BI-ML1.21 ptrednaska 2 handout 9. fijna 2024
Problémy, ndvrhy apod. hlaste v GitLabu.
Verze souboru: 9. fijna 2024 16:02.

Co bude v dnesni pfednasce

e zakladni informace, ivodni piiklad

e problém klasifikace

e jak funguji rozhodovaci stromy

e jak se buduji rozhodovaci stromy

e hyperparametry a testovaci, trénovaci a valida¢ni data
e jak na spojité priznaky

e jak na spojitou vysvétlovanou proménnou

Zakladni prehled
Pfiklad: prenatalni (1/4)

e Prvni datovy model se Vas pravdépodobné tykal jesté v prenatalnim obdobi Vaseho zivota.

o Pii odhadovan{ porodni vdhy plodu pomoci ultrazvuku (tzv. SONO) se pouzivd mj. ndsledujici model:

Model pro porodni vdhu (Shephard et al., 1982)

2.646
log1o(€FW) = —1.749 + 0.017 - BPD + 0.005 - AC —

1000

eFW = odhadovand hmotnost pfi narozeni, BPD = biparietal diameter (p¥i¢ny prtumér hlavy), AC = abdominal
circumference (obvod bficha).

. (BPD - AC),

e Pro nis to bude linedrni model bazovych funkci (7. predndska) coz je rozsifeni linedrniho regresniho
modelu (5. pfednéska), kde je

— porodni vdha eFW resp. jeji logaritmus je tzv. vysvétlovand proménna (angl. target variable),
— BPD a AC jsou pak tzv. pFiznaky (angl. a ¢asto i ¢esky features),
— disla 1.749,0.017 atd. jsou takzvané regresni koeficienty (prip. vdhy), obecné parametry modelu.
Pf¥iklad: prenatalni (2/4)
Model pro porodni vihu (Shephard et al., 1982)
2.646
logo(eFW) = —1.749 4+ 0.017 - BPD + 0.005 - AC — 1000 (BPD - AC),

e Jak se tento model pouziva?

1. Na ultrazvuku se zmérite veli¢ciny BPD a AC,
2. ziskand cisla dosadite do pravé strany vzorce,
3. vysledek je odhad hodnoty log;,(eFW) a tedy i kyzené porodni vihy eFW.
« Kde se vzala ta divna cisla jako -1.749 apod.? To se pravé budeme ucit v tomto kurzu: Jsou to

parametry zvoleného modelu a ty se vzdy néjakym zpusobem odhaduji na zakladé dostupnych dat, to
je tzv. uceni modelu.


https://gitlab.fit.cvut.cz/BI-ML1/bi-ml1-materials/issues

Pt¥iklad: prenatalni (3/4)
Jak asi autofi dosli pravé k tomuto modelu:

1. Z néjakého duvodu vérili, ze priznaky BPD a AC jsou pro porodni vahu dulezité. Nejspise ale zkouseli
i jiné, ale ty bud neprinasely velké zlepseni nebo se daly BPD a AC plné nahradit.

2. Pomoci riznych testovacich procedur si jako model zvolili linedrni regresni model s tremi priznaky
(posledni pfiznak je spocten jako funkce prvnich dvou) a ¢tyimi koeficienty:

logyg(eFW) = wp + w1 - BPD +wy - AC + w3 - (BPD - AC).

3. Predchozi fazi, kdy hleddme ,tvar“ modelu, se iikd ladéni hyperparametra (angl. hyperparame-
ter tuning).

4. Koeficienty w; pak odhadli z dat o jiz narozenych détech, u kterych méli presnou porodni vihu i
prenatalné namérené hodnoty BPD a AC.
Ptiklad: prenatalni (4/4)
Zminénd data, na kterych se model ucil, mohla vypadat néjak takto:
kid_id | FW BPD AC
1 ¢islo cislo cislo
2 ¢islo ¢islo cislo

Pro zajimavost (detaily v 5. pfednasce):
e Ozna¢me sloupec pod FW jako vektor Y
o a vytvorme matici X o ¢tyfech sloupcich, kde v kazdém radku je vektor (1, BPD,AC,BPD - AC).
¢ Nejpouzivanéjsi metoda pro vypocet koeficienti w; je metoda nejmensich ¢étverci, ta nam rika, ze
(wo, wy, wo, w3)T = (XTX)" !XTy
o Tento vzorec jsme ziskali vyfeSenim jistého optimaliza¢niho problému (a.k.a. hleddni extrémaii), coz je
velice ¢asty pripad: uc¢eni modelu = optimalizace!

Supervizované vs. nesupervizované uceni

o Predchozi prenatdlni priklad je typickou ukdzkou supervizovaného uéeni (uceni s ucitelem, angl.
supervized learning).

e Tim ,ucitelem“ jsou zde znamé hodnoty porodnich vah u déti, coz je veli¢ina, kterou se snazime
pomoci modelu predikovat resp. pochopit, na ¢em zavisi.

e Nékdy takovou veli¢inu ale ani nemame a prosté se v datech pokousime néjak vyznat a najit jejich
skrytou strukturu.

o Takovym problémuim se ikd nesupervizované uceni (uceni bez ucitele) a typickym prikladem je
shlukovani dat (téma 11. prednasky).



Ptiklady nesupervizovaného uceni

Problém shlukovani je velice obvykly v praxi.

Pokud méte napiiklad e-shop (nebo banku, nebo telefonniho operatora), chcete se vyznat ve svych
zadkaznicich, o kterych méte nasbirand ruznd data (tzv. segmentace zdkazniki).

Mizete tak hledat napf. podmnozinu ,nejlepsich® zdkaznikt, kterym mé cenu vénovat specialni péci.
Nebo naopak skupinu, kterd potfebuje k polepseni pomoci néjakou reklamni akei (cileni reklamy je
velky byznys).

Do nesupervizovaného uceni také (obvykle) spada i detekce anomadlii (angl. anomaly detection).

Napt. banka se snazi najit podezielé transakce (fraud detection, ochrana proti zneuziti karty, atp.).

Dalsi priklady: doporucovaci systémy

Dalsim piikladem problému feSeného pomoci zkoumani dat je tzv. doporucovani (angl. recommen-
dation).

Napriklad: vlastnite-li e-shop (pfip. internetovy casopis, iTunes, Netflix atp.), snazite se na zakladé
dat o zdkaznicich a zejména zdkaznikovi, ktery pravé prohlizi Vase stranky, odhadnout, co by si tak
mohl jesté chtit koupit (precist, podivat, poslechnout) a to mu ukézat.

Doporuéeno pfimo pro Vas

Smart Cover iPad 2017 Speck Balance Folio Sonos PLAY:5-2. bily Dell OptiPlex 3050 SFF
Charcoal Gray Black/Grey iPad 9.7" 2017
1149 Ké 1099 Ké 15 490 K¢ 14 8soKe 11 390 K&

Dalsi priklady: data bez jasnych priznaki

Data ale vzdy nemusi mit formu tabulky. Mtize se jednat o obrazky, videa, casové fady, dlouhé texty
atp., ze kterych je tézké ziskat pro modely priznaky.

V takovém piipadé si musite dat praci a néjaké priznaky z dat vydolovat (tzv. feature extraction).
Nebo pouzijete algoritmy a metody, které si pfiznaky vytvareji samy automaticky:.

Mezi takové metody patii (¢im dal populdrnéjsi a mocnéjsi) umélé neuronové sité (angl. artificial
neural networks, ANN)

O neuronovych sitich budeme mluvit v v BI-ML2. Pouzivaji se k vSemoznym tkoltim (pfeklady, detekce
objektu v obrazku videu, hrani GO, shlukovani, detekci anomalii, . .. ).

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2



5 Kilasifikace/regrese

Co je problém klasifikace

» Supervizované uceni: Snazime se zjistit, jak vysvétlovanou proménnou Y ovliviiuji pfiznaky X1, ..., X,
hledame tedy néjaky funkéni vztah tak, aby ,,co nejvice platilo“

Y =~ f(Xl,Xl, v ,Xp).

e Funkce f nemusi byt nutné podobna funkcim, které znate z analyzy. Napr. v této prednasce to bude
strom ¥.

e Tvar hledané funkce casto ovliviuje to, jakych hodnot muize nabyvat vysvétlovana proménnda Y:

— Muze-li nabyvat jen nékolik malo hodnot, mluvime o problému klasifikace (angl. classification).
Sem spadd napf. urceni, jestli pacient ma/nemé nemoc, jaké pismeno je (ruéné) napsino na
obréazku, atp.

— Muze-li nabyvat tolika hodnot, Ze je rozumnéjsi ji povazovat za spojitou, mluvime o problému
regrese (angl. regression).

o Rozhodovaci stromy (angl. decision trees) lze pouzit pro oba typy problému: my za¢neme tim
klasifika¢nim.

Ukazka pouziti rozhodovaciho stromu (1/6)

e Velmi casto je klasifika¢ni problém binarni, kdy proménnd Y miize mit jen dvé hodnoty.

o My si pouziti stromu ukdzeme na (vymyslenych) datech a problému urcovani, jestli pacient mé ¢i nema
zavaznou nemoc znamou jako ,rymicka“.

o Priznaky budou pro jednoduchost také bindrni: Pohlavi (Zena/muz), horecka (> 39°C/< 39°C) a to,
jestli dany c¢loveék zvladl/nezvladl vstat z postele.

o Ukdazeme si dva rozhodovaci stromy a porovname si, jak je ktery z nich dobrym modelem nésledujicich
dat:

rymicka | pohlavi > 39°C wvstal(a)?

ano muz ne ne
ne zena ano ano
ne muz ne ano

ano zena ano ne

Ukazka pouziti rozhodovaciho stromu (2/6)
Strom 1:

2o 2

7
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rymicka | pohlavi > 39°C wvstal(a)? H co fiké strom

ano muz ne ne ne
ne zena ano ano ano
ne muz ne ano ano

ano zZena ano ne ano

Ukazka pouziti rozhodovaciho stromu (3/6)

Strom 2:
/ >$ﬂa\
\;d»i )& vefalay 2

AN

\ \/m\mokw\\/‘ doma glno mum /

rymicka ‘ pohlavi > 39°C wvstal(a)? H co iikéa strom

ano muz ne ne ano
ne zZena, ano ano ne
ne muz ne ano ne

ano zena ano ne ano

Ukazka pouziti rozhodovaciho stromu (4/6)

e Strom 1 déva Spatny vysledek pro tii fadky, strom 2 dava spravné vysledky pro vSechny radky.
e Strom 2 je tedy, zda se, lepsi. Je vSak toto dostatecné zdtvodnéni?
e My ve skuteCnosti chceme védét, jak casto se strom trefi pro vSechna mozna data.

e Coz je trochu smiila, protoze vSechna mozna data nikdy nemame. Mame vétsinou jen ,,jednu tabulku“

dat a ta ndm musi stacéit jak pro vytvoreni (neboli naudeni) stromu, tak i pro ovéfeni toho, jak je
dobry.

o Jak se to déla, si ukdzeme pozdéji.
Ukazka pouziti rozhodovaciho stromu (5/6)
e Strom 1 i strom 2 jsou stromy hloubky 2 a maji tedy 4 listy.

e Kdybychom tedy vytvorili strom hloubky 3, mél by 8 listii. Pfesné tolik je ale taky moznych kombinaci
hodnot t¥i priznaki! Na natrénovani takového stromu ale nemame dostatek dat.

e Strom hloubky tii by se mylil pouze v pfipadé, ze by hodnoty vSech ptfiznaki byly stejné, ale hodnota
vysvétlované proménné by byla jind (napf. kdyby jeden pacient byl chlapik s anginou):

pause
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rymicka | pohlavi > 39°C wvstal(a)?

ano muz ano ne
ne muz ano ne

V takovém ptipadé by se mylil libovolny strom a dokonce i jakékoli funkce ptiznaku (viz definici
funkce).

Ukazka pouziti rozhodovaciho stromu (6/6)

Skuteénym model rymicky je, jak zndmo, toto: rymicka nastava praveé kdyz
(zena A (> 39°) A nevstala) V (muz A ((> 39°) V nevstal))

Takovy model ale neni postizitelny stromem hloubky dval!

Konstrukce stromu

Konstrukce stromu: zakladni akoly

Postupné si ukdzeme, jak se resi nasledujici problémy:

® Mame-li data s pifznaky i s hodnotami vysvétlované proménné, jak zkonstruuji rozhodovaci strom,

ktery data co nejlépe modeluje?

® Jak pozndm, ze mij vytvofeny strom neni jen dobrym modelem dat, kterd mam, ale bude dobfe

fungovat i pro data jina?

® Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku stromu p¥ip. jiné jeho parametry?

® Jak si poradit s nebinarnimi, nebo dokonce se spojitymi parametry?

Konstrukce stromu: formulace alohy

Na vstupu mame N radkovou tabulku s hodnotami pro binarni vysvétlovanou proménnou a p binarnich
priznaki Xi,...,X,,.

Cilem je vytvorit strom zadané hloubky k, ktery spravné prifadi hodnotu Y co nejvice fadkim z
tabulky.

Jak to vyTesit? Vyzkousejme vSechny stromy a pro kazdy zmérime podil spravné urcenych a je hotovo!
Nebo je to snad problém?
Stromit hloubky 1 je p, strom@ hloubky 2 je p - (p — 1)2, stromii hloubky 3 je ,fakt hodné&*,

Konstrukce hrubou silou je neprichozi kvili poétu moznych stromt, ve skutec¢nosti je konstrukce
optimélniho stromu NP-tplny problém (viz [Hyafil, Rivest, (1976)]).

Konstrukce stromu: hladovy ID3 algoritmus

Pro konstrukei stromi se pouziva hladovy algoritmus oznacovany jako ID3 (resp. jeho rafinovanéjsi
verze C4.5 a C5 vse od Johna Rosse Quinlana).

Tyto algoritmy pro danou mnozinu dat vybiraji jeden (ze zatim nepouzitych) priznaku, ktery rozdéli
data na dvé ¢asti tak, ze vzniklé rozdéleni maximalizuje vybrané kritérium (viz déle).

Dana mnozina dat je tak rozdélena na dveé Casti a na kazdou zvlast je pak aplikovan stejny postup,
jehoz vysledkem jsou dalsi dva priznaky, pouzité jako kritérium a rozdéleni na ¢tyfi podmnoziny dat.

Takto se postupuje, dokud nenastane néjaké zastavovaci kritérium (maximalni hloubka stromu, na
listech stromu uz je malo dat, atp.).

Jak zvolit to kritérium? Pouzivaji se dvé, o obou si fekneme pozdéji.
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Konstrukce stromu: ukazkova data

Zkusme zkonstruovat strom pro nasledujici binarni data s tfemi priznaky:

dY [ X1 Xo X3
11 o o

YT W N~ O
S OO R =
OO O == O
—_ O = OO
O = O = = O =

710 1

® Jaky priznak pouZit jako prvni k rozdéleni dat?

Priznak X1 rozdeéli data na dveé ééStil {10, 12, 13, 07} a {11, 04,05, 06}-
Prfiznak Xs rozdéli data na dvé ¢asti {11, 13,05,07} a {1, 12,04, 0g}.
Priznak X3 rozdéli data na dveé ¢asti {11, 13,04,06} a {1, 12,05, 07}.

Konstrukce stromu: kritérium volby ptiznaku

Priznak X; rozdéli data na dvé ¢asti {1o, 12, 13,07} a {11, 04, 05, 0¢ }.
Priznak X5 rozdéli data na dvé ¢asti {11, 13, 05,07} a {10, 1o, 04706}-

Priznak X3 rozdéli data na dvé ¢asti {11, 13, 04,06} a {10, 1o, 05,07}.

® Ktery priznak je lepsi a jak to zmé&rit?

Na vstupu jsou data {1¢, 11, 12, 13, 04, 05, Og, 07}, kde jsou hodnoty 0 a 1 zastoupeny rovnomérné.

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

Priznaky X5 a X3 jsou ale opa¢ny extrém: Data rozdéli na dva kusy, kde jsou opét 0 a 1 zastoupeny
presné naptl.

Priznak X, pak predstavuje zfejmé nejlepsi volbu, neb data alespon trochu vice ,,usporada‘“: z rovno-
mérného zastoupeni k poméru 1 ku 3.

Jak tuto usporddanost resp. neusporadanost mérit?

neusporadanosti

Méme mnozinu D nul a jednicek (nebo i vice hodnot) a chceme néjak zmérit, jak moc je usporadana.
Co by takova mira méla spliiovat? Oznacme pg a p; poméry poc¢tu 0 resp. 1 v mnoziné (tj. po+p1 = 1).

1. Mira by méla byt nezédpornd (z technickych diavod).

2. Pokud jsou v mnoziné napt. samé nuly (tj. pp = 1), méla by byt neusporddanost nulova.
3. Méla by byt maximéalni, pokud jsou poéty nul a jednicek stejné, tj. kdyz pg = p1 = %

4. Méla by to byt rostouci funkce py na intervalu [0, 3] a klesajici na intervalu [, 1].

Vv

Takova funkce mérici neusporadanost existuje a riké se ji entropie:
H(D) = —pologpy — p1logp1 = —polog po — (1 — po) log(1 — po).

Pro nebinarni pripad s k£ riznymi hodnotami je to analogické:

k—1
H(D) =~} pilogp;.
i=0

1Uvédime hodnotu Y a jako doln{ index id pisl. fadku.
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Entropie: poznamky

o Formalnéji se budete entropii vénovat v predmétu NI-VSM: Vybrané statistické metody, kde si zavedete
entropii ndhodné velic¢iny. Nam ale staci predchozi zavedeni?.

e Ve vzorci pro entropii budeme pouzivat dvojkovy logaritmus. V takovém piipadé se jednotce entropie
rika bit.

o Entropie mnoziny nasich vstupnich dat D = {1¢, 11, 12, 13,04, 05, 06,07} je rovna 1, nebot py = %, a

tedy
H(D) = —%log% — (1 — ;) log (1 — ;) = —Q%IOg% = —log% - 1.
« Entropie mnoziny dat D; = {1, 11, 13,07} je rovna (po = 1)
H(D,y) = —i log% — (1 — i) log (1 — i) = 0.8112781244591328.. ..

Konstrukce stromu: informacni zisk
Vratme se k otdzce, ktery ptiznak pouzit pro rozdéleni mnoziny dat D = {1¢, 11, 12, 13, 04, 05, 0g, 07 }:

e Priznak X1: Dl = {10, 12, 13,07} a Do == {11,04,05,06}.
e Priznak XQI Dl = {11, 13,05,07} a DO = {10, 12,04,06}.
e Priznak X3: Dl = {11, 13,04,06} a DO = {10, 12,05,07}.

Chceme vybrat priznak, ktery rozdélenim dat nejvice snizi neusporadanost! Toto snizeni se urcuje
tzv. informaénim ziskem (angl. information gain), ktery je definovan jaké ,entropie D minus vazeny
soucet entropii Dy a D1 “. Formalné:

IG(D, X;) = H(D) — toH (Do) — t1H(Dy)

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

neboli t; = i%.

Konstrukce stromu pro ukazkova data (1/4)
Spocitejme informacni zisk pro nase t¥i priznaky:

e Priznak X1: Dl = {10, 12, 13,07} a Do == {11,04,05,06}.
e Priznak X2: Dl = {11, 13, 05,07} a DO = {10, 12, 04, 06}
o Priznak X3: Dl = {11, 13704706} a DO = {10, 12,05,07}.
o Uz vime, ze H(D) = 1.
o Pro X dostavame H(Dy) = H(D;) = 0.8112781244591328 a tedy
1 1

IG(D, X1) = H(D) = H(Dy) — 5H(D1) = 1 - 0.811 = 0.189.

o Pro X; s Xy postupujeme podobné. Pro né plati H(Dy) = H(D;) = 1 a tedy

[G(D, X5) = IG(D, X3) = H(D) — %H(Do) _ %H(Dl) —1-1=0.

Vitézem hladového souboje je tedy priznak X;.

2To, co poditdme, neni presné fedeno entropie, ale jeji odhad na zékladé dat. Skuteéné pravdépodobnosti p; totiz vlastné
nezname a pouzivame jen jejich odhad.
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Konstrukce stromu pro ukazkova data (2/4)

o Priznak Xli Dl = {10, 12, 13,07} a DO = {11,04,05,06}.

e Nyni aplikujeme stejny postup dvakrat: na Dy a na Dy. Nema uz ale smysl délit data podle X, takze
budeme zkouset jen X5 a X3.

o Data D priznak X5 rozdéli na Dy = {13,07} a D19 = {10, 12}, informacni zisk je tedy
1 1 1 1
IG(Dy, Xz) = H(D1) = 5H(Duy) — 5 H(Do) = 0.811 = 1 — 20 = 0.311.

o Pro priznak X3 vyjde informacni zisk nizsi (zhruba 0.123, spocitejte si), takze hladovy souboj vyhrava
priznak Xo.

Konstrukce stromu pro ukazkova data (3/4)

Takto pfesné postupuje i implementace konstruovani rozhodovacich stromu v knihovné sklearn (s tim,
Ze priznaky jsou v Pythonu indexovdny od 0): from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
dt = DecisionTreeClassifier(criterion=’entropy’, max_depth=2) dt.fit(X,Y)

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

True False
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]

=t

Konstrukce stromu pro ukazkova data (4/4)

True

X0 <05
entropy = 1.0
samples = 8
value = [4, 4]

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

X1=05
entropy = 0.811
samples = 4

value = [3, 1]

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

entropy = 1.0
samples =2

value =[1, 1]

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

e Strom jsme zkonstruovali, ale jesté jsme k jeho jednotlivym listiim nepftiradili rozhodnuti, jestli pro
dany list ma byt vysledek ¥ =1 nebo Y = 0.

o To se déld prostym hlasovanim daty, které do daného listu ,propadnou*: prevazuji-li nuly (prvni list
zleva), je rozhodnuti Y = 0, prevazuji-li jednicky (tfeti list), je to Y = 1 a pri shodé (druhy a étvrty)
pritadime rozhodnuti nahodné.
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Gini index

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

k—1 k—1
GI(D)=1-> pi=> pi(l—p).
0 0
e Gini index ma podobné vlastnosti jako Entropie. Je to jakasi mira toho, ze nové ptridany prvek bude
Spatné klasifikovan.
» Jinak ale vSe funguje stejné, jen se nahradi H(D) vyrazem GI (D).
o Pro nase data to pfi pouziti Gini indexu dopadne stejné (blbé):

X0=0.5
gini=0.5
samples =8

value = [4, 4]

X1=05 X1=<05
gini = 0.375 gini = 0.375
samples =4 samples = 4

value =[3, 1] value =[1, 3]

 J

gini =0.0 gini=0.5
samples =2 samples = 2
value = [2, 0] value =[1, 1]

e Ziskany rozhodovaci strom nebyl bezchybnym modelem, nebof vzdy u dvou dat rozhodl Spatné.

gini=0.5
samples =2
value =[1, 1]

Hladovy # optimalni

o Jak jsme vidéli diive, je to nékdy nevyhnutelna situace, fesitelnd pouze tim, ze se pouzije strom s veétsi
hloubkou.

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

e Tento optimélni strom ale neni dosazitelny hladovym algoritmem! Pfitom je celkem ocividné
dany podminkou Y =1 < (X2 = X3).

&

id [V || X X3
ol1] 1 0 o0
1|10 1 1
2 (1] 1 0 o0
3011 1 1
410110 0 1
51000 1 0
6 |00 0 1
7101 1 0

Konstrukce rozhodovaciho stromu: shrnuti

o Konstrukce optimélniho stromu je NP-tplny problém, a proto se v praxi pouzivaji hladové strategie
(algoritmy ID3, C4.5 a C5 od Johna Rosse Quinlana), které ale ¢asto najdou suboptimdlni fesSeni.

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

o Takto se data déli na mensi a mensi podmnoziny, dokud nenastane ukoncovaci podminka, kterou
si uzivatel zvolil (max. hloubka stromu, minimdlni poc¢et dat v mnoziné, minimédlni nutnd hodnota
informaé¢niho zisku, atp., viz cvieni).
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Vyhodnoceni kvality

Jak je mij strom dobry?
Nyni se dostavame k druhé otazce: Jak poznam, ze muj vytvoreny strom neni jen dobrym
modelem dat, kterd mam, ale bude dobfe fungovat i pro data jina?

e Chceme-li rozhodovat, jak je model dobry, potiebujeme néjakou objektivni vy¢islitelnou miru jeho
kvality.

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

o My se nyni vénujeme klasifikaci a vystac¢ime si s prirozenou mirou klasifika¢ni presnosti (angl.
classification accuracy), ktera prosté méri pomeér spravné klasifikovanych, tedy je rovna éislu (prip.

procentu)
pocet spravné klasifikovanych dat

pocet vSech dat

e Naprt. rozhodovaci strom zkonstruovany algoritmem ID3 pro mnozinu osmi dat se pletl ve dvou piipa-
dech, a tedy jeho presnost byla g =0.75 =75 %.

Jak je mij strom dobry?

e Mohlo by se zdat, ze mame vyreseno: prosté zkonstruujeme strom, ktery méa pro nase data nejvyssi
presnost.

e S timto pristupem bychom ale narazili, neb by vedl k hlubokym stromtm, které maji na listech treba
jen jeden datovy bod.

o Plati totiz, Ze ¢im je strom hlubsi, tim méa lepsi presnost!

e My vlastné nechceme maximalizovat presnost na nasich datech, ale na vSech moznych datech, ktera
ovsem nemame.

® Jak to vyfesit?

o Udélame to tak, ze nase data rozdélime na dva kusy: na jednom (tom vétsim), model nau¢ime a na
tom druhém kusu zmérime presnost. Tak dostaneme spolehlivéjsi odhad toho, jak se bude nas
model chovat pro data, na kterych se neudil.

Trénovaci a testovaci data

o Tém dvéma kusim dat se obvykle fikd trénovaci a testovaci data (angl. train a test set).

o Chybovosti modelu (pro nés neptfesnost = 1 - presnost) na téchto mnozinach dat se pak adekvatné
ik trénovaci a testovaci chyba (angl. train a test error).
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vsechna data
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Pteuceni modelu (1/2)

e V pripadé stromtl zjevné plati, ze ¢im hlubsi strom u¢ime, tim dostaneme mensi trénovaci chybu.
Spolehlivéjsi mérou kvality je vSak testovaci chyba, neb tou trénovaci si 1zeme do kapsy: Méfime, jak
dobfe jsme prizpusobili strom dostupnym dattim, nikoli jak dobfe jsme odhadli skryty model za témito
daty schovanym (pokud tedy na takovy model vérite).

o Tomuto prilisnému pfizpisobeni trénovacim datim se fikéd pfeuceni modelu (angl. overfitting).

vvvvvv

o Testovaci chyba se vSak chova jinak: Nejdiive se zvétSovanim slozitosti modelu klesa, ale v jisty okamzik
zacne rust. Najit tento bod zlomu je tikolem celého procesu budovani modelu.

Pteuceni modelu (2/2)

o Nisledujici obrazek ukazuje typicky vyvoj trénovaci a testovaci chyby v zavislosti na hloubce stromu
(max_depth).

e 7 tohoto obrazku je vidét, Ze nejrozumnéjsi volba parametru max_depth by byla 6.

100 { =% ftrain Sy bbbl bl
—— test
095 1
0.90 1
=
=]
o
3
L=
b
0.85 4
0.80 4
0.75 1
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
max_depth
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8 Ladéni hyperparametri

Ladéni hyperparametra (1/3)
Ted se dostavame ke treti otazce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku stromu prip. jiné jeho
parametry?

e Mohlo by se zdat rozumné postupovat takto:

1. Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.

2. Pro rizné hodnoty hloubky stromu (parametr max_depth) naué¢ime rozhodovaci strom na tréno-
vacich 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 realnych datech, a tedy jako objektivni miru
kvality modelu.

e Je nékde problém? Ano, je!

e Vyslednd testovaci chyba bude zpravidla prilis optimistickym odhadem skutec¢nosti! Vysledny model
(konkrétné parametr hloubka stromu) byl vybrén na zékladé téchto dat a model je tedy témto dattum
prizpusobeny.

e Takto bychom porusili zasadu, ze pred ziskanim finalniho modelu nesahame na testovaci data,
ktera je nutna pro to, aby testovaci chyba byla rozumnym odhadem skutecné chyby modelu.

Ladéni hyperparametri (2/3)
e Jak se s timto problémem vyporadat?

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

1. Pro rtzné hodnoty hloubky stromu max_depth nauc¢ime rozhodovaci strom

2. a zméfime jeho chybu (pfesnost) na valida¢nich datech.

3. Jako optimélni hodnotu vybereme tu s nejmensi chybou (tj. s nejvyssi presnosti).
4

. Pro findlni model pak zmérime chybu na testovacich datech, které dosud lezely ladem, a ta je pak
rozumnym odhadem chyby modelu.

e Parametrim, jako je max_depth, které urcuji tvar nebo komplexitu modelu, se ¥ikéd hyperparametry
modelu.

o Urcovani téchto hyperparametru pomoci valida¢nich dat se fik4 ladéni (angl. tuning).

e Tento hyperparametr nemusi byt jeden, ale muze jich byt vice. Pokud jsou spojité, mize byt vypocetné
slozité jich otestovat reprezentativni mnozstvi a je tfeba délat kompromisy.

Ladéni hyperparametri (3/3)
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Ladéni hyperparametrii: poznamky (1/2)

e 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=0.0,

max_features=None, random state=Mone, max leaf nodes=None, min_impurity decreas
e=0.0, min_impurity split=None, class_weight=None, presort=False)

o Vyznam téchto parametru si vysvétlite (a ukdzete) na cviceni.

o Déleni dat na trénovaci/validacni/testovaci podmnoziny je dobré délat ndhodné. Tj. nevybrat prvni
pulku dat jako trénovaci, dalsi ¢tvrtinu jako validac¢ni a zbytek vzit jako testovaci.

e V poradi dat by mohla byt néjaka zdkonitost, kterd by znamenala, Ze trénovaci a testovaci data
nebudou reprezentativni.

e 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, yL test_size=0.25, random state=33)

Ladéni hyperparametrii: poznamky (2/2)

o Neexistuje zadny optimalni pomeér velikosti trénovaci/validac¢ni/testovaci mnoziny dat.

e Obvyklé poméry jsou takové, ze 20 % dat vezmeme jako testovaci mnozinu a ze zbytku vezmeme 20
% jako valida¢ni mnozinu. Co zbude, jsou trénovaci data.

e Misto 20 % lze pouzit 25 %, nebo 30 %.
e Lze pouzit i sofistikovanéjsi strategie, napr. ménit velikost validacni mnoziny a koukat se, co to déla.

o (Casto pouzivanou metodou je také kiizova validace, o které budeme mluvit na 4. prednasce.
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Nebinarni priznaky

Vicehodnotové pfiznaky: one-hot encoding

o PouZivané algoritmy rozhodovacich stromu a jejich implementace (v¢. té v sklearn) umi konstruovat pouze
binarni stromy.

o Je tedy otéazka, jak si poradit s priznaky, které maji vice nez dvé rizné hodnoty.

e V pripadé priznaku, které nabyvaji pouze nékolika moznych hodnot, lze tento problém lze vyresit pomoci tzv.
one-hot encoding, kdy se jeden pfiznak s n riznymi hodnotami nahradi n binarnimi indikatory téchto raznych
hodnot (tzv. dummy variables).

o Napf. v nasem piikladu s rymickou bychom mohli mit t¥i moZnosti: vstal(a), nevstal(a), spadl(a) z postele.
Abychom toto prevedli do bindrnich priznakt pomoci dummy ptiznakt, museli bychom zavést tfi nové bindrni
piiznaky wvstal(a) / nevstal(a) / spadl(a):

puvodni priznak ‘ — dummy priznaky — | vstal nevstal spadl

vstal — 1 0 0
nevstal — 0 1 0
spadl — 0 0 1

Nominalni a ordinalni pfiznaky
e Metoda one-hot encoding mé své nevyhody:
— Zvy$uje vyrazné pocet priznakl (dimenzi datasetu), coz specidlné u rozhodovacich stromt miize vyrazné podporovat
preuceni.
— 7 datasetu sice nemizi zadna informace, ale vzhledem k tomu, zZe algoritmus pro konstrukci stromt neni optiméalni
(jen ,hladovy“), muze se zvySeni poétu piiznaku projevit na kvalité modelu.

— Neni vhodna pro vsechny druhy priznakt s diskrétnimi hodnotami, zejm. ne pro ty, kde je mezi jednotlivymi
hodnotami néjaké poradi.

e Priznaky s kone¢nym poctem moznych hodnot, které ale nemaji néjaky Ciselny kvantitativni vyznam, nazyvame katego-
rické (angl. categorical) a jsou v zésadé dvou druhi:
Nominélni Mezi hodnotami neni zddné potadi, napt. misto narozeni, fakulta, pohlavi, atp.
Ordinalni Mezi hodnotami je néjaké prirozené usporadani, napt. vzdélani (zdkladni < stredni < s maturitou < univer-

zitni) atp.

e Metodu one-hot encoding je tedy lepsi pouzivat pouze pro nomindlni pfiznaky. Ordinalni je lepsi pouze reprezentovat
¢iselné (oCislovanim podle uspofddédni) a nechat tak, jak jsou. Sklearn s nimi pak muZe pracovat jako se spojitymi
priznaky, coz ddva vétsi smysl (viz déle).

Spojité priznaky

« V datech ale vétsinou nemame pouze kategorické (nomindlni nebo ordinalni) pfiznaky. Casto se v nich
objevuji priznaky jako vek, cena, teplota, tlak atp., které jsou kvantitativni a pracujeme s nimi jako
se spojitymi (angl. continuous) priznaky.

o V rozhodovacich stromech mohou k vétveni slouzit i tyto priznaky. Pravidlo pro (bindrni) vétveni muze
byt napr. vék < 30, které opét mnozinu dat rozdéli na dvé casti.

e Oproti bindrnim priznaktm mé smysl, aby se spojité proménné objevily ve stromu vicekrat. Rozdélime-
)

li data pravidlem vék < 30, dava smysl ,starsi“ ¢ast dat délit znovu pravidlem vék < 60. U pravidla
s bindrnim priznakem pohlavi = zZena toto smysl nedavalo.

Spojité pfiznaky a algoritmus

o Algoritmus pro bindrni pfiznak X € {0,1} fungoval tak, ze spocital informacni zisk rozdéleni dat D
podle pravidla X = 0 a bud toto déleni pouzil, nebo si vybral jiny pfiznak s vyssim informac¢nim
ziskem.

o Spojity pfiznak X s hodnotami napf. z intervalu [0,100] musi fungovat jinak, nebot pravidel tvaru
X < d existuje vlastné nekonec¢no (pro vsechna mozna 0 < d < 100).
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e V zékladnim 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 vSechny mozné hodnoty piiznaku X v pravé délené mnoziné dat D a settid je podle
velikosti: z1 < - -+ < xy.

2. Vyzkousej rozdéleni dat podle pravidla X < (x;—1 + x;)/2 pro vsechna ¢ = 2,...,¢ a pro kazdé
takové rozdéleni D spocitej informacni zisk.

3. Jako nejlepsi pravidlo déleni podle priznaku X vezmi to s nejvétsim spocitanym informacnim
ziskem.

Spojité pfiznaky a algoritmus: ptiklad
Predstavme si, ze mame data D s osmi fadky s priznakem vék, ktery ma pro radky 1 az 8 tyto hodnoty:
131, 352, 153,654, 355, 156, 197, 19g,
pricemz bindrni vysvétlovand proménnd Y ma pro tyto radky hodnoty
01,12, 03,04, 15,0, 17, 15.

Entropie D je tedy maximdlni, tj. H(D) = 1.
Dle predchoziho postupujeme tak, ze mozné hodnoty X seradime: 13, 15,19, 35,65, a vyzkousime vSechna nasle-
dujici rozdéleni.

pravidlo Dy, Dr informacni zisk

X<14 01 12,03,04,15,06,17, 18 0.14

X <17 01,03, 06 12,04,15,17,15 0.55

X <27 01, 03,06, 17,15 12,04,15 0.05

X S 50 01312703715706717718 04 0.14
Pokud se tedy nenajde jiny priznak davajici lepsi informacni zisk, pouzije algoritmus pro rozdéleni dat D pravidlo
X <17.
Poznamky

e Pokud ma spojity priznak priliS mnoho hodnot, obvykle se postupuje tak, ze se uvazuje pravidlo
X < (xi—1+x;)/2 napriklad pouze pro kazdé desaté x;. Prip. se ndhodné vyzkousi dany pocet hodnot.

e Implementace v sklearn se chova vlastné ke vSem priznaktim jako ke spojitym.
e Dovede si tak celkem dobfe poradit s ordindlnimi priznaky.

e V pripadé rovnosti informac¢niho zisku si sklearn.tree.DecisionTreeClassifier vybird ndhodné.
Algoritmus se tak muze chovat nedeterministicky, prestoze k tomu neni zadny viditelny divod.

10 Regrese

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

® Jak bude nauceny strom urcovat predikovanou hodnotu vysvétlované proménné?

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

— V pripadé spojité proménné Y (napr. vék, teplota, cena, doba trvéni, ...) se mize snadno stat,
ze kazdy z trénovacich bod ma jinou hodnotu.

® Jaké kritérium pouZijeme v hladovém algoritmu pro vybér nejlepsiho piiznaku k déleni?

— V pripadé diskrétni proménné jsme pouzivali entropii resp. gini indez.
— Ty jsou ale v pripadé 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

Predpoklddejme, Ze uz mame nauceny strom a chceme najit predikovanou hodnotu Y pro néjaky
datovy bod s priznaky Xi,...,X,,.

Pomoci rozhodovacich pravidel v daném stromu a hodnot piiznakd X, ..., X, se dostaneme do listu,
kde prii uceni ,skoncilo“ sest datovych bodu z trénovaciho mnoziny dat.

Predpoklddejme, ze vysvétlovand proménna Y pro téchto Sest bodd meéla hodnoty

{10,15,20, 25,30, 35}.

Jaké ma byt tedy rozhodnuti stromu pro body, které skon¢i v tomto listu?

Obvykle se bere pramér hodnot z listu, v nasem pripadé tedy 22.5.

Co pouzit misto entropie?

V pripadé klasifikace se stromy rozhodovaly pomoci ,hlasovani“ v ramci jednotlivych listt. Minima-

Vv,

V pripadé regrese se strom rozhoduje tak, ze v ramci listu spocita prameér.

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

Zndmou mirou ,odchylky od stfedni hodnoty“ je MSE = mean squared error, coz je skoro stejnéd
veli¢ina jako (vybérovy) rozptyl (angl. sample variance).

Co pouzit misto entropie? MSE!

Predstavme si, ze mame data s hodnotami vysvétlované proménné

{Y1 =10,Y, = 15,Y3 = 20,Y; = 25, V5 = 30, Y5 = 35}.

Priimér (tj. odhad st¥edni hodnoty) této mnoziny je Y = 22.5.

Odhad MSE je ¢islo MSE(Y) = (Y1,...,Yn), coz neni nic jiného, nez aritmeticky pramér ¢tvercu

vzdalenosti od priameéru:
N

MSE(Y) = -3 (%; ~ V)2

j:
pro nase data tedy

1
MSE((10,15, 20,25, 30,35)) = <((10 - 22.5)% 4 (15 — 22.5)% 4
+(20 — 22.5)% + (25 — 22.5)* + (30 — 22.5)% + (35 — 22.5)?) = 72.9.

Rozhodovaci strom pro regresi

Hladovy algoritmus, ktery se pouziva pri regresi, voli vrcholy rozhodovaciho stromu tak, aby se mini-
malizovalo MSE.

Funguje stejné jako algoritmus predstaveny drive: kvalitu rozdéleni mnoziny D na podmnoziny Dy, a
Dpgr ale namisto entropie
H(D) -t H(DL) — trH (D)
pouziva MSE
MSE(D) — t;MSE(Dy) — trMSE(Dg),

kde t;, = #;Dﬁ atp = % a MSE(D) je MSE spocitané pro hodnoty vysvétlované proménné Y pro

vsechny body z D.
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Poznamky

e Misto MSE lze pouzivat také MAE = Mean Absolute Error:
1 & =
MAB(Y) = D2V~

ktery misto ¢tverce vzdédlenosti pouziva absolutni hodnotu.

e Rozhodovaci stromy maji mnoho vyhod:

— Nenaroc¢nost na pripravu dat: poradi si s kategorickymi i spojitymi pfiznaky, s chybéjicimi hodnotami,
atp.
— Jsou jednoduché a srozumitelné a uceni je relativné rychlé.

— Jsou dobre interpretovatelné a jejich rozhodnuti 1ze snadno rozklicovat.
e Ale maji samozfejmé i nevyhody:

— Jsou nerobustni: i drobna zména v trénovacich datech mtze znamenat zasadni zménu struktury vysledného
stromu.

Vétsina implementaci podporuje pouze binarni stromy.
— Najit optimalni strom je NP-tplny problém.
— Je snadné rozhodovaci stromy preucit.
e V praxi se typicky pouzivaji rizna vylepseni nami uvedeného algoritmu konstrukce stromu pro regresi a klasifikaci

jako napt. CART = Classification and Regression Trees nebo C4.5, které obsahuji prorezavani, pokrocilejsi
zastavovaci kritéria atd.

Changelog
Verze Datum Autor Log
1.4 25.9.2024 DV Vychozi verze pro rok 2024/2025.
1.4 25.9.2023 KK Vychozi verze pro rok 2023/2024.
1.4 21.9.2022 KK Vychozi verze pro rok 2022/2023.
1.3 23.9.2020 KK Vychozi verze pro rok 2021/2022.
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