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0 Valida¢ni data: ladéni hyperparametri

© Ziklady linearni regrese



Ladéni hyperparametri (1/3)

Ted se dostdvame ke tieti otdzce: Jak poznam, jakou mam zvolit hloubku
stromu pfip. jiné jeho parametry?
@ Mdizeme postupovat takto:
@ Data si rozdélime na trénovaci a testovaci.
@ Pro rizné hodnoty hloubky stromu (parametr max_depth) nauéime
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.

o Je nékde problém? Ano, je!

@ Vysledna testovaci chyba bude zpravidla pfilis optimistickym odhadem
skute€nosti! Vysledny model (konkrétné parametr hloubka stromu) byl vybran
na zakladé téchto dat a model je tedy témto datiim prizpisobeny.

@ Takto bychom porusili zdsadu, ze pf¥i u€eni modelu nesahdme na testovaci
data, pokud ma byt testovaci chyba rozumnym odhadem skute¢né chyby
modelu.
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Ladéni hyperparametri (2/3)

o Jak se s timto problémem vyporadat?

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

© Pro rizné hodnoty hloubky stromu max_depth naucime rozhodovaci strom

@ a zméfime jeho chybu (pfesnost) na validagnich datech.

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

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

@ Parametriim, jako je max_depth, které urcuji tvar nebo komplexitu modelu,
se fika hyperparametry modelu.

o Uréovani téchto parametri pomoci validaénich dat se fika ladéni (angl.
tuning).

@ Tento parametr nemusi byt jeden, ale miZze jich byt vice. Pokud jsou spojité,
mize byt vypocetné slozité jich otestovat reprezentativni mnozstvi a je treba
délat kompromisy.
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Ladéni hyperparametrd (3/3)
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Ladéni hyperparametr(: 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
max_features=None, random state=None, max leaf nodes=None, min_impurity_ decreas

e , min_impurity split=None, class_weight=None, presort=False)

@ Vyznam téchto parametri si vysvétlite (a ukadZete) na cvieni.

@ Déleni dat na trénovaci/validagni/testovaci podmnoziny je dobré délat

nahodné. Tj. nevybrat prvni palku dat jako trénovaci, dalsi Ctvrtinu jako
validacni a zbytek vzit jako testovaci.

@ V poradi dat by mohla byt néjaka 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)
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Ladéni hyperparametr(: poznamky (2/2)
o 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.

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

@ Lze pouzit i sofistikovanéjsi strategie, napt. ménit velikost validaéni mnoziny
a koukat se, co to déla.

o Casto pouZzivanou metodou je také cross-validace, o které budeme mluvit
pozdéji.
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o Validacni data: ladéni hyperparametri

© Ziklady linearni regrese



Motivaéni priklad

@ Chceme prodat nemovitost (feknéme v Praze) a netusime, za kolik ji mame
potenciadlnim zajemcim nabidnout.

@ Zaroven si nechceme platit Zddného ,realitniho” odbornika, ktery by ndm se
stanovenim ceny poradil.

@ Zkusime tedy udélat vlastni prizkum realitniho trhu a vytvorit model, ktery
nam pomiiZze cenu stanovit.

@ NapiSeme skript, ktery stdhne data z realitnich serverd a uloZi je v néjaké
strukturované podobé (idedlné tabulce &i vice tabulkéch).
@ Pro jednoduchost uvazujme, Ze budeme znat u kazdé nabidky toto:

o Y — cenu, za kterou se prodava,

e Xj — uzitnou plochu,

o X — poclet mistnosti,

o X3 — vzdalenost od nejblizsi zastavky metra.

@ Jako vysvétlovanou proménnou Y jsme oznadili veli¢inu, kterou pro nasi
nemovitost nezname a chceme ji predikovat.

o Ptiznaky X, ... X3 oznacuji veli¢iny, které pro nasi nemovitost zname a
o kterych véfime, Ze cenu Y ovliviuji.
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Formalizace dlohy

Obecné tedy chceme na zakladé p pfiznakl Xi, ..., X, predikovat hodnotu
vysvétlované proménné Y.

V modelu linearni regrese predpoklddame linearni zavislost vysvétlované proménné
na hodnotéch ptiznaki.

Jelikoz nedoufame, ze tato zavislost je perfektni v tom smyslu, Ze pro stejné
hodnoty xi, ..., X, pfiznakid Xi,..., X, dostaneme vidy stejnou hodnotu
vysvétlované proménné Y, modelujeme tuto zavislost nasledovné:

Y =wixy + ...+ wpxp + ¢,

kde wi, ..., w, jsou néjaké nezndmé koeficienty a ¢ je ndhodna veli¢ina.
Poznamky:

@ Veli¢ina € odpovida &asti Y, ktera je nevysvétlitelnd pomoci hodnot ptiznakd
a je tedy z naseho pohledu nahodna.

@ Do nahodné veliCiny e se tak ,schovaji* vlivy, které nezname nebo cilené
nezahrnujeme do naseho modelu (nap¥. stafi budovy, pocet koupelen, podet
oken) ale nap¥. i chyby, nekonzistence dat a jiné podivnosti v méfeni pfiznaki.
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Model linearni regrese

Obvykle jesté oddélujeme stfedni hodnotu ndhodnych vlivii a dostadvame tak:
Model linearni regrese
Hodnota vysvétlované proménné Y v bod& (xi,...,x,)" je
Y =wo+wixy + ...+ wpx, + €,
kde Ee = 0.

o Koeficient wy se nazyva intercept a odpovida (otekavané) vychozi hodnoté Y
pfi nulovych pfiznacich.

@ Zavedeme-li novy konstantni priznak Xy = xg = 1 a vektorové znaceni

X = (xo,xl,...,xp)T

o]

w = (wp, wr,..., Wp)T7

mizeme zkracené psat
Y=w'X+e.

o Vektor w = (wo, w1, ..., w,)" koeficientii také n&kdy nazyvéme vektor vah.
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Predikce v modelu linearni regrese

PYedpokladejme nyni, Ze uz mame odhad W vektoru koeficientli w.

Hodnotu Y v konkrétnim bodé X predikujeme vztahem

o5 To oA N R

Y =Ww'X =W+ Wix + ... WpXp.

Skute¢na hodnota Y v bodé X je pfitom uréena vztahem
Y=w'X+¢e

a je tedy ndhodnou veli¢inou.

Z predpokladu Ee = 0 plyne, ze
EY =w's

ay je tedy vlastné bodovym odhadem stfedni hodnoty EY v bodé X.
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Vizualizace modelu linearni regrese

prediction

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3
Modré body jsou body trénovaci mnoziny. Cervené body jsou predikce. Modré
k¥izky odpovidaji stfednim hodnotdm bodd trénovaci mnoziny, (X;, EY;). Modra
terchovana Cara je skutedné regresni pfimka dana rovnici y = w' X a &ervena &ara
je ptimka § = w X uréujici nage predikce.
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Méreni chybovosti predikce pomoci ztratové funkce

Zaméfme se nyni na problematiku odhadu vektoru parametrii modelu w.

Nasledujici tvahy jsou obecné platné pro supervizované uceni néjakého modelu
S parametry.

Nasim cilem je najit takovou hodnotu w, aby chyba modelu byla co nejmensi.
Tuto hodnotu pak pouzijeme jako odhad W.

K tomu musime specifikovat, co se mysli chybou modelu a v jakém smyslu
ma byt nejmensi.

Chybu modelu nejcastéji méfime pomoci néjaké nezaporné funkce
L :R? — R, nazyvané ztrdtovd funkce (angl. loss function), kterou
aplikujeme na skute¢nou hodnotou proménné Y a odpovidajici predikci Y.

Obvyklou volbou v ptipadé spojité vysvétlované veli¢iny byva kvadraticka
ztratova funkce,

A

L(Y,Y)=(Y - Y)
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Metoda nejmensich Etvercl

@ Velikost chyby modelu v bodé X Je tedy L(Y,Y), kde Y je skuteZna hodnota
vysvétlované Y v bodé X a ¥ = w7X je predikce v bodg X.

e Otézkou je, v jakém bod& X bychom méli hodnotu L(Y, ¥) vyhodnocovat a
nasledné minimalizovat vzhledem k w.

o Ztejmé to musi byt bod X z trénovaci mnoziny, protoze jinak bychom neznali
skute¢nou hodnotu Y v tomto bodé.

@ Abychom co nejvic vyuzili trénovaci data, budeme minimalizovat soucet chyb
pres viechny body trénovaci mnoZiny, tj. pfes vSechny dvojice (X;, Y;) pro
i=1,...,N.

@ Soucet chyb pres vSechny tyto body pro kvadratickou ztratovou funkci je

RSS(w Z L(YiwT5) =) (Vi—wTx)?

a nazyvame ho rezidualni soulet &tverci (angl. residual sum of squares).

@ Minimalizaci tohoto vyrazu ziskdme odhad . Tento postup se nazyva
metoda nejmensich ¢tvercd (angl. the method of Jeast squares).
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