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ABSTRAKT, KLUCOVE SLOVA

ABSTRAKT

Tato praca sa zaobera porovnanim konvencnych a heuristickych metéd v data miningu
pouzivanych na binaru klasifikaciu. V teoretickej Casti si popisané §tyri rozne modely.
Klasifikacia modelov je demonstrovana na jednoduchych prikladoch. V praktickej Casti su
modely porovnané na realnych datach. Tato Cast obsahuje aj Cistenie dat, odstranenie
odl'ahlych hodnét, dve rozne transformacie aredukciu dimenzie. V poslednej Casti st
popisané metody pouzivané na testovanie kvality modelu.

KLrUCOVE SLOVA

data mining, logisticka regresia, rozhodovacie stromy, nahodny les, gradient boosting, ROC,
AUC, Python

ABSTRACT

The thesis deals with the comparison of conventional and heuristic methods in data mining
used for binary classification. In the theoretical part, four different models are described.
Model classification is demonstrated on simple examples. In the practical part, models are
compared on real data. This part also consists of data cleaning, outliers removal, two different
transformations and dimension reduction. In the last part methods used to quality testing of
models are described.

KEYWORDS

data mining, logistic regression, decision trees, random forest, gradient boosting, ROC, AUC,
Python
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UvoD

Uvob
Tato praca sa zaobera porovnanim konvencnych a heuristickych metdod v data miningu

pouzivanych na binarnu klasifikaciu. Ciel'om prace je porovnat tieto dva pristupy a na realnych
datach overit poznatky ziskané v teoretickej Casti prace.

Prva kapitola sa zaobera modelom logistickej regresie. Ide o konvencny model Casto pouzivany
v bankovnictve a priemysle. Obl'ubeny je hlavne vd’aka svojej jednoduchej interpretacii.
Kapitola stru¢ne popisuje model, spdsob akym sa uci (fituje), a taktiez ako predist vytvoreniu
prilis zlozitého modelu. Model je nésledne otestovany na jednoduchej tlohe, kde jasne vidiet
oblasti klasifikacie. Dalej su spomenuté nevyhody modelu a na jednoduchom priklade su tieto
nevyhody graficky demonstrované.

Druha kapitola sa zaoberd modelom rozhodovacich stromov. Ide o heuristicky model
s jednoduchou grafickou interpretaciou. V tejto kapitole je popisané jeho fungovanie a taktiez
su popisané parametre modelu, ktoré treba nastavit eSte pred trénovanim. Kapitola obsahuje
dva rovnaké priklady ako v pripade logistickej regresie, na ktorych demonstruje vyhody
a nevyhody pouzitia tohto modelu.

Tretia kapitola sa zaobera skupinovymi modelmi, pricom vysvetl'uje vyhody ich pouzitia. Ako
reprezentant zo skupinovych modelov je vybrany nahodny les, ktory je detailnejSie popisany.
Ide o heuristicky model, ktory je vel'mi Casto pouzivany v réznych odvetviach. Patri medzi
najkvalitnejS§ie modely sucCasnosti aj naprieck nemoznosti interpretacie rozhodovania tohto
modelu. Vyhoda pouzitia tohto modelu je demon§trovana graficky na jednoduchom priklade.

Stvrta kapitola sa zaobera boostingom. Ide o heuristicky postup, v ktorom sa vytvori sekvenéne
viac jednoduchych modelov. Modely z tejto kategorie dosahuji vSeobecne v mnohych ulohach
najlepsie vysledky. Ide o relativne nové modely. Ako reprezentant tejto skupiny je vybrany
XGB (Extreme-Gradient-Boosting) model, ktory je nasledne stru¢ne popisany.

V praktickej Casti tejto prace je porovnana kvalita modelov na realnych datach. V tejto Casti je
taktiez popisané &istenie dat, kontrola odlahlych hodndt a rozne transformacie. Dalej sa tu
nachadza redukcia dimenzie dat pomocou jedného z algoritmov popisanom v teoretickej Casti.
Kazdy z modelov je otestovany a vysledky st v kazdom kroku porovnané. V poslednej Casti
kapitoly su popisané metody, ktorymi je mozné vyhodnotit' kvalitu modelov na zaklade
charakteristickych grafov.

BRNO 2019 9



BINARNA LOGISTICKA REGRESIA

1 BINARNA LOGISTICKA REGRESIA

V tejto kapitole sa budem zaoberat jednym z najznamejSich modelov matematickej Statistiky
a to logistickou regresiou. Logisticka regresia nachadza svoje uplatnenie v roznych odvetviach,
od priemyslu, az po bankovnictvo. Velkou vyhodou logistickej regresie v porovnani
s heuristickymi metddami je jej jednoducha interpretacia, pretoze sa jedna o takzvany , white-
box* model. Tato vlastnost zaruCuje jej pouzitie v pripadoch, kde nie je mozné pouzivat
heuristické modely (,,black-box**). Teo6riu pouzitu v tejto kapitole som Cerpal z [1], [2] a [3].

Binarna logisticka regresia modeluje pravdepodobnost’ pre ¥ pomocou nezavislych nahodnych
veli¢in Xj,..., X Taktiez predpokladame, ze zavisla nahodna velicina je dichotomicka, to
znamena, ze moze nadobudat’ len dve hodnoty. Zvyc¢ajne sa jedna o hodnotu 1 pre pozitivnu
triedu a O pre negativnu triedu. Nech nahodna veli¢ina ¥ ma alternativne rozdelenie Y ~A(9),
0 <39 < 1.Z toho vyplyva ze

0, y=1
PY=y)={1-9, y=0
0, inak.

Tuato pravdepodobnost’ je mozne prepisat’ do jednoduchsej podoby v tvare

PY=y)=9Y(1-9)Y prey=0,1

Stredna hodnota a rozptyl alternativneho rozdelenia nadobudaji hodnoty

EY=9 DY =9(1-9).

Pretoze Y je dichotomicka veliCina, tak plati P(Y = 1) =1 — P(Y = 0). Z toho je zrejmé, ze
si mozeme vybrat’, ¢i modelovat’ P(Y = 1) alebo P(Y = 0). V praxi sa vSak CastejSie pouZziva
pripad P(Y = 1) atak ho budem pozivat’ aj ja v tejto praci. Tato pravdepodobnost nadobuda
hodnoty z intervalu (0,1). Mohlo by sa zdat, Ze vytvoreny model P(Y = 1) = B, + 1 X, +
-+ + BmXy, bude vhodny na modelovanie pravdepodobnosti Y. Toto tvrdenie vSak nie je
pravda, pretoze urcité realizacie x, ..., x,, veliin X;,...X;, mozu linearnou kombinaciou
s koeficientami fy, ... B, nadobudat’ hodnoty mimo intervalu (0,1).

1.1 SANCA (ANGLICKY ODDS)

Tento problém je mozné Ciastocne odstranit’ zavedenim pojmu Sanca.

_PY=1) _ P(Y=1
P(Y=0) 1-P(Y=1

odds(P(Y = 1))

Sanca vyjadruje, kolkokrat je vi¢§ia pravdepodobnost, Ze ¥ nadobudne hodnotu 1, nez
pravdepodobnost’, ze ¥ nadobudne hodnotu 0. Hodnoty Sance lezia v intervale (0, o). Teraz je
eSte nutné jednoznacne transformovat’ interval (0, c0) na interval (—oo, o). Na tento ucel sa
pouzije prirodzeny logaritmus, pomocou ktorého je zavedena logitova funkcia.
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BINARNA LOGISTICKA REGRESIA

1.2 LOGITOVA FUNKCIA

Logitovu funkciu
logit(P(Y = 1))
vyjadrime v tvare

logit(P(Y=1)) =In (odds(P(y = 1)))
(PO =1D
- n<1 “P(Y = 1))'

Takto transformovana pravdepodobnost’ uz nadobtuda hodnoty z intervalu (—oo, ) a mdzeme
ju modelovat’ podobne ako je to u linearnej regresie

m(LY=D 3 _ X X
n(m)— Bo + B1X1 + -+ BrnXim-

Z tejto rovnice vyjadrime pravdepodobnost’ P(Y = 1) nasledovne

1

Py =1) = 1 4+ e~ BotBaXit+BmXm)

Pri oznadeni B = (Bo, ... Bm)” a X = (1, X4, ... X;,)T mdzeme tento vztah prepisat do tvaru

1

P ==

1.3 MODEL

Pretoze pre rozne realizacie x nahodného vektora X nadobuda pravdepodobnost roznych
hodnét, tato pravdepodobnost’ je podmienend a mozeme ju vyjadrit’ ako

PY=1X = x) = (1)

1+e*F

Pre Gplnost’ mézeme odvodit’ model doplnkovej pravdepodobnosti ako

P(Y:0|X = .X') = 1—P(Y: 1|X = .X') :m.
Mozeme si v§imnut, ze P(Y = 1) = 9 = EY, to znamena, Ze modelom predikujeme strednti
hodnotu nahodnej veli¢iny Y v zavislosti na realizaciach x.

K vytvoreniu logistického regresného modelu je potrebné mat” dostato¢ny pocet merani. Majme
subor o rozsahu n. Nech V;,...,Y,,~4(3), 0 <3 < 1. OznaCme y; realizaciu nahodnej veliCiny Y;.
Nech dalej ku kazdej Y; pripadd sibor m nahodnych veli€in X4, ..., X, s realizaciami

BRNO 2019 1



BINARNA LOGISTICKA REGRESIA

Xi1y o Xim . Oznaéme x = (Xjq, ..., X;m)! . Potom model logistickej regresie pre i-te
pozorovanie je v tvare

1
P(Y = 1|Xl = xl-) = m

1.4 POMER SANCI

Z (1) vyplyva, ze pokial je nejaké ; > 0 a x; porastie, tak porastie aj pravdepodobnost
P(Y = 1). Cim vécsie bude f;, tym bude tento narast rychlejsi. Zavedieme pojem pomer $anci
(anglicky odds ratio) nasledujucim vzt'ahom

odds(P(Y =1|X; = x4, 0, Xic1 = %1, Xi = x5+ L, Xiy1 = Xig1, o0 Xm = X))
odds(P(Y = 11X; = x4, .., Xi—1 = %i—1, Xi = %, Xi41 = Xizt, o0 Xm = Xm))

OR(X;) =

Po dosadeni z (1) dostaneme
OR(X;) = eF..

Pomer Sanci OR(X;) udava, kolkokrat sa zvic¢si §anca na to, aby sa Y realizovala hodnotou 1
ked sa hodnota nezavisle] premennej zvysi o 1, pricom ostatné nezavislé premenné ostani
fixované. Tento pomer je jednozna¢ne urCeny koeficientom ;. V pripade ze je §; > 0 je
OR(X;) > 1. Vpripade zeje f; < 0je OR(X;) < 1.

1.5 VYTVORENIE UCELOVEJ FUNKCIE (LOSS FUNCTION)

V predchadzajucich kapitolach bolo uvedené ako model logistickej regresie pocita
pravdepodobnost pozitivnej triedy. Ostava ziskat’ odhad vektora parametrov 8. Cielom je najst
taky odhad vektora parametrov f, s ktorym model odhadne vysoktl pravdepodobnost
pozitivnej triedy pre pozitivne pozorovania (y = 1) a nizku pravdepodobnost’ pozitivnej triedy
pre negativne pozorovania (y = 0). Za tymto u¢elom je nutné zaviest’ ucelovu funkciu, ktorej
maximalizaciou ziskame optimalny odhad vektora parametrov B. Ugelova funkcia pre
logisticku regresiu je v tvare

1 (e~ BV

L 1 148

=1

L =| [Pt=yo =

Tato funkcia sa nazyva tiez ako vierohodnostna funkcia a je odvodena metoédou maximalne;j
vierohodnosti, ktora je popisana v [4]. Pre nas je vSak vyhodnejSie pracovat’ s logaritmickou
verziou tejto funkcie. Po niekolkych upravach dostavame

®) = (1) = 1 in () + 0=y (1 )]
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Vynasobenim hodnotou -1 dostavame zucelovej funkcie, ktori chceme maximalizovat),
ucelovu funkciu, ktori chceme minimalizovat’ v tvare

n

J(B) = ~In(L(B)) = —%Z [yiin (ﬁlﬁ) +(-ym(1 —ﬁlﬁ)]

i=1

Tato funkcia je priemer cez vSetky pozorovania z dat o rozsahu n na ktorych model trénujeme.
Princip funkcie je jednoduché vysvetlit na jednom pozorovani. V pripade, ze pozorovanie je
pozitivnej triedy (y = 1), ¢len

1
A=50m(1-355)

je rovny nule. Ak teda model predikuje vysoku pravdepodobnost’ pozitivnej triedy, logaritmus
tejto pravdepodobnosti je blizky nule a celd funkcia nadobuida hodnotu blizku nule. V pripade,
Ze pozorovanie je negativnej triedy (y = 0), ¢len

1
i (rms7)

je rovny nule. Predikcia s vysokou pravdepodobnostou pozitivnej triedy je teda penalizovana
logaritmom

1 (1 1 _ )
. 14 ex"B

ktory nadobuda hodnoty iduce do nekonec¢na pre argument v limite blizky nule.

Na odhad vektora B vsak neexistuje ekvivalent normalnej rovnice v tvare

B=X"X"X"y)

ako je tomu pri linearnej regresii. Dobra sprava vsak je, ze funkcia je konvexna a teda metodou
Gradient Descent je mozné najst globalne minimum ucelovej funkcie (v pripade Ze rychlost’
ucenia nie je prili§ vysoka a pockame dostatocne dlho).

1.6 GRADIENT DESCENT

Gradient Descent je optimalizacna metdda, ktord sa pouziva na hladanie minima ucelove;j
funkcie. V naSom pripade hl'adame taky odhad vektora parametrov B, s ktorym ucelova funkcia
J(B) nadobuda globalne minimum.

Algoritmus je nasledovny:

1. Spocitaj gradient funkcie J(B) ako

aJ aJ )

grad J(B) = V] = (a—ﬁl, ""W'

BRNO 2019 13



BINARNA LOGISTICKA REGRESIA

2. Inicializuj ndhodne vektor parametrov 8
Dosad’ nahodne inicializované hodnoty vektora 8 do gradientu
4. Spocitaj krok ako

(98]

step = nVJ
kde 1 je rychlost uCenia (anglicky learning rate). Rychlost’ u¢enia sa obvykle voli
z intervalu (0,1).
5. Spocitaj novy vektor parametrov 8 ako

p := B — step.
6. Opakuj kroky 3 — 5, dokial’ hodnota kroku nie je menSia ako zvolena hodnota (obvykle
sa ako stop kritérium pre velkost kroku pouziva hodnota 0,001), alebo dokial
algoritmus nepresiahne zvoleny pocet iteracii (Casto sa pouziva hodnota 1000)

Ako nevyhodu tohto algoritmu mdzeme povazovat fakt, ze v kazdej iteracii pouziva na vypocet
gradientu vSetky pozorovania z trénovacej mnoziny. V pripade par tisicov pozorovani to
problém nie je, ale v pripade trénovacej mnoziny s milidonmi pozorovani to uz problém moze
byt. Ako alternativu je mozné pouzit’ Stochastic gradient descent, ktory v kazdej iteracii pocita
gradient iba z jedného nahodne vybraného pozorovania z trénovacej mnoziny. Porovnanie
tychto algoritmov je detailnejSie popisane v [5].

1.7 REGULARIZACIA MODELU

Pretrénovanie modelu (anglicky overfitting) je klasicky problém pre mnohé algoritmy. Tento
problém nastava, ked” predikcie modelu st vyrazne presnejsie na trénovacej mnozine ako na
testovacej. Hovorime, ze model méa vysoky rozptyl (anglicky high variance), o moze byt
sposobené velkym poctom parametrov v modeli. Opacny pripad je podtrénovanie modelu
(anglicky underfitting), ktoré sa vyznacuje vysokym skreslenim modelu (anglicky high bias).
V tomto pripade je model prili§ jednoduchy a nepopisuje data dostatocne kvalitne.

Ked'ze nechceme, aby predikcie modelu boli presné iba na trénovacej mnozine, ale aj na datach
ktoré model nikdy nevidel, musime zaviest regularizany Clen nasledovne

Lo(B) = 1B, =AY 1617y

kde parametrom A urCujeme silu regularizacie (¢im véacSia hodnota A, tym silnejSia
regularizacia). Pre m = 2 a || B|l, = ¢, kde c je f'ubovol'na kladna konstanta, mozeme vykreslit
regularizacny €len pre rozne hodnoty p.

BRNO 2019 14



BINARNA LOGISTICKA REGRESIA

AN AN (I
N\ W

p=0.5 p=1 p=2 p=4

Obrazok 1: Vplyv regularizacného parametra p (prevzaté z [5])
Z obrazka je mozne vidiet, Ze pre p = 1 je regularizacny ¢len konvexny a tym padom l'ahko

optimalizovatelny. Podrobnejsie je regularizacny Clen vysvetleny v [5]. V tejto praci budem
pouzivat' len L, a L, regularizacie. Lq, L, regularizacie definujeme nasledovne

L(B) = 1Bl =2 ) Ifd

5

A 2 A 2
LB =31IBI? =5 ) Fi

=1

Pridanim L, (B) regularizacie do ucelovej funkcie dostavame

JB =mlL®) m
= —%; [yi In (Tl—xﬂ) +(1-y)ln (1 _Tl—xﬁﬁ)] * %Z

obdobne mo6zeme funkciu upravit' pre L;(f) regularizaciu

J(B) = n(L(B)) . ~

i=1

Pre lepSie znazornenie fungovania L, a L, regularizacii je vhodné tento princip ilustrovat na
konvexnej funkcii v 2D. Obrazok 2 znéazorfiuje konvexnu funkciu s dvoma parametrami
w1, Wy. Sedy kruh znazoriiuje L, regularizaény &len. Cielom je zvolif tieto parametre tak, aby
hodnota ucelovej funkcie bola &o najnizSia a zaroveti, aby parametre spifiali podmienky
regularizacie, to jest aby patrili do $edého kruhu. Polomer tohto kruhu uréuje parameter A. Cim
ma A vacsiu hodnotu, tym je polomer kruhu mensi. Hl'adame teda taky bod, kde kruh pretina
vrstevnice ucelove] funkcie av ktorom je zaroven hodnota ucelovej funkcie najmensia.
V pripade volby prili§ vysokej hodnoty A sa z kruhu stane len bod v pociatku suradnic a cely
model sa znehodnoti.
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Minimize cost

Alwii3

Minimize cost + penalty

Minimize penalty

Obrazok 2: L, regularizdcia (prevzaté z [11])

Myslienka L, regularizacie je vel'mi podobna ako pri L,. Ked'ze L, regularizacia pouziva sucet
absolutnych hodndt koeficientov namiesto suctu kvadratov koeficientov ako je to pri L,,
vysledna oblast’ regularizacie teda nie je kruh, ale diamantovy tvar. L, regularizicia je
znazornena na obrazku 3. Z obrazka je mozné vidiet’, ze vrstevnice ucelovej funkcie sa dotykaju
oblasti regularizacie v bode so suradnicou w; = 0. Pri tomto type regularizacie je velmi
pravdepodobné, ze optimalny bod bude mat jednu, alebo viac suradnic nulovych. Téato
vlastnost’ sa da vyuzit v pripade, ze mame data s velkym poctom nezavislych premennych,
z ktorych niektoré nie su relevantné. L, regularizacia vynuluje koeficienty pri nevyznamnych
premennych a znizi dimenziu dat. Preto mézeme tato regularizaciu povazovat aj ako techniku
na znizenie dimenzie dat.

w;

>
>

w,y

Allwll

Minimize cost + penalty
(w1 =0)

Obrazok 3: Ly regularizdacia (prevzaté z [11])
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1.8 ILUSTRACNE PRIKLADY

V tejto kapitole uvediem dva priklady, na ktorych budem ilustrovat fungovanie viacerych
modelov v tejto praci. V prvom priklade pdjde o linearne separovatelné data a v druhom
naopak o nelinearne separovatelné data. Obidva priklady pouzivaji pre jednoduchost
a moznost vykreslenia len dva prediktory a jednu zavisli premennu. Priklady su vytvorené
s vyuzitim programovacieho jazyka Python [16]. Zdrojovy kod ilustraénych prikladov je mozné
n4jst’ v prilohe na CD.

1.8.1 LINEARNE SEPAROVATEL'NE DATA

V tomto pripade ako data pouzijem zjednodusenu verziu Iris datasetu, ktory bol predstaveny
Statistikom a biologom Ronaldom Fischerom v roku 1936 v jeho ¢lanku [6]. Dataset je vol'ne
dostupny z [7]. Originalny dataset obsahuje 150 pozorovani troch druhov kosatca (po anglicky
iris). Kazdy druh sa v datasete nachadza 50 krat. Kazdé pozorovanie obsahuje informaciu
o dizke a &irke kali$ného listka, dizke a Sirke okvetného listka a druhu kosatca. Dataset
s ktorym budem pracovat, viak obsahuje iba $irku kaligného listka a dizku kalisného listka.
Taktiez som vybral iba dva druhy kosatca ato odrody Setosa a Versicolor. Cielom tohto
prikladu je ukéazat ako logistickd regresia rozdeli priestor prediktorov na dve cCasti. Toto
rozdelenie znazorriuje obrazok 4.

Logistic Regresion on Iris

= Setosa
& Versicolor
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sepal length [cm]
Obrazok 4: Logistickd regresia - linedrne separovatelné ddta

Body v tvare §tvorca znazoriuja druh Iris Setosa a body v tvare trojuholnika znazormuju Iris
Versicolor. Hranica rozdel'uje priestor prediktorov na dve oblasti. Pozorovania spadajuce do
modre] oblasti budu logistickou regresiou klasifikované ako druh Iris Setosa a pozorovania
spadajuce do oranzovej oblasti budu klasifikované ako Iris Versicolor. Z obrazka je mozné
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vidiet', ze logisticka regresia kategorizovala vSetky pozorovania spravne a dokazala odlisit’ tieto
dva druhy. Koeficienty logistickej regresie boli v tomto pripade nasledovné:

Bo = —0.55
B = —1.41
B, = 2.98.

Z tychto koeficientov je jednoduché vyjadrit’ priamku znazorfiujucu hranicu z obrazka ako

Bo + By * sepal_length + B, * sepal_width = 0

1.8.2 LINEARNE NESEPAROVATELNE DATA

V predchadzajucom priklade bol model logistickej regresie schopny rozdelit’ dané pozorovania
spravne. Co sa viak stane, ak data nebudu linearne separovatelné? Na vygenerovanie linearne
neseparovatelnych dat pouzijem kniznicu Sklearn [23], v ktorej je implementovana funkcia
make_circles. Tato funkcia vygeneruje data zobrazené na obrazku Cislo 5.

Logistic regression

o~ ]
>

x1

Obrazok 5: Logistickd regresia — linedrne neseparovatelné ddta

Z obrazka je opdt mozné vidiet pozorovania dvoch kategorii a hranicu, podla ktorej logisticka
regresia rozdel'uje oblast’ na dve Casti. Ked'ze pozorovania z kategorie 1 sa nachadzaju aj v Casti
predikcie kategorie O a naopak, model je vel'mi nepresny. Moznost' ako zlepsit’ tento model je
nahradit model v tvare
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1
P(Y = 1|Xi = xl-) = m
modelom v tvare
1
P(Y =11X; =x;)) = ———.
1+ex*8B

Touto modifikaciou vSak stratime jednu z najvacSich vyhod logistickej regresie atou je
jednoducha interpretacia. Predstavme si model, ktory predikuje, ¢i je osoba muz, alebo Zena na
zéklade nameranej vysSky avahy. V nemodifikovanom modeli by bola interpretacia
koeficientov jednoducha, av§ak pri pouziti kvadratu je model len tazko vysvetlitel'ny, pretoze
do neho vstupuju vyska a vaha v kvadrate, ¢o nedava logicky ziadny zmysel.

Pretoze logistickd regresia nedokaze dostatocne dobre predikovat’ pripady s linearne
neseparovatelnymi datami je nutné pri modelovani pouzivat aj algoritmy, ktoré tento problém
dokazu vyriesit. Niektoré z nich budu popisané v nasledujtcich kapitolach.
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2 ROZHODOVACIE STROMY

Rozhodovaci strom tvori sada hierarchicky usporiadanych rozhodovacich pravidiel. Medzi
rozhodovacim stromom a stromom v prirode je tiez urcitd analogia. Rozhodovaci strom
obsahuje listy, korefi, rastie a taktiez ho mdzeme prerezavat’. Korefi stromu predstavuje cely
datovy subor a postupne prebieha vetvenie do d’alSich uzlov. Uzly, ktoré sa uz d’alej nedelia
nazyvame terminalne uzly, ale pouziva sa aj nazov listy. V tomto texte sa budem zaoberat
bindrnymi stromami, ale existuju aj nebinarne stromy. Viac o nebinarnych stromoch je mozné
najst v [9]. Velkou vyhodou rozhodovacich stromov je, Ze nemaju ziadne naroky na rozlozenie
dat ako su napriklad nezévislost’ prediktorov, normalne rozdelenie a iné. V pripade binarnych
stromov sa uzly vetvia na dve vetvy, v pripade nebinarnych je vetvi viac. Rozhodovacie stromy
mozeme rozdelit podla typu zavislej premennej Y na klasifikaéné a regresné. Dalej sa budem
zaoberat’ iba binarnymi klasifikaCnymi stromami ato konkrétne algoritmom CART
(Classification and Regresion Trees). Teoriu pouziti v tejto kapitole som Cerpal z [9] a [10].

2.1 CART

Stromy typu CART rasti na zaklade binarneho delenia. Na zaciatku tvorby stromu patria vsetky
pozorovania z dat do jedného uzla nazyvaného koren. Nasledne su tieto pozorovanie rozdelené
do dvoch dcérskych uzlov na zaklade hodnoty a a prediktoru X;,i = 1, ...,m. Toto delenie
pokracuje az do chvile, kym sa v kazdom uzle nachadza len jedno pozorovanie, alebo kym
nenastane jedno zo zvolenych stop kritérii. Tieto kritéria budi popisané v texte dalej.
Jednoduchy strom je mozné vidiet na obrazku cislo 6.

kofen
Xz = H1
deefiny deefiny
uzel uzel
X1 s ﬂ2 X4$ ﬂa
b L9 I
Xy=4,B,C Xy=D

Obrdazok 6: Rozhodovaci strom (prevzaté z [9])

Indexy u terminalnych uzlov udavaji v akom poradi strom vyrastol. Prediktory X5, X,, X4 su
spojité, X3 je kategorialny s kategériami A,B,C,D.

Hodnoty prediktorov pouzité pri vetveni rozdel'uju dany m-dimenzionalny priestor na oblasti
nazyvané taktiez aj ako regiony R,.
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Obrazok 7: Rozhodovaci strom — oblasti (prevzaté z [9])

Zostava nam zistit ako najst spravne rozdelenie. Ulohou je najst’ také rozdelenie zavislej
premennej Y prediktorom X;, aby hodnoty premennej Y boli v uzle ¢o najviac homogénne
a zaroven Co najrozdielnejSie medzi uzlami. Ktory prediktor X; a jeho hodnota zaisti najlepSie
rozdelenie, zistime pomocou kriteridlnej Statistiky, ktora wurcuje homogenitu uzla.
Najpouzivanejsie kriterialne Statistiky pre binarne klasifikacné stromy st

2
Gini index: GI, = 1 — z pEc

c=1

2
Entropia: H, = —Zpt,c logz(pe.c)
c=1

Klasifikatna chyba: ME, = 1 — max{ptlc}

kde p; . je pravdepodobnost’ kategorie ¢ v uzle t. NajpouZivanejSou kriterialnou Statistikou je
Gini index. Tato Statistika nadobuda hodnotu rovnu nule v pripade, ze uzol je dokonale Cisty,
to znamena, ze vSetky pozorovania v uzle su rovnakej kategorie. Naopak, Statistika nadobuda
maximalnu hodnotu 0,5 v pripade, Ze je v uzle rovnaky pocet pozorovani z kazdej kategorie.
Po rozdeleni uzla na dva dcérske uzly dojde k vypocitaniu Gini indexu pre kazdy dcérsky uzol
zvlast. Celkovu hodnotu Gini indexu pre dané rozdelenie oznacime ako Gl;,; a vypocitame ju
ako vazeny sucet Gini indexov dcérskych uzlov. Ako vahy pouzijeme pomer poctu pozorovani
v danom dcérskom uzle ku poctu pozorovani v materskom uzle. Matematicky moézeme Gl

vyjadrit’ nasledovne
2
n;
Glyor = Z n—t GIl;
=1

kde n; je poCet pozorovani v i-tom dcérskom uzle a n; je pocet pozorovani v materskom uzle
s indexom #. Obdobne mozeme vypocitat celkovu hodnotu entropie Hy,; ako
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Hodnoty entropie nadobtidaji maximum a minimum v rovnakych pripadoch ako to bolo pri
Gini indexe. Maximum v pripade, ze je v uzle rovnaky pocet pozorovani z kazdej kategorie
a minimum pri dokonale ¢istom uzle.

Dalsim kritériom, ktoré mozeme pouZit’ pri rozdeleni stromu je informacny zisk (GAIN), ktory
meria pokles entropie. Informacny zisk vyjadrime nasledovne

2 n;
GAINtOt = Ht - Zn_Hl .
i=1 ¢

Poslednym kritériom je celkova klasifikacnd chyba ME,,;, ktora sa spocita podobne ako H,;.

2
n;
ME,p = ) ~LME;
i=1 ¢

Gini index a entropia sa obvykle pouzivaju pri raste stromu na rozdiel od klasifikacnej chyby,
ktora sa pouziva pri orezavani stromu. Ked'ze Gini index a entropia maju velmi podobné
vysledky, odporuca sa pouzivat skor Gini index z dovodu jednoduchsieho vypoctu. PreCo nie
je vhodné pouzivat klasifikacnii chybu pri raste stromu si ukdzeme na nasledujucom priklade.
Predstavme si dve mozné rozdelenia uzla, ktoré su zobrazené na obrazku cislo 8.

A B

| (40, 40) | | (40,40)
(30, 10) (10, 30) ‘{20, 40) ‘ (20, 0)

Obrazok 8: Delenie uzla

V obidvoch pripadoch mame v materskom uzle 40 pozorovani z kazdej kategorie. Za¢nime
vypoctom Gini indexu pre obidve rozdelenia.

Rozdelenie A:

16(D,) =1-(0.5)?%—-(0.52%=05

3\2 /1\?
IG(Diepe) =1 — (Z) — (Z) = 0.375
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3 2 2
IG(Dyigne) =1 - (Z) — (Z) = 0.375

4 4
[Gror = 50.375 +50.375 = 0.375

Rozdelenie B:

16(D,) =1-(0.5)%-(0.5%=05
12 /2\?
IG(Dyepe) =1 — (5) — (5) = 0.44
2 2

160 =1=(3) ~(3) =0

6 2
[Geor = 5044+ 50 = 0.33

Z vysledkov je mozné vidiet, ze podl'a hodnoty IG;,: je vyhodnejSie rozdelenie B, pretoze ma
nizsiu hodnotu. Obdobne by dopadol vypocet entropie. Pod'me sa vSak pozriet ako dopadne
vypocet s pouzitim klasifikacnej chyby.

Rozdelenie A:

IE(D,)=1-0.5=0.5

3
IE(Depe) =1 — (Z) =0.25

3
IE(Dyigne) = 1 — (Z) =0.25

4 4
IEyor = 50.25 +50.25 = 025

Rozdelenie B:

IE(D,) =1-(0.5) =05
4 1
HOer) =1 (g) =3

1
IE(Drigne) = 1— (I) =0
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IE o1 + 2 0=0.25
tot — 8 3 8 - .

V tomto pripade hodnoty /E,,; rozdelenia A aj B si rovnaké. Dovodom preCo klasifikacna
chyba nedokazala rozli§it medzi rozdeleniami je citlivost na zmenu pravdepodobnosti
v uzloch. Gini index a entropia su ovela viac citlivé na zmeny pravdepodobnosti kategorii
v uzloch ako klasifikacna chyba a preto su ako kriterialne §tatistiky vhodnejsie na rast stromu.
Vseobecne je doporucené pouzivat skor Gini index ako entropiu z ddvodu vel'mi podobnych
vysledkov. Vyhoda Gini indexu oproti entropii je taktiez uSetrenie vypoctového Casu, pretoze
vypocet neobsahuje logaritmy.

2.2 PRIRADENIE HODNOTY LISTU

Pri klasifikacnom strome je kazdému listu priradend hodnota vyslednej kategorie zavislej
premennej. Vyslednu kategoriu listu berieme tu, ktord ma v danom liste najvacsie zastupenie.
Nové pozorovanie je tak klasifikované podl'a kategorie listu, do ktorého je stromom zaradené.
Moze vSak nastat’ problém, ze obidvom dcérskym listom bude priradena rovnaka kategoria.
Tato situacia moze nastat’, ked’ su kategorie nevyvazené. Pre lepSie pochopenie nam posluzi
nasledujuci priklad.

Majme 110 pozorovani, pricom 10 je z pozitivnej kategorie (znacenej ako 1) a 100 pozorovani
je z negativnej (znacenej ako 0). V koreni stromu je teda G1,.,,; rovny hodnote

10 )2 (100

2

Glroor = 1— (
Dalej si predstavme, Ze algoritmus rozdelil tento uzol na dva dcérske uzly, oznadené ako L a R.
V dcérskom uzle L sa nachadza 50 pozorovani z negativnej triedy a 2 z pozitivnej triedy.

V dcérskom uzle R sa nachadza 50 pozorovani z negativnej triedy a 8 z pozitivnej. Spocitame
Gl, Glp aGlyy,

2

ot =1-(2) - (Z) = 00739
LT 52 52/~

Gl=1- () ~(2) —ozs
R 58 58/ ~

52 8
Glior = 775 * 0.0739 + =5+ 0.23 = 0.156

Z vypoctov je mozné vidiet, ze hodnota Gl,.,, > Gl;py atym padom rozdelenie podla
kriterialnej Statistiky malo vyznam. Ked'Ze vSak v uzle L je vicsia ¢ast’ pozorovani z negativne;j
kategorie, vysledna kategoria uzla bude negativna. Podobna situdcia nastava v uzle R. Tymto
sposobom sme dostali dva dcérske uzly s rovnakou vyslednou kategoriou, ¢o nedava zmysel
a predikciu stromu nijako nezlepsi. V takomto pripade je mozné pouzit' vazenie jednotlivych
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kategorii na ziskanie vyslednej kategérie uzla. V nasom pripade by uzol L bol negativnej
vyslednej kategorie a uzol R pozitivnej vyslednej kategorie.

2.3 ALGORITMUS RASTU STROMU

Algoritmus rastu stromu popiSeme nasledovne :

1. N4jdi najlepsie rozdelenie kazdého z prediktorov X;:

V pripade spojitého prediktora X; zorad” hodnoty prediktora od najmensieho po
najvacsie a pre kazdé dve susedné hodnoty spocitaj ich priemer. Tieto
priemery potom pouzi ako deliacu hodnotu a; prediktora X; a spocitaj
kriterialne Statistiky pre kazdu hodnotu. Ak je deliaca hodnota a; prediktora X;
vacsia, alebo rovna hodnote x;, pozorovanie y; patri do pravého uzla, inak do
I'avého. Hodnota a;, pre ktoru je kriterialna Statistika miniméalna je vybrana ako
najlepSie mozné delenie zavislej premennej Y na zaklade prediktora X;. Tento
postup opaku;j pre kazdy prediktor X;. Pre kazdy prediktor X; tak ziskame
optimalnu deliacu hodnotu a;. Nasledne je vybraty prediktor s minimalnou
hodnotou kriterialnej Statistiky a prislusna deliaca hodnota je pouzita na
rozdelenie pozorovani do dvoch dcérskych uzlov.

V pripade kategorialneho prediktora X; sa za ucelom najlepSieho rozdelenia
prejdu vSetky mozné kombinacie jednotlivych kategorii prediktora. Podobne
ako v spojitom pripade sa pouzije delenie s najnizSou hodnotou kriterialne;j
Statistiky.

2. Rozdel subor na dva dcérske uzly podla prediktora a hodnoty vybranych v kroku 1.

Opakuyj kroky 1 a 2, pokial nie je dosiahnuté jedno z pravidiel zastavenia rastu stromu. Pretoze
v kazdom kroku vyberame z celej mnoziny prediktorov, moze byt rovnaky prediktor pouzity
v strome viac krat.

2.4 ZASTAVENIE RASTU STROMU

Maximalna vel'kost’ stromu je dana vel'kost'ou a §truktirou dat. Existuju nasledujice pravidla
kedy sa rast stromu zastavi.

Rast stromu sa zastavi sam, ak je splnena jedna z nasledujticich podmienok

1. Uzol obsahuje len jedno pozorovanie
2. Vsetky pozorovania v uzle maji rovnak hodnotu vSetkych prediktorov X;
3. Vsetky pozorovanie v uzle maji rovnak hodnotu nezavislej premenne]

V pripade, ze chceme rast stromu zastavit’ eSte pred splnenim podmienok uvedenych vyssie,
musime nadefinovat jednu, alebo viac z nasledujucich hodnoét ako stop kritérium

1. Maximalnu hibka stromu
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Minimalny pocet pozorovani v uzle
Minimalny pocet pozorovani v liste
Maximalny pocet listov v strome
Minimalna hodnota kriterialnej Statistiky

noh W

Vhodne zvolenym stop kritériom mdzeme predist’ pretrénovaniu stromu a ziskat model, ktory
viac generalizuje.

2.5 LINEARNE SEPAROVATELNE DATA

V tejto podkapitole opédt pouzijem rovnaky priklad slinearne separovatelnymi datami.
Vysledok rovnakej klasifikac¢nej tlohy s pouzitim rozhodovacieho stromu je mozné vidiet na
obrazku ¢islo 9.

Decision Tree on Iris
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Obrazok 9: Rozhodovact strom — linedrne separovatelné ddta

Z obrazka vidiet, ze rozhodovaci strom rozdelil priestor prediktorov na dve Casti, pricom vsetky
predikcie su kategorizované spravne. Zaujimavy rozdiel oproti rozdeleniu priestoru logistickou
regresiou je ten, ze rozhodovaci strom deli oblast vzdy kolmo na stradnicovy systém. Tato
vlastnost modze extrémne skomplikovat StruktGru stromu pri niektorych (aj linearne
separovatelnych) datach. Takéto data je mozné vytvorit napriklad transforméciou

sepal__width := sepal_width + sepal__length * 6.

Transformované body a klasifikacné oblasti stromu su na obrazku ¢islo 10.
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Decision Tree on Iris
47.5
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Obrazok 10: Rozhodovaci strom — transformované linedrne separovatelné ddta

Z obrazka vidiet, ze Struktira stromu je zlozitejSia ako v predchadzajucom pripade a zaroven
klasifikacné oblasti nerozdel'uji data ako by sme intuitivne ¢akali. V takychto pripadoch je
vhodnej$ie na modelovanie pouzit’ logisticka regresiu, ktora tito nevyhodu nema a s podobne
rozlozenymi datami si I'ahko poradi.

2.6 LINEARNE NESEPAROVATELNE DATA

V pripade linearne neseparovatelnych dat pouzijem rovnaky priklad ako v kapitole
o logistickej regresii. Pouzitie rozhodovacieho stromu na tychto datach je zobrazené na obrazku
Cislo 11.
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Decision Tree

=3 =3 0 1 b
x1

Obrazok 11: Rozhodovaci strom — linedrne neseparovatelné ddta

Je vidiet', Ze rozhodovaci strom dokazal klasifikovat’ data ovela lepSie ako logisticka regresia,
avSak tiez nie uplne spravne. Problémom rozhodovacieho stromu je, Ze sa snazi klasifikovat’ aj
anomalie v datach atym vytvara na pohlad nezmyselné rozhodovacie oblasti. Konkrétny
priklad takejto oblasti je vertikalny pruh okolo bodu (0,1). Body spadajuce do tohto pruhu budu
klasifikované do kategorie nula, priCom spravne patria do kategorie jedna. Tomuto spravaniu
je vSak mozné predist’ vhodne zvolenou podmienkou na zastavenie rastu stromu.

2.7 VYHODY A NEVYHODY CART
V tejto podkapitole zhrniem vyhody a nevyhody klasifikacnych stromov typu CART.

Vyhody:

e Nekladu naroky na rozdelenie dat, teda nie je nutné pouzivat transformaciu
premennych

e Funguju so vSetkymi typmi premennych (kategorické, spojité, ordinalne, atd’.)

e Jednoducha interpretacia vysledkov, graf v tvare stromu

e Algoritmus rastu stromu je odolny vo¢i odlahlym hodnotam

e Je mozné pouzit’ korelované prediktory

e Jednoduché porovnanie presnosti s inymi algoritmami alebo stromami

e Vel'mi rychla metoda pri klasifikacii novych pozorovani
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Nevyhody:

e Nizka stabilita stromu, algoritmus vel'mi zavisi na trénovacich datach. Mala zmena
trénovacich dat moze viest’ k vytvoreniu kompletne odliSného stromu s inymi
rozhodovacimi pravidlami.

e Je nutna opatrnost pri interpretacii stromu z dévodu nestability

e Stromy su nevhodné pre maly pocet pozorovani a zaroven velky pocet prediktorov

e Vytvorenie vysledného stromu zavisi na nastaveni pociatocnych obmedzeni rastu
stromu, ako maximalna hibka a podobne. Tieto parametre maju pre kazdu ulohu

rozdielne hodnoty a tym padom vysledny strom vel'mi z&visi na skusenostiach
s nastavovanim parametrov
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3 SKUPINOVE MODELY (ENSEMBLE)

Pre vysvetlenie skupinovych modelov pouzijem jednoduchy priklad. Predstavme si, ze
potrebujeme ziskat’ odpoved’ na jednoduchu otazku. Najjednoduchsia moznost’ je opytat sa tuto
otazku jedného Cloveka a povazovat jeho odpoved za spravnu a nam postacujucu. Druhou
moznost'ou je nespoliehat sa na odpoved jediného Cloveka, ale polozit’ tu isti otazku vacsej
skupine ludi. Je zrejmé, ze odpovede l'udi nebuda uplne totozné. Spriemerovanim tychto
odpovedi ziskame vo vacSine pripadov presnejsiu odpoved na nasu otazku. Tato vlastnost’ sa
nazyva mudrost skupiny (anglicky wisdom of the crowd). Obdobnym spdsobom funguju
skupinové modely, kde l'udia su nahradeni jednotlivymi modelmi. Tato technika sa nazyva
skupinové ucenie (anglicky ensemble learning). Ako priklad mozeme pouzit skupinu
rozhodovacich stromov natrénovanych na roznych podmnozinach trénovacieho datasetu.
Pretoze samostatné stromy su nestabilny algoritmus (anglicky weak learner), ich predikcie nie
su presné, avSak pouzitim viacerych stromov dokazeme ziskat' predikcie vyrazne presnejsie.
Takato kombinacia rozhodovacich stromov sa nazyva nahodny les (Random forest).
Kombinaciou nie vel'mi presnych algoritmov (stromov) sme dostali jeden z najpouzivanejSich
a najspolahlivejS§ich modelov vobec. Nahodné stromy budu detailnejsSie vysvetlené dalej
v texte. Teoriu pouzitu v tejto kapitole som Cerpal z [9], [10] a[11].

3.1 HLASOVACi MODEL (VOTING CLASSIFIER)

Predstavme si, ze mame natrénovanych niekol’ko modelov, pricom kazdy ma presnost’ priblizne
80%. Jednoduchy spdsob ako mdzeme ziskat' eSte lepsSi klasifikacny model je agregovat
predikcie z tychto modelov a pre kazdé pozorovanie predikovat kategériu, ktora mala najvacsi
pocet hlasov. Pod pojmom hlas rozumieme predikovanu triedu jednotlivych modelov. Pre
takyto sposob hlasovania sa pouziva pojem tvrdé hlasovanie (anglicky hard voting). Lepsiu
predstavu mozeme ziskat’ z obrazka ¢islo 12.

Ensemble’s prediction
(e.g., majority vote)

Predictions

Diverse
predictors

New instance

Obrazok 12: Skupinovy model — tvrdé hlasovanie (prevzaté z [5])
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Na obrazku vidiet' Styri roézne natrénované modely. Kazdy z modelov na vstupe dostane
rovnaké pozorovanie. Kazdy z modelov predikuje, do ktorej kategdrie pozorovanie patri.
V nasom pripade tri modely predikovali kategoriu jedna a jeden model predikoval kategoriu
dva. KedZze vicsina (3/4) modelov predikovala kategériu jedna, finalna kategoria
z hlasovacieho modelu bude jedna. Druhy sposob hlasovania je takzvané mékké hlasovanie
(anglicky soft voting). Princip je podobny ako pri tvrdom hlasovani stym rozdielom, ze
namiesto predikcie kategorie z kazdého modelu zoberieme pravdepodobnost jednotlivych
kategorii. Tieto pravdepodobnosti potom spriemerujeme a kategoriu s najvysSou
pravdepodobnostou vyberieme. Tento typ hlasovania byva obvykle presnejsi a Castokrat
doporuceny.

Pri hlasovacom modeli je vSak dolezité spomenut, ze jednotlivé modely by mali byt nezavislé.
V pripade zavislych modelov by chyba nastavala pri rovnakych pozorovaniach a presnost
oproti jednému jednoduchému modelu by sa nezlepsila.

3.2 BAGGING (BOOTSTRAP AGGREGATING)

Jednou z moznosti ako ziskat' nezavislé modely je pouzit rozne typy algoritmov (logisticka
regresia, rozhodovacie stromy, atd’.). Druha moznost je pouzit rovnaky typ algoritmu
(napriklad rozhodovacie stromy) akazdy model natrénovat na rozdielnej podmnozine
trénovacej mnoziny. Trénovaciu podmnozinu mézeme vytvorit' z pdvodnej trénovacej mnoziny
nasledovne:

Z trénovacej mnoziny vyberame nahodne prvky, az pokial nedosiahneme pocet prvkov ako
v originalnej trénovacej mnozine. To znamend, Ze niektoré prvky z povodnej trénovacej
mnoziny sa v nasej nove] mnozine mdzu vyskytovat' viackrat a niektoré sa vobec nemusia
objavit. Tento spOsob vytvarania podmnozin sa nazyva bagging (anglicky bootstrap
aggregating). Prvy kto prisiel s touto metodou bol Leo Brieman v roku 1994 [12]. Vo svojom
texte ukazal, ze bagging dokaze zlepsSit presnost nestabilnych modelov a taktiez znizit
pretrénovanie. Tymto postupom vytvorime trénovacie podmnoziny pre kazdy model. Pre lepsiu
predstavu posluzi obrazok ¢islo 13.
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Bagging
round 2

1 2 7

2 2 3

3 1 2

4 3 1

S 7 1

6 2 7

7 4 7

!

c. c C

Obrazok 13: Bagging (prevzaté z [11])

P6vodna trénovacia mnozina z obrazka ma sedem pozorovani. V prvom bootstrapovom vybere
vytvorime opiat mnozinu so siedmymi pozorovaniami. Mdzeme vidiet, ze pozorovanie
s indexom 2 je v prvom bootstrapovom vybere az trikrat, avSak pozorovania 5,6,7 sa v nom
nenachadzaju. Podla [12] sa do bootstrapového vyberu vobec nedostane priblizne 37%
pozorovani z povodne] trénovace] mnoziny. Prvky, ktoré neobsahuju jednotlivé bootstrapové
vybery, pouzijeme na evaluaciu modelu. Tieto pozorovania (anglicky out of bag) model nikdy
nevidel a preto presnost’ predikcii na tychto pozorovaniach nam napovie o kvalite modelu. Je
dolezité si uvedomit, ze kazdy bootstrapovy vyber obsahuje iné out of bag pozorovania
a kardinalita tychto mnozin je rézna. Celkova presnost’ hlasovacieho modelu mozeme ziskat
spriemerovanim presnosti pouzitych modelov.

3.3 NAHODNE LESY (RANDOM FOREST)

Lesy m6zeme povazovat’ ako urciti nadstavbu nad rozhodovacimi stromami. Taktiez st lesy
prikladom skupinového modelu vyuzivajuceho bagging. Lesy odstraiuja nestabilitu
rozhodovacich stromov, ale na druht stranu svojou zlozitostou stracaju vyhodu jednoduche;j
interpretacie. Algoritmy, ktoré nie je mozné jednoducho interpretovat su oznacované ako
,,black-box*. Napriek tomu je tato technika vSak vhodna pre datasety s ve[kym mnozstvom
prediktorov a malym poc¢tom pozorovani.

Nahodné lesy mozeme pouzit na rozne typy problémov:

e Klasifikaciu

e Meranie vyznamnosti prediktorov
e Zhlukovanie

e Detekcia odl'ahlych hodnot
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V tejto praci sa v praktickej Casti budem zaoberat’ prvymi dvoma bodmi.

3.3.1 RASTLESA

Néhodny les sa skladéa zo stromov Ty, ..., Ty. Pre nahodne lesy sa pouzivaju stromy typu CART,
ktoré boli detailne vysvetlené v predchadzajicej kapitole. Datovy subor je taktiez nutné
rozdelit na trénovacii subor s oznaCenim L a testovaci subor so oznafenim R. Algoritmus
vytvarania lesa vyzera nasledovne:

1. Vytvor bootstrapovy vyber L; z trénovacieho suboru L

2. Vyber nahodne m prediktorov

3. Vytvor strom T; na bootstrapovom vybere L; s pouzitim m nadhodne vybranych
prediktorov (vytvaranie stromu prebieha rovnako ako bolo popisané v metéde CART)

4. Opakuj kroky jedna az tri N- krat. (to jest vytvor N stromov)

5. Spocitaj celkovy vysledok klasifik4cie na testovacom subore R s pouzitim metddy
hard votting alebo soft votting

Pre tento algoritmus je vSak nutné vopred urcit, kol'ko prediktorov m vybrat’ a kolko stromov
vytvorit. Tento vyber je vacSinou experimentalny a vyzaduje urCité skusenosti. Obvykle sa
pouzivaju metody ako Grid search, alebo Randomized search pre najdenie hodnot tychto
parametrov, s ktorymi model produkuje najmensiu chybu. Viac o tychto metodach je mozné
najst v [11]. Vzhl'adom k tomu, Ze ndhodny les nie je mozné pretrénovat, je pocet prediktorov
jedna z najdolezitejSich hodndt, ktoré treba zvolit. Pocet stromov nas obmedzuje iba ¢asovo
a zvolenim vysokej hodnoty ni¢ nepokazime. Preto sa obvykle tato hodnota voli vyssia (Casto
sa odporuca zvolit’ pocet stromov ako 20-nasobok poctu prediktorov) a nasledne sa znizuje a pri
tom sa skuma pokles presnosti modelu.

3.3.2 VYZNAMNOST PREDIKTOROV

V mnohych pripadoch sa stava, ze dataset obsahuje velky pocet prediktorov. Pouzitim vSetkych
dostupnych prediktorov presnost’ nahodného lesa neznizime, avSak rapidne zvyS§ime Cas na
natrénovanie modelu. Na zvazenie teda ostava, ¢i by nebolo mozné niektoré prediktory
z modelu odstranit’ a tym model zjednodusit’ a vyrazne zrychlit’. V idealnom pripade sa podari
odstranit’ niekol’ko prediktorov a neznizit’ presnost modelu. Na vyber prediktorov, ktoré budu
odstranené a ktoré budu ponechané je mozné vyuzit vyznamnost premennych vypocitanych
pomocou nahodného lesa. Dve najc¢astejSie implementované metody su:

1. Vyznamnost zalozena na permutaciach:
Po vytvoreni i-teho stromu na i-tom bootstrapovom vybere st out of bag pozorovania
klasifikované stromom a je spocCitana presnost’ klasifikacie. Nasledne su hodnoty
m-tého prediktora z out of bag pozorovani permutované a takto upravené pozorovania
su opéat stromom klasifikované. Nasleduje porovnanie presnosti bez permutacie m-tého
prediktora a s permutaciou. Pokles v presnosti predikcie, ktory nastane pri permutovani,
je spriemerovany cez vsSetky stromy a pouzije sa ako miera vyznamnosti m -t¢ho
prediktora. V pripade, ze je pokles vyrazny, tak premennd je vyznamna. Na druhej
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strane, ak permutacia nezmeni presnost klasifikacie, tak je tento prediktor nevyznamny.
Cim vadsi je rozdiel medzi tymito presnostami, tym je prediktor vyznamnejsi.
2. Vyznamnost' zalozena na Gini indexe:

V kapitole orozhodovacich stromoch bol vysvetleny rast stromu s pouzitim Gini
indexu. Kazdé rozdelenie uzla na dva dcérske uzly znizi hodnotu Gini indexu vd’aka
rozdeleniu na zaklade nejakého prediktora. Sucet poklesov Gini indexu pri rozdeleni
pomocou daného prediktora cez vSetky stromy udava vyznamnost' tohto prediktora.
Cim je pokles vyssi, tym je prediktor vyznamnejsi.

Jedna zvysSie opisanych metod je nasledne pouzitd na vypocet vyznamnosti vSetkych
prediktorov. Tieto prediktory si potom zoradené podl'a vyznamnosti a hodnoty vyznamnosti
transformované do intervalu <0,100>, pri¢om najvyznamnej§i prediktor nadobtida hodnotu
100. Ostava sa rozhodnut pod akt hodnotu vyznamnosti prediktory z modelu odstranime.
Navod ako tito hodnotu urcit’ neexistuje, a preto je potrebné vyskusat rozne varianty. Cielom
je odstranit’ ¢o najviac prediktorov a iba minimalne znizit presnost modelu, v idedlnom pripade
ju vobec neznizit’.

3.4 LINEARNE NESEPAROVATELNE DATA

V kapitole o rozhodovacich stromoch bolo mozné na linearne neseparovatel'nych datach vidiet,
ze strom je mozné l'ahko pretrénovat’. Vysledné rozhodovacie oblasti stromu potom nedavali
uplne zmysel. V tejto Casti pouzijeme rovnaké data a pozrieme sa na vysledok v pripade
pouzitia ndhodného lesa. Vysledné rozhodovacie oblasti po natrénovani ndhodného lesa je
mozné vidiet’ na obrazku Cislo 14.

Random forest

=3 = 0 1 2
x1

Obrazok 14: Ndahodny les — linedrne neseparovatelné data
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Z obrazka je vidiet, ze model nahodného lesa vytvoril rozhodovacie oblasti podobne ako jediny
strom, avSak nie je pretrénovany. Takyto model je schopny predikovat kvalitnejsie ako
rozhodovaci strom. Presnost’ takéhoto algoritmu teda nezévisi na podmnozine, na ktorej bol
dany model natrénovany atym sa stava stabilnej§im modelom ako rozhodovaci strom.
V pripade linearne separovatelnych dat sa model sprava podobne ako jediny rozhodovaci
strom.

3.5 VYHODY A NEVYHODY NAHODNYCH LESOV
Podobne ako kazdy model aj nahodné lesy maju svoje vyhody a nevyhody.

Vyhody:

e Jeden z najlepsich klasifikacnych modelov sucasnosti

e Moznost pouzit na rozne ulohy (klasifikacia, hladanie anomalii, zhlukovanie)
e Nie je mozné pretrénovat’

e Rychla predikcia

e Implementovany v mnohych Statistickych softwaroch

Nevyhody:

e Nemozna jednoducha interpretacia (,,Black-Box“ model)
e Pomalsi na natrénovanie
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4 BOOSTING

Boosting je sekventna metoda zaradend do triedy skupinovych modelov. V celom
nadchadzajicom texte budem boosting vyuzivat iba v kombindcii s rozhodovacimi stromami,
aj ked’” je mozné pouzit ktorykol'vek iny klasifikacny model. Pri pouziti boostingu je kazdy
model natrénovany na chybe predchadzajiceho modelu. Na zaciatok je dobré vysvetlit’ princip
boostingu na jednom z najjednoduchsich boosting modelov, ktorym je AdaBoost [13].
AdaBoost algoritmus v prvom kroku vytvori rozhodovaci strom s malou hibkou. Po klasifikacii
pozorovani a ohodnoteni chyby algoritmus zvysi vahu tym pozorovaniam, ktoré boli
klasifikované nespravne a znizi tym, ktoré boli klasifikované spravne. Druhy strom je
vytvoreny na tych istych datach, avSak s vahami pri jednotlivych pozorovaniach. Ideou tohto
kroku je zlepsit predikciu predchadzajiceho stromu zameranim sa na pozorovania, ktoré
predchadzajuci strom klasifikoval nespravne. Tento proces je mozné dalej opakovat pre
T'ubovolny pocet stromov. Vysledna predikcia boosting modelu je teda vazena suma predikcii
jednotlivych stromov. Pre lepsSie pochopenie rozdielu medzi jedinym modelom, skupinovym
bagging modelom a boostingom posluzi nasledujuci obrazok ¢islo 15.

1 iteration

Obrazok 15: bagging a boosting porovnanie (prevzaté z [11])

Z obrazka je vidno, zZe zatial Co bagging model trénuje paralelne viac modelov na réznych
datach, boosting model trénuje tiez viac modelov, ale na rovnakych datach s réznymi vahami,
v zavislosti od chyby predchadzajuceho modelu.

4.1 XGBOOST (EXTREME GRADIENT BOOSTING)

V tejto kapitole sa budem zaoberat’ jednym z najlepSich modelov, ktoré sa v sucasnosti
pouzivaju. Ide o takzvany XGBoost. Tento model vznikol ako vyskumny projekt Tianqi Chena
z University of Washington [14]. V stcasnej dobe je model implementovany v rdéznych
knizniciach pre programovacie jazyky ako su napriklad Python, R, Julia, Scala a mnohé iné.
Tieto implementacie z neho spravili vitazny model r6znych data mining sut'azi po celom svete.
Ako priklad predikénej sily tohto modelu mozem pouzit’ vysledky roznych data mining sut'azi
zo stranky Kaggle.com. Z 29 vitaznych rieSeni bol XGBoost pouzity v 16-tich pripadoch. Ako
druhy najpouzivanejsi model sa umiestnili hiboké neuronové siete, pouzité v 11-tich pripadoch
[14]. Prejdime vSak na matematicku formulaciu modelu.
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Majme dataset s n pozorovaniami a m premennymi D = {(x;,y;) | x; € R™,y; € R} .
XGBoost model vyuziva sucet K funkcii na predikovanie. Predikciu mozeme zapisat v tvare

K
9i=) flxd, fi€F
k=1

kde
F={f(®X) =wymw | ¢: R">{0,1,..,T},we R}

je priestor klasifikacnych a regresnych stromov (CART). Funkcia q reprezentuje Struktiru
stromu, ktora pozorovaniu priradi index listu, v ktorom pozorovanie skoncilo. Pocet listov
v strome je onaCenych pismenom T. Kazdej funkcii f, prislicha nezavisla stromova
Strukttra g s listami o vadhach w. Budeme pouzivat znacenie w;, ktoré priraduje skore listu
s indexom i. Ked'Zze hodnota y; lezi v intervale (—oo, ), treba ju transformovat’ do intervalu
(0,1). Na tato transformaciu pouzijeme rovnaky vztah ako pri modeli logistickej regresie a to

_ 1
14 eV

n

pi

kde p; je pravdepodobnost, ze pozorovanie patri do pozitivnej triedy.

4.2 TRENING MODELU

Na rozdiel od logistickej regresie, v ktorej sa snazime odhadnut vektor koeficientov B, v tomto
modeli sa snazime najst funkcie f, ktoré minimalizuju ucelova funkciu. Ucelova funkcia je

obecne v tvare
n K
L= D 1090+ ) 000
i=1 k=1

kde prvéa suma znaci sucet rezidui cez vSetky pozorovania a druh4 suma je regularizacny ¢len,
ktory penalizuje zlozitost jednotlivych stromov v modeli. Funkcia Q(f,) mé nasledujuci tvar

T
1
i) = YT+135 ) w?
j=1

avSak toto nie je jediny mozny tvar. Pre lepSie pochopenie regularizacie posluzi obrazok cislo
16.
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Obrdzok 16: Regularizdcia rozhodovacieho stromu (prevzaté z [14])

Na obrazku ¢islo 16 je jednoduchy strom stroma listami. Pocet listov je penalizovany
parametrom y. ZvySenim tejto hodnoty zabranujeme vytvaraniu novych listov. Parametrom A
penalizujeme vahy jednotlivych listov. Obidva tieto parametre je nutné manualne nastavit’ pred
spustenim tréningu modelu.

Funkciu I(y;, ;) je mozné zvolit' T'ubovolne podla povahy rieSeného problému. V pripade
binarneho klasifikacného modelu sa najCastejSie pouziva tvar

) +(1—-y;)In (1 — (2)

lyuy) = yi ln< m)-

1+e
Pretoze hl'adame vektor funkcii f, ktory minimalizuje ti€elovu funkciu a nie vektor hodnét, nie

je mozné pouzit Stochastic gradient descent. Sposob akym sa XGB model uci sa nazyva
aditivny tréning. Schéma aditivneho tréningu je nasledovna

9 =

7P =fx) = 99+ f,(x)

9P = fix) + folx) = 5D + folx)

A@—E}mm— 7+ fix),

V nultom kroku model predikuje pre kazdé pozorovanie hodnotu 0. V prvom kroku sa model
snazi njst funkciu f;, aby ucelova funkcia pre prvy krok
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n

L@ — Zl(y“ @) + zﬂ(fk)

=1

nadobudala minimalnu hodnotu. VSeobecne pre I'ubovolny krok t mézeme ucelovu funkciu
upravit’ na tvar

n K
1O = 310030+ D 0fo) =
k=1

i=1

n
= Zl Yir yl(t Yy ft(xl)) + Q(f;) + konstanta.
1

i=

Pretoze funkcia

Hye 97 + £ix)

moze byt Tubovolna a prilis zlozita, pouzijeme namiesto nej Taylorov polynoém druhého radu.
Taylorov polyném druhého radu funkcie f(x) v bode a ma tvar

f) = fla) +f(a)(x - a) +§f”(a)(x —a)?.

V naSom pripade je f(x) funkcia [, a je predikovana hodnota v kroku (t-1) a (x — a) je funkcia
f,(x;), ktort hladame v kroku (t). Funkciu L®teda méZzeme aproximovat nasledovne

0=y |10 59) + g0 + 2G| + 00

i=1
kde

gi= 9, a-nl(yu9:“™),

hi = a A(f 1)l(yl'yl(t 1))

Odstranenim ¢lenov nezavislych na f; dostavame

n

10 = 3 [gufied + Zhf20e)| + 0

i=1

V tomto kroku si je dobre uvedomit, ze nova ucelova funkcia zavisi iba na prvej a druhej
derivacii povodnej ucelovej funkcie. Tato vlastnost’ moze byt uzitona pri programovani XGB
modelu s vlastnou ucelovou funkciou. V pripade zvolenia ucelovej funkcie v klasickom
najpouzivanejSom tvare (2) su funkcie g;, h; v tvare
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Definujme mnozinu pozorovani, ktora spada do listu j ako
i ={i1q(x) = j}.

Ucelovu funkciu mdézeme vd'aka tomuto prepisat’ na tvar

n
L® ~ 1 ( -)+1h- 2(x)| + Q) =
gife(x; > ife (x;
i=1
n T
[ 1 2 1 2
= Z 9iVq(x)) + Eth Q(xi)] +YT+7\§Z Wj =
i L =

T
1
:Z <Z gi>wj+§<z' hi+7\>wjzl+yT.
| LEl; L€l

Vyssie uvedena funkcia je sic¢tom jednoduchych kvadratickych funkcii jednej premennej a da
sa minimalizovat pomocou znamych technik. Cielom je najst taky wvektor w, ktory
minimalizuje ucelovu funkciu v kroku t. Pre kvadratickt funkciu plati

] 1 ) G
argmin, Gx +§Hx = R H>0

. ) 1G2
min, Gx + sz =S5

Oznaéme

potom ucelova funkcia prejde na tvar

T
1
L® ~ Z [ijj +5 (H; + x)w]?] +yT.

j=1

Dalej predpokladajme, Ze Struktura stromu q(x) je zafixovana auZ sa nemeni. Potom
optimalna vaha listu j je
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a uCelova funkcia nadobuda hodnotu
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Pre lepSiu predstavu posluzi obrazok ¢islo 17.

Instance index  gradient statistics

g1, h1 A

., : 13:{2.,3,5}
2 M L—
92, h2 G3=g2+9g3+gs

Il:{l} IQ:{4} Hs = ho + hg + hs
3 g3, h3 Gy, = g Ga = g4

H] = h—L H1 — }?-.-1
4 g4, h4

. G2 e

Obj == max+37

5 g5, h5 :

The smaller the score is, the better the structure is

Obrazok 17: Vypocet hodnoty iicelovej funkcie (prevzaté z [14])

Na obrazku je jednoduchy strom, ktory vznikol v jednom z K krokov. Na l'avej strane je vidiet
pat pozorovani. Kazdé ztychto pozorovani je zaradené stromom do konkrétneho listu
s indexom j. Napriklad v liste s indexom j = 3, st pozorovania 2,3 a 5. Pre kazdy list je nutné
spocitat’ gradientné Statistiky Gj, H; a nasledne ich dosadit’ do ucelovej funkcie. Cim niz§iu
hodnotu ucelova funkcia nadobuda, tym je §truktara stromu lepsia.

Pretoze nie je mozné ohodnotit’ vSetky mozné Struktury stromu a najst’ Struktiru s najnizsou
hodnotou ucelovej funkcie, pouziva sa na vytvorenie stromu rovnaky algoritmus ako sa
pouzival pri ndhodnych lesoch v kapitole 2. Jediny rozdiel je, ze namiesto Gini indexu ako
kriterialnej Statistiky sa pouziva Gain. Gain m6zeme matematicky vyjadrit ako

Glz, + GE (Gl+Gr)2
H +A H +A G+G+x Y

Gain = (.

Gain je mozné chapat’ ako hodnotu, o ktorti sa zlepsi (alebo zhorsi) ucelova funkcia po
rozdeleni uzla na listy. Gain mdze nadobudat’ kladné hodnoty (v pripade prospesného
rozdelenia), ale tiez aj zaporné hodnoty. V pripade kategorickych premennych nie je nutné
menit Struktiru algoritmu, ale dekddovat’ kategorie pomocou one-hot encoding [11]. S takto
upravenymi premennymi si uz XGB model dokaze poradit’.
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5 PRAKTICKA CAST

V tejto Casti prace budu aplikované poznatky z teoretickej Casti na redlnych datach. Cielom je
demonstrovat’ predikéné schopnosti klasifikaénych modelov a porovnat’ ich medzi sebou.
Vsetky modely boli vyskusané na vol'ne dostupnom datasete z portalu Kaggle.com [15].

Kaggle je on-line komunita datovych analytikov a datovych vedcov, vlastnena spolocnostou
Google. Kaggle umoziiuje po registracii a prihlaseni vol'ne pristupovat’ ku roznym datasetom
na portali. Tieto datasety je mozné analyzovat’ v lubovolne zvolenom programe (R, Python,
Julia) a vysledny model zverejnit medzi komunitou. K tomuto modelu sa potom moze vyjadrit
kazdy z ¢lenov komunity a tym je mozné ziskat' cenné rady a skusenosti od expertov z celého
sveta. Kaggle tiez organizuje verejné sutaze s financnou vyhrou. Spolocnosti, ktoré potrebuju
vytvorit' (klasifikacny, regresny, clusteringovy...) model, ale nemaju dostatocné vlastné
kapacity, zverejnia svoj problém v komunite a vypiSu odmenu za najlepsie rieSenie. Kazdy ¢len
komunity ma potom moznost’ zapojit' sa do sutaze a poslat’ svoje rieSenie. Najlepsie rieSenie je
finan¢ne odmenené spolo¢nost'ou a vitazovi taktiez stipne rank v komunite.

5.1 PIMA INDIANS DIABETES DATABASE

V tejto praci som pracoval s datasetom s nazvom , Pima Indians Diabetes Database™ z portalu
Kaggle. Dataset je vol'ne pristupny [15].

@ Dataset

Pima Indians Diabetes Database

Predict the onset of diabetes based on diagnostic measures

i UCI Machine Learning - updated 2 years ago (Version 1)

Data Kernels (55 Discussion (2] Activity Metadata Download (9 KB) m :

Public Sort b Hotness

Outputs = Languages v Types v Tags v Search kernels Q,

157 E ML FrUmScratch-PartQ visualization, ensembiing, model comparison

% hea

94 f(, .Ste.p by Step Diabetes Classification-KNN-detailed

76 g‘ g.etting.star.ted\:'\.r.ijr.htiQO

% tutorial, beg

Obrazok 18: Kaggle dataset

Tento dataset je v komunite velmi oblibeny, o com sved¢i aj 550 réznych analyz od ¢lenov
komunity. Kazdu analyzu mézu ¢lenovia ohodnotit’ a na zaklade tohto hodnotenia je mozné
analyzy filtrovat. Z obrazka cislo 18 vidiet, ze najlepSie hodnotena analyza je s ndzvom
ML From Scratch-Part 2 so 157 pozitivnymi hodnoteniami.
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Dataset pochadza z Narodného ustavu diabetu, ochoreni traviacej sustavy a obliiek (National
Institute of Diabates and Digestive and Kidney Disease). Obsahuje 768 pozorovani (pacientov),
8 prediktorov a jednu zavislu premennu. Pacientov tvoria zeny starSie ako 21 rokov. Prediktory
st rozne medicinske merania Ciselného charakteru. Zavisla premenna je binarna a indikuje ¢i
ma pacient diabetes. V pripade ze pacient ma diabetes, zavisla premenna nadobuda hodnotu 1,
inak m4 hodnotu 0. Cielom je vytvorit model, ktory na zadklade medicinskych merani pacienta
urci, €1 pacient ma diabetes s ¢o najvacsou presnostou.

Pouzité prediktory, nazov prediktora v modeli a vysvetlenie prediktora je v tabul'ke nizsie.

| Nazov prediktora v modeli | Vyznam
Pregnancies Pocet tehotenstiev
Glucose Koncentracia glukozy v plazme dve hodiny
po oralnom glukézovom teste
BloodPressure Diastolicky krvny tlak (mm Hg)
SkinThicknes Hrabka kozného zahybu - triceps (mm)
Insulin Mnozstvo inzulinu v sére (mu U/ml)
BMI BMI
DiabetesPedigreeF Vyskyt diabetu v rodine
Age Vek

5.2 POUZITY SOFTWARE

Na analyzovanie dat, vykreslovanie grafov a modelovanie vtejto praci som pouzil
programovaci jazyk Python vo verzii 3.6 [16]. Python je moderny programovaci jazyk,
ktorého popularita stale rastie najméd vd’aka jeho jednoduchosti a vSestrannej pouzitelnosti.
Jeho autorom je Guido van Rossum, ktory ho vymyslel v roku 1989. Jazyk je mozné pouzivat
na platformach Windows, Linux a Mac. Je open source a taktiez freeware. Na rozdiel od
mnohych inych jazykov, ktoré su kompila¢né (C/C++, C#), je Python interpreter. To znamena,
Ze interpreter nevytvara spustitelny kod (napr. .exe subor vo Windows), ale na spustenie
programu musi byt v pocitaci nainstalovany Python.

Hlavné vyhody pouzivania Pythonu su:

e jednoduchi a Citatel'na syntax

e nie je nutné dopredu deklarovat’ typ premennych

e podporuje rozne programovacie paradigma (objektové programovanie, funkcionalne
programovanie, atd’.)

e pouzivanie vel'kou komunitou programatorov, dobra dokumentécia

Ako vyvojove prostredie som pouzil Jupyter Notebook [17]. Jupyter Notebook je open-source
webova aplikécia, ktord umoziiuje tvorbu a zdiel'anie kodu napisaného v Pythone (a 40 inych
jazykoch). V tomto prostredi je taktiez mozné vytvarat’ interaktivne dashboardy pre koncového
uzivatel'a vo formate webovej stranky s priponou html. Pouziva sa hlavne na pracu s datami, na
rozne matematické simulacie, Statistické modelovanie a mnohé iné. Samotné kniznice
automaticky nainstalované s Pythonom vSak na pracu s datami nestaia. Preto som v tejto
praci vyuzival aj nasledujuce externé kniznice:
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Pandas [18] — priprava a manipulacia dat
Numpy [19] — priprava a manipulécia dat
Matplotlib [20] — staticka vizualizacia dat
Seaborn [21] — staticka vizualizacia dat
Plotly [22] — interaktivna vizualizacia dat
Sklearn [23] — modelovanie.

Vsetky grafy pouzité v praktickej Casti tejto prace su interaktivne a nachadzaju sa v prilozenej
prilohe na CD. K zobrazeniu tychto grafov je vSak nutné byt’ pripojeny k internetu.

5.3 EXPLORATIVNA DATOVA ANALYZA

V tejto kapitole sa budem venovat’ explorativne] analyze dat. Tato analyza slizi na blizSie
zoznamenie sa s datami. V prvom kroku je nutné sa pozriet kol'ko pozorovani v datasete je
pozitivnej triedy a kol'ko negativnej. Za tymto ucelom som vytvoril kolacovy graf, ktory jasne
znazorfiuje pocet pozorovani pozitivnej triedy a zarover tento pocet vyjadruje aj ako pomer ku
vSetkym pozorovaniam v percentach. Graf je mozné vidiet na obrazku dislo 19.

B Outcome 0 - nema diabetes
B Outcome 1 - ma diabates

Obrazok 19: Koldcovy graf rozdelenia tried

Z obrazka vidiet, ze dataset obsahuje 268 pozorovani pozitivnej triedy, ¢o je 34,9% zo vSetkych
pozorovani. Z toho vyplyva, ze triedy v datasete nie su rovnovazne rozdelené. Na toto zistenie
je nutné si dat’ pozor pri modelovani a vyhnut sa pouzivaniu metody predict v Sklearn kniznici,
ale namiesto nej pouzivat’ predict proba.

Dalej je nutné zistit, & dataset obsahuje chybajuce hodnoty a ako ich pripadne nahradit.
V tomto kroku je mozné vidiet aj datové typy jednotlivych prediktorov a podla toho sa
rozhodnut, ako tieto prediktory transformovat na ¢o najvhodnejsi tvar (napr. transformovat
kategorie na Cisla). Datové typy, pocet chybajucich hodnot a vyuzitie paméte je mozne vidiet
na obrazku cislo 20.
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<class 'pandas.core.frame.DataFrams’>
RangeIndex: 768 entries, & to 767
Data columns {(total 9 columns):

Pregnancies 768 non-null inte4
Glucose 768 non-null inted
EloodPressure 768 non-null ints4
SkinThickness 768 non-null inted
Insulin 768 non-null inted
BMI 768 non-null floatod
DiabetesPedigresFunction 768 non-null floatsd
Age 768 non-null inted
Jutcome 768 non-null inte4d

dtypes: float64({2), inted(7)
memory usage: 54.1 KB

Obrdzok 20: Datové typy

Z obrazka vidiet’, ze dataset obsahuje 7 celocCiselnych prediktorov a 2 necelociselné. Taktiez
dataset neobsahuje ziadne chybajuce hodnoty.

V nasledujicom kroku sa pozriem na Ciselné charakteristiky prediktorov ako su stredna
hodnota, smerodajna odchylka, minimum, maximum, prvy, druhy atreti kvartil. Z tychto
charakteristik je mozné ziskat predstavu orozdeleni dat a o odl'ahlych hodnotach. Tieto
charakteristiky st na obrazku ¢islo 21.

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome

mean 385 120.89 69.11 2054  79.80 31499 047 3324 0.35
std 33T 31.97 19.36 1595 11524 7.388 033 1176 0.43
min 0.00 0.00 0.00 0.00 .00 000 0.08 21.00 0.00
25% 1.00 99.00 G2.00 0.00 0.00 27.30 0.24 24.00 0.00
50% 3.00 117.00 72.00 23.00 3050 3200 0.37 29.00 0.00

T5% 6.00 140.25 20.00 3200 12725 36.60 063 41.00 1.00
max 17.00 199.00 122.00 99.00 246.00 &7.10 242 81.00 1.00

Obrazok 21: Ciselné charakteristiky datasetu

Zatial’ ¢o Ciselné charakteristiky pre prediktor Age vyzeraju v poriadku, prediktor Pregnancies
uz vyzera podozrivo. Konkrétne, maximalny pocet tehotenstiev s hodnotou 17 moze znacit’
bud’ odl'ahli hodnotu, alebo chybne zadany udaj. Ako vyhodnotit’ takéto pozorovania je vSak
v rukach cloveka, Co analyzuje data. V idealnom pripade, ak je to mozné, kontaktovat’ cloveka
(doktora), ktory dané data zadaval a overit ich platnost. Vhodnejsi sposob ako zistit’ rozdelenia
jednotlivych prediktorov je vykreslit histogram pre kazdy prediktor zvlast. Vykreslenim
histogramu pre jednotlivé prediktory v zavislosti na zavislej premennej Outcome mdzeme
ziskat’ odhad, ktory prediktor mdze byt pre klasifikacny model vyznamny a ktory naopak
nevyznamny. Tento odhad je mozné demonstrovat’ na prediktoroch Glucose a SkinThickness.
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Glucose

50
B Outcome O
W Outcome 1

40

30

Count

20

10

Obrazok 22: Prediktor Glucose

Na obrazku cislo 22 je histogram prediktora Glucose v zavislosti na zavislej premennej
Outcome. Je mozné si vSimnut, ze pacienti s hodnotou prediktora Glucose vacSou ako 120
vyrazne viac trpia diabetom. Takéto rozdelenie moze napovedat’, ze prediktor Glucose bude
v modeli vyznamny a neoplati sa ho z modelu na zaciatok vynechavat. Na druhej strane,
z histogramu prediktora SkinThickness na obrazku cislo 23 vidiet, Ze obidva histogramy sa na
celej] mnozine prekryvaju a nie je mozné najst hodnotu prediktora SkinThickness, ktord by
oddel'ovala pacientov, ktory trpia diabetom. Z toho mdézeme usudit’, ze prediktor SkinThickness
pravdepodobne nebude pre model vyznamny. Pri analyzovani takychto histogramov je vSak
nutné mat na paméti kardinalitu jednotlivych tried. Ako priklad m6zeme pouzit prediktor
SkinThickness s hodnotami od 0 do 4. Mdze sa zdat, ze pacienti s tymito hodnotami patria skor
do skupiny l'udi bez diabetu, pretoze v datasete je viac ako polovica (139 z 227, tj. 61,2%) l'udi
s tymito hodnotami oznacenych ako zdravych. Avsak, keby dataset obsahoval rovnaky pocet
zdravych I'udi a diabetikov, situacia by mohla byt tplne ina.

SkinThickness

140 B Outcome 0

W Outcome 1

120

Count

Obrazok 23: Prediktor SkinThickness
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Iny pohl'ad na data méze byt pomocou krabicovych grafov, z ktorych je mozné identifikovat
odl'ahlé hodnoty ovela I'ahSie ako z histogramov. Krabicové grafy sa pouzivaju v popisnej
Statistike na vizualizaciu dat pomocou ich kvartilov. Krabicova cast' diagramu je zdola
ohrani¢ena 1. kvartilom (Q1) a zhora 3. kvartilom (Q3). Medzi tymito dvoma hranicami sa
nachadza hranica zobrazujuca median. Fuzy diagramu oznacuju dolnt a hornu hranicu hodnot
pozorovani podozrivych z odl'ahlosti. Tieto hranice mozu byt rozne v zavislosti od pouzitého
softwaru. V nasom pripade je dolna a horna hranica stanovena ako

Dolna hranica = Q1 — 1,5« IQR
Hornda hranica = Q3 + 1,5 * IQR
kde
IQR = Q3 —Q1

Pozorovania nad hornou hranicu, alebo pod dolnou hranicou st oznacené ako podozrivé
z odl'ahlosti a v grafe st vyznacené nevyplnenou kruznicou. Pozorovania, ktoré su vzdialené
viac ako 3 * IQR od prvého kvartilu smerom nadol, alebo od tretiecho kvartilu smerom nahor,
su oznacCené ako odl'ahlé. Tieto pozorovanie su v grafe znazornené vyplnenou kruznicou.
Krabicové grafy vSetkych prediktorov st na obrazku cCislo 24.

Features distribution

. B Pregnancies
800 Glucose
. B eBloodPressure
700 = B skinThickness
B Insulin
500 -4 B emMi
[ DiabetesPedigresFunction
500 8 B s
400 g
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300
200
100 % o 8
0 = b f | - ==
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g Export to plot.ly »

Obrdzok 24: Krabicové grafy

Z grafu vidiet, ze najviac pozorovani podozrivych z odl'ahlosti a odlahlych pozorovani
obsahuje prediktor Insulin. Naopak, prediktor Glucose obsahuje len jedno pozorovanie
podozrivé z odlahlosti s hodnotou 0. Ked’Ze pacient nemoze mat koncentraciu glukozy
v plazme nulovu, modzeme toto pozorovanie oznacit ako anomaliu. Pozorovanie s touto
hodnotou mozeme nasledne bud’ odstranit’, nahradit’ medianom, alebo inou Statistikou. Na tieto
upravy vsak treba mysliet pri zostavovani modelu aradSej ich vplyv prekonzultovat
s ¢lovekom (doktorom), ktory data vytvoril.
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5.4 MODELOVANIE

V tejto podkapitole sa budem zaoberat modelovanim. Ako prvy krok pri vytvarani §tatistického
modelu je nutné dataset rozdelit’ na dve mnoziny. Trénovaciu mnozinu, na ktorej bude model
natrénovany a testovaciu mnozinu, na ktorej posudime kvalitu modelu na pozorovaniach, ktoré
model nikdy nevidel. V pripade, ze by sme dataset nerozdelili, mohlo by sa stat’, ze sa model
nauci konkrétne pozorovania a vykazuje na tychto pozorovaniach perfektni presnost. Tato
presnost by vSak nemusela vobec zodpovedat presnosti na inych datach. Testovacia mnozina
sa pocas celého procesu vytvarania a ladenia modelu nepouziva a vyuzije sa az vo chvili, ked’
je model hotovy a jeho parametre su odladené. Predikcie modelu na testovacich datach nam
pomozu ziskat' predstavu o kvalite modelu a jeho schopnosti pri nasadeni do produkcie.

Za tymto uCelom som rozdelil dataset na trénovaciu mnozinu, ktora obsahuje 75% nahodne
vybranych pozorovani z datasetu a testovaciu mnozinu, ktora obsahuje zvySnych 25%. Je vSak
nutné zabezpecit, aby trénovacia a testovacia mnozina obsahovali rovnaky pomer pozitivnej
triedy ako povodny dataset. Na takéto rozdelenie vyuzivam funkciu train test split zo Sklearn
kniznice.

V tejto praci budem testovat a porovnavat nie len modely, ktoré boli popisané v teoreticke;j
Casti, ale aj iné, Casto pouzivané klasifikacné modely. Tymto modelom sa vSak nebudem
venovat’ detailne, sluzia len na porovnanie so mnou popisanymi modelmi. VSetko testovanie
uvedené v texte d’alej bude obsahovat’ modely z tabul’ky nizSie.

| Nazov modelu | Skratka modelu

Logisticka regresia LR

k-Nearest Neighbors KNN

Klasifikacné a regresné stromy CART

Gradient Boosting GBM
Nahodné lesy RF
Extra stromy ET

Extreme Gradient Boosting XGB

Vsetky modely okrem Extreme Gradient Boosting modelu su z kniznice Sklearn. Tabul'ka
obsahuje dva Gradient boosting modely, pricom kazdy pochadza z inej kniznice. Ide o totozny
algoritmus, avSak int implementaciu. Do tejto prace som zaradil obidva kvdli porovnaniu ich
rychlosti. Model k-Nearest Neighbors patri k najjednoduchs§im klasifikacnym modelom. Viac
informacii o tomto modeli je mozné n4jst’ v [23]. Model extra stromy je podobny ako nahodné
lesy. Rozdiel je v tom, ze zatial' o v algoritme nahodnych lesov pri raste stromu sa hl'ada
hodnota prediktora, ktora najlepsie rozdeli uzol na dva dcérske uzly, pri extra stromoch sa tato
hodnota vyberie ndhodne. Tato vlastnost vyrazne zrychluje rast stromov, ale moze znizit
presnost. Viac o tomto algoritme je mozné najst’ v [23].

Ostava urcit, o rozumieme pod slovom presnost. Pre zadefinovanie tohto pojmu je nutné
zaviest’ confusion matrix. Confusion matrix pre binarne klasifikacné modely je Stvorcova
matica, ktorej prvky su pocty True positives (TP), False postitives (FP), False negatives (FN)
a True negatives (TN). Ako takato matica vyzera je mozné vidiet’ na obrazku cislo 25.

BRNO 2019 48



PRAKTICKA CAST

Predicted class

' N
True False
P | Positives Negatives
(TP) (FN)
Actual
Class
False True
N | Positives Negatives
(FP) (TN)

Obrazok 25: Confusion matrix (prevzaté z [5])

Pre vyplnenie Confusion Matrix musime mat’ natrénovany model a oskérovany testovaci
dataset. Ked'ze skutocnu triedu pozorovania pozname, mozeme spocitat’ nasledujuce hodnoty:
e TP - pocet pozorovani, kde model predikoval pozitivnu triedu a pozorovanie skutocne
patri do pozitivnej triedy
e FN - pocet pozorovani, kde model predikoval negativnu triedu, ale pozorovanie
skutocne patri do pozitivnej triedy
e FP — pocet pozorovani, kde model predikoval pozitivnu triedu, ale pozorovanie
skutocne patri do negativnej triedy
e TN - pocet pozorovani, kde model predikoval negativnu triedu a pozorovanie skutocne
patri do negativnej triedy

Z tychto hodndt vypocitame celkovu presnost’ modelu ako

TP+TN
TP+ FN+FP+TN

presnost (accuracy) =

Hodnoty presnosti sa pohybuju v intervale (0,1) pricom plati, ze ¢im vécSia hodnota, tym je
model kvalitnej§i. Nemusi vSak vSeobecne platit, ze model s vdcSou presnostou je lepsi
z hl'adiska vyuzitel'nosti. Z tohto dévodu sa pouzivaju aj iné spdsoby na overenie kvality
modelu (napriklad Precision-Recall krivka, ktora bude vysvetlena d’alej v texte).

Medzi dobré praktiky pri trénovani a testovani modelu patri k-ndsobna krizova validacia. Ide
o Statistickii metodu, pomocou ktorej dokazeme urcit’, ako vel'mi ovplyvni tréning modelu na
roznych podmnozinach trénovacej mnoziny jeho presnost. V tejto praci pouzivam 10-nasobnu
krizovu validaciu. Princip fungovania je nasledovny:

Trénovacia mnozina sa rozdeli na 10 disjunktnych Casti. V prvom kroku sa oznaci desiata Cast’
ako testovacia a na zvysnych deviatich sa natrénuje model. Presnost’ modelu sa potom otestuje
na testovacej Casti. V druhom kroku sa oznaci ako testovacia deviata Cast' a na ostatnych
Castiach sa natrénuje d’alsi model. Opat’ sa presnost’ otestuje na testovacej (deviatej) ¢asti. Takto
sa postupuje 10 krat. Mame teda 10 modelov, ktoré boli natrénované a otestované vzdy na inych
Castiach trénovace] mnoziny. Pre lepSiu predstavu posluzi obrazok ¢islo 26.
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Obrazok 26: Krizova validacia (prevzaté z [11])

Presnosti modelov si oznacené ako E; kde i = 1, ...,10. Priemernu presnost potom spocitame

ako
10
F=lt NE
104t
=1

a smerodajna odchylku presnosti ako

1 10
= |— . — F)2
o 1OZ(EL E)2.
=1

Porovnanim priemernej presnosti modelov sme schopni povedat’, ktory model ma presnejsie
predikcie. Porovnanim smerodajnych odchylok zase mozeme posudit, ktory model je
stabilnej§i vzhl'adom na zmenu dat. Priemerné presnosti a smerodajné odchylky jednotlivych
modelov su v tabul'ke niz§ie.

| Model | E | o
LR 0.759 0.050
KNN 0,698 0,042
CART 0,724 0,052
GBM 0,762 0,031
RF 0.736 0,036
ET 0,710 0,032
XGB 0,762 0,036
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Z tabul’ky vidiet’, ze najlepSiu priemernu presnost’ dosiahli Gradient Boosting modely a tesne
za nimi skoncila logisticka regresia, avSak smerodajna odchylka presnosti je vyrazne nizsia
u Gradient Boosting modelov. Naopak, samostatny rozhodovaci strom vykazuje najvacsiu
smerodajni odchylku atym aj najvacsiu nestabilitu vzhladom ku vstupnym datam. Tato
vlastnost’ rozhodovacich stromov bola vSak spomenuta v teoretickej Casti pri ich nevyhodach.
Rozdelenie presnosti pre jednotlivé modely je mozné zobrazit’ krabicovymi grafmi. Tieto grafy
su na obrazku ¢islo 27.

Model cv scores

| i T -
a1 ELF

- 1
I

LR KNN CART GBM RF ET AGB

LR
KNN
CART
GBM
RF
ET
XGB

DNEEOH

Obrazok 27: Presnosti modelov

Ciarkovana vodorovna &iara v krabicovych grafoch vyjadruje priemernt presnost jednotlivych
modelov.

Jednou z moznosti ako zlepsit predikéné schopnosti modelov je transforméacia prediktorov.
V prvom kroku som pouzil Standardizaciu prediktorov a kazdy z prediktorov som
transformoval nasledovne

Po natrénovani modelov na transformovanych datach je mozne vidiet presnosti predikcii
v tabul’ke nizsie.
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Model E o
LR 0,762 0,032

KNN 0,709 0,049

CART 0,710 0,031

GBM 0,755 0,034
RF 0,731 0,051
ET 0,717 0,055

XGB 0,762 0,036

Z tabul’ky vidiet, ze tato transformacia mierne zlepsila presnost’ predikcii logistickej regresie
a taktiez sa zmenSila smerodajnd odchylka presnosti. Podobné zlepSenie nastalo aj u KNN

modelu. Naopak modely zalozené na klasifikacnych stromoch

sa niektoré zlepsili a iné zas

zhorsili. Na Extreme Gradient Boosting model transformacia nemala ziadny vplyv. Rozdelenie
presnosti pre jednotlivé modely po tejto transformacii je mozne vidiet’ na obrazku ¢islo 28.

Model cv scores

0.85

—- |

0.65

minmax_LR minmax_KNN  minmax_CART minmax_GBM

Obrazok 28: Presnosti modelov

minmax_RF

DEDEEOE

minmax_LR
minmax_KNN
minmax_CART
minmax_GEM
minmax_RF
minmax_ET
minmax_XGB

Druhé transforméacia prediktorov, ktoru som vyskusal je transformacia hodnoty kazdého
prediktora do intervalu (0,1) priCom na hodnotu 1 je transformovana maximalna hodnota
prediktora a na hodnotu O minimalna. Tuto transforméaciu mo6zeme matematicky popisat’ ako

Xtrans =

X - Xmin

(Xmax - Xmin)

kde X,,,i, je minimalna hodnota prediktora a X,,,, je maximalna hodnota prediktora. Presnosti
modelov natrénovanych na takto transformovanych datach sa v tabul’ke nizsie.

BRNO 2019

52



PRAKTICKA CAST

Model E o
LR 0,757 0,041
KNN 0,717 0,053
CART 0,720 0,050
GBM 0,759 0,034
RF 0,736 0,058
ET 0,714 0,041
XGB 0,762 0,036

Ako je mozné vidiet ztabulky, niektoré presnosti sa zlepSili oproti predchadzajuce;j
transformacii a niektoré naopak zhorsili. Preto nie sme schopni rozhodnut, ktora transformacia
je vSeobecne lepsia.

5.4.1 ODSTRANENIE ODUAHLYCH HODNOT

Z krabicovych grafov jednotlivych prediktorov sme v jednej z predoslych kapitol objavili
pozorovania podozrivé z odl'ahlosti. V tejto Casti tieto pozorovania odstranim a natrénujem
modely bez tychto pozorovani. Odstranenie odl'ahlych hodnot je vSak krok, ktory treba dopredu
velmi dobre zvazit. V niektorych pripadoch moéze byt odstranenie neziaduce a moze
znehodnotit’ kvalitu modelu. V nasom pripade vSak odl'ahlé hodnoty vyzeraju skor ako chyba
pri zadavani udajov do systému, a preto som sa rozhodol tieto pozorovania odstranit’. Krabicové
graty prediktorov po odstraneni odl'ahlych hodnot je mozné vidiet' na obrazku ¢islo 29.
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Obrazok 29: Krabicové grafy po odstraneni odlahlych hodnot

Odstranenim odlahlych hodnét sme prisli o 16,8% pozorovani ana§ dataset sa zmensil
z povodnych 768 pozorovani na 639. Na takto upraveny dataset nasledne aplikujem
transformacie prediktorov popisané v predchadzajicom texte a natrénujem modely. Presnost
modelov po odstraneni odl'ahlych hodnot a aplikovani transformacii je v tabul'ke nizsie.
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| Model | Stand. E | Stand. ¢ MinMaxE MinMax. &
LR 0.785 0.058 0.775 0.052
KNN 0.754 0.034 0.743 0.031
CART 0.718 0.047 0.731 0,060
GBM 0.775 0.066 0.773 0.064
RF 0.739 0.057 0.754 0.066
ET 0.733 0.060 0.750 0.045
XGB 0.777 0.074 0.777 0.074

Z tabulky vidiet, Ze odstranenie odl'ahlych hodnét zlepSilo presnost modelov pri oboch
transformaciach.

5.4.2 \IYZNAMNOST PREDIKTOROV

V kapitole o ndhodnych lesoch bolo uvedené, ze ich je mozné pouzit’ aj ako nastroj na zistenie
vyznamnosti prediktorov. Prediktory je nasledne mozné zoradit podla vyznamnosti od
najvacse] po najmens$iu. Najvyznamnejsi prediktor nadobuda hodnotu 100. Takto zoradené
prediktory je mozné vidiet na obrazku cislo 30.

100

80

40

Obrazok 30: Vyznamnost prediktorov

Z obrazka je mozné vidiet, ze najvyznamnej$i prediktor je podl'a nahodného lesa prediktor
Glucose. Tym sa potvrdil aj na§ predpoklad z explorativnej analyzy, ze tento prediktor bude
vyznamny. Taktiez sa potvrdil nas§ predpoklad, ze prediktor Skin Thickness nebude prili§
vyznamny.

5.4.3 ZNiZENIE DIMENZIE DATASETU

V predchéadzajuce; podkapitole sme zistili vyznamnost jednotlivych prediktorov. Tieto
vyznamnosti mézeme pouzit na znizenie dimenzie datasetu. Cielom je odstranit’ niektoré
prediktory a tym ulohu zjednodusit, ale zaroven neznizit’ presnost modelov. Jedna z moznosti
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ako prediktory odstrariovat’ je vyuzit' pri tom ich vyznamnost. V prvok kroku sa odstrani
z datasetu prediktor s najmenSou hodnotou vyznamnosti. Nasledne sa natrénuje model na
datasete bez tohto prediktora a vypocita sa jeho presnost’. Ak presnost’ neklesla, odstranime
prediktor s druhou najnizSou hodnotou. Opét’ natrénujeme model, teraz vSak na datasete bez
dvoch najmenej vyznamnych prediktorov. Vypocitame presnost modelu. Ak presnost’ klesla,
pouzijeme predchadzajuci model s jednym odstranenym prediktorom. V pripade, ze neklesla
postupujeme v odstraniovani d’alej. V nasom pripade bolo mozné z datasetu odstranit’ Styri
najmenej vyznamné prediktory, vid. obrazok cislo 31, bez straty presnosti modelov. Po
transformaciach datasetu bez tychto Styroch prediktorov a natrénovani modelov na takto
upravenom datasete boli presnosti nasledovné.

| Model | Stand. E I Stand. ¢ | MinMaxE | MinMax. o
LR 0.776 0.059 0.783 0.053
KNN 0,780 0.056 0,787 0.068
CART 0,701 0,042 0,737 0,054
GBM 0.760 0.068 0,760 0.067
RF 0.764 0,066 0,755 0,047
ET 0.772 0.078 0.774 0,060
XGB 0.766 0,069 0,766 0,069

Z tabul’ky vidiet, ze presnost modelov sa nijako vyrazne nezhorsila, pricom zlozitost' tlohy sa
vyrazne znizila. Takéto znizenie dimenzie dat moze mat' za nasledok vyznamné zniZenie
nakladov na vySetrenie pacienta znizenim poctu vysetreni, ktoré musi pacient absolvovat
v pripade, ze mu chce lekar diagnostikovat’ diabetes. Taktiez je mozné vidiet, Ze pomocou
MinMax transformacie su presnosti takmer pri v§etkych modeloch vyssie ako pri transformacii
Standardizaciou. Preto v d’alSom texte budem pouzivat dataset iba so §tyrmi najvyznamnejsimi
prediktormi (Glucose, BMI, Age, DiabetesPedigreeFunction) transformovanymi pomocou
MinMax transformacie.

5.4.4 LADENIE HYPERPARAMETROV MODELOV

Hyperparametre modelu su parametre, ktoré nie je mozné odhadnut’ alebo vypocitat zo
vstupnych dat modelu. Tieto parametre musia byt nastavené este pred trénovanim modelu.
V predchadzajucich pripadoch sme v modeloch vzdy pouzivali zakladné nastavenia
hyperparametrov aich hodnotu sme nemenili. KedZze uz mame vybraté prediktory
a transformacie, ktoré pouzijeme pri modelovani, ostava nam vyladit prave tieto
hyperparametre. Pretoze pre rozdielne datasety bude presnost modelu najvyssia s rozdielnymi
nastaveniami hyperparametrov je potrebné pre kazdy dataset najst hyperparametre zvlast.
Neexistuje vSak ziadny navod ako tieto parametre pri konkrétnych tlohach zvolit'.

Jednym z moznych rieSeni je pouzit metodu s ndzvom Grid Search. Vstupy do metody su pevne
zvolené hodnoty hyperparametrov modelu. Metoda vyskusa vSetky mozné kombinéacie tychto
parametrov a pre kazdu kombinaciu natrénuje model, pricom jeho presnost’ spocita pomocou
k-nasobnej krizovej validacie. Model s najvacSou priemernou presnostou z krizovej validacie
je vybrany a jeho hyperparametre si oznacené ako najlepsie mozné z testovanych moznosti na
danom datasete.
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Vsetkym modelom v tejto praci som ladil hyperparametre pomocou Grid Search metody. Po
vybrati najlepsej kombinacie hyperparametrov pre kazdy model som jeho presnost’ testoval na
testovace] podmnozine, aby som overil ako sa sprava model na datach, ktoré neboli nikde
predtym pouzité. Tymto spdsobom mdzem ziskat' predstavu, aky presny model som schopny
dodat’ do produkcného rieSenia. Mnozina hyperparametrov pre jednotlivé modely aich
presnost’ je nasledovna:

LR
| Parameter Hodnoty
C 0,01;0,02;...;1
penalty Ly, L

Hyperparameter C znadi silu regularizacie modelu. Cim vy$§iu hodnotu nadobuda, tym je
model menej regularizovany. Parameter penalty znaci typ regularizacie.

Ako optimalne hodnoty hyperparametrov pre logisticki regresiu boli najdené hodnoty
C = 0,57 a penalty = L2. S tymito parametrami mal model priemernu presnost z 10-nasobnej
krizovej validacie 0,787. Presnost na testovacej podmnozine bola 0,768.

KNN

| Parameter | Hodnoty

neighbors 1,2,...,30

Hyperparameter neighbors urcuje na zaklade kol'kych najbliz§ich pozorovani je ur€ena trieda
pozorovania. V pripade, ze v okoli pozorovania ktoré model predikuje je viac ako 50%
pozorovani pozitivnej triedy, model kategorizuje pozorovanie ako pozitivne. Prave
hyperparameter neighbors urcuje, kol'ko najbliz§ich pozorovani mé& model zohl'adnit pri
predikcii. Optimalna hodnota tohto parametra je v nasom pripade neighbors = 11. Z krizove;j
validacie model dosahoval priemernu presnost 0,793. Presnost’ na testovacej mnozine bola
0,793.

CART
| Parameter Hodnoty
max_depth 3,5,None
max_features 1,23.4
min_samples leaf 1,23,4
criterion Gini, Entropy

Hyperparameter max_depth vyjadruje najvia¢§iu moznu hibku stromu, max_features
vyjadruje pocet premennych, podla ktorych sa strom rozhoduje pre najlepsie delenie uzla,
min_samples_leaf vyjadruje minimalny pocet pozorovani v liste a criterion vyjadruje pouzita
kriterialnu Statistiku pri raste stromu. Optimalne hodnoty tychto parametrov su
max_depth = S, max_features = 4, min_samples_leaf = 1 a criterion = Gini. Z krizove;j
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validacie model dosahoval priemernu presnost 0,768. Presnost’ na testovacej mnozine bola
0,735.

RF
| Parameter Hodnoty
max_depth 3,5,None
n_estimators 200,500
min_samples split 23,4
criterion Gini, Entropy

Hyperparametre criterion a max_depth maja rovnaky vyznam ako pri rozhodovacom strome.
Hyperparameter min_samples_split urcuje minimalny pocet pozorovani v uzle, kedy sa
uvazuje delenie. N_estimators urcuje pocet rozhodovacich stromov pouzitych v nahodnom
lese. Optimalne hodnoty tychto parametrov si max_depth = 3, n_estimators = 200,
min_samples_split = 2 a criterion = Gini. Z krizovej validacie model dosahoval priemernu
presnost’ 0,78. Presnost’ na testovacej mnozine bola 0,768.

ET
| Parameter Hodnoty
max_depth 3,5,None
n_estimators 200,500
min_samples split 23,4
criterion Gini, Entropy

Pre hyperparametre extra stromov boli pouzité rovnaké hodnoty ako pri ndhodnom lese.
Optimalne hodnoty tychto parametrov si max _depth = 5, n_estimators = 200,
min_samples_split = 3 a criterion = Gini. Z krizovej validacie model dosahoval priemernu
presnost 0,793. Presnost’ na testovacej mnozine bola 0,781.

Gradient Boosting

| Parameter Hodnoty
learning rate 0,01;0,05;0,1;0,5;0,75;1
n_estimators 50,100,150,200,250,300

Hyperparameter learning rate vyjadruje rychlost ufenia modelu, n_estimators vyjadruje
poCet rozhodovacich stromov v modeli. Optimalne hodnoty tychto parametrov su
learning_rate = 0,05 a n_estimators = 200. Z krizovej validacie model dosahoval priemernu
presnost’ 0,768. Presnost’ na testovace] mnozine bola 0,731.
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XGB
| Parameter Hodnoty
learning rate 0,01;0,05;0,1;0,5;0,75;1
n_estimators 50,100,150,200,250,300

Pre XGB model boli pouzité rovnaké hyperparametre ako v Gradient Boosting modeli.
Optimélne hodnoty tychto parametrov su learning rate = 0,01 a n_estimators = 200.
Z krizovej validacie model dosahoval priemernt presnost 0,764. Presnost’ na testovacej
mnozine bola 0,75.

Za zmienku vSak stoji porovnanie rychlosti Gradient Boosting modelu a XGB modelu. Napriek
tomu, ze sa jedna o rovnaky algoritmus, tréning modelu aj s krizovou validaciou trval Gradient
Boosting modelu 22 sekund, avs§ak XGB model to isté zvladol za 8 sekund. Pri takto malom
datasete je rozdiel zanedbatelny, ale pri pouziti na realnych datach obsahujucich niekolko
milionov pozorovani bude Casovy rozdiel priepastny. Z tohto dovodu je v praxi ovela viac
vyuzivany XGB model.

5.5 VYHODNOTENIE KVALITY MODELOV

Na vyhodnotenie kvality modelov je mozné pouzit’ aj iné kritéria ako presnost’. V tejto kapitole
uvediem d’alSie dva rozne spdsoby ako urcit’ kvalitu modelu a ako vybrat' najvhodnejsi model.

5.5.1 ROC KRIVKA, AUC

Skratka ROC je z anglického Receiver Operating Characteristic. Tato metoda sa Casto pouziva
pri vyhodnocovani kvality klasifikatnych modelov s binarnou zéavislou premennou. Pre
zostrojenie ROC krivky je vSak nutné definovat pojmy ako

L TP TP
senzitivita = TPTFN - T
e TN
Specificita = TN T FP
. ) TP
preciznost = TP T FP
FP

1 — gpecificita = ——
Specificita 7

kde hodnoty TP, FN, TN a FP st vypocitané z Confusion Matrix. V ROC grafe je na x-ovej osi
vynesena hodnota 1 — Specificita a na y-ova os je vynesena senzitivita. Z modelu dostaneme
predpoved’ vysledkov (pozitivhu alebo negativnu triedu pre kazdé skérované pozorovanie).
Z tychto vysledkov vypocitame potrebné Statistiky a bod vynesieme do dvojrozmerného ROC
grafu. Bod [0,0] predstavuje model, ktory vSetky pozorovania klasifikuje ako negativne. Bod
[1,0] predstavuje idealny model, ktory vSetky pozorovania pozitivnej triedy klasifikoval ako
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pozitivne a vSetky pozorovania negativnej triedy klasifikoval ako negativne. Naopak bod [0,1]
predstavuje model, ktory vSetky pozorovania kategorizoval naopak. Takyto model je vSak
jednoduché upravit’ na ideadlny model tym, ze ako predikciu budeme uvazovat opacnu triedu
ako model predikoval. Bod [1,1] predstavuje model, ktory vSetky pozorovania klasifikoval ako
pozitivne. Z toho vyplyva, ze ¢im je model blizsie vynesenymi hodnotami ku bodu [1,0], tym
je kvalitnejsi. Body na diagonale (y = x) grafu oznacuju ndhodnu predpoved’, a preto takyto
model je nevhodny na predikovanie, pretoze nemé ziadnu informaciu o predikovanej veliine.
Velkou vyhodou ROC grafu je, Ze nie je zavisly na proporciach pozitivnej a negativne;j triedy.
V pripade zmien tychto proporcii v datasete ROC krivka ostane neovplyvnena touto zmenou.

V texte vysSie som pisal o jednom bode v grafe, ktory reprezentuje skimany model. Tento bod
sme ziskali z pravdepodobnosti pozitivne] triedy, ktoré model predikoval. Pozorovanie sme
kategorizovali do pozitivnej triedy, ak model predikoval pravdepodobnost vyssiu ako 0,5.
S takto kategorizovanymi pozorovaniami sme nasledne vypocitali Statistiky (senzitivitu,
Specificitu) abod vyniesli do grafu. Ked'’ze graf ROC je krivka a nie jediny bod, je nutné
vypocitat’ aj ostatné body krivky. Tieto body je mozné vypocitat pomocou posuvania hranice
pravdepodobnosti, kedy model predikuje pozitivnu triedu. Kedze model predikuje
pravdepodobnosti s hodnotami z intervalu (0,1), budeme pouzivat tiez hranice z tohto
intervalu. Z intervalu vyberieme l'ubovolny pocet hodndt (podla toho, z kolkych bodov
chceme vytvorit ROC krivku) akazdi =ztychto hodnét pouzijeme ako hranicu
pravdepodobnosti, nad ktorou pozorovanie kategorizujeme do pozitivnej triedy. Pre takto
kategorizované pozorovania vypocitame potrebné Statistiky a bod vynesieme do grafu. Tento

postup sa opakuje pre kazdii hrani¢ni hodnotu. Spojenim vsetkych vynesenych bodov vznika
ROC krivka.

Plocha pod touto krivkou sa oznacuje ako AUC (anglicky Area Under Curve). AUC mdze
nadobudat’ hodnoty z intervalu (0,1). Ked'Ze plocha pod diagonalou je rovna 0,5 a vyjadruje
nahodné predikcie, nemali by sme pouzivat model s hodnotou AUC < 0,5. Cim je hodnota
AUC vicsia, tym je model kvalitnejsi.

ROC krivky a AUC skore pre testované modely je mozné vidiet' na obrazku ¢islo 31.

ROC curves

—e— LR, AUC: 0.83
KMMN, AUC: 0.8
—e— CART, AUC: 0.74
—e— RF, AUC: 0.82
—e— ET, AUC: 0.84
—e— GB, AUC: 0.81
XGB, AUC: 0.82
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Obrazok 31: ROC krivka a AUC
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Z grafu je mozné vidiet ROC krivky pre jednotlivé modely. VSetky modely, okrem CART,
maji AUC hodnotu vel'mi blizku hodnote 0,81. NajvysSiu hodnotu AUC méa model extra
stromov s hodnotou 0,84. Hranice pravdepodobnosti, ktoré boli zvolené pre jednotlivé body
v grafe sa zobrazia po najdeni kurzorom na pozadovany bod (interaktivne grafy v prilohe).
Samostatné ROC krivky je mozné vidiet’ kliknutim do legendy grafu a zvolenim pozadovanych
modelov. ZROC krivky moézeme teda odhadnut’, aka hranicu pravdepodobnosti zvolit' na
predikovanie pozitivnej triedy a aky to bude mat’ dopad na Statistiky modelu.

5.5.2 KRIVKA PRECiZNOST-SENZITIVITA (ANGLICKY PRECISION-RECALL CURVE)

Jednou z moznosti porovnania kvality klasifikacného modelu je vykreslit' krivku zavislosti
preciznosti (anglicky precision) na senzitivite (anglicky recall alebo tiez sensitivity). Body tejto
krivky tvoria (podobne ako pri ROC krivke) Statistiky vypocitané pre rozne hranice
pravdepodobnosti. V niektorych pripadoch v§ak mdze byt pouzitie tejto krivky vyhodnejsie na
posudenie, ktory model vybrat’, ako pouzitie ROC krivky.

Krivky zavislosti preciznosti na senzitivite pre testované modely st na obrazku ¢islo 32.

Precision-Recall curves

——[R
s— KNN
—e— CART
—e— RF
—— T
—e— GB

XGB

Precision

Recall

Obrazok 32: Krivky preciznosti a senzitivity

Z grafu vidiet krivky pre jednotlivé modely. Vyuzitie tychto kriviek na zvolenie
najvhodnejSieho modelu ilustrujem na nasledujucom priklade. Ide o rovnaky pripad ako riesim
v tejto praci, avSak pre jednoduchost’ som zvolil iné pocty pacientov. Predstavme si situaciu, ze
ma lekar 200 pacientov, ktori ¢akaji na operaciu, ale lekar je schopny vykonat len 20 operacii.
Z tychto 200 pacientov je vSak iba 100 pacientov, ktori naozaj operaciu potrebuja, avSak lekar
nevie identifikovat, ktori s to l'udia, vie iba, Ze ich je 100. Za ucelom kategorizacie l'udi na
chorych a zdravych sa vytvoria modely a vykresli sa ROC krivka a Precision-Recall krivka.
Predpokladajme, ze krivky vyzeraju rovnako ako krivky na obrazku cislo 31 a 32. Ked'ze lekar
vie, ze je schopny vykonat' iba 20 zékrokov, tak v grafe hl'ada model, ktory ma pri hodnote
senzitivity 0,2 najvacsiu hodnotu preciznosti. Vybera teda XGB model s hodnotou preciznosti
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rovnou 1. Inymi slovami je teda XGB model schopny identifikovat' 20% pacientov z chorych
a pritom neklasifikovat ziadneho zdravého pacienta ako chorého. Tym lekar vyuzil svoju
kapacitu na maximum a nevykonal zdkrok na zdravom pacientovi zbytoCne. V pripade, Ze by
vSak bol schopny vykonat zédkrok na 50-tich pacientoch, vyhodnejsie by bolo pouzit model
extra stromov, pretoze ma pri hodnote senzitivity 0,5 najvyssiu hodnotu preciznosti.
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Tato praca bola zamerana na porovnanie konven¢nych a heuristickych metod v data miningu
pouzivanych na binarnu klasifikaciu. Teoreticka Cast’ prace je rozdelena na Styri kapitoly.

Prva kapitola sa zaobera modelom logistickej regresie. Kapitola stru¢ne popisuje model, sposob
akym sa uci (fituje), a taktiez ako predist vytvoreniu prili§ zlozitého modelu. Model je nasledne
otestovany na jednoduchej tlohe, kde jasne vidiet oblasti klasifikacie. Dalej su spomenuté
nevyhody modelu a na jednoduchom priklade su tieto nevyhody graficky demonstrované.

Druha kapitola sa zaobera modelom rozhodovacich stromov. V kapitole je popisané jeho
fungovanie a taktiez su popisané parametre modelu, ktoré treba nastavit’ este pred trénovanim.
Kapitola obsahuje dva rovnaké priklady ako v pripade logistickej regresie, na ktorych
demonstruje vyhody a nevyhody pouzitia tohto modelu.

Tretia kapitola sa zaobera skupinovymi modelmi, pricom vysvetl'uje vyhody ich pouzitia. Ako
reprezentant zo skupinovych modelov je vybrany nahodny les, ktory je detailnejSie popisany.
Vyhoda pouzitia tohto modelu je demonStrovana graficky na jednoduchom priklade.

Stvrta kapitola sa zaobera boostingom. Ako reprezentant tejto skupiny je vybrany XGB
(Extreme-Gradient-Boosting) model, ktory je nasledne stru¢ne matematicky popisany.

Praktickd cast’ prace obsahuje analyzu a modelovanie na realnych medicinskych datach
s pouzitim programovacieho jazyka Python.

Prva a druha kapitola tejto Casti sa venuje predstaveniu dat a knizniciam potrebnym na analyzu
a modelovanie.

V tretej kapitole praktickej Casti sa praca venuje explorativnej datovej analyze a Cisteniu dat.
Data st analyzované a vykreslené z roznych pohl'adov pomocou interaktivnych grafov (mozné
vidiet' v prilohe na CD, grafy sa zobrazialen s pripojenim na internet). Na zaklade tychto analyz
st nasledne odstranené odl'ahlé hodnoty, ktoré by mohli ovplyvnit kvalitu modelu.

Stvrta kapitola praktickej &asti sa venuje modelovaniu. Na za&iatku s natrénované modely
a porovnana ich presnost. Porovnanie presnosti je zalozené na k-nasobnej krizovej validacii,
ktora je detailne vysvetlena. Dalej su odskusané dve rdzne transformacie dat za ucelom
zlepsenia kvality modelov. Za tymto ucelom je taktiez detailne popisané ladenie
hyperparametrov modelov aj sposob najdenia ich optimalnych hodndt pomocou Grid Search
metody. V tejto kapitole je taktiez zahrnuté znizenie dimenzie dat na zaklade vyznamnosti
prediktorov vypocitanych pomocou nahodného lesa.

Piata kapitola praktickej Casti sa venuje vyhodnoteniu kvality modelov na zaklade ROC krivky
a krivky zavislosti preciznosti na senzitivite. V oboch pripadoch su tieto metody detailne
vysvetlené. Na konci kapitoly je uvedeny priklad, preco je vhodné pouzivat rozdielne metody
na vyhodnotenie kvality modelov v zavislosti od pozadovaného ucelu.
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Prilozené CD obsahuje nasledujuce subory:

e diplomova praca text.pdf - text diplomove] prace
o ilustracne priklady.html - zdrojovy kod prikladov pouzitych v teoretickej Casti prace
e prakticka cast.html - zdrojovy kod + interaktivne grafy pouzité v praktickej Casti
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