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ROZHODOVACIE STROMY AKO PREDIKTIVNA MODELOVACIA TECHNIKA
DECISION TREES AS A PREDICTIVE MODELING METHOD

ABSTRAKT

Rozhodovacie stromy su silnym nastrojom, ktory sa pouziva na predikciu
a klasifikaciu. Pritazlivost metdd zaloZzenych na rozhodovacich stromoch je dana
skutoCnostou, ze rozhodovacie stromy predstavuju pravidla. Ak sa rozhodovaci
strom pouziva na klasifikaciu (cielova premenna je kategoridlna), nazyva sa
klasifikacny strom. Ak sa pouZije na regresné ulohy (ciefova premenna je spoijita),
nazyva sa regresny strom. Clanok sa venuje opisu $truktury rozhodovacich stromov
a zakladnym algoritmom na konstrukciu rozhodovacich stromov.

ABSTRACT

Decision trees are powerful tools for classification and prediction. The attractiveness
of tree-based methods is largely due to the fact that decision trees represent rules.
When a decision tree is used for classification tasks (the target variable is
categorical), it is referred to as a classification tree. When it is used for regression
tasks (the target variable is continuous), it is called a regression tree. This article
describes the structure of decision trees and the basic algorithm for their
construction.
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1. UvVOoD

Modely rozhodovacich stromov zalozené na niekolkych vstupnych a jednej
vystupnej premennej patria do skupiny viacrozmernych Statistickych metdd. Na
zaklade hodnét vstupnych (vysvetlujucich) premennych sa odhaduje hodnota spojitej
zavislej (vystupnej) premennej alebo sa jednotlivé objekty zaraduju do prislusnych
skupin zodpovedajucich kategdériam zavislej premennej. Rozhodovacie stromy
mozno preto povazovat za alternativny pristup k linearnej regresnej analyze, ak je
zavisla premenna Ciselnd spojita, alebo Kk logistickej regresii a diskriminacnej
analyze, ak je zavisla premenna kategorialna [14]. Rozhodovacie stromy mozno
zaradit' tiez do skupiny hierarchickych zhlukovacich metéd, kedZe ich vystupom su
disjunktné podmnoziny pévodného suboru objektov [5].

Rozhodovacie stromy sa pouzivaju v situaciach, ked potrebujeme predikovat
hodnoty spojitej zavislej premennej, alebo v pripadoch, ked' predikujeme prislusnost
objektov do vopred zvolenych tried.

V literature sa moézeme stretnut’ s roznymi definiciami rozhodovacieho stromu.
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Rozhodovaci strom je Struktura, ktora sa vyuziva na rozdelenie velkého suboru
pripadov v databaze na mensie subory pripadov pri postupnej aplikacii jednoduchych
rozhodovacich pravidiel. Rozhodovaci strom pozostava zo suboru pravidiel
(predpisov)1 na rozdelenie velkej heterogénnej populacie do mensich,
homogénnejSich skupin s reSpektovanim prislusnej vystupnej premennej [2].

Rozhodovaci strom predstavuje reprezentaciu rozhodovacej procedury na
klasifikaciu pripadov do prislusnych tried. Je to grafova Struktura vo forme stromu
obsahujuca korenovy uzol, nelistové a listové uzly. Uzly reprezentuju triedu alebo
testovaci znak. Hrany reprezentuju hodnoty testovacieho znaku [8].

2. GENEROVANIE ROZHODOVACIEHO STROMU

Rozhodovacie stromy sa generuju postupom, ktory sa nazyva TDIDT (top down
induction of decision trees) — indukcia rozhodovacich stromov zhora nadol.
Algoritmus na generovanie rozhodovacieho stromu sa zacina na trénovacej mnozine,
ktora sa nazyva aj priestor pripadov, mnozina pripadov alebo zakladny priestor. Ten
je tvoreny hodnotami vstupnych premennych (znakov) Xj, Xa... Xg, ktoré mézu byt
Ciselné (diskrétne, spojité) aj slovneé, a hodnotami vystupnej premennej Y, zistenych
na mnoZzine pripadov (objektov). Hodnoty vystupnej premennej vytvaraju triedy.

Zakladny priestor sa v procese generovania rozhodovacieho stromu deli na
podpriestory, ktoré su charakterizované hodnotami testovacich znakov. Delenie sa
uskutoCnuje rekurzivne, kym nie je splnena tzv. ukonovacia podmienka. Pri tomto
postupe sa mnozina pripadov postupne deli na menSie a menSie podmnoziny
(podpriestory), v ktorych prevladaju pripady jednej triedy alebo pripady s podobnou
hodnotou znaku.

Tento algoritmus, ktory sa povazuje za vSeobecny postup generovania
rozhodovacieho stromu zhora nadol, méZeme zapisat takto [8]:

1. Ak je pre kazdy podpriestor splnené ukoncCovacie kritérium, generovanie sa
ukongi.

2. Inak:

3. Zvoli sa podpriestor obsahujuci pripady klasifikované do viacerych tried.

4. Pre zvoleny podpriestor sa vyberie jeden testovaci znak, este nepouzity pre
dany podpriestor pripadov.

5. Zvoleny podpriestor pripadov sa rozdeli na dalSie podpriestory podfa hodnét
zvoleného testovacieho znaku.

Krok 1 zodpoveda pripadu, ked generovanie rozhodovacieho stromu je uz
ukoncené. Krok 2 pokracCuje v generovani, ked expanduje jeden listovy uzol o jednu
uroven.

Uvedeny algoritmus okrem pravidla budovania stromu zhora nadol zahfha aj
pravidlo ,rozdefuj a panuj“, ktoré sa uplatiuje pri indukovani podstromov, pri ktorom
sa ulohy delia na podulohy. Pri tomto postupe sa mnozina pripadov postupne deli na
mensie a eSte menSie podmnoziny (podpriestory), v ktorych previadaju pripady
jednej triedy.

! Pravidlami st v tomto pripade vztahy medzi premennymi.
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Rozhodovacie stromy sa zobrazuju najCastejSie v grafickej podobe, pri€om
existuje vela moznosti ich znazornenia. Obrazok 1 ilustruje jednu z moznosti
zobrazenia rozhodovacieho (klasifikacného) stromu.

Obrazok ¢é. 1: Grafické zobrazenie rozhodovacieho stromu
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Zdroj: [10], viastné spracovanie

KlasifikaCny strom na obrazku 1 vznikol na trénovacej mnozine uvedenej v tabulke
1. Pripadmi su dni, poCas ktorych sa sledovali atributy pocasia (vysvetlujuce
premenné), zavislou, modelovanou premennou je premenna hra, ktora nadobuda
dve obmeny: hra sa, nehra sa.

Tabul'ka ¢. 1: Trénovacia mnoZina pripadov

Vstupné premenné Cielova premenna
pocasie teplota vlihkost’ vietor hra
Sine¢no 29 85 nie nehra sa
Sine¢no 27 90 ano nehra sa
Zamracené 28 78 nie hra sa
Dazd 21 96 nie hra sa
Dazd 20 80 nie hra sa
Dazd 18 70 ano nehra sa
Zamracené 18 65 ano hra sa
Slnec¢no 22 95 nie nehra sa
Slnec¢no 21 70 nie hra sa
Dazd 24 80 nie hra sa
Sine¢no 24 70 ano hra sa
Zamracené 22 90 ano hra sa
Zamracené 27 75 nie hra sa
Dazd 22 80 ano nehra sa
Zdroj: [10]
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Vytvoreny klasifikaény strom je trojiroviiovou? hierarchickou trukturou, ktora ma
osem uzlov. V korenovom uzle sa nachadza cela mnozina pripadov (objekty opisané
hodnotami vstupnych premennych a hodnotami vystupnej premennej). Nelistové
(neterminalové, medzilahlé wuzly) su vtomto grafe zobrazené ovalom. Tie
reprezentuju testovaci znak (vetviaci znak). Zhora nadol orientované hrany (vetvy
stromu), ktoré vychadzaju ztychto uzlov, zodpovedaju kategdériam testovacich
znakov. Podpriestory, ktoré sa uz dalej nedelia, sa nazyvaju listy (listové, terminalové
uzly), tie si zobrazené obdiznikom. Listy najéastejsie obsahuju informaciu o zaradeni
objektu do klasifikaCnej triedy (v pripade klasifikaCnych stromov) alebo informaciu
o odhadnutej strednej hodnote modelovanej premennej (v pripade regresnych
stromov). Okrem toho obsahuju aj informaciu o pocCetnostiach prislusnych tried
zavislej premenne;j.

KedZe sa kazdy trénovaci priklad asociuje s jednym listovym uzlom, stromovu
Strukturu mozno prepisat do suboru rozhodovacich (klasifikacnych, produkcnych)
pravidiel. Kazdé klasifikacné pravidlo obsahuje opis jednej cesty od koreniového uzla
po niektory listovy uzol. Prava strana pravidla obsahuje nazov triedy zodpovedajucej
listovému uzlu, v ktorom sa cesta konci. Do tejto triedy je zaradeny kazdy trénovaci
priklad spinajuci podmienky lavej strany pravidla. Ako priklad rozhodovacich
pravidiel uvedieme pravidla, do ktorych je prepisana stromova Struktura uvedeného
rozhodovacieho stromu (obr. 2).

Obrazok ¢. 2: Rozhodovacie pravidla

Node = 4
if pocasie IS ONE OF: ZAMRACENE then Tree Node Identifier = 4
Number of Observations =4 Predicted: hra = nehrd sa = 0.00 Predicted: hra =hrd sa = 1.00

Node =5
if vihkost < 77.5 AND pocasie IS ONE OF: SLNECNO or MISSING then Tree Node Identifier = 5
Number of Observations = 2 Predicted: hra = nehra sa = 0.00 Predicted: hra = hra sa =1.00

Node = 6

if vihkost >= 77.5 or MISSING AND pocasie IS ONE OF: SLNECNO or MISSING then Tree Node
Identifier =6

Number of Observations = 3 Predicted: hra = nehrd sa = 1.00 Predicted: hra=hra sa = 0.0

Node =7
if vietor IS ONE OF: ANO AND pocasie IS ONE OF: DAZD then Tree Node Identifier = 7
Number of Observations = 2 Predicted: hra = nehra sa = 1.00 Predicted: hra = hra sa = 0.00

Node = 8

if vietor IS ONE OF: NIE or MISSING AND pocasie IS ONE OF: DAZD then Tree Node
Identifier = 8

Number of Observations = 3 Predicted: hra = nehrd sa = 0.00 Predicted: hra=hrd sa = 1.00

Zdroj: vlastné spracovanie, SAS EM

Ak je vystupna premenna kategorialna, kazdy listovy uzol predstavuje niektoru
z kategorii, tried vystupnej premennej. Vtedy hovorime o klasifikacnych stromoch. Ak
je vystupna premenna spojita, kazdy list reprezentuje odhadnutu hodnotu vystupnej
premennej. V takomto pripade hovorime o regresnych stromoch. V uvedenom

2 Uroveri obsahujuca koreriovy uzol sa povazuje za nultu.
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priklade ma modelovana premenna dve triedy, preto listy reprezentuju jednu z tried
znaku hra: hra sa, nehra sa.

2.1. Kritéria vyberu testovacich znakov
Kritéria vyberu testovacich znakov pre klasifikaéné stromy

Kritérium na vyber premennej, ktora sa pouzije na prislusnej urovni vetvenia,
zavisi od charakteru vystupnej premennej. Zakladna idea rastu stromu suvisi
s tedriou Cistoty udajov. Kritériom vyberu vetvenia je zvySovanie Cistoty dcérskych
uzlov®. Viyber testovacieho znaku sa moze uskutoénit réznymi postupmi. Ak je
vystupna premenna kategorialna, pouziva sa pri vybere testovacieho znaku Giniho
index, entropia, informacny zisk alebo chi-kvadrat test nezavislosti. Ak je vystupna
premenna spojita, jednou z moznosti je kategorizacia jej hodnét a pouzitie niektorej
z uz spomenutych mier. Pri zachovani jej pévodného charakteru sa uplatnuje
redukcia rozptylu alebo F-test.

Pri posudzovani kvality delenia (vetvenia) sa vyuzivaju miery Cistoty vzniknutych
dcérskych uzlov, ktoré vychadzaju z entropie: informacny zisk (Information Gain)
a pomerny informacny zisk.

Entropia

Uvazujme o trénovacej mnozine n pripadov. Kazdy pripad je opisany hodnotou
vstupného znaku A* a hodnotou vystupného znaku Y. Nech nadobtida vstupny znak
hodnoty a, (i=1,2,..k) anech ma vystupny znak m réznych hodnét — tried y ,

(j =1.2,..m ). Pravdepodobnost vyskytu triedy y , (j=1,2,..m ) vystupného znaku Y
oznatme p, (j=1.2,..m).

Entropiu vystupného znaku Y vyjadrime takto:
H(Y)z—Z(pjlogzpj), (1)

kde p, je pravdepodobnost’ vyskytu j-tej triedy vystupného znaku Y.

n

Pravdepodobnost p, mdzeme odhadnut pomocou relativnej pocetnosti —, kde
n
n, je absolutna pocCetnost triedy y , j=1,2,..m v mnozine trénovacich pripadov.
Vztah (1) potom upravime na tvar
m(n, n
H(Y)=-2>|—log,—|. (2)
=N n)

Za Cisty uzol sa povaZzuje taky, ktory obsahuje len pripady jednej triedy vystupného znaku.

* A budeme povaZovat' za kategorialnu premennu. Vstupnymi premennymi mdézZu byt aj spojité
premenné. Pri tvorbe rozhodovacieho stromu nie je mozZné vytvarat vetvy pre kazdu hodnotu
premennej, preto dochadza v procese rastu stromu ku kategorizacii hodnét spojitych premennych.
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Ak ma vystupny znak Y len dve kategdrie, entropia nadobuda minimalnu hodnotu
0 vtedy, ak vSetky pripady patria do tej istej triedy. Ak je pocCetnost’ obidvoch tried
vystupného znaku rovnaka, entropia dosahuje maximalnu hodnotu 1.

Pouzitim vstupného znaku A rozdelime mnoZinu pripadov do k tried (i-ta trieda
obsahuje vSetky pripady s hodnotou a,, i =1,2,...k ). O€akavana entropia znaku A je

vyjadrena vztahom
< n(a)
H(A)=2pH(a)=2 ——H (), (3)

kde n(a,) je pocCet pripadov trénovacej mnoziny, ktoré nadobudaju hodnotu a,

znaku A, H (a,) je entropia na mnoZine pripadov, ktoré maju hodnotu a, znaku A, an

je pocet vSetkych pripadov tejto mnoziny. H (a,) vypocitame takto:

H(&):_injﬁdmgzm(ﬁ), (@)

Ton) ()

kde n (a,) je pocCet pripadov mnoziny j-tej triedy vystupného znaku Y, ktoré maju
hodnotu a, znaku A. Na vetvenie mnoziny sa vybera vstupny znak, pre ktory je
hodnota oCakavanej entropie najmensia.

Informacény zisk
Pre entropiu, ktora je mierou necistoty, je stanoveny informacny zisk z (A) znaku
A takto:

Z(A)=H(Y)-H(A). ©)

Informacny zisk znaku A je oCakavané zmenSenie entropie zapriinené
rozdelenim pripadov na zaklade kategorii znaku A. Informacny zisk na mnozinach
vytvorenych vetvenim na zaklade kategorii premennej A je definovany ako rozdiel
entropie vyCislenej na celej mnoZine udajov H(Y) a entropie H(A) na
podmnozinach, ktoré dostaneme vetvenim uzla (mnoziny pripadov, ktoré uzol
obsahuje) na zaklade kategdrii premennej A. Na vetvenie sa vyberie znak
s najvy$Sou hodnotou informacného zisku.

Pomerny informacény zisk
Pomerny informacny zisk na rozdiel od entropie a informaéného zisku zohladnuje

pocet hodnét znaku A, ktory sa pouzil pri vetveni. Pomerny informacny zisk Pz (A)
je definovany ako podiel informacného zisku z (A) a tzv. vetvenia v (A)
Z(A)

PZ(A)= A’ (6)

<
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kde je vetvenie v (A) definovane takto:

V(A):—Z ~log, S (7)

Giniho index
Giniho index ma pri vybere premennych a postupnosti ich zaradovania v procese
generovania stromu podobnu funkciu ako entropia. Giniho index je definovany

G-1-3 0!, (8)

kde p, je pravdepodobnost vyskytu j-tej triedy vystupného znaku Y.

Podobne ako pri entropii odhadneme pravdepodobnosti pomocou relativhych
poCetnosti a vztah na vypoc€et Giniho indexu na celej mnozine pripadov potom
upravime na tvar

n (Y
GV)=1-%21|—

| 9)
i=Ln)

Ocakavanu hodnotu Giniho indexu pre znak A urCime analogicky ako pri entropii

s (-3 "o a (10)

kde G (a,) je Giniho index na mnozine pripadov, ktoré maju hodnotu a, znaku A

G(ai):1i[%}. (11)

j=1

Na vetvenie sa pouzije znak s najmensou oCakavanou hodnotou Giniho indexu.

Tak ako pri entropii sme definovali informacny zisk, aj pri Giniho indexe mdzeme
zaviest podobnu mieru, ktorou je redukcia necCistoty

Z,(A)=G(Y)-G (A). (12)

Pri vetveni sa vyberie znak, ktorého pouzitie pri vetveni vedie k najvacsej redukcii
necistoty v uzle.

Alternativne mozno na vetvenie stromu pouZit' aj chi-kvadrat test nezavislosti. Na
vetvenie na prislusnej urovni vetvenia sa pouzije znak, ktory ma najvacsiu asociaciu
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s vystupnym znakom. Sila asociacie sa porovnava pomocou p-hodnoty testu
nezavislosti. Na vetvenie sa vyberie znak, pre ktory je p-hodnota najmensia.

Kritéria vyberu testovacich znakov pre regresné stromy

Iné spdsoby vyberu znakov na vetvenie sa pouzivaju pri regresnych stromoch,
ktoré modeluju spojitu vystupnu premennu. Regresné stromy sa pouzivaju na odhad
oCakavanej hodnoty vystupného znaku. Listové uzly v regresnych stromoch obsahuju
priemernu hodnotu vystupného znaku pre pripady v danom uzle. V regresnych
stromoch sa na volbu znaku na vetvenie mnoziny pripadov pouziva redukcia
smerodajnej odchylky vystupného znaku alebo F-test.

Redukcia smerodajnej odchylky

V regresnych stromoch mozno povazovat redukciu smerodajnej odchylky
vystupného znaku za alternativu k informaénému zisku. Smerodajna odchylka hodnét
vystupného znaku je na mnozine n pripadov vyjadrena vztahom

10 e
sy:\/; (v, -y) (i=12,..n). (13)

Pouzitim vstupného znaku A rozdelime mnozinu n pripadov do k tried (i-ta trieda
obsahuje vsSetky pripady s hodnotou a , (i=1,2,..k). OCakavana smerodajna
odchylka na podmnozinach, ktoré vzniknu vetvenim mnoziny pripadov na zaklade
hodndét a, znaku A, je urCena vztahom

s, ()= 3 1O

i=1

,(a), (14)

kde n (a,) je poCet pripadov mnoziny, ktoré nadobudaju hodnotu a, znaku A, s (a,)
je smerodajna odchylka vystupného znaku Y na mnoZine pripadov, ktoré maju
hodnotu a, znaku A, a n je pocCet pripadov danej mnoziny.

Namiesto informacného zisku sa na vyber znaku pouziva redukcia smerodajnej
odchylky

Zs, (A)=s, —-s, (A). (15)

Na vetvenie sa vyberie znak, pre ktory je redukcia smerodajnej odchylky (15)
najvacsia.

F- test

Pri tomto teste sa porovnavaju stredné hodnoty p; (i = 1,2,...k ) vystupného znaku
Y na podmnozinach, ktoré dostaneme rozdelenim mnoziny pripadov podfa hodnét
vetviaceho znaku A. Pri tomto teste sa overuje platnost nulovej hypotézy

Hy y,=H,=...= 4, pre k >2
oproti alternativnej hypotéze

H, : aspon dve stredné hodnoty sa nerovnaju.
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Hodnotu testovacej Statistiky mozno za predpokladu platnosti nulovej hypotézy
vypocitat podla vztahu

F = k =1 , (16)

kde y, je priemerna hodnota znaku Y na mnozine pripadov, ktoré maju hodnotu a,
znaku A, y je priemerna hodnota znaku Y na mnoZine vSetkych pripadov, n(a,) je
pocet pripadov, ktoré nadobudaju hodnotu a, znaku A, y,  su hodnoty znaku Y na

mnozine pripadov, ktoré maju hodnotu a, znaku A, n je pocetnost mnoziny pripadov
(uzla), ktoru vetvime, a k je po€et hodnot znaku A.

Prisludsna testovacia Statistika ma Fisherovo rozdelenie s po¢tom stupnov volnosti
v,=k-1av,=n-k.

Nulovu hypotézu na drovni vyznamnosti a zamietneme vtedy, ked F > F __(v,,
v,), kde F_ (v,, v,) je (1-a)100-percentny kvantil Fisherovho rozdelenia so
stupfiami volnosti v, =k -1av,=n-k.

19

Na vetvenie vyberieme znak s najvacSou hodnotou F Statistiky, respektive
s najmensou p-hodnotou F-testu. Ked na prislusnej urovni vetvenia pre ziadny znak
nezamietneme H , vetvenie skoncime.

Podobne mozno na vetvenie pouZit' aj chi-kvadrat test nezavislosti.

3. ALGORITMY GENERUJUCE ROZHODOVACIE STROMY

V praxi sa vyuZzivaju rézne softvérové baliky, ako napr. Salford Systems CART,
IBM SPSS Modeler, Rapid Miner, SAS Enterprise Miner, Matlab, R, Weka atd.,
v ktorych su implementované algoritmy na generovanie rozhodovacich stromov.

Algoritmy generujuce rozhodovacie stromy sa liSia aplikovanym kritériom, ktoré sa
pouziva pri vybere vetviacej premennej, druhom vetvenia (binarne, viacnasobné
vetvenie), sp6sobom narabania s chybajucimi hodnotami, charakterom cielovej
premennej a nastaveniami regulujucimi rast stromu.

Prvym pocitaovo implementovanym algoritmom bol algoritmus AID (Automatic
Iteraction Detection). Vyvinuli ho v roku 1963 John Sonquist a James Morgan [15].

Na modelovanie hodnét vystupnej premennej vyuzZiva binarne vetvenie. Vstupnymi
premennymi mdzu byt nominalne aj ordinalne premenné, vystupna premenna je
spojita. Pri generovani stromu rozdeluje algoritmus najskor uzly, v ktorych je sucet
Stvorcov odchylok hodndt vystupnej premennej od priemeru najvacsi. Vetvenie sa
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ukonci, ak je pokles suctu Stvorcov odchylok nizSi ako hrani¢na hodnota, ktora sa
rovna sucinu zvolenej konstanty a celkovej sumy Stvorcov odchylok.

Nasledovnikom tohto algoritmu bol klasifikacny algoritmus THAID (Theta-
Automatic Iteraction Detection), vyvinuty Jamesom N. Morganom a Robertom C.
Messengerom v roku 1973 [3].

Jednym =z najstarSich asuCasne jednym z najrozSirenejSich algoritmov
v komercnej oblasti je CHAID (CHi-squared Automatic Interaction Detection). Jeho
autor V. Gordon Kass [6] zdokonalil predchadzajuce algoritmy AID a THAID.

CHAID sa pouziva na modelovanie nominalnej vg'/stupnej premennej, pricom
vyuziva nominalne aj ordinalne vysvetlujuce premenné”. Na rozdiel od systému AID
generuje nebinarny strom, priCom delenie udajov v jednotlivych uzloch je rekurzivne,
t. j. kazdy uzol sa deli podla rovnaného predpisu. Na delenie pozorovani a vyber
vetviacich znakov vyuziva chi-kvadrat test.

V korefiovom uzle sa pre kazdy vstupny znak A; vytvori kontingenéna tabufka
rozmerov k x |;, kde k je po€et hodnét (kategorii) vystupnej premennej Y a |; je pocet
hodnét (kategorii) vstupnej premennej A;. Na podtabulkach rozmerov k x 2, ktoré sa
vytvaraju pre kazdu kombinaciu dvojic hodndt vstupnej premennej A;, sa pomocou
chi-kvadrat testu nezavislosti testuje podobnost tychto dvoch hodnét, kategarii.
Postupne nastava zhlukovanie tych dvojic kategérii vstupnej premennej, pre ktoré je
vysledok chi-kvadrat testu Statisticky nevyznamny, a to v poradi rastucej hodnoty chi-
-kvadrat Statistiky. Po kazdom zlu€eni kategorii sa prepocCitava hodnota chi-kvadrat
Statistiky vytvorenej tabulky. Po ukoncCeni zhlukovania sa hlada najlepSie vetvenie
pre kategorie, ktoré vznikli zlu€enim aspon troch pdvodnych kategorii vstupnej
premennej. Ak je vysledok chi-kvadrat testu Statisticky vyznamny, uskuto¢ni sa dané
vetvenie, ak nie je vysledok Statisticky vyznamny, zachova sa tato zlu¢ena kategéria
a prejde sa na dalSiu premennu. Po dokonceni optimalneho zlu€ovania kategérii pre
kazdu vysvetlujucu premennu sa vyberie najvhodnejSia premenna na vetvenie, a to
na zaklade vysledku chi-kvadrat testu (p-hodnoty testu po Bonferroniho korekcii).
Zaciatkom 90. rokov minulého storoCia vytvoril Barry de Ville algoritmus Exhaustive
CHAID, ktory uskutoCnuje podrobnejSie prehfadavanie. Vysledkom je strom s vacsim
poctom vetiev [3].

Algoritmus ID3 (Iterative Dichotomizer 3) [11] je klasickym prikladom algoritmu,
ktory buduje rozhodovaci strom metdédou zhora nadol TDIDT. Strom vytvoreny
s vyuzitim algoritmu ID3 pracuje ako klasifikator, pri ktorom je vystupna premenna
kategorialna. Kategorialnymi su aj vstupné premenné. Ako kritérium vyberu deliacich
znakov vyuziva entropiu. Na kazdej urovni vetvenia sa zo vSetkych potencialnych
vstupnych premennych vyberie ta, ktorej pouzitim nastane rozStiepenie mnoziny
(materského uzla) na také podmnoziny (dcérske uzly), na ktorych je celkova entropia
najmensia. Vetvenie sa konci, ak kazdy list obsahuje pozorovania patriace do jedne;j
triedy, t. j. pozorovania nadobudaju rovnaku hodnotu vystupnej premennej (hodnota
entropie v kazdom liste je nulova). Aby sa dosiahol ¢o najjednoduchsi strom, entropia
by mala €o najrychlejSie klesnut na nulovu hodnotu. Strom generovany algoritmom
ID3 vedie k maximalnemu poklesu entropie lokalne v kazdom kroku. Algoritmom

® Vstupné spoijité premenné sa kategorizuju, pricom sa vytvaraju priblizne rovnako pocetné intervaly.
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dokaze vytvorit stromy s vysokym stupfiom generalizacie. Je pouzitelny len pri
rieSeni neinkrementalnych tloh®.

V roku 1986 vytvorili matematici Schlimmer a Fisher algoritmus 1D4, ktory bol
inkrementalnou modifikaciou algoritmu ID3. Ovela znamejSim je algoritmus ID5R,
ktory bol odvodeny priamo z algoritmu ID4.

Algoritmus IDSR (Inductive Dichotomizer 5 Recursive) je inkrementalnou
modifikaciou algoritmu ID3, priCom sa pri iom nevyskytuju problémy algoritmu ID4.
Vyuziva sa v situaciach, ked nie su zname vsSetky trénovacie pripady naraz, do
trénovacej mnoziny sa pridavaju postupne. Ak by sa v takejto situacii pouZil niektory
neinkrementalny algoritmus, viedlo by to po prichode kazdého nového pripadu
k zruSeniu uz existujuceho stromu a indukcia stromu by musela prebehnut od
zaciatku. Pri novej indukcii by sa nevyuzili informacie ziskané v predchadzajucich
krokoch. Pri inkrementalnej indukcii kazdé pridanie novych pripadov vedie
k modifikacii uz vytvoreného rozhodovacieho stromu. Rozhodovaci strom sa
rekurzivne aktualizuje pod aktualnym uzlom pozdiZ vetvy zodpovedajlcej tej hodnote
znaku, ktora sa vyskytla v novom trénovacom pripade. Algoritmus IDSR vyuziva pri
vybere deliacich znakov entropiu, resp. informacny zisk.

Algoritmus C4.5 pracuje na podobnom principe ako ID3 [13]. Ako vstupné
premenné pouziva nominalne aj CcCiselné spojité premenné, dokaze pracovat
s pozorovaniami, pri ktorych chybaju hodnoty niektorych premennych. Ide
0 neinkrementalny algoritmus, ktory buduje strom zhora nadol. Aj pri tomto algoritme
musi byt na vytvorenie perfektného rozhodovacieho stromu splnena podmienka
neprotireCivosti trénovacich pripadov. Na vyber testovacej podmienky vyuZiva
pomerny informacny zisk. Algoritmus C4.5 pracuje iba v textovom rezime. V oblasti
strojového ucenia sa povazuje za Standard tvorby rozhodovacich stromov. Jeho
najnovsia verzia je implementovana ako algoritmus C5.0 a jeho unixovy duplikat See 5.

4. UKONCENIE RASTU STROMU, PREREZAVANIE ROZHODOVACICH
STROMOV
Rast, vetvenie stromu sa ukonCi, ak je splnena niektora z nasledujucich

podmienok:

uzol je Cisty, t. j. obsahuje rovnaké hodnoty vystupnej premennej,

vSetky pozorovania v uzle maju rovnaké hodnoty vstupnych premennych,

strom dosiahol pouzivatelom definovanu hibku vetvenia,

poCet pozorovani v rodiCovskom uzle je menS$i ako pouzivatelom definovany

minimalny pocCet pozorovani,

e pocet pozorovani v dcérskych uzloch je mensi ako pouzivatefom definovana
minimalna hranica,

e redukcia necistoty uzla, ktory by sa mal optimalne rozstiepit, je niZSia, ako ju
pouzivatel definoval.

® pri inkrementalnych ulohach sa postupne spracuva jeden trénovaci pripad za druhym. Po kazdom
pripade pouZity algoritmus poskytuje rieSenie. Pri neinkrementalnych tlohach sa spracuje naraz cela
mnoZzina pripadov.
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Pri generovani rozhodovacich stromov vedie snaha o podrobny opis udajov
trénovacej mnoziny k vytvoreniu stromu, ktory bezchybne klasifikuje na mnozine
trénovacich pripadov. Takyto strom byva Casto preuCeny. Preucenie (overfitting)
stromu v praxi znamena, Zze model sice kvalitne vysvetluje vztahy na trénovacej
mnozine, tie vSak nie su vSeobecne platne, preto pri jeho aplikacii na inej mnoZzine
udajov nastava vysoka chybovost. Typickymi znakmi preuceného stromu su jeho
prilisna koSatost, tenké vetvy obsahujuce C€asto iba jeden tréningovy pripad
a malopocetné listové uzly na spodnych urovniach stromu.

Vygenerované stromy su preto modifikované tzv. orezavanim (tree-pruning).
Pouzivaju sa dva spb6soby orezavania:
e orezavanie pri konstrukcii (prepruning),
e orezavanie po konstrukcii (postpruning).

Pri prvom spOsobe orezavania poCas rastu stromu sa predCasne pomocou
modifikovaného algoritmu ukonci rast niektorych vetiev. Dévodom ukon&enia méoze
byt napriklad dostato¢ne vysoka pravdepodobnost, Ze udaje prislusnej vetvy patria
do tej istej klasifikatnej triedy. V praxi moze byt problémom ur€enie tejto hranice
pravdepodobnosti.

Dal$ou moznostou, ako zlepsit predikéni schopnost a chybu klasifikacie stromu,
je orezanie uz vygenerovaného stromu. Pri tomto spésobe sa vygeneruje uplny
strom. Pri prerezavani, ked sa nelistové uzly nahradzaju listovymi, sa posudzuje, ako
sa zhorsi jeho klasifikatna schopnost. Tento spésob sa v praxi povazuje za
jednoduchsi, hodnovernejSi, hoci je Casovo naro¢ne;jsi.

Techniky orezavania sa liSia od seba aj tym, aka mnoZina udajov sa pri raste
stromu ajeho spatnom orezani pouziva. Techniky orezavania podfa toho
rozdelujeme do dvoch skupin:

e orezavanie pouzivajuce len trénovaciu mnozinu,
e oOrezavanie pouzivajuce trénovaciu aj testovaciu, resp. validaénu mnozinu.

Pri prvej technike sa na tej istej datovej mnozine, na ktorej sa necha strom narast,
robi rozhodnutie o tom, ako ho orezat.

Pri druhej technike sa na jednej (trénovacej) mnozine strom vygeneruje, druha
mnozina sluzi na vyber podstromu z mnoziny vSetkych kandidatskych podstromov,
ktorym je pbévodny strom nahradeny. Pri vybere sa zohfadiuje miera nespravnej
klasifikacie.”

Na obrazku 3 je znazornena zavislost priemernej Stvorcovej chyby od poctu listov
pri raste stromu. S rastucim poc¢tom listov priemerna Stvorcova chyba na trénovacej
mnozine systematicky klesa, na validacnej mnozine zacne od istého poctu listov rast.
Problém sa rieSi orezanim stromu na taky pocet listov, aby chyba na trénovacej aj
validaénej mnoZine dosiahla minimum (na obrazku je orezanie naznacené zvislou
Ciarou).

! Postup orezavania podrobnejsie pozriv [2] na s. 184 — 192.
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Obrazok ¢é. 3: Orezanie rozhodovacieho stromu
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5. PRAKTICKA UKAZKA ROZHODOVACIEHO STROMU

Ukazkou rozhodovacieho stromu, ktory bol vytvoreny na realnej databaze udajov,
je klasifikacny strom vytvoreny na zaklade udajov pochadzajucich zo Statistického
zistovania EU SILC 2015 (zdroj: SU SR, EU SILC 2015, UDB 26/09/2016). Pouzili
sme R_subor (Register oséb), ktory obsahuje zaznam za kazdu osobu, ktora v Case
zistovania zila v domacnosti zahrnutej do databazy alebo bola doasne nepritomna.
Tento subor obsahoval 16 181 pripadov (osbéb). Databaza bola rozdelena na
trénovaciu mnozinu (60 % pripadov) a validacnu mnozinu (40 % pripadov).

Na modelovanie sme definovali skupinu vstupnych (vysvetlujucich, nezavislych)
premennych a modelovanu (vysvetfovanu, zavislli) premennu. Nezavislymi premennymi
boli premenné: RB090: pohlavie, (1 — muz, 2 — Zena), RB210: status zakladnej
ekonomickej aktivity (1 — pracujuci, 2 — nezamestnany, 3 — starobny déchodca, osoba
v pred€asnom déchodku, 4 — ina neaktivna osoba), HT typ domacnosti (5 — jednoclenna
domacnost, 6 — domacnost 2 dospelych bez zavislych deti — obaja vo veku pod 65
rokov, 7 — domacnost’ 2 dospelych bez zavislych deti — aspon jeden dospely vo veku 65
rokov a viac, 8 — ostatné domacnosti bez zavislych deti, 9 — domacnost’ s 1 rodiCom
a s 1 alebo viac zavislymi detmi, 10 — domacnost 2 dospelych s 1 zavislym dietatom, 11
— domacnost 2 dospelych s 2 zavislymi detmi, 12 — domacnost 2 dospelych s 3 alebo
viac zavislymi detmi, 13 — ostatné domacnosti so zavislymi detmi), EQ INC20:
ekvivalentny disponibilny prijem domacnosti (ro€na suma). Zavislou premennou bola
premennd SEV_DEP: zdvaznd materidlna deprivécia® (1 — ano, 0 — nie), ktora
vyjadrovala, Ci je osoba alebo domacnost’ ohrozena rizikom chudoby.

8 Za zavazne deprivované osoby sa povazuju osoby, ktoré uvadzaju nepritomnost alebo vynuteny
nedostatok aspori v Styroch z tychto deviatich poloZiek: Celit neoCakavanym vydavkom, v priebehu
jedného roka jeden tyzderi dovolenky mimo domova, platit za nedoplatky (hypotéky alebo najomné,
ucty alebo kupy na splatky), jedlo s mdsom, hydinou alebo rybou kazdy druhy den, udrzZiavat
primerane vykurovany domov. Dal$ie polozky vyjadruju, Ze doméacnost si neméze dovolit (hoci chce):
viastnit pracku; viastnit farebny televizor; vlastnit’ telefén; viastnit osobny automobil. ISlo o predmety
dihodobej spotreby alebo ¢innosti, ktorych nepritomnost, resp. nedostatok boli vynutené (ludia by to
chceli vlastnit, ale zdroje im to nedovoluja).
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KlasifikaCny strom sme vytvorili v programe SAS Enterprise Miner™, ktory vyuZiva
vlastnu metodolégiu SEMMA. Ako mieru Cistoty udajov sme zvolili entropiu, umoznili
sme najviac trojnasobné vetvenie, rast stromu sme regulovali tym, Ze sme povolili
maximalne Styri urovne vetvenia a urcili sme minimalny pocet pripadov v listoch.
Vytvoreny klasifikaCny strom je na obrazku C. 4.

Najvacsi vplyv na zavaznu materialnu deprivaciu ma vysSka ekvivalentného
disponibilného prijmu, vplyv pohlavia je zanedbatelny. NajvysSi podiel materialne
deprivovanych je v skupine osOb, u ktorych vyska ekvivalentného disponibilného
prijmu neprekracuje 4 101 eur, pricom v tejto skupine sa podiel materialne
deprivovanych liSi v zavislosti od typu domacnosti, v ktorej osoba zije. Napriklad
v kategorii domacnosti 2 dospelych s 2 zavislymi detmi je 16,5 % deprivovanych
(udaje validaénej mnoziny), v kategérii domacnosti s 1 rodiCom a s 1 alebo viac
zavislymi detmi a ostatnych domacnosti so zavislymi detmi je az 54,2 % materialne
deprivovanych. V pripade, ze vysSka ich roCného ekvivalentného disponibilného
prijmu klesne pod 2 668,70 eura, zvySi sa podiel materidlne deprivovanych na
67,6 % (Udaje na validatnej mnozine). Ak by sme rozdelili osoby s vySkou ro&ného
ekvivalentného disponibilného prijmu pod hranicou 4 101 eur Zijuce v ostatnych
domacnostiach (typ domacnosti: 5, 6, 7, 8, 10 a 12) podfa statusu zakladnej
ekonomickej aktivity, najvyssi podiel materidlne deprivovanych by bol v skupine
nezamestnanych (54,1 % na validaénej mnozine).
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6. ZAVER

V Statistickej praxi sa Casto stretavame so situaciami, ked je naSou ulohou
analyzovat' datové subory vyznacujuce sa vysokou dimenzionalitou, suvisiacou so
snahou komplexne opisat’ zloZeny jav, priCom premenné, ktoré tento jav opisuju,
mozu mat rézny charakter (nominalne, ordinalne, kardinalne). Rozhodovacie stromy
(klasifikatné, regresné stromy) patria k viacrozmernym metédam, ktoré su schopné
analyzovat takéto datové subory. Rozhodovacie stromy mozno povazovat za
alternativny nastroj k regresnej analyze (v situaciach, ked je zavisla premenna
Ciselna spojita); pouzivaju sa ako alternativa k logistickej regresii a diskriminacne;j
analyze (ak je modelovana premenna kategorialna). Niekedy sa tato metdda
zaraduje do skupiny hierarchickych zhlukovacich metdd, pretoze jej produktom je
vytvorenie disjunktnych podskupin z pévodného suboru objektov [5].

V Clanku sme sa venovali opisu rozhodovacich stromov, metédam vyberu
premennych (testovacich znakov) na vetvenie a struénému opisu najCastejSie
pouzivanych algoritmov tvorby rozhodovacich stromov.

Cléanok vznikol s podporou grantovej agentiry VEGA v ramci projektu VEGA
1/0770/17 Dostupnost’ byvania na Slovensku.
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RESUME

The tree based learning algorithms are considered to be one of the best and most
common supervised learning methods. They are suitable for exploratory data
analysis in obtaining information on the impact of the large number of candidate input
variables on the target variable. Decision tree models can be effectively used to
determine the most important attributes in a dataset. Decision tree is a data mining
technique used for the classification and the prediction of values. In data mining, it
represents classifications and regression models. When a decision tree is used for
classification tasks (the target variable is categorical), it is referred to as
a classification tree. When it is used for regression tasks (the target variable is
continuous), it is called a regression tree. Decision trees have many appealing
properties: understandability, flexibility in handling a variety of input data: nominal,
numeric and textual, adaptability in processing datasets with error or missing values,
achieving high predictive performance for a relatively small computational effort,
being part of various data mining software. Because decision trees combine both
data exploration and modeling techniques, they are a powerful first step in the
modeling process even in the construction of the final model using some other
technique. This article describes the structure of decision trees and the basic
algorithm for their construction.
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