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Rozdelenie dat

Trénovacia mnoZina

Doteraz sme vzdy operovali s trénovacou mnoZinou. Teda vSetky
data sme pouzili na nastavenie parametrov modelu.

Testovacia mnoZina

V pripade, Ze chceme overit e nd% model je spolahlivy je nutné
odloZit si €ast d4t na testovanie. Testovacie d4ta pouZijeme aZ na
tGplnom konci ked mame model hotovy. PouZivame ich &isto na
vyhodnotenie a nie na uréenie metddy, alebo parametrov a
hyperparametrov modelu.
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Validacia
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Rozdelenie dat

Valida¢nd mnoZina

Ked7e testovaciu mnoZinu nepouZivame na uréenie modelu, tak
potrebujeme este jednu mnoZinu na tento Gcel. Validaénd mnoZinu
pouZivame na urlenie spravneho pristupu a nastavenie
hyperparametrov modelu.

Rozdelenie dat

Podiely na rozdelovanie dat zaleZia od ich charakteru, mnozstva a
modelu. Pri neurénovych sietach potrebujeme vela trénovacich

dat, preto je vhodné vyuzit split 80/10/10. Pri metédach aké sme
si zatial ukdzali sta&i aj 60/20/20. V niektorych pripadoch v3ak je
nutné ist edte dalej. Existuji datasety kde je split napr. 40/20/40.



Validacia
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Validacia - postup

Hyperparametre

Na validaénej mnoZine uréujeme hyperparametre. To st
parametre/nastavenia, ktoré menia spdsob akym sa model trénuje a
ako funguje predikcia. Pre SVM je to napr. vyber kernelovej funkcie
a jej skaly. Pre kNN je to napriklad hodnota k a vyber metriky.

Validacia

Pre rézne hyperparametre natrénujeme (v pripade kNN len
vytvorime) na trénovacej mnozine nase modely. Tieto potom
otestujeme na validanej mnoZine. PouZijeme na to nejakd mieru
spolahlivosti. Idedlne presnost klasifikicie. Na zdklade vysledkov
vyberieme hyperparametre.



Validacia - uloha

Uloha

Rozdelte si data z predchadzajiiceho cvitenia na train/val/test s
pomerom 60/20/20. A urtite najlepsi parameter k pre kNN
klasifikator a metriku na validagnej mnoZine.

Pozor na dostatoénu reprezentaciu

Casto sti dita zoradené podla triedy, alebo v nejajek inej
pravidelnej forme. Je preto nutné overit si, &i je rozdelenie na
train/val /test zmysluplné. Idedlne chceme rovnaky pocet tried pre
kazdd mnozinu.
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Validacia
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Vz4jomna validécia

Vz4jomn4d validacia

Ak mame milo dat tak nedelime data na trénovacie a validacné.
Data rozdelime na n priblizne rovnakych podmnoZin. Model vZdy
natrénujeme na datach zo vSetkych okrem jednej podmnoZiny a
otestujeme na jednej podmnoZine. Toto opakujeme n krat a
vysledok spriemerujeme.

Matlab

Mdl = fitcknn(X, y, ’NumNeighbors’, k) ;
CVMdl = crossval(Mdl)
loss = kfoldLoss (CVMdl)



Vz4jomna validécia

Automatické uréenie hyperparametrov

hyperparametre sdm. Ak to budete pouZivat je dobre pozriet sa do
helpu.

Matlab

Mdl = fitcknn(X,Y,’OptimizeHyperparameters’,’auto’)
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Rozhodovacie st

Feature type?

Purely numerical Contain categorical features

‘Want to explore a
new classifier?

Need to present to
clients

Other Decision Naive Decision
preference? tree Bayes tree
classifier classifier classifier
Enjoy tweaking

A simple one multiple parameters

Naive
Bayes SVM
classifier
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Rozhodovacie st

petal length (cm) <= 245
entropy = 1.585
samples = 150
value = [50, 50, 50]

R

petal width (cm) <= 1.75
entropy = 1.0
samples = 100

wvalue = [0, 50, 50]

AN

entropy = 0.0
samples = 50
value =[50, 0, 0]

petal length (cm) <= 4.95 petal length (cm) <= 4.85
entropy = 0.4451 entropy = 0.1511
samples samples = 46
value = [0, 49, 51 value = [0, 1, 45]
petal width (cm) <= 165 petal width (cm) <= 1.55 sepal width (cm) <= 3.1 s
entropy = 0.1461 entropy = 09183 entropy = 09183 R
samples = 48 5am| 6 samples =3 valuezll] 0,43)
value = [0, 47, 1] value = [0, 2, 4] value = [0, 1, 2] o]
entropy = 0.0 entropy = 0.0 entropy = 0.0 pmalﬂl‘n:fpmy {:?}9;;35'45 entropy = 0.0 entropy = 0.0
samples = 47 samples = 1 samples = 3 samples & 3 samples = 2 samples = 1
value = [0, 47, 0] value =[0,0, 1] value = [0, 0, 3] value = [0,2, 11 value = [0, 0, 2] value = [0, 1, 0]
entropy = (L0 entropy = 0.0
samples = 2 samples = 1
value = [0, 2, 0] value = 0,0, 1]
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Rozhodovacie stromy
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Konstrukcia rozhodovacich stromov

Rozdelujice kritérium

Strom konstruujeme, tak Ze vyberdme priznak a jeho hodnotu na
zaklade ktorého rozdelime mnoZinu prvkov na dve &asti. Tento
postup opakujeme s oboma podmnoZinami az kym nieje splnené
ukonéujdce kritérium.

Ukoncujuce kritérium

MbdZe to byt napriklad: podmnoZiny obsahuji iba po jednej triede,
strom dosiahol nastavent hibku, mengi ako prahovy potet zle
klasifikovanych prvkov v nejakom uzle, ohodnotenie najlepSieho
priznaku je mensie ako prah.
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Rozhodovacie kritéria

DX}

Vyberame priznak pre ktory bude entrépia minimalna, teda taky
pre ktory je informa&ny prinos najvagsi (vzdjomna informécia s
triedami je najvacsia).

C4.5

Obdobne ako pri ID3, ale tentokrat maximaluzujeme
normalizovany informa&ny prinos. C4.5 navy$e dokaZe pracovat s
numerickymi ddtami.
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Rozhodovacie kritéria - tedria zo 4. cvicenia

H(Y) =) —P(Y =y)-log2(P(Y = y))

Specifickd podmienena entrépia

H(Y|X = v) = H(Y),len pre hodnoty Y, kde X = x
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Rozhodovacie kritéria - tedria zo 4. cviéenia

Vzdjomna informacia, informaény prinos

I(Y: X) = H(Y) = H(Y|X) = H(Y) = 3" P(X = x)- H(Y|X = x)

XEew

Normalizovany informa&ny prinos

I(Y; X)
H(X)

nl(Y; X) =
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Priklady

DX}

https://sefiks.com/2017/11/20/
a-step-by-step-id3-decision-tree-example/

C45

https://sefiks.com/2018/05/13/
a-step-by-step-c4-5-decision-tree-example/
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Rozhodovacie stromy
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Mdl = fitctree(X,y) - vréti klasifikatny model rozhodovacieho
stromu.

fitctree

Mdl = fitctree(T,property) - vrati klasifikatny model
rozhodovacieho stromu podla tabulky T pre klasifikagny ciel v
stlpci property.

CART

MATLAB pouziva metédu CART, ktorad je podobna metdde 1D3,
ale je mierne ind. Ked'Ze na prednaske nieje, tak ju nebudeme
rozoberat.
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Matlab

predict

Mdl.predict(x) - vrati klasifikatny model rozhodovacieho stromu
podla tabulky T pre klasifikagny ciel v stlpci property.

view
Mdl.view('Mode’,'graph’) - zobrazi strom

Uloha
Vytvorte a zobrazte si strom pre databazu fisheriris a census1994.
Pre census1994 zistite presnost.
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Rozhodovacie stromy
000000000e

Orezavanie stromov

Orezavanie

Strom mbZe byt zbyto€ne komplikovany. To vedie na overfitting.
Strom je mozné orezat tak, Ye podstromy, ktoré prindgaju
zanedbatelné zlep3enie presnosti klasifikicie nahradime listom.

prune

MdIP = prune(Mdl,'Property’, value) - vrati orezany strom podla
toho ako je nastavena property

Uloha

OreZte strom pre data fisheriris a census1994. Otestujte rézne
properties (Level, Alpha, Nodes) a otestujte zlepSenie presnosti na
testovacej mnoZine pre census1994.
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