, ..., amy, © tak, ze na intervale medzi
tymito hodnotami<0,0<1>,(0<1,0<2>,...,(0<m,1,00) bude prislusnyt, rovnaky. Nasledne

si vyratamegisla B;=0,B,=V&;&;, ... , Bn-1=V&m_2&m_1,Bm=00, Ktoré budi leza
(okrem prvého a posledného) vnutri uvedenych iatemx:

Teraz m6zeme pristipk samotnej krizovej validacii. Rozdelime trénovaginozinu
nam skupin (typickym=10), jednu vynechame a na ostatnych vybudujenyesteim
a podstromy T, , T, ,....T; | na ktorych vyratame riziko chyby na vynecharegti
dat. Toto opakujemen krat, zakazdym vynechajuc inu skupinu dat. Nakompez
kazdép, vyratame priemernu chybu a jej Standardnu odchylku

Nakoniec vyberieme t@;, ktoré ma najmensi odhad chyby. Alternativhe m@&em
tych g, ktorych chyby sa nachadzaju v okruhu jednej Stamithylky od minima,
vybra’ to s najmensim zodpovedajucim podstromom. Vysleditgm je potom
podstrom zodpovedajuci vybranégivvybudovany nad celou trénovacou mnozinou.

3.4 Chybajuce data

Ak pre niektory zaznam nie su k dispozicii vSetlsgupné premenné, algoritmus sa
ho pokusi napriek tomu vyuZipri budovani stromu a pri klasifikacii (zrejme kSa
kazdy objekt trénovacej mnoziny musi thf@godnotu predpovedanej premennej). Pri
hodnoteni kvality delenia psd premennej, v ktorej sa vyskytuji zaznamy s
chybajacou hodnotou, sa tieto jednoducho nebertvady (acleny P(A). P(Ar) su
preSkalované, aby mali &t 1).

ZlozitejSia situacia nastava,keiZ je delenie zvolené a mame prvok zataldi jednej

z vetiev prave pdi premennej, v ktorej mu chyba hodnota. Pre takyadrCART v
kazdom uzle definuje aj ndhradné kritéria, f@dtorych sa takyto zaznam zaradi.
Tieto sa liadaju nasledovnym postupom:

1. Pre kazdu z ostatnych vstupnych premennych skajétme pomocny strom s
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iba jednym delenim pdd tejto premennej (po prvom deleni nepdkjame
rekurzivned’alej, straty a apriérne pravdepodobnosti su Staimdgr préom
cielovou premennou je prave binarne rozdelenie v ukteré chceme
nahradi. Ak napriklad fiadame nahradné rozdelenie pre kritérium veku (<40
rokov, >40 rokov), cibovou premennou bude to, v ktorej z tychto dvoch
skupin skoti zaznam (zrejme inkriminované prvky, u ktorychot&iodnota
chyba a kvéli ktorym Paddme nahradné kritéri4, v tomto postupe
vynechame).

Pre kazdé z tychto deleni vyhodnotime chybtyvams/nako aj pre jednoduché
kriteérium ,chad’ s vasinou®, ktoré zaradi zaznam do vetvy €Sién p&tom
ostatnych zaznamov.

Zoradime delenia pdd chybovosti (ignorujeme tie, ktorych chyba je eors
ako pravidlo ,chd’ s v&Sinou*), ¢im dostaneme zoznam nahradnych kritérii.

Zaznam, ktory nemozno zarddivoli chybajucej hodnote pdd primarneho kritéria,
potom zaradime pdd prvého nahradného kritéria, pripadne llpodruhého (ak v
prvom nahradnom tiez prekaza chybajuca hodnottjeto af’...

3.5 Spojita cie 'ova premenna

Klasifikatné stromy mozu kiypouzité aj pre predikciu spojitej premennej. Zaty
ucelom prispésobime algoritmus nasledovne:

Kritériom na vd@bu optimalneho rozdelenia je rozdiel medzi sumanargsov
odchylok, presnejSignax A1=S§,—(S§, +S¢, ), kde S¢,= EA(yi—y)

(¢o je ekvivalentné kritériu redukcie disperzie). '

Hodnota uzla sa tirako priemer hodnét dievej premennej zaznamov v uzle.
Chyba uzla bude Standardna odchylka hodndbeeg premennej v uzle.

Pre cely strom m6zeme vygitat’ relativnu chybu podobne ako pri linearnej
regresiil-R.
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4  Priklady

Po teoretickom opise algoritmu CART uvedieme ni&ko prikladov, ktoré
demonstrujeme s pomocou balflgart v Statistickom (vbne Sirit¢énom) prostredi R
vratane uvedenia zakladnych prikazov na ovladaaliigd (predpokladame zakladn
znalog' prostredia a prikazov v R). V prikladoch budemazpee’ pdvodné apridrne
pravdepodobnosti a straty (Ree pre zvolené data nemame dévod ich deriri
prvych dvoch prikladoch (v ktorych je predpovedgm@&menna diskrétna), sme
vyskuSali pou#i obe deliace kritéria (Giniho index aj infordmal entropiu), vysledok
sa vSak nezmenil.

4.1 Titanic

Vratime sa znova k prikladu pasazierov Titanicunspoutému asti 2.1. Dataset
obsahuje 2201 pozorovani so Styrmi (kategorickyprgmennymi:

CLASS trieda, ktorou pasazier cestoval (hodriaty 2nd, 3rd, crejv
AGE vek pasaziera (hodnogglult, child

SEX pohlavie pasaZiera (hodnatale, femalg

SURVIVED prezitie pasaziera (hodnoggs, nd

Ak mame data rdtané v data.frame s nazvom titanic, strom vytverimsledovne:

> library(rpart) #naci tani e kni zni ce

> strom <- rpart(formula=SURVIVED ~ CLASS + AGE + S EX, data=titanic)
> strom

n= 2201

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 2201 711 no (0.6769650 0.3230350)
2) SEX=male 1731 367 no (0.7879838 0.2120162)

4) AGE=adult 1667 338 no (0.7972406 0.2027594) *
5) AGE=child 64 29 no (0.5468750 0.4531250)
10) CLASS=3rd 48 13 no (0.7291667 0.2708333) *
11) CLASS=1st,2nd 16 0 yes (0.0000000 1.000 0000) *
3) SEX=female 470 126 yes (0.2680851 0.7319149)
6) CLASS=3rd 196 90 no (0.5408163 0.4591837) *
7) CLASS=1st,2nd,crew 274 20 yes (0.0729927 0 .9270073) *

Vo vystupe vidime zoznam do seba vnorenych uzlav,kkZzdému je uvedené
kritérium, poda ktorého boli ddho zaradené zaznamy, ged zaznamov, strata
(rovnajuca saZ,c AL (T(A), (X)), pri $tandardnej stratovej funkcii sa rovn&:po
zle Kklasifikovanych zaznamov), predpovedana hodagieavdepodobnod(i|A).

Je mozné neclkiasi zobrazl aj vystup z krizovej validacie:

6 R je vdne Sirit¢énou implementaciou jazyka Séeného na Statistické vy{ty a v zakladnych a
doplnkovych knizniciach obsahujel& mnozstvo funkcii a metdd, vratane tych pouzichnyri
data miningu. InStalacia pre rézne systémy je ¢wstina stiahnutie na strantp://www.r-
project.org/ balik rpart sa da nainStalavarikazominstall.packages('rpart)

7 Dokumentéacia k jednotlivym prikazom sa da péitaai kniznice vyvolé prikazom
help(prikaz) , Zoznam prikazov je mozné zobrtapbmocothelp(package=rpart)
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> printcp(strom)
Classification tree:
rpart(formula = SURVIVED ~ CLASS + AGE + SEX, data = titanic)

Variables actually used in tree construction:
[1] AGE CLASS SEX

Root node error: 711/2201 = 0.32303
n= 2201

CP nsplit rel error xerror  xstd
10.306610 O 1.00000 1.00000 0.030857
20.022504 1 0.69339 0.69339 0.027510
30.011252 2 0.67089 0.69902 0.027589
4 0.010000 4 0.64838 0.66385 0.027083

V tabu’ke na konci vystupu st uvedené jednotlivé kandidapodstromy. $pec CP
uvadza hragné hodnoty parametra komplexnost, sipec nsplit udava pet
rozdeleni (poet koncovych uzlov minus 1) optimalneho podstronau danom
intervale o (Cize napriklad strom s dvomi rozdeleniami bude oghim pre
«€(0.01125:;, 0.02250:) ). Sipec rel.error udava chybu daného podstromu na celej
trénovacej mnozine (preSkalovanu aby chyb& rala bola 1), $pce xerror, xstd
udavaju odhad chyby z krizove] validacie a jej @tarodchylku (podobne
preSkalovanu). Program umade aj grafické znazorneniepldtcp(strom) ), Vv
ktorom vidno aj hranicu jednej Stand. odchylky othnodhadnutej chyby (Obrazok
6):

size of tree

1.0

0.9

X-val Relative Error
0.8
]

Inf 0.083 0.016 0.011

cp

Obrazok 6: Graficky vystup z krizovej validacie géta Titanic

Na zaklade tadky aj poda pravidla o jednej Stand. odchylke je najlepSim
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podstromom ten so Styrmi deleniami, ktory je gihafiznazorneny na obrazku 2.
(prikazpost(strom, filename="") ).

Detailny opis stromu mézeme vyvélarikazomsummary(strom) , ktory nam okrem
predchadzajucich vystupov ponukne aj detailny pgednotlivych uzlov, priklad
popisu jedného uzla:

Node number 3: 470 observations, complexity para m=0.02250352
predicted class=yes expected loss=0.2680851
class counts: 126 344
probabilities: 0.268 0.732
left son=6 (196 obs) right son=7 (274 obs)
Primary splits:

CLASS splits as RRLR, improve=50.015320, (0 missing)

AGE splitsas RL, improve=1.197586, (0 missing)
Surrogate splits:

AGE splits as RL, agree=0.619, adj=0.087, (0 split)

Za zmienku tu stoji polozka complexity parametdgr& udava hratini hodnotu
parametra komplexnostiipre ktord bude tento uzol patkandidujucemu podstromu.
V ¢asti Primary splits sU uvedené uvazované delemarfivement je piet dat krat
miera zmeny n@stoty), Surrogate splits uvadza alternativne kiat@re zaznamy s
chybajdcou hodnotou (ako vSak vidime, v tomto mi§aa Ziadne takéto zaznamy
nevyskytli).

Rpart neumoiuje vypaitat lift pre jednotlivé uzly¢o nam vSak nebrani tieto vyréta
manualne. Vysledky su zhrnuté v nasledujucom gnafebrazku 7. Naj\u&i lift sa v
tomto pripade dosahuje v uzloch 11 a 7.

Lift - Survived Lift - Mot Survived

Lift

Uzol

Obrazok 7: Lift pre jednotlivé uzly v strome Titani
4.2 lris

V d’'alSom priklade sa budeme zaoletatami o kvetoch kosatcbv

8 zdroj dat: dataset iris, kniZznica datasetov prgeté wenie, University of California, Irvine:
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-datalsése
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Sepal.length ifka kalistného listka
Sepal.width Sirka kaliStného listka
Petal.length ¥ka okvetného listka
Petal.width  Sirka okvetného listka
Species druh (hodnosetosa/versicolor/virginica

Dataset obsahuje 150 riadkov, budeme sa sma2dpoveda druh kvetu. Poklsime
sa pritom vytvori ¢o najpresnejsSi model a preto znefémkne povodné stop. kritéria
algoritmu (napr. min. Mkos’ uzla pre rozdelenie je pévodne nastavena na 2Qumy
nastavime na 2). Vysledkom je rozsiahly strom g€@upnymi uzlami, ktory spravne
klasifikuje kazdy zéznam, zéaravevSak obsahuje nieKko malych uzlov
obsahujucich iba par zaznamov:

n= 150

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 150 100 setosa (0.33333333 0.33333333 0.33 333333)
2) Petal.Length< 2.45 50 0 setosa (1.00000000 0.00000000 0.00000000) *
3) Petal.Length>=2.45 100 50 versicolor (0.0000 0000 0.50000000 0.50000000)
6) Petal.Width< 1.75 54 5 versicolor (0.0000 0000 0.90740741 0.09259259)

12) Petal.Length< 4.95 48 1 versicolor (0.0 0000000 0.97916667 0.02083333)
24) Petal.Width< 1.65 47 0 versicolor (0. 00000000 1.00000000 0.00000000) *
25) Petal.Width>=1.651 0 virginica (0.00 000000 0.00000000 1.00000000) *

13) Petal.Length>=4.95 6 2 virginica (0.000 00000 0.33333333 0.66666667)

26) Petal.Width>=1.55 3 1 versicolor (0.0 0000000 0.66666667 0.33333333)
52) Sepal.Length< 6.95 2 0 versicolor ( 0.00000000 1.00000000 0.00000000) *
53) Sepal.Length>=6.951 0 virginica (0 .00000000 0.00000000 1.00000000) *
27) Petal.Width< 1.55 3 0 virginica (0.00 000000 0.00000000 1.00000000) *
7) Petal.Width>=1.75 46 1 virginica (0.00000 000 0.02173913 0.97826087)

14) Petal.Length< 4.85 3 1 virginica (0.000 00000 0.33333333 0.66666667)

28) Sepal.Length<5.951 0 versicolor (0. 00000000 1.00000000 0.00000000) *
29) Sepal.Length>=5.95 2 0 virginica (0.0 0000000 0.00000000 1.00000000) *
15) Petal.Length>=4.85 43 0 virginica (0.00 000000 0.00000000 1.00000000) *

Takyto model nie je vhodny pre predpovedanie dmibwych kvetov, kéze pravidla
v tychto malych uzloch méZzu odrdZéa nahodné osobitosti konkrétnych prvkov
trénovacej mnoziny. Vystup z krizovej validacie:
CP nsplit rel error xerror ~ xstd
10500 0 1.00 1.190.049592
20.440 1 050 0.67 0.060888
30.020 2 0.06 0.100.030551
40.010 3 0.04 0.100.030551
6
8

50.005 0.01 0.09 0.029086
6 0.000 0.00 0.09 0.029086

Vidime, Ze posledné Styri moznosti maju skoro réynadhad chyby, preto je
spravne v tomto pripade zvolko model podstrom s dvomi deleniami (Obrazok 8).

Je zrejmé, Ze aj tento jednoduchy model ma vysak@inot (chybne klasifikuje iba

6 pripadov) a pritom netrpi spominanymi neduhmid’&ee pri konstrukcii stromu boli
vyuzité iba dve premenné, mézeme si kvotidgl nazornosti znazothdvojrozmerné
rozdelenie (kazdy bod predstavuje jeden kvet, rGdméy su znazornené réznymi
znakami, deliace kritérid su naztené pruhovanymtiarami), ktoré udava vysledny
strom (Obrazok 9). Na grafe mdzeme vidige strom uspesSne oddelil kvety druhy
setosa od ostatnych, a potom sa sn&ZihajlepSie stanotihranicu medzi druhmi
versicolor a virginica, ktoré medzi sebou plynuteghadzaju.



Petal width

Petal Leng!

Sefosa
50/0/0

26

Endpoint = Species

setosa
50/580/50
varsicolor
orE0sD

Petal Width= 1.75

Petal Width==1.75

VErsicolor
0/49/5

WITgiTica
0/1/45

Obrazok 8: Klasifikeny strom pre data iris
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Obrazok 9: Dvojrozmerné znazornenie stromu pre déa
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4.3 Spotreba paliva aut

V poslednom priklade sa pokusime predpovesfmjiti premennu, spotrebu awo
vyslednom strome vystupuju nasledujuce premenné&Zim&alSimi premennymi,
nepouzitymi vo vyslednom modele, boli ggd valcov, zrychlenie a povod ziky
auta):

displacement objem valcov

weight vaha auta

model.year rok vyroby

horsepower  sila motora v konskych silach
mpg spotreba v riiach na galén

Endpoint = mpg

displacemept>=190 Ii

22.49 Z28./1 2142 Sy.17
n=§5 n=39 n=§5 n=25

Obrazok 10: Klasifikany strom pre data auto-mpg

Predpovedanou hodnotou (prvy riadok v uzle, drudgak je pget zaznamov) v uzle
je priemerna hodnota spotreby spomedzi zaznamazley (pri textovom vystupe by
bola uvedena aj disperzia pre kazdy uzol). Prirpdd na strom je vidno, Ze lepSiu
spotrebu (viac ntii na galon paliva) maju vozidla s menSim objemonctorl s
mensSou silou motora, s menSou vdhou a s novSinmra¥ooby.

V ramci vystupu z krizovej validacie si méZzeme okreavislosti relativnej chyby ako
v predch, prikladoch, zobrazaj zavislo$ koeficientu determinacig®od paitu deleni
v strome (Obrazok 11R?* mozeme definowarovnako ako pri linearnej regresii (
y,—hodnoty ci&. prem,y,—predpovedané hodnc, y=(1/n) X'y, ):

9 zdroj dat: dataset auto-mpg, kniznica datasetesppjové tenie, University of California, Irvine
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-datalsése
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R'=1-RSSTSS, RSSX(y,—y,)°, TSS=3(y,—Vy)

1.0

—— Apparent
--- XRelative

R-square
0.6

0.4

0.2

0.0

Number of Splits

Obrazok 11: ZavislasR od patu rozdeleni
(pIna ciara — vysledok na celej mnozine, pruhovéisa — odhad z
krizovej validacie)

NaS model dosahujé® takmer 0,8,¢0 sa vaSinou poklada za dobry model.
Zaujimavé mdze hiyporovnanie s olajnou linearnou regresiou aplikovanou na tie
isté data (pouzijeme iba tie premenné, ktoré savilbgj v klasifikatnom strome):
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.361e+01 4.198e+00 -3.242 0.00129 ok

displacement 1.839e-03 5.356e-03 0.343 0.73144
horsepower -6.694e-03 1.066e-02 -0.628 0.53040

weight -6.590e-03 5.832e-04 -11.300 < 2e-16 ok

model.year 7.505e-01 5.244e-02 14.312 < 2e-16 i

Residual standard error: 3.434 on 387 degrees of fr eedom
(6 observations deleted due to missingness)

Multiple R-Squared: 0.8084, Adjusted R-squared: 0.8064

F-statistic: 408.1 on 4 and 387 DF, p-value: <2.2 e-16

Z vysledkov regresie je zrejme, Ze koeficienty dateacie su v oboch modeloch
podobné, a teda pre tieto data je model zaloZenasiikacnom strome zmyslupiny.
Mbzeme si eSte vSimiijZe pri linearnej regresii doslo k vyradeniu $aszaznamov
kvOli chybajacim datam, zafiato v klasifika&¢énhom strome boli zaradené pomocou
nahradnych kritériiqo by sa ukazalo prikazosammary).
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zaver

Ciel'om nasej prace bolo patistruizny Uvod do problematiky klasifikaych stromov,
ktoré patria medzi hlavné metody pouzivané v pmasa miningu. Zadefinovali
sme pojem Klasifikeného stromu a wali vSeobecnd schému algoritmu na jeho
vybudovanie pomocou trénovacej mnoziny. Nasledne sm venovali detailnejSie
jednotlivym prvkom algoritmu, hlavne r6znym pouziyen deliacim kritériam a
opisali sme fazu verifikacie, Upravy a hodnotenyaledného modelu. S pomocou
tychto vSeobecnych znalosti sme dalSej casti prace podrobnejSie rozobrali

konkrétny algoritmus na tvorbu Klasifikaych stromov, CART.

Prebranu tedriu sme prakticky ilustrovali ni€kgmi prikladmi s pouZzitim realnych
dat a vdine Siriténého softwéru. V dvoch pripadoch sme strom pounailklasifikaciu

— v pripade pasazierov Titanicu sme ziskali modé&mdzujuci vSeobecnu predstavu
o spominanych udalostiach, pri klasifikacii kvetamsatcov sme zase dostali Uspesny,
no pritom intuiivne jednoduchy model. V poslednoriklade sme pouzili strom na
predpovedanie spojitej premennej a porovnali smsledyny model s metdédou
linearnej regresie, givom pre tieto data boli oba modely poroviiate UspeSné.
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