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O co jde?

Mame model vypoctu (t.j. vypoletni postup jednoznaéné dany
vstupy a néjakymi parametry), chceme najit vhodné nastaveni
parametr(i, aby postup (model) daval feSeni naseho problému.

P¥i strojovém uceni s u€itelem zvolime dostatecné silny model a
nastaveni parametri chceme nalézt automaticky na zakladé
vzorovych feseni daného problému.



Klasifikace — priklad

Rozpoznavani véci na fotkach

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)

40 vydra 85 snézny pluh 15 Zizala

15 krepelka 6 vrtna plosina 12 gilotina
7 tetfev 6 zachranny &lun 7 orangutan

6 koroptev 2 popelarské auto 6 kosté
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iris versicolor iris virginica

iris setosa

@ 50 vzorki od kazdého z téchto tfi druhi

@ méreni je od Adgara Andersona z roku 1935, vzorky dvou ze
ti zahrnutych druhl pochazi "z téze pastviny, byly sebrany tyz
den, méreny ve stejnou dobu touz osobou a stejnymi pristroji"



Klasifikace — klasicky priklad

iris setosa

@ 50 vzorkd od kazdého z téchto tfi druhd

@ méreni je od Adgara Andersona z roku 1935, vzorky dvou ze
ti zahrnutych druhl pochazi "z téze pastviny, byly sebrany tyz
den, méreny ve stejnou dobu touz osobou a stejnymi pristroji"

@ sadu proslavil Ronald Fischer tim, ze ji vyuzil jako priklad ve

svém Clanku The use of multiple measurements in taxonomic
problems (1936)
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Klasifikace — Kilasicky priklad (pokracovani)

méfily se 4 vlastnosti kvét(:
@ sepal length = délka okvétnich platkd (v cm)
@ sepal width = Sitka okvétnich platkd (v cm)
o petal length = délka kalisnich listkd (v cm)
e petal width = $itka kalisnich listkd (v cm)
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Hodnoceni klasifikatoru

matice zamén (confusion matrix)

‘ pfedvidany pozitivni predvidany negativni

skutecné pozitivni a b
skutecné negativni C d
/ v at+d ) e P
spravnost, presnost (accuracy) 75— kolik toho Klasifikujeme sprévn
precisnost, pfesnost (precision) % jak moc se d4 Vit nasemu ANO
dplnost, senzitivita (recall, sensitivity) aL-i-b jaky podil viech ANO odhalime
specificita (specificity) = jaky podil véech NE odhalime
20 __ 2xpresnostxiplnost

F-mira (F-measure) 2a+b+c ~ precisnost+Uplnost



Rozhodovaci strom

Kazdy uzel (node) odpovidd podmnoziné trénovacich vzorkd.

V kazdém uzlu je zvolen jeden priznak; jsou-li jeho hodnoty Ciselné,
tak téz délici hodnota. (Jinak se strom rozvétvi na vsechny
hodnoty, které pfiznak mize nabyvat.)



Rozhodovaci stromy — budovani

Necistota uzlu (node impurity) je mira toho, jak moc jsou v
daném uzlu pomichané riizné ttidy.

P¥i budovani stromu v kazdém uzlu zvolime takovy ptiznak a délici
hodnotu, aby byl vaZeny soucet necistot v naslednicich tohoto uzlu
co nejnizsi. (V praxi se ukazuje, ze na konkrétni volbé miry
necistoty az tolik nezalezi.)



Rozhodovaci stromy — budovani

Necistota uzlu (node impurity) je mira toho, jak moc jsou v
daném uzlu pomichané riizné ttidy.

P¥i budovani stromu v kazdém uzlu zvolime takovy ptiznak a délici
hodnotu, aby byl vaZeny soucet necistot v naslednicich tohoto uzlu
co nejnizsi. (V praxi se ukazuje, ze na konkrétni volbé miry
necistoty az tolik nezalezi.)

Kdyz vybudujeme velky strom, nékteré vétve zase ufizneme, ¢imz

zabranime preuceni.



Rozhodovaci stromy — nedistota uzlu

Necht rozhodujeme mezi mnozinou tfid {ci,...,cn}, a necht f; je

podil vzorkd v daném uzlu, které patii do t¥idy c;.

Giniho necistota (Gini impurity) kdybych si ndhodné vybrala jeden
vzorek z mnoziny odpovidajici danému uzlu, a
tomuto vzorku nahodné pritadila tfidu na zakladé
podilu, jaky maji na uzlu jednotlivé tridy, jaka je
pravdépodobnost, ze jsem ho oznacila $patné?

m
Ic(f)=>_fA=f)=_fifs
i=1 i#k
Kullback-Leiblerova divergence (information gain) tj. pokles
nelistoty = vzajemna informace (mutual
information), tj. pokles entropie: entropie déleného
uzlu - vazeny soucet entropii jeho nasledniki, kde
entropii definujeme takto:

Ip(f) = — Zfz logy fi
i—=1
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Preuceni

e preuceni (overfitting)
o prilis silny model sice ma velmi malou chybu na trénovacich
datech, ale velkou chybu na datech, kterd predtim nevidél

profezavani stromu na zakladé snizeni chyby: zacnu v listech, v
kazdém uzlu zkusim vSsem vzorkiim priradit nejcastéjsi tfidu; pokud
se tim nesnizi pfesnost klasifikace (na testovacich datech), tak toto
zjednodusSeni zachovam



