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WPLYW LICZBY PREDYKTOROW NA SKUTECZNOSC
ALGORYTMOW OPARTYCH NA DRZEWACH
KLASYFIKACYJNYCH

Streszczenie. Wspotczesne organizacje, aby by¢ konkurencyjne, muszg mieé
umiejetnosci  przetworzenia  olbrzymich  danych. Jednym  z najbardziej
obiecujacych kierunkow w tym zakresie jest wykorzystanie analityki
predykcyjnej, opierajacej si¢ na algorytmach i modelach uczenia maszynowego.
Zwigzanych z tym jest wciagz wiele wyzwan, m.in. pytanie o ,,wejscie” do takich
modeli, czy powinny to by¢ wszystkie dane zgromadzone przez organizacje czy
moze raczej wczesniej wybrane zmienne? Celem artykutu jest zbadanie
skutecznoS$ci algorytmow opartych na drzewach klasyfikacyjnych ze wzgledu na
liczebnos¢ predyktorow.

Stowa Kkluczowe: klasyfikacja, dobor zmiennych, drzewa klasyfikacyjne,
analityka predykcyjna.

THE INFLUENCE OF NUMBER OF PREDICTORS ON ACCURACY
OF CLASSIFICATION ALGORITHMS BASED ON TREES

Summary. To stay competitive contemporary organizations have to master in
processing massive amount of data. Predictive analytics, that is analytics based on
machine learning algorithms and models, is one of the most promising directions.
But there are many issues involved. One of them is the input to such models:
should it be all data gathered by organization or just the selected variables? The
aim of the article is to check how the number of predictors influences accuracy of
classification algorithms based on trees.

Keywords: classification, feature selection, classification trees, predictive
analytics.
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1. Wprowadzenie

Jednym z podstawowych wyzwan, przed ktorym staja wspotczesne przedsicbiorstwa, jest
poradzenie sobie z coraz wigksza iloScig danych — pochodzacych zarowno z wnetrza
przedsiebiorstw, jak i z ich otoczenia. Nicustannie rosngcy wolumen danych wynika przede
wszystkim z rejestracji cyfrowych §ladow dziatalnosci cztowieka na skutek powszechnego
wykorzystywania sieci Internet oraz urzadzen mobilnych (wraz z rozwojem takich zjawisk jak
Internet rzeczy czy media spolecznosciowe), ale takze z postepu technologicznego, dzieki
ktéremu mozliwe jest gromadzenie coraz bardziej szczegotowych danych z coraz wigksza
czestotliwoscia [15]. Swobodny dostep do olbrzymiej ilosci danych powoduje, ze przewage
konkurencyjng uzyskaja te przedsicbiorstwa, ktore beda w stanie je najlepiej wykorzystac [13,
s. 315-321], czego dowodza m.in. badania E. Brynjolfssona i L.M. Hitta [3].

Efektem nastawienia przedsigbiorstw na mozliwie najpelniejsze wykorzystanie
dostepnych danych jest wyksztalcenie si¢ nowego podzialu w analityce biznesowej — na
tradycyjnie pojmowane business intelligence oraz na tzw. zaawansowang analityke (advanced
analytics). Do tej pierwszej =zalicza si¢ analityke deskryptywng oraz (czg¢$ciowo)
diagnostyczng, ktorych celem jest opisanie aktualnego stanu. Zaawansowana analityka
natomiast zawiera w sobie analityki predykcyjna oraz normatywng (preskryptywna), ktorych
zadaniem jest udzielenie odpowiedzi na pytania o mozliwe przyszte stany [10].

W zaawansowanej analityce rownie duzg rolg, co tradycyjne metody statystyczne, o ile
nawet nie wieksza, odgrywaja algorytmy uczenia maszynowego (machine learning), takie jak
drzewa klasyfikacyjne, maszyny wektorow wspierajacych (support vector machines) czy sieci
neuronowe. W algorytmach tych, w odrdznieniu od analitycznych modeli ekonometrycznych,
nie zaktada si¢ niczego o teoretycznym mechanizmie generujacym dane — nie przeprowadza
si¢ tutaj testow zgodnosci rozktadu czy wspotliniowosci. Jedynym kryterium oceny ich
adekwatnosci jest ich skuteczno$¢ predykcyjna, mierzona na specjalnie wydzielonym zbiorze
testowym, ktory nie jest wykorzystany do oszacowania parametrow tych modeli [2]. Pojawia
si¢ wobec tego pytanie o to, co ma stanowi¢ wejscie dla tych modeli: czy lepiej, jesli
przedsigbiorstwa wykorzystuja wszystkie zgromadzone przez siebie dane czy tez jako$¢
predykcji istotnie wzrosnie, jesli przed zastosowaniem odpowiednich algorytmow dokona si¢
starannego wyboru zmiennych, ktore postuza jako predyktory? Pytanie to nie ma
jednoznacznej odpowiedzi, a oba podejécia niosg ze sobg pewne ryzyko. Pierwsze wiaze si¢
z tzw. przeklenstwem wielowymiarowos$ci, przejawiajacym si¢ w tym, ze wzrost liczby
wymiaroOw (tzn. predyktorow), przy statej liczebnosci probki stuzacej do oszacowania
modelu, moze spowodowaé spadek jego skutecznosci predykcyjnej [9, s. 22-27]. Drugie
podejscie, tzn. wczesniejsza selekcja zmiennych, wobec braku metod, ktore w sposob
jednoznaczny wskazg wszystkie istotne zmienne [7], grozi wykluczeniem predyktoroéw, ktore
mogg wnosi¢ wartosciowg informacje¢ o wariancji zmiennej predykowane;j.
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Celem niniejszego artykutu jest przetestowanie, w jaki sposéb wzrost liczby zmiennych
stuzacych do predykcji wplynie na skutecznos¢ algorytmoéw klasytfikacyjnych opartych na
drzewach decyzyjnych. Wybdr wilasnie tych algorytméw podyktowany jest ich odpornoscia
na anomalie 1 zr6znicowanie zmiennych znajdujacych si¢ na ich wejsciu, co powoduje, ze sa
one szczegolnie uzyteczne w rzeczywistych przypadkach biznesowych [11, s. 174].

Dalszg cze$¢ artykutlu zorganizowano w nastepujacy sposob. W punkcie drugim
zamieszczono zalozenia lezace u podstaw przeprowadzonych badan oraz ich szczegdlowy
opis. W punkcie trzecim zaprezentowano wyniki symulacji. W punkcie czwartym znajduja si¢
wnioski z badan, ich implikacje oraz potencjalne kierunki dalszych prac.

2. Opis przeprowadzonych badan

2.1. Przygotowanie danych

Z punktu widzenia celu badan, szczegdlnie istotne byty dwie kwestie:

1) testowane przypadki powinny w miar¢ mozliwosci oddawaé swoim charakterem

rzeczywiste problemy, z ktorymi mierzy si¢ przedsigbiorstwo,

2) powinna istnie¢ mozliwo$¢ porownania skuteczno$ci wybranych algorytméw dla

zmiennej liczby predyktorow.

Ze wzgledu na pierwsze zatozenie zdecydowano, ze predykowana zmienna Y bedzie
zmienng kategoryczng o trzech mozliwych wartosciach (A, B i C) i nierdwnomiernym
rozkladzie!, natomiast zmienne stanowigce predyktory powinny réznié¢ sie pod wzgledem
rozktadu 1 charakteru (mialy si¢ ws$rdd nich znalezé zmienne ciagte, catkowite
| kategoryczne). Drugie zalozenie wymagato, zeby skuteczno$¢ identyfikacji wartosci
zmiennej Y na podstawie wartosci predyktorow mogta by¢ z gory oszacowana. Ostatecznie
zdecydowano si¢ na 4 zmienne (oznaczane dalej jako X1, X2, X3 i X4), ktore miaty pozwolié
na petng identyfikacj¢ zmiennej Y wg ustalonych z gory regut. Wartosci tych zmiennych
zostaly wygenerowane losowo (dla kazdej zmiennej wygenerowano 10 tys. warto$ci) na
podstawie rozktadow przedstawionych w tabeli 1.

Jesli chodzi o zmienng Y, to reguly stuzace do jej wygenerowania ilustruje rys. 1.
Wartosci dwoch pierwszych predyktoréow (czyli X1 i X2, przedstawione na rys. 1
odpowiednio na osiach X i Y) pozwalaty oddzieli¢ kategori¢ A zmiennej Y (kolor czerwony)
od kategorii B i C na podstawie kwartyli zmiennych X1 i X2. Przyktadowo, jezeli warto$¢

! Prostszym rozwigzaniem byloby przyjecie jako Y zmiennej binarnej. Wydaje sie jednak, ze wieksza liczba
kategorii lepiej odpowiada rzeczywistym problemom, z ktéorymi mierzg si¢ przedsicbiorstwa. Przyktadowo,
w konkursie sponsorowanym przez firm¢ Otto Group w serwisie Kaggle uczestnicy mieli za zadanie
zaklasyfikowaé produkty do jednej z 9 kategorii (https://www.kaggle.com/c/otto-group-product-classification-
challenge/data, dostep: 29.09.2015).
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zmiennej X1 znajdowala si¢ ponizej pierwszego kwartyla tej zmiennej oraz warto$¢ zmienne;j
X2 byla ponizej pierwszego kwartyla tej zmiennej, to (bez wzgledu na wartosci pozostatych
zmiennych) zmienna Y przyjmowata wartos¢ A (w kazdym z o$Smiu paneli przedstawionych
na rys. 1 sytuacje t¢ obrazuje skrajny lewy dolny rog wykresu — znajdujg si¢ W nim jedynie
czerwone punkty). Zmienne X3 oraz X4 pozwalaty na rozréznienie mi¢gdzy kategoriami B i C
zmiennej Y. I tak na przyktad, jesli zmienna X3 przyjmowata wartosci rowne J1 lub J2 oraz
zmienna X4 byta ponizej swojej mediany (na rys. 1 sytuacje te reprezentujg dwa dolne panele
z lewej strony), to zmienna Y mogta przyja¢ jedynie wartosci A lub B (zgodnie z tym, co
napisano wczesniej, dalsze rozréznienie migdzy kategoriami A i B moglo by¢ dokonane na
podstawie wartosci X1 i X2). Przyjete reguty buduja ,,prostokatne” obszary podziatu warto$ci
zmiennej Y, z ktorych rozpoznaniem dobrze radza sobie algorytmy oparte na drzewach

decyzyjnych [9, s. 305].

Tabela 1
Opis podstawowego zbioru danych wykorzystanego w symulacjach
Zmienna Opis zmienngj
zmienna catkowita,
X1 rozktad normalny ($§rednia=35, odch. stand.=4) + rozktad
wyktadniczy (A=0,2), zaokraglona do liczby catkowitej

X2 zmienna ciggta, rozktad normalny ($rednia 100, odchylenie 10)
X3 zmienna kategoryczna z czterema warto$ciami: J1, J2, J3, J4

rozlozonymi rbwnomiernie
zmienna ciagta, rozktad log-normalny ($rednia=8, odchylenie
standardowe=0,8)
zmienna kategoryczna z trzema warto$ciami: A, B 1 C, czgstos¢
warto$ci: A=49,9%, B=31,5%, C=18,6%

X4

Y

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Podane na poczatku tego punktu zatozenia wptyngly na ostateczny ksztalt zbiorow
danych, ktore postuzyly do eksperymentéw symulacyjnych. Poniewaz celem badan bylo
sprawdzenie wptywu liczebnosci predyktorow na skuteczno$¢ klasyfikacji, wiec
zdecydowano si¢ przeprowadzi¢ dwa warianty eksperymentow, w ktorych do podstawowego
zbioru danych dotozono odpowiednio 10 oraz 100 dodatkowych zmiennych predykcyjnych.
Nalezalo przy tym uwzgledni¢ fakt, ze rzeczywiste dane, ktorymi dysponuja
przedsigbiorstwa, moga by¢ w réoznym stopniu powigzane ze zmienng predykowang. To
oznaczato, ze pomimo istnienia czterech zmiennych, ktore w petni pozwalaty na rozpoznanie
warto$ci zmiennej Y, ws$rdd pozostatych zmiennych roéwniez mogly si¢ znajdowaé
wartosciowe predyktory. Z tego wzgledu w kazdym z wymienionych wariantow
rozpatrywano 4 przypadki. Przypadek 0 oznaczat, ze dodatkowe predyktory nie sa powigzane
ze zmienng Y — ich warto$ci byly wygenerowane w sposob catkowicie losowy. Przypadki 1-3
ilustrowaly sytuacje, w ktorych dodatkowe predyktory powigzane byly ze zmienng Y
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w roznym stopniu (najstabiej w przypadku 1, najmocniej w przypadku 3). Szczegdtowy opis
poszczegolnych przypadkow znajduje si¢ w tabeli 2.
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Rys. 1. Rozktad wartoéci zmiennej Y ze wzgledu na warto$ci zmiennych X1, X2, X3 i X4
Fig. 1. Distribution of variable Y with respect to X1, X2, X3 and X4
Zrddto: opracowanie wlasne.
Tabela 2

Opis przypadkow dodatkowych zmiennych predykcyjnych
Przypadek Opis
0 warto$ci dodatkowych zmiennych majg rozktad normalny ze
srednig rowna 0 i odchylenie standardowe rownym 1

warto$ci dodatkowych zmiennych maja rozktad normalny z odch.

1 stand. rownym 1 i $rednig rowna 0, 0,1 lub 0,2 w zalezno$ci od
wartosci zmiennej Y

warto$ci dodatkowych zmiennych maja rozktad normalny z odch.

2 stand. rownym 1 1 §rednig réwng 0, 0,3 lub 0,6 w zaleznos$ci od
warto$ci zmiennej Y

warto$ci dodatkowych zmiennych maja rozktad normalny z odch.

3 stand. rownym 1 1 §rednig réwng 0, 0,5 lub 1 w zaleznos$ci od

warto$ci zmiennej Y

Zrédto: opracowanie wlasne.

Przykladowy zwiazek migdzy dodatkowymi zmiennymi predykcyjnymi a zmienng Y
zilustrowano na rys. 2. Przedstawia on wartosci dwoch dodatkowych zmiennych
(oznaczonych jako X5 i X6) z wariantu nr 3. Gorny oraz prawy wykres ilustrujg rozktady tych
dwoch zmiennych w podziale ze wzgledu na wartosci Y. Mozna z nich odczytaé, ze gdy Y

przyjmuje warto$¢ (kategori¢) B (kolor zielony), to w tym przypadku S$rednia rozktadu
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zmiennej X5 wynosi 0, a $rednia rozktadu zmiennej X6 znajduje si¢ w okolicach 1. Pozwala to
na czg¢$ciowg predykcje zmiennej Y na podstawie zmiennych X5 i X6. Przyktadowo, dla
niskich wartosci zmiennej X5 i wysokich warto$ci zmiennej X6 (lewa goérna c¢wiartka

srodkowego wykresu) istnieje duze prawdopodobienstwo, ze zmienna Y przyjmie warto$¢ B.
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Rys. 2. Rozktad wartosci zmiennej Y ze wzgledu na warto$ci zmiennych X5 i X6 (przypadek nr 3)
Fig. 2. Distribution of variable Y with respect to X5 nad X6 (case no. 3)
Zrddto: opracowanie wlasne.

Ostatecznie przygotowano 9 zbiorow danych, kazdy liczacy po 10 tys. rekordow:
— dO — zbidr sktadajacy sie ze zmiennej Y oraz zmiennych X1, X2, X3 i X4,
— cztery zbiory d10.x (x=1,...4) — zbior dO z dotaczonymi 10 dodatkowymi zmiennymi,
— cztery zbiory d100.x (x=1,...4) — zbiér dO z dolaczonymi 100 dodatkowymi zmiennymi?.

2.2. Procedura eksperymentow symulacyjnych

Do testowania wybrano nastgpujace algorytmy: drzewo CART [9, s. 305-310],
pojedynczy model C5.0 [11, s. 392-396], random forest [1], boosted C5.0 [11, s. 396-397],
adaBoost.M1 [4] oraz stochastic gradient boosting [5]. Oprocz przyjetego celu badan
interesujagce wydawaty si¢ ewentualne roznice migdzy pojedynczymi modelami (drzewo
CART i model C5.0) a modelami ,,ztozonymi”, tzn. sktadajacymi si¢ z wigkszej liczby modeli
predykcyjnych (pozostate 4 algorytmy), a takze roznice migdzy modelem random forest

2 Symbol x w oznaczeniu zbioru danych to numer przypadku, przykladowo d10.0 okresla zbiér, w ktorym
dodatkowe 10 zmiennych ma rozktad w peni losowy, niepowiazany ze zmiennag Y.
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(w ktorym poszczegdlne drzewa predykcyjne wybierane sg w sposob losowy) a algorytmami
opartymi o procedure boostingu (w ktorych predyktory generowane sg w kolejnych iteracjach
z uwzglednieniem ujemnych wag za Zle sklasyfikowane przypadki [6]). Ze wzgledu na fakt,
ze algorytmy te posiadaja r6zng liczbg parametrow dostrojenia, zdecydowano si¢ przyjac
nastgpujacy przebieg procedury testowej:
1) podziat zbioru danych na dwa podzbiory: treningowy i testowy (w stosunku 70%-30%),
2) dobor parametrow kazdego modelu na podstawie danych ze zbioru treningowego,
stosujac 10-krotng kroswalidacje (10-fold cross validation),
3) ocena skutecznosci najlepszego wariantu danego modelu (wyznaczonego na podstawie
kroswalidacji) na zbiorze testowym.
Do testowania wykorzystano implementacje wymienionych algorytméw w pakietach
jezyka R3. Parametry poszczegdlnych modeli, ktore byly testowane w trakcie kroswalidacji,
przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3
Testowane parametry modeli w trakcie kroswalidacji
Przypadek Opis
CART parametr zlozonosci Cp
C5.0 rodzaj modelu (drzewo albo reguty)

random forest Miry (liczba zmiennych wybieranych przy kazdym podziale)
boosted C5.0 rodzaj modelu, liczba iteracji

adaBoost maksymalny rozmiar drzewa, liczba iteracji

grBoosting maksymalny rozmiar drzewa, liczba iteracji, parametr »

Zrédto: opracowanie wlasne.

3. Wyniki przeprowadzonych symulacji

Rezultaty przeprowadzonych badan przedstawiono na rys. 3. Skfada si¢ on z dwoch
paneli: lewy zawiera wyniki dla 10 dodatkowych zmiennych, a prawy dla 100. Na obu
panelach, oprocz wynikow dla opisywanych wczesniej 4 przypadkoéw, przedstawiono rowniez
rezultaty dodatkowych wariantow przeprowadzonych symulacji: dO opisuje wariant,
w ktérym do predykcji zmiennej Y wykorzystano jedynie zmienne X1, X2, X3 i X4*, natomiast
—d0 to warianty, w ktorych do predykcji wykorzystano jedynie dodatkowe zmienne
z przypadku 3 (odpowiednio 10 i 100 dodatkowych zmiennych) — tzn. te, w ktorych
dodatkowe zmienne byty najsilniej powigzane ze zmienng Y, ale bez zmiennych X1, X2, X3
| X4. Warianty te dotozono, aby moc lepiej poréwnaé wptyw dodatkowych predyktoréw na

skutecznos¢ predykcyjng. Na osi Y przedstawiono skuteczno$¢ predykcyjng algorytmow

3 Wykorzystano do tego pakiety ,.rpart”, ,,C50”, ,randomForest”, ,,adabag” , ,.caret” oraz ,,xghoost”.
4 W obu panelach znajdujg si¢ te same wartoéci dla tego wariantu.
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mierzona jako stosunek liczby poprawnie sklasyfikowanych wartosci zmiennej Y do
wszystkich liczby wszystkich danych w zbiorze testowym.

W pierwszej kolejnosci nalezy zaznaczy€, ze jesli jako predyktory wykorzystane byly
jedynie zmienne X1, X2, X3 i X4 (ostatnia kolumna na obu panelach) wszystkie testowane
algorytmy bardzo dobrze poradzity sobie z przygotowanym zbiorem danych. Najnizsza
skutecznos¢ (98,7%) uzyskato tutaj drzewo CART, wyniki pozostalych modeli wyniosty

powyzej 99%.

10
©
=
o Algorytm
En_s— & CART
2 A C50
=1
o B RF
8 + boosted C5.0
=
E B adaBoost
Sos- #* grBoost
= 0.
-
7]

9 0 1 2 3 d - 0 1 2 3 d
Nr przypadku

Rys. 3. Rezultaty przeprowadzonych symulacji
Fig. 3. Results of conducted simulations
Zrbdto: opracowanie wlasne.

Porownanie przypadkow 0 1 1 w poszczegodlnych wariantach pozwala udzieli¢ odpowiedzi
na postawione pytanie badawcze. Ze wszystkich algorytmow jedynie boosted C5.0 okazat si¢
odporny na obecno$¢ wigkszej liczby dodatkowych predyktorow. Dla pozostatych
algorytmow obserwuje si¢ wyrazny spadek ich skutecznosci w wariancie ze 100
dodatkowymi zmiennymi. W szczegdlnosci, jak mozna odczyta¢ z wykresu, dolozenie
dodatkowych 10 predyktoréw niezwigzanych ze zmienng predykowang (przypadek nr 0 na
lewym panelu) w wyrazny sposob wptyneto jedynie na skutecznos$¢ predykcji pojedynczego
drzewa CART. Wprowadzenie 100 takich zmiennych (przypadek nr 0, prawy panel)
spowodowat obnizenie skuteczno$ci wszystkich algorytmow (za wyjatkiem wspomnianego
wczesniej boosted C5.0).

Wyniki w obu wariantach dla przypadkow 0, 1 i 2 pokazuja, ze wzrost zalezno$ci migdzy
zmienna predykowang a dodatkowymi predyktorami powoduja w wigkszo$ci algorytmow
spadek ich skutecznosci predykcyjnej. Wyjatkami od tej reguly sa pojedynczy model C5.0
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(ktory dla 100 zmiennych w przypadku 1 uzyskal wyniki zblizone do swojej bardziej ztozone;j
wersji) oraz algorytm adaBoost.M1 (ktory w wariancie dla 100 dodatkowych zmiennych wraz
Z rosngcym numerem przypadku poprawiat swoje rezultaty). Generalnie nalezy zauwazyc¢, ze
w testowanych przypadkach algorytmy oparte na procedurze boostingu radza sobie lepiej
z dodatkowymi zmiennymi niz pojedyncze modele czy algorytm random forest.

Interesujace rezultaty zaobserwowano dla przypadku nr 3. Po pierwsze, wyzszy stopien
powigzania dodatkowych predyktoré6w ze zmienng Y spowodowat nieznaczne obnizenie
skutecznosci algorytmu boosted C5.0. Dla pozostatych ,,ztozonych” modeli przyczynit si¢
jednak do wzrostu ich skutecznosci (z jednym wyjatkiem — algorytmu stochastic gradient
boosting przy 10 dodatkowych zmiennych). W szczegdlnosci warto zwrdci¢ uwage na wyniki
z przypadku 3 oraz —d0 dla 100 dodatkowych zmiennych, ktore sa bardzo zblizone, a dla
modeli ,,ztozonych” nie odbiegaja w sposob wyrazny od wynikow z przypadku d0. Z jednej
strony $wiadczy to o tym, ze obecnos¢ duzej liczby predyktoréw powigzanych ze zmienng
predykowang moze ,,przestoni¢” te zmienne, ktore pozwolityby na jej petng identyfikacje.
Z drugiej jednak, jak wskazuja uzyskane wyniki, modele ,,ztozone” sg w stanie uwzglgdni¢ w
swoich predykcjach informacje wnoszone przez gorsze predyktory, co w konsekwencji

podnosi skuteczno$¢ ich predykcji.

4. Wnioski

Uzyskane rezultaty wskazuja, ze z obecnoscig dodatkowych zmiennych predykcyjnych
najlepiej radzi sobie algorytm boosted C5.0. Nalezy jednak zwrocié uwage na fakt, ze
przeprowadzone eksperymenty miaty charakter laboratoryjny, a testowane zbiory danych byty
wygenerowane w sposob sztuczny. W rzeczywistych przypadkach raczej trudno spodziewac
si¢ wystepowania takich zmiennych, ktoére pozwolityby na pelng identyfikacje wartoSci
zmiennej predykowanej.

Podstawowy wniosek, ktory nasuwa si¢ na podstawie przeprowadzonych badan jest taki,
ze algorytmy oparte na procedurze boostingu sa bardziej odporne na obecnos¢ dodatkowych
zmiennych zaklocajacych predykcje. Jednak nawet one nie zawsze s3 zdolne do
uwzglednienia w wygenerowanych modelach jedynie tych informacji, ktore sg niezbedne do
identyfikacji wartosci zmiennej predykowanej. Dlatego tez nie nalezy zaniedbywac procedury
wyboru wlasciwych predyktorow, bo moze ona mie¢ decydujacy wpltyw na skuteczno$é
opracowanych modeli. Dodatkowo, co pokazaty przeprowadzone eksperymenty, mozliwe jest
uzyskanie (dzigki temu) prostszych, a tym samym latwiejszych do interpretacji modeli [8],
ktorych jakos¢ predykceji bedzie poréwnywalna do predykcji uzyskanych za pomoca modeli

bardziej ztozonych. Ma to szczegdlne znaczenie W kontekscie biznesowym [14, s. 117].
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Oczywiscie, w dalszym ciggu aktualny pozostaje problem wspomniany na poczatku
niniejszego artykutu — tzn. ryzyko utraty informacji na skutek odrzucenia warto$ciowych
predyktorow. Nalezy w tym miejscu zauwazyC, ze testowane algorytmy dajg mozliwos¢
oceny zmiennych predykcyjnych pod wzgledem ich waznosci dla zmiennej predykowane;j.
Istnieja rowniez algorytmy wskazujace istotne zmienne, ktore wykorzystuja t¢ ich
charakterystyke [12]. Polaczenie wskazan modeli oraz tradycyjnych miar statystycznej
zaleznosci miedzy zmiennymi powinno zmniejszy¢ ryzyko odrzucenia wartoSciowych
predyktorow.

Problemem, ktéry nie zostal poruszony w niniejszym opracowaniu, jest ztozono$¢
obliczeniowa oraz czas potrzebny na wytrenowanie modeli, ktory zwigksza si¢ wraz ze
wzrostem liczby zmiennych. Wtasnie ze wzgledu na czasochtonnos$¢ procedury kroswalidacji,
ktora stuzyla do optymalnego doboru parametrow modeli (co wymagalo niekiedy
wygenerowania kilkuset realizacji modelu dla danego algorytmu), w kazdym z opisywanych
wariantow skuteczno$¢ modeli testowana byta jedynie na jednym zbiorze danych. Dla
uzyskania bardziej pewnych wnioskow na temat skuteczno$ci testowanych algorytmow
w okreslonych przez warunki eksperymentu wariantach, nalezaloby oszacowaé wplyw
czynnika losowego, zwigzanego z testowanymi danymi. Wymagaloby to przynajmniej
kilkukrotnego powtorzenia kazdego testowanego przypadku na réznych zbiorach danych.
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Abstract

To stay competitive contemporary organizations have to master in processing massive
amount of data. Predictive analytics, that is analytics based on machine learning algorithms
and models, is one of the most promising directions. But there are many issues involved. One
of them is the input to such models: should it be all data gathered by organization or just the
selected variables?

The aim of the article was to examine how the number of predictors influences accuracy
of classification algorithms based on trees. In order to answer this question several simulation
experiments were conducted in which the accuracy of six different classification algorithms
were measured. The results are presented in Fig. 3. The main conclusion is that larger number
of unnecessary predictors has negative impact on the accuracy, although the effect is smaller
for algorithms based on boosting procedure.



