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Anotacija

Misdienu tehnologiju attistiba nodro$ina iesp&ju jebkura laika un vieta sanemt naudas
aizdevumu. Tas savukart nozimé, ka uznémumiem, kas izsniedz aizdevumus, ir janodroSina
atra pieteikumu izvert€Sana un procesam jabut maksimali automatiz&tam. Balstoties uz véstu-
riskiem datiem, var veidot modelus, kas prognozes jauno klientu maksatsp&ju. Mérka pazime
pienem tikai divas vertibas: ’labs’ vai ’slikts’. Ta ir divu klaSu klasifikacijas probléma. Darba
tiek apskatitas tris metodes, ka risinat $o problému, - [émumu koku algoritms, gadijuma mezu
algoritms un logistiska regresija. Lémumu koku un gadijuma mezu algoritmi ir masinmaciSanas
algoritmi, kas tiek tren€ti uz trenina datiem. Ja trenina dati ietver plasakas datu kombinacijas,
tad algoritmu prognoze kliist precizaka. Tomér, lai algoritmi neprognozétu labaku iznakumu
neka tas patiesiba ir sagaidams, ir nepiecieSams parbaudit modelu pielagotibu.

Atslégas vardi: klasifikacijas un regresijas koki, Iémumu koki, koku apgrieSana, gadiju-

ma mezi, logistiska regresija.



Anotation

Nowadays technology development gives opportunity to get loan at any place and at any
time. That means that companies that gives loans have to ensure fast application evaluation and
process have to bee as automatic as possible. Depending on historical data, there is possibility
to create models for new client evaluation. Target have only two values: ’good’ or *bad’. This
is two class classification problem. In this work there are three methods that are compared
- decision tree algorithm, random forest algorithm and logistic regression. Decision tree and
random forest algorithms are machine learning algorithms, that are trained on training data.
If training data contains more variable combinations, algorithm prediction is more accurate.
However over fitting needs to be checked.

Key words: classification and regression trees, decision trees, tree pruning, random forest,

logistic regression.
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IEVADS

Katra uzn€muma meérkis ir giit pec iesp€jas lielaku pelnu. Uzne€muma, kas izsniedz aiz-
devumus, pelna ir atkariga no ta, vai cilvéks, kam tiek izsniegts aizdevums, naudu atmaksas vai
né. Tatad ir nepiecieSama sisteéma, pec kuras izvertet, kuriem klientiem izsniegt aizdevumu.

Noteikt, vai klients sp€s atmaksat aizdevumu, nozimé atrisinat divu klasu klasifikacijas
problému. Klientam tiek pieskirta kategorija ’labs’, ja noteikta laika aizdevums ir atmaksats,
attiecigi kategorija ’slikts’ klients tiek pieskirta tiem klientiem, kas laikus nav atmaksajusi aiz-
devumu.Klasifikaciju var definét ka uzdevumu iemacities meérka funkciju, kas katram novéro-

jumam pieskir vienu no definétam klasem.

Klasifikacijas modelus visbiezak izmanto divam sekojosam lietam:

1. Aprakstosa modelésana. Klasifikacijas modeli var izmantot ka aprakstosu paligu, lai at-

Skirtu noveérojumus, kas pieder dazadam klasém.

2. Prognozg&josa modelésana. Klasifikacijas modeli var izmantot, lai prognozetu nezinamas

noveérojumu klases.

Klasifikacijas tehnika ir sistematiska pieeja klasifikacijas modela izveidoSanai no ievades
datu kopas. Ir tadas tehnikas ka lémumu koki, neirona tikli, atbalsta vektoru masinas, naivais
Beijesa algoritms un daudzas citas. Katra tehnika lieto maciSanas algoritmu, lai identific€tu
modeli, kas labak raksturo attiecibas starp pazimju jeb faktoru kopu un datu kopas veértibam.
MasinmaciSanas algoritmi (Iémumu koku un gadijuma meZu algoritmi)tiek trenéti uz trenina
datiem. Tas nozime - ja datu kopa ietver plasaku klastu dazadu faktoru kombinacijas, tad mode-
lis sp&s prognozet precizak. Tacu logistiskas regresijas algoritms ir statistiska model&sana, kas
nozimgé, ka attiecibas starp faktoriem tiek aplilkotas matematisku vienadojumu forma. Maci-
Sanas algoritma mérkis ir izveidot modeli ar labu generaliz&tu sp&ju akurati prognozét ieprieks
nezinamas vertibas.

Lémumu koku algoritma pirmsakumi ir meklgjami 1950. gada, ka Hunta klasifikacijas
metodes algoritmi, tad Kvinlins attistija Hunta algoritmu par algoritmu ID3 1975. gada, 1993.
gada to uzlabojot un nosaucot par C4.5 algoritmu. Pavisam nesena pagatné 2011. gada tika
prezentéta algoritma C4.5 uzlabota versija - algoritms C5.0. Savukart gadijuma meZu algoritms

pirmo reizi tika minéts 2001. gada.



Modela precizitati raksturo tas, kadu skaitu no testa datu veérttbam modelis prognozgja
pareizi un nepareizi. Tiek meklets modelis ar visaugstako precizitati vai ekvivalenti zemako
klidas méru. Tomér ir svarigi parbaudit to, vai modelis neprognoze parak pozitivu rezultatu -
rezultatu, kas ir labaks par sagaidamo.

Darba mérkis ir izveleties piemé&rotako modeli klientu maksatsp&jas prognozesanai.

Lai sasniegtu mérki ir izvirziti tadi darba uzdevumi ka lémumu koku izveides algoritmu
apliikoSana, uzlabot 1émumu koku precizitati tos apgriezot, apskatit paraku masinmaciSanas al-
goritmu - gadijuma mezu algoritmu. Salidzinat iegiitos modelus ar parametrisku metodi - logis-
tisko regresiju. Ka art jaizvelas méri, ka noteikt, kurs algoritms prognoze precizakus rezultatus.

Darbs sastav no 9 nodalam un 53. lapam, kur p&dgjas sesas lapas ir pielikumi. Sakotng&ji
tiek aprakstiti Iemumu koku algoritmi, to uzlaboSana, apgriezot kokus. Talak tiek aplukots ga-
dijuma mezu algoritms un logistiskas regresijas modelis, ta koeficientu nozimiba. P&c tam tiek
apliikoti méri, ar kuriem salidzinat iegito modelu prognozésSanas precizitati un rezultatu dala,

kur teoretiskaja dala aprakstitais tiek implementéts valoda R.



1 LEMUMU KOKU ALGORITMS

Lémumu koks ir viena no klasifikacijas metodém, kas, balstoties uz konkrétu pazimju

kopumu, lauj pienemt [émumu, kadu klasi pieskirt konkrétam novérojumam. Ta ir vienkarSa
tehnika, tade] tiek plasi lietota.
Piemers 1. Klienti, kuriem tiek izsniegts aizdevums, tiek grupéti divas grupas: ’labs’ klients
vai slikts. Kad pieteikumu izveido jauns klients, tad nav zinams, kadu grupu vinam pieskirt. Ja
klientam tiek pieSkirta grupa ’slikts’, tad aizdevums netiks izsniegts. Tatad, lai noskaidrotu, vai
izsniegt aizdevumu, var uzdot jautadjumu, vai klientam Sobrid ir paradi. Attiecigi, ja klientam ir
paradi, pieteikums netiek apstiprinats, jo tiek sagaidits, ka klients biis grupa ’slikts’. Savukart
klientiem, kuriem nav paradu var uzdot nakamos jautajumus: vai kadreiz ir atmaksats aizde-
vums, vai klientam ir paradi, vai ir pastaviga darba vieta un citus.

Piemers parada, ka var atrisinat klasifikacijas problému, uzdodot virkni ar jautajumiem
un katru reizi sanemot atbildi, tiek uzdota nakama jautajumu sérija. Ta tas turpinas [idz nonak
pie konkrétas atbildes. Jautajumu sérijas un atbildes var organizét lémumu koka, kas sastav no
tris veidu virsotném un lokiem jeb zariem. Lémumu kokus var definét un raksturot, izmantojot
grafu teorijas elementus.

Definicija 1. Par grafu sauc kopu pari G = (X, U), kur X ir netuksa kopa, bet U sastav no
§1s kopas elementu sakartotiem pariem (x,y) : U C X x X. Kopas X elementus sauc par
virsotném, bet kopas U elementus - par lokiem. [13]

Teoréma 1. Katru savienotu grafu ar n virsotném un n — 1 lokiem sauc par koku. [13 ]
Pieradijums Ar G apzimé€ savienotu grafu ar n virsotném un n—1 lokiem. Japarada, ka GG nesatur
ciklus. Pienem pretgjo, ka G satur ciklus. Nonem vienu loku no cikla ta, ka rezultgjosais grafs ir
savienots. Turpina nonemt pa vienam lokam no viena cikla, kamer rezult&josais grafs H ir koks.
Ta ka H satur n virsotnes (jo tika nonemti tikai loki), tad H loku skaits ir n — 1. Tagad loku
skaits grafam G ir lielaks par loku skaitu grafam H. Tatad n — 1 > n — 1, kas nav iespgjams.
Tatad ir pieradits, ka G nav ciklu un tas ir koks.

Definicija 2. Virsotni x sauc par izteku jeb saknes virsotni, ja neeksisté neviens loks, kas no

jebkuras citas virsotnes y ved uz virsotni x:

Vy € X(y,z) €U, (1.1)

kur X ir virsotnu kopa, U ir loku kopa, (y, x) ir loks jeb kopas U sakartots paris.
Definicija 3. Par iekS€ju virsotni sauc virsotni, kurai ir tiesi viens ienakoss loks un divi vai

vairak izejosi loki.



Definicija 4. Par Iemuma koka lapu jeb ieteku sauc virsotni z, ja neeksisté neviens loks, kas no

§ts virsotnes ved uz jebkuru citu virsotni y:

Vy € X(z,y) €U, (1.2)

kur X ir virsotnu kopa, U ir loku kopa, (y, x) ir loks jeb kopas U sakartots paris.

Lémumu koka katrai lapai tiek piedévéta konkréta klase. Tas nozimé, ka bridi, kad novérojums
ir sasniedzis lapu, tam tiek pieskirta konkrétas lapas klase.

Definicija 5. Par lemuma koka zaru sauc loku, kas savieno divas lémuma koka virsotnes.
Definicija 6. Par [emuma koka ’bérna’ virsotni virsotnei x, sauc jaunizveidotu virsotni, kas
izveidojas péc virsotnes = SkelSanas.

Definicija 7. Par lemuma koka ’vecaku’ virsotni virsotnei z, sauc virsotni, kuru Skelot ir izvei-
dojusies virsotne .

Attela 1.1. ir redzama lemumu koka struktiira, kur X; un X5 ir divi faktori, kas tiek sadaliti ar

parametriem 1, ¢, t3.

Saknes virsotne

Virsotne

Att. 1.1: Léemuma koka struktira

Attela redzamais l@mumu koks ir atbilstoss 1.2 att€la redzamajam divu dimensiju faktora
laukumam. Laukums ir rekursivi binari Skelts. Ja virsotnes nosacijums izpildas, tad koks dodas
pa kreiso zaru. Att€los ir redzams, ka Iémumu kokam ir Cetras lapas, kas reprezent€ atbilstoSas
klases: A, B, C, D. Grafiska lémumu koku reprezentacija lauj viegli uztvert izvertéSanas procesu.
Virsotn&s defingtos testa stavoklus var saukt par noteikumiem. P&c 1émumu koka izveidoSanas

ir iegiits noteikumu kopums, kuriem ir jaizpildas, lai klients sanemtu aizdevumu.



t

X

Att. 1.2: Sadalits divdimensionals ipasibu laukums

No dotu pazimju kopuma var konstruét eksponenciali daudz lémumu koku. Ir attistiti efek-
tivi algoritmi, kas samériga laika izveido pamatoti precizus lémumu kokus. Viens no Sadiem al-
goritmiem ir Hunta algoritms, kas ir pamata daudziem eksist&josiem lémumu koku algoritmiem,
ieklaujot ID3(/terative Dichotomizer 3, tulkojuma no anglu valodas — iterativais dalitajs), C4.5
un CART (anglu classification and regression trees, tulkojuma — klasifikacijas un regresijas

koki).[11]

1.1 Hunta algoritms

Hunta klasifikacijas problému risinasanas metodes ar CLS (anglu Concept Learning Systems,
tulkojuma — koncepta maciSanas sist€émas) ir zinamas kops 1950. gada.[11]

Hunta algoritma lémumu koki tiek audzéti rekursivi dalot trenina datus tirakas apakskopas.
Ar tiraku apaksSkopu jasaprot apakSkopa, kura konkrétas klases novérojumu skaits ir parakuma.
Definicija 8. Ar D, apzimé datu kopu Ilémuma koka virsotn& ¢t un ar y = {y1, 2, ..., Y } apzZImé
klaSu kopu, kur mérka mainigais pienem n klases. Tad Hunta algoritmu defing sekojosi:

1.Solis. Ja visi D, ieraksti pieder vienai klasei y,, tad virsotne ¢ ir lapa, kas reprezente
klasi ;. Formula?

2.Solis. Ja kopa D, satur novérojumus, kas pieder vairakam klasém, tiek izv€lets pazimes
nosacijums, kas ierakstus sadala apakskopas. Tiek izveidotas jaunas virsotnes (‘b&rnu’ virsot-
nes) un kopas Dy ieraksti tiek attiecigi sadaliti. Tad algoritms rekursivi tiek pielietots katrai
jaunajai virsotnei. Formula?

Hunta algoritms darbosies, ja katra kombinacija no pazimes vértibam ir trenina datos un
katrai kombinacijai ir unikala klase. Sie pienémumi ir parak strikti lielakaja dala praktisku ga-

dijumu. Ir nepiecieSami papildu nosacijumi, lai tiktu gala ar sekojoSiem gadijumiem:



1.)Pastav iespgja, ka kada no ‘b&rna’ virsotném, kas ir radita otraja solT, ir tuksa, tas ir, nav
ierakstu, kas atbilst 3ai virsotnei. Sada gadijuma virsotne tiek atzita par lapu ar tadu klasi, kada
ir vairakumam trenina datu tas ’vecaku’ virsotné.

2.)Sol1 divi, ja visiem ierakstiem saistitiem ar D; ir identiskas pazimes vertibas (iznemot
klases), tad nav iespgjams turpinat datu $kel$anu. Saja gadijuma virsotne klast par lapu ar tadu

klasi, kada ir vairakumam novérojumu trenina datos saistitiem ar $o virsotni.

Testa stavoklu interpretacija Leémumu koka virsotnes tiek dalitas pec pazimes testa stavok-
la. Pazimes var biit binaras (klientam ir parads vai nav), nominalas (klienta gimenes status) un
nepartrauktas (klienta alga). Binaro pazimju testa stavokli genere divus iesp&jamus iznakumus,
tatad no virsotnes, kura testa stavoklis ir binars, vienmér izies divi zari. Ta ka nominalas pa-
zimes var saturét vairakas vertibas, tad testa stavoklis var tikt izteikts divos veidos, kas attéloti
1.3 attela. Pirmaja gadijuma dati tiek Skelti binari, grup&jot pazimes vertibas, otraja gadijuma

dati tiek Skelti vairakas grupas. Otraja gadijuma no virsotnes izies tiesi tik zari, cik vertibas ir

Gimenes
statuss

konkrétajai pazimei.

Gimenes Gimenes
statuss statuss

VAI VAI
{Skiries {Brivs} {Brivs} {Precéjies, Precéjies) {Brivs,
Precéjies) Skiries} Skiries}
1)
Gimenes
statuss
Precéjies ) Ekiri
Brivs Kiries
2)

Att. 1.3: Testa nosacijumi nominalam pazimem

Savukart nepartrauktas pazimes testa stavokli var izteikt ka salidzinajumu (ienakumi ir lie-
laka vai mazaka par izveletu konstanti) ar binaru iznakumu, vai grup&t mainiga vertibas (klienta

ienakumus sadalit tris grupas).
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lenakumi lenakumi
gada gada

>80 000 €

<10 000 € >80 000 €

10 000 € lidz 50 000 €

Att. 1.4: Testa nosacijumi nepartrauktam pazimém

Kad dotas pazimes ir aplikotas, jasaprot cik ilgi turpinat koka audzeSanu. Paris izplatiti
apstasanas noteikumi:
* Visiem noverojumiem treninu datu kopa ir viena veértiba.
* Ir sasniegts koka maksimalais dzilums (visas pazimes ir apskatitas).
+ Labakais SkelSanas kritérijs (plasak aprakstits otraja nodala) nav lielaks par noteiktu sliek-

sni.

Mingtie apstaSanas kriteriji ir viegli saprotami un implement&jami. Tomér apstasanas kri-
teriji nav plasi izmantoti, jo vieglaka un precizaka pieeja ir koku apgriesana (ir aprakstita treSaja

nodala) péc to izveidoSanas.

1.2 1ID3 algoritms

J.R. Kvinlins izstradaja ID3 algoritmu. Pirmo reizi algoritms tika minéts 1975. gada
gramata ‘Machine Learning’. [3] Algoritms veido kokus balstoties uz informaciju (informacijas
ieguvumu), kas iegiita no trenina datiem un tad pielieto to, lai klasific€tu jaunus datus.
Definicija 9. Dotai pazimju kopai X, Xo, ..., X,, ,merka pazimei C un trenina datu kopai S

algoritms tiek definéts sekojosi:[3]

1. Ievades dati: R - pazimju kopa (bez mérka pazimes), C- mérka pazime, S - trenina dati.

2. Parbauda vai S ir tukSa kopa. Ja ta ir, tad Iémumu koks sastav tikai no vienas virsotnes ar

vertibu, kas apzimé neveiksmigu méginajumu.

3. Parbauda vai visiem S elementiem mérka vértiba ir vienada. Ja apgalvojums ir patiess,

tad lémumu koks sastav no vienas virsotnes ar to paSu mérka veértibu.
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4. Parbauda vai pazimju kopa ir tuksa. Ja tas izpildas, tad [émumu kokam ir tikai viena

virsotne ar vertibu, kas visbiezak ir mérka pazimei kopa S.

5. Izv€las pazimi ar vislielako informacijas ieguvumu (vai vismazako entropiju) starp visam

pazimeém un skel kopu S péc izveletas pazimes.

6. Algoritms rekursivi turpina Skelt apakskopas, izmantojot tikai tas pazimes, kuras vél nav

izmantotas, I1dz bridim, kad iestajas kads no apstasanas krit€rijiem.

Piektaja algoritma soli ka SkelSanas kritérijs tiek izmantots informacijas ieguvuma mers.
Informacijas ieguvuma aprékinasana tiek izmantota entropija.
Definicija 10. Ar p(i|t) apzZimé dalu no ierakstiem, kas pieder klasei ¢ dota virsotné ¢. (Var ari
izlaist atsauci uz virsotni ¢ un apzimét dalu ar p;.) Tad algoritma entropiju defin€ sekojosi:[10]

n—1

Entropija(t) = — Zp(i\t)loggp(i]t), (1.3)

i=0
kur n ir klasu skaits.

Definicija 11. Informacijas ieguvums ir kriterijs, kas tiek uzdots ar formulu:[10]

IG(F) = Entropija(S,) — Entropija(Ss), (1.4)

kur F'ir pazime, kurai tiek aprékinats informacijas ieguvums, .S ir datu kopa pirms SkelSanas un
Sy ir datu kopa p&c skelSanas. Ta ka pec SkelSanas izveidojas vairakas virsotnes, Entropija(Ss)
ir kop€ja entropija jaunajam virsotném. Katra jauna dalfjuma entropija tiek sverta attieciba no
ierakstu skaitu proporcijas konkrétaja dalijuma. To var uzrakstit sekojosa formula:
k—1
Entropija(Ss) = ZwiEntropija(Pi), (1.5)
=0
kur £ ir jauno virsotnu skaits, w; ir novérojumu proporcija i —taja jaunizveidotaja virsotné un F;
ir 1—ta jaunizveidota virsotne.
Divu klasu problémai, klases sadalfjumu katra virsotn& var uzrakstit ka (pg, p1), kur p; =
1—pp. Klienta maksatsp€jas noteikSana ir divu klasu probléma. Tatad katra virsotn€ noveérojumi
piedergs vienai vai otrai klasei un klasu sadalfjumu katra virsotn€ var uzrakstit ka (po, p1).

Lai ID3 algoritms darbotos pareizi, trenina datu kopai jaapmierina sekojosi nosacijumi:

* Trenina datos ir jabuit mérka pazimes vertibam.
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» Klasém jabit diskrétam. Ari nepartrauktam vertibam jabit sadalitam grupas (piem&ram,
tadai pazimei ka vecums ir jabit grupétai: zem 30 gadiem, no 30 Iidz 60 gadiem, virs 60

gadiem).

» Katru novérojumu raksturo visas pazimes — nevar bit trikkstoSas vertibas (tukSumi).

1.3 C4.5 algoritms

Algoritmu C4.5 J.R. Kvinlins piedavaja 1993. gada, lai parvarétu ID3 algoritma ierobe-
zojumus. [4]

C4.5 uzlabojumi, salidzinot ar ID3 algoritmu:
* lespgja lietot trenina datus ar triikstoSam vertibam.
* Iriesp&jama koka apgrieSana péc ta izveides.
* lespgja lietot pazimes ar diskrétam un nepartrauktam vertibam.

Viens no ID3 algoritma ierobezojumiem: ID3 algoritms ir parak jutigs pret lielu skaitu
vertibam. Pieméram, personas kods katram cilvékam ir atSkirigs, testgjot datus ar §adu pazimi,
vienmgér bils zemas entropijas nosactjuma vertibas. Lai novérstu $adu problému, C4.5 algoritms
izmanto informacijas ieguvuma proporcijas méeru.

Definicija 12. Ieguvuma proporcijas mérs GR pazimei F' ir mérs, kas uzdots ar sekojosu for-

mulu: [6]

GR(F) = (1.6)

a0 = EA(2m(s(2)

kur p/ (l) ir proporcija no elementiem, kas atrodas pozicija p, pienemot j—ta testa ver-
tibu, IG ir inf]grmécijas ieguvums.[2]

Pazime ar augstako normaliz€to informacijas ieguvumu tiek izvéleta veikt 1émumu, ka
Skelt datus. Janem vera, ka, atSkiriba no entropijas, §1 definicija ir neatkariga no novérojumu
sadalfjuma dazadas klasgs.

2011. gada tika prezent€ta uzlabota versija C4.5 algoritmam — algoritms C5.0.[6] C5.0

algoritma uzlabojumi par algoritmu C4.5: [6]
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+ Atrums — C5.0 algoritms darbojas ievérojami atrak neka C4.5 algoritms.
* Atminas lietojums — C5.0 algoritma rezultati aiznem mazak atminu.

* Mazaki lémumu koki — C5.0 algoritms iegiist Iidzigus rezultatus ka C4.5 ar mazakiem

lémumu kokiem.
* Iespéja lietot metodes kokus un to precizitates uzlabosanai.

» Atsijasana — viena no C5.0 algoritma opcijam ir automatiska atsijasana, kas izsledz pazi-

mes, kuras nedod uzlabojumu.

1.4 Klasifikacijas un regresijas koki

Klasifikacijas un regresijas koku algoritms pielauj gan kategoriskus, gan skaitliskus mai-
nigos. Katrai iekS€jai virsotnei ir tiesi divi izejas loki. Metode ir robusta pret izl€c€jiem. Parasti
SkelSanas algoritms izol€ izlec€jus atseviska virsotn€ vai virsotnés.

Definicija 13. Par klasifikacijas un regresijas koku algoritmu sauc algoritmu, kas sastav no trim

sekojoSiem soliem:
1. Maksimuma koka konstruéSana.

2. Pareiza izméra koka izvéle jeb koka apgrieSana.

3. Jaunu datu klasifikacija, izmantojot konstrugto koku.

Definicija 14. Par maksimuma koku sauc tadu koku, kas sadala trenina datus lidz pat pedejam
noverojumam, tas ir bridis, kad virsotne satur novérojumus tikai no vienas klases. Lai izveidotu
maksimuma koku jaapskata gan klasifikacijas, gan regresijas koki.

Klasifikacijas koki tiek izmantoti gadijumos, kad katram novérojumam no kopas ir zinama
klase. Modelis klientu maksatsp&jas prognozesanai tiek biivéts uz vésturiskiem datiem. Sajos
datos karam klientam ir atbilstosa klase — ’labs’ vai ’slikts’ klients.

Savukart regresijas koki tiek veidoti, kad novérojumiem nav atbilstoSas klases. Ta vieta ir
atbildes vektors, kas reprezenté atbildes vertibas katram mainigajam. Regresijas kokos SkelSa-
na tiek veikta atbilstosi klidu kvadratu minimizéSanas algoritmam, kas nozimé, ka jaminimize
sagaidama dispersiju summa divam rezult€josam virsotném. Kliidu kvadratu summas minimi-
zeSanas algoritms ir identisks Gini SkelSanas kriterijam.

Ta ka regresijas koku lapas prognoze konkrétu skaitli nevis klasi, tad klientu maksatsp&jas

prognozesanai tos nevar izmantot.
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2 MERI LEMUMA KOKA VIRSOTNES LABAKA SKELUMA IZVELEI

Meri, kuri tiek izmantoti, lai atrastu labako sk&lumu, biezi tiek balstiti uz virsotnu nekar-
tibas l[imena. Jo mazaks nekartibas [imenis, jo asimetriskaks klases sadalfjums.
Definicija 15. Mainigajam P ar k diskrétam vértibam, sadalitam atbilstosi P = (py, pa, ..., pk)

par nekartibas méru sauc funkciju ¢ : [0, 1]*— > R, kas apmierina sekojosus nosactjumus: [10]
* o(P) =0,
* ¢(P) ir minimums, ja 37 tads, ka komponente p; = 1,
* ¢(P) ir maksimums, ja Vi, 1 <i < k,p; = 1,
* ¢(P) ir simetriska attieciba pret P komponentém ,
* ¢(P) ir gluds (diferencgjams katra punkta)ta diapazona.

Gadijuma, kad varbiitibu vektors satur vienu komponenti (mainigajam x tiek pieskirta tikai
viena vértiba), mainigais ir defin€ts ka tirs. No otras puses, ja visas komponentes ir vienadas,
tad nekartibas Itmenis sasniedz maksimumu.

Lai noskaidrotu, cik labi testa nosacijumi darbojas, jasalidzina nekartibas Iimenis ’vecaku’
virsotnei (pirms daliSanas) ar ’bérnu’ virsotném (p&c daliSanas). Jo lielaka starpiba, jo labaki
testa nosactjumi.

Definicija 16. leguvums A ir krit&rijs, kuru var izmantot, lai noteiktu SkelSanas kriterija vertibu:

A=1In)-Y N(”j)f(vj), 2.1

kur 7(n) — nekartibas mérs dotajai virsotnei n, IV - kopgjais ierakstu skaists "vecaku’ virsotng,
k - faktoru skaits, N (v;)- ierakstu skaits, kas asociéti ar bérna virsotni v;.

Lémumu koku indukcijas algoritmi biezi izvélas testa nosacijumus, lai maksimiz&tu iegu-
vumu A. Ta ka izvéletais nekartibas mérs /() ir vienads visiem testa nosacijumiem, tad maksi-
miz€t ieguvumu nozimeé minimizet svérto videjo nekartibas méru ’beérnu’ virsotném.
Definicija 17. Klasifikacijas kliida ir mérs, kas tiek aprékinats dalot nepareizi klasificgtos no-
verojumus ar visu noveérojumu skaitu.

Definicija 18. Gini indekss ir uz nekartibas bazéts kritérijs, kas méra divergenci starp mérka
pazimju vertibu varbiitibu sadalijumu. Virsotnei ¢ tas tiek definéts sekojoSi: [10]

n—

Gini(t) =1 — Z[p(i|t)]2, (2.2)

1=
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kur n ir klasu skaits un p(i|t) ir dala no ierakstiem, kas pieder klasei 7 dota virsotng t.
Definicija 19. Informacijas ieguvums ir uz nekartibas bazets kritérijs, kas izmanto entropijas

meéru. Tas tiek definéts ar sekojosu formulu:

IG(S, A) = Entropija(S) — Z w, *x Entropija(S,), (2.3)
veE(A)
kur Entropija(S) = ﬁlp(i]t) x loge[p(i|t)], p(i|t) ir dala no ierakstiem, kas pieder klasei i
dota virsotné ¢, n ir klaglzloskaits S ir datu kopa pirms SkelSanas, .S, ir datu kopa jaunizveidotaja
virsotn€ v, A ir kopa no jaunizveidotajam virsotném un w, ir svari jeb noveérojumu proporcija
konkr€taja virsotné v.
Attela 2.1 redzams entropijas, Gini indeksa un klasifikacijas klidas méru salidzinajums
binara klasifikatora problémai. P apzime ierakstus, kas pieder vienai no divam klasém.

1

0.9¢ Entropija

0.8F

0.7+

a

0.6}

Méra vertil

0.5} R
0.4f
0.3}

e
¢ Klasifikacijas klida

o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

p

Att. 2.1: Binara Kklasifikatora problemas meru salidzinajums

Visi tris méri sasniedz maksimalo veértibu, kad p = 0.5. Minimuma vertibas tiek sasnieg-
tas, kad visi ieraksti pieder vienai klasei (p = 0 vaip = 1).
Definicija 20. Ticamibas proporcijas Hi- kvadrata statistika G* tiek definéta sekojosi:

[10]

G*(A,S) =2*In(2)x | S | *IG(A,S), (2.4)

kur /G(A, S) ir informacijas ieguvums, A ir kopa no jaunizveidotajam virsotném, S ir datu
kopa pirms skelSanas.

S1 proporcija ir noderiga mérot statistisko nozimibu informacijas ieguves kritérijam. Nul-
les hipotéze (Hj): ievades 1pasiba un mérka pasiba ir nosaciti neatkarigas. Ja H izpildas, testa

statistikai ir H1 kvadrata sadalijums.
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Definicija 21. Ieguvumu proporcijas mérs GG R ir normaliz&ts uz nekartibas bazets kritérijs. Tas
normaliz€ informacijas ieguvumu sekojosa veida:
IG(A,S)

A S) = : 2.
GR(4,5) Entropija(A,S) )

Uz nekartibas bazeti kritériji ir novirziti uz pasibu pusi, kuram ir lielaks vertibu apjoms.
Ieguvuma proporcijas kriteriju ir ieteicams lietot divos posmos. Vispirms informacijas ieguvums
tiek aprékinats visam 1paSibam. Ka rezultata, tiek apskatitas tikai TpaSibas, kuras ir vismaz tik
labas ka vid€jais informacijas ieguvums. Tiek izveleta ipasiba, kas ir ieguvusi labako proporcijas
ieguvumu. leguvumu proporcijai ir tendence parspét informacijas ieguvuma kritériju — gan no
precizitates aspekta, gan no klasifikatoru sarezgitibas aspekta.

Definicija 22. Par Twoing kriteriju virsotnei ¢ sauc méru, kas maksimize€ sekojosu funkciju:[11]

W(ZW(CUQ—P(CURH) , (2.6)

c€a;
kur P(t;) un P(tg) ir varbutibas doties pa labi vai kreisi (izv€léties vienu vai otru grupu),
P(c|ty)un P(c| tg) attiecigi ir datu proporcijas ¢, un tg, kas pieder klasei ¢, un a; pazime.
Tiwoing kriterijs ir binars kriterijs. Binaro kritériju izmanto, lai izveidotu binaros [émumu
kokus. Sadi méri ir bazéti uz ievades ipasibu kopuma sadalisanu divas apaks$grupas. Gini in-
dekss var sastapties ar problemam, kad kopas mérka pazimei ir relativi plasas, §ados gadijumos

var lietot Tivoinga krit€riju. Kad mérka ipasiba ir binara, Gini un Twoinga kritériji ir ekvivalenti.
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3 LEMUMU KOKA APGRIESANAS METODES

Lémumu koki klasificg datus saskirojot tos no saknes mezgla Iidz lapas mezglam. Katrs
mezgls koka parbauda vienas pazimes vertibas. Jo vairak pazimju, jo koks izaug lielaks. Tacu
lielaks koks nebiit nenozime ar1 precizakus lémumus. Pie tam kad koks ir izveidots, to var
konvertét ka sarakstu ar noteikumiem. Ja koks ir parak liels, tad arT noteikumu saraksts biis
parak gars un neizprotams. Ta ka klientu maksatspé&jas noteikSanai tiek izmantots liels skaits

faktoru, pec ta izveidoSanas ir nepiecieSams koku samazinat.

Klidas sarezgitibas funkcijas optimizé$ana Apgriesanu, izmantojot kltidas sarezgitibu, pre-
zentgja L. Breimans 1984. gada.

Definicija 23. Koka 7 kopgjas izmaksas C,,(7") defing ar sekojosu formulu :[10]

ColT)=R(T)+a|T| ,aa>=0, (3.1)

kur R(T) ir koka T lapu svérta summgta klida, « ir sarezgitibas parametrs (sods par koka T
sarezgitibu) un 7" apzimé visas lapas koka 7.
Fiksétai vertibai « ir unikals mazakais minimizgjoss apakskoks 7'(«) no pilna koka 7,4,

kam izpildas sekojosi nosacijumi:[5]

Co(T(a)) = in Ca(T) (3.2)
Ja Co(T) = Co(T(a)), tad T(a) C T (3.3)

Pirmais nosacijums apgalvo, ka nav tada apakSkoka no 75,,,., kam biitu mazakas izmaksas par
T'(«v) konkrétajam . Otrais nosacijums nodrosina, ka gadijuma, kad vairak ka viens koks sa-
sniedz minimumu, kliidu sarezgitibas apgrieSanas algoritms izvélas mazako koku. Ta ka 7},

ir galigs, arT atskirigo koku 7'(«v) no T),,, skaits ir galigs.

Kludas minimuma metode T.Nibletts un I.Bratko piedavaja metodi, kas atrod tadu koku,
kas minimiz€ sagaidamo kludu.
Definicija 24. k klasu problémai, sagaidamo varbitibu, ka nove@rojums, sasniedzot virsotni ¢,

pieder :—tajai klasei defin€ sekojosi:[2]

n;(t) + pam



kur n;(t) ir trenina datu pieméru skaits virsotng ¢, kas ir klasific&ti ka i—tas klases elementi,
m ir novértéjuma metodes parametrs un N (t) ir trenina datu pieméru skaits, kas ir sasniegusi
virsotni ¢.
Kad jauns novérojums, sasniedzot virsotni ¢, tiek klasificéts, tiek aprékinata sagaidama
kluda F:[2]
E(t) = min(1 - pi(t)). (3.5)

Katrai ieks€jai koka virsotnei tiek aprékinatas divas kladas:

1. Statiska kliida- sagaidama kltuda, kad virsotne ¢ tiek apgriezta.

2.Dinamiska kluida - svérta summa no ’bérnu’ virsotnu klidam, kur svari ir varbitibas, ka
noverojums sasniegs konkr&to ’bérna’ virsotni.

Ja statiska kliida ir mazaka par dinamisko klidu, tad virsotne tiek apgriezta.
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4 GADIJUMA MEZU ALGORITMS

Gadijuma mezu algoritmu izstradaja Breimans 2001. gada. Tas ir neparametrisks klasifi-
kacijas algoritms.

Definicija 25. Gadijuma mezs ir [éEmumu koku ansamblis.

Gadijuma meZu algoritms veido 1émumu kokus, kas tick nejausi generéti nejausi izvé-
letas datu apakskopas. Izveidotie Iémumu koki reprezenteé noteikumus, kas ir veidojusies no
model&Sanas. Algoritma ar1 labaka pazime, péc kuras Skelt, dazados [émuma koku limenos tiek
izveleta nejausi. Gadijuma koku algoritmu var izmantot gan klasifikacija, gan prognozesana,

gan mainigo izvelg, gan izléc&ju atklasanai.

Modela konstruésana Ar dotu trenina datu kopu ar gadijumu skaitu /V , trenina datu izlase iz-
méra N tiek izvél&ta ar aizvietoSanu no originalas treninu datu kopas. Izlases kopa satur ievades
mainigos vai pazimes M. levades mainigo skaits m paliek konstants koka buivéSanas procesa,
kur (m <= M) tads, ka katra virsotné m mainigie tiek nejausi izvéleti un labakais $k&lums no
Siem m tiek izvelets, lai Skeltu virsotni. Koki tiek audzeti §ada veida (nejausu pazimju izvéle)
lidz maksimalajam izméram bez apgriesanas. Sis process tiek atkartots vairakas reizes un pro-
cesa beigas tiek izveidota kolekcija no prognozeétajiem. Nejausibas ieklausana gadijuma mezu
algoritma nodroSina, ka vajam pazimém gadijuma mezos ir zema nobide , zema korelacija un

augsta dispersija, padarot tos par labiem prognozg&tajiem.

Dati

koks1 koks2 "% koksB

| L

v
k

Att. 4.1: Gadijuma meZu ilustracija

[lustracija ir attelots gadijuma mezs, kas sastav no kopas ar 1émumu kokiem skaita B
(koksy, koks,, ..., koksp), kur katram kokam atbilst konkr&ta klase (k1, ko, ..., kp). Kad kat-
ra koka ir izvéleta klase, notiek balsoSana un klase, kura ir izvéleta lielakaja dala koku, tiek

pieskirta konkrétajam novérojumam.
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Modela pielietoSana prognozeésana Lai klasificét jaunu objektu, tam jadodas cauri katram
kokam, kas atrodas meza. Katrs koks klasific€s jauno objektu. Rezultata tiek izv€leta ta klase,
kam ir visvairak balsu no visiem kokiem meza.
Pieaugot koku skaitam gadijuma meza, testa kopas kludas konvergé uz noteiktu limitu.
Tas nozimg, ka ar lielos gadijuma mezos nav novérojama modela parpielagoSana (overfitting).
Gadijuma mezi dod labus rezultatus retiem novérojumiem un datiem ar tritkstoSam vertibam.
Algoritma prieksrociba ir sp&ja tikt gala ar vairakiem faktoriem, kas ir nozimigi maksat-

sp&jas prognozgsanas procesa:

1. Aizdevumu pieprasijumu skaits nav vienmerigs, kas noved pie nesabalansétiem datiem

un samazina parametru skaitu, kas varétu tikt efektivi noverteti.

2. Liels pazimju skaits mazam novérojumu skaitam. Sados gadijumos logistiska regresija

klust nestabila.

3. Dazadu pazimju mijiedarbiba ir biezi novérojama, pieméram, vecums un nodarbinatiba.
Viena no galvenajam gadijuma mezu algoritma prieksrocibam ir ta sp&ja efektivi tikt gala

ar dazadu pazimju mijiedarbibu.
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5 LOGISTISKAS REGRESIJAS ALGORITMS

Logit transformacija Lai defin€tu modeli ir nepiecieSama sistematiska datu strukttra. Ir ne-
piecieSams, lai varbiitibas 7; ir atkarigas no vektora ar noveérojumu ietekméjosajiem faktoriem

x;. 1deja ir izteikt varbiitibas ka linearu funkciju no ietekmé&josajiem faktoriem:

kur 3 ir regresijas koeficientu vektors.

Probléma ar So modeli ir tada, ka varbiitibas kreisaja pusé var pienemt vértibu no 0 11dz 1,
tacu lineara dala labaja vienadojuma pusg€ var pienemt jebkuru realu vertibu. Tatad nav garan-
tijas, ka paredzetas vertibas biis vélamaja intervala.

Vienkarss risinajums ir transformét varbiitibu, lai nonemtu intervala ierobeZojumus un
modelét transformaciju ka linearu funkciju no ietekméjosajiem faktoriem. Pirmkart, varbutiba

m,; tiek parveidota ka attieciba, kuru apzimée ar odds :

Uy

odds; = , (5.2)
1— 5
kas ir defin€ta ka attieciba labvéligiem pret nelabvéligiem notikumiem.
Otrkart, attieciba tiek logaritméta, iegiistot funkciju, kuru apzime ar logit :
. T
logit(m;) = log1 , (5.3)

(2
kas nonem apaksgjo robezu ( ja varbiitiba tiecas uz 0, logit tiecas uz —oo ). Attiecigi, ja varbutiba
tiecas uz 1, odds tiecas uz +oo un tapat arilogit. Tatad logit atzimé varbitibas no intervala (0, 1)
uz visas realas taisnes.[9]

ue?
1—m;

pienem vértibas no 0 lidz +o0, log=- pie-

1—m;

Logistiskas regresijas pienémumi Ta ka
nem vértibas no —oo Iidz +oo. Logistiskaja regresija netiek nemti véra vairaki svarigi linearas
regresijas pienémumi, tomér janem veéra sekojosi nosacijumi:

* mérka mainigajam jabut kategoriskam,

* japastav linearai sakaribai starp logaritma attiecibu un neatkarigajiem mainigajiem ,

+ neatkarigas kliidas, katram novérojumam ir jabiit neatkarigam, neatkarigajiem mainiga-

jiem jabut neatkarigiem vienam no otra,

* prediktoriem jabit nekorelétiem,
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* jaizmanto tikai nozimigi mainigie, lai izmantotu visus nozimigos mainigos, labs pane-

miens ir solu metode.

Definicija 26. Lai defingtu logistiskas regresijas modeli, pienem, ka ir skaita k neatkarigi nove-
rojumi ¥, ..., Y% un ka i-tais noveérojums var tikt uztverts ka realizacija no brivi izvéléta mainiga

Y, kur Y; ir binomiali sadalits:

Y; ~ Bin(n;, ;) (5.4)

ar parametriem n; - méginajumu skaits un 7; - varbiitiba, ka notikums izpildisies . Individualiem

datiem n; = 1 visiem ¢. Pienem, ka log:t no varbiitibas 7; ir lineara funkcija:

logit(m;) = x., (5.5)

kur /3 ir regresijas koeficientu vektors un z; ir ietekmgjosie faktori. Tad modelis, kas ir defin&ts ar
diviem augstak min&tajiem vienadojumiem ir generalizéts linears modelis ar binomialu rezultatu
un linka funkciju logit.

Eksponencgjot augstak redzamo vienadojumu, iegist:

T
1 — T

= exp(c}). (5.6)

St izteiksme defing multiplikativu modeli. Piem&ram, ja tick mainits j-tais prediktors par vienu
vienibu, kamér pargjie nemainas, dala tiktu reizinata ar exp(/3;). Pienemot, ka linears prediktors
ir 25 un z; tiek palielinats par 1, tas ir : 2,3 + ;. Tatad eksponentetais koeficients exp([;)
reprezent€ attiecibu.[9] Uztvert rezultatus ka multiplikativos efektus uz dalu vai dalas attiecibu,

reiz€m ir izdevigi, jo ta ir pazistamaka skala relativi vienkarSiem modeliem.

5.1 Logistiskas regresijas koeficientu novértéjums

Ticamibas funkcija n neatkarigiem binominaliem noveérojumiem ir rezultats no binomiala

sadalijuma varbiitibu funkcijas: [1]

P(Y;=y) = (1 — )" v (5.7)
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Logaritmgjot ieguist, ka iznemot konstantei, logaritmiska ticamibas funkcija ir :

10g1(5) = 3 (1do(m) + (.~ wllog(1 - m) ). 58)

kur ; ir atkarigs no ietekmgjoSajiem faktoriem x; un vektora p parametriem /3 caur loga-

ritmiskas funkcijas transformaciju vienadojumu :

logit(m;) = x.f3. (5.9)

Talak tiek izmantota iterativa svérto mazako kvadratu metode . P&c dota pasreiz&ja no-
vértéjuma 3, tiek aprekinats linears prognozgjums 7 = x; 3 un vértiba i = logit~*(n). Ar §im
vertibam aprékina atkarigo mainigo z, kura elementi ir:

Py I | (5.10)
fi(ni — ji;)

kur n; ir binomiala sadalijuma parametrs. Tad regres€ z uz ietekmgjoSajiem mainigajiem,

aprekinot svérto mazako kvadratu metodes novertéjumu:

B=X'WX)'X'Wz, (5.11)

kur W ir diagonal matrica no svariem :

wy = g ), (5.12)

n;

Svari ir inversi proporcionali novertétai dispersijai no atkariga mainiga. RezultgjoSais
novertejums [ tiek lietots, lai iegiitu uzlabotu pielagotas vertibas un procediira tiek atkartota
lidz konvergencei. [12] Piemé&rotas sakuma vértibas var tikt ieglitas pielietojot savienojumu ar
datiem. Lai noveérstu problémas ar 0 skaitu vai n; , aprékina empirisko logit, pievienojot %

abiem, respektivi, rekina :

?/H’%

z = log——=—.
gni—yi—i‘%

(5.13)

Tad iegiitais vienadojums tiek regreséts uz z;, lai iegiitu sakuma novertejumu f.

Rezult€josais novertejums ir konsistents un ta lielas izlases dispersija ir uzdota ar formulu

var(B) = (X'WX)™!, (5.14)
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kur W ir svaru matrica, kas iegiita p&dg;a iteracija.

5.1.1 Logistiskas regresijas koeficientu nozimibas parbaude

Tiek parbaudita nulles hipotéze, ka j-tais regresijas koeficients ir vienads ar O jeb nav

nozimigs :

Koeficienta nozimiba tiek parbaudita aprékinot attiecibu no koeficienta noveért€juma pret

ta standartkladu:

2= (5.16)
gl
Sai statistikai lielas izlasés ir aptuveni standart normalais sadalfjums. Alternativi kvadratu
no $Ts statistikas var uztver ka aptuveni Hi-kvadrata sadaltijumu ar brivibas pakapi 1.
Tests var tikt izmantots, lai aprékinatu ticamibas intervalu koeficientam [3;. Var pienemt,

ka ar 100(1 — «)% procentu dro$ibu Tstais parametrs atrodas intervala ar robezam:

B; + —zl_%\/ﬁ(@), (5.17)

kur z, o ir normala sadalijuma kritiska vertiba, divpus€jam testam izmera «, skatit 5.1.

_&
2

attelu [9] :
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Att. 5.1: Normala sadalijjuma kvantile

Tests var tikt pielietots testa hipote€zém vairakiem koeficientiem aprékinot parasto kvad-
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ratisko formu. Sis tests var tikt invertéts, lai noteiktu ticamibas regionus vektor-vértibu para-
metriem.

Visparigakam problémam apskatiSu ticamibas attiecibas testu. Atsléga So testu konstrué-
Sana ir agrak pieminéta D statistika. Ticamibas attiecibas tests salidzina divus modelus balstoties

un starpibu starp to attalumu.

5.2 Modela pielagotibas parbaude

Kad modelis ir izveidots, japarbauda, cik labi tas atbilst dotajiem datiem. Meérs, kas ap-
raksta atSkiribu starp novérotajam un pielagotajam vertibam ir statistika, kuru apzZime ar D un

kas ir uzdota ar formulu:

i g — Y
D = 22 (yilog (%) + (n; — yz‘)l09<n' — [yf)>y (5.18)

kur y; ir novérojumi un /i; ir pielagotas vértibas i-tajam novérojumam. Perfekta gadiju-
ma attieciba starp novérojumiem un sagaidamajam vertibam ir viens un ta logaritms ir nulle,
rezultata D ir nulle.[9]

Grupétiem datiem statistikas sadalijums, grupas apjomam palielinoties no n; uz co visiem
i, konvergg uz Hi-kvadrata sadalijumu ar n — p brivibas pakapém, kur n ir grupu skaits un p ir
parametru skaits modeli, ieklaujot konstanti. Tatad apjauSami lielam grupam, statistika nodro-
Sina pielagotibas parbaudi modelim. Individualiem datiem statistikas sadalijums nekonvergé uz
Hi-kvadrata vai kadu citu zinamu sadalijumu un nevar tikt izmantots ka pielagotibas parbaude.

Metodes, lai parbauditu, cik labi modelis apraksta datus un tos prognoze ir loti daudz.
Darba ietvaros tika apskatitas vairakas metodes, taCu galvenas, kuras beigas tika izmantotas ir

ROC ( receiver operating characteristics) likne un Kolmogorova-Smirnova statistika.

5.3 Analogi R? méri

McFadden 1973. gada prezent&ja analogu R?, ko sauc ar1 par maksimalas ticamibas dalas
indeksu. Tas tiek aprékinats salidzinot modeli bez prediktoriem ar modeli, kura ieklauti visi
preditkori.

Definicija 27. McFadden R? analogs R3, . ir mérs, kas tiek definéts sekojosi:[9]

L
R:.=1- <A—1) (5.19)
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kur L, ir maksimiz&ta maksimala ticamiba modelim bez preditoriemun L, ir maksimiz&ta mak-
simala ticamiba modelim ar visiem preditoriem.

1983. gada Maddala izstradaja citu pieeju R? analoga aprékinasanai, kas var tikt pielietots
katram modelim, kas noveértéts ar maksimalas ticamibas metodi.

Definicija 28. Maddala R? analogs R3, ir mérs, kas uzdots ar formulu:[9]

~ 2
R, =1- (@) " (5.20)

kur L ir maksimiz€ta maksimala ticamiba modelim bez preditoriem, L, ir maksimizeta

maksimala ticamiba modelim ar visiem preditoriem
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6 MODELU PRIEKSROCIBAS UN TRUKUMI

Logistiska regresija Nozimigakais logistiskas regresijas trikums ir ietilpigie aprékini, it ipasi
situacijas, kuras modelis ir jauzlabo neskaitamas reizes kosmétisku izmainu dé]l. Tomér mis-
dienas $o vairs nevar atzit par tritkumu, jo aprékinus var veikt ar programmu palidzibu datora.
Bitiskakas logistiskas regresijas priekSrocibas:

» Ta ir veidota, lai apstradatu binaru iznakumu.

 Ta sniedz varbiitibas noveérojumiem, tadejadi laujot iegiit novert€jumu un izvéleties pre-

cizu robezu, 11dz kurai klientiem izsniegt aizdevumu.
* Galgja varbiitiba atrodas robezas no 0 Iidz 1.

* Ta sniedz robustu novert&jumu stajai varbitibai no pieejamas informacijas.
Logistiskas regresijas galvenie trikumi:

 Rezultati kliist neprecizi, ja pazimju skaits ir liels.
* Modela prognozes precizitate samazinas, kad datos ir daudz trukstosSu vertibu.

+ Parak daudz kategorisku mainigo ari samazina logistiskas regresijas efektivitati.

Lémumu koku algoritms L&mumu koku algoritmu ir vienkarsi pielietot un rezultatus ir viegli
interpretét. Tie$a veida netiek sniegts varbiitibas novertéjums ka logistiskaja regresija, tacu
ta vieta var izmantot mérka pazimes klasu varbitibas katra virsotné. Lémumu koku galvenas

prieksrocibas:
* Viegli interpretét iegiitos rezultatus ka noteikumus, kuriem ir jaizpildas, lai klients sanem-
tu aizdevumu.

» Rezultatus var attélot grafiski, kas lauj viegli prezentét rezultatus citiem un ir izdevigi no

biznesa viedokla.

* Metode ir robusta pret izleéc€jiem. Ta izléc€jus nodala atseviskas virsotnés, tadejadi neie-

tekmgéjot rezultatus.
+ Kad klasifikacijas noteikumi vienreiz ir izveidoti, klasifikacija noris loti atri.

+ Ta ka metode ir neparametriska, nav formalu pien€mumu un ir viegli ieklaut virkni skait-

liskus vai kategoriskus datus un nav nepiecieSams izveleties vienveidigus trenina datus.
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Lémumu koki tiek trenéti uz trenina datiem. Tadgl prognozes uz trenina datiem var tikt
veiktas loti precizi, bet testa datu prognozes precizitate var biit loti zema, ja testa datos paradas

jaunas mainigo kombinacijas, grupas vai vertibas. Ievérojamakie Iémumu koku trilkumi:
* Loti ietekmgjas no trenina datiem, ka rezultata notiek modela parpielagoSana.
» Leémumu koku algoritms parasti nesniedz tik precizus rezultatus ka citi algoritmi.
» Nestabilitate - nedaudz mainot datus, koka izskats var kardinali mainities.
Samazinat [émumu koku parpielagosanu un uzlabotu koku prognozéSanas precizitati var,
izmantojot koku apgrieSanu vai metodes, kas audze vairakus kokus un tiek izv€l€ts viens rezul-

tats. Kombingjot lielu koku apjomu, prognozgjuma precizitate tiek uzlabota, tomér interpretacija

ir sarezgitaka.

Gadijuma meZu algoritms Gadijuma mezu lielakais trikums ir sarezgita rezultatu interpre-
tacija. Gadijuma mezu algoritmam, Iidzigi ka l@mumu koku algoritmam nav daudz izteiktu
trakumu. Viens no ievérojamakajiem minusiem : ja datos ir vairaki kategoriski mainigie ar da-
zadu skaitu [imeniem, tad gadijuma mezs ir nobidits uz mainigajiem ar lielaku skaitu Iimenu.
Pie tam mainigo nozimibas noveért€jums nav uzticams sadiem datiem. Salidzinot ar 1émuma
koku algoritmu, situacija, kad dati tiek nedaudz izmainiti, individuali koki var izmainities, tacu
mezZs ir stabils, jo to veido kombinacija no daudziem kokiem. Gadijuma meZzu algoritmam pa-
rasti ir Joti augsta prognozeSanas precizitate. Nozimigakie ieguvumi, izmantojot gadijuma mezu

algoritmu:
 Lidzigi ka 1émumu koku algoritms, arT gadijuma meZu algoritms ir neparametriska meto-
de, tatad algoritmam nav formalu pien€mumu.
* Nav problému ar parpielagosanu.
* Nav nepiecieSama koku apgrieSana.
» Spgj stradat ar datiem bez pirmsapstrades.
 Efektivi noverte trukstoSus datus un saglaba precizitati, kad iztrikst liela dala datu.

* Automatiski aprékina precizitati un novert€jumu, kuri mainigie ir nozimigi klasifikacijas

procesa.
* Modela veidoSanas procesa jau tiek ietverta arm mainigo savstarp&ja mijiedarbiba.

 Spgj atri izveidot modeli un automatiski atlasit mainigos, ja mainigo skaits ir loti liels.
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6.1 ParpielagoSana

Labam modelim jabiit zemai trenina datu kliidai un ari zemai generaliz&tajai kludai. Ka
teicis Occam’s Razor: “Visam jabit cik vien vienkarsi ir iesp&jams, bet ne vienkarsak.” Par-
pielagoSana notiek, kad algoritms turpina attistit hipot€zi, kas reduce trenina datu kltidu uz testa
datu kliidas palielinasanas rékina. Tas rada nepatiesu optimismu par izveidota modela precizi-
tati.

Ar h apzim@ hipotézi. Trenina datu kltida ir errory.qi,(h) un klada sadalijuma D datiem

ir errorp(h). Hipotéze h parpielago trenina datus, ja eksisté tada alternativa hipotéze h’, ka:

[4]

errorirain(h) < erroryqin(h’), (6.1)

errorp(h) > errorp(h’). (6.2)

Citiem vardiem trenina dati tiek parpielagoti, ja eksiste cita alternativa ar lielaku trenina

datu kliidu un mazaku kopgjo datu klidu. ParpielagoSanas iemesli:

Neklasificétas pazimes var apstridét klases lidzigiem ierakstiem.
* Modelis ir parak sarezgits (parak daudz mainigo).
* Reprezentativu pazimju trukums trenina datos var samazinat algoritma precizitati.

 Vairakkartgja salidzinasanas procediira. Algoritmi, kas apskata daudz alternativas var no-

vest pie neista rezultata.

Leémuma kokiem ir tendence modeli parpielagot, kad 1émumu koks ir dzilaks. Lemumu

koku parpielagosanu var novérst divos veidos:
* Partraukt koka audz&sanu, kad datu SkelSana nav statistiski nozimiga.

¢ Izaudzet pilnu koku un tad apgriezt.

Lai samazinatu [éemuma koku modela parpielagotibu klientu maksatsp€jas prognozesanai,
tika veikta lemumu koka apgriesana. Lai uzlabotu gan logistiskas regresijas modeli, gan [emumu
koku modeli tika samazinats mainigo skaits, palielinata treninu datu kopa un attiriti dati.

Ka jau minéts ieprieks, viens no lielakajiem ieguvumiem, lietojot gadijuma mezu algo-

ritmu, ir tas, ka modelim nav problému ar parpielagoSanu.

30



Nodalas kopsavilkums Katrai metodei ir savas stipras un vajas puses. Lai prognozetu klientu
maksatspeju, ir loti svarigi spét saprotami interpretét un paskaidrot rezultatus. Rezultatu inter-
pretacija ir nepiecieSama no biznesa viedokla puses. L€muma pienemsSanas procesa datos var
biit tukSumi vai neatbilstosi mainigie, ka arf liels skaits mainigo. Tatad galvenas iezimes, kuram
ir japiemit izveidotajam modelim: atrums, precizitate, vienkarsiba, viegli interpretéjami rezulta-
ti, sp&ja tikt gala ar nestandarta mainigajiem. Apliikojot modelu priek$rocibam un trilkumiem,
redzams, ka katram modelim piemit kada no §STm iezim&m. Lai sp&tu izvéleties piemérotako
modeli klientu maksatsp&jas prognozeésanai, nozimiga ir salidzinat modelu prognozesanas pre-

cizitati.
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7 MODELUPROGNOZESANAS PRECIZITATES SALIDZINAJUMA ME-
RI

Modela precizitati raksturo tas, kadu skaitu no testa datu vértibam modelis prognoze pa-

reizi vai nepareizi. Sos datus var apkopot tabula:

Tabula 7.1: Datu veértibas pret prognozéetajam

Prognozgetais iznakums
Patiesais for fi
iznakums f10 fl 1

Tabula ir att€lota binaras klasifikacijas problémas matrica. Katrs elements f;; apzime
veértibu skaitu, cik novérojumi no klases ¢ tika prognozéti ka piederosi klasei j. Piemé&ram,
elements fy; apzZimé elementu skaitu, kam patiesa klase ir 0 un modela prognozéta klase ir 1.

Tatad ir Cetri dazadi iesp&jamie rezultati:

* patiesa veértiba ir labv€liga un prognozetais rezultats ir patiess
* patiesa vertiba ir labvéliga un prognozetais rezultats nav patiess

* patiesa vertiba ir nelabvéliga un prognozetais rezultats ir patiess

* patiesa vertiba ir nelabvéliga un prognozgtais rezultats nav patiess

Matrica ir apkopota nepiecieSama informacija, lai noteiktu, cik precizi klasifikacijas mo-
delis prognoze nezinamas vértibas (klases). Lai vieglak defin€tu precizitates mérus, ar n apzimé
kopg&jo noverojumu skaitu, ar PL apzimé& patiesi prognozgetas labveligas vértibas, ar PN apzi-
meé patiesi prognoz€tos nelabveéligos iznakumus, ar /V L apzZim@€ nepatiesi prognozetas labveligas
veértibas un ar N N apzimé nepatiesi prognoz€tas nelabvéligas vertibas.

Definicija 29. Par patieso pozitivo rezultatu kvantitati jeb precizitati 7'P sauc méru, kas uzdots

ar formulu:

PL

TP = :
kopéjais labvéligo iznakumu skaits

(7.1)

Definicija 30. Par nelabvéligo nepareizi prognozeto rezultatu kvantitati jeb klidas méru F'P

sauc méru, kas uzdots ar sekojosu formulu :

B NN
 kopéjais nelabvéligo iznakumu skaits’

FP (7.2)
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Tiek meklets modelis ar visaugstako precizitati vai ekvivalenti zemako kltidas méru.
Definicija 31. Mers C, kas apzime patiesi prognoz&to noverojumu proporciju abas klas€s kopa

tiek uzdots ar formulu: [4]
B PL+ PN

n

C (7.3)

Definicija 32. Sensitivitate Sn ir m&rs, kas méra proporciju no pozitiviem iznakumiem, kas ir

pareizi prognozeti: [4]
PL

SN =PI T NN

(7.4)

Definicija 33. Specifika Sp ir mérs, kas méra proporciju no negativiem iznakumiem, kas ir

pareizi identificéti: [4]
NN

Sp= '
P=NNINL

(7.5)

Definicija 34.ROC likne (Receiver Operating Characteristic curve) tiek izmantota, lai grafiski
attelotu patieso mainiga klasi salidzinot ar prognozeto. Grafika uz horizontalas ass tiek atzime-
tas nepareizi prognozetas nelabveligas vertibas attieciba un uz vertikalas ass - patieso pozitivo
rezultatu kvantitate. Abi mainigie pienem vértibas no 0 lidz 1. [4]

Lielaka nozime Saja grafika ir laukumam, kas atrodas zem ROC liknes, to apzimé ar
AUC(Area Under Curve). Tas pienem vertibas no 0 Iidz 1.
Definicija 35. AUC modelim ir ekvivalents varbiitibai, ka modelis augstak vertes nejausi izve-

1etu labveligu gadijumu neka nejausi izveletu negativu gadijumu. Skatit piemeru 7.1 attéla.
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punkta modelis B ir labaks par modeli
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8§ MODELU PROGN OZESANAS PRECIZITATES SALIDZINAJUMS

Dati Modeli tika veidoti no datiem, kas satur 1790 negativus iznakumus (klients neatmaksaja
aizdevumu laika), 15197 pozitiva iznakuma (klients atmaksaja laika) un 1457 gadijumos vél nav
zinams iznakums. Sie dati jau ir apstradati - ir atsijati pavisam nederigi mainigie, atlikusie ir
sagrupéti. Tad no datiem tika izveleta izlase, kas satur 15881 noverojumus, kur ir 14141 (89%)
pozitivs un 1740 (11%) negativi iznakumi. Tad izlase tiek sadalita trenina un testa datos. Trenina
datu izlase sastav no 70% (11116) nejausi izvélétiem noveérojumiem un atlikusie 30% (4765)
noverojumi veido testa datu izlasi. Attiecigi trenina datos ir 9898 (89%) labvéligi gadijumi un
1218 (11%) nelabveligi. Savukart testa datos ir 4243 (89%) labveligi un 522 (11%) nelabveligi
gadijumi. Datu pirmsapstradé tiek apskatita mainigo savstarp&ja korelacija, to nozimigums,
informacijas vertiba, izskaidrojamiba, stabilitate un pamatotiba. Tad attiecigi p&c minétajiem
kritérijiem tiek izveleti specigakie mainigie. Darba visi modeli ir veidoti, izmantojot vienu datu

kopu, ka arT testa un trenina datu izlases.

ID3 algoritma implementacija Darba ietvara izveidoju programmas kodu valoda R ID3 al-
goritma implementacijai (skatit 1.pielikumu). Programma RStudio ir ieblivéta pacina data.tree,
kura ir funkcija Node, ar kuru var izveidot saknes virsotni. Lai implement&tu algoritmu, izvei-
doju funkeciju, kas parbauda, vai dati ir tiri - vai kopa ir tikai vienai klasei piederosi dati. Imple-
ment&ju ar1 entropijas un informacijas ieguvuma formulas. Tad pasSa algoritma implementacijas
formula atbilst ieprieks aprakstitajiem algoritma soliem - tiek parbaudita kopas tiriba, ja kopa ir
tira, tad tiek veidota lapa. Situacija, kad kopa nav tira, izv€las mainigo ar augstako informacijas
ieguvumu, attiecigi Skel virsotni un rekursivi atkarto darbibas lidz visi dati ir klasificeti.

Sakotngjais informacijas ieguvums mainigajiem apskatams tabula 8.1.

Tabula 8.1: Faktoru informacijas ieguvumi pirmaja algoritma sol

H Nr Faktors Informacijas ieguvums H
1 faktorsl 0.02499
2 faktors2 0.01686
3 faktors3 0.11498
4  faktors4 0.00561
5 faktorsS 0.02201
6 faktors6 0.09014
7  faktors7 0.20484
8  faktors8 0.13960
9 faktors9 0.03734

35



Pirmaja tabula ir redzams, ka augstakais informacijas ieguvums ir septitajam faktoram.
Tad pirmaja soli Sis faktors veido virsotni un péc §1 faktora tiek Skelta datu kopa. Pe&c tam
attiecigi atkal tiek veikta parbaude jaunizveidotajas virsotnés, vai datu kopas ir tiras. Ja ir, tad
ta ir lapa, ja nav, tad tiek aprékinats informacijas ieguvums un tiek izveléts nakamais faktors ar

lielako informacijas ieguvumu. Ta tas turpinas 11dz visi noveérojumi ir klasificeti.

C5.0 algoritma implementacija 2015. gada valoda R tika izveidota pacina C'50, kura pieeja-
mas funkcijas lauj implementét C5.0 algoritmu valoda R. R valodas kodu var apskatit 2.pieliku-
ma. Tika izmantota iebavéta funkcija C'5.0(), kura izveido gadijuma koku. Izmantojot funkciju
summary(), iegist, ka modela klada ir 11.0%. Tom&r prognozgjot iznakumu ar testa datiem,
tiek iegiits, ka visi noveérojumi ir labveligi jeb 100% klientu atmaksas aizdevumu. Probléma ir

taja, ka datos 89% no noveérojumiem ir labveligi (klients atmaksas aizdevum).

CART algoritma implementacija Programma RStudio ir iebiivéta pacina rpart, kas ir iz-
veidota 2017. gada un satur funkcijas rekursivai datu daliSanai klasifikacijas noliikos, ka ari
regresijas un izdzivoSanas kokiem. Izmantojot iebiivétas funkcijas izveidoju modeli klientu
maksatsp&jas prognoz&sanai. Leémumu koku izveido ar funkciju rpart().

Leémumu koks tika veidots uz trenina datiem un p&c tam tika prognozets testa datu nove-

rojumu iznakums. 8.2 tabula ir redzamas patiesas testa datu vertibas pret prognozetajam:

Tabula 8.2: Patiesas testa datu vertibas pret prognozétajam

Prognozetais iznakums
Pozitivi Negativi
Patiesais | Pozitivi | 4120 123
iznakums | Negativi 482 40

Grafiska interpretacija 8.2.tabulai redzama 8.1 attela:
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Patiesais iznakums pret modela prognozéto iznakumu
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Att. 8.1: Patiesas testa datu vertibas pret prognozétajam

Attiecigi precizitati var aprekinat dalot patiesi prognozgetas vertibas pret novérojumu skai-

tu. Iegist, ka §T modela precizitate ir 83%.

Lémuma koka apgrieSana Izveidojot klasifikacijas un regresijas koku ar funkciju rpart(),
iegitajam kokam var att€lot sarezgitibas parametrus ar funkciju plotcp(), ka ari izvadit tabulas
veida ar funkciju printep(). Iebavéta funkcija prune() apgriez koku attiecigi 1idz noraditam

sarezgitibas parametram. Tatad sekojosa rindina :
prune(koks, cp = koks$cptable|which.min(koks$cptable], ’zerror”]),”CP”])  (8.1)

veic koka apgrieSanu péc mazaka klidas sarezgitibas parametra. Attéla redzama lémumu koka

struktlira pirms un péc ta apgriesanas :
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T

Att. 8.2: Léemuma koka struktiira pirms apgrie- Att. 8.3 Apgriezta koka struktiira

Sanas

Sarezgitibas parametrs cp tiek izmantots, lai kontrol&tu 1émuma koka izm&ru un izvélétos
optimala izméra koku. Ja izmaksas par vél viena mainiga pievienoSanu kokam no pasreizgjas
virsotnes ir virs cp veértibas, tad koka biivésana vairs neturpinas.

Pieskirot vertibu 0, tiks veidots koks 11dz ta maksimalajam dzilumam, kas visticamak ir
loti, loti liels koks. Tas ir noderigi, ja ir nepiecieSams apskatit cp vértibas dazadiem koka izmé-
riem.

Aplukojot grafiski sakotngjo koku un apgriezto, atskiriba ir ievérojama. Apgriezta koka
rezultatus ir vieglak interpretét. Lidzigi ka ieprieks tiek aprékinata precizitate, dalot patiesi
prognozetas vertibas ar novérojumu skaitu. Apgriezta koka precizitate ir 89% (pirms 1émuma

koka aprieSanas ta precizitate bija 83%).

Gadijuma meZu algoritms Valoda R tika izveidots modelis, balstoties uz gadijuma meZzu
algoritmu, izmantojot pacinu randomForest. 1zveletaja izlase ir 453 faktori un 17338 nove-
rojumu, no kuriem 14141(82%) ir labvéligs iznakums un 1740(10%) nelabvéligs. Tika veikta
parbaude, kuras kolonnas ir trukstoSi dati un kuras ir faktora mainigie ar vairak ka 100 fakto-
riem. P&c datu izpgtes, tika att€loti grafiski paris daudzsolosakie mainigie, izmantojot pacinu

ggplot2 un caret. Attela redzama izkliedes grafiku matrica, kura mainigie att€loti pa pariem.
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Izkliedes grafiku matrica

Att. 8.4: Mainigo izkliedes grafiku matrica

Lai precizak apskatitu mainigos, katram parim tika izveidots atsevisks izkliedes grafiks.

Piemeérs:

Izkliedes grafiks

faktors7

faktors3

Att. 8.5: Divu faktoru izkliedes grafiks

Lai saprastu mainigo grup&Sanu, izveidoju mainigo histogrammas:

39



Histogrammas
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Att. 8.6: Divu faktoru histogrammas

Grafikos ir redzams, ka septitajam faktoram ir tikai divas vertibas.

P&c tam izveido un uzzimé gadijuma meZu no trenina datiem, izmantojot iebiivéto funkciju
randomForest ar 500 lémumu kokiem. Kltidas noveértejums ir 11.35%.

Attelojot gadijuma meZu, redzams, ka pie aptuveni 100 1émumu kokiem vairs nav nozi-

migs klidas samazinajums.

Kluda atkariba no koku skaita

0.14
1
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Att. 8.7: Kluda atkariba no koku skaita

Izmantojot iebtivéo funkciju varImpPlot(), grafiski tiek att€lota mainigo nozimiba:
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Att. 8.8: Mainigo nozimibas grafiks

Katra faktora nozimibu var attélot ari tabulas veida:

Tabula 8.3: Faktoru virsotnes netiribas samazinasana

’ ‘ Nr Faktors Kopgja virsotnes netiribas samazinasana ‘ ‘
1 faktorsl 75.85
2 faktors2 34.82
3 faktors3 178.57
4  faktors4 10.01
5  faktors5 96.22
6 faktors6 101.12
7  faktors7 166.79
8 faktors8 134.24
9 faktors9 75.94

Kopgja virsotnes netiribas samazinasana tiek mérita péc Gini indeksa no mainiga skelsa-
nas, vid&ji visos kokos kopuma.

P&c modela izveides un izpétes, tiek veikta prognozeéSana uz atlikuSajiem testa datiem.
Tabula redzams gadijuma meza algoritma prognozetais iznakums pret patieso:

Tatad péc augstak izveidotajiem apzim&umiem, gadijuma meziem NN = 509, NL = 27,
PN =13un PL = 4216.

Salidzinot testa datu patieso vertibu ar prognozeto, iegust skaitu, cik daudziem novéroju-

miem prognoze ir bijusi pareiza. Attiecigi, izdalot So skaitu ar kop&jo novérojumu skaitu, iegust,
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Tabula 8.4: Gadijuma meZu algoritma patiesas testa datu vértibas pret prognozétajam

Prognozetais iznakums
Pozitivi Negativi
Patiesais | Pozitivi | 4216 27
iznakums | Negativi 509 13

ka 89% tika prognozeti pareizi.

Logistiskas regresijas modela izveidosana Logistiskas regresijas modeli tika veidoti prog-

ramma R ar iebiivéto funkciju glm() . S formula ir izskata:
glm( formula, sadaljums, linka funkcija), (8.2)

kur formula - logistiskas regresijas funkcija ka ietekmé&joso faktoru summa, sadaljums - bi-
nomialais sadaltjums, linka funkcija - logit funkcija (automatiski tiek izveleta, ja tiek noradits
binomialais sadalijums) . Protams, ka $aja funkcija ir iesp&jams izveleties vel daudzus papildus
nosacijums, tacu Soreiz tie nav nepiecieSami. Lai apskatitu procesu, ka no datiem tika iegiita

izveleto ietekmg&joso faktoru formula un pielietota funkcija glm(), skatit 3.pielikumu.

Logistiskas regresijas koeficientu nozimibas parbaude Svarigs nosacijums veidojot logis-
tiskas regresijas modeli: ir jaizmanto tikai nozimigi mainigie. Lai parbauditu, vai visi izvél&tie
ietekmé€josSie faktori ir nozimigi, tika parbaudita hipotéze, ka konkréts mainiga regresijas koefi-
cients ir vienads ar 0. Respektivi, ja koeficients ir vienads ar 0, tad mainigais $aja modeli neko
neietekm€ un nav nepiecieSams. Tas tiek atkartots visiem mainigajiem. Ar1 $1 procediira prog-
ramma R aiznem tikai vienu rindinu, skatit 4.pielikumu. Lai veiktu So hipotézi tiek izmantota
komanda summary(), kur tiek izvadits kopsavilkums ieprieks izveidotajam modelim. Rezultati

redzami 8.9 attela:
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call:
glm(formula = frm, family = "binomial”, data = train)

peviance residuals:
min 1g median 3q Max
-2.0163 -0.7865 -0.5370 0.7294 2.7215

coefficients:
Estimate std. Error z value Pr{>|z|)

(Intercept) -0.7830 0.1187 -6.646 3.0le-11 ***
vi =1.1080 0.2406 -4.604 4.14e-06 #=*=
V2 -0. 5180 0.2734 -1.895 0.058077 .
va =1.0530 0.4436 =-2.374 0.017617 *
va -0, BEO7 0.2934 -2,982 0.0028&7 =~
v -0. 9266 0.2931 -3.161 0.001573 **
Ve -1.4546 0.3034 -3.698 0.000218 #w=
I -0.9741 0.2737 -3.559 0.000372 ===
™ -1.2072 0.3531 -3.419 0.000629 ==

signif. codes: 0 ****' Q. Qo1 ‘**' Q.01 **' 0.05 ‘. 0.1 * " 1
(pispersion parameter for bimomial family taken te be 1)

Null deviance: 531.98 on 441 degrees of freadom
Residual deviance: £441.91 on 433 degrees of freedom
AIC: 459.91

Number of Fisher Scoring iterations: §

Att. 8.9: Koeficientu nozimibas limeni

, kur ir redzams, ka otrais mainigais ir nenozimigs, jo ta koeficienta nozimibas limenis
ir 0. Tad attiecigi no modela tiek izsleégts attiecigais mainigais. P&c mainiga izslégsanas atkal

parbaudam pargjo koeficientu nozimibu, skatit 8.10 att€lu :

call:
glm(formula = frm, family = "binomial”, data = train)

peviance Residuals:
Min 1q Median 30 Max
-2.0458 -0.7845 -0.5365 0.8129 2.5864

coefficients:
Estimate std. Error z value Pri{>|z|)

(Intercept) -0.8229 0.1173 -7.016 2.29e-12 =%%
i -1.1225 0.2395 -4.687 2.77e-06 *¥w
wa -1.0436 0.4440 -2.351 0.018748 =
w4 -0.8728 0.2937 -2.971 0.002964 =+
s -0.8591 0.2862 -3.002 0.002685 #*
VE -1.4514 0.3870 -3.751 0.000176 =+«
7 =1. 0050 0.2729 =3.682 0.000231 ==*=
E -1.2261 0.3541 -3.4863 0.000334 =%«

signif. codes: 0 *®=*' 0.001 *=*' 0.01 °**" 0.05 *." 0.1 * "1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 531.98 on 441 degrees of freedom
Residual deviance: 445.43 on 434 degrees of freedom
AIC: 461.43

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Att. 8.10: Koeficientu nozimibas Iimeni péc viena mainiga izslég§anas

Saja bridi situacija ir uzlabojusies un $ada mainigo kombinacija tiek izvéléta modela iz-

veidoSanai .
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Modelu precizitates parametru salidzinajums Tabula 8.5 ir att€lotas méru veértibas, kuri tika
aprakstiti iepriek$€ja nodala.

Tabula 8.5: Prognozes precizitates méru salidzinajums

Metode TP FP C Sn Sp

Logistiska regresija 0.9995 | 0.0127 | 0.9995 | 0.9989 | 0.0041

Lémumu koku algoritms | 0.9834 | 0.7845 | 0.8788 | 0.6974 | 0.07364
Gadijuma meZzu algoritms | 0.9947 | 0.9753 | 0.8882 | 0.8928 | 0.9753

Tabula 8.6: AUC kritérija vertibas

. AUC kriterija
Modela algoritms vrtiba
Lémumu koks 0.613
Gadijuma mezi 0.726
Logistiska regresija 0.756

Grafiskos rezultatus var apskatit 8.11 attela :

Modelu ROC liknu attélojums
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Att. 8.11: ROC liknes salidzinajums

Grafika ir redzams, ka vislielakais laukums (lielaka AUC vértiba) ir logistiskajai regresijai,

otra lielaka vértiba ir gadijuma meziem un vismazaka AUC vértiba ir [emumu koku modelim.
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Apskatot iegiitos rezultatus un nemot vera algoritmu priekSrocibas un trikumus, ka labakais

modelis tiek izvélets logistiskas regresijas modelis.

Kolmogorova-Smirnova statistika Ar F'n(r) apzimé kumulativo sadalfjuma funkciju. At-
tiecigi tiek apskatita kumulativa sadalijuma funkcija atseviski klientiem, kuriem ir sliktaks no-
vertejums pec modela un atseviski klientiem, kuriem ir labveligs iznakums no modela. Abas
kumulativas sadalijuma funkcijas tiek zZimétas viena grafika un mérkis ir maksimizet starpibu
starp abam funkcijam. Tiek apskatitas divas apakSgrupas, kuras tiks sauktas par kreiso grupu
labo grupu . Tad Kolmogorova-Smirnova kriterijs ir sekojoss: atrast dalijuma vietu starp kreiso
un labo grupu , kas maksimize sekojosu izteiksmi [2]: varbiitiba, ka nelabvéligie klienti atrodas
kreisaja grupa minuss varbiitiba, ka labvéligie klienti atrodas kreisaja grupa.

Logistiskas regresijas Kolmogorova-Smirnova statistikas parbaudes rezultati ir redzami

8.12 attela:
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Att. 8.12: Kolmogorova-Smirnova tests logistiskas regresijas modelim

Saja grafika ir redzamas kumulativas sadalfjuma funkcijas. Attiecigi sarkana Iinija ir mo-
dela prognozgetas nelabveligo klientu vertibas un zala ir modela prognozetas labvéligas vertibas.
Attiecigi zila un peleka sadalijuma funkcija ir zZim&ta no testa datiem. Ka redzams, labvéligo
klientu sadalijuma funkcija tiek prognozéta nedaudz precizak neka nelabvéligo iznakumu fun-

keija.
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9 SECINAJUMI

1. Darba mérkis ir izveidot piem&rotako modeli, ar kuru prognozet, vai klients laika atmaksas
aizdevumu (labveligs iznakums), vai ar1 klients neatmaksas laika (nelabvéligs iznakums),

kas arT tika izpildits.

2. Modeli tika veidoti divas reizes. Pirmaja reiz€ modeli tika veidoti ar mazaku datu apjomu
un otraja reizé datu apjoms bija lielaks. Otraja reiz€ modelus izveidot bija vieglak un tie

bija stabilaki, tatad datu apjomam ir liela nozime.

3. Manuprat, efektivakais veids ka izveleties visus nozimigakos mainigos ir izveidot korela-
ciju matricu, pirmaja kolonna pievienot informacijas vertibu, sakartot dilstosa seciba un

tad attiecigi izslégt visus korel€tos mainigos un no pargjiem izveléties logiski pamatotos.

4. Svarigi ir sadalit datus trenina un testa datos, lai péc modela izveidoSanas parbauditu ar

testiem un grafikiem, cik labi izveidotais modelis apraksta datus.

5. Koku apgrieSana ir nozimiga gan lai uzlabotu precizitati, gan vienkarSotu rezultatu imple-

mentaciju.

6. Salidzinot modelus pec AUC kriterija un att€lojot to grafiski ROC liknes grafika, labakais
ir logistiskas regresijas modelis, tatu gadijuma mezu algoritma modela precizitate ir tuvu

logistiskas regresijas modela precizitatei.

7. Logistiskas regresijas modela priekSrociba par gadijuma mezu algoritmu: logistiskas reg-

resijas modelis sniedz varbiutibas noveértéjumu.

8. Izveidotais modelis tika implementéts un tiek izmantots uzn€muma klientu pieteikumu

izvertéSanas procesa.

46



Literataras saraksts

[1] Anderson R., “The Credit Scoring Toolkit: Theory and Practice for Retail Credit Risk
Management and Decision Automation” , OUP Oxford , 2007.

[2] Cestnik B., Bratko I. “On estimating probabilities in tree pruning. Proceedings of the E=S -
91.”Springer, 1991.

[3] Fawcett T., ’Center for Computer Research in Music and Acoustics’ majaslapas sadala ”’An
introduction to ROC analysis” https://ccrma.stanford.edu/workshops/mir2009/
references/ROCintro.pdf , skatits 09.01.2017

[4] Kuhn M. and Johnson K., “Applied Predictive Modeling”, Springer, 2013.

[5] Mingers J., “An empirical comparison of selection measures for decision-tree in-

duction”In: Machine learning 3.4 ,1989.
[6] Quinlan J.R., “Machine Learning”, 1986

[7] Quinlan J.R. “Simplifying decision trees.” International Journal of Man-Machine Studies,
1987

[8] Quinlan J.R. “C4.5: programs for machine learning”Morgan Kaufmann Publishers, 1993.

[9] Rodriguez G., Princeton Universitates Statistikas kursa majaslapas sadala ”Logit Mo-
dels for Binary Data” http://data.princeton.edu/wws509/notes/c3.pdf , skatits
01.06.2017

[10] Rokach L., “Data Mining with Decision Trees: Theory and Applications. Series in machine
perception and artificial intelligence.” World Scientific Publishing Company, Incorporated,
2008.

[11] Tan P.N., Steinbach M., Kumar V. “Introduction to data mining”, 2005

[12] Thomas L.C., Edelman D.B., Crook J.N., “Credit Scoring And Its Applications (Monog-
raphs on Mathematical Modeling and Computation) , ”SIAM , 2002.

[13] Ruohonen K., “GRAPH THEORY , 7, 2013.

47


https://ccrma.stanford.edu/workshops/mir2009/references/ROCintro.pdf
https://ccrma.stanford.edu/workshops/mir2009/references/ROCintro.pdf
http://data.princeton.edu/wws509/notes/c3.pdf

[

=W N

© 0 N o o,

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

PIELIKUMI

1.pielikums

#Funkcija, kas aprbauda, vai dati ir Ttri (ir tikai viena klase):1

IrTra <— function(dati) {
length (unique (dati[,ncol(dati)])) == 1 #aprbauda, vai ir tikai viena

aunikla €vrtba}

#elmplement entropijas &mru:

Entropija <— function( vls ) {
res <— vls/sum(vls) * log2(vls/sum(vls))
res[vls == 0] <—= 0

—sum(res)}

#eDefin ainformcijas ieguvuma funkciju IG:

IG <— function( dati ) {
dati <— as.data.frame.matrix (dati)
PimsEntropija <— Entropija(colSums(dati))
s <— rowSums(dati)&
PcEntropija <— sum (s / sum(s) * apply(dati, MARGIN = 1, FUN =
Entropija ))
ig <— PimsEntropija — €PcEntropija

return (ig)}

#ID3 algoritms &defints ak funkcija:

ID3 <— function(virsotne , dati) {

virsotne$obsCount <— nrow(dati) #ENovrojumu skaits €virsotn

if (IIrTra(dati)) { #Ja datu kopa ir Ttra, tad
child <— virsotne $AddChild(unique(dati[,ncol(dati)]))

#Tiek izveidota lapa @konkrtai klasei (’labs’/’slikts *)

virsotne $pazime <— tail (names(dati), 1)
child$obsCount <— nrow(dati)
child$ feature <— ’~’

} else {
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57

}

#Ja datu kopa nav Ttra, €izvlas Ipazmi ar alielko ainformcijas ieguvumu:

ig <— sapply(colnames(dati)[—ncol(dati)],
function(x) IG(table(dati[,x], dati[,ncol(dati)])))
pazime <— names(ig)[ig == max(ig)][1]

virsotne $pazime <— pazime

#Tiek Skelta kopa &pc &dizvits Ipazmes:
childObs <— split(data[,!(names(dati) %in% pazime)], dati[,pazime],
drop = TRUE)
for(i in 1:length(childObs)) {
#Tiek izveidots ’&brns’
child <— virsotne$AddChild(names(childObs)[i])
ID3(child , childObs[[i]])

ar &akonkrts 1pazmes €vrtbu:

#Algoritms tiek aatkrtots 1rekursvi

tree <— NodeSnew(”client”)

ID3(tree , train)
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2.pielikums

library (C50)

c50data<—train

c¢50 result<—C5.0(formula=target~.,x=c50data, y=train$target)
summary (¢50 result)

C5imp(c50 result ,metric="usage’)

predict c¢50<—predict(c50 result, test, type=’class’)

summary ( predict ¢50)
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3.pielikums

#aaSkum tiek Tizlasti a€skotnji €defintie & izvltie Tmaingie:
var<—paste (modell [1], 7+” )
for(i in 2:(length(modell)—1))
{
var <— paste(var, modell[i], "+” )
}
var<—paste (var ,modell [length (modell) ])

frm<—as.formula(paste(”target ~”,var)) #&Defin formulu

mylogit <— glm(formula = frm, family = ”"binomial”, data = train) #&Defin

regresiju

coeff<—as.data.frame(coef(mylogit)) #Regresijas koeficienti

summary data<—data.frame(variable = names(summary(mylogit)$coefficients

[,1]),coef = coeff[,1])

ml<—summary(mylogit) #aPrbauda koeficientu Tnozmbas Tlmeni
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4.pielikums

train$logodds <— predict(mylogit) #&Prognoz ankotnes &vrtbas

train$prob <— predict(mylogit,type=’response’)

train$scorel <— offset — factor*trainS$logodds

pred<—prediction (train$scorel ,train$target ,label.ordering =c(1,0))
perf<—performance (pred,”tpr”,” fpr”)

auc<—performance (pred ,”auc”)@y. values [[1]]

gini_ train<—2*auc—1

test$logodds <— predict(mylogit,test)

testSprob <— predict(mylogit,type="response’ ,test)

test$scorel <— offset — factor*test$logodds
predtest<—prediction(test$scorel ,test$target ,label.ordering =c(1,0))
perftest<—performance (predtest ,”tpr”,” fpr”)

auctest<—performance (predtest ,”auc”)@y. values [[1]]

gini test<—2*auctest—1

# ROC ilknes 1e§zmana:

plot(perf,colorize=T, print.cutoffs.at=seq(round(x min,—2),round(x_ max
,—2)—100,by=100), text.adj=c(0.1,2), lwd=2, main ="Model 1: ROC (
Train vs Test)”)

plot(perftest ,col = “black’, add = TRUE)

legend ("bottomright”,c(paste ("GINI train = ”,round(100*gini train ,2),”%
"L osep = 77
,paste ("GINI test = 7,round(100*gini test ,2),"%”
, sep = 77)),bty="n",cex=1.1)
abline (a=0, b=1, col = "gray60”)
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5.pielikums

TPR <— attr(perf,’y.values’ ) [[1]]
FPR <— attr(perf, 'x.values ) [[1]]
cutoff <— attr(perf, alpha.values’)[[1]]
distance <— TPR — FPR
KS <— max(distance)
performance <— data.frame(cutoff, TPR, FPR, distance)
KS score <— performance[ which(performance$distance==KS) ,1]
i<—1
for (i in 1:length(performance[,1]))
{
train$performance temp <— ifelse ((train$scorel >= performance$cutoff]
i ])==TRUE, 1 ,0)
train$bad temp <— ifelse ((train$scorel >= performance$cutoff[i])==
TRUE & train$target == 1,1,0)
performance$AR[i] <— round(100*sum(train$performance temp)/nrow(train
),0)
performance$BR[i] <— round(100*sum(train$bad temp)/sum(train$
performance temp) ,3)
i <— i+ 1
}
col to delete <— grep(”performance temp”, colnames(train))
train <— train[,—col to delete]
col to delete <— grep(”bad temp”, colnames(train))

train <— train[,—col to delete]
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