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Wstep

Od pierwszych lat zycia dzieciom wpaja si¢, ze sport jest bardzo wazng czeScig zycia.
Aktywno$¢ fizyczna wspomaga rozw6j somatyczny, a dzigki rozwojowi miesni,
zwigkszana jest takze wytrzymalos¢ kosci. Ponadto sport poprawia koordynacj¢ ruchowa
oraz wspomaga proporcjonalny przyrost masy ciata. Skupiajac si¢ na rozwoju psycho-
emocjonalnym, poprawia pamig¢¢, co moze przeklada¢ si¢ na lepsze wyniki w nauce.
Odnotowano takze, ze sport obniza stany depresyjne i lekowe. Przygladajac si¢
aktywnosci fizycznej od strony rozwoju spotecznego, stwierdzono znaczng poprawe
stosunkow migdzy ludzkich, sport uczy wspolpracy oraz samokontroli. Ruch wpltywa
takze pozytywnie na nasze zdrowie, od chordb przewleklych takich jak cukrzyca czy
niektére nowotwory, po zdrowie psychiczne.! Sport pomaga takze eliminowaé¢ natogi,
czego przyktadem moze by¢ Jerzy Gorski, ktory przez 14 lat byl uzalezniony od
narkotykow, a dzigki sportowi uwolnit si¢ od nich i w 1990 roku stat si¢ mistrzem $wiata
W jednych z najbardziej prestizowych zawodow triathlonowych na $wiecie — Double Iron

Triathlon.

W ostatnich latach che¢¢ uprawiania sportu wsréd mtodziezy systematycznie maleje.
Dzieci duzo wigcej czasu spedzaja przed komputerem, przez co pogarsza si¢ ich stan
zdrowia. Tg tendencj¢ widac¢ takze w klasach sportowych, gdzie dzieci caty czas ubywa,
co zostanie doktadniej przedstawione w rozdziale 2. Cheac przekona¢ mtodych ludzi do
pojscia do klas lub szkot sportowych, warto najpierw dowiedzie¢ sig, cO sktania ich do
tego wyboru. W niniejszej pracy celem jest zbadanie, ktore czynniki wptywaja na
pozytywng decyzje o wybraniu klasy sportowej. Ponadto sprawdzona zostanie kwestia
zdrowia, czy miata duzy wptyw na decyzje, czy moze wigksze znaczenie miato otoczenia,

czyli rodzice i rowiesnicy dziecka.

W badaniu wykorzystana zostanie technika drzew decyzyjnych. Praca podzielona jest na
trzy rozdzialy. W rozdziale pierwszym zostanie przedstawiona czg$¢ teoretyczna badania,
niezb¢dne wzory oraz algorytm budowania drzew decyzyjnych. W drugim rozdziale
zaprezentowany bedzie zbidr danych, statystyczne przedstawienie czestotliwosci
uprawianego sportu przez dzieci oraz charakterystyka zmiennych. Trzeci rozdziat

poswiecony bedzie przeprowadzeniu badania empirycznego oraz zwiezle przedstawione

! Instytut Matki i Dziecka, Zaklad Zdrowia Dzieci i Modziezy, ,,Aktywnos¢ fizyczna mlodziezy szkolnej
w wieku 9-17 lat”, Warszawa 2013, s.11-12



zostanie poréwnanie czterech metod — drzewa regresyjnego, klasyfikacyjnego, lasow

losowych oraz boosting. Cze$¢ empiryczna zostata wykonana w jezyku R, w srodowisku
RStudio.



1. Opis metod badawczych

Badanie empiryczne bedzie przeprowadzone technika drzew decyzyjnych. Zastosowane
bedg metody drzewa regresyjnego, klasyfikacyjnego, lasow losowych oraz boosting. Do

zbadania poprawnosci prognoz, postuzono si¢ bledami predykcji RMSE, MAE i MSE.

1.1 Drzewo decyzyjne

Celem pracy jest zbadanie, ktore czynniki najbardziej wspomagajg wybor klasy
sportowej przez milodziez. Jedng z najbardziej znanych technik, ktéra pomaga
w podejmowaniu decyzji, jest drzewo decyzyjne. Jest ono graficzng metoda
przedstawienia decyzji oraz ich konsekwencji. W celu stworzenia drzewa, dane dzieli si¢
na dwa zbiory. Na danych treningowych budowany jest model, a na danych testowych

sprawdzana jest jego skutecznos¢.
Ponizej przedstawiono ideowa strukture drzewa.

Rysunek 1. Struktura drzewa.
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Zrédto: Opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Smartdraw.

e Korzen — przedstawia catg populacje lub jej czes¢. W kolejnym kroku nastepuje
podzial na dwa lub wigcej jednorodnych zbioréw.

e Wezel decyzyjny — moment, w ktorym pod wezty dzielg sie na dalsze podwezty.
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e Lis¢ — wezel, ktory nie ma podziatu.
e Podziat — proces dzielenia wezta na dwa lub wigcej podweztow.

e Galaz — podsekcja drzewa?

Drzewa decyzyjne znajduja praktyczne zastosowanie w problemach zwigzanych
z klasyfikacja poje¢ np. w diagnostyce medycznej, zagadnieniu udzielania kredytow czy

prognozowaniu wydajnosci.

Najwigkszymi zaletami drzew decyzyjnych jest ich tatwos¢ w wykonaniu oraz - dzigki
graficznemu przedstawieniu - prostota w interpretacji. Ponadto nie wymagaja
normalizacji danych, czy usuwania pustych zmiennych. Drzewa pozwalaja dziala¢ na
danych numerycznych oraz kategorycznych, co jest rzadkoscia w przypadku innych

technik.*

Niestety jak kazda technika, podejs$cie to ma swoje wady. Niemozliwe jest uaktualnienie
drzewa, poprzez dodanie obserwacji, poniewaz nawet najmniejsza modyfikacja moze

prowadzi¢ do duzej zmiany w ostatecznej postaci drzewa.’

1.1.1 Drzewo regresyjne

Budowe drzewa regresyjnego mozna podzieli¢ na 2 etapy:

1. Predykcyjna przestrzen dzielona jest na | odrebnych, nienakladajacych sie¢
regionow Ry, Ro, ..., Ru.
2. Dla kazdej obserwacji nalezacej do regionu R; dokonuje si¢ tej samej prognozy,

ktora jest $rednig wartosci odpowiedzi dla obserwacji treningowych w R,.

Regiony Ri, Rz, ..., R; moglyby mie¢ dowolny ksztalt, jednakze dla ulatwienia
interpretacji, przestrzen dzieli si¢ na prostokaty lub pudta (Rysunek 2).

2 J. Le, Decision Trees in R, ,,Data Camp”, 19.06.2018
https://www.datacamp.com/community/tutorials/decision-trees-R [dostep: 09.06.2020]

3 P. Marynowski, Drzewa decyzyjne, http://home.agh.edu.pl/~pmarynow/pliki/iwmet/drzewa.pdf
[dostep: 10.06.2020]

4 Bujak L., Drzewa decyzyjne, Uniwersytet Mikotaja Kopernika, Torun 2008,
http://www.is.umk.pl/~duch/Wyklady/CIS/Prace%?20zalicz/08-Bujak.pdf [dostep: 10.06.2020]

M. Demichowicz , P. Mazur, Drzewa decyzyjne, ,,Automatyczne pozyskiwanie wiedzy”, 18.05.2003
https://www.ii.pwr.edu.pl/~kwasnicka/tekstystudenckie/apw/decyzyjne.htm [dostep: 10.06.2020]
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Rysunek 2: Przestrzen podzielona na prostokaty.
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Zrodlo: James G., Witten D., Hastie T., Tibshirani R., Tree-Based Methods, ,,An Introduction to Statistical Learning”
Springer Science + Business Media New York 2013

Celem jest znalezienie takiego prostokata, ktory zmniejsza resztowa sume kwadratow

(RSS). Przedstawia si¢ ja wzorem:

(vi-9,) (1)
j=11i€R;

gdzie:

ij — $redni wynik dla obserwacji w zbiorze treningowym.

yi — rzeczywista warto$¢ obserwacji.

J — liczba prostokatow
W praktyce uzywane jest rekurencyjne dzielenie binarne. Algorytm rozpoczyna si¢ od
korzenia, a nastgpnie dzieli przestrzen predykatora na regiony. W kazdym procesie jest

wybierany najlepszy podziat, dzigki czemu model automatycznie staje si¢ lepszy.

Chcac wykonac taki podzial, nalezy najpierw wybra¢ predykator Xj oraz punkty odcigcia
s, w taki sposob, gdzie otrzymany podziat przestrzeni na regiony {X|Xj <s} i { X|Xj > s}
prowadzi do zminimalizowania RSS. Rozwazane sg wszystkie predykatory Xi, ..., Xp

oraz wszystkie mozliwe wartosci punktow odcigcia dla kazdego z nich, a nastgpnie



wybierane sg te warto$ci, dla ktorych RSS jest najmniejsze. Etapy powtarzane sa dla
wszystkich regionow 1 trwaja, dopdki nie zostanie spelniony warunek koncowy. Takim
przyktadem moze by¢ kontynuacja tworzenia regionéw, dotad az w regionach bedzie nie
wiece] niz szeS¢ obserwacji. Koncowym etapem jest przewidywanie wyniku na

podstawie $redniego wyniku obserwacji treningowych dla danego regionu.

Proces ten moze spowodowac przeuczenie si¢ drzewa, co bedzie skutkowato stabymi
wynikami w zbiorze testowym. Im mniejsza liczba regiondw, tym mniejsza wariancja,
wigc 1 lepsze wyniki w zbiorze testowym. Jedna z metod ulepszenia modelu jest
przyciecie drzewa. Konstruowane jest drzewo z duza liczbg galezi, a nastgpnie przycina
si¢ je. Budowa drzewa trwa tak dtugo, jak dlugo spadek RSS przekracza pewna, wysoka
warto$¢. Ta strategia ma swoje wady, poniewaz podczas dzielenia drzewa, mozna doj$¢
do takiego podziatu, gdzie RSS znacznie spadnie. Lepszym dziataniem jest wyhodowanie
bardzo duzego drzewa, a nast¢pnie przycigcia go z powrotem, aby uzyska¢ poddrzewo
Z mniejszg warto$cig btedu. Prosta walidacja krzyzowa pozwala na podzial proby na zbior
treningowy 1 testowy. W przypadku K-krotnej walidacji préba dzieli si¢ na K
podzbioréw, gdzie kolejno jeden z nich traktowany jest jako zbidr testowy a pozostate,
wspolnie jako treningowe. Ten algorytm wykonywany jest K razy, a nastepnie wyniki

zostaja usrednione i otrzymany zostaje jeden, lepszy wynik.°
1.1.2 Drzewo klasyfikacyjne

Réznica migdzy drzewem regresyjnym, a klasyfikacyjnym jest taka, ze w tym wypadku
drzewo stuzy do predykcji odpowiedzi jakosciowej, a nie ilosciowej. Budowanie drzewa
jest podobne jak w przypadku drzewa regresyjnego, z wyjatkiem RSS, ktory
wykorzystywany jest jako kryterium potrzebne do tworzenia podziatow binarnych.

Zamiast tego, stosuje si¢ poziom btedu klasyfikacji, ktory jest okre§lany wzorem:

E =1-—maxPmi) (1.2)
gdzie:

Pmri — 0dsetek obserwacji treningowych w m-tym regionie.

k — liczba klas.

6 G. James, D. Witten, T. Hastie, R. Tibshirani, An Introduction to Statistical Learning, Springer Science
+ Business Media New York 11.02.2013, s.308-311
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W praktyce stosowane sg takze dwie inne miary pozwalajace wyhodowac lepsze drzewo.

Pierwsza z nich to indeks Giniego okreslany wzorem:

K
6= ) P = o) (13)

k=1
Indeks przyjmuje mate wartosci, jesli wszystkie P, sa bliskie zeru badz jednosci. Druga

miarg jest entropia krzyzowa, ktérg mozna zapisac jako:

K
D= = PrilogPme (14)
k=1

Entropia krzyzowa przyjmuje warto$ci bliskie zeru, jesli P, znajduje si¢ w przedziale
od 0 do 1. Indeks Giniego oraz entropia sg podobne do siebie liczbowo. Podczas budowy
drzewa stosuje si¢ wtasnie te dwie miary stluzace ocenie jakosci konkretnego podziatu,
Z uwagi na to, ze sg bardziej wrazliwe od poziomu btedu klasyfikacji. Natomiast podczas
przycinania drzewa, warto zastosowa¢ wskaznik btedu klasyfikacji, jesli celem jest

doktadnos¢ przewidywan koncowego przycietego drzewa.’

1.1.2 Lasy losowe

Lasy losowe doza do zmniejszenia wariancji pojedynczych drzew i ich dekorelacji. Jesli
w zbiorze danych wystapi jeden mocny predykator, lasy losowe nie wykorzystaja
wszystkich zmiennych objasniajagcych. W innym wypadku, podobienstwo drzew bedzie
duze, a ich prognozy silnie skorelowane. Co skutkuje takze sporym wynikiem wariancji.

Algorytm laséw losowych mozna podzieli¢ na 4 etapy:

1. Wykorzystujac zbior treningowy losowane sg rozne podzbiory B ze zwracaniem.

2. Sposrod liczby zmiennych objasniajacych p losowana jest warto$¢ m, gdzie
czesto m ~ Vp (zastosowanie malej wartosci m, bedzie dobrym rozwigzaniem,
gdy w zbiorze wystepuje duza liczba skorelowanych predykatorow).

3. Nastepnie tworzone jest drzewo dla kazdego podzbioru B i przeprowadzana jest
prognoza.

4. Finalna predykcja jest usrednieniem predykatorow, ktory zostaly utworzone

zZ podzbiorow.®

’ Tamze, 5.314-318.
8 Tamze, 5.324-325.



Algorytm drzew losowych umozliwia takze stworzenie rankingu zmiennych pod
wzgledem ich istotnosci, skupiajgc sie na ich losowych permutacjach oraz analizy danych
cech, ktore skutkuja obnizeniu wartos$ci wspotczynnika roznorodnosci weztow, podczas

tworzenia drzew decyzyjnych.®

1.1.3 Boosting

Ostatnia omawiang metod¢ jest boosting. Metoda ta jest ogélnym podejsciem, ktore
zwigksza skuteczno$¢ drzew decyzyjnych. Drzewa rosng sekwencyjnie, czyli kazde
drzewo opiera si¢ na informacji z wczesniej zbudowanych drzew. Ponizej przedstawiony

zostanie algorytm boosting:

1. Ustalana jest f(x) = 0i r; = y; dla kazdego i w zbiorze treningowym
2. Dlab =1,2,...,B powtarza si¢:
a) Dopasowywane jest drzewo f? z d podziatami (d + 1 koncowych weztow)
w zbiorze treningowym (X, 7)

b) Nastepuje aktualizacja f poprzez dodanie skurczonej wersji nowego drzewa:

fO) & £+ AfP(x) (1.5)
¢) Aktualizacja reszty:
rern— AfP(x;) (1.6)
3. Model finalny:
fGo) = Z AF6 (o) (17)
b=1

gdzie:

f(x) — model finalny

1; — reszta poszczegodlnej obserwacji
fP — model drzewa przed aktualizacja
d — liczba weztow w drzewie

A — parametr kurczenia si¢

% J. Pociecha, Wspolczesne zmiany narzedzi badar statystycznych, Zeszyty Naukowe, Uniwersytet
Ekonomiczny w Krakowie, Krakow



Boosting posiada trzy wazne parametry:

1. Tlos¢ drzew B — w przypadku lasow losowych, gdy ta wartos¢ jest wysoka, moze
dojs¢ do przeuczenia si¢ modelu, natomiast w metodzie boosting uzywana jest
walidacja krzyzowa w celu wybrania odpowiedniej wartosci B.

2. Parametr kurczenia si¢ A — mala, dodatnia liczba, ktora kontroluje szybkos¢
uczenia si¢. Najbardziej popularne wartosci to 0,01 badz 0,001, ich wybor zalezy
od konkretnego problemu. Bardzo mata warto$¢ A, moze spowodowaé uzycie
duzej liczby B, w celu osiggniecia lepszych rezulatatow.

3. Liczba weztow d — kontroluje ztozonos¢ algorytmu. Jesli d =1 to w takim
przypadku tworzone sag modele addytywne. Najczesciej d jest rowne glebokosci

iteracji i kontroli kolejnosci interakcji modelu.

1.2 Bledy predykcji
Po zbudowaniu modeli drzew nastgpi ich porownanie, do tego celu postuzg miary btedow.

1.2.1 RMSE

RMSE (ang. root mean squared error), oznacza pierwiastek bledu sredniokwadratowego

pomaga w ocenie prognozy ex-post. Btad ten oblicza si¢ ze wzoru:

s
1
R E — yP)2 1.8
RMSE St_l(yr yi) (1.8)

gdzie:

S — horyzont prognozy
y; — prognozowana zmienna

yP — prognozy wygaste, czyli prognozy przewidywanych zmiennych

Im mniejsza warto$¢ btedu RMSE, tym model jest bardziej optymalny.

19°G. James, D. Witten, T. Hastie, R. Tibshirani, An Introduction to Statistical Learning, s.325-328
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1.2.2 MAE

Blad bezwzgledny MAE (ang. mean absolute error) podaje wartos¢ btedu miary, czyli
informuje o ile bedzie si¢ r6zni¢ odchylenie od wartosci rzeczywistej. Btad okre§lony

jest wzorem:
1 S
MAE =2 ye— Y2 (1.9)
=1

Duza réznica migdzy MAE a RMSE moze $wiadczy¢, ze w okresach prognozy

wystepowaty znaczne btedy.

1.2.3 MSE

Btad MSE (ang. mean squared error), czyli btad $redniokwadratowy opisywany jest

wzorem?®®:
1 S
MSE =< (= y0)? (1.10)
=1

Tak jak w poprzednich bledach, im mniejsza wartos¢, tym lepszy model.

1 R. Hyndman, A. Koehler, Another look at measures of forecast accuracy, ,,International Journal of
Forecasting”, s.679-688, 2006

11



2. Wykorzystany zbior zmiennych

W Polsce, wedlug rozporzadzenia ministra edukacji, za szkote sportowa uznaje si¢
szkole, w ktorej prowadzone sa szkolenia sportowe w jednym lub kilku sportach, w co
najmniej dwoch klasach oraz liczacych co najmniej 15 uczniéw kazda. W oddziatach
sportowych liczba godzin przeznaczonych na treningi, z wylaczeniem C¢wiczen
wychowania fizycznego, wynosi 10 godzin, a w szkotach sportowych 16. Waznym
elementem takich klas, jest stworzenie optymalnego planu zaje¢¢, dzigki ktéremu,
uczniowie beda w stanie godzi¢ zajecia sportowe z innymi zajeciami edukacyjnymi.? W
kraju w 2018 roku istniato 77 szkot sportowych. Najwigcej odnotowano w wojewodztwie
pomorskim, bo az 14, a na drugim miejscu uplasowato si¢ wojewdodztwo mazowieckie
Z liczbg 12 placowek. Niestety w porownaniu z 2016 rokiem liczba szkdt zmniejszyta sie
prawie o potowe, a gldwng przyczyna byta likwidacja gimnazjéw. Do takich szkot
sportowych, w 2018 roku, uczgszczato 47811 uczniéw, co jest sporym spadkiem w
poréwnaniu do 2015 roku, gdzie ta liczba wynosita 56861. Swiadczyé to moze

0 mniejszym zainteresowaniu szkotami sportowymi wérod dzieci.*®

Problem ten powicksza takze pandemia koronawirusa. Jak podaje gazeta sportowa
., Przeglgd Sportowy” urzad miejski w Lodzi zapowiedziat brak rekrutacji do takich szkot
na rok 2020/21. Powodem byl problem z przeprowadzeniu bezpiecznych testow
sprawnosciowych mtodziezy. Pod wptywem rodzicéw, decyzja ta zostala zmieniona,
jednak do podobnych sytuacji dochodzi w innych miastach. W Biatymstoku prezydent
miasta Tadeusz Truskolaski, thumaczy, ze gtdwna przyczyng wstrzymania naboréw sg
cigcia budzetowe. ,,Czeka nas rewolucja, jesli chodzi o finanse i wcale nie zakonczy sie
to dobrze. (...) Podam przyktad: miasto bedzie ptaci¢ nauczycielom pensje, ale pieni¢dzy
na klasy sportowe moze juz nie wystarczy¢”. Amerykanscy ekonomisci juz kilka
miesigcy temu mowili, Zze dzieci beda ofiarami pandemii, w zwigzku z utratg pracy przez

rodzicow, ktorzy zapewniali im wychowanie sportowe.** Amerykanska agencja prasowa

12 Rozporzadzenie Ministra Edukacji Narodowej z dnia 27 marca 2017 r. w sprawie warunkow tworzenia,
organizacji oraz dziatania oddzialéw sportowych, szkot sportowych oraz szkot mistrzostwa sportowego
(Dz.U. 2 2017 r. poz. 671)

13 Odrodek Statystyki Sportu i Turystyki oraz Podkarpacki Oérodek Badan Regionalnych, Kultura
Fizyczna w Polsce w latach 2017 i 2018, GUS, Departament Badan Spotecznych i Warunkéw Zycia,
Warszawa-Rzeszow 2019, s. 54.

14 M. Chmielewski, Przyszedt kryzys, likwidujq klasy sportowe, ,,Przeglad Sportowy” 20.05.2020
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Associated Press poréwnala epidemi¢ do kryzysu z 2008 roku, w ktérym to w skali $wiata

az kilkadziesiat procent dzieci zrezygnowato z sekcji sportowych.®®

Tabela 1: Procent 13-latkéw uprawiajacych sport przynajmniej 4 razy w tygodniu w krajach UE.

2014 2018
Panstwo
Dziewczeta Chlopcy Dziewczeta Chlopcy

Finlandia 57 61 55 62
Irlandia 46 66 49 59
Slowenia 38 53 44 59
Austria 37 53 41 60
Grecja 32 54 43 57
Stowacja 47 61 42 58
Bulgaria 38 55 39 60
Lotwa 36 53 35 53
Wegry 32 49 35 50
Holandia 43 60 34 49
Czechy 37 46 35 47
Malta 36 45 35 47
Niemcy 39 54 30 51
Estonia 36 43 35 45
Belgia 32 49 32 46
Chorwacja 29 47 29 48
Litwa 35 53 31 46
Hiszpania 25 54 25 52
Rumunia 38 56 29 47
Luksemburg 40 58 25 50
Szwecja 36 46 33 41
Polska 31 49 27 37
Francja 23 43 20 43
Dania 37 48 29 33
Wiochy 21 39 22 40
Portugalia 19 52 20 38

Zrodto: Spotlight on adolescent health and well-being, WHO 2020.
https://apps.who.int/iris/bitstream/handle/10665/332104/9789289055017-eng.pdf [dostep: 08.06.2020]

153, Dixon, Pandemic costing youth sports millions, creating uncertainty, ,,Associated Press”, 18.04.2020
https://apnews.com/e1f97b5e44ec5d7a742e0845a5eca7c6 [dostep: 08.06.2020]
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Tabela 1 przedstawia odsetek dzieci, mieszkajacych w krajach Unii Europejskie;j, ktore
przejawiajg aktywnos¢ fizyczng poza szkota, o najmniej cztery razy w tygodniu. Mozna
zauwazy¢, ze Polska znajduje si¢ pod koniec spisu, wyprzedzajac tylko 4 kraje.
Zaobserwowano duza rozpieto§¢ procentowa miedzy krajami. W 2018 roku w Finlandii
odnotowano, ze 55% dziewczat czgsto ¢wiczy, gdzie w Portugalii ten wynik to zaledwie
25%. U chlopcoéw ponownie na czele wystepuje Finlandia, ktorej wynik to 62%,
natomiast najnizszy zaobserwowano w Danii, tylko 33% nastolatkow uprawiato sport co
najmniej 4 razy w tygodniu. W poréwnaniu z rokiem 2014, wsrod chiopcow we
wszystkich krajach odnotowano znaczny s$redni spadek, bo az o 12 punktow
procentowych. Niestety u dziewczat takze zaobserwowano ogdlny spadek, jednakze
znacznie mniejszy, bo tylko o 4 pp. Srednia aktywnosci sportowej wérod mtodziezy, we
wszystkich krajach UE w 2014 wyniosta 43,6%, natomiast w 2018 41,4%. Zatem mozna
zauwazy¢, ze dzieci coraz mniej czasu poswigcaja na ¢wiczenia fizyczne. Poprzez
mniejszy ruch, nastolatkowie narazaja si¢ na problemy z otyloscig czy na wady
ortopedyczne. Jak mowig eksperci, sport oddziatuje takze na nasz umyst, wptywa na to
jak mys$limy i jak czujemy. Klasy i szkoly sportowe, probuja wprowadzi¢ sport w rutyne

dzieci, dzigki czemu w przysztosci, by¢ moze unikng réznych schorzen czy nadwagi.

2.1 Charakterystyka zmiennych

Dane wykorzystane w badaniu zostaly uzyskane przez ankiete. Zostala ona
przeprowadzona w klasach sportowych 7 i 8 szkot podstawowych. Niestety liczba
obserwacji nie jest duza, ze wzgledu na wybuch epidemii koronawirusa w trakcie

zbierania danych.

Mtodziez otrzymata ankiety z 12 pytaniami, gdzie 11 z nich bylo zmiennymi
objasniajacymi, a ostatnie, 12 pytanie, zmienng objasniang. Odpowiedzi na pytania sa
w skali od 0 do 10, z wyjatkiem 4 pytania, bedacego w przedziale od 0 do 4. Utworzony
zbior danych zawiera 60 obserwacji. Aby méc sprawdzi¢, jaka doktadnie liczba, bedzie

odpowiadata za wynik w ostatnim pytaniu, postuzono si¢ zmiennymi kategorycznymi.
Zmienna objasniana:

e Pytanie 12 — W jakim stopniu dalej chcesz kontynuowa¢ nauke w klasie

sportowej?
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Zmienne objasniajace:

e Pytanie 1 — Ptec.

e Pytanie 2 — Jak bardzo lubisz uprawia¢ sport?

e Pytanie 3 — Jak bardzo interesujesz si¢ sportem uprawianym przez Ciebie? (Czy
czytasz wiadomosci sportowe, Sledzisz ulubionych sportowcoéw i ich kariere?)

e Pytanie 4 — Jak mocno rodzice zachecali Ci¢ do pojscia do klasy sportowej?

e Pytanie 5 — Czy masz wad¢ postawy?

e Pytanie 6 — Jak duzy wptyw miat twdj stan zdrowia na wybor klasy sportowej?

e Pytanie 7 —Jak bardzo twoi znajomi wptyngli na twojg decyzj¢ o klasie sportowej?
— Bada czy na decyzje wptyw mieli rowiesnicy.

e Pytanie 8 — Jak bardzo wiazesz swoja przysztos¢ z karierg sportowca?

e Pytanie 9 — W jakim stopniu uwazasz, ze wybranie klasy sportowej przyblizy Ci¢
do zdobycia stawy?

e Pytanie 10 — W jakim stopniu uwazasz, ze sportowcy sa bogaci?

e Pytanie 11 — W jakim stopniu sadzisz, ze dzigki klasie sportowej zyskasz
atletycznag figurg?

Pytania badajg po kolei, jakie czynniki wptywaja na wybor klasy sportowej. Pytanie 1
sprawdza, czy chtopcy lub dziewczeta wykazujg wigksza che¢ do uczeszezania do klas
sportowych. Pytanie 2 bada che¢ mtodziezy do ¢wiczen, sportu, gdzie pytanie 3 bada ich
zainteresowanie, czyli §ledzenie wydarzen sportowych lub profili swoich ulubionych
sportowcow. Pytanie 4 analizuje, czy dziecko bylo poddawane naciskom ze strony
rodzicow. Pytanie 5 sprawdza, czy wada ortopedyczna miata znaczenie na wybor klasy,
poniewaz istniejg sporty takie jak plywanie czy gimnastyka, ktore pomagaja czgsciowo
wyleczy¢, lub przynajmniej zahamowaé rozwoj wady. Kolejne pytanie analizuje czy
powodem wyboru klasy sportowej byty choroby, ogélny stan zdrowia (np. cukrzyca).
Pytanie 7 bada, czy na decyzj¢ ucznia wptyw mieli rowiesnicy, ktorzy takze poszli do tej
klasy. Pytanie 8 odnosi si¢ do przyszitego, planowanego zawodu sportowca, by¢ moze
wilasnie udziatl w olimpiadzie zacheca mtodych ludzi do przystgpienia do klasy sportowe;j.
Nastepne pytanie sprawdza, czy moze stawa, duza rozpoznawalno$¢ sportowcow
zaintrygowalta mtodziez do sprobowania swoich sit w tej klasie. Pytanie 10 bada, czy
korzysci materialne mialy wplyw na decyzje. Ostatnie pytanie analizuje czy chec

zdobycia atletycznej figury ma znaczenie. Wszystkie pytania zawarte w ankiecie s3
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zmiennymi, ktore objasniaja pytanie, czyli czy mtodziez zamierza kontynuowa¢ nauke

w klasie sportowej.
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3. Badanie empiryczne

Jak juz wcze$niej wspomniano, technika drzew sprawdza si¢ takze dla danych
kategorycznych, dzieki czemu mozna ja wykorzysta¢ do badania powyzszych

zmiennych.

3.1 Przygotowanie danych

Rozpoczynajac analizg, nalezy najpierw podzieli¢ zbidor danych na treningowe oraz
testowe. Sporzadzony zostat losowy podziat obserwacji, gdzie dane treningowe, ktére
postuza do nauki drzewa, beda zawieraty 80% zbioru, a testowe stuzace do sprawdzenia
bledu predykcji 20%. W zbiorze uczacym drzewo znalazto si¢ 48 obserwacji, a w zbiorze

testowym 12.

3.2 Drzewo regresyjne

Przystepujac do badania, najpierw zostanie przedstawione pierwsze drzewo decyzyjne —
regresyjne. Za pomoca pakietu statystycznego RStudio, zostal zaprezentowany model

drzewa wykorzystujacy dane treningowe.

Jak wynika z rysunku 3, zmiennymi decydujacymi okazaty si¢ pytania 9, 3 1 11. Czyli
kluczowymi pytaniami s3 kolejno pytania o stawe, zainteresowanie sportem oraz
atletyczng figur¢. Wynik znajdujacy si¢ w lisciach drzewa to $rednia odpowiedzi
oddanych na ostatnie, dwunaste pytanie, czyli zmienng objasniang oraz odsetek
mtodziezy, ktora w ten sposob odpowiedziata. Zatem, jesli nastolatkowie udzielali
wysokich odpowiedzi na pytanie, w jakim stopniu pojscie do klasy sportowej przyblizy
ich do zdobycia stawy, to pytaniu dwunastemu przyznawali §rednio 8,6 punktu oraz ich
odsetek wyniost 40%. W zwigzku z niedostateczng liczbg obserwacji odpowiedz 8 przy
pytaniu 9, moze wynika¢ z przypadkowej odpowiedzi. Pytanie 3, odnoszace si¢ do
zainteresowania si¢ sportem, moze natomiast wykazywaé, ze udzielajac nizszych
odpowiedzi, 15% nastolatkow udzieli odpowiedzi na ostatnie pytanie w granicach 7,1.
Przy tym pytaniu, mozna zauwazy¢, znaczng niedoskonato$¢ modelu. Ostatnia zmienna
decydujaca, okreslajaca istotnos¢ zgrabnej figury, sugeruje, ze im wyzsze odpowiedzi
ankietowanych, tym wigksza sktonno$¢ do zaznaczenia odpowiedzi o wartosci 5. Jezeli
mtodziez udzielata kolejno wysokich, niskich i wysokich odpowiedzi na pytania 9, 3 i 11
to zmienna objasniana przyjmie warto$¢ 2,4. Procenty powinny si¢ sumowaé do 100%,

jednakze z powodu niedoktadnego przyblizenia, ich suma wynosi 101%.
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Rysunek 3: Model drzewa regresyjnego

Pytanie9=0,1,2,5,8
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Zrodo: Opracowanie wilasne z wykorzystaniem programu SmartDraw.

Kolejnym krokiem, bedzie przedstawienie wpltywu zmiennych na model.

Tabela 2: Wptyw zmiennych na model

Zmienna Wartos¢
Pytanie 9 0,8945
Pytanie 11 0,8722
Pytanie 6 0,4159
Pytania 10 0,3815
Pytanie 8 0,3525
Pytanie 3 0,3168
Pytanie 4 0,2116
Pytanie 2 0,1780
Pytanie 1 0,0000
Pytanie 5 0,0000
Pytanie 7 0,0000

Zrodto: Opracowanie wlasne
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W tabeli 2 mozna zauwazy¢, ze pytania 9 i 11, pojawiajace si¢ w drzewie regresyjnym,
maja najwickszy wplyw. Nastgpne w tabeli jest pytanie nr 6, ktére bada wplyw stanu
zdrowia na decyzje o pojsciu do klasy sportowej. Zaskakujacy jest to, ze niewielki wplyw
na decyzje o wyborze klasy sportowej ma 4 pytanie, ktoére odnosi si¢ do wpltywu
rodzicow. Oczywistym jest fakt, ze zmienna decydujaca, pytanie 2, bgdzie miata znikomy
wpltyw na model, poniewaz odnosi si¢ do czerpania rado$ci z uprawianego sportu.
Naturalne jest to, ze odpowiedzi beda wysokie, poniewaz osoby bedace w klasie
sportowej, w wiekszosci przypadkéw lubig uprawia¢ sport. Pytania 1, 51 7, odnoszace
si¢ kolejno do plci, wady postawy i sugestii znajomych nie majg zadnego wptywu na

model.

W kolejnym etapie nalezy zbada¢ skuteczno$¢ modelu bazujacego na danych
treningowych dla zbioru testowego. Dokonujac predykcji, napotkano biad, ktory
wskazuje na to, ze pytanie 7 w danych treningowych zawiera odpowiedzi, ktorych
brakuje w zbiorze testowym. Podj¢to decyzje o usunigciu zmiennej ,,Pytanie 77, zamiast
usuni¢cia obserwacji, ktoére zawieraty takie odpowiedzi, poniewaz ilos¢ obserwacji jest
niewielka, a wptyw zmiennej na model jest zerowy. Nastgpnie, taki sam btad pojawil si¢

przy pytaniu 8, w tym wypadku wystarczajace bylo usunigcie jednej odpowiedzi.

Po zlikwidowaniu bledow przystapiono do predykcji. Doktadno§¢ wynikéw, pozwola
sprawdzi¢ bledy RMSE, czyli pierwiastek btedu sredniokwadratowego, MAE, $redni biad
bezwzgledny, oraz MSE, czyli $redni btad kwadratowy. Wyniki zostaty przedstawione

w tabeli.

Tabela 3: Btedy predykcji

RMSE MAE MSE

3,809 3,012 14,508

Zrodlo: Opracowanie wiasne.

RMSE wynosi 3,809, co oznacza, ze prognozy roznig si¢ od wartosci rzeczywistych
srednio o 3,809. Praktyczng wlasciwos$cia tego bledu, jest to, ze wystepuje w tych samych
jednostkach co zmienna odpowiedzi. W tym przypadku oznacza to, ze wynik odpowiedzi
na pytanie 12 moze si¢ r6zni¢ o 3,809. Widoczna jest roznica migdzy bledem RMSE
I MAE, co takze wskazuje na zawodno$¢ modelu. Zauwazalny jest takze wysoki biad
MSE.
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Podjeto probe zmniejszenia btgdu RMSE, co poprawitoby jako$¢ modelu. Aby tego
dokona¢, nalezy znalez¢ optymalne parametry Cp, ktory jest bezposrednim wskaznikiem
zdolnos$ci procesu, Minsplit, czyli najmniejsza liczba obserwacji w wezle nadrzednym,
ktora mozna podzieli¢ dalej, oraz Maxdepth, ktory zapobiega wzrostowi drzewa powyzej
okreslonej wysokosci. Kod wyliczajacy parametry zostal zaprezentowany w dodatku. W

tabeli zostaly przedstawione optymalne parametry.

Tabela 4: Optymalne parametry

Cp Minsplit Maxdepth
0 8 2

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Po wyliczeniu parametrow i1 ich zastosowaniu ponownie zostaly wyliczone bledy

predykcji. Wyniki zostaty przedstawione w ponizszej tabeli.

Tabela 5: Btedy predykcji

RMSE MAE MSE
3,224 2,633 10,395

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Bledy zostaly znacznie zmniejszone. Teraz wynik odpowiedzi na pytanie 12 moze si¢
r6zni¢ o 3,224, a roznica migdzy RMSE a MAE zmalata o 0,206. Parametr Maxdepth
wskazuje na to, ze optymalna wysoko$¢ drzewa to dwa poziomy. Na rysunku 4

przedstawiono drzewo regresyjne, zawierajacy optymalne parametry.

Mozna zauwazy¢ pojawienie si¢ nowej zmiennej decydujacej — pytanie 10, ktére bada,
czy mlodziez sugerowata si¢ przysztym bogactwem, wybierajac klase sportowa. Skrajnie
niskie i skrajniec wysokie odpowiedzi wybrane w dziesigtym pytaniu, oznaczaja, ze
mtodziez udzieli odpowiedzi na pytanie dwunaste w granicy 9,6. Odsetek takich oséb jest

rowny 17%. Ponizej zostanie przedstawiony wptyw zmiennych objasniajacych na model.
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Rysunek 4: Model drzewa regresyjnego z optymalnymi parametrami

Pytanie9=0,1.2,5,8
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Zrddho: Opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu SmartDraw.

Ponizej zostanie przedstawiony wplyw zmiennych objasniajacych na model.

Tabela 6: Wptyw zmiennych na model

Zmienna Wartos¢
Pytanie 9 0,9611
Pytanie 10 0,7361
Pytanie 3 0,6359
Pytanie 11 0,6017
Pytanie 8 0,5398
Pytanie 6 0,4159
Pytanie 2 0,3027
Pytanie 1 0,0000
Pytanie 4 0,0000
Pytanie 5 0,0000

Zrodlo: Opracowanie wiasne.
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Porownujac wptyw zmiennych poprzedniego modelu z nowym modelem, mozna
zauwazy¢, ze zmienna pytanie 9, nadal ma najwigkszy wptyw na model. Dodatkowo
wplyw ten si¢ zwigkszyt. Nastepne miejsce w tabeli zaj¢ta zmienna pytanie 10, pojawita
si¢ ona takze w drzewie regresyjnym. Jej wptyw zwigkszyt si¢ 0 0,3546 w poréwnaniu
Z poprzednim. Zaskakujacy jest spadek pytania 11, odnoszacego si¢ do figury sportowca,
jednakze wcigz ta zmienna pojawia si¢ w drzewie regresyjnym. W nowym modelu,

zmienna pytanie 4 ma zerowy wptyw. Odnosi si¢ ona do sugestii rodzicow na temat klasy.

3.3 Drzewo klasyfikacyjne

Druga omawiang przeze mnie metoda jest drzewo klasyfikacyjne. Za pomocg srodowiska

RStudio, zostat zaprezentowany model drzewa wykorzystujacy dane treningowe.

Rysunek 5: Model drzewa klasyfikacyjnego.
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Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Zmiennymi decydujacymi o podziale zostaly pytania 3, 9 i 7. Pierwsze z nich odnosi sig
do zainteresowania sportem w kontekscie $ledzenia wydarzen sportowych czy ich
ogladania. Jezeli odpowiedzi mtodziezy na to pytanie wynosza 4 lub 7 to dwunastemu
pytaniu przyznaja 5. Jesli ich odpowiedZ bedzie inna, to nastgpng zmienng, ktora
zadecyduje o kolejnym podziale, b¢dzie pytanie 9, odnoszace si¢ do stawy. Wysokie
odpowiedzi, bedg odpowiadaty za zakreslenie 9 przy dwunastym pytaniu. Sadzi si¢, ze
dziesigtka podana przy tym pytaniu, moze by¢ btedna z uwagi na matg ilo$¢ obserwaciji.
Ostatnig zmienng, pojawiajaca si¢ w modelu, jest pytanie 7, dotyczace wplywu
znajomych. Co ciekawe, wybor srodkowych odpowiedzi determinuje wybor 7 przy

ostatnim pytaniu, a skrajnych 10.

Przedstawiony teraz zostanie wplyw zmiennych na model.

Tabela 7: Wptyw zmiennych na model.

Zmienna Wartos$¢
Pytanie 9 11,2398
Pytanie 7 10,1511
Pytanie 4 9,4612
Pytanie 8 5,8207
Pytanie 3 4,4188
Pytanie 11 3,1159
Pytanie 6 2,7214
Pytanie 10 2,5398
Pytanie 1 0,0000
Pytanie 2 0.0000
Pytanie 5 0,0000

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Wyraznie, najwickszy wptyw na model maja pytania 9 i 7, ktore takze pojawiajg si¢
w modelu drzewa. Nastepnie, dos¢ wysokie znaczenie majg pytania 4 i 8 odnoszace si¢
do zachecen ze strony rodzicoOw oraz wigzania przysztosci z karierg sportowca. Oba
zagadnienia nie znalazly si¢ w koncowym modelu. Na pozycji piatej pod wzgledem

wptywu zmiennych na model, uplasowato si¢ pytanie 3, ktére pojawito si¢ takze
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w modelu drzewa klasyfikacyjnego. Zmiennymi o matym oddzialywaniu na model
okazaty si¢ pytania 11, 6 1 10. Natomiast pozostate 3 pytania: 1, 2 i 5, nie majg zadnego

wplywu na model.

W nastepnym etapie nalezy przejs¢ do zbadania skutecznosci modelu na zbiorze
testowym. Podobnie jak w przypadku drzewa regresyjnego podczas badania predykcji
napotkano btad, w pytaniu 7. Tym razem to pytanie ma znaczny wptyw na model,
w zwigzku z czym zdecydowano o usuni¢ciu 4 obserwacji z modelu, w ktérych

wystepowal btad.

Po wyeliminowaniu bledow zbadano btedy: RMSE, MAE oraz MSE, ktore postuza do

sprawdzenia doktadnosci predykcji. Wyniki zaprezentowano w tabeli.

Tabela 8: Btedy predykcji

RMSE MAE MSE

4,307 3,950 18,547

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Z tabeli wynika, ze wyniki zboru treningowego 1 testowego mogg si¢ rdézni¢ o 4,308, co
oznacza, ze o taka warto$¢ moze rozni¢ si¢ ostateczny wynik w pytaniu 12. Wskazuje na
to blad RMSE. Roéznica migdzy tym wiasnie btgdem, a MAE nie jest, az tak duza,
natomiast wynik bledu MSE jest znaczacy.

W celu poprawienia modelu ponownie podjeto probe zmniejszenia btedu RMSE.

Znalezione zostaty parametry Cp, Minsplit oraz Maxdepth.

Tabela 9: Optymalne parametry modelu.

Cp Minsplit Maxdepth
0 1 4

Zrodto: Opracowanie wilasne.

Obliczone zostaly optymalne parametry. Najmniejsza liczba obserwacji w wezle
nadrzednym wynosi 1, a wysoko$¢ drzewa to 4 poziomy. Po ich zastosowaniu w modelu

ponownie wyliczono biedy.
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Tabela 10: Btedy predykcji.

RMSE MAE MSE

4,257 3,835 18,126

Zrodto: Opracowanie wilasne.

Bledy nie zostaly znacznie zmniejszone, co powoduje, ze model wcigz nie jest idealny.
Blad RMSE zmalat jedynie o 0,05, co oznacza, ze prognoza moze si¢ myli¢ az o 4,257.

Roéznica miedzy bledem RMSE, a MAE zwigkszyla si¢ 0 0,065.

Ponizej przedstawiono model drzewa.

Rysunek 6: Model drzewa klasyfikacyjnego z optymalnymi parametrami.
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Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Pytania wptywajace na model to 3,9, 7, 61 11. Trzy pierwsze pytania pojawity si¢ takze
w pierwszym modelu drzewa klasyfikacyjnego. Zmienng determinujacg pierwszy podziat
jest pytanie 3, a nastepnie decydujace jest pytanie 9, ktore zawiera si¢ W obu $ciezkach
drzewa. Zaskakujacy jest takze fakt, ze aby uzyska¢ odpowiedz 10, przy pytaniu 12,
mozna skorzysta¢ z dwoch Sciezek. Pierwsza z nich jest wybranie odpowiedzi 4 lub 7
przy pytaniu 3, zaznaczenie wyzszej niz potowa odpowiedzi na 9 pytanie oraz wybranie
wigkszej odpowiedzi niz 2 na pytanie 7. Druga Sciezka rozpoczyna si¢ udzieleniem
przeciwnej odpowiedzi na pytanie 3 niz w przypadku pierwszej drogi, a nastgpnie
zaznaczeniem w pytaniu 9 odpowiedzi 0, 1, 3, 4 lub 10. Koncowa zmienng determinujgca
podziat jest pytanie 11, gdzie nalezy wybra¢ odpowiedzi wigksze niz 5 z wyjatkiem 8§,
aby uzyska¢ warto$¢ 10 w pytaniu 12.

Tabela 11: Wptyw zmiennych na model.

Zmienna Wartos$¢
Pytanie 9 17,422
Pytanie 8 15,367
Pytanie 10 13,686
Pytanie 7 13,451
Pytanie 11 13,194
Pytanie 3 11,036
Pytanie 6 8,806
Pytanie 4 7,706
Pytanie 2 2,836
Pytanie 1 0,000
Pytanie 5 0,000

Zrodto: Opracowanie wilasne.

W nowym modelu, w przypadku wigkszosci zmiennych wplyw na model si¢ zwigkszyt.
Pytanie 9, wcigz przyjmuje najwigksza wartos¢. Na nastepnych pozycjach, ukazujg si¢
pytania 8 1 10, ktore nie znalazty si¢ w koncowym modelu natomiast nastepne 4 zmienne
juz tak. Jedyny spadek znaczenia zmiennej, odnotowano w przypadku pytania 4,
odnoszacego si¢ do wpltywu rodzicow. Pytanie 2, przy optymalnych parametrach,

minimalnie wptywa na model. Pytania 1 i 5, wciaz nie majg znaczenia w modelu.
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3.4 Lasy losowe

Kolejng opisywang metoda, bedzie metoda lasow losowych. Wykonano prognoze,
a nastepnie obliczono btedy RMSE, MAE i MSE. Wyniki przedstawiono w tabeli.

Tabela 12: Bledy predykcji.

RMSE MAE MSE

2,466 3,500 17,167

Zrodto: Opracowanie wilasne.

Porownujgc poprzednie metody, bledy te nie sg duze, widoczna jest jednak roznica
mi¢dzy blgdem RMSE a MAE. Blad MSE jest dos¢ niski, ale optymalizacja parametrow
moze go jeszcze obnizy¢. W tabeli 13 zostaly przedstawione poprawione domyslne
parametry modelu mrty oznaczajacy liczbe zmiennych, ktore zostaty losowo probkowane
jako kandydatow w kazdym podziale, nodesize, czyli minimalny rozmiar wezta i ntree

okreslajacy liczbe drzew do wzrostu.

Tabela 13: Optymalne parametry modelu.

Mtry Nodesize Ntree
7 3 100

Zrodto: Opracowanie wilasne.

Stworzony zostanie model z powyzszymi parametrami i na jego podstawie dokonana

predykcja na zbiorze testowym. Btedy zostaly wyliczone i przedstawione w tabeli.

Tabela 14: Btedy predykcji.

RMSE MAE MSE

1,826 1,333 3,333

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Warto$¢ btedow sie zmniejszyta i jak dotad jest ona najnizsza sposréd przedstawionych
wczesniej metod. Warto$¢ btedu RMSE wynosi 1,826, czyli odpowiedz dziecka moze
r6znic¢ si¢ Srednio o 1,8, co jest juz dos¢ zadowalajacym wynikiem. Wcigz widoczna jest
réznica migdzy RMSE 1 MAE, jednak nieznacznie si¢ zmniejszyla. MSE zmalato do

3,333.

Tabela 15 przedstawia znaczenie zmiennych na model. Najwigkszy wpltyw na model ma

pytanie 3 oznaczajace zainteresowanie si¢ sportem. Nastgpng w kolejnosci jest zmienna
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pytanie 11, ktora odnosi si¢ do sportowej figury. Na trzeciej pozycji uplasowala si¢
zmienna pytanie 9, ktora w poprzednich metodach byta najbardziej wpltywowa, a zaraz
za nig pytanie 8 dotyczace przyszlej kariery. Pozostate zmienne nie wptywaja znaczaco

na model.

Tabela 15: Wptyw zmiennych na model.

Zmienna Wartosé
Pytanie 3 6,320
Pytanie 11 6,165
Pytanie 9 5,865
Pytanie 8 5,199
Pytanie 10 4,033
Pytanie 7 3,448
Pytanie 4 2,367
Pytanie 6 2,154
Pytanie 2 1,793
Pytanie 1 0,441
Pytanie 5 0,154

Zrédto: Opracowanie wiasne.

3.5 Boosting

Ostatnig omawiang metoda bedzie metoda boosting. Dokonano predykcji na zbiorze
testowym, a nastepnie wyliczono btedy RMSE, MAE oraz MSE.

Tabela 16: Btedy predykcji.

RMSE MAE MSE
8,753 8,267 76,616

Zrodto: Opracowanie wilasne.

W pordéwnaniu do drzewa regresyjnego i klasyfikacyjnego, btedy sa bardzo duze. Btad
RMSE wynosi 8,7531, co jest najwickszym jak dotad wynikiem. Odpowiedzi na pytania
sa w granicy od 0 do 10, wigc wynik tego btedu jest znaczacy. Dla przyktadu, jesli dziecko

w dwunastym pytaniu zaznaczy 10, to wedlug modelu jego odpowiedz moze by¢ takze
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réwna 2. Wartos¢ btedu MSE, takze jest bardzo wysoka. Natomiast r6znica mig¢dzy
RMSE, a MAE jest stosunkowo niewielka.

W celu zoptymalizowania modelu, obliczono parametry shrinkage oznaczajacy szybkosé¢
uczenia si¢, bagdz zmniejszenie rozmiaru kroku, interaction.depth, wskazujacy najwyzszy
dozwolony poziom interakcji zmiennych, cv.folds, ktory wskazuje na liczbe zaggszczenia
krzyzowego do wykonania, n.minobsinnode oznaczajacy ilos¢ obserwacji w koncowych
weztach drzew oraz n.trees okreslajacy liczbg drzew do dopasowania. Kod zostat
zaprezentowany w dodatku. Ponizej przedstawiono tabelg z optymalnymi warto$ciami

parametrow.

Tabela 17: Optymalne parametry modelu.

Shrinkage | Interaction.depth | Cv.foldes | N.minobsinnode N.trees

0,001 1 0 5 100

Zrodto: Opracowanie wilasne.

Na podstawie powyzszych parametréw ponownie obliczono btedy RMSE, MAE oraz
MSE i ich wyniki przedstawiono w tabeli.

Tabela 18: Btedy predykcji.

RMSE MAE MSE

2,825 2,407 7,982

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Porownujgc tabele 16 i 18, mozna zauwazy¢ istotng poprawe bledéw. Blagd RMSE
poprawit si¢ az czterokrotnie. MSE zmalato do 7,982, a r6znica miedzy RMSE i MAE

si¢ zmniejszyla.

W tabeli 19 przedstawiono wptyw zmiennych na model. Podobnie jak w pierwszych
dwodch metodach, najwickszy wptyw na koncowy wynik modelu ma pytanie 9 dotyczace
zdobycia stawy przez mlodziez. Pytanie 3 i 8 odnoszace si¢ kolejno do zainteresowania
sportem i przyszta, ewentualng karierg sportowca, takze, cho¢ w mniejszym stopniu,
wptywaja na model. Pytanie 11, 10, 7, 4 1 6 s3 mniej istotne, a pytania 1, 2, 5 nie maja

zadnego wptywu.
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Tabela 19: Wptyw zmiennych na model.

Zmienna Wartos¢
Pytanie 9 20,284
Pytanie 3 4,634
Pytanie 8 4,476
Pytanie 11 1,600
Pytanie 10 1,522
Pytanie 7 1,322
Pytanie 4 1,091
Pytanie 6 1,071
Pytanie 1 0,000
Pytanie 2 0,000
Pytanie 5 0,000

Zrodto: Opracowanie wlasne.

3.6 Porownanie metod

Powyzej zostaty zaprezentowane metody badania majacego na celu sprawdzenie, ktore
z czynnikoOw wptywaja na wybor klasy sportowej. Wykorzystang technika byty drzewa
decyzyjne, a metodami, jakimi si¢ postuzono byly drzewo regresyjne, drzewo
klasyfikacyjne, lasy losowe oraz boosting. Do poréwnania metod konieczna byta ocena
pomiaréw bledow. Ponizej przedstawiono tabelg z wynikami bledéw RMSE, MAE oraz
MSE.

Tabela 20: Poréwnanie btgdow predyke;i.

RMSE MAE MSE

Drzewo regresyjne 3,224 2,633 10,395
Drzewo klasyfikacyjne 4,257 3,835 18,126
Lasy losowe 1,826 1,333 3,333
Boosting 2,825 2,407 7,982

Zrédto: Opracowanie wlhasne.

Zdecydowanie, najlepsza okazala si¢ metoda lasoéw losowych. Wszystkie wartosci
btedow sa nizsze od pozostalych. Wyniki tej metody sg dos¢ zadawalajace. Odpowiedzi
mtodziezy na 12 pytanie mogg si¢ r6zni¢ 0 1,826, czyli wybierajac odpowiednig Sciezke
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odpowiedzi, zamiast wyniku 7 przy zmiennej objasnianej sugerujacej, ze dosyc
prawdopodobne jest wybranie klasy sportowej, mozna si¢ spodziewac, takze zaznaczenie
odpowiedzi w granicach 5, co oznaczatoby, ze zainteresowanie si¢ tym profilem klasy
jest $rednie. Zaraz za metoda lasow losowych, uplasowata si¢ metoda boosting, ktorej
wyniki réwniez mozna uzna¢ za wystarczajace. Pozostale dwa modele maja stabsza moc

predykcyjna i ich wyniki nie sg miarodajne.

Zmienna, ktorej wplyw na modele byl najbardziej zréznicowane, jest pytanie 7. Byla ona
istotna dla modelu drzewa klasyfikacyjnego zaro6wno przed jak i po zastosowaniu
optymalnych parametrow (tabela 7 i 11), natomiast dla modelu drzewa regresyjnego
zmienna ta jest nieistotna (tabela 2). Pytania 9, 3 i 10 sg na wysokiej pozycji pod

wzgledem istotnosci we wszystkich modelach.
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Podsumowanie

Praca zostata podzielona na trzy cz¢sci. W pierwszym z nich zostata przedstawiona
budowa i definicja drzewa decyzyjnego, oraz cztery metody — drzewo regresyjne,
klasyfikacyjne, lasy losowe i boosting. Zwig¢zle zostaly opisane biedy prognozy.
W kolejnym rozdziale przedstawiona zostala obecna sytuacja klas sportowych,
zaangazowanie dzieci sportem oraz charakterystyka zmiennych. Trzeci rozdziat zostat

poswiecony na badanie empiryczne oraz poroéwnanie technik.

Celem pracy bylo zbadanie, ktore czynniki wptywaja na wybor klasy sportowej przez
mtodziez. Z przeprowadzonego badania wynika, ze metoda laséw losowych okazata si¢
by¢ najbardziej miarodajna. Wynika z niej, ze najistotniejszy wptyw miato pytanie
0 zainteresowanie mtodziezy sportem. Wysoka pozycja tego czynnika cieszy, poniewaz
uprawianie sportu, ktérego w pewnej mierze jest si¢ fanem, pomaga osiggac lepsze
wyniki 1 sprawia¢ wigksza satysfakcje. Kolejnymi istotnymi czynnikami sg atletyczna
figura, popularno$¢ oraz przyszta kariera jako sportowiec. Najmniejszg istotno$¢ maja

zmienne dotyczace czerpania radosci dla sportu, pici i wady postawy.

W modelu drzewa regresyjnego i klasyfikacyjnego zdecydowanie najwigkszy wptyw na
model ma pytanie o stawe. Im pragnienie zdobycia popularno$ci jest wigksze, tym
czesciej mtodzi ludzie wybierajg si¢ do klasy o takim profilu. Pojecie stawy i pieniedzy
czesto si¢ tacza, w tym przypadku takze mozna zauwazy¢ zwigzek, poniewaz pytanie
0 majetnos¢ wptywa dos¢ znaczaco na decyzje dzieci. Niestety ptace sportowcoéw bardzo
si¢ roznig w szczegolnosci, gdy pordwna sie pensj¢ pitkarzy z najwyzszych klas
rozgrywkowych do wynagrodzenia lekkoatletow, ale dzieci moga sobie nie zdawac z tego
sprawy.

Stan zdrowia oraz wptyw otoczenia, czyli rowiesnikéw i1 rodzicéw, nie byty istotnymi
elementami podczas dokonywania wyboru klasy sportowej przez dzieci. Zdawac by sie¢
mogto, ze wlasnie ta druga zmienna bedzie miata znaczacy wplyw na decyzje mtodziezy,
poniewaz uczegszczanie na zajecia sportowe W grupie znajomych, jest przyjemniejsze,

a nawet pozyteczniejsze, ze wzgledu na fakt, ze dzieci uczg si¢ wspdlzawodnictwa.

32



Bibliografia

10.

11.

12.

Bujak L., Drzewa decyzyjne, Uniwersytet Mikotaja Kopernika, Torun 2008,
http://www.is.umk.pl/~duch/Wyklady/CIS/Prace%20zalicz/08-Bujak.pdf
[dostep: 10.06.2020]

Chmielewski M., Przyszedt kryzys, likwidujg klasy sportowe, ,,Przeglad
Sportowy” 20.05.2020

Demichowicz M., Mazur P., Drzewa decyzyjne, ,,Automatyczne pozyskiwanie
wiedzy”, 18.05.2003
https://www.ii.pwr.edu.pl/~kwasnicka/tekstystudenckie/apw/decyzyjne.htm
[dostep: 10.06.2020]

Dixon S., Pandemic costing youth sports millions, creating uncertainty,
,,Associated Press™, 18.04.2020
https://apnews.com/e1f97b5e44ec5d7a742e0845a5¢eca7c6 [dostep: 08.06.2020]
Hyndman R., Koehler A., Another look at measures of forecast accuracy, 2005
Instytut Matki i Dziecka, Zaktad Zdrowia Dzieci i Mtodziezy, ,,Aktywnos$¢

fizyczna mtodziezy szkolnej w wieku 9-17 lat”, Warszawa 2013

. James G.., Witten D., Hastie T., Tibshirani R., Tree-Based Methods, ,,An

Introduction to Statistical Learning” Springer Science + Business Media New
York 11.02.2013

Le J., Decision Trees in R, ,,Data Camp”, 19.06.2018
https://www.datacamp.com/community/tutorials/decision-trees-R

[dostep: 09.06.2020]

Marynowski P., Drzewa decyzyjne,
http://home.agh.edu.pl/~pmarynow/pliki/iwmet/drzewa.pdf

[dostep: 10.06.2020]

Osrodek Statystyki Sportu 1 Turystyki oraz Podkarpacki Osrodek Badan
Regionalnych, Kultura Fizyczna w Polsce w latach 2017 i 2018, GUS,
Departament Badan Spotecznych i Warunkow Zycia, Warszawa-Rzeszow 2019.
Pociecha J., Wspélczesne zmiany narzedzi badan statystycznych, Zeszyty
Naukowe, Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie, Krakow

Rozporzadzenie Ministra Edukacji Narodowej z dnia 27 marca 2017 r. w
sprawie warunkOw tworzenia, organizacji oraz dziatania oddzialéw sportowych,

szkot sportowych oraz szkoét mistrzostwa sportowego (Dz.U. z 2017 r. poz. 671)

33



13. Spotlight on adolescent health and well-being, WHO 2020.
https://apps.who.int/iris/bitstream/handle/10665/332104/9789289055017-
eng.pdf [dostep: 08.06.2020]

34



Spis tabel

Tabela 1: Procent 13-latkow uprawiajacych sport przynajmniej 4 razy w tygodniu w

KIaJaCh UE. ..ottt 13
Tabela 2: Wplyw zmiennych na model ..........cccooiiiiiiiiiiiii 18
Tabela 3: BIgdy predykeii. . . e 19
Tabela 4: Optymalne PAramMeLrY .......ccccceiieiieiecie et sae s 20
Tabela 5: BIgdy predykeii. . e 20
Tabela 6: Wplyw zmiennych na model ...........ccocooiiiiiiiiiiii 21
Tabela 7: Wplyw zmiennych na model. ...........cocooeiiiiiiiiiiii e 23
Tabela 8: BIedy PredyKeii. i 24
Tabela 9: Optymalne parametry MOEIU. .......cc.ccovvieeiiiie e 24
Tabela 10: Bledy predyke)i. ..o 25
Tabela 11: Wpltyw zmiennych na model. ............ccoooviiiiiiiiiiii 26
Tabela 12: Bledy predyke)i. . oo 27
Tabela 13: Optymalne parametry modelu. .........cccooveiiiie e 27
Tabela 14: Bledy predyke)ie ..o 27
Tabela 15: Wpltyw zmiennych na model. ...........cccooviiiiiiiiiiii 28
Tabela 16: Bledy predykeji. . ..o 28
Tabela 17: Optymalne parametry modelu. ..........ccoooveviiieiicie e 29
Tabela 18: Bledy predykeyi. ..o e 29
Tabela 19: Wptyw zmiennych na model. ............ccooieiiiiiiiiiiie 30
Tabela 20: Porownanie bledow predykcji. ....ooovvviiiiiiiiiiiic 30

35



Spis rysunkow

RYSUNEK 1. STFUKLUIA ArZEWAL ....ccvveveeieciie sttt saa e nneas 4
Rysunek 2: Przestrzen podzielona na prostokaty..........cccuvviiiiiiiieniiei e 6
Rysunek 3: Model drzewa regreSyJNeQo......c.ecieeiieeiieiiieeieesreesieesreesee e sreesneesree e 18
Rysunek 4: Model drzewa regresyjnego z optymalnymi parametrami ..............ccccveeee. 21
Rysunek 5: Model drzewa KIasyfikaCyjnego. ........cccocvvverviieiieiiec e 22
Rysunek 6: Model drzewa klasyfikacyjnego z optymalnymi parametrami.................... 25
Zalaczniki

Zalacznik 1. Link Zrodtowy

36


file:///D:/1.%20STUDIA/praca%20licencjacka/praca1.docx%23_Toc43725185
https://drive.google.com/file/d/1fs2K9uJBHV-4RmQW49r7U7Fc2Af05Xyd/view?usp=sharing

