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Uvod

Alternativni rozdéleni, neboli Bernoulliho rozdéleni, je jednim z druhu prav-
dépodobnostnich rozdéleni, které se pouziva pro popis situaci, kdy muze nastat
jedna ze dvou vzajemneé se vylucujicich moznosti. Alternativni rozdéleni l1ze vyjad-
rit jako ndhodnou veli¢inu, ktera nabyva hodnoty 1 v pripadé tspéchu a hodnoty
0 v pripadé netuspéchu.

Bernoulliho rozdéleni se objevuje v ruznych oblastech. Napriklad banky se
zabyvaji problematikou poskytovani avéra. Pred tim, nez banka rozhodne, jestli
poskytnout uvér nebo ne, kazda zadost o uvér se peclivé posuzuje. V praxi se
k posuzovani pouzivaji matematické modely, které na zakladé dat zadatele o ivér
rozhoduji, jestli zadateli ivér poskytnout, ¢i nikoliv.

7 matematického hlediska problematiku rozhodovani o poskytnuti tvéru mi-
zeme vnimat jako na odhadovani zavislé proménné s alternativnim rozdélenim,
kde tspéch (resp. 1) by znamenal to, ze zadatel uvér dostane, zatimco nedspéch
(resp. 0) by znamenal to, Ze se zadateli ivér neposkytne.

Cilem této prace je popsat a porovnat mozné pristupy a jejich matematické
pozadi k problematice hledani funkéniho modelu pro predikci zavisle proménné
s alternativnim rozdélenim.

Kapitola 1 bude vénovana tvodu do predikénich modeli. PopiSeme tam také
typy proménnych, se kterymi budeme v ostatnich kapitolach pracovat. V druhé
a treti kapitolach popiseme hlavni metody, které budeme pouzivat v nasich pre-
dikénich modelech. V Kapitole 2 se seznamime s riznymi stupni logistické regrese
a budeme se zabyvat odhadovanim parametri v logistické regrese a urc¢ovanim
jejich vyznamnosti. V Kapitole 3 popiseme ruzné druhy rozhodovacich stromu
a metody jejich konstrukce. Na konci treti kapitoly také popiseme metodu typu
,Boost®“. V Kapitole 4 vysvétlime, jak budeme mezi sebou nase modely porov-
navat. V Kapitole 5 budeme aplikovat nase metody na realnych datech od jedné
vietnamské spolecnosti a provedeme porovnani nasich modelfi.



1. Motivace a zakladni pojmy

Abychom méli lepsi predstavu o tom, co jsou predik¢ni modely a jak tyto
modely funguji, zavedeme ilustrativni priklad.

Predstavme si, ze mame soubor minulych pozorovani (viz Tabulka 1.1), kde je
uvedena zakladni informace o zadatelich o uvér a také vysledek rozhodnuti toho,
jestli zadatel uvér dostal, nebo ne. Tabulka 1.1 ilustruje, jak by takovy soubor
mohl vypadat. Prvni sloupec tabulky nam 1ika, jestli dany zadatel dostal avér. To
je nase cilova proménndé, kterou chceme predikovat a které budeme fikat odezva,
neboli zdvisld promennd. Ostatni sloupce tabulky predstavuji néjakou informaci
o zadateli, na zakladé které se rozhoduje, jestli se uvér bude poskytnut, ¢i ne.
Témto proménnym budeme tikat regresory, neboli nezdvislé promeénné.

Zavedeme vlastni definice a dilezité pojmy.

Definice 1.1. Predikcnim modelem nazveme libovolnou funkci f, kterd prirazuje
vektoru regresori @ odhad zdvislé promenné § jako

flzw) =17,
kde w je néjaky parametr predikcéniho modelu.

Pozndmka 1.1. Odezva a regresory mohou byt jak ndhodnymi veli¢inami, tak
nendhodnymi. V této praci vektorem & rozumime konkrétni realizaci ndhodného
vektoru regresori X a y je konkrétni realizace ndhodné zavislé proménné Y.

Definice 1.2. Necht mdme n velicin vy, . . . , Yn, které zdvisi na vektorech regresori
Z1,...,T,. Potom mnoZina dvojic L = {(y1,@1),. .., (Yn,n)} se nazyjvd ucebni
vzorek (angl. learning sample).

Ve statistice mame 2 typy proménnych: nomindini a kategoridlni. Nominalni
veli¢iny oznacuji mnozstvi néceho a déli se na spojité a diskrétni veli¢iny. Prikla-
dem spojité veli¢iny je cena akcie, zatimco prikladem diskrétni veli¢iny mtze byt
pocet prednasek. Kategoridlni proménné vyjadiuji ¢lenstvi v néjaké skupiné nebo
kategorii a déli se na ordindlni a neordindlni. Neordinalni veli¢iny se nedaji sera-
dit, napr. pohlavi. U ordinalni veli¢iny existuje logické usporadani, napt. stupen
dosazeného vzdélani.

Zéavislou proménnou s alternativnim rozdélenim miuzeme vnimat jako katego-
ridlni neordinalni veli¢inu nebo jako nominalni diskrétni veli¢inu. To, jak budeme

Pos’k):tnutl Vek Povolani Mésicni
uvéru mzda
Ano 35 Advokat 70 000
Ne 23 Student 16 000
Ano 46 Hasic 60 000
Ano 55 Chirurg 97 000
Ano 24 Aktuar 48 000

Tabulka 1.1: Soubor minulych pozorovani.



vnimat odezvu, bude ovliviiovat nejen zptsob konstrukce predikénich modeli, ale
i metody porovnani modelii mezi sebou.

Definice 1.3. Eekneme, Ze predikéni model f®) je prediktor (angl. predictor),
pokud prirazuje vektoru regresori x odhad zdvislé proménné ¥ jako

f(p) (mvw) = @7
kde w je néjaky parametr prediktoru a ¥ je nomindlni velicina.

Definice 1.4. Rekneme, Ze predikéni model f© je klasifikdtor (angl. classifier),
pokud prirazuje vektoru regresori x odhad zdvislé proménné ¥ jako

f(C) (CB,UJ) = @a
kde w je néjaky parametr klasifikatoru a ¥ je kategoridlni velicina.

Zavedli jsme pojmy, které budeme pouzivat v dalsich kapitolach, a mtizeme
zacit popisovat matematické pozadi predikénich model.



2. Logisticka regrese

Prvni metoda, jak mizeme predikovat zavislou proménnou s alternativnim
rozdélenim na zakladé nezavislych proménnych, je logistickd regrese. V prvni
a treti podkapitolach, kde popisujeme model logistické regrese a odhadujeme
parametry modelu, vychdzime ze Zvary (Zvéara, 2008) a Andéla (Andeél, 2007).
Ve druhé podkapitole, kde popisujeme rizné stupné logistické regrese, vycha-
zime z nepublikovanych poznamek k prednaskam vedouciho této prace. Ve ctvrté
podkapitole, kde uré¢ujeme vyznamnost regresorti modelu, vychazime z prace Hos-
mera, Lemeshowa a Sturdivanta (Hosmer, Lemeshow a Sturdivant, 2013).

2.1 Model logistické regrese

Necht mame n nezavislych nahodnych veli¢in Y7, ..., Y, s alternativnimi roz-
délenimi s parametry 0(x;), i = 1,...,n. Predpokladdme, Ze odezva Y; zavisi
na vektoru regresortt @, = (1,&;1,..., @), k < n. Dile budeme predpokladat,
ze matice X = (x;;) typu n x (k+ 1), kde j = 0,...,k, mé linedrné nezavislé
sloupce. Matici X tikame regresni matice.

Definice 2.1. Rekneme, Ze zdvisld proménnd Y; a vektor regresori x; splriuji
logisticky regresni model, pokud plati

eIBTmi

Xl =

kde BT = (Bo, B1, ..., Br) je vektor parametri modelu, i =1,..., n.

Z vlastnosti alternativniho rozdéleni vime, ze stfedni hodnota nahodné ve-
liciny Y; je hodnota parametru 0(x;), coz je pravdépodobnost vyskytu jevu, tj.
plati

eBTmi

1+efla’
Poznamka 2.1. Existuji dalsi zpiisoby, jak se d& vyjadrit stfedni hodnotu nahodné
veli¢iny Y; jako funkci regresorti. Mohli bychom uvazovat linearni zavislost

0(330 = IBTwia
kde bychom se narazili na problém, ktery spoc¢iva v tom, Ze nemiizeme v tomto
ptipadé zarucit, ze pro libovolné hodnoty z;i,...,x;, hodnota 0(x;) bude le-

zet v intervalu (0,1). Aby tato podminka byla splnéna, transformujeme vhod-
nym zptsobem B'ax;. Casto se pouzivaji funkce probit fp, funkce log-log frr
a funkce komplementdrni log-log fcr (angl. complementary log-log)(viz Hosmer
a kol., 2013, odst. 10.7):

fr(e) =7 (Op(@:) =B e = Op(x) = (B'a),
fro(@) = —In(—ln(@(@)) = BTe: =  6po(w) = —

ee*ﬁTXi !

feul@) = (=1~ fos(@)) = fTa = bonle) =1 -,




kde @ je distribucni funkce normovaného normalniho rozdéleni a 0p(x;), 011 (x;)
a Ocr(x;) oznacuji pravdépodobnost vyskytu jevu. V modelu logistické regrese se
pouziva funkce logit:

logit(6(x;)) = In (%) =BTz, = O(x;) =

2.2 Stupné logistické regrese

V této podkapitole popiseme 3 stupné logistické regrese. K tomu potrebujeme
zavést nasledujici definice a lemma.

Definice 2.2. Oznacim p jako pravdépodobnost toho, Ze néjaky jev nastane. Pak
podilu t£ rikdme Sance (angl. odds).

Definice 2.3. Rekneme, Ze diskrétni ndhodné veliciny X, . .., X, jsou podminéné
nezavislé vzhledem k diskrétni nahodné velicine Y, pokud pro x1,...,x z oboru
hodnot nahodngch velicin X1, ..., X, a pro y z oboru hodnot ndhodné veliciny Y

plati
k

J=1

Lemma 2.1. Méjme zdvislou promeéennou Y s alternativnim rozdélenim, kterd

zdvisi na vektoru regresori X' = (Xi,...,Xy), kde X1, ..., X}, jsou diskrétni
veliciny. Za predpokladu podminéné nezdvislosti regresori Xi, ..., Xy vzhledem
kY plati
PY =1|X =z k
= odd otal * dd ratio i) 2.2
PY =0/X =a] ° St“leO Sratio (%) (22)
kde @7 = (z1,..., 7)), 0ddsiorar = ply=g @ 0ddSario () = Eg;gg;;;ﬁ s
j=1,... k.
Diikaz.
PY =1|X =2] “paes© PV =1-PX =a|V =1
PY =0/X =] 7"[)";[:;23;]:0] PY=0]-P[X =xz|Y =0
_PY=1] TP =Y =1]
PY =0] TIj_, P[X;=a[Y =0]
PlY=1|X,=x;]-P[X;=x,]
_ PlY =1] . ﬁ p[yi” :
o = PY=0[X;=a;] P[X;=x;]
P[Y =0] ol iy
Py = 1 PlY=1|X,=1,] k
= P[Y=0[X,=z,]
= 11 ~— = oddsra - [ ] 0dds;ario () -
P =0] 5 ERZ?& =1 ’



o v s v 2 PlY=1|X= s N . PlY=1|X= v ,
Miizeme si vS§imnout, ze podil =1| “’? se da prepsat jako Y=1lX=2] 0% neni

PY=0|X=2 T—P[Y=1|X=a]’
nic jiného nez sance. Pokud navic zlogaritmujeme rovnost (2.2), pak dostaneme

(e o) = (e )

) (2.3)
=1In (Oddstotal : H OddsTatio (SL’])> )

j=1
odkud jednoduchymi tpravy dostaneme

k
eln (oddstoml)+zj:l In (oddsrqtio(x;))

PIY =1|X =] = (2.4)

14 en (oddsotal )+Zf:1 In (oddsyqrio(z;))

PlY=1|X=q]
1—PY=1X=a]
sance, neboli funkce logit. Vsimnéme si také, ze vyraz (2.4) pripominé tvar logis-
tické regrese, ktera je vyjadiena v rovnosti (2.1). Vyraz (2.4) vede nas k prvnimu
stupni logistické regrese.

Vidime, ze v rovnosti (2.3) se objevil vyraz ln< ), coz je logaritmus

Definice 2.4. Rekneme, Ze zdvisld proménnd Y; a vektor regresori x; spliuji
Nezavisly model (angl. Independence model), pokud plati

eln (OddStotal)JrZI;:l In (Odds'rat’io(zi-,j))
PIY; = 1|X; = 2] =
[ v ‘ ‘ Z] 1+ eln (Oddstotal)+zf=1 In (oddsratio(2i,5)) ’

_ Plyi=1] , Oy PIYi=1X = 5] 1 .
kde odds;ytq = ply'=g ¢ odds, o (7 5) = BV 01X, e addsy PO = 1,....,k

at=1,...,n.

Jedna se o specificky pripad logistické regrese, kde vektor parametrii 8 je
jednotkovy vektor. Rikdme tomuto modelu Nezavisly, protoze se predpoklada
podminénd nezavislost regresorti.

Pozndmka 2.2. Vyrazu In (odds, ., (z;;)) Tikdme WOE (Weight of Evidence) a
znac¢ime ho WOE; ;. WOE nam ukazuje, jak dobfe kategorie regresoru , predikuje*
zavislou proménnou. Kladnd WOE znamend, zZe Sance na vyskyt jevu s danou
kategorii regresoru je vétsi nez celkova Sance na vyskyt jevu. Naopak, zdporna
WOE znamena, ze Sance na vyskyt jevu s danou kategorii regresoru je mensi
nez celkova sance na vyskyt jevu. Nulovda WOE by znamenala, zZe dana kategorie
regresoru nema zadny vliv na pravdépodobnost vyskytu jevu.

Odhad pravdépodobnosti vyskytu jevu v Nezavislém modelu vyjadiime jako
eln (O/d\dstotal>+2?21 In <O/d\dsratio($i,j)>

P D/l B 1|XZ B wZ] - In (Cﬁd\stm&al)+25=1 In (@mn‘o(mi,j)) ’ (25>

1+e
o L Iy=1] o " IYi=1X; =i ] .
kde odds = 22%217 aodds, ;. (1) = &i=1 S hmiclt] RN .
total ie1 ]I[Y;:O] Tat’LO( 'Lv]) Zi:l ]I[Y;:0|Xz,] :xz,j] oddstotal



Pozndmka 2.3. Symbolem I znacime funkei, kterd pritazuje hodnotu 1 v ptipadé
splnéni vnitini podminky a hodnotu 0 v pripadé nesplnéni této podminky. Nap-
riklad vyrazem Y1 | I[Y; = 1] rozumime pocet toho, kolikrat nastal jev.

Regresni matice v Nezavislém modelu ma nasledujici tvar:
11 T12 .. T1k
X =
Tn1 T12 .. Tpk

Definice 2.5. Rekneme, Ze zavisld proménna Y; a vektor regresoriu ax; splnuji

WOFE model, pokud plati

oforIn (oddsyorar)+3 2], ;- WOE, ;
PIY;=1|X, =a)] =

1 4 forln (oddstorar)+Y ;85" WOE, ;'
kde B; je parametr j-tého regresoru, j =0,...,k ai=1,...,n.

Druhy stupen logistické regrese je zobecnéni Nezavislého modelu, kde kazdy
regresor bude mit svou prislusnou vahu.
Odhad pravdépodobnosti vyskytu jevu ve WOE modelu vyjadiime jako

~ — b o~
ego.ln (oddswmz) +Zj:1 B;-WOE; ;

PV, =1|X; = a;] = —— =
1+eBO'n(0 Stotal)+zj:1 Bj- i,5

kde VVO\E” = In (o@smtio(xivj)) proj=1,....ka Bj je odhad parametru fj;
pro j = 0,..., k. Problematikou odhadt parametrta fy, ..., S se budeme zabyvat

v nasledujici podkapitole ,,Odhad parametri.
Regresni matice ve WOE modelu mé nasledujici tvar:

In (o@stotao V\//O\ELl c. V\//O\ELk
X= : A
In <O/dastotal) V\//O\En,l Ce \A7O\En,k

kde v kazdém sloupci hodnota WOE bude nabyvat tolik hodnot, kolik kategorii
obsahuje dany regresor.

Definice 2.6. Rekneme, Ze zdvisld proménnd Y; a vektor regresori x; splriuji
model Plné logistické regrese (angl. Full logistic regression), pokud plati

k Zj—l )
660+2j:1 5j:1 st ~.Z’1,Sj

P [}/Z = 1|‘X-Z = ml] = k Zj—l 9
1 T eBO+2j:1 ZS]-=1 65]- ‘-'Ei,Sj

kde z; je roven poctu kategorii, pokud j-ty regresor je kategoridlni wvelicina, a
zj = 2, pokud j-ty regresor je nomindlni velicina, j =1,...,k ai=1,...,n.

Treti stupen logistické regrese je obecny model logistické regrese. V tomto
modelu kazdy j-ty kategoridlni regresor bude mit pro kazdou svou s;-tou kategorii



vahu ;. Je dulezité si uvédomit, ze nomindlni regresor bude mit jenom jednu
vahu, resp. parametr.
Odhad pravdépodobnosti vyskytu jevu v modelu Plné logistické regrese vyjad-
fime jako
~ 2i—1 ~
eﬁO"‘Zj:l 5;:1 ﬁSj 'xi,sj-

PV =1|X; = ;] =

~ & 2 =1~ -
1 + eBO+Zj:1 ZS]':I Bs]- 'IBz,S]-

Regresni matice v tomto modelu mé nasledujici tvar:

1 10 ... T4 1
1 01 To j 0

X=1100 3 0] (2.6)
110 ... 2y ... 1

kde pocet sloupct odpovidajici kazdému kategoridlnimu regresoru je o 1 mensi nez
pocet kategorii daného regresoru. Vynechavame vzdycky jeden sloupec u kazdého
kategorialniho regresoru, aby regresni matice méla linearné nezavislé sloupce.
Z tohoto diavodu prvni sloupec u regresni matice (2.6) je vektor jednicek, tj.
(210, Tn0) = (1,...,1)". Je jasné, Ze pokud regresor je nomindlni veli¢ina,
tak tomuto regresoru bude odpovidat jenom jeden sloupec v regresni matice, jako
napiiklad j-ty regresor v matici (2.6). Prvky sloupct, které odpovidaji katego-
ridlnim regresorim regresni matice v tomto modelu, jsou tzv. bindrni promenné
(angl. dummy wvariables), které nabyvaji pouze hodnoty 0 a 1. Podle sloupcu
prislusnych regresort mizeme snadno urcit do jaké kategorie patii dany subjekt.
Napriklad, necht druhy a t¥eti sloupec matice (2.6) oznacuji prvni proménnou ,,ro-
dinny stav®, kterd ma 3 kategorie: svobodny, zenaty a rozvedeny. Pak hodnota
1. pozorovani dané promeénné (x;1,212) = (1,0) bude znacit kéd kategorie ,,svo-
bodny*“, hodnota 2. pozorovani (xg1, 22) = (0, 1) bude znacit kategorii ,,zenaty“
a hodnota 3. pozorovani (231, x32) = (0,0) bude znacit kategorii ,rozvedeny*.

V praxi se pouzivaji WOE model a model Plné logistické regrese, zatimco
Nezavisly model se pouziva jenom v pripadé malého poctu dat. V Nezavislém
a WOE modelech potfebujeme, aby vSechny regresory byly kategoridlnimi nebo
nominalnimi diskrétnimi veli¢inami.

2.3 Odhad parametri

V této podkapitole budeme odhadovat vektor parametrii 8 pomoci metody
mazimdadlni vérohodnosti. Hlavni myslenka této metody spociva v tom, ze chceme
najit takovy odhad vektoru parametri 8, ktery by maximalizoval pravdépodob-
nost toho, ze pozorované hodnoty Y7, ..., Y, prochézeji z predpokladaného rozdé-
leni pravdépodobnosti. Abychom mohli pouzit tuto metodu, zavedeme takzvanou
veérohodnostni funkci, kterd je definovana jako

n

L.(B) =[] f (Yilo(=:)),

i=1
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1—&—eﬂT
ze kterého prochazi Y;. Vzhledem k tomu, ze Y; ma alternatlvnl rozdéleni, tak

vérohodnostni funkce bude mit tvar

Ln(B) =TT 0(a)" - (1= O(a))

kde f* je hustota ndhodné veli¢iny Y; a 6(x;) = je parametr rozdélent,

Zavedeme také logaritmickou vérohodnosti funkci, ktera je definovana jako

(a(B) = In (Ln(B))-

Z vypocetniho hlediska se s ni 1épe pracuje a také plati, ze L, (8) a £,,(8) nabyvaji
vzhledem k B svého maxima v tomtéz bodé, protoze logaritmus je ryze rostouci
funkce. Takze dostavame nasledujici vztah:

0,(8) = -3 [Y In (0(a,)) + (1~ ¥;) - (1 - e<wi>>].

Vzhledem k tomu, ze 6(x;) = 7111;;, vyse uvedeny vztah mizeme prepsat jako
n o[ oB i oB i
gn(ﬁ):; _Y;'ln<1+em> —i—(l—}/;)-ln(l—l_’_eM)]
=) Y, - (ln (eﬂTwZ) —1In (1 + eﬁTwZ)) +(1-Y;)- (ln 1—1In (1 + eﬁT“’i))}
i=1
P
i=1 L

Abychom nasli mazimdlné vérohodny odhad ,én vektoru parametra B, ktery je

definovan jako B, = argmax L, (), tak musime spocitat parcidlni derivace loga-
ﬂeRk+1

ritmické vérohodnosti funkce podle slozek vektoru 8 a polozit je rovné nule:

0l ( "
RN R T R——— i =0,...,k
aﬁj Z[ Li,j Li,j 1—|—eﬂTwi] J

=1

Tim dostaneme soustavu k + 1 tzv. vérohodnostnich rovnic, feseni kterych nam
dé odhad Bn K vypoctu této soustavy rovnic se pouzivaji numerické metody,
naptiklad Newton-Raphsonova metoda.

Spocitame také asymptotické odhady rozptyl \7a\r(§j) odhadnutych paramet-
ri Bj, 7 = 0,...,k, které se nam budou hodit v nésledujici podkapitole ,Vyz-
namnost regresori“. Dle Andéla (2007, Véta 7.100) plati asymptotickd normalita
maximalné vérohodného odhadu

Vi (Bn—B) =N (0,0748)), (2.7)
kde J(B) je Fisherova informacni matice, prvky které jsou definovany jako
0%In f (Yi|0(:)) :
J(B):| =—E t=0,...,k
( (ﬂ)jm) aﬁ]aﬂt ) pro ]a ) )

*V této podkapitole symbolem f znac¢ime hustotu ndhodné veli¢iny. V dalSich podkapitolach
tim znacenim budeme zase rozumét predikéni model.
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Pokud spocitame néjaky konzistentni odhad Fisherovy informacéni matice, tak
dostaneme asymptoticky odhad varian¢ni matice. Jako konzistentni odhad Fishe-
rovy informaéni matice mizeme pouzit pozorovanou informacni matici J,(B|Y),
prvky které jsou definovany jako

" 9%1n f (Y;|0(z;
(9.81v7) = -1 3o L Ol

=1

kde YT = (Y,...,Y,) aj,t=0,...,k Pro prvky matice J,(8|Y) plati

(%wwm)—{;iaméggﬁﬂ

i=1
1 &0 ef i

e N I N
n Z@@( ae T e 1+eﬂTmi)

i=1

1 n e/BTxl 1 eﬂ—'—ml
=1 A FRIRS G ey

(2

Po dosazeni vektoru 3, do matice J,,(8]Y) dostaneme matice J,(B8,|Y), které
bude konzistentnim odhadem J(B) (viz Zvira, 2008, odst. 12.2). Jelikoz ma-
tice J,(B,|Y) je ¢tvercova, symetricka a pozitivné definitni matice, tak existuje

. 1/2
¢tvercovd, symetrickd a pozitivné definitni matice (Jn(,Bn]Y)) / takova, ze

-
PN 1/2 s 1/2 s
Takze pomoci tohoto rozkladu dostaneme z vyrazu (2.7)

Vit (1.B)) " - (B, — B) 2N (0.1),

kde I je jednotkova matice. R
Takze asymptotickym odhadem varianéni matice je matice n-J,,(8,|Y). Prvky

~ -1
na diagonéle matice (n : Jn(Bn|Y)) jsou nase asymptotické odhady rozptyla
var(f;), j=0,..., k.

2.4 Vyznamnost regresoru

Kdyz jsme spocitali odhady parametri modelu, tak musime urcit, které reg-
resory jsou v nasem modelu vyznamné. Délame to z nékolika divodu. Zaprvé,
pokud model obsahuje ptilis hodné regresorii, tak se objevuje riziko ,,prefitovani®.
To znamena, ze model natolik pfesné predikuje zavislou proménnou na zakladé
ptvodnich dat, Ze pro nova data model uz muze byt zavadéjici. Zadruhé, ¢im je

Hlavni myslenka toho, jak se provadi urcovani vyznamnosti regresori, spociva
v nasledujici otazce: Je model, ktery zahrnuje dany regresor lepsi nez model, ktery
dany regresor nezahrnuje?
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Zaprvé si ukazeme, jak se d4 uréit vyznamnost jednotlivych regresori. Vzhle-
dem k tomu, Ze plati asymptotickd normalita maximalné vérohodného odhadu,
tak pro kazdy odhadnuty parametr ;, kde 7 =0, ..., k, plati

L_é" Ly N(0,1).
var(3;)

Budeme testovat nulovou hypotézu, ze 3; = 0, oproti alternativé, ze 8; # 0. Vyraz
B = 0 znamend, Ze regresor je nevyznamny. Tedy testujeme nulovou hypotézu,
Ze regresor je nevyznamny, oproti alternativé, ze regresor je vyznamny. Budeme
pouzivat tzv. Waldovu statistiku

we i
var(f;)
kterda ma za platnosti nulové hypotézy asymptoticky normované normalni rozdé-
leni N (0,1). Testujeme hypotézu na hladiné « tak, ze porovname hodnotu ||
S Z1-g, COZ je (1 — %)—ty kvantil normovaného normalniho rozdéleni. Hypotézu
zamitneme ve prospéch alternativy, pokud |W| > Z1-g. Mizeme také sestrojit
asymptoticky interval spolehlivosti pro parametr j;

P |:Bj —Z1-g - \/\Ta\l"(Bj) < f; < Bj +zi-g - ﬂa\r(@)} — 11—« prin — oo.

Ted popiseme zpisob, jak testovat vyznamnost vice regresorti soucasné. Obvykly
postup je zalozen na testu pomerem vérohodnosti ( Wilksuv test) (viz Zvara, 2008,
str. 232), ktery porovnava hodnoty logaritmické vérohodnosti funkce pro Bn a Bn
pomoci statistiky

kde 5 je maximalné vérohodny odhad podmodelu. Podmodelem rozumime mo-
del, ktery v sobé zahrnuje jen ¢ast regresorti z puvodniho modeli, tj. B C Bn

L (5)

Vyrazu — (3.) fikdme vérohodnostni pomer (angl. likelihood ratio). Za platnosti

testovaného podmodelu ma LR statistika asymptoticky chi kvadrat rozdéleni
o v stupnich volnosti x2, kde v je rozdil pocti parametrii v porovnavanych mo-
delech (viz Zvara, 2008, str. 179).

Ted muzeme popsat nas algoritmus, ktery urci, které regresory jsou pro nas
model vyznamné. Tomuto algoritmu fikame doprednd postupnd selekce (angl. for-
ward stepwise selection) (viz Hosmer a kol., 2013, odst. 4.3.1). Tento algoritmus
funguje tak, ze pomoci vyse popsané statistiky postupné pridava do modelu jenom
nejvyznamnéjsi regresory a kontroluje vyznamnost drive pridanych a vynechava
z nich nejvice nevyznamné. Algoritmus se sklada ze 3 casti: Pridani regresorii,
Zpétnd eliminace a Findlni kontrola.

Zavedme znaceni, které budeme v tomto algoritmu pouzivat. Necht m g je za-
¢atecni podmnozina indext parametri nejmensiho uvazovaného modelu. Ozna¢im
s jako cislo iterace v algoritmu a m(,) C {0,1,...,k} je mnozina indext paramet-
ri modelu v s-té iteraci. Stéle platl ze Jje 1ndex parametru, 7 = 0,..., k. Necht
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Cm,,, Je logaritmicka vérohodnosti funkce v s-t¢ iteraci v modelu, ktery obsahuje
parametry s indexy z mnoziny ms a £y, u{;y je logaritmickd vérohodnosti funkce
v s-té iteraci v modelu, ktery obsahuje j-ty parametr a parametry s indexy z mno-
ziny mys). Krok Pfidani parametrtt ma hladinu testu ap, krok Zpétnd eliminace
ma hladinu testu ap a krok Findlni kontrola mé hladinu testu . Defaultné
s =0amq = {0}.

Pozndmka 2.4. Obvykle ap, ap jsou vétsi nez standardni a, = 0,05. Jejich

hodnoty se pohybuji kolem 0,15 pro ar a kolem 0,20 pro ap.

Algoritmus 2.1. Zac¢iname s my = {0} a s = 0.

Pridani parametri:

1. Pro kazdé j, které neni v myy), spocitime LR} =2 (€ iy — lm,,, ). Pak
pro dané j spocitame p-hodnotu jako pgs) =P {G > LR§S)], kde G je na-
hodn4 veli¢ina s chi kvadrat rozdélenim o v stupnich volnosti x2. V p¥ipadé

WOE modelu v = 1 a v pfipadé modelu Plné logistické regrese v = z; — 1,
kde z; je pocet kategorii u j-tého regresoru.

2. Necht 7 = argmin pé-s) je index parametru s nejmensi p-hodnotou pg-s) v
s-té iteraci a p®) je nejmensi p-hodnota, kterd odpovida indexu 7). Pokud
p*) > ap, tak jdeme do kroku Finalni kontrola. Pokud $® < ap, tak:

2.1. s ¥ g4 1.

def (g—
2.2. my(s) = ms—1)y U {]( 1)}.

2.3. jdeme do kroku Zpétna eliminace.
Zpétnd eliminace:

1. Pro kaidé j, které je v m(,_y), spocitame LR =2 (Lm, = lm,\(j7). Pak
pro dané j spocitame p-hodnotu jako p” = P [G > LR}”].

2. Necht 7 = argmax p(s) a p©® je nejvétsi p-hodnota odpovidajici indexu

JEM(s—1) ’
3(5). Pokud pgs) < ap, tak se vratime do kroku Priddni parametri. Pokud

pg-s) > agp, tak:

def (s
2.1. m(s) = m(s) \ {j( )}.
2.2. jdeme zpatky do kroku Pridani parametri.

Finalni kontrola:

1. Pro kazdé j, které je v m(y, spocitame LRg-S) =2 (€m<s> — Em(s)\{j}). Pak
) =pP|G> LR

pro dané j spocitdme p-hodnotu jako p;

2. Necht 7 = argmax p(s) a p*® je nejvétsi p-hodnota odpovidajici indexu

) J
JEM(5_1)

7). Pokud pgs) < g, tak se algoritmus zastavi. Pokud pgs) > oy, tak:
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2.1. s 541,
def (g—
2.2. m(s) = m(s,l) \ {]( 1)}.

2.3. zopakujeme krok Finalni kontrola.

Krok Pridani parametri se da interpretovat tak, ze testujeme hypotézu o plat-
nosti mensitho modelu oproti alternativeé, ze plati vétsi model. Poc¢itame p-hodnotu
pro kazdy novy potencialni parametr a vybirame ten, ktery ,nejvice“ porusuje
hypotézu. Pokud tato hodnota bude mensi nez ap, tak pridam prislusny para-
metr do modelu. V tomto algoritmu nepracujeme s ,klasickymi“ p-hodnotami,
které se pouzivaji prii testovani hypotéz. Jedna se spis o indikatory ,relativni
vyznamnosti® parametri. V modelu Plné logistické regrese vektor parametrt méa
tvar BT = (Bo, 81, Bars - Beaotr o3 By ooy Byt By Bet ), kde 2 e
pocet kategorii j-tého kategoridlniho regresoru (z; = 2, pokud j-ty regresor je
nominalni veli¢ina). Kdyz pocitame Em(s)u{j} nebo ﬁm(s)\{j} v tomto modelu, tak
jako j-ty parametr bereme vSechny parametry s piislusnymi indexy 1,,...,z; — 1.
V tomto modelu v se rovnad z; — 1, protoZe u matice regresori pocet sloupcii
u kazdého kategorialniho regresoru je o 1 mensi nez pocet kategorii daného reg-
resoru.

Zpétna eliminace se provadi, protoze pridanim nového regresoru do modelu
muzeme snizit vyznamnost starych regresori. V této ¢asti znovu testujeme hypo-
tézu o platnosti mensiho modelu oproti alternativé, ze plati vétsi model. Vzhledem
k tomu, Ze obvykle nechceme vynechavat parametry, tak spocitame p-hodnotu pro
kazdy stary parametr a vybereme ten, ktery ma nejvétsi p-hodnotu. Pokud tato
hodnota bude mensi nez ap, tak to znamend, ze vSechny staré regresory jsou
stale vyznamné v nasem modelu. Pokud tato hodnota bude vétsi nez ap, tak
odstranime prislusny regresor, nebot on ,nejméné“ porusuje hypotézu.

V kroku Finalni kontrola jesté jednou otestujeme vSechny vyznamné regresory
ale uz na hladiné ag,. Na vystupu dostaneme finalni skupinu regresorti, které jsou
pro nas model vyznamné.

Poznamka 2.5. Existuji dalsi metody hledani nejvice odpovidajiciho modelu. Nap-
riklad: Viybér nejlepsi podmnoZiny (angl. Best subset selection)(viz Hosmer a kol.,
2013, odst. 4.3), metoda Skoki a Hranic (angl. Leaps and Bounds)(viz Furnival
a Wilson, 1974, str. 499-511) a také Zpétnd postupnd selekce (angl. Backward
stepwise selection) (viz Hosmer a kol., 2013, odst. 4.3).
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3. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou druhou metodou predikce zavislé proménné na zak-
ladé regresoru. V této kapitole vychazime hlavné z prace Hastie, Tibshirani
a Friedmana (Hastie, Tibshirani a Friedman, 2009, odst. 9-10).

3.1 Uvod do rozhodovacich stromii

Metoda analyzy dat pomoci rozhodovacich stromi je dobie pochopitelna a
ilustrativni. Obecné rozhodovaci stromy funguji tak, ze déli mnozinu hodnot reg-
resortl na disjunktni podmnoziny a pak pritazuji kazdé z téchto podmnozin néja-
kou konstantu, ktera je odhadem zavislé proménné.

Definice 3.1. Necht D C R* je mnoZina hodnot regresori x;, kde i = 1,....n,
aV={(d,c1),...,(dm,cm)} je mnoZina dvojic (ds,cs), kde dy, ..., d, jsou dis-
junktni podmnoZiny mnoziny D, kterym jsou prirazeny prislusné hodnoty cy, kde

s = 1,...,m. Pak definujeme strom (angl. tree) jako funkci T, kterd prirazuje
vektoru k regresori ] = (xi1,...,x:x) hodnotu cs pomoci ndsledujiciho pred-
PISU:
T(x;) = cs- Iz € dy).
s=1

Mnozinu dvojic {(dy,c1),. .., (dn, cm)} budeme zkratka znacit {(ds,cs)}7™, a
budeme rtikat, ze ¥ je parametr stromu T.

Poznamka 3.1. Pokud pracujeme s odezvou, kterd je nominalni proménna, tj. hod-
noty cs, s = 1,...,m, jsou nominalni veli¢iny, tak funkce 7" je prediktor ve smyslu
definice 1.3. Pokud odezva je kategorialni proménnd, tj. hodnoty ¢, jsou katego-
ridlni velic¢iny, tak funkce T je klasifikdtor ve smyslu definice 1.4. V nésledujicich
tfech podkapitolach misto pojmt prediktor a klasifikator budeme pouzivat pojem
strom, ktery nebude mit tplnou souvislost se stromem z teorie grafi.

Ukazeme si, jak obecné funguji rozhodovaci stromy na nésledujicim ilustra-
tivnim prikladu.

d3 t D
£
tz x" - 1
X2 d,
d, dl dnode
" ya%)
l ~
i d; d3

X1
Obrazek 3.1: Proces déleni mnoziny D.
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Priklad 3.1. Necht odezva zavisi na dvou regresorech x; a x5. Rozdélim mnozinu
hodnot regresort D na 3 disjunktni podmnoziny nasledujicim zptisobem. Zaprvé,
rozdélime mnozinu D na 2 podmnoziny: z; < t; a 1 > t;. Pak podmnozinu
x1 > t; rozdélime na dalsi dvé podmnoziny: x5 < t5 a x5 > to. Tim dostaneme
3 disjunktni podmnoziny d;, ds a d3. V kazdé podmnoziné bychom predikovali
nasi odezvu jako konstantu cg, s = 1,2, 3. Znazornime tento proces (viz Obra-
zek 3.1). Obrazek 3.1 zobrazuje stejné operace déleni mnoziny D ale ruznymi
zpusoby. Pravy obrazek je prehlednéjsi, protoze na ném lépe vidime, jak probiha
proces déleni. Navic, pokud bychom méli vice nezavislych proménnych, tak by se
nam levy obréazek tézko kreslil, zatimco pravy obrazek se dé vzdycky jednoduse
nakreslit bez ohledu na pocet regresorti. Z pravého obrazku mizeme také vidét,
pro¢ takovym metodam rikame stromy.

Definice 3.2. Méjme strom T s parametrem V = {(ds, cs) Y™, kde dy, ..., dp,
jsou disjunktni podmnoZiny mnoZiny hodnot regresori D, kterym jsou prirazeny
prislusné hodnoty cs, kde s =1,...,m. Pak

a) mnoziné D se rikd koren stromu (angl. root);

b) mnoziné regresori, které spliuji prislusné podminky délent, rikdme vnitrni
uzel stromu (angl. internal node). PodmnoZindam vnitiniho uzlu rikame nds-
ledniky uzlu;

c) disjunktnim podmnoZinam ds neboli vnitrnim uzlim, které se ddl nedélr,
rikame listy stromu (angl. terminal nodes).

Poznamka 3.2. Na pravém Obrazku 3.1 mtuzeme vidét, ze ,vétveni stromu se
zacind korenem D, ktery rozdélime na 2 vnitini uzly d; a d,.q.. Uzel d; se stane
listem, zatimco uzel d,,q. bude mit 2 nasledniky d, a ds, které budou zaroven
listy stromu.

Abychom mohli ,vysazet* strom, musime odpovédét na 3 hlavni otazky:
o Jak spocitat hodnoty listi?

o Jak urcit podminky déleni stromu?

o Jak velky by mél byt strom?

Existuji riazné metody konstrukce rozhodovacich stromi, my ale popiseme jenom
3 metody: algoritmus CART (Classification and Regression Trees), algoritmus
CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector) a aplikace stromu v metodé
Boost.

3.2 Regresni stromy

Konstrukce stromu pomoci algoritmu CART zavisi na tom, jestli odezva je
nominalni nebo kategoridlni proménnd. V této podkapitole predpokladame, ze
odezva je nominalni proménnd. Stromu, ktery byl zkonstruovan pro nominalni
odezvu, budeme tikat regresni strom.

Zacneme s popisem toho, jak uréit podminky déleni stromu. V tomto kroku
chceme najit takovou kombinaci regresoru a jeho hodnoty, ktera ,nejlépe” déli
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mnozinu D na 2 podmnoziny. Proto zavedeme algoritmus, ktery hleda nejlepsi
déleni mnoziny D pomoci rezidudiniho souctu ctverciu RSS, ktery je definovan
jako
RSS,= Y (yl-—cs)2 pros=1,....m.

i: x;Eds
Vzhledem k tomu, ze jako minimalizac¢ni kritérium pouzivame rezidualni sou-
cet Ctverct, tak nejlepsi odhad zavislé proménné je aritmeticky pramér hod-
not zavislych proménnych y;, kde hodnoty regresort @x; patii do podmnoziny
dg, s=1,...mai=1,...,n:

1
cszave(yi|mi€ds):ﬁ Z Yis

S 4:x;€ds
kde N, je pocet pozorovani, které patri do podmnoziny d.

Algoritmus 3.1. Algoritmus pro nejlepsi déleni mnoziny D zac¢iname s kofenem
stromu D.

1. Pokud regresor je nominalni nebo ordinalni kategoridlni proménna, tak
jdeme do kroku 1.1. Pokud regresor je neordinalni kategoridlni proménna,
tak jdeme do kroku 1.2.

1.1. Rozdélime mnozinu D na dvé podmnoziny d;(j,t) = {x; : z;; < t} a
do(j,t) = {=; : x;; >t} tak, aby j € {1,...,k} at € D byly fesenim:

min [ > (wi— c1)” + > (wi— 62)2] :

it . , )
J i: ¢, €d1(4,t) ir x;€d2(j,t)

kde c; = ave (y; | &; € di(j,1)) a ca = ave (y; | ; € da(j,1)).

1.2. Rozdélime mnozinu D na podmnoziny dy(j,t) = {x; : z;; = t} a
ds(j,t) = {z; : x;; # t} tak, aby j a t byly feSenim

it | . . )
J i x;€d1(4,t) i x;€d2(4,t)

min [ > (yi— 1)+ > (vi— 62)2]

2. Kdyz najdeme prislusné j a t, tak dostaneme 2 podmnoziny: d; a ds. Zo-
pakujeme krok 1. na podmnoziné d; a na podmnoziné ds. Po déleni téchto
podmnozin dostaneme dalsi 4 podmnoziny. Tento proces déleni podmnozin
bude probihat, dokud nenarazime na néjaké zastavovaci pravidlo. V nasem
pripadé takové pravidlo bude minimalni pocet pozorovani v listu. To zna-
mena, ze algoritmus bude délit podmnoziny, dokud v kazdém listu nebude
méné nez néjaky urcity pocet pozorovani.

Jako vysledek algoritmu 3.1 dostaneme strom s néjakym mnozstvim listi.
Jinymi slovy, najdeme vhodné déleni mnoziny D na podmnoziny d; a tedy i
parametr stromu WU = {(d;, cs) }™ ;.

Zbyva zodpovédét posledni otazku o velikosti stromu. Velikost stromu urcuje
komplexitu modelu. Prilis velky strom muze vést k prefitovani, zatimco maly
strom muze nezachytit dulezitou strukturu. Nez zac¢neme popisovat jeden ze zpi-
sobll urcovani optimélni velikosti stromu, zavedeme nasledujici definice.
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Definice 3.3. Necht Ty je strom. Pak definujeme podstrom (angl. subtree) T
jako libovolny strom, ktery miZeme dostat prorezavanim stromu Ty, tj. libovolnym
poctem zkolabovdni jeho vnitrnich wzli.

Zkolabovanim uzlu rozumime odstranéni jeho néaslednikii, takze zkolabovany
uzel se stava listem. Fakt, ze strom 7' je podstromem stromu 7 budeme znacit
T C Tp.

Definice 3.4. Necht T je strom s parametrem ¥ = {(ds,cs)},, T C Ty. Pak
definujeme kritérium cenové ndrocnosti C, (T') (angl. cost-complexity criterion)
jako funkci
Co(T)=a-m+3 > (yi—c),
s=11: x;Eds

kde a > 0 je tzv. ladici parametr (angl. tuning parameter).

Pomoci metody minimdlniho prorezdvani cenové ndrocnosti (angl. minimal
cost-complexity pruning) (viz Breiman a kol., 1984, odst. 3.3) dostaneme pro
kazdé o > 0 unikatni nejmensi podstrom 7' C Tj, ktery minimalizuje nase krité-
rium C,, (T).

Zjednodusené feceno metoda minimélniho prorezavani cenové naroc¢nosti fun-
guje tak, ze na zacatku sestrojime velky strom Tj, ktery pak zacneme ,profe-
zavat®, dokud nenarazime na koren. Protfezavani probiha tak, Ze postupné ko-
labujeme takové vnitini uzly, zkolabovani kterych vede k nejmensimu priristku
v hodnoté Y7 Sy poca. (i — ¢)°. Tim dostaneme konetnou posloupnost pod-
stromi. Da se ukézat, ze pro kazdé o > 0 najdeme v této posloupnosti podstromu
nejmensi podstrom, ktery minimalizuje kritérium cenové naroc¢nosti. Velké hod-
noty a vedou k mensim velikostem stromu, a naopak. Vsimneme si, ze pokud
a = 0, tak dostavame puvodni strom Tj.

Optimalni velikost stromu budeme urcovat pomoci nésledujiciho algoritmu
(viz Breiman a kol., 1984, odst. 8.4-8.5)

Algoritmus 3.2.

1. Sestrojime velky strom Ty pomoci algoritmu 3.1, ve kterém jako zastavo-
vaci pravidlo pouzijeme pocet pozorovani v listu. To znamena, ze ,vétveni®
stromu zastavime, pokud v kazdém listu bude méné nez N,,;, pozorovani,
kde N,,;» je néjaky predem stanoveny minimalni pocet pozorovani v kazdém
listu.

2. Pomoci metody minimélniho prorezavani cenové naroc¢nosti dostaneme uni-
katni posloupnost podstromu

Ty D Toy DTy D+ D T D Trons,

kde T}, je strom, ktery se sestava jenom z korenu, T je strom z kroku 1.
a o < -+ < o jsou ladici parametry. Potfebujeme vybrat strom z této
posloupnosti, ktery ma nejoptimalnéjsi velikost.

3. Rozdélime ndhodné nas ucebni vzorek L = {(y1,@1),..., (Yn,x,)} na 2
ucebni vzorky L; a Lo. Pak zopakujeme krok 1. a krok 2. na ucebnim
vzorku L;. Tim dostaneme posloupnost podstromi

Ty ST 5 o T S T

Qroot
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Pak pro kazdé «, spoc¢itame hodnotu R (Tcgfl)) jako

R (T - NlL X - T ()],

kde Ny, je pocet dvojic mnoziny Ls a v = 1,...,p. Oznac¢im & jako ladici
parametr, kterému odpovida nejmensi hodnota R (To(lfl)).

4. 7 puvodni posloupnosti podstromt To D T, D T, D -+ D Ty D Trout
vybereme takovy strom T, , ladici parametr kterého koresponduje s a.

Na vystupu algoritmu 3.2 dostaneme strom 7% s optimalni velikosti a s pris-
lusnym parametrem W.

Pozndmka 3.3. Existuji také dalsi zptisoby, jak mtizeme urcovat velikost stromu,
napt. krizovd validace (angl. cross validation) (viz Hastie a kol., 2009, odst. 7.10).

3.3 Klasifika¢ni stromy

V této podkapitole popiseme metodu konstrukce stromu pomoci algoritmu
CART pro kategoridlni odezvu. Kategoridlni zavisla proménna nabyva konecné
mnoha hodnot 1,..., H, které vyjadiuji ptislusnost k néjaké kategorii. Stromu,
ktery byl zkonstruovan pro kategorialni odezvu, budeme tikat klasifikacni strom.

Metoda konstrukce klasifikacniho stromu je obdobna metodé konstrukce reg-
resniho stromu. Zaprvé, oznacme p;j, jako pomér h-té kategorie v s-tém listu, tj.
plati

ps,h:i > Iy =h pros=1,....,mah=1,... H.
Ns it x;Eds
Hodnota listu ¢g v algoritmu CART (v pfipadé kategorialni odezvy) je hodnota
kategorie, kterd ma nejvétsi pomér v listu dg, tj. plati

Cs = argmax pgp pros=1,...,m.
h

Podminky déleni klasifika¢niho stromu uré¢ime pomoci algoritmu 3.1. U regresnich
stromli v algoritmu 3.1 jsme jako minimaliza¢ni kritérium pouzivali rezidualni
soucet Ctverctl, které se v pripadé klasifika¢niho stromu nehodi. V klasifika¢nich
stromech jako minimalizac¢ni kritérium pouzivame jedno ze ti1 kritérii: klasifikacni
chybu M E (angl. misclassification error), Giniho necistotu GIg (angl. Gini im-
purity) a entropii E N, (angl. entropy), které jsou definoviny jako

MES =1 — Ps,cs»

H
GIS = Zpsﬁ : (1 _ps,h>7
h=1

H
ENs = - Zps,h ’ lnps,ha
h=1

kde plati, ze psp - Inpsp, = 0 pro ps, € {0,1}, s = 1,...,m. Giniho nedistota
a entropie se pouzivaji ¢astéji, protoze jsou citlivejsi ke zménam hodnot pomérta
kategorii v listech. Takze pokud jako minimalizac¢ni kritérium budeme pouzivat
entropii, tak prvni krok algoritmu 3.1 vypada tak:

20



1. Pokud regresor je nominalni nebo ordinalni kategorialni proménna, tak
jdeme do kroku 1.1. Pokud regresor je neordinédlni kategorialni proménna,
tak jdeme do kroku 1.2.

1.1. Rozdélime mnozinu D na dvé podmnoziny d;(j,t) = {x; : ;; < t} a
do(j,t) = {x;  x;; >t} tak, aby j € {1,...,k} at € D byly FeSenim:

H H
min | — Zpl,h Inpyy — ZpQ,h “Inpan|,

A R h=1
kde
1
Prh= 5 Iy = hl,
di(4,t) 4 x;€d1(4,t)
1
P2 =y Iy = h]
da2(j,t) 4. z;€d2(7,t)
1.2. Rozdélime mnozinu D na podmnoziny d;(j,t) = {x; : x;; = t} a

do(j,t) = {z; : x;; # t} tak, aby j a t byly fesenim

H H
Hjlitn =Y pip-Inpin = pop-Inpanl.
’ h=1 h=1

Druhy krok algoritmu 3.1 zlstava beze zmén. Velikost klasifika¢niho stromu ur-
¢ime pomoci metody minimalniho prorezavani cenové narocnosti s adaptaci pro
klasifikacni stromy (viz Breiman a kol., 1984, odst. 3.1-3.4).

3.4 CHAID

V této podkapitole popiseme metodu konstrukce stromu pomoci algoritmu
CHAID (viz Kass, 1980). Pti popisu algoritmu CHAID vychézime z informaci
v piirucce k softwaru SPSS (viz SPSS 16.0 Algorithms, 2007, str. 744-752). Tento
algoritmus se da aplikovat jak na nominalni tak i na kategoridlni odezvu, ale
v této praci popiseme algoritmus CHAID jenom pro dvoukategorialni neordindlni
odezvu. V tomto modelu vSechny regresory musi byt kategoridlnimi proménnymi.

Algoritmus CHAID umoznuje délit vnittni uzly na vic nez 2 nasledniky a
sklad4 se ze 2 ¢asti: Slouceni (angl. Merging) a Rozdéleni (angl. Splitting).

Vysvétlime znaceni, které budeme v tomto algoritmu pouzivat. Méjme ucebni
vzorek L = {(y1, 1), ., WYn,Tn)}, kde @] = (2;1,...,21), i = 1,...,n, je
vektor k£ regresort a plati, ze kazdy j-ty regresor CBJT = (z15,...,%, ) Ma m;
kategorif, j = 1,...,k. Necht pperge; je P-hodnota odpovidajici ¢asti slouceni
kategorii regresoru &; a pgpir,; je p-hodnota odpovidajici ¢asti rozdéleni kategorii
regresoru ;. Oznacim ayerqe jako hladinu testu pro ¢ést slouceni a gy jako
hladinu testu pro cast rozdéleni. Definice a zplisob pocitani p-hodnot uvedeme
po algoritmu CHAID.

Algoritmus 3.3. Algoritmus CHAID zaciname s kofenem stromu D.
Slouceni: pro vsechny j = 1,..., k postupujeme néasledovné
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1. Pokud x; ma jenom 2 kategorie, tj. m; = 2, tak oznacime x; o T;a

def v s ;. v .
m; = m; a pokracujeme krokem 4. Pokud x; ma vic nez 2 kategorie, tak

jdeme do kroku 2.

2. Pro vSechny mozné dvojice kategorii regresoru x; spocitame piffe)rg@j, kde
w = 1,...,n; a n; je pocet moznych dvojic kategorii regresoru x;. Vy-

bereme nejvétsi pg,?e)rge’j a oznacime ji jako pperge,;. Pokud regresor x; je
ordinalni proménnd, tak mozné dvojice kategorii jsou takové dvojice, kate-
gorie kterych jsou k sobé prilehlé.

v def ~ def — v .
3. Pokud pperge,j < Qumerge, tak oznacime x; = T;, m; = m; a pokracujeme

krokem 4. Pokud pperge,j > Qmerge, tak sloucime dvé kategorie odpovidajici
pP-hodnoté pyerge - Sloucenim dvou kategorii jsme piekategorizovali regresor

x;, takze dostaneme nové prekategorizovany regresor Z; s novym poctem
—~  def

kategorii m;. Pfeznacime &; o xj, m; = m; a jdeme zpatky do kroku 1.
4. Pro regresor &; spocitame p-hodnotu pgp: ;. Kdyz pro kazdé j = 1,...,k
bude spocitana hodnota pgp ;, tak jdeme do kroku Rozdéleni.

Rozdeéleni:

1. Vybereme regresor &; s nejmensi p-hodnotou pg ;, kterou oznacime jako

Psplit,j -

2. Pokud pepiit,; > auspiit, tak se vnitini uzel stavd listem. Pokud pepri; < ovspiit,
tak:

2.1. Rozdélime vnitini uzel (na zacatku je to kofen stromu D) na m; pod-
mnozin d;(j,t) = {x; : xi; = 1,0 = 1,...,n}, kde t; je [-ta kategorie
regresoru &,, l =1,...,m;.

2.2, Ommacim z; & x; am; & m;. Jdeme zpétky do kroku Slouceni, ktery

aplikujeme na vSechny podmnoziny d,(j,t;).
Zastavovact pravidla:

1. Vnitini uzel je ,Cisty“, tj. vSechny regresory v tomto uzlu odpovidaji jedné
hodnoté odezvy. Vzhledem k tomu, ze mame zavislou proménnou s alterna-
tivnim rozdélenim, tak ¢isty vnitini uzel je takova mnozina d, pro kterou
plati, Ze d={x; :y; =1,i=1,... ,n} nebod={x; 1 y; =0,i=1,...,n}.

2. VsSechny regresory vnitiniho uzlu maji stejné hodnoty, tj. v tomto vnitinim
uzlu se vyskytuje jenom jedna kategorie pro kazdy regresor.

3. Dosédhli jsme maximalni velikost stromu nebo miniméalniho po¢tu pozoro-
vani ve vnitinim listu.

V ¢asti Slouceni chceme u kazdého regresoru sloucit takové kategorie, které
jsou nejvic ,podobné® vzhledem k zavislé proménné. Podobnost budeme urcovat
pomoci Pearsonova chi-kvadrdt testu, neboli testovdnim nezdvislosti x? testem,
ktery umoznuje testovat nulovou hypotézu, ze dvé kategorialni veliciny jsou ne-
zavislé. V této ¢asti algoritmu pro kazdou moznou dvojici kategorii regresoru x;
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sestrojime kontingenéni tabulku 2 x 2 (viz Tabulka 3.1), kterda bude mit 2 urcité
kategorie regresoru po radcich a 2 kategorie odezvy po sloupcich. Z kontingenéni

tabulky spocitame statistiku Pearsonova chi-kvadrdt testu Q2,w = 1,...,n;, jako
2
2 (nl .- nl+”+s>
2 ’ N
Qw = Z Z niyNis y
s=11=1 N

kde N, n; s, niy a nys jsou hodnoty z prislusné kontingencni tabulky 2 x 2 (viz
(w)

Tabulka 3.1). Pomoci hodnoty Q? spocitame p-hodnotu Pmerge.; JaKO

pf;i}e)rge,j =P [X%2—1)(2—1) > Qqﬂ 5

kde X7, 1y(o_1) Je ndhodnd veli¢ina z chi kvadrat rozdéleni s (2—1)-(2—1) stupni
volnosti. Pokud dana dvojice kategorii regresoru x; ,stejné predikuje“ odezvu,
(w)

merge,j*

Proto v ¢asti Slouceni algoritmu CHAID
pro kazdy regresor vybirdme nejvétsi p-hodnotu pﬁ,ﬁ”e),,g&j. Timto zpiisobem slou-
¢ime ,,podobné* kategorie u kazdého regresoru a dostaneme nové prekategorizo-
vané regresory &y, ...,Ty s odpovidajicimi pocty kategoril my, ..., my

Pro ¢ést Rozdéleni algoritmu CHAID potfebujeme spocitat p-hodnoty pgpiir,;-
Udélame to tak, ze zase sestrojime kontingenc¢ni tabulku pro kazdy regresor, ale
tentokrat po fadcich budou vsechny kategorie regresoru ;. Pak z kontingencnich

tabulek spocitame statistiky Pearsonova chi-kvadrat testu Qf jako

tak dostaneme velkou p-hodnotu p

2
m; (nl .- nz+n+s)

2
§ : [ y

s=11=1 N

kde m; je pocet kategorii regresoru Z; a N, ny s, iy, nys jsou hodnoty z piislusné
kontingenéni tabulky (viz Tabulka 3.1). Hodnotu pgpit; pak spocitame jako

2 2
Popiits = B3 - P [Xo 1y, 1) > Q5]

kde x2 .~
(2-1)(m; 1) : — A s :
stupni volnosti a B; je tzv. multiplikdtor Bonferroni. V této casti algoritmu hle-
dame takovy regresor, ktery ,nejvic® porusuje nulovou hypotézu, ze dany regre-
sor a odezva jsou nezavislé. Proto vybirame regresor, kterému odpovida nejmensi
hodnota pgpir ;. Podle tohoto regresoru budeme délit piislusny vnitini uzel.

je ndhodna veli¢ina z chi kvadrat rozdéleni s (2 — 1) - (m; — 1)

y=0(s=1) y=1(s=2)| X
xy; =1 ni1 ni2 ni4+
Ty, =1 ng1 ny2 N4+
T, =i, N1 " 2 M+

2. N1 Ny N

Tabulka 3.1: Kontingencni tabulka.
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Poznamka 3.4. Pouzivame multiplikator Benferonni, protoze v algoritmu CHAID
narazime na problém ndsobného testovdni hypotéz (angl. multiple comparisons
problem). Jedna se o ptipad, kdy testujeme zaroven vice hypotéz, coz vede ke zvy-
seni chyby proniho druhu (zamitnuti pravdivé nulové hypotézy). Tento problém
muzeme vytesit tak, ze podélime hladinu testu na pocet testovanych hypotéz.
Ekvivalentni uprava je takova, ze muzeme vynasobit p-hodnotu poctem testo-
vanych hypotéz. B; je pocet toho, kolika zpisoby miiZzeme rozdélit m; kategorii
regresoru x; do m; kategorii. V piipadé ordinalniho kategoridlni regresoru plati

Bj:@j_l),
mj—

kde m; je pivodni pocet kategorii regresoru x; a m; je pocet kategorii tohoto
regresoru po ¢asti slouceni. Pokud regresor je neordinalni kategorialni proménna,
tak multiplikator Bonferroni definovan jako

0 oy Bz
a v=0 v! (7/77‘\]_1}>‘

Hodnoty listi v algoritmu CHAID uréime stejnym zptisobem jako v predchozi
podkapitole a velikost stromu urc¢ime pomoci kiizové validace (viz Hastie a kol.,
2009, odst. 7.10).

3.5 DBoosting

Posledni metoda pro predikce zavislé proménné s alternativnim rozdélenim,
kterou popiseme v této praci, je metoda Boosting. Prestoze Boosting neni stro-
mova metoda, popisujeme ji v kapitole ,,Rozhodovaci stromy“, protoze rozhodo-
vaci stromy budeme pouzivat jako ¢ast Boosting algoritmu.

Metoda Boosting spociva v tom, ze vytvari ,silny“ klasifikdtor pomoci kom-
binovani ,slabych“ klasifikatori. Slabym klasifikatorem rozumime klasifikator,
jehoz presnost je jenom o trochu lepsi nez hazeni minci. Boosting zac¢ina tim, ze
odhaduje slaby klasifikator na celém uc¢ebnim vzorku a nésledné upravuje vahy
pozorovani na tomto uc¢ebnim vzorku. Poté se odhaduje dalsi slaby klasifikator
na upraveném ucebnim vzorku a zase se upravuji vahy pozorovani. Tento postup
se opakuje, dokud neni dosazeno pozadované tirovné presnosti anebo maximalniho
poctu iteraci.

V této podkapitole popiseme algoritmus Diskrétni AdaBoost (angl. Discrete
AdaBoost), coz je metoda Boosting pro predikce odezvy, kterd nabyva hodnot
1 nebo —1. Nasim cilem je odhadnout slabé klasifikatory 1 (x;), ..., ty(x;) tak,
aby jejich kombinace nam dala silny klasifikator T'(x;):

T(x;) = sign (Z Oy * tm(mi)> ;

m=1
kde M je pocet iteraci algoritmu a «,, jsou vahy slabych klasifikdtori. V Boos-
tingu tyto vahy slouzi k tomu, aby slabé klasifikatory s lepsi presnosti mély vétsi
vliv na konec¢ny silny klasifikator, a naopak. V algoritmu Diskrétni AdaBoost se
obecné da pouzit riizné slabé klasifikatory, my ale jako slaby klasifikdtor budeme
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pouzivat tzv. parez (angl. stump), coz je klasifikaéni strom s dvéma listy. Jedna se
o strom, ktery se vétvi jenom jednou podle jednoho regresoru. Slabé klasifikatory
budou nabyvat hodnot 1 nebo —1.

Algoritmus 3.4. Prvni ¢ast algoritmu Diskrétni AdaBoost s adaptaci pro patezy
bude urcovani slabych klasifikatori, které se budou pouzivat v kazdé iteraci.
Pro j =1,...,k pomoci prvniho kroku algoritmu 3.1 s adaptaci pro klasifikac¢ni
stromy sestrojime pafez t;(x;), coz je klasifika¢ni strom, ktery se déli podle j-tého
regresoru. Vzhledem k tomu, Ze slabé klasifikatory nabyvaji hodnot 1 a —1, tak
prekédujeme v uéebnim vzorku vsechny odezvy rovné 0 na —1. Na zacatku ddme
kazdému pozorovani v u¢ebnim vzorku L = {(y1, 1), ..., (Yn, ,)} vahu w; = %,
1=1,...,n.
Pak prom=1,..., M:

1. Pro kazdy pafez t;(x;) spocitame chybovost er; (angl. error rate) jako

ery = w1y # 1)

Vybereme patez s nejmensi chybovosti a oznac¢im ho t¢,,(x;), tj. slaby klasi-
fikdtor v m-té iteraci.

2. Spocitdme vahu ay, klasifikdtoru t,,(x;) jako

1—er;
o, = In (j .
67"]‘
def

w; = w; - et M7 ()] proi=1,...,n.

3. Prepocitame vahy w; jako

4. Necht N =37, w;. Pak

def Wj -
W; = — proi=1,...,n.

N

Upravime tim vahy v uéebnim vzorku tak, aby jejich soucet daval 1.

Po skonceni tohoto algoritmu dostaneme findlni klasifikator T'(x;). Pocet ite-
raci M uréime pomoci kiizové validace (viz Hastie a kol., 2009, odst. 7.10).
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4. Srovnani kvality modela

V této kapitole popiseme, jak budeme porovnavat mezi sebou nase modely.
Musime si uvédomit, ze vzhledem k tomu, ze vystup prediktort je odlisny od vys-
tupu klasifikatort, tak se prediktory porovnavaji jinym zptsobem nez klasifika-
tory. Takze potfebujeme urcit skupinu prediktorii a klasifikatort.

4.1 Shrnuti predik¢nich modeli

V Kapitole 2 jsme popsali 3 stupné logistické regrese, kde obecny odhad prav-
dépodobnosti vyskytu jevu vypadal jako

PY,=1X,=2] = ———,

kde ,3 je vektor odhadl parametrii a @; je vektor regresorti z prislusné regresni
matice X, ¢+ = 1,...,n. Vzhledem k tomu, ze odhad pravdépodobnosti vyskytu
jevu je odhad stfedni hodnoty zavislé proménné s alternativnim rozdélenim, tak
se muzeme divat na odhad pravdépodobnosti vyskytu jevu jako na odhad zavislé
proménné, tj. plati

PlY; =1|X; = a;) =E[Y}| X; = ;] = 5 = f® (;,w),

kde w by byl prislusny vektor odhadnutych parametra B . Takze vsechny 3 modely
logistické regrese jsou prediktory ve smyslu definice 1.3.
Pripomeneme si také definici stromu:

m

T(x;) => ¢y Iz € d],
s=1

kde ds, s = 1,...,m, jsou disjunktni podmnoziny mnoziny hodnot regresori D.
V Kapitole 2.1 jsme si uvédomili, ze pokud hodnoty ¢, jsou nominalni veli¢iny,
tak funkce T je prediktor, zatimco pokud hodnoty ¢, jsou kategoridlni veliCiny,
tak funkce T je klasifikator. Z toho plyne, zZe strom, ktery je zkonstruovan pomoci
metody CART (regresni strom), je prediktor, zatimco stromy, které jsou zkon-
struovany pomoci CART (klasifika¢ni strom) a CHAID, jsou klasifikatory. Takze
plati:

T(z:) = f® (z;,w), pro CART (regresni strom),
f© (x;,w), pro CART (Kklasifika¢ni strom) a CHAID,
kde w by byl parametr ptislusného stromu ¥ = {(d;, ¢5)}7;.

Z Kapitoly 3.5 uz vime, Ze metoda Boosting spociva ve vytvareni silného
klasifikatoru. Tedy plati
M
T(x;) = sign <Z Oy tm(fb‘z)> =7 = 9 (z;,w0),

m=1

kde w by byl vektor vah aq, ..., ay.
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Pro jednoduchost pridame prediktortim a klasifikdtoriim kratké nazvy, které
budou vyplyvat z nazvi metod, pomoci kterych predikéni modely byly zkon-
struovany. Takze budeme mit 3 klasifikatory: CART-C (tj. klasifika¢ni strom),
CHAID a BOOST. Budeme mit také 4 prediktory: IND (tj. Nezavisly model),
WOE (tj. WOE model), FLR (tj. Plny logisticky model) a CART-R (tj. regresni
strom).

Musime si také uvédomit, ze vSechny prediktory a klasifikatory byly zkonstruo-
vany na zakladé dat z u¢ebniho vzorku. V praxi se casto pouzivaji tzv. trénovaci
a testovaci data. Trénovaci data slouzi k vybudovani modelu, zatimco testovaci
data slouzi k testovani tohoto modelu. V nasem pripadé ucebni vzorek obsahoval
jenom trénovaci data. Takze srovnavat nase predikéni modely budeme pomoci
dat z jiného ucebniho vzorku (obsahujiciho testovaci data).

4.2 Srovnani klasifikatoru

Odhad zavislé proménné u CART-C a CHAID je hodnota kategorie, ktera ma
nejvétsi pomér v prislusném listu. Takze jako odhad odezvy budeme dostavat bud
1 anebo 0. U BOOST na vystupu dostavame bud 1 anebo -1. Pro srovnatelnost
s jinymi klasifikatory prekédujeme vsechny odhady odezvy u BOOST rovné -1
na 0. Takze pokud otestujeme klasifikator na testovacich datech, tak na vystupu
dostaneme néjaké mnozstvi 1 (odezva, kterd byla odhadnuta jako 1) a néjaké
mnozstvi 0 (odezva, kterd byla odhadnuta jako 0).

Klasifikatory budeme porovnévat pomoci tzv. chybové matice M (angl. con-
fusion matriz):

0 1
M=1|0 a b],
1 ¢ d

kde 0, 1 znaci odhady zavislé proménné a 0, 1 zna& skuteénou hodnotu zavislé
proménné. Pismeno a je pocet pravdivé negativnich (angl. true negative) roz-
hodovani, b je pocet falesné negativnich (angl. false negative) rozhodovani, ¢ je
pocet falesné pozitivnich (angl. false positive) rozhodovani a d je pocet pravdivée
pozitivnich (angl. true positive) rozhodovani. Pocet falesné negativnich rozhodo-
vani b znamena pocet toho, kolikrat jsme odhadli odezvu jako kategorii 0, kdyz
ve skutecnosti patii do kategorie 1. Analogicky pro a,c, d.

Jako kritérium kvality klasifikatortt mizeme pouzivat tzv. chybovou miru M R
(angl. misclassification rate), ktera je definovana jako

b+ c

MR= —————
a+b+c+d

kde a,b, c,d jsou prvky chybové matice M. Chybova mira nam 1iké, jakou cast
odhadti jsme zaradili do nespravnych kategorii.

4.3 Srovnani prediktori

Vystup nasich prediktoru je ¢islo z intervalu (0, 1). Abychom mohli pfifazovat
nasim odhadtum kategorie, potfebujeme znét tzv. rozhodovaci hranici £ (angl.
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cutoff). Pokud budeme védét rozhodovaci hranici, tak vSsechny odhady, které
budou mensi nebo rovny této hranici, budou zarazeny do kategorie 0, zatimco
ostatni odhady budou zarazeny do kategorie 1. Takze pro kazdé £ dostaneme
néjaké mnozstvi 1 a néjaké mnozstvi 0. To znamend, Ze pro kazdé & budeme
schopni sestrojit chybovou matici M.

Prediktory budeme porovnavat pomoci tzv. diverzifikacni schopnosti, coz je
v nasem pripadé mira toho, jak dobfe model oddéluje zavislé proménné nabyvaji-
cich hodnot 1 od zavislych proménnych nabyvajicich hodnot 0. Miru diverzifikace
muzeme graficky znézornit pomoci tzv. ROC krivky (angl. Receiver Operating
Characteristic curve). Abychom mohli nakreslit ROC kifivku, potfebujeme pro
kazdé & spocitat miru falesné pozitivity F'P (angl. false positive rate) a miru
pravdivé pozitivity TP (angl. true positive rate) jako

jo) - p—
a+c
d

TP = ——
b+d’

kde a,b,c,d jsou prvky prislusné chybové matice. Mira falesné pozitivity nam
rikd, jakou cast odhadu, které ve skutecnosti patii do kategorie 0, jsme zara-
dili do kategorie 1. Mira pravdivé pozitivity nam tiké, jakou c¢ast odhadi, které
ve skutecnosti patii do kategorie 1, jsme spravné zaradili do kategorie 1. Kiivku
ROC pak definujeme jako mnozinu dvojic

{(Fp(g), TP(§)> c R? ¢ e (0, 1)}.

Idedlné by pro nas bylo najit takové &, ze FP({) =0a TP(§) = 1, coz by zname-
nalo, ze prediktor je schopen rozlisSovat zavislé proménné nabyvajicich hodnot 1
od zévislych proménnych nabyvajicich hodnot 0 s 100% presnosti. V idedlnim pii-
padé by kfivka méla byt co nejblize levému hornimu rohu grafu (viz Obrazek 4.1),
coz by znamenalo, ze model méa vysokou diverzifika¢ni schopnost. Naopak, kiivka,
ktera se blizi diagonale, znamena, ze model ma nizkou diverzifika¢ni schopnost a
vykon je ndhodny.

/
ROC krivka //
/
/
/
'S /
/
/
/
/
TP v
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
y
0
FP !

Obrazek 4.1: ROC kiivka.
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Jako ¢iselnou interpretaci ROC kfivky budeme pouzivat Giniho koeficient G
(angl. Gini coefficient), coz je dvojnasobek obsahu plochy mezi ROC kiivkou a
diagonalou jednotkového c¢tverce, tj. plati

G=2 A

kde A je obsah plochy mezi ROC kfivkou a diagonalou jednotkového c¢tverce.
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5. Aplikace na data

5.1 Vysvétleni dat

Jedna vietnamska spolec¢nost udélala reklamni kampan na prodej hotovostnich
pijcek. V ramci kampané spolecnost rozesilala SMS zpravy, volala a pouzivala
rizné reklamy na internetu. SMS zpravy a reklamy obsahovaly odkaz na jejich
webovou stranku, pres kterou by néjaka osoba mohla pozadat o iveér.

Od této spolecnosti jsme dostali data. Jedna se o 54 486 pozorovani (bez NA
hodnot, tj. bez chybéjicich hodnot), ze kterych 279 jsou pozitivni vysledky, coz je
kolem 0,51 %. Pozitivnim vysledkem rozumime to, Ze osoba se néjakym zpusobem
dostala na webovou stranku (bud ptes odkaz, nebo kvili volani), podala zadost
(tj. vyplnila formulaf) a ziskala uvér. Mame k dispozici 19 charakteristik (tj.
regresoril), na zakladé kterych mizeme odhadovat pravdépodobnost vyskytu po-
zitivniho jevu. Jednd se o proménné: request_amount, max_emi, F_income_ type,
income, F_credit_history, lead_age, F_device, F_viet_name, F_region, F_gender,
F_operator, F_renumbered, F_ad, products, F_new_id_card, prev_tele, prev_sms,
days_since_eligible, days_since_this_assign. Jejich popis najdeme v Priloze A.
Privlastek ,F_“ znamend, ze dand proménna je kategoridlni neordinalni pro-
ménna. Regresory, které dany privlastek neobsahuji, jsou kategoridlni ordinalni
proménné. V celé této kapitole jako nazvy regresortit budeme pouzivat zkratky,
které byly pouzity pri zpracovani dat v programu R. V Ptiloze B najdeme grafy
zavislosti odezvy na jednotlivych regresorech.

5.2 Aplikace Nezavislého modelu

V Nezéavislém modelu nepotiebujeme pocitat odhady vektoru parametria 3,
protoze predpokladame, ze B je jednotkovy vektor. Takze nebudeme v tomto
modelu urcovat ani vyznamnost regresorii. Nicméné, potrebujeme ovérit stabilitu
odds, .4, jednotlivych regresori. Za¢neme tim, ze rozdélime ucebni vzorek na tré-
novaci a testovaci data. Pak pro kazdou kategorii kazdého regresoru spocitame
odds, .., na trénovacich datech a zvlast na testovacich datech. Potom porovname
mezi sebou tyto odds,qs,. Pokud rozdily mezi témito odds, ., budou velké, tak
to znamena, ze odds,;;, jsou nestabilni.

V Tabulce 5.1 mizeme vidét, ze vétsina regresoru jsou nestabilni. To mutze
souviset s tim, ze v nasem ucebnim vzorku je jenom 0,51 % pozitivnich jevi.
V Nezavislém modelu budeme uvazovat jenom té regresory, kategorie kterych
maji rozdil v odds, 4, méné nez 20 % (viz Tabulka 5.1). Takze budeme uvazovat
jenom nasledujici regresory: F_gender, F_renumbered a F_new_id_card.

Kdyz uz mame vybrané proménné, tak mizeme pocitat odhady pravdépodob-
nosti vyskytu pozitivniho jevu. Vypocet budeme provadét pomoci vyrazu (2.5).
Pocitat budeme na testovacich hodnotéach s pouzitim odds, ., z trénovaciho vzor-
ku. Kdyz sestrojime ROC krivku (viz Obréazek 5.1), tak ndm vyjde Giniho koefi-
cient rovny 0,54. Vidime, Ze presnost Nezavislého modelu je jenom o trochu lepsi
nez hazeni minci.
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odds, 4, Na

odds, .+, Na

Nazev regresoru trénovacim  testovacim rozdil v %
vzorku vzorku
request__amount:1 0,87 0,4 54,17
request__amount:2 0,99 1,04 -5,28
request__amount:3 0,95 1,25 -32,16
request__amount:4 1,03 1,06 -3,14
max_emi:1 0,93 0,4 56,63
max_ emi:2 1,41 1,45 -2,59
max_ emi:3 0,97 1,04 -6,94
F_income type:BL 1,59 0,54 66,07
F_income_type:BNL 1,13 1,25 -10,59
F_income_type:L.C 0,93 0,96 -3,38
F_income_ type:LS 0,98 1,35 -37,44
F_income_type:OTH 0,74 0,51 31,47
income:1 0,84 0,86 -2.3
income:2 1,02 0,71 30,21
income:3 1,12 1,37 -21,65
F_ credit_ history:HB 1,47 1,44 2,05
F_credit_ history:LDT 0,98 1,09 -11,23
F_credit_ history:LPT 0,99 0,79 20,16
F credit_ history:NB 0,63 0,81 -29,46
lead age:1 2,2 1,77 19,8
lead age:2 1,2 1,25 -4,66
lead_age:3 0,4 0,54 -36,88
F_device:Android 0,8 0,86 -6,97
F device:iPhone 1,39 1,24 11,17
F device:Other 0,66 1,51 -129,12
F device:Windows 0,88 1,17 -33.,49
F viet_name:NoSymbols 0,83 0,51 37,66
F_viet_name:Symbols 1,03 1,09 -5,57
F_region:Central 0,91 0,67 26,51
F_region:East 1.49 1,13 24,64
F region:North 1,23 0,62 49,47
F_region:South 0,87 0,95 -8,52
F_ region:West 0,89 1,4 -56,49
F gender:F 1.25 1.06 15.32
F gender:M 0.86 0.97 -12.47
F operator:MobiFone 1,3 1,2 7,59
F operator:Small operator 3,45 3,52 -1,96
F operator:Vietnamobile 0,01 0,89 -88,11
F_operator:Viettel 0,79 0,77 1,82
F operator:VinaPhone 1,19 1,23 -3,34
F_renumbered:reassigned 0,92 0,87 5,38
F_renumbered:unchanged 1,05 1,08 -2,82
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odds, ., Na odds, 4, Na

Nazev regresoru trénovacim  testovacim rozdil v %
vzorku vzorku
F_ ad:FB 0,95 0,91 4,24
F ad:GG 1,05 0,83 20,37
F ad:Multi 0,29 1,92 -555,86
F ad:NO VISIT 0,35 0,75 -113,14
F ad:other 1,01 2,24 -120,5
products:1 1,06 0,96 9,91
products:2 0,91 1,14 -25,58
products:3 0,38 1,31 -246,84
F new id card:New 1,22 1,17 4,18
F new id_ card:Old 0,88 0,9 -3,05
prev__tele:1 2,15 1,3 39,54
prev_ tele:2 1,04 1,1 -5,61
prev_ tele:3 0,52 0,62 -19,49
prev_ tele:4 0,72 1,12 -56,61
prev_sms:1 2,38 0,6 74,93
prev__sms:2 1,52 1,45 4,46
prev_sms:3 1,23 0,79 36,09
prev_sms:4 0,43 0,62 -43,52
prev_sms:b 0,94 1,53 -62,76
days_since_eligible:1 2,8 1,99 29,01
days_ since_ eligible:2 1,73 1,26 27,05
days_ since_eligible:3 0,44 1,1 -149,08
days_since eligible:4 0,17 0,34 -97,53
days_since this assign:1 2,49 1,48 40,6
days_since_this assign:2 1,2 0,9 24,68
days_since this assign:3 0,32 0,85 -164,97
days_ since this assign:4 0,46 0,89 -90,72

Tabulka 5.1: Srovnéani odds, ., na trénovacim a testovacim vzorku.

Muzeme také sestrojit histogram pozitivnich a negativnich vysledku (viz Ob-
razek 5.2). Tento histogram sestrojime tak, ze spocitané odhady pravdépodob-
nosti vyskytu pozitivniho jevu sefadime od nejmensiho k nejvétsimu a pro kazdé
10 % odhadu spoc¢itame pocet pozitivnich a negativnich jevii. Pokud bychom méli
ucebni vzorek s vétsim poctem pozitivnich vysledki, tak bychom dostali histog-
ram, kde pocet pozitivnich vysledku roste a pocet negativnich vysledku klesa.

Takze mtizeme usoudit, ze Nezavisly model velice Spatné odhaduje pravdépo-
dobnost vyskytu pozitivniho jevu.

Koéd postupu vypoctt v programu R najdeme v Priloze C.1.
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Obréazek 5.1: ROC kiivka pro Nezavisly model.
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Obrazek 5.2: Histogram pozitivnich a negativnich jevii v Nezavislém modelu.

5.3 Aplikace WOE modelu

V Nezavislém modelu jsme uz pocitali odds,.;;, a ovérovali jejich stabilitu.
Takze to uz nemusime délat znovu. U WOE modelu také potiebujeme regre-
sory, kategorie kterych maji stabilni odds,.,. Na rozdil od Nezavislého mo-
delu tady budeme uvazovat regresory, kde aspon polovina kategorii maji rozdil
v 0odds, 4o méné nez 30% (viz Tabulka 5.1). Aplikujeme tento nekonzervativni
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postup, protoze ve WOE modelu jesté budeme provadét dopfednou postupnou
selekci (viz algoritmus 2.1), coz také zmensi pocet regresort, které budou uva-
zovany ve findlnim WOE modelu. Takze budeme uvazovat jenom 15 nésledu-
jicich regresorii: request_amount, max_emi, income, F_credit_history, lead_age,
F_viet_name, F_region, F_gender, prev__tele, F_operator, products, F_renumbered,
days_since_eligible, F_new_.id_card, F_device.

Déle vezmeme trénovaci data se spocitanymi odds, ., z Nezavislého modelu
a transformujeme trénovaci hodnoty na WOE hodnoty. Pomoci téchto odds, .t
prepocitame také hodnoty v testovacim vzorku na WOE hodnoty.

Ted mame vSechno pripravené na vypocet parametra 3 na trénovacim vzorku.
Pomoci programu R dostaneme odhady parametri 8 a piislusné p-hodnoty (viz
Tabulka 5.2).

Pozndmka 5.1. Tabulka 5.2 obsahuje 3 sloupce: prvni sloupec je sloupec nazvii
regresori (kde Intercept je parametr (), druhy sloupec obsahuje odhady para-
metri prislusnych regresori, treti sloupec obsahuje p-hodnoty. Tyto p-hodnoty
dostaneme tak, ze budeme testovat nulovou hypotézu, ze dany regresor je nevyz-
namny v modelu, tj. parametr regresoru je roven 0, oproti alternative, Ze regre-
sor je vyznamny v modelu, tj. parametr regresoru neni roven 0. V podkapitole
, Vyznamnost regresorti jsme zminili, Ze se pro vypocet téchto p-hodnot pouziva
Waldova statistika. Kédy signifikantnosti oznacuji, mezi kterymi hodnotami lezi
dand p-hodnota. Napiiklad, regresor income mé p-hodnotu 0,049432**, kde dvé
hvézdicky nam tikaji, ze tato p-hodnota lezi v intervalu od 0,001 do 0,01.

Druhym krokem bude to, ze aplikujeme doprednou postupnou selekci (viz
algoritmus 2.1). Po aplikace dopfedné postupné selekce dostaneme 11 signifikant-
nich regresori (viz Tabulka 5.3).

Odhad

Nazev regresoru p-hodnota
parametru
(Intercept) -5,28558 < 2e-16 ***
request__amount 1,45373 0,303804
max_ emi 1,71469 0,006038 *
income 1,28246 0,049432 **
F credit_history 1,31048 2,64e-05 ***
lead age -0,83519 3,88e-06 ***
F_device 0,98138 0,000325 ***
F viet name 0,70072 0,483480
F_ region 0,55969 0,172258
F gender 1,46892 0,000272 ***
F_operator 1,45177 3,63e-09 ***
F_renumbered -0,07996 0,946855
products 0,83080 0,051563 .
F_ new_id card 0,66326 0,161734
prev_ tele 0,75084 1,90e-05 ***
days_ since_ eligible 1,55663 < 2e-16 *F*

Kédy signifikantnosti: 0 ™*** 0,001 "**’ 0,01 "*’ 0,05 0,1’ 1
Tabulka 5.2: Odhady parametri ve WOE modelu.
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Odhad

Nazev regresoru parametru p-hodnota
(Intercept) -5,28442 < 2e-16 ***
days_since_ eligible 1,55436 < 2e-16 FF*
F_credit_ history 1,32742 1,95e-05 ***
F operator 1,44876 1,36e-09 ***
F_device 0,08441 0,000204 ***
lead_age -0,82596 4,82e-06 ***
prev_tele 0,71985 3,13e-05 ***
F_gender 1,44325 0,000325 ***
income 1,46081 0,021628 *
max_emi 1,61080 0,008407 **
products 0,84044 0,049053 *
F_region 0,77966 0,043325 *

Kédy signifikantnosti: 0 ***’ 0,001 "**’ 0,01 "*’ 0,05 7 0,1’ 1

Tabulka 5.3: Odhady parametri ve WOE modelu po dopredné postupné selekce.

Ted vyzkousime nas model na testovacich datech. Sestrojime ROC kfivku a
dostaneme, ze Giniho koeficient je roven 0,69 (viz Obrazek 5.3).

Poznamka 5.2. Na prvni pohled se muze zdat, Ze mame docela presny model.
Bohuzel, nas ucebni vzorek je krasnym prikladem toho, jaké vysledky miizeme
dostavat, kdyz pracujeme s tzv. nevyvdZenym ucebnim vzorkem. Nevyvazeny
ucebni vzorek je datovy soubor, ve kterém existuje proménnéa, kategorie které
ma prilis vysoky podil ve srovnani s ostatnimi kategoriemi dané proménné. V na-
Sem pripadé je to odezva, kterd ma jen 0,51 % pozitivnich vysledku. Nevyvéazeny
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Obrazek 5.3: ROC ktivka pro WOE model.
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Obrézek 5.4: Histogram pozitivnich a negativnich jevii ve WOE modelu.

ucebni vzorek muze zpusobit rizné problémy. Napriklad, model, ktery byl natré-
novan na takovém datovém souboru, bude predikovat negativni vysledky s vyso-
kou presnosti, ale presnost predikce pozitivnich vysledki bude velice nizka (viz
Obrazek 5.4). Nicméné, takovy model bude mit vysoky Giniho koeficient.

Koéd postupu vypoctti v programu R najdeme v Priloze C.2.

5.4 Aplikace modelu Plné logistické regrese

Zacneme tim, ze rozdélime ucebni vzorek na trénovaci a testovaci data. Pak
odhadneme vektor parametrii 8 na trénovacim vzorku a pomoci programu R dos-
taneme odhady parametru a také prislusné p-hodnoty (viz Tabulka 5.4). Kdyz
aplikujeme doprednou postupnou selekci, tak do finalni kontroly dojde 12 regre-
sorti a po findln{ kontrole dostaneme 8 regresoru (viz Tabulka 5.5). V Tabulce 5.6
pro zbylé 8 regresorti jsou spocitdny hodnoty LR statistik, které se pouzivaji
v testu pomérem vérohodnosti, a prislusné p-hodnoty, které vyjadiuji vyznam-
nost regresorit v modelu.

Po vyzkouseni modelu na testovacich datech nakreslime ROC ktivku (viz Ob-
razek 5.5) a dostaneme Giniho koeficient rovny 0,68. Ze stejného divodu jako
u WOE modelu dostavame vysoky Giniho koeficient. Nakreslime také histogram
pozitivnich a negativnich jevii, abychom mohli vidét, Ze i tento model Spatné
predikuje pravdépodobnost vyskytu pozitivniho jevu (viz Obrézek 5.6). Musime
si také uvédomit, ze model Plné logistické regrese bude mit 23 parametry 8 (viz
Tabulka 5.5), coz muze byt vzhledem k po¢tu pozitivnich jevi v ué¢ebnim vzorku
zavadéjici.

Koéd postupu vypocth v programu R najdeme v Priloze C.3.
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Odhad

Nazev regresoru p-hodnota
parametru
(Intercept) -4,780 < 2e-16 ***
request__amount:2 0,3886 0,115290
request__amount:3 -0,2315 0,292461
request__amount:4 0,0653 0,776124
max_ emi:2 -0,2570 0,262816
max_ emi:3 -0,4471 0,037885 *
F_income_type:BNL -0,3830 0,154130
F _income type:LC -0,6027 0,055779 .
F_income type:LS -0,5446 0,066306 .
F_income_type:OTH -0,7071 0,019700 *
income:2 0,1629 0,257232
income:3 -0,0746 0,572288
F_credit_ history:LDT -0,1229 0,623062
F_credit_ history:LPT -0,2759 0,279329
F credit_ history:NB -1,1960 0,000104 ***
lead age:2 1,5760 3,99e-09 ***
lead__age:3 -0,2331 0,321683
F device:iPhone 0,5006 0,001296 **
F device:Other 0,0309 0,975784
F device:Windows 0,2913 0,534957
F_viet_name:Symbols 0,2024 0,368077
F_region:East 0,4748 0,099939 .
F_region:North 0,1424 0,608484
F_region:South 0,0667 0,777516
F_ region:West 0,2071 0,428398
F gender:M -0,4768 0,001920 **
F_operator:Small operator 0,8334 0,124753
F_operator:Vietnamobile -14,440 0,963567
F operator:Viettel -0,9098 2.50e-06 ***
F_operator:VinaPhone -0,2456 0,235389
F_renumbered:unchanged -0,0309 0,846480
F ad:GG 0,0547 0,782193
F ad:Multi -1,2400 0,223980
F_ad:NO VISIT -1,1050 0,281718
F ad:other -4,393e-05 0,999891
products:2 -0,6687 0,0405*
products:3 -0,3685 0,1795
F new id card:Old -0,2008 0,2249
prev_ tele:2 -0,9125 0.000264 ***
prev_tele:3 0,3505 0,0723 .
prev_ tele:4 0,2674 0,1059
prev_ sms:2 0,0799 0,8262
prev_sms:3 0,1384 0,6101
prev_sms:4 0,0282 0,8934
prev_sms:5 0,1592 0,3615

Kédy signifikantnosti: 0 ** 0,001 "**’ 0,01 *" 0,05 0,1’ " 1
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Odhad

Nazev regresoru p-hodnota
parametru
days since eligible:2 -3,3370 < 2e-16 ***
days_ since_eligible:3 -0,2999 0,2497
days_ since_ eligible:4 0,3837 0,0926 .
days since this assign:2 -0,4769 0,0587 .
days_ since_ this assign:3 0,8509 0,0006***
days_since this assign:4 0,0185 0,9447

Kédy signifikantnosti: 0 ** 0,001 "**’ 0,01 "*" 0,05 0,1’ 1

Tabulka 5.4: Odhady parametri v modelu Plné logistické regrese.

Odhad

Nazev regresoru p-hodnota
parametru
(Intercept) -5,160748 < 2e-16 ***
days_ since_ eligible:2 -3,332138 < 2e-16 **F*
days_since_eligible:3 -0,296729 0,252231
days_ since_ eligible:4 0,387694 0,089024 .
F_credit_ history:LDT -0,039187 0,873656
F_credit_ history:LPT -0,156151 0,532530
F credit_ history:NB -1,117794 0,000216 ***
F_operator:Small operator 0,853719 0,109004
F_operator:Vietnamobile -14,444902 0,963977
F operator:Viettel -0,856673 9.89e-7 ***
F operator:VinaPhone -0,219018 0,265349
prev_tele:2 -0,908656 5.72e-5 ***
prev_ tele:3 0,407633 0,030971 *
prev_ tele:4 0,265343 0,104226
lead__age:2 1,614082 1.02e-10 ***
lead age:3 -0,248315 0,283289
days_since this assign:2 -0,455477 0,064175 .
days since this assign:3 0,913028 0,000123 ***
days_since this assign:4 -0,006466 0,980039
F device:iPhone 0,600621 6.26e-5 ***
F_device:Other 0,069265 0,945530
F device:Windows 0,374422 0,420444
F gender:M -0,446493 0,002827 **

Kody signifikantnosti: 0 % 0,001 ™ 0,01 ™ 0,05 7 0,1 ' ' 1

Tabulka 5.5: Odhady parametrii v modelu Plné logistické regrese po dopiedné
postupné selekce.

38



Nazev regresoru LR statistika p-hodnota

days_ since_ eligible 128,982 < 2,2e-16 *FF*
F credit_ history 24,737 1,752e-05 ***
F operator 39,305 6,025e-08 ***
prev_ tele 26,394 7,885e-06 ***
lead age 36,939 9,521e-09 ***
days since this assign 18,352 0,0003721 ***
F device 15,818 0,0012359 **

F_gender 8,744 0,0031063 **

Kédy signifikantnosti: 0 "***’ 0,001 **’ 0,01 *’ 0,057 0,1’ 1

Tabulka 5.6: LR statistiky v modelu PIné logistické regrese po dopredné postupné
selekce.
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Obrézek 5.5: ROC kiivka pro model Plné logistické regrese.
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Obrézek 5.6: Histogram pozitivnich a negativnich jevii v modelu Plné logistické
regrese.

5.5 Aplikace CART (regresni strom)

Rozdélime ucebni vzorek na trénovaci a testovaci data. Pak na zakladé tréno-
vacich dat sestrojime velice velky strom (viz algoritmus 3.1). Potom pomoci me-
tody minimalniho profezavani cenové naroc¢nosti (viz algoritmus 3.2) spocitdme
ladici parametr a s odpovidajici hodnotou chyby krizové validace (tj. R (Téfl))
z algoritmu 3.2). Vyjde ndm, ze & = 0,004 845282, coz odpovida stromu, ktery
sestava jen z korenu. Proto vybereme ladici parametr, ktery odpovida druhé
nejmensi hodnoté chyby krizové validace. Hodnota druhého ladicitho parametru

se rovna 0,002 624 270. Pomoci tohoto parametru dostaneme strom s optimalni
velikosti (viz Obrazek 5.7).

Poznamka 5.3. 7Z Obrazku 5.7 mtzeme vidét vétveni naseho stromu. Vzhledem
k tomu, Ze mame nevyvazeny datovy soubor (viz poznamka 5.2), tak jsme dostali
maly strom (pafez). Vidime, ze kazdy vnitini uzel obsahuje 2 ¢isla. Horni ¢islo
oznacuje odhad odezvy (tj. hodnotu listu), zatimco dolni ¢islo oznac¢uje, kolik pro-
cent pozorovani z celého vzorku obsahuje dany vnitini uzel. Pod vnitinim uzlem
se nachazi podminka déleni: nazev regresoru, podle kterého se tento uzel délil,
s prislusnou hodnotou regresoru. Takze jsme dostali strom, ktery se da interpreto-
vat tak, ze pokud hodnota regresoru days_since_eligible je vétsi nebo rovna 3, tak
odhadneme odezvu jako hodnotu rovné 0,0014. Pokud hodnota regresoru bude
mensi nez 3, tak odhadneme odezvu jako hodnotu rovnou 0,012.
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Obrazek 5.7: Strom sestrojeny metodou CART (regresni strom).
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Obrazek 5.8: ROC krivka pro CART (regresni strom).

Kdyz otestujeme nas model na testovacich datech, tak dostaneme Giniho koe-
ficient rovny 0,62 a prislusnou ROC kiivku (viz Obrazek 5.8). Sestrojime také
Histogram pozitivnich a negativnich jevu (Obrazek 5.9).

Koéd postupu vypoctli v programu R najdeme v Priloze C.4.
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Obrazek 5.9: Histogram pozitivnich a negativnich jevi pro CART (regresni
strom).

5.6 Aplikace CART (klasifika¢ni strom)

Stejné jako u regresniho stromu rozdélime ucebni vzorek na trénovaci a tes-
tovaci data. Potom na zdkladé trénovacich dat sestrojime velice velky strom a
pomoci metody minimalniho profezavani cenové naroc¢nosti s adaptaci pro klasi-
fikaéni stromy (viz Breiman a kol., 1984, odst. 3.1-3.4) spoc¢itame ladici parametr
a s odpovidajici hodnotou chyby ktizové validace. Jako vysledek dostaneme, Ze
a = 0,001 745 200, coz zase odpovida stromu, ktery se sestava jen z korenu. Proto
vybereme ladici parametr, ktery odpovida druhé nejmensi hodnoté chyby kii-
zové validace. Dostaneme parametr a = 0,000 951 930, pomoci kterého sestrojime
strom optimalni velikosti (viz Obrazek 5.10).

Pozndmka 5.4. Z Obrazku 5.10 mizeme vidét, jak probiha vétveni klasifika¢niho
stromu. Na rozdil od regresniho stromu, vnitini uzly klasifika¢niho stromu obsa-
huji 3 ¢isla. Horni ¢éislo oznacuje odhad kategorie odezvy, ¢islo uprostied oznacuje
podil tispéchii v daném uzlu a dolni ¢islo oznacuje, kolik procent pozorovani z ce-
1¢ho vzorku obsahuje dany vnitini uzel.

Schematicky, proces vétveni probihd nasledujicim zptisobem:
1) pokud days_since_eligible > 3, tak y = 0. Jinak:

2) pokud F_credit_history#LDT, LPT, NB, tak y = 0. Jinak:
4) pokud F_device=Android nebo Other, tak y = 0. Jinak:

5

)
)
3) pokud F_operator##Vietnamobile,Viettel, tak § = 0. Jinak:
)
) pokud F_region=Central nebo South, tak g = 0. Jinak:
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6) pokud lead_age < 2, tak y = 0. Jinak:

7) pokud days_since_this_assign>2, tak y = 0. Jinak:

8) pokud days_since_eligible>2 tak § = 0. Jinak:

9) pokud F_income_type#BL,BNL,LS, tak y = 1. Jinak § = 0.

Vzhledem k tomu, Ze tento model je klasifikdtor, tak ho budeme testovat
pomoci chybové matice a chybové miry. Na zakladé testovacich dat dostaneme
nasledujici chybovou matici M jako

0 1
M=|0 16428 88],
1 1 0

yes |days_since_eligible >=3-{ no

0
0.01
35%
F_credit_history = LDT,LPTNB————
0

0.01
31%
F_operator = Vi bile,Viettel
0
0.01
19%,
——F_device = Android,Other-
0
0.01
7%
—F_region = Central,Sout
0
0.02
4%
lead_age < 2.
0
0.03

2%

days_since_this_assign >= 2
0

0.16

0%

days_since_eligible >= 2

0
0.43
0%

F_income_type = BL,BNL,LS

Obrazek 5.10: Strom sestrojeny metodou CART (klasifikacni strom).
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odkud dostaneme, ze chybovad mira MR je rovna 0,01. Prestoze mame nizkou
chybovou miru, mtizeme si v§imnout, ze jsme neodhadli spravné zadny skutecny
pozitivni jev. To zase souvisi s tim, ze mame nevyvazeny ucebni vzorek.

Kéd postupu vypocti v programu R najdeme v Priloze C.5.

5.7 Aplikace CHAID

Zacneme tim, ze rozdélime ucebni vzorek na trénovaci a testovaci data. Po-
moci kifzové validace (viz Hastie a kol., 2009, odst. 7.10) na zakladé trénovacich
hodnot ur¢ime optimalni velikost stromu a na zakladé testovacich hodnot sestro-
jime strom (viz Obrazek 5.11).

Na zékladé testovacich dat spoc¢itame chybovou matici M

0 1
M= |0 16429 88|,
1 0 0

ze které spocitdme chybovou miru MR = 0,01. I tady mizeme vidét, ze jsme
neodhadli spravné zadny pozitivni vysledek.
Ko6d postupu vypoctt v programu R najdeme v Priloze C.6.

Poznamka 5.5. Z Obrazku 5.11 mizeme vidét, jak probihd vétveni stromu po-
moci CHAID. Listy stromu vypadaji jinak nez obycejné vnitini uzly. Listy jsou
ve ¢tvercich a obsahuji 4 ¢isla: horni ¢islo oznacuje poradkové cislo uzlu, cislo
uprostied oznacuje odhad listu a posledni 2 ¢isla nam tikaji, kolik pozorovani ob-
sahuje dany list (oznaceno jako n) a jaka je jeho chybova mira (oznaceno jako err).

1 2,3 4
(2] (3] (4]
0 0 0

(n=23325,err =1.1%)| (n=6646, err=0.6%)| (n=6546, err=0.2%)

Obréazek 5.11: Strom sestrojeny metodou CHAID.
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Vnitini uzly obsahuji jen porddkové ¢islo uzlu a nazev regresoru, podle kterého
se dany uzel rozdéluje. Cisla na Sipkach oznacuji kategorie regresoru. Vzhledem
k tomu, ze mame nevyvazeny ucebni vzorek, tak jsme dostali maly strom, ktery
vzdycky odhaduje odezvu jako hodnotu 0 podle regresoru days_since_eligible.

5.8 Aplikace Boosting

V tomto modelu také zacneme tim, ze rozdélime ucebni vzorek na trénovaci a
testovaci data. Kvuli ¢asové slozitosti algoritmu kiizové validace (viz Hastie a kol.,
2009, odst. 7.10) v programu R se ndm nepodafilo urcit pocet iteraci. Proto jako
pocet iteraci vezmeme hodnotu 100. Pak aplikujeme algoritmus 3.4 a sestrojime
silny klasifikator na zakladé trénovacich dat. Potom na zdkladé testovacich dat
spocitame chybovou matici M

0 1
M=|0 16429 88
1 0 0

Z chybové matice spoc¢itdme chybovou miru M R = 0,01. Je z moznych feseni by
mohlo byt pouziti metody Boosting spolu s regresnimi stromy misto klasifikac-
nich. Kod postupu vypocti v programu R najdeme v Priloze C.7.

5.9 Porovnani vysledki predikc¢nich modeli

V této podkapitole shrneme vysledky nasich modeli. Jak jsme uz zminili
v Kapitole 4, klasifikatory a prediktory budeme porovnavat zvlast.

Z Tabulky 5.7 mohli bychom usoudit, ze WOE model nejlépe ze vsech modeli
oddéloval pozitivni vysledky od negativnich. Na druhou stranu u WOE modelu
nebyl splnén predpoklad stability odds, ... Takze model Plné logistické regrese
bude mit vyhodu proti WOE modelu. Nezavisly model byl nejhorsim ze vsech
modelti. Z Tabulky 5.8 je tézké usoudit, ktery model byl presnéjsi, jelikoz vSechny
tTi maji stejné nizkou chybovou miru a vSechny tfi neodhadly spravné ani jeden
pozitivni vysledek. Z toho mizeme usoudit, ze klasifikatory jsou pro dana data
nevhodné.

Prestoze jsme nedostali srozumitelné vysledky, to bylo dobrym ukazkovym
prikladem toho, jaké vysledky muzeme dostéavat pri praci s nevyvazenym datovym
souborem. Analyza takovych dat vyzaduje pouziti komplexnéjsiho matematického
aparatu.

N3 Ginih
a}zev 1n1. © Nazev Chybova
prediktoru koeficient R )

klasifikatoru mira

IND 0,54
CART-C 0,01

WOE 0,69
FLR 0.68 CHAID 0,01
CART-R 0,62 BOOST 0,01

Tabulka 5.7: Srovnani prediktor Tabulka 5.8: Srovnani klasifikdtoru
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Z.aver

Cilem této prace bylo vysvétleni matematického aparatu funkénich modeli
pro predikci zavisle proménné s alternativnim rozdélenim. Seznamili jsme se tfemi
stupni logistické regrese, kde jsme vysvétlili, jak se daji pocitat parametry mo-
delu. Popsali jsme také metody urcovani vyznamnosti regresorti. Dale jsme se
seznamily s dvéma druhy rozhodovacich stromt, kde jsme popsali rizné algo-
ritmy na sestrojeni stromu a hledani jeho optimalni velikosti. Ukazali jsme také,
jak se daji aplikovat stromy v metodé Boosting. Na zavér teoretické c¢asti této
prace jsme vysvétlili, jak porovnavat mezi sebou predikéni modely.

V praktické ¢asti této prace jsme se pokusili aplikovat popsané modely na re-
alnych datech od jedné vietnamské spole¢nosti. Vysvétlili jsme problém nevy-
vazenych datovych souborti, na ktery jsme narazili pti zpracovani dat a ktery
nam zpusobil problémy ve vysledcich. Pti aplikaci modelii jsme se snazili pomoci
programu R ilustrovat vysledky.

Podarilo se nam popsat odhad zavislé proménné s alternativnim rozdélenim
z ruznych pohledi, vysvétlit problematiku jednotlivych modelt a ukazat principy
aplikace téchto modelti na redlnych datech.
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A. Popis regresoru

Elektronicka ptiloha obsahuje kompletni datovy soubor, ktery byl pouzit pro

ucely aplikace modelii.

. . . Koéd
Nazev regresoru Vyznam Kategorie kategorie
request__amount vyse pujcky 1000-10 000 1

(v tisicich VND) 1000020 000 2
20 000-30 000 3
30 000-500 000 4
max_emi maximalni ¢astka, 170-1 000 1
kterou klient je 1000-1962 2
schopen mésicéné 1962-50 000 3
splacet (v tisicich
VND)
F_income _type druh prijmu pracovni LC
smlouva s
platem v
hotovosti;
pracovni LS
smlouva s
platem na tcet;
podnikatelstvi BL
s licenci;
podnikatelstvi BNL
bez licence;
ostatni OTH
income vyse prijmui 0-9000 1
(v tisicich VND) 9000-12 000 2
12000-1 000 000 3
F_credit_ history kreditni historie byl v defaultu; HB
klienta mel uvér béhem LDT
poslednich 3
meésicu;
mél aver pred LPT
vic nez 3
meésice;
nikdy pijcoval NB
lead age rozdil mezi 0-4 1
datem, kdy klient 5-12 2
vyplnil formular a 13-318 3

datem poslani
SMS-zpravy
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Koéd

Nazev regresoru Vyznam Kategorie kategorie
F device mobilni operacni iOS iPhone
systém klienta android Android
windows Windows
ostatni Others
F viet_name indikator pouziti Ano, pouzil Symbols
vietnamskych Ne, nepouzil NoSymbols
znakl pri
vypliovani jména
F_ region v jaké ¢asti zemé vychod East
bydli klient zapad West
centr Central
sever North
jih South
F_gender pohlavi klienta muz M
zena F
F_operator mobilni operator Viettel Viettel
klienta VinaPhone VinaPhone
Small operator ~ Small operator
MobiFone MobiFone
Vietnamobile Vietnamobile
F _renumbered indikator toho, staré unchanged
jestli klient ma nové reassigned
nové nebo staré
telefonni ¢islo
F ad kategorie reklamy;, facebook; FB
ze které klient google; GG
prisel na web vietnamsky Multi
prohlizec;
ostatni; other
klient se dostal NO VISIT
na WEB bez
reklamy
products pocet toho, kolik 1-2 1
ruznych nabidek 3 2
zaregistroval 4-16 3
F new id card indikator toho, stary Old
jestli klient ma novy New

novy nebo stary
typ ID karty
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Koéd

Nazev regresoru Vyznam Kategorie kategorie
prev_ tele pocet toho, 0-1 1
kolikrat volali 2 2
klientu 3 3
4-16 4
prev_ sms pocet toho, 0 1
kolikrat posilali 1-2 2
SMS zpravu 34 3
klientu 512 4
13-41 5
days_since_ eligible pocet dnit mezi 14 1
poslanim nové 5 2
SMS zpravy a 6-33 3
predchozim 34-892 4
podanim zadosti
o uver
days_since this assign pocet dnii mezi 1-4 1
poslanim nové ) 2
SMS a tim, kdy 6-31 3
klientu byl 32-688 4
naposledy

nabidnut tveér

Tabulka A.1: Popis regresorii.
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B. Zavislost odezvy na
regresorech
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Obréazek B.1: Grafy zavislosti odezvy na regresorech.
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C. Zdrojové kédy v programu R

C.1 Kobd pro Nezavisly model

# Nahrajeme data a prisluSné balicky

>library (ROCR)

>library (pROC)

>library(readxl)

>datar <- read_excel("C:/Users/Desktop/Data.xlsx")
>datar=data.frame(datar)

>columnames=names (datar)

>y=datar$odezva

# Rozd&lime data na trénovaci (70%) a testovaci (30%)
>set.seed(42)

>sample_ind <- sample(c(TRUE, FALSE), nrow(datar), replace=TRUE,
prob=c(0.7,0.3))

>train_ind <- datar[sample_ind, ]

>test_ind <- datar[!sample_ind, 1]

# Vypolet odds_ratio na trémovacim vzorku

>odds_ratio_train=c()
>odds_total_train=length(train_ind$odezval[train_ind$odezva==1])/
(length(train_ind$odezval[train_ind$odezva==0]))

>for (j in 1:19){

kateg=length(levels(train_ind[,j]))

for (k in 1:kateg){
odds_ratio_train=append(odds_ratio_train, (1/odds_total_train)*
(length(train_ind$odezval[train_ind$odezva==1&
train_ind[, jl==levels(train_ind[,j]) [k]11))/
length(train_ind$odezvaltrain_ind$odezva==0&
train_ind[,jl==levels(train_ind[,j]) [k]1]1))

# Vypolet odds_ratio na testovacim vzorku
>odds_ratio_test=c()
>odds_total_test=length(test_ind$odezvaltest_ind$odezva==1])/
(length(test_ind$odezvaltest_ind$odezva==0]))

>for (j in 1:19){

kateg=length(levels(test_indl[,jl))

for (k in 1l:kateg){
odds_ratio_test=append(odds_ratio_test,(1/odds_total_test)*
(length(test_ind$odezva[test_ind$odezva==1&
test_ind[, jl==levels(test_ind[,j]) [k11))/
length(test_ind$odezvaltest_ind$odezva==0&
test_ind[, jl==levels(test_ind[,j]) [k]1))

1

60




# Ovéfenl stability odds_ratio
>nazvy=c()
>for (j in 1:19){
kateg=levels(datarl[,j])
for (k in 1:length(kateg)){
nazvy=append (nazvy,paste (columnames [j] ,kateg[k] ,sep=":"))
}
}
>stab=data.frame(cbind(nazvy,round(odds_ratio_train,2),
round(odds_ratio_test,2),
round (100* (odds_ratio_train-odds_ratio_test)/odds_ratio_train,2)))
# TakZe budeme uvazZovat jenom 10-ty, 12-t§ a 15-ty regresory

# VypoCet WOE pro IND model pro vybrané regresory
>ind=train_ind[,c(10,12,15,20)]
>ind2=test_ind[,c(10,12,15,20)]
>for (j in 1:3){
odds_ratio_ind=c()
kateg=levels(ind[,j])
for (k in 1:length(kateg)){
odds_ratio_ind=append(odds_ratio_ind, (1/odds_total_train)x*
(length(ind$odezvalind$odezva==1&ind[, jl==levels(ind[,j]) [k]11))/
length(ind$odezvalind$odezva==0&ind [, jl==levels(ind [, j1) [k]1]1))
}
for (k in 1:length(kateg)){
ind2[, jl=as.character(ind2[,j])
ind2[, j] [ind2[, jl==kateg[k]]=log(odds_ratio_ind[k])
}
}

# Vypolet pravdépodobnosti vyskytu pozitivniho jevu

>p=c()

>for (i in 1:length(ind2$odezva)){
p=append(p,exp(log(odds_total_train)+as.numeric(ind2[i,1])+
as.numeric(ind2[i,2])+as.numeric(ind2(i,3]))/
(1+exp(log(odds_total_train)+as.numeric(ind2[i,1])+
as.numeric(ind2[i,2])+as.numeric(ind2[i,3]))))

}

# Sestrojeni ROC k¥ivky a vypolet Giniho koeficientu
>par(pty = "s")
>roc(ind2$odezva, p, plot=TRUE, legacy.axes=TRUE,
xlab="Mira falesné pozitivity",

ylab="Mira pravdivé pozitivity")

# Sestrojime histogram negativnich a pozitivnich vysledki
>poz_ind=data.frame(p,ind2$odezva)
>poz_ind=poz_ind[order (p),]

>bad_ind=c()
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>good_ind=c ()
>meze=as.numeric(round(quantile(c(1:length(p)),
probs=c(0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1)),0))
>for (j in 1:10){

if (G==1{
good_ind=append(good_ind,length(poz_ind[meze[j] :meze[j+1],2]
[poz_ind[meze[j] :meze[j+1],2]==1]1))
bad_ind=append(bad_ind,length(poz_ind[meze[j] :meze[j+1],2]
[poz_ind[meze[j] :meze[j+1],2]==0]))

} else {
good_ind=append(good_ind,length(poz_ind[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]
[poz_ind[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==1]))
bad_ind=append(bad_ind,length(poz_ind[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]
[poz_ind[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==0]))

}

}

>hist_ind=rbind(c(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1),

good_ind,bad_ind)

>barplot (hist_ind,col = c("lightblue","red"),
names.arg=c("10%","20%","30%","40%","50%","60%","70%","80%",
"90%","100%") ,ylab = "poet")

>legend("top",c("Negativni jev","Pozitivni jev"),

£i1ll =c("lightblue","red"),inset=c(0,0.3))

C.2 Kobd pro WOE model

# Vytvofeni WOE souboru s vybranymi regresory pro trénovaci a testovaci
# vzorky
>woe_train=train_ind[,-c(3,13,17,19)]
>woe_test=test_ind[,-c(3,13,17,19)]
>for (j in 1:15){
odds_ratio_ind=c()
kateg=levels(woe_trainl[,j])
for (k in 1:length(kateg)){
odds_ratio_ind=append(odds_ratio_ind, (1/odds_total_train)x*
(length(woe_train$odezval[woe_train$odezva==1&
woe_train[, jl==levels(woe_trainl(,j]) [k]]1))/
length(woe_train$odezvalwoe_train$odezva==0&
woe_train[, jl==levels(woe_train[,j]) [k]1]))
}
for (k in 1:length(kateg)){
woe_train[, jl=as.character(woe_trainl[,j])
woe_train[,j] [woe_train[, jl==kateg[k]]=log(odds_ratio_ind[k])
woe_test[, jl=as.character (woe_test[,j])
woe_test[, j] [woe_test[,jl==kategl[k]]=log(odds_ratio_ind[k])
}
woe_test[, jl=as.numeric(woe_test[,j])
woe_train[, jl=as.numeric(woe_trainl[,j])
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# Spolitame parametry regresori

>set.seed(42)

>woe=glm(odezva ~ ., data = woe_train,family=binomial)
>summary (woe)

# Pustime dopfednou postupnou selekci

>library(StepReg)

>set.seed(42)

>stepwise_woe=stepwiseLogit(formula = odezva~.,data = woe_train,
sle=0.15, sls=0.2,selection = "forward",sigMethod = "LRT")

# Podivame se na zbylé regresory

>stepwise_woe$‘Selected Varaibles

# Definujeme model, ve kterém zistanou regresory po dopredné postupné
# selekce

>set.seed(42)

>pro_fk_woe=glm(odezva ~ days_since_eligible+F_credit_history+
F_operator+F_devicetlead_age+prev_tele+F_gender+
income+max_emi+products+F_region, data =woe_train, family = binomial)

# Udélame findlni kontrolu

# 1.iterace

>set.seed(42)

>fk_woe=step(pro_fk_woe, direction = "backward", test = "Chisq")
>woe=pro_£fk_woe

>summary (woe)

# Otestujeme model, nakreslime ROC krivku a spolitéme Giniho koeficient
>results_woe <- predict(woe, woe_test,type = "response")

>par(pty = "s")

>roc(woe_test$odezva, results_woe, plot=TRUE, legacy.axes=TRUE,
xlab="Mira fale8né pozitivity", ylab="Mira pravdivé pozitivity")

# Sestrojime histogram negativnich a pozitivnich vysledki
>p=as.numeric(results_woe)
>poz_woe=data.frame(p,woe_test$odezva)
>poz_woe=poz_woe [order (p),]
>bad_woe=c ()
>good_woe=c ()
>meze=as.numeric (round(quantile(c(1:length(p)),
probs=c(0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1)),0))
>for (j in 1:10){
if (j==1){
good_woe=append (good_woe,length(poz_woe [meze[j] :meze [j+1],2]
[poz_woe[meze[j] :meze[j+1],2]==1]))
bad_woe=append (bad_woe,length(poz_woe [meze[j] :meze[j+1],2]
[poz_woe[meze[j] :meze[j+1],2]==0]))
} else {
good_woe=append (good_woe,length(poz_woe[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]
[poz_woe[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==11))
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bad_woe=append (bad_woe,length(poz_woe[(1l+meze[j]) :meze[j+1],2]
[poz_woe[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==0]))
}
}
>hist_woe=rbind(c(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1),
good_woe,bad_woe)
>barplot (hist_woe,col = c("lightblue","red"),
names.arg=c("10%","20%","30%","40%","50%" ,"60%",
"70%","80%","90%","100%") ,ylab = "polet")
>legend ("top",c("Negativni jev","Pozitivni jev"),
fill = c("lightblue","red"),inset=c(0,0.3))

C.3 Kobd pro model Plné logistické regrese

# Rozdélime data na trénovaci (70%) a testovaci (30%) vzorky
>set.seed(42)

>sample_flr <- sample(c(TRUE, FALSE), nrow(datar), replace=TRUE,
prob=c(0.7,0.3))

>train_flr <- datar[sample_flr, ]

>test_flr <- datar[!sample_flr, ]

# Spolitame parametry regresori

>set.seed(42)

>flr=glm(odezva ~ ., data = train_flr,family=binomial)
>summary (f1r)

# Pustime dopfednou postupnou selekci

>set.seed(42)

>stepwise_flr=stepwiselogit(formula = odezva~.,data = train_flr,
sle=0.15, sls=0.2,selection = "forward",sigMethod = "LRT")

# Podivame se na zbylé regresory
>stepwise_flr$‘Selected Varaibles

# Definujeme model, ve kterém zistanou regresory po dopfedné postupné
# selekce

>set.seed(42)

>pro_fk_flr=glm(odezva ~ >days_since_eligible+F_credit_history+
F_operator+prev_teletlead_aget+days_since_this_assign+ F_device+
F_gender+F_new_id_card+products+max_emi+F_income_type,

data =train_flr, family = binomial)

>summary (pro_fk_flr)

# Udélame findlni kontrolu

# 1.iterace

>set.seed(42)

>fk_flr=step(pro_fk_flr, direction = "backward", test = "Chisq")

# funkce udélala 2 iterace, kde v prvni iterace vynechala F_income_type
# (nebot méla nejvét8i p-hodnotu) a ve druhé iteraci vynechdme max_emi
# a pustime to jeSté jednou
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# 3.iterace

>set.seed(42)

>fk_flr=step(update(fk_flr, ~ . -products), direction = "backward",
test = "Chisq")

# VySlo nam, Ze products md nejvétSi p-hodnotu, takZe ji vynechéame
# a pustime to jeSté jednou

# 4.iterace

>set.seed(42)

>fk_flr=step(update(fk_flr, ~ . -F_new_id_card),

direction = "backward", test = "Chisq")

# VySlo nadm, Ze F_new_id_card md nejvét3i p-hodnotu, takZe ji vynechéame
# a pustime to jeSté jednou

# VySlo nam, Ze vSechny zbylé regresory jsou vyznamné
>set.seed(42)

>flr=glm(odezva ~ days_since_eligible + F_credit_history +
F_operator +prev_tele + lead_age + days_since_this_assign +
F_device +F_gender, data = train_flr,family=binomial)
>summary (f1r)

# Otestujeme model, nakreslime ROC krivku a spolitame Giniho koeficient
>results_flr <- predict(flr, test_flr,type = "response")

>par(pty = "s")

>roc(test_flr$odezva, results_flr, plot=TRUE, legacy.axes=TRUE,
xlab="Mira fale8né pozitivity", ylab="Mira pravdivé pozitivity")

# Sestrojime histogram negativnich a pozitivnich vysledki
>p=as.numeric(results_flr)
>poz_flr=data.frame(p,test_flr$odezva)
>poz_flr=poz_flr[order (p),]

>bad_flr=c()

>good_flr=c()
>meze=as.numeric(round(quantile(c(1:length(p)),
probs=c(0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1)),0))
>for (j in 1:10){

if (G==1{
good_flr=append(good_flr,length(poz_flr[meze[j]:meze[j+1],2]
[poz_flr[meze[j]:meze[j+1],2]==1]1))
bad_flr=append(bad_flr,length(poz_flr[meze[j]:meze[j+1],2]
[poz_flr[meze[j]:meze[j+1],2]==0]1))

} else {
good_flr=append(good_flr,length(poz_flr[(1l+meze[j]) :meze[j+1],2]
[poz_flr[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==1]))
bad_flr=append(bad_flr,length(poz_flr[(1+meze[j]) :mezel[j+1],2]
[poz_flr[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==0]))

}

}
>hist_flr=rbind(c(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1),
good_flr,bad_flr)
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>barplot (hist_flr,col = c("lightblue","red"), names.arg=c("10%","20%",
"30%","40%" ,"50%","60%","70%" ,"80%","90%" ,"100%") ,ylab = "polet")
>legend("top",c("Negativni jev","Pozitivni jev"),

fill = c("lightblue","red"),inset=c(0,0.3))

C.4 Kobd pro CART (regresni strom)

>library(rpart)

>library(rpart.plot)

# Rozdélime data na trémovaci (70%) a testovaci (30%) vzorky
>set.seed(42)

>sample_r <- sample(c(TRUE, FALSE), nrow(datar), replace=TRUE,
prob=c(0.7,0.3))

>train_r <- datar[sample_r, ]

>test_r <- datar[!sample_r, ]

# Sestrojime velky strom

>rtree=rpart(odezva~., data=train_r, method="anova",
control=rpart.control(minsplit=10, cp=0))
>plot(rtree)

# Pomoci metody minimdlniho profezdvani cenové ndrocnosti dostaneme
# optim&lni alpha, pomoci které urcime velikost stromu
>cost_table=printcp(rtree)

>bestcp <- rtree$cptable[which.min(rtree$cptablel[, "xerror"]),"CP"]
>bestcp=0.00262427

# Sestrojime strom optimé&lni velikosti
>pruned.tree <- prune(rtree, cp = bestcp)
>rpart.plot(pruned.tree)

# Otestujeme model, nakreslime ROC kfivku a spolitéme Giniho koeficien
>pred.tree = predict(pruned.tree, test_r)

>par(pty = "s")

>roc(test_r$odezva, pred.tree, plot=TRUE, legacy.axes=TRUE,

xlab="Mira faleSné pozitivity", ylab="Mira pravdivé pozitivity")

# Sestrojime histogram negativnich a pozitivnich vysledki
>p=as.numeric(pred.tree)
>poz_r=data.frame(p,test_r$odezva)
>poz_r=poz_r [order(p),]
>bad_r=c()
>good_r=c()
>meze=as.numeric(round(quantile(c(1:length(p)),
probs=c(0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1)),0))
>for (j in 1:10){
if (j==1){
good_r=append (good_r,length(poz_r [meze[j] :meze[j+1],2]
[poz_r[meze[j]:meze[j+1],2]==1]))
bad_r=append(bad_r,length(poz_r[mezel[j] :meze[j+1],2]
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[poz_r[meze[j] :meze[j+1],2]==0]))
} else {
good_r=append (good_r,length(poz_r[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]
[poz_r[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==1]))
bad_r=append (bad_r,length(poz_r[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]
[poz_r[(1+meze[j]) :meze[j+1],2]==0]))
}
}
>hist_r=rbind(c(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1) ,good_r,bad_r)
>barplot (hist_r,col = c("lightblue","red"), names.arg=c("10%","20%",
"30%","40%","50%","60%","70%" ,"80%","90%" ,"100%") ,ylab = "polet")
>legend ("top",c("Negativni jev","Pozitivni jev"),
fill = c("lightblue","red"),inset=c(0,0.3))

C.5 Kobd pro CART (klasifikacni strom)

# Rozdélime data na trénovaci (70%) a testovaci (30%) vzorky
>data_kat=datar

>set.seed(42)

>sample_c <- sample(c(TRUE, FALSE), nrow(data_kat), replace=TRUE,
prob=c(0.7,0.3))

>train_c <- data_kat[sample_c, ]

>test_c  <- data_kat[!sample_c, ]

# Sestrojime velky strom

>ctree=rpart(odezva~., data=train_c,
method="class",control=rpart.control (minsplit=10, cp=0))
>plot(ctree)

# Pomoci metody minimdlniho profezavani cenové narocnosti dostaneme
# optimdlni alpha, pomoci které urcime velikost stromu
>cost_table_c=printcp(ctree)
>bestcp_c=ctree$cptable[which.min(ctree$cptable[, "xerror"]),"CP"]
>bestcp_c=0.00095193

# Sestrojime strom optimdlni velikosti
>pruned.tree_c <- prune(ctree, cp = bestcp_c)
>rpart.plot(pruned.tree_c,tweak=1.2)

# Spolitéme chybovou matici, odkud dostaneme chybovou miru
>pred.prune_c = predict(pruned.tree_c, test_c, type="class")
>table(pred.prune_c, test_c$odezva)

C.6 Kod pro CHAID

# Prevedeme vSechny proménné na kategoridlni
>data_kat=datar
>for (j in 1:19){
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if (substr(columnames[j],1,2)!="F_"){
x=data_kat [, j]
x=ordered(as.factor(x), levels = levels(as.factor(x)))
data_kat[,jl=x
}
}
# Rozdélime data na trénovaci (70%) a testovaci (30%) vzorky
>set.seed(42)
>sample_ch <- sample(c(TRUE, FALSE), nrow(data_kat), replace=TRUE,
prob=c(0.7,0.3))
>train_ch <- data_kat[sample_ch, ]
>test_ch  <- data_kat[!sample_ch, ]

# Sestrojime velky strom
>library("CHAID")
>tree_chaid=chaid(odezva~., train_ch)
>plot(tree_chaid,type = "simple")

# Udélame kriZovou validaci
>set.seed(42)
>folds <- sample(rep(1:5, length.out = nrow(train_ch)))
# Udélame 100 stromid a vyzkouSime je na jiném souboru. Pak udélame
# tabulku velikosti stromu a chyb a vybereme odtud prisluSnou velikost
>for (k in 1:5){
test_set <- subset(train_ch, folds == k)
train_set <- subset(train_ch, folds != k)
err=c()
for (s in 1:100){
strom=chaid(odezva~., train_set,control =chaid_control (maxheight=s))
pred_cv <- predict(strom,test_set)
a=table(pred_cv, test_set$odezva)
err=append(err,1-(al1,1]+a[2,2])/sum(a))
}
tabl_cv=cbind(tabl_cv,err)
}
# Spocitéme stfedni hodnotu chyby 5-souborové kf¥iZové validace
>tabl_cv=cbind(tabl_cv,
(tabl_cv[,2]+tabl_cv[,3]+tabl_cv[,4]+tabl_cv[,5]+tabl_cv[,6])/5)
# Vyjde nadm, Ze nejoptimédlnéjsSi velikost je 1
>opv=1

# Sestrojime strom optim&lni velikosti
>tree_chaid=chaid(odezva~., test_ch,
control =chaid_control(maxheight=opv))
>plot(tree_chaid,type = "simple")

# Spoclitame chybovou matici, odkud dostaneme chybovou miru
>pred_ch = predict(tree_chaid, test_ch)
>table(pred_ch, test_ch$odezva)

68




C.7 Kobd pro Boosting

# Rozdélime data na trémnovaci (70%) a testovaci (30%) vzorky
>set.seed(42)

>sample_b <- sample(c(TRUE, FALSE), nrow(datar), replace=TRUE,
prob=c(0.7,0.3))

>train_b <- datar[sample_b, ]

>test_b  <- datar[!sample_b, ]

# Prevedeme hodnoty zavisljch proménnych na jiné kédovani
>train_b$odezva <- ifelse(train_b$odezva == "0", -1, 1)
>test_b$odezva <- ifelse(test_b$odezva == "0", -1, 1)

# Pustime Boosting s poltem iteraci rovny 100
>library(JOUSBoost)

>ada = adaboost(as.matrix(subset(train_b,select = -20)),
train_b$odezva, tree_depth = 1, n_rounds = 100, verbose = TRUE)
>pred <- predict(ada, as.matrix(subset(test_b,select = -20)))

# Spoclitame chybovou matici, odkud dostaneme chybovou miru
>table(pred,test_b$odezva)
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