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Co je problém klasifikace

® Supervizované uleni: Snazime se zjistit, jak vysvétlovanou proménnou Y
ovliviuji ptiznaky Xo, X1,...,Xp—1, hleddme tedy n&jaky funkéni vztah tak,
aby ,.co nejvice platilo”

Y = f(Xo,Xl, . 7Xp—1)-
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> Maze-li nabyvat tolika hodnot, ze je rozumnéjsi ji povazovat za spojitou,
mluvime o problému regrese (angl. regression).

® Rozhodovaci stromy (angl. decision trees) |ze pouZit pro oba typy
problému: my za¢neme tim klasifikacnim.
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Ukazka pouZiti rozhodovaciho stromu (1/6)

® \elmi Casto je klasifikacni problém binarni, kdy proménnd Y mize mit jen
dvé hodnoty.
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® \elmi Casto je klasifikacni problém binarni, kdy proménna Y mize mit jen
dvé hodnoty.

® My si pouziti stromu ukdZeme na (vymyslenych) datech a problému uréovani,
jestli pacient ma ¢i nema zavaznou nemoc znamou jako ,rymicka“.

P¥iznaky budou pro jednoduchost také binarni: Pohlavi (zena/muz), hore¢ka
(> 39°C/< 39°C) a to, jestli dany &lovék zvladl/nezvladl vstat z postele.

Ukazeme si dva rozhodovaci stromy a porovname si, jak je ktery z nich
dobrym modelem nasledujicich dat:
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Ukézka pouZiti rozhodovaciho stromu (4/6)

® Strom 1 dava Spatny vysledek pro druhy fadek, strom 2 dava spravné vysledky
pro vSechny Fadky.
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® Strom 1 dava Spatny vysledek pro druhy fadek, strom 2 dava spravné vysledky
pro vSechny Fadky.

® Strom 2 je tedy, zda se, lepsi. Je vSak toto dostateéné zdivodnéni?

® My ve skute¢nosti chceme védét, jak Casto se strom trefi pro vSechna
mozna data.

® Coz je trochu smilla, protoze vSechna mozna data nikdy nemame. Mame
vétsinou jen ,jednu tabulku” dat a ta ndm musi stacit jak pro vytvoreni
(neboli nauéeni) stromu, tak i pro ovéfeni toho, jak je dobry.

® Jak se to dél3, si ukazeme pozdéji.
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kdyby jeden pacient byl chlapik s anginou):
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Ukézka pouZziti rozhodovaciho stromu (5/6)

® Strom 1 i strom 2 jsou stromy hloubky 2 a maji tedy 4 listy.

® Kdybychom tedy vytvorili strom hloubky 3, mél by 8 listli. Pfesné tolik je ale
taky moznych kombinaci hodnot t¥i pfiznakl! To uz neni model, ale index!

® Strom hloubky t¥i by se tedy mylil pouze v pfipadé, ze by hodnoty viech
pfiznakd byly stejné, ale hodnota vysvétlované proménné by byla jind (napt.
kdyby jeden pacient byl chlapik s anginou):

rymiZka | pohlavi > 39°C  vstal(a)?

ano muz ano ne
ne muz ano ne

® V takovém pripadé by se mylil libovolny strom a dokonce i jakakoli funkce
priznakd (viz definici funkce).
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
000000e 0000000000000 00 00000 00000

Ukézka pouZziti rozhodovaciho stromu (6/6)

® Skuteénym model rymicky je, jak zndmo, toto: rymicka nastava pravé kdyz

(zena A (> 39°) A nevstala) V (muz A ((>39°) V nevstal))
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
000000e 0000000000000 00 00000 00000

Ukézka pouZziti rozhodovaciho stromu (6/6)

® Skuteénym model rymicky je, jak zndmo, toto: rymicka nastava pravé kdyz

(zena A (> 39°) A nevstala) V (muz A ((>39°) V nevstal))

® Takovy model ale neni postizitelny stromem hloubky dva! Vzpomenme
BI-MLO a minimalizaci formuli v disjunktivnim norméalnim tvaru ..

BI-VZD prednagka 2 9 /46



Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 ©00000000000000 00000

00000

Konstrukce stromu: zakladni Gkoly

Postupné si ukaZzeme, jak se fesi nasledujici problémy:

® Mame-li data s priznaky i s hodnotami vysvétlované proménné, jak
zkonstruuji rozhodovaci strom, ktery data co nejlépe modeluje?
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu: zakladni Gkoly

s 7

Postupné si ukaZzeme, jak se fesi nasledujici problémy:

® Mame-li data s priznaky i s hodnotami vysvétlované promé&nné, jak
zkonstruuji rozhodovaci strom, ktery data co nejlépe modeluje?

® Jak pozndm, Ze miij vytvofeny strom neni jen dobrym modelem dat, ktera
mam, ale bude dobte fungovat i pro data jina?
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Postupné si ukaZzeme, jak se fesi nasledujici problémy:

® Mame-li data s priznaky i s hodnotami vysvétlované promé&nné, jak
zkonstruuji rozhodovaci strom, ktery data co nejlépe modeluje?

® Jak pozndm, Ze miij vytvofeny strom neni jen dobrym modelem dat, ktera
mam, ale bude dobte fungovat i pro data jina?

®@ Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku stromu pFip. jiné jeho parametry?
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Konstrukce stromu: zakladni Gkoly

s 7

Postupné si ukaZzeme, jak se fesi nasledujici problémy:

® Mame-li data s priznaky i s hodnotami vysvétlované promé&nné, jak
zkonstruuji rozhodovaci strom, ktery data co nejlépe modeluje?

® Jak pozndm, Ze miij vytvofeny strom neni jen dobrym modelem dat, ktera
mam, ale bude dobte fungovat i pro data jina?

® Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku stromu pFip. jiné jeho parametry?

®@ Jak si poradit s nebindrnimi, nebo dokonce se spojitymi parametry?
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu: formulace dGlohy

® Na vstupu mame N fadkovou tabulku s hodnotami pro binarni vysvétlovanou
proménnou a p bindrnich ptiznakl Xo, X1,..., Xp_1.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu: formulace dGlohy

® Na vstupu mame N fadkovou tabulku s hodnotami pro binarni vysvétlovanou
proménnou a p bindrnich ptiznakl Xo, X1,..., Xp_1.

® Cilem je vytvofit strom zadané hloubky k, ktery spravné pfifadi hodnotu Y co
nejvice radkim z tabulky.
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® Na vstupu mame N fadkovou tabulku s hodnotami pro binarni vysvétlovanou
proménnou a p bindrnich ptiznakl Xo, X1,..., Xp_1.

® Cilem je vytvofit strom zadané hloubky k, ktery spravné pfifadi hodnotu Y co
nejvice radkim z tabulky.

® Jak to vyresit? Vyzkousejme vSechny stromy a pro kazdy zméfime podil
spravné urcenych a je hotovo!
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® Cilem je vytvofit strom zadané hloubky k, ktery spravné pfifadi hodnotu Y co
nejvice radkim z tabulky.

® Jak to vyresit? Vyzkousejme vSechny stromy a pro kazdy zméfime podil
spravné urcenych a je hotovo!

® Nebo je to snad problém?
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® Na vstupu mame N fadkovou tabulku s hodnotami pro binarni vysvétlovanou
proménnou a p bindrnich ptiznakl Xo, X1,..., Xp_1.

® Cilem je vytvofit strom zadané hloubky k, ktery spravné pfifadi hodnotu Y co
nejvice radkim z tabulky.

® Jak to vyresit? Vyzkousejme vSechny stromy a pro kazdy zméfime podil
spravné urcenych a je hotovo!

® Nebo je to snad problém?

® Strom0 hloubky 1 je p, stromi hloubky 2 je p-2- (p — 1), stromi hloubky 3
jep-2-(p—1)-4(p—2), ..
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Konstrukce stromu: formulace dGlohy

® Na vstupu mame N fadkovou tabulku s hodnotami pro binarni vysvétlovanou
proménnou a p bindrnich ptiznakl Xo, X1,..., Xp_1.

® Cilem je vytvofit strom zadané hloubky k, ktery spravné pfifadi hodnotu Y co
nejvice radkim z tabulky.

® Jak to vyresit? Vyzkousejme vSechny stromy a pro kazdy zméfime podil
spravné urcenych a je hotovo!

® Nebo je to snad problém?

® Strom0 hloubky 1 je p, stromi hloubky 2 je p-2- (p — 1), stromi hloubky 3
jep-2-(p—1)-4(p—2), .

® Konstrukce hrubou silou je neprichozi kvili po¢tu moznych stromi, ve
skute€nosti je konstrukce optiméalniho stromu NP-dplny problém (viz [Hyafil,
Rivest, (1976)]).
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 0O0@000000000000 00000 00000

Konstrukce stromu: hladovy ID3 algoritmus

® Pro konstrukci stromi se pouzivd hladovy algoritmus oznacovany jako ID3
(resp. jeho rafinovanéjsi verze C4.5 a C5 vie od Johna Rosse Quinlana).
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Konstrukce stromu: hladovy ID3 algoritmus
® Pro konstrukci stromi se pouzivd hladovy algoritmus oznacovany jako ID3
(resp. jeho rafinovanéjsi verze C4.5 a C5 vie od Johna Rosse Quinlana).

® Tyto algoritmy pro danou mnozinu dat vybiraji jeden (ze zatim nepouzitych)
pfiznakl, ktery rozdéli data na dvé Casti tak, ze vzniklé rozdélen{
maximalizuje vybrané kritérium (viz dale).
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zaklad& dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu: hladovy ID3 algoritmus

® Pro konstrukci stromi se pouzivd hladovy algoritmus oznacovany jako ID3
(resp. jeho rafinovanéjsi verze C4.5 a C5 vie od Johna Rosse Quinlana).

® Tyto algoritmy pro danou mnozinu dat vybiraji jeden (ze zatim nepouzitych)
pfiznakl, ktery rozdéli data na dvé Casti tak, ze vzniklé rozdélen{
maximalizuje vybrané kritérium (viz dale).

® Dana mnozina dat je tak rozdélena na dvé Casti a na kazdou zvlast je pak

aplikovan stejny postup, jehoz vysledkem jsou dalsi dva priznaky, pouzité jako
kritérium a rozdéleni na Ctyfi podmnoziny dat.
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Konstrukce stromu: hladovy ID3 algoritmus

® Pro konstrukci stromi se pouzivd hladovy algoritmus oznacovany jako ID3
(resp. jeho rafinovanéjsi verze C4.5 a C5 vie od Johna Rosse Quinlana).

® Tyto algoritmy pro danou mnozinu dat vybiraji jeden (ze zatim nepouzitych)
pfiznakl, ktery rozdéli data na dvé Casti tak, ze vzniklé rozdélen{
maximalizuje vybrané kritérium (viz dale).

® Dana mnozina dat je tak rozdélena na dvé Casti a na kazdou zvlast je pak
aplikovan stejny postup, jehoz vysledkem jsou dalsi dva priznaky, pouzité jako

kritérium a rozdéleni na Ctyfi podmnoziny dat.

® Takto se postupuje, dokud nenastane néjaké zastavovaci kritérium (maximaln{
hloubka stromu, na listech stromu uz je mélo dat, atp.).
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zaklad& dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu: hladovy ID3 algoritmus

® Pro konstrukci stromi se pouzivd hladovy algoritmus oznacovany jako ID3
(resp. jeho rafinovanéjsi verze C4.5 a C5 vie od Johna Rosse Quinlana).

® Tyto algoritmy pro danou mnozinu dat vybiraji jeden (ze zatim nepouzitych)
pfiznakl, ktery rozdéli data na dvé Casti tak, ze vzniklé rozdélen{
maximalizuje vybrané kritérium (viz dale).

® Dana mnozina dat je tak rozdélena na dvé Casti a na kazdou zvlast je pak
aplikovan stejny postup, jehoz vysledkem jsou dalsi dva priznaky, pouzité jako

kritérium a rozdéleni na Ctyfi podmnoziny dat.

® Takto se postupuje, dokud nenastane néjaké zastavovaci kritérium (maximaln{
hloubka stromu, na listech stromu uz je mélo dat, atp.).

® Jak zvolit to kritérium? PouZivaji se dvé, o obou si fekneme pozdéji.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu: ukazkova data

Zkusme zkonstruovat strom pro nasledujici binarni data s tfemi priznaky:

id Y XO X1 X2
0|1 1 0 0
1 1 0 1 1
2 |1 1 0 0
3 1 1 1 1
4 10 0 0 1
510 0 1 0
6 | 0 0 0 1
710 1 1 0

® Jaky priznak pouzit jako prvni k rozdéleni dat?
® Priznak X(] rozdéli data na dvé ééStil {1(), 12, ].3, 07} a {11,04, 05, 06}

1Uvadime hodnotu Y a jako dolni index id p¥isl. Fadku.
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® Priznak X(] rozdéli data na dvé ééStil {1(), 12, ].3, 07} a {11,04, 05, 06}
® P¥iznak X; rozdéli data na dvé Casti {11, 13,05,07} a {1p, 12,04, 06}
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0000000 0O00@00000000000 00000 00000

Konstrukce stromu: ukazkova data

Zkusme zkonstruovat strom pro nasledujici binarni data s tfemi priznaky:

id Y XO X1 X2
0|1 1 0 0
1 1 0 1 1
2 |1 1 0 0
3 1 1 1 1
4 10 0 0 1
510 0 1 0
6 | 0 0 0 1
710 1 1 0

® Jaky priznak pouzit jako prvni k rozdéleni dat?
® Ptiznak X rozdéli data na dvé& &asti {1¢, 12, 13,07} a {1y, 04,05, 06}.
® P¥iznak X; rozdéli data na dvé Casti {11, 13,05,07} a {1p, 12,04, 06}
® Pfiznak X5 rozdéli data na dvé &asti {11, 15,04,06} a {10, 12,05,07}.

1Uvadime hodnotu Y a jako dolni index id p¥isl. Fadku.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 0000@0000000000 00000

00000

Konstrukce stromu: kritérium volby priznaku

® Priznak XO rozdéli data na dvé Casti {10, ].27 13,07} a {11704705706}-

® P¥iznak X; rozdéli data na dvé Casti {11, 13,05,07} a {1p, 12,04, 06}
® Pt¥iznak X5 rozdéli data na dvé Casti {11, 13704706} a {10, 12,05,07}.
®@ Ktery pfiznak je lepsi a jak to zmé&¥it?

® Na vstupu jsou data {1p,1;, 12, 13,04, 05, 0g, 07}, kde jsou hodnoty 0 a 1
zastoupeny rovnomérné.

BI-VZD prednaska 2
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Konstrukce stromu: kritérium volby priznaku

® Pfiznak X, rozdéli data na dvé &asti {1¢, 12,15,07} a {11,04,05,06}.

® P¥iznak X; rozdéli data na dvé Casti {11, 13,05,07} a {1p, 12,04, 06}

® Pfiznak X5 rozdéli data na dvé &asti {11, 15,04,06} a {10, 12,05,07}.
®@ Ktery pfiznak je lepsi a jak to zmé&¥it?

® Na vstupu jsou data {1p,1;, 12, 13,04, 05, 0g, 07}, kde jsou hodnoty 0 a 1
zastoupeny rovnomérné.

® |dedlni by byl priznak, ktery data rozdéli na dvé skupiny, jednu se samymi 1 a
druhou s 0. Takovy ale nemame k dispozici.
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® P¥iznak X; rozdéli data na dvé Casti {11, 13,05,07} a {1p, 12,04, 06}
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®@ Ktery pfiznak je lepsi a jak to zmé&¥it?

® Na vstupu jsou data {1p,1;, 12, 13,04, 05, 0g, 07}, kde jsou hodnoty 0 a 1
zastoupeny rovnomérné.

® |dedlni by byl priznak, ktery data rozdéli na dvé skupiny, jednu se samymi 1 a
druhou s 0. Takovy ale nemame k dispozici.

® Ptiznaky X7 a X jsou ale opalny extrém: Data rozdéli na dva kusy, kde jsou
opét 0 a 1 zastoupeny presné naplil.
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® |dedlni by byl priznak, ktery data rozdéli na dvé skupiny, jednu se samymi 1 a
druhou s 0. Takovy ale nemame k dispozici.

® Ptiznaky X7 a X5 jsou ale opaény extrém: Data rozdéli na dva kusy, kde jsou
opét 0 a 1 zastoupeny presné naplil.

® Ptiznak X pak predstavuje zfejmé nejlepsi volbu, neb data alespon trochu
vice ,usporadd”: z rovhomérného zastoupeni k poméru 1 ku 3.
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Konstrukce stromu: kritérium volby priznaku

® Priznak XO rozdéli data na dvé Casti {1(), ].27 13,07} a {11704705706}-
® P¥iznak X; rozdéli data na dvé Casti {11, 13,05,07} a {1p, 12,04, 06}
® Pt¥iznak X5 rozdéli data na dvé Casti {11, 13704706} a {10, 12,05,07}.

®@ Ktery pfiznak je lepsi a jak to zmé&¥it?

® Na vstupu jsou data {1p,1;, 12, 13,04, 05, 0g, 07}, kde jsou hodnoty 0 a 1
zastoupeny rovnomérné.

® |dedlni by byl priznak, ktery data rozdéli na dvé skupiny, jednu se samymi 1 a
druhou s 0. Takovy ale nemame k dispozici.

® Ptiznaky X7 a X5 jsou ale opaény extrém: Data rozdéli na dva kusy, kde jsou
opét 0 a 1 zastoupeny presné naplil.

® Ptiznak X pak predstavuje zfejmé nejlepsi volbu, neb data alespon trochu
vice ,usporadd”: z rovhomérného zastoupeni k poméru 1 ku 3.

® Jak tuto usporadanost resp. neusporadanost mérit?
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.
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Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.

® Co by takovd mira méla spliovat? Oznaéme pg a p; poméry poctu 0 resp. 1 v
mnoziné (tj. po + p1 = 1).
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Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.
® Co by takovd mira méla spliovat? Oznaéme pg a p; poméry poctu 0 resp. 1 v
mnoziné (tj. po + p1 = 1).
1. Mira by méla byt nezaporna (z technickych divoda).
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0000000 0O0000@000000000 00000 00000

Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.
® Co by takovd mira méla spliovat? Oznaéme pg a p; poméry poctu 0 resp. 1 v
mnoziné (tj. po + p1 = 1).
1. Mira by méla byt nezaporna (z technickych divoda).
2. Pokud jsou v mnoZiné napf. samé nuly (tj. po = 1), méla by byt
neusporadanost nulova.
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Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.
® Co by takovd mira méla spliovat? Oznaéme pg a p; poméry poctu 0 resp. 1 v
mnoziné (tj. po + p1 = 1).
1. Mira by méla byt nezaporna (z technickych divoda).
2. Pokud jsou v mnoZiné napf. samé nuly (tj. po = 1), méla by byt
neusporadanost nulova.
3. Méla by byt maximalni, pokud jsou poéty nul a jednicek stejné, tj. kdyz
bo=p1 = %
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Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.
® Co by takovd mira méla spliovat? Oznaéme pg a p; poméry poctu 0 resp. 1 v
mnoziné (tj. po + p1 = 1).
1. Mira by méla byt nezaporna (z technickych divoda).
2. Pokud jsou v mnoZiné napf. samé nuly (tj. po = 1), méla by byt
neusporadanost nulova.
3. Méla by byt maximalni, pokud jsou poéty nul a jednicek stejné, tj. kdyz

1
Po=Dp1= 3.

4. Méla by to byt rostouci funkce po na intervalu [0, 3] a klesajici na intervalu
(3. 0].
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0000000 0O0000@000000000 00000 00000

Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.
® Co by takovd mira méla spliovat? Oznaéme pg a p; poméry poctu 0 resp. 1 v
mnoziné (tj. po + p1 = 1).
1. Mira by méla byt nezaporna (z technickych divoda).
2. Pokud jsou v mnoZiné napf. samé nuly (tj. po = 1), méla by byt
neusporadanost nulova.
3. Méla by byt maximalni, pokud jsou poéty nul a jednicek stejné, tj. kdyz

1
Po=Dp1= 3.

4. Méla by to byt rostouci funkce po na intervalu [0, 3] a klesajici na intervalu
(3. 0].

vvr

® Takova funkce méfici neusporadanost existuje a rika se ji Entropie:

H(D) = —pologpy — p1logpi = —pologpo — (1 — po) log(1 — po).
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Mira neusporadanosti

® Mame mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zméfit,
jak moc je usporadana.
® Co by takovd mira méla spliovat? Oznaéme pg a p; poméry poctu 0 resp. 1 v
mnoziné (tj. po + p1 = 1).
1. Mira by méla byt nezaporna (z technickych divoda).
2. Pokud jsou v mnoZiné napf. samé nuly (tj. po = 1), méla by byt
neusporadanost nulova.
3. Méla by byt maximalni, pokud jsou poéty nul a jednicek stejné, tj. kdyz

1
Po=Dp1= 3.

4. Méla by to byt rostouci funkce po na intervalu [0, 3] a klesajici na intervalu
(3. 0].

vvr

® Takova funkce méfici neusporadanost existuje a rika se ji Entropie:
H(D) = —polog po — p1logp1 = —pologpo — (1 — po) log(1 — po).

® Pro nebinarni pfipad s k riiznymi hodnotami je to analogické:
k—1
H(D) == p;logp;.
i=0
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Entropie: poznamky

® Formalnéji se budete entropii vénovat v predmétu MI-SPI: statistika pro
informatiku, kde si zavedete entropii ndhodné veliciny. Nam ale staci
predchozi intuitivni zavedeni®.

2To, co jsme zavedli, neni pfesné Fedeno entropie, ale jeji odhad na zakladé dat. Skute¢né

pravdépodobnosti p; totiz vlastné nezndme a pouzivame jen jejich odhad.
BI-VZD prednagka 2 16 / 46
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® Formalnéji se budete entropii vénovat v predmétu MI-SPI: statistika pro
informatiku, kde si zavedete entropii ndhodné veliciny. Nam ale staci
predchozi intuitivni zavedeni®.

® Ve vzorci pro entropii budeme pouzivat dvojkovy logaritmus. V takovém
pripadé se jednotce entropie fika bit.

2To, co jsme zavedli, neni pfesné Fedeno entropie, ale jeji odhad na zakladé dat. Skute¢né
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Entropie: poznamky

® Formalnéji se budete entropii vénovat v predmétu MI-SPI: statistika pro
informatiku, kde si zavedete entropii ndhodné veliciny. Nam ale staci
predchozi intuitivni zavedeni®.

® Ve vzorci pro entropii budeme pouzivat dvojkovy logaritmus. V takovém
pripadé se jednotce entropie fika bit.

® Entropie mnoziny nasich vstupnich dat D = {1¢, 11, 12, 13,04,05, 06,07} je

rovna 1, nebot py = % a tedy
1 1 1 1 1 1 1
H(D)ffilogif (12> log (12) f72§10g§ 7flog§f1.

2To, co jsme zavedli, neni pfesné Fedeno entropie, ale jeji odhad na zakladé dat. Skute¢né

pravdépodobnosti p; totiz vlastné nezndme a pouzivame jen jejich odhad.
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Entropie: poznamky

® Formalnéji se budete entropii vénovat v predmétu MI-SPI: statistika pro
informatiku, kde si zavedete entropii ndhodné veliciny. Nam ale staci
predchozi intuitivni zavedeni®.

® Ve vzorci pro entropii budeme pouzivat dvojkovy logaritmus. V takovém
pripadé se jednotce entropie fika bit.

® Entropie mnoziny nasich vstupnich dat D = {1¢, 11, 12, 13,04,05, 06,07} je

rovna 1, nebot py = % a tedy
1 1 1 1 1 1 1
H(D)ffilogif (12> log (12) f72§10g§ 7flog§f1.

® Entropie mnoziny dat D; = {1¢, 11, 13,07} je rovna (pg = %)

1 1 1 1
H(D,) = ~1 log 1 (1 — 4) log (1 — 4) = 0.8112781244591328.. ..

2To, co jsme zavedli, neni pfesné Fedeno entropie, ale jeji odhad na zakladé dat. Skute¢né

pravdépodobnosti p; totiz vlastné nezndme a pouzivame jen jejich odhad.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zaklad& dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 0000000e0000000 00000 00000

Konstrukce stromu: informacni zisk

Vratme se k otazce, ktery priznak pouzit pro rozdéleni mnoziny dat
D = {1,114, 19,13,04,05,06,07}:

® P¥iznak Xo: Dy = {1o, 12,13,07} a Dy = {11,04,05,06}.

® Pfiznak Xi: Dy = {14,13,05,07} a Dy = {10, 12,04, 06}.

® Pfiznak Xo: Dy = {14,13,04,06} a Dg = {1, 12,05, 07}.

Chceme vybrat priznak, ktery rozdélenim dat nejvice snizi neusporadanost!
Toto snizeni se urluje tzv. informaénim ziskem (angl. information gain), ktery
je definovan jaké ,entropie D minus vazeny soulet entropii Dy a D;".

Formalné:
IG(D, X;) = H(D) — toH (Do) — t1H(D1)

kde Dy a D; jsou podmnoziny dat D, pro které X; = 0 resp. X; =1, a t; je podil

poctu prvkd v D; a D, naboli t; = i%’.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 00000000e@000000 00000

00000

Konstrukce stromu pro ukazkova data (1/4)

Spocitejme informacni zisk pro nase tfi ptiznaky:
® Pt¥iznak Xoi Dl = {10, 12, 13,07} a DO = {11704;05306}-
® Ptiznak Xi: Dy = {11, 13,05,07} aDy= {10, 12,04,06}.
® Pfiznak Xo: Dy = {11, 13704;06} aDy= {10, 12,05,07}.
® Uz vime, ze H(D) = 1.

BI-VZD prednaska 2
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 00000000@000000 00000 00000

Konstrukce stromu pro ukazkova data (1/4)

Spocitejme informacni zisk pro nase tfi ptiznaky:
® P¥iznak Xo: D1 = {1o,12,13,07} a Dy = {11,04,05,06}.
® Pfiznak Xi: Dy = {14,15,05,07} a Dy = {10, 12,04, 06}.
® Pfiznak Xo: Dy = {11,13,04,06} a Dy = {1, 12,05, 07}.
® Uz vime, ze H(D) = 1.
® Pro Xy dostdvame H(Dy) = H(D;) = 0.8112781244591328 a tedy

1 1
IG(D, Xo) = H(D) — 5 H(Dy) — 5 H(D1) =1 - 0.811 = 0.189.
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (1/4)

Spocitejme informacni zisk pro nase tfi ptiznaky:

® P¥iznak Xo: D1 = {1o,12,13,07} a Dy = {11,04,05,06}.
P¥iznak X1: D1 = {11,15,05,07} a Dy = {10, 12,04, 06}
P¥iznak X5: D1 = {11,15,04,06} a Dy = {1¢, 12,05, 07}.

Uz vime, ze H(D) = 1.
® Pro Xy dostdvdame H(Dy) = H(D;) = 0.8112781244591328 a tedy

1 1
IG(D, Xo) = H(D) — 5 H(Dy) — 5 H(D1) =1 - 0.811 = 0.189.

Pro X7 s Xo postupujeme podobné. Pro né plati H(Dy) = H(D;) =1 a tedy

IG(D, X,) = IG(D, X5) = H(D) — %H(DO) - %H(Dl) =1-1=0.
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (1/4)

Spocitejme informacni zisk pro nase tfi ptiznaky:

® P¥iznak Xo: D1 = {1o,12,13,07} a Dy = {11,04,05,06}.
P¥iznak X1: D1 = {11,15,05,07} a Dy = {10, 12,04, 06}
P¥iznak X5: D1 = {11,15,04,06} a Dy = {1¢, 12,05, 07}.

Uz vime, ze H(D) = 1.
® Pro Xy dostdvdame H(Dy) = H(D;) = 0.8112781244591328 a tedy

1 1
IG(D, Xo) = H(D) — 5 H(Dy) — 5 H(D1) =1 - 0.811 = 0.189.

Pro X7 s Xo postupujeme podobné. Pro né plati H(Dy) = H(D;) =1 a tedy

IG(D, X,) = IG(D, X5) = H(D) — %H(DO) - %H(Dl) =1-1=0.

Vitézem hladového souboje je tedy pfiznak X.
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (2/4)

® Pfiznak Xo: D1 = {10, 1o, 13,07} aDy= {11,04,05,06}.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (2/4)

® Ptiznak Xo: Dy = {10,12,13,07} aDy= {11704;05706}-

® Nyni aplikujeme stejny postup dvakrat: na Dy a na Dy. Nyni uz ale nema
smys| délit data podle X, takze budeme zkousSet jen X7 a Xs.
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (2/4)

® Ptiznak Xo: Dy = {10,12,13,07} aDy= {11704;05706}-

® Nyni aplikujeme stejny postup dvakrat: na Dy a na Dy. Nyni uz ale nema
smys| délit data podle X, takze budeme zkousSet jen X7 a Xs.

® Data D, pfiznak X rozdéli na D11 = {13,07} a D1p = {1o, 13}, informaéni
zisk je tedy

L 10=0.311.

1 1
IG(Dy, X1) = H(Dy) — 5 H(Duy) — 5 H(D1g) = 0811 — 51— 5
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (2/4)

® Ptiznak Xo: Dy = {10,12, 13,07} aDy= {11704;05706}-

® Nyni aplikujeme stejny postup dvakrat: na Dy a na Dy. Nyni uz ale nema
smys| délit data podle X, takze budeme zkousSet jen X7 a Xs.

® Data D, pfiznak X rozdéli na D11 = {13,07} a D1p = {1o, 13}, informaéni
zisk je tedy

1 1

1 1
IG(Dy, X1) = H(D1) — 5 H(D1y) — 5 H(Dip) = 0811 — 51— 50 = 0311

® Pro priznak X5 vyjde informacni zisk naprosto stejné, takze si mizeme
libovolné vybrat.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (3/4)

Takto presné postupuje i implementace konstruovani rozhodovacich stromi v
knihovné sklearn:

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier dt =
DecisionTreeClassifier(criterion="'entropy', max_depth=2)
dt.fit(X,Y)

X0=05
entropy = 1.0
samples = 8

value = [4, 4]

X1=<05 X1=05
entropy = 0.811 entropy = 0.811
samples =4 samples = 4
value = [3, 1] value =[1, 3]

entropy = 1.0
samples =2
value =[1, 1]

entropy = 1.0
samples =2
value =[1, 1]
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zdkladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 00000000000 e000 00000 00000

Konstrukce stromu pro ukazkova data (4/4)

X0<0.5
entropy = 1.0
samples = 8
value = [4, 4]

True False
X1=05 X1=0.5
enlropy 0.811 entrupy 0.811
samples 4 samples = 4
value =3, 1] value [1,3]

entropy =1.0
samples =2
value =[1, 1]

entropy = 1.0
samples =2
value =[1, 1]

® Strom jsme zkonstruovali, ale jesté jsme k jeho jednotlivym listim nepfiradili
rozhodnuti, jestli pro dany list ma byt vysledek Y = 1 nebo Y = 0.
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (4/4)

X0=0.5
entropy = 1.0
samples = 8
value = [4, 4]

True False
X1=05 X1=0.5
enlropy 0.811 entropy 0811
samples 4 samples = 4
value =3, 1] value [, a]

entropy =1.0
samples =2
value =[1, 1]

entropy = 1.0
samples =2
value =[1, 1]

® Strom jsme zkonstruovali, ale jesté jsme k jeho jednotlivym listim nepriradili
rozhodnuti, jestli pro dany list ma byt vysledek Y = 1 nebo Y = 0.

® To se déla prostym hlasovanim daty, které do daného listu ,propadnou*
prevazuji-li nuly (prvni list zleva), je rozhodnuti Y = 0, pfevazuji-li jednicky
(tfeti list), je to Y =1 a pfi shodé (druhy a &tvrty) pfifadime rozhodnuti
nahodné.
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Gini index

® Namisto entropie se také pouzivd Gini index (angl. Gini impurity), pro
mnozinu D s k rliznymi hodnotami:

k=1 k—1
GI(D) =1- ZP? = Zpi(l = pi)-
0 0
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Gini index

® Namisto entropie se také pouzivd Gini index (angl. Gini impurity), pro
mnozinu D s k rliznymi hodnotami:

k—1
GID)=1-) 1} = sz —pi)-
0

® Gini index ma podobné vlastnosti jako Entropie. Je to jakasi mira toho, ze
nové pridany prvek bude Spatné klasifikovan.
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Gini index

® Namisto entropie se také pouzivd Gini index (angl. Gini impurity), pro
mnozinu D s k rliznymi hodnotami:

k—1
GID)=1-) 1} = sz —pi)-
0

® Gini index ma podobné vlastnosti jako Entropie. Je to jakasi mira toho, ze
nové pridany prvek bude Spatné klasifikovan.
® Jinak ale vSe funguje stejné, jen se nahradi H (D) vyrazem GI(D).
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Gini index

® Namisto entropie se také pouzivd Gini index (angl. Gini impurity), pro
mnozinu D s k rliznymi hodnotami:

k—1
GID)=1-) 1} = sz —pi)-
0

® Gini index ma podobné vlastnosti jako Entropie. Je to jakasi mira toho, ze
nové pridany prvek bude Spatné klasifikovan.

® Jinak ale vSe funguje stejné, jen se nahradi H (D) vyrazem GI(D).
Pro nase data to p¥i pouziti Gini indexu dopadne stejné (blbé):

X0<05

gini =
samples =8
value =[4, 4]

True False
X1=0.5 X1=05
gmi =0.375 gini = 0.375
samples =4 samples = 4
value =[3, 1] value =[1, 3]

gini =
samples =2
value =[1, 1]

gini =
samples =2
value =[1, 1]
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Hladovy # optimalni

® Ziskany rozhodovaci strom nebyl bezchybnym modelem, nebot vzdy u dvou
dat rozhodl| Spatné.
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dat rozhodl| Spatné.

® Jak jsme vidéli dfive, je to nékdy nevyhnutelna situace, feSitelna pouze tim,
Ze se pouzije strom s vétsi hloubkou.

® V tomto pripadé to tak ale neni, nebot existuje strom hloubky dva, ktery
danych osm dat modeluje perfektné.
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Hladovy # optimalni

® Ziskany rozhodovaci strom nebyl bezchybnym modelem, nebot vzdy u dvou
dat rozhodl| Spatné.

® Jak jsme vidéli dfive, je to nékdy nevyhnutelna situace, feSitelna pouze tim,
Ze se pouzije strom s vétsi hloubkou.

® V tomto pripadé to tak ale neni, nebot existuje strom hloubky dva, ktery
danych osm dat modeluje perfektné.

® Tento optimalni strom ale neni dosazitelny hladovym algoritmem!
P¥itom je celkem oéividné dany podminkou ¥V =1 & (X; = X5).

id Y XQ X1 XQ
0|1 1 0 0
1 1 0 1 1
2 1 1 0 0
3 1 1 1 1
4 10 0 0 1
510 0 1 0
6 |0 0 0 1
710 1 1 0
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Konstrukce rozhodovaciho stromu: shrnuti

® Konstrukce optimalniho stromu ne NP-(plny problém, a proto se v praxi
pouzivaji hladové strategie (algoritmy ID3, C4.5 a C5 od Johna Rosse
Quinlana), které ale asto najdou suboptimilini ¥eSeni.
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® Konstrukce optimalniho stromu ne NP-(plny problém, a proto se v praxi
pouzivaji hladové strategie (algoritmy ID3, C4.5 a C5 od Johna Rosse
Quinlana), které ale asto najdou suboptimilini ¥eSeni.

® Hladovy algoritmus funguje rekurzivné: Pro danou mnozinu dat najde ptiznak,
ktery tuto mnozinu rozdéli tak, aby bylo dosazeno maximalniho mozného
informacéniho zisku (pfip. Gini indexu). Stejny postup se pak opakované
aplikuje na podmnoziny vzniklé timto rozdélenim.

BI-VZD prednagka 2 24 / 46



Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zaklad& dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 00000000000000e 00000 00000

Konstrukce rozhodovaciho stromu: shrnuti

® Konstrukce optimalniho stromu ne NP-(plny problém, a proto se v praxi
pouzivaji hladové strategie (algoritmy ID3, C4.5 a C5 od Johna Rosse
Quinlana), které ale asto najdou suboptimilini ¥eSeni.

® Hladovy algoritmus funguje rekurzivné: Pro danou mnozinu dat najde ptiznak,
ktery tuto mnozinu rozdéli tak, aby bylo dosazeno maximalniho mozného
informacéniho zisku (pfip. Gini indexu). Stejny postup se pak opakované
aplikuje na podmnoziny vzniklé timto rozdélenim.

® Takto se data déli na mensi a mensi podmnoziny, dokud nenastane
ukonéovaci podminka, kterou si uZivatel zvolil (max. hloubka stromu,
minimalni pocet dat v mnoziné, minimalni nutnd hodnota informacniho zisku,
atp., viz cvicenf).
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Jak je mij strom dobry?

Nyni se dostavame k druhé otézce: Jak poznam, ze maj vytvoreny strom neni
jen dobrym modelem dat, ktera mam, ale bude dobte fungovat i pro data
jina?

® Chceme-li rozhodovat, jak je model dobry, potfebujeme néjakou objektivni
vycislitelnou miru jeho kvality.
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Nyni se dostavame k druhé otézce: Jak poznam, ze maj vytvoreny strom neni
jen dobrym modelem dat, ktera mam, ale bude dobte fungovat i pro data
jina?
® Chceme-li rozhodovat, jak je model dobry, potfebujeme néjakou objektivni
vycislitelnou miru jeho kvality.

® Volba této miry je dilezitou soucasti celého procesu hledani modelu. Miry se
obvykle velmi lisi pro problémy klasifikace a regrese.
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jina?
® Chceme-li rozhodovat, jak je model dobry, potfebujeme néjakou objektivni
vycislitelnou miru jeho kvality.

® Volba této miry je dilezitou soucasti celého procesu hledani modelu. Miry se
obvykle velmi lisi pro problémy klasifikace a regrese.

e

® My se nyni vénujeme klasifikaci a vysta¢ime si s prirozenou mirou klasifikacni
pFesnosti (angl. classification accuracy), kterd prosté méf pomér spravné
klasifikovanych, tedy je rovna &islu (pFip. procentu)

pocet spravné klasifikovanych dat

pocet vsech dat
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Jak je mij strom dobry?

Nyni se dostavame k druhé otézce: Jak poznam, ze maj vytvoreny strom neni
jen dobrym modelem dat, ktera mam, ale bude dobte fungovat i pro data
jina?
® Chceme-li rozhodovat, jak je model dobry, potfebujeme néjakou objektivni
vycislitelnou miru jeho kvality.

® Volba této miry je dilezitou soucasti celého procesu hledani modelu. Miry se
obvykle velmi lisi pro problémy klasifikace a regrese.

e

® My se nyni vénujeme klasifikaci a vysta¢ime si s prirozenou mirou klasifikacni
pFesnosti (angl. classification accuracy), kterd prosté méf pomér spravné
klasifikovanych, tedy je rovna &islu (pFip. procentu)

pocet spravné klasifikovanych dat

pocet vsech dat

® Napt. rozhodovaci strom zkonstruovany algoritmem ID3 pro mnoZinu osmi
dat se pletl ve dvou pfipadech, a tedy jeho prfesnost byla g =0.75 =75 %.
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Jak je mij strom dobry? Jakoze opravdu?

® Mohlo by se zdat, ze mame vyreSeno: prosté zkonstruujeme strom, ktery ma

pro nase data nejvyssi presnost.
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Jak je mij strom dobry? Jakoze opravdu?

® Mohlo by se zdat, ze madme vyreSeno: prosté zkonstruujeme strom, ktery ma

Vv,

pro nase data nejvyssi presnost.

® S timto pristupem bychom ale narazili, neb by vedl k hlubokym stromiim,
které maji na listech tfeba jen jeden datovy bod.
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které maji na listech tfeba jen jeden datovy bod.
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které maji na listech tfeba jen jeden datovy bod.

® Plati totiz, Zze ¢im je strom hlubsi, tim ma lepsi presnost!

® My vlastné nechceme maximalizovat presnost na nasich datech, ale na vSech
moznych datech, kterd ovSsem nemame.
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Jak je mij strom dobry? Jakoze opravdu?

Mohlo by se zdat, Ze mame vyfeSeno: prosté zkonstruujeme strom, ktery méa

Vv,

pro nase data nejvyssi presnost.

S timto pFistupem bychom ale narazili, neb by vedl k hlubokym stromim,
které maji na listech tfeba jen jeden datovy bod.

Plati totiz, ze ¢im je strom hlubsi, tim ma lepsi presnost!

My vlastné nechceme maximalizovat presnost na nasich datech, ale na vSech
moznych datech, kterd ovSsem nemame.

®@ Jak to vyresit?
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Jak je mij strom dobry? Jakoze opravdu?

® Mohlo by se zdat, ze madme vyreSeno: prosté zkonstruujeme strom, ktery ma

pro nase data nejvyssi presnost.

® S timto pristupem bychom ale narazili, neb by vedl k hlubokym stromiim,
které maji na listech tfeba jen jeden datovy bod.

® Plati totiz, Zze ¢im je strom hlubsi, tim ma lepsi presnost!

® My vlastné nechceme maximalizovat presnost na nasich datech, ale na vSech
moznych datech, kterd ovSsem nemame.

®@ Jak to vyresit?

e Udélame to tak, Ze nase data rozdélime na dva kusy: na jednom (tom
vétsim), model nauéime (napt. C4.5 algoritmem) a na tom druhém kusu
zméfime presnost. Tak dostaneme spolehlivéjsi odhad toho, jak se bude
nas model chovat pro data, na kterych se neucil.

.
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Trénovaci a testovaci data

® Tém dvéma kusiim dat se obvykle ¥ik4 trénovaci a testovaci data (angl.
train a test set).
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Trénovaci a testovaci data

® Tém dvéma kusiim dat se obvykle ¥ik4 trénovaci a testovaci data (angl.
train a test set).

® Chybovost modelu (pro nas nepfesnost = 1 - presnost) na téchto mnozinach
dat se pak adekvitné ¥ik3 trénovaci a testovaci chyba (angl. train a test
error).
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Pfeuceni modelu (1/2)

® V pripadé strom{ zjevné plati, Ze ¢im hlubsi strom u¢ime, tim dostaneme
mensi trénovaci chybu. Spolehlivéjsi mérou kvality je vSak testovaci chyba,
neb tou trénovaci si Izeme do kapsy: Méfime, jak dobte jsme prizpiisobili
strom dostupnym datim, nikoli jak dobre jsme odhadli skryty model za
témito daty schovanym (pokud tedy na takovy véfite).
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neb tou trénovaci si Izeme do kapsy: Méfime, jak dobte jsme prizpiisobili
strom dostupnym datim, nikoli jak dobre jsme odhadli skryty model za
témito daty schovanym (pokud tedy na takovy véfite).

® Tomuto priliSnému prizplsobeni trénovacim datiim se fika preuceni modelu
(angl. overfitting).
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neb tou trénovaci si Izeme do kapsy: Méfime, jak dobte jsme prizpiisobili
strom dostupnym datim, nikoli jak dobre jsme odhadli skryty model za
témito daty schovanym (pokud tedy na takovy véfite).

® Tomuto priliSnému prizplsobeni trénovacim datiim se fika preuceni modelu
(angl. overfitting).

® Obvykle plati, ze &im slozitéj$i model (v nasem pfip. ¢im hlubsi strom), tim
nizsi trénovaci chyba.
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Pfeuceni modelu (1/2)

V pfipadé stromi zjevné plati, ze ¢im hlubsi strom ucime, tim dostaneme
mensi trénovaci chybu. Spolehlivéjsi mérou kvality je vSak testovaci chyba,
neb tou trénovaci si Izeme do kapsy: Méfime, jak dobte jsme prizpiisobili
strom dostupnym datim, nikoli jak dobre jsme odhadli skryty model za
témito daty schovanym (pokud tedy na takovy véfite).

® Tomuto priliSnému prizplsobeni trénovacim datiim se fika preuceni modelu
(angl. overfitting).

® Obvykle plati, ze &im slozitéj$i model (v nasem pfip. ¢im hlubsi strom), tim
nizsi trénovaci chyba.

® Testovaci chyba se vSak chova jinak: Nejdfive se zvétSovanim sloZzitosti
modelu klesa, ale v jisty okamzik zacne rist. Najit tento bod zlomu je tkolem
celého procesu budovani modelu.
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Pfeuceni modelu (2/2)

® Nasledujici obrazek ukazuje typicky vyvoj trénovaci a testovaci chyby v
zavislosti na hloubce stromu (max_depth).
® 7 tohoto obrazku je vidét, Ze nejrozumnéjsi volba parametru max_depth je 6.
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Kilasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validagni data: lad&ni hyperparametrii
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Ladéni hyperparametri (1/3)

Te se dostavame ke treti otazce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku
stromu pfip. jiné jeho parametry?
® MiZeme postupovat takto:
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Ladéni hyperparametri (1/3)

Te se dostavame ke treti otazce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku
stromu pfip. jiné jeho parametry?
® MiZeme postupovat takto:

1. Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.
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Ladéni hyperparametri (1/3)

Te se dostavame ke treti otazce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku
stromu pfip. jiné jeho parametry?
® MiZeme postupovat takto:
1. Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.

2. Pro riizné hodnoty hloubky stromu (parametr max_depth) naudime
rozhodovaci strom na trénovacich datech
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Ladéni hyperparametri (1/3)

Te se dostavame ke treti otazce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku
stromu pfip. jiné jeho parametry?
® MiZeme postupovat takto:
1. Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.
2. Pro riizné hodnoty hloubky stromu (parametr max_depth) naudime
rozhodovaci strom na trénovacich datech

3. a pro kazdou hloubku stromu zméfime presnost (classification accuracy) na
testovacich datech.
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Te se dostavame ke treti otazce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku
stromu pfip. jiné jeho parametry?
® MiZeme postupovat takto:
1. Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.
2. Pro riizné hodnoty hloubky stromu (parametr max_depth) naudime
rozhodovaci strom na trénovacich datech
3. a pro kazdou hloubku stromu zméfime presnost (classification accuracy) na
testovacich datech.
4. Vyberme tu hloubku, kterd dava nejmensi testovaci chybu.
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Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.

Pro riizné hodnoty hloubky stromu (parametr max_depth) naudime
rozhodovaci strom na trénovacich datech

a pro kazdou hloubku stromu zméfime pFesnost (classification accuracy) na
testovacich datech.

Vyberme tu hloubku, kterd dava nejmensi testovaci chybu.

Tuto hodnotu vezmeme také jako odhad chyby na redlnych datech, a tedy jako
objektivni miru kvality modelu.
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objektivni miru kvality modelu.

® Je nékde problém? Ano, je!

® \/ysledna testovaci chyba bude zpravidla pfilis optimistickym odhadem
skute¢nosti! Vysledny model (konkrétné parametr hloubka stromu) byl vybrén
na zakladé téchto dat a model je tedy témto datdim prizplsobeny.

BI-VZD prednaska 2

30 / 46



Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 0000000000000 00 00000 00000

Ladéni hyperparametri (1/3)

Te se dostavame ke treti otazce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku
stromu pfip. jiné jeho parametry?
® MiZeme postupovat takto:
1. Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.
2. Pro riizné hodnoty hloubky stromu (parametr max_depth) naudime
rozhodovaci strom na trénovacich datech
3. a pro kazdou hloubku stromu zméfime presnost (classification accuracy) na
testovacich datech.
4. Vyberme tu hloubku, kterd dava nejmensi testovaci chybu.
5. Tuto hodnotu vezmeme také jako odhad chyby na redlnych datech, a tedy jako
objektivni miru kvality modelu.

® Je nékde problém? Ano, je!

® \/ysledna testovaci chyba bude zpravidla pfilis optimistickym odhadem
skute¢nosti! Vysledny model (konkrétné parametr hloubka stromu) byl vybrén
na zakladé téchto dat a model je tedy témto datdim prizplsobeny.

® Takto bychom porusili zdsadu, ze pfi u€eni modelu nesahame na testovaci
data, pokud ma byt testovaci chyba rozumnym odhadem skutecné chyby
modelu.
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Ladéni hyperparametri (2/3)

® Jak se s timto problémem vyporadat?

BI-VZD prednaska 2 31/ 46



Kilasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validagni data: lad&ni hyperparametrii
0000000 0000000000000 00 00000 0®000

Ladéni hyperparametri (2/3)

® Jak se s timto problémem vyporadat?

® Obvykle se to déla tak, ze se data rozdéli ne na dvé, ale na tfi podmnoziny:
trénovaci, valida¢ni (angl. validation) a testovaci:
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trénovaci, valida¢ni (angl. validation) a testovaci:

1. Pro rlizné hodnoty hloubky stromu max_depth naucime rozhodovaci strom
2. a zméfime jeho chybu (pfesnost) na validaénich datech.
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2. a zméfime jeho chybu (pfesnost) na validaénich datech.
3. Jako optimalni hodnotu vybereme tu s nejmensi chybou (tj. s nejvy3si

presnosti)
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2. a zméfime jeho chybu (pfesnost) na validaénich datech.
3. Jako optimalni hodnotu vybereme tu s nejmensi chybou (tj. s nejvy3si
presnosti).
4. Chyba na testovacich datech, které dosud lezely ladem, je pak rozumnym

odhadem chyby modelu.
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® Jak se s timto problémem vyporadat?

® Obvykle se to déla tak, ze se data rozdéli ne na dvé, ale na tfi podmnoziny:
trénovaci, valida¢ni (angl. validation) a testovaci:
1. Pro rlizné hodnoty hloubky stromu max_depth naucime rozhodovaci strom
2. a zméfime jeho chybu (pfesnost) na validaénich datech.
3. Jako optimalni hodnotu vybereme tu s nejmensi chybou (tj. s nejvy3si
presnosti).
4. Chyba na testovacich datech, které dosud lezely ladem, je pak rozumnym

odhadem chyby modelu.

® Parametriim, jako je max_depth, které urluji tvar nebo komplexitu modelu,
se fikd hyperparametry modelu.
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® Obvykle se to déla tak, ze se data rozdéli ne na dvé, ale na tfi podmnoziny:
trénovaci, valida¢ni (angl. validation) a testovaci:
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2. a zméfime jeho chybu (pfesnost) na validaénich datech.
3. Jako optimalni hodnotu vybereme tu s nejmensi chybou (tj. s nejvy3si
presnosti).
4. Chyba na testovacich datech, které dosud lezely ladem, je pak rozumnym

odhadem chyby modelu.

® Parametriim, jako je max_depth, které urluji tvar nebo komplexitu modelu,
se fikd hyperparametry modelu.

® Urcovani téchto parametrdl pomoci validagnich dat se fika ladéni (ang|.
tuning).
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® Jak se s timto problémem vyporadat?

® Obvykle se to déla tak, ze se data rozdéli ne na dvé, ale na tfi podmnoziny:
trénovaci, valida¢ni (angl. validation) a testovaci:

1.
2.
3.

4.

Pro riizné hodnoty hloubky stromu max_depth nauc¢ime rozhodovaci strom
a zméFime jeho chybu (pfesnost) na valida¢nich datech.

Jako optimalni hodnotu vybereme tu s nejmensi chybou (tj. s nejvy3si
presnosti).

Chyba na testovacich datech, které dosud leZely ladem, je pak rozumnym
odhadem chyby modelu.

® Parametriim, jako je max_depth, které urluji tvar nebo komplexitu modelu,
se fikd hyperparametry modelu.

® Urcovani téchto parametril pomoci validagnich dat se fika ladéni (ang|.
tuning).

® Tento parametr nemusi byt jeden, ale mize jich byt vice. Pokud jsou spojité,
mize byt vypoletné sloZité jich otestovat reprezentativni mnoZzstvi a je tfeba
délat kompromisy.
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testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validagni data: ladéni hyperparametrii
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Kilasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validagni data: lad&ni hyperparametrii
0000000 000000000000000 00000 000e0

Ladéni hyperparametri: poznamky (1/2)

® Pro predstavu, jaké hyperparametry jsou dostupné pro rozhodovaci stromy v
knihovné sklearn:

Init signature: DecisionTreeClassifier(criterion='gini', splitter='best', max_de

pth=None, min samples split=2, min samples_ leaf=1, min weight fraction leaf 5
max_features=None, random state=None, max leaf nodes=None, min_impurity decreas
e , min_impurity split=Neone, class_weight=None, presort=False)
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® V/yznam téchto parametr(i si vysvétlite (a ukaZete) na cvieni.
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e , min_impurity split=Neone, class_weight=None, presort=False)

® V/yznam téchto parametr(i si vysvétlite (a ukaZete) na cvieni.

e Déleni dat na trénovaci/valida¢ni/testovaci podmnoZiny je dobré délat

nadhodné. Tj. nevybrat prvni palku dat jako trénovaci, dalsi ¢tvrtinu jako
validacni a zbytek vzit jako testovaci.
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nadhodné. Tj. nevybrat prvni palku dat jako trénovaci, dalsi ¢tvrtinu jako
validacni a zbytek vzit jako testovaci.

® V poradi dat by mohla byt néjakd zakonitost, kterd by znamenala, Ze
trénovaci a testovaci data nebudou reprezentativni.
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® Pro predstavu, jaké hyperparametry jsou dostupné pro rozhodovaci stromy v
knihovné sklearn:

Init signature: DecisionTreeClassifier(criterion='gini', splitter='best', max_de

pth=None, min samples split=2, min samples_ leaf=1, min weight fraction leaf 5
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® V/yznam téchto parametr(i si vysvétlite (a ukaZete) na cvieni.

e Déleni dat na trénovaci/valida¢ni/testovaci podmnoziny je dobré délat

nadhodné. Tj. nevybrat prvni palku dat jako trénovaci, dalsi ¢tvrtinu jako
validacni a zbytek vzit jako testovaci.

® V poradi dat by mohla byt néjakd zakonitost, kterd by znamenala, Ze
trénovaci a testovaci data nebudou reprezentativni.

® Proto se postupuje tak, Ze se data vybiraji ndhodné. V sklearn je na to
metoda:

from sklearn.model_selection import train_test_split
Xtrain, Xtest, ytrain, ytest = train_ test_split(X, y‘, test_size=0.25, random state=33)

BI-VZD prednagka 2 33 / 46



Kilasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validagni data: lad&ni hyperparametrii
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Ladéni hyperparametri: poznamky (2/2)

® Neexistuje zadny optimalni pomér velikosti trénovaci/validaéni/testovaci
mnoziny dat.
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Ladéni hyperparametri: poznamky (2/2)
® Neexistuje zadny optimalni pomér velikosti trénovaci/validaéni/testovaci
mnoziny dat.
® Obvyklé poméry jsou takové, Ze 20 % dat vezmeme jako testovaci mnoZinu a

ze zbytku vezmeme 20 % jako validaéni mnoZinu. Co zbude, jsou trénovaci
data.
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data.

® Misto 20 % lze pouzit 25 %, nebo 30 %.
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mnoziny dat.

® Obvyklé poméry jsou takové, Ze 20 % dat vezmeme jako testovaci mnoZinu a
ze zbytku vezmeme 20 % jako validaéni mnoZinu. Co zbude, jsou trénovaci
data.

® Misto 20 % lze pouzit 25 %, nebo 30 %.

® |ze pouzit i sofistikovangjsi strategie, napf. ménit velikost valida¢ni mnoziny a
koukat se, co to déla.
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mnoziny dat.

® Obvyklé poméry jsou takové, Ze 20 % dat vezmeme jako testovaci mnoZinu a
ze zbytku vezmeme 20 % jako validaéni mnoZinu. Co zbude, jsou trénovaci
data.

® Misto 20 % lze pouzit 25 %, nebo 30 %.

® | ze pouzit i sofistikovangjsi strategie, napf. ménit velikost valida¢ni mnoziny a
koukat se, co to déla.

e Casto pouZivanou metodou je také cross-validace, o které budeme mluvit
pozdéji.
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Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
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Vicehodnotové priznaky: one-hot encoding

® Mnohé implementace rozhodovacich stromi (v¢. té v sklearn) umi
konstruovat pouze binarni stromy.

pivodni pfiznak | — dummy priznaky — ‘ vstal nevstal spadl

vstal — 1 0 0
nevstal — 0 1 0
spadl — 0 0 1
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Vicehodnotové priznaky: one-hot encoding

® Mnohé implementace rozhodovacich stromi (v¢. té v sklearn) umi
konstruovat pouze binarni stromy.

® Neumi si tak Fadné poradit s diskrétnimi (kategorickymi) pfiznaky, které
maji vice nez dvé rizné hodnoty.

® Tento problém lze vyresit pomoci one-hot encoding, kdy se jeden
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maji vice nez dvé rizné hodnoty.
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variables.
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Nominalni a ordinalni pfiznaky

® Metoda one-hot encoding ma své nevyhody:
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e Kategorialni priznaky jsou v zasadé dvou druh:
Nominalni Mezi kategoriemi neni Zadné poradi, napf. misto narozent,

fakulta, pohlavi, atp.
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e Kategorialni priznaky jsou v zasadé dvou druh:
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Nominalni Mezi kategoriemi neni Zadné poradi, napf. misto narozent,
fakulta, pohlavi, atp.

Ordinalni Mezi kategoriemi je néjaké prirozené usporadani, napf. vzdélani/
(zakladni < stfedni < s maturitou < univerzitni) atp.
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e Kategorialni priznaky jsou v zasadé dvou druh:

,

Nominalni Mezi kategoriemi neni Zadné poradi, napf. misto narozent,
fakulta, pohlavi, atp.

Ordinalni Mezi kategoriemi je néjaké prirozené usporadani, napf. vzdélani/
(zakladni < stfedni < s maturitou < univerzitni) atp.

® Metodu one-hot encoding je tedy lepsi pouzivat pouze pro nominalni
priznaky. Ordinalni je lep$i nechat tak jak jsou, sklearn s nimi mize
pracovat jako se spojitymi pfiznaky, coz dava vétsi smysl (viz dale).
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Spojité priznaky

® V datech ale vétsinou nemame pouze kategorialni p¥iznaky. Casto se v nich
objevuji priznaky jako vék, cena, teplota, tlak atp., které je lepsi chapat jako
priznaky spojité (angl. continuous).
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priznaky spojité (angl. continuous).

® V rozhodovacich stromech mohou k vétveni slouzit i tyto pfiznaky. Pravidlo
pro (binarni) vétveni mize byt napf. v&k < 30, které opét mnozinu dat
rozdéli na dvé ¢asti.
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priznaky spojité (angl. continuous).

® V rozhodovacich stromech mohou k vétveni slouzit i tyto pfiznaky. Pravidlo
pro (binarni) vétveni mize byt napf. v&k < 30, které opét mnozinu dat
rozdéli na dvé ¢asti.

® QOproti bindrnim p¥iznakiim ma smysl, aby se spojité proménné objevily ve
stromu vicekrat. Rozdélime-li data pravidlem v&k < 30, dava smysl| ,starsi”
Cast dat délit znovu pravidlem v&k < 60. U pravidla s binarnim pfiznakem

pohlavi == Zena toto smysl| nedavalo.
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Spojité priznaky a algoritmus

® Algoritmus pro binarni pfiznak X € {0,1} fungoval tak, Ze spoéital
informacni zisk rozdéleni dat D podle pravidla X == 0 a bud toto déleni
pouzil, nebo si vybral jiny pfiznak s vyssim informacnim ziskem.
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® Spojity pfiznak X s hodnotami napt. z intervalu [0, 100] musf fungovat jinak,
nebot pravidel tvaru X < d existuje vlastné nekoneéno (pro viechna mozna
0 < d < 100).
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nebot pravidel tvaru X < d existuje vlastné nekoneéno (pro viechna mozna
0 < d < 100).

® V zakladnim nastaveni algoritmus funguje tak, ze ale vlastné vsechna déleni
ve tvaru X < d vyzkousi a vybere to s nejvyssim informacnim ziskem. Funguje
to takto:
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setfid je podle velikosti: o < x1 < -+ < xy.
2. Vyzkousej rozdéleni dat podle pravidla X < x; pro vSechna i =1,2,...,f a
pro kazdé takové rozdéleni D spoditej informaéni zisk.
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informacni zisk rozdéleni dat D podle pravidla X == 0 a bud toto déleni
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® Spojity pfiznak X s hodnotami napt. z intervalu [0, 100] musf fungovat jinak,
nebot pravidel tvaru X < d existuje vlastné nekoneéno (pro viechna mozna
0 < d < 100).

® V zakladnim nastaveni algoritmus funguje tak, ze ale vlastné vsechna déleni
ve tvaru X < d vyzkousi a vybere to s nejvyssim informacnim ziskem. Funguje
to takto:
1. Projdi vSsechny mozné hodnoty priznaku X v pravé délené mnoziné dat D a
setfid je podle velikosti: o < x1 < -+ < xy.
2. Vyzkousej rozdéleni dat podle pravidla X < x; pro vSechna i =1,2,...,f a
pro kazdé takové rozdéleni D spoditej informaéni zisk.
3. Jako nejlepsi pravidlo déleni podle pfiznaku X vezmi to s nejvétsSim
spocitanym informaénim ziskem.
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Spojité priznaky a algoritmus: priklad

Ptedstavme si, Ze mame data D s osmi radky s priznakem vék, ktery ma pro radky
0 az 7 tyto hodnoty:

129,351, 152, 653, 354, 155, 206, 207
pri¢emz binarni vysvétlovana proménna Y ma pro tyto radky hodnoty
0o, 11,09, 03, 14,05, 16, 17.
Entropie D je tedy maximalni, tj. H(D) = 1.

BI-VZD prednagka 2 39 / 46



Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 0000000000000 00 00000 00000

Spojité priznaky a algoritmus: priklad
Ptedstavme si, Ze mame data D s osmi radky s priznakem vék, ktery ma pro radky
0 az 7 tyto hodnoty:
129,351, 152, 653, 354, 155, 206, 207
pri¢emz binarni vysvétlovana proménna Y ma pro tyto radky hodnoty
0o, 11,02, 03, 14,05, 16, 17.

Entropie D je tedy maximalni, tj. H(D) = 1.
Dle predchoziho postupujeme tak, Ze mozné hodnoty X seradime:
12,15, 20, 35,65, a vyzkousime vSechna nasledujici rozdéleni.

pravidlo Dy, Dgr  informacni zisk
X <15 0o 11,09,03,14,05,16,17 0.14
X <20 00, 0, 0 11,05, 14, 16, 17 0.55
X <35 00, 09,05, ¢, 17 11,03, 14 0.05
X <65 0p,11,09,14,05,1¢,17 03 0.14
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129,351, 152, 653, 354, 155, 206, 207
pri¢emz binarni vysvétlovana proménna Y ma pro tyto radky hodnoty
0o, 11,02, 03, 14,05, 16, 17.

Entropie D je tedy maximalni, tj. H(D) = 1.
Dle predchoziho postupujeme tak, Ze mozné hodnoty X seradime:
12,15, 20, 35,65, a vyzkousime vSechna nasledujici rozdéleni.

pravidlo Dy, Dgr  informacni zisk
X <15 Og 11,092,03,14,05,1¢,17 0.14
X <20 00, 0, 0 11,05, 14, 16, 17 0.55
X <35 00, 09,05, ¢, 17 11,03, 14 0.05
X <65 0p,11,09,14,05,1¢,17 03 0.14

Pokud se tedy nenajde jiny ptiznak davajici lepsi informacni zisk, pouZzije
algoritmus pro rozdéleni dat D pravidlo X < 20.
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Poznamky

® Pokud ma spojity pfiznak prilis mnoho hodnot, obvykle se postupuje tak, ze
se uvazuje pravidlo X < z; napriklad pouze pro kazdé desaté x;. Prip. se
nahodné vyzkousi dany pocet hodnot.
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® Implementace v sklearn se chova vlastné ke vSem priznakiim jako ke
spojitym.
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® Pokud ma spojity pfiznak prilis mnoho hodnot, obvykle se postupuje tak, ze
se uvazuje pravidlo X < z; napriklad pouze pro kazdé desaté x;. Prip. se
nahodné vyzkousi dany pocet hodnot.

® Implementace v sklearn se chové vlastné ke vSem priznakiim jako ke
spojitym.

® Dovede si tak celkem dobfe poradit s ordinalnimi priznaky.

® Naopak k nominalnim se chova ponékud nestastné.
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Poznamky

® Pokud ma spojity pfiznak prilis mnoho hodnot, obvykle se postupuje tak, ze
se uvazuje pravidlo X < z; napriklad pouze pro kazdé desaté x;. Prip. se
nahodné vyzkousi dany pocet hodnot.

® Implementace v sklearn se chové vlastné ke vSem priznakiim jako ke
spojitym.

® Dovede si tak celkem dobfe poradit s ordinalnimi priznaky.
® Naopak k nominalnim se chova ponékud nestastné.

® \/ pripadé rovnosti informacéniho zisku si
sklearn.tree.DecisionTreeClassifier vybird ndhodné. Algoritmus se
tak mdze chovat nedeterministicky, prestoze k tomu neni zadny viditelny
divod.
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Rozhodovaci stromy pro regresi
Pokud bychom chtéli stejné jako s diskrétni pracovat se spojitou vysvétlovanou
proménnou, musime vyresit dva problémy:

®@ Jak bude nau&eny strom uréovat predikovanou hodnotu vysvétlované
proménné?
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Rozhodovaci stromy pro regresi

Pokud bychom chtéli stejné jako s diskrétni pracovat se spojitou vysvétlovanou
proménnou, musime vyresit dva problémy:

®@ Jak bude nau&eny strom uréovat predikovanou hodnotu vysvétlované
proménné?
» V pripadé diskrétni proménné se rozhodovalo hlasovanim v ramci listu:
Skondila-li cesta stromem pro datovy bod v listu, ve kterém z trénovacich dat
skoncilo nejvice bodl s hodnotou Y = z, rozhodnuti daného listu bylo Y = .
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Rozhodovaci stromy pro regresi

Pokud bychom chtéli stejné jako s diskrétni pracovat se spojitou vysvétlovanou
proménnou, musime vyresit dva problémy:

® Jak bude nauéeny strom urlovat predikovanou hodnotu vysvétlované
proménné?

» V pripadé diskrétni proménné se rozhodovalo hlasovanim v ramci listu:
Skondila-li cesta stromem pro datovy bod v listu, ve kterém z trénovacich dat
skoncilo nejvice bodl s hodnotou Y = z, rozhodnuti daného listu bylo Y = .

> V ptipadé spojité proménné Y (napf. vék, teplota, cena, doba trvani, ..) se
mdze snadno stat, ze kazdy z trénovacich bod(i ma jinou hodnotu.
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Rozhodovaci stromy pro regresi

Pokud bychom chtéli stejné jako s diskrétni pracovat se spojitou vysvétlovanou
proménnou, musime vyresit dva problémy:

® Jak bude nauéeny strom urlovat predikovanou hodnotu vysvétlované
proménné?

» V pripadé diskrétni proménné se rozhodovalo hlasovanim v ramci listu:
Skondila-li cesta stromem pro datovy bod v listu, ve kterém z trénovacich dat
skoncilo nejvice bodl s hodnotou Y = z, rozhodnuti daného listu bylo Y = .

> V ptipadé spojité proménné Y (napf. vék, teplota, cena, doba trvani, ..) se
mdze snadno stat, ze kazdy z trénovacich bod(i ma jinou hodnotu.

®@ Jaké kritérium pouzijeme v hladovém algoritmu pro vybér nejlepsiho p¥iznaku
k déleni?
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Rozhodovaci stromy pro regresi

Pokud bychom chtéli stejné jako s diskrétni pracovat se spojitou vysvétlovanou
proménnou, musime vyresit dva problémy:

® Jak bude nauéeny strom urlovat predikovanou hodnotu vysvétlované
proménné?

» V pripadé diskrétni proménné se rozhodovalo hlasovanim v ramci listu:
Skondila-li cesta stromem pro datovy bod v listu, ve kterém z trénovacich dat
skoncilo nejvice bodl s hodnotou Y = z, rozhodnuti daného listu bylo Y = .

> V ptipadé spojité proménné Y (napf. vék, teplota, cena, doba trvani, ..) se
mdze snadno stat, ze kazdy z trénovacich bod(i ma jinou hodnotu.

®@ Jaké kritérium pouzijeme v hladovém algoritmu pro vybér nejlepsiho p¥iznaku
k déleni?

> V pripadé diskrétni proménné jsme pouzivali entropii resp. gini index.
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Rozhodovaci stromy pro regresi

Pokud bychom chtéli stejné jako s diskrétni pracovat se spojitou vysvétlovanou
proménnou, musime vyresit dva problémy:

® Jak bude nauéeny strom urlovat predikovanou hodnotu vysvétlované
proménné?

» V pripadé diskrétni proménné se rozhodovalo hlasovanim v ramci listu:
Skondila-li cesta stromem pro datovy bod v listu, ve kterém z trénovacich dat
skoncilo nejvice bodl s hodnotou Y = z, rozhodnuti daného listu bylo Y = .

> V ptipadé spojité proménné Y (napf. vék, teplota, cena, doba trvani, ..) se
mdze snadno stat, ze kazdy z trénovacich bod(i ma jinou hodnotu.

®@ Jaké kritérium pouzijeme v hladovém algoritmu pro vybér nejlepsiho p¥iznaku
k déleni?
> V pripadé diskrétni proménné jsme pouzivali entropii resp. gini index.
> Ty jsou ale v pfipadé spojité proménné nepouzitelné (rozmyslete si, jak by to
vypadalo, zejm. jaké hodnoty by méla &isla p;).
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Rozhodovaci stromy pro regresi

Validaéni data: ladéni hyperparametrii
00000

Pokud bychom chtéli stejné jako s diskrétni pracovat se spojitou vysvétlovanou
proménnou, musime vyresit dva problémy:

® Jak bude nauéeny strom urlovat predikovanou hodnotu vysvétlované
proménné?

» V pripadé diskrétni proménné se rozhodovalo hlasovanim v ramci listu:
Skondila-li cesta stromem pro datovy bod v listu, ve kterém z trénovacich dat
skoncilo nejvice bodl s hodnotou Y = z, rozhodnuti daného listu bylo Y = .

> V ptipadé spojité proménné Y (napf. vék, teplota, cena, doba trvani, ..) se
mdze snadno stat, ze kazdy z trénovacich bod(i ma jinou hodnotu.

®@ Jaké kritérium pouzijeme v hladovém algoritmu pro vybér nejlepsiho p¥iznaku
k déleni?
> V pripadé diskrétni proménné jsme pouzivali entropii resp. gini index.
> Ty jsou ale v pfipadé spojité proménné nepouzitelné (rozmyslete si, jak by to
vypadalo, zejm. jaké hodnoty by méla &isla p;).

> Pro spojitou vysvétlovanou proménnou budeme muset najit jiné kritérium.
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Jak strom urcuje své rozhodnuti

® Ptedpokladejme, ze uz mame nauceny strom a chceme najit predikovanou
hodnotu Y pro néjaky datovy bod s ptiznaky Xo, X1,..., Xp_1.

BI-VZD prednagka 2 42 / 46



Klasifikace vs. regrese Konstrukce stromu na zakladé dat Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu Validaéni data: ladéni hyperparametrii
0000000 0000000000000 00 00000 00000

Jak strom urcuje své rozhodnuti

® Ptedpokladejme, ze uz mame nauceny strom a chceme najit predikovanou
hodnotu Y pro néjaky datovy bod s ptiznaky Xo, X1,..., Xp_1.

® Pomoci rozhodovacich pravidel v daném stromu a hodnot pfiznaki
Xo,X1,...,Xp_1 se dostaneme do listu, kde pfi uceni ,skoncilo” 3est
datovych bodi z trénovaciho mnoziny dat.
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Jak strom urcuje své rozhodnuti

® Ptedpokladejme, ze uz mame nauceny strom a chceme najit predikovanou
hodnotu Y pro néjaky datovy bod s ptiznaky Xo, X1,..., Xp_1.

® Pomoci rozhodovacich pravidel v daném stromu a hodnot pfiznaki
Xo,X1,...,Xp_1 se dostaneme do listu, kde pfi uceni ,skoncilo” 3est
datovych bodi z trénovaciho mnoziny dat.

® Predpokladejme, Ze vysvétlovana proménna Y pro téchto Sest bodli méla
hodnoty
{10, 15, 20, 25, 30, 35}.
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Jak strom urcuje své rozhodnuti
® Ptedpokladejme, ze uz mame nauceny strom a chceme najit predikovanou
hodnotu Y pro néjaky datovy bod s ptiznaky Xo, X1,..., Xp_1.

® Pomoci rozhodovacich pravidel v daném stromu a hodnot pfiznaki
Xo,X1,...,Xp_1 se dostaneme do listu, kde pfi uceni ,skoncilo” 3est
datovych bodi z trénovaciho mnoziny dat.

® Predpokladejme, Ze vysvétlovana proménna Y pro téchto Sest bodl méla
hodnoty
{10, 15, 20, 25, 30, 35}.

® Jaké ma byt tedy rozhodnuti stromu pro body, které skonéi v tomto listu?
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Jak strom urcuje své rozhodnuti
® Ptedpokladejme, ze uz mame nauceny strom a chceme najit predikovanou
hodnotu Y pro néjaky datovy bod s ptiznaky Xo, X1,..., Xp_1.

® Pomoci rozhodovacich pravidel v daném stromu a hodnot pfiznaki
Xo,X1,...,Xp_1 se dostaneme do listu, kde pfi uceni ,skoncilo” 3est
datovych bodi z trénovaciho mnoziny dat.

® Predpokladejme, Ze vysvétlovana proménna Y pro téchto Sest bodl méla
hodnoty
{10, 15, 20, 25, 30, 35}.

® Jaké ma byt tedy rozhodnuti stromu pro body, které skonéi v tomto listu?

® Obvykle se bere primér hodnot z listu, v nasem pripadé tedy 22.5.
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Co pouzit misto entropie?

® V pripadé klasifikace se stromy rozhodovaly pomoci ,hlasovani* v ramci
jednotlivych listl. Minimalizace entropie méla zarudit, aby toto hlasovani
mélo co nejjednoznacnéjsiho vitéze.

3Podobné jako entropie, je i rozptyl a MSE definovan pro nahodnou veli¢inu. My ale mame

jen data, takze nepoditdme rozptyl ani MSE, ale pouze jejich odhad.
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mélo co nejjednoznacnéjsiho vitéze.

® V pripadé regrese se strom rozhoduje tak, ze v rdmci listu spocita primér.
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Co pouzit misto entropie?

V pripadé klasifikace se stromy rozhodovaly pomoci ,hlasovani v ramci
jednotlivych listl. Minimalizace entropie méla zarudit, aby toto hlasovani
mélo co nejjednoznacnéjsiho vitéze.

® V pripadé regrese se strom rozhoduje tak, ze v rdmci listu spocita primér.

® Nasi snahou by tedy mélo byt, aby hodnoty vysvétlované v ramci listu byly
co nejblize stfedni hodnoty. Jak toto mérit?

® Znadmou mirou ,odchylky od stfedni hodnoty" je (vybérovy) MSE = mean
squared error, co? je skoro stejna veli¢ina jako (vybérovy) rozptyl® (angl.
sample variance).

3Podobné jako entropie, je i rozptyl a MSE definovan pro nahodnou veli¢inu. My ale mame

jen data, takze nepoditdme rozptyl ani MSE, ale pouze jejich odhad.
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Co pouzit misto entropie? MSE!

® Pfedstavme si, ze mame data s hodnotami vysvétlované proménné

{Yy =10,Y; = 15,Ys = 20, Y3 = 25,Y; = 30, Vs = 35}.
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Co pouzit misto entropie? MSE!

® Predstavme si, ze mame data s hodnotami vysvétlované proménné

{YQ = 10,Y1 = 15, Y2 = 20, Yg = 25, Y4 == 30, Y5 == 35}

® Priimér (tj. odhad stfedni hodnoty) této mnoziny je Y = 22.5.
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Co pouzit misto entropie? MSE!

® Predstavme si, ze mame data s hodnotami vysvétlované proménné

{YQ = 10, Yl = 15, Y2 = 20, Yg == 25, Y4 == 30, Y5 == 35}

® Priimér (tj. odhad stfedni hodnoty) této mnoziny je Y = 22.5.
® Odhad MSE je ¢islo MSE(Y) = (Yo,Y1,...,YN_1), coz neni nic jiného, nez
aritmeticky primér Ctvercl vzdalenosti od priiméru:

N

MSE(Y) =+ 3 (%~ V)?
0

=

‘7:
pro nase data tedy

1
MSE((10,15,20,25,30,35)) = <((10 - 22.5)% + (15 — 22.5)%+
+(20 — 22.5)2 + (25 — 22.5)% + (30 — 22.5)* + (35 — 22.5)) = 72.9.
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Algoritmus CART

® Hladovému algoritmu, ve kterém se vrcholy rozhodovaciho stromu voli tak,
aby se minimalizovalo MSE, se fiki CART = Classification and Regression
Trees.

® Funguje stejné jako algoritmus ID3 predstaveny dfive: kvalitu rozdéleni
mnoziny D na podmnoziny Dy a Dg ale namisto entropie

H(D) —t H(DL) — trH(Drg)
pouzivd MSE
MSE(D) — t,MSE(Dy) — tRMSE(Dg)

kde t;, = fﬁ; atp #DR a MSE(D) je MSE spoéitané pro hodnoty

vysvétlované proménné Y pro vsechny body z D.
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Poznamky

® Misto MSE lze pouzivat také MAE = Mean Absolute Error:

N—

,_n

1
MAE(Y) = —
N |

Jj=0

ktery misto Ctverce vzdalenosti pouziva absolutni hodnotu.

® Rozhodovaci stromy maji mnoho vyhod:
» Nendrocnost na pripravu dat: poradi si s kategorialnimi i spojitymi prfiznaky, s
chybéjicimi hodnotami, atp.
» Jsou jednoduché a srozumitelné a uceni je relativné rychlé.
> Jsou dobre interpretovatelné a jejich rozhodnuti Ize snadno rozkli¢ovat.

® Ale maji samozfejmé i nevyhody:
> Jsou nerobustni: i drobnd zména v trénovacich datech miZe znamenat zasadnf{
zménu struktury vysledného stromu.
> Vétsina implementaci podporuje pouze binarni stromy.
> Najit optimalni strom je NP-tplny problém.
Je snadné rozhodovaci stromy preucit.

v
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