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PokrocCilé neparametricke metody

Vyuka
11 pfednasek doplnénych o praktické cviceni v SW

Uvod do neparametrickych metod + princip rozhodovacich stromt
Klasifika¢ni a regresni stromy typu CART

Dalsi typy stromu (MARS, PRIM, CHAID)

Nahodné lesy - Bagging, Boosting, Arcing, Random forest

Méreni presnosti modeli

Validaéni techniky

Priklady pouziti neparametrickych metod

prubézné testy z probirané latky (kazdou druhou hodinu)

Ukonceni
pisemna zkouska (pfiklady; minimum 60% bodul) + ustni zkouska
z prubéznych testu Ize ziskat 10% bodu do celkoveého testu!

My
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Uvod do neparametrickych metod
Princip rozhodovacich stromu
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Rozdéleni modelu

Popisuje budouci stav systému nebo jeho podminek?

ANO Dynamické modely - zavislé na Case - spgjité, diskrétni
NE Statické modely - nezavislé na Case

Popisuji prostorovou strukturu?

ANO Prostorove heterogenni - diskrétni, spojité
NE Prostorové homogenni modely

Zahrnuje nahodnou slozku?

ANO Stochastické modely
NE Deterministické modely
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Typy promennych

Kvalitativni (kategorialni)
|ze pouze urcit, zda jsou dvé ,hodnoty” stejné nebo se liSi
typ pudy, barvy, typ habitatu
Semikvantitativni (ordinalni)
Lze urcCit rovnez poradi hodnot
abundancni tridy, rady toku, teplota po stupnich
Kvantitativni (spojité)
|ze provadét vSechny matematickeé operace
Intervalove, pomerove
Vys$ka, vaha, pocty druhu

binarni
|ze ji povazovat za kvantitativni, semikvantitativni i kvalitativni
promeénnou
vyskyt/ nevyskyt druhu, odpovéd pacientl na IéCbu, vysledky dotazniku
typu ANO/NE
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Typy promennych

Ze statistického hlediska

zavisle proménna (vysvetlovana) — proménna, jejiz hodnoty
chceme vysvétlit a/nebo predpovédét pomoci jinych proménnych,
na kterych zavisi

vysvetlujici proménné, nezavisle proménne, prediktory —
promeénné, pomoci nichz se snazime vysvetlit zavisle promennou

Vztah — linearni, nelinearni

Y . X

My
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Rozdeleni stochastickych metod

Parametrické x Neparametricke
Parametrické — predpoklady o rozdeleni dat
Klasicke linearni modely, zobecnéné linearni modely,
linearni diskriminacni analyza
Neparametrické — nemaji predpoklady o rozlozeni dat
Rozhodovaci stromy, lesy, neuronove sité...

Semiparametrické — Zobecnéné aditivni modely, metoda
podpurnych vektort

Regresni x KlasifikaCni
Regresni - modelujeme zavislost spogjité zavisle promenné na
jedné Ci vice nezavislych proménnych
Klasifikacni - modelujeme zavislost kateqorialni zavisle
proménné na jedné Ci vice nezavislych proménnych

Linearni x Nelinearni
Jednorozmérné x Vicerozmeérné

My
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Rozdéleni metod podle poctu zavisle proménnych a prediktoru

nepfimé ordinacni techniky,

shlukovaci metody regrese, klasifikace

(vicerozmérné) (jednorozmérna)
zavisle
proménne Y;,...,Y, proménna Y prediktor X
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Z jiného pohledu - zivocCichove x rostliny x promenné
prostredi

Procesové orientované

Procesove orientované Stochastické modely modely

modely (deterministické) (deterministické)
Stochastické modely,
interpolacni
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Proces modelovani |

Design vzorkovani a zpracovani dat (z literatury, predeslych
experimentu)

Terenni sbér dat a laboratorni analyzy
Analyza datového souboru a tvorba modelu
Kalibrace a validace modelu

Interpretace modelu, jeho srovnani s realitou
pouziti modelu

Pokrocilé neparametrické metody JRA




V4

cenl

v

Proces u

Descriptive data
from literature,

Proces modelovani |l

1. Conceptual

model

Laboratory experiments
(ecophysiology)

field knowledge
e 2. Statistical Statistical literature,
Sampling design formulation existing models
. . B .
Quality of Calibration Evaluation
the fit _
H dataset dataset Predictive
power
3. 4, 5.
Calibration Predictions Evaluation
: - Evaluation
Fitted Predicted tabels
\_ Diagnostic
tests values values

My
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Proces modelovani Il

simulace - pouziti modelu na libovolném datovém souboru, i umele
vytvoreném. Simulace muze slouzit k hlubsimu pochopeni modelovanych
procesu a zjiSténi chovani modelu pfi limitnim nastaveni jeho parametru

validace - porovnani vysledkl modelu s nezavislym datovym souborem,
(napf. ziskanym experimentalné na jiné lokalité, nebo v jiném roce).
Parametry modelu jsou jiz pevné stanoveny prfedchozi kalibraci. Pro pojem
validace se velmi Casto pouziva také obecnéjsi pojem testovani

robustnost - ovéreni funkCnosti modelu pfi opakované aplikaci napr. za
ruznych environmentalnich podminek a na ruznych lokalitach

post audit - srovnani predpovedi vysledku modelu s experimentalni Cinnosti
provadénou v budoucnosti

analyza citlivosti - zjisténi efektu malych zmén parametrd modelu na jeho
vysledek

analyza nejistot - stanoveni standardni odchylky predikované proménné
(jejiho prumeéru) na zakladé nejistot ve vstupnich parametrech modelu

expertni posouzeni - odborné zhodnoceni, zda model obsahuje vSechny
dulezité procesy a zavislosti, jestli jsou spravné matematicky formulovany a
zdali model spravné popisuje modelovany problém

tolerance k Sumu - tolerance k irelevantnim neboli odlehlym pozorovanim.

stabilita — model je stabilni, pokud pfi malé zméné dat nedojde k rozdilnym
vysledkim modelu

predikce — predpovéd novych hodnot pomoci modelu

My
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Srovnani vlastnosti metod

KLM - Klasicky linearni model, GLM — Zobecnéné linearni modely, GAM — Zobecnéné aditivni modely, LDA — Linearni diskriminacni analyza, CART-
KlasifikaCni a regresni stromy, RF — Random forest, SVM — Metoda podpurnych vektor, NNs — Neuronové sité, Naivni bayes. — Naivni bayesovsky
klasifikator, k-NN — metoda nejbliz§iho souseda

KLM GLM, GAM | LDA CART RF SV NNs "! aivni |\ N

FouZiti pro klasifikaci o il

Pouiiti pro regresi a : ® o > @

Distribugni predpaklady = o

Celkava pfesnost predikce g

Poufiti prediktor riznych
typl

Tolerance k velkemu poctu
prediktord

Tolerance k redundantnim
promennym

Tolerance k odlehlym
hodnotam

Metoda whodna pro maly
pocet pozorovani

Metoda vhodna pro velky
pocet pozorovani

Taolerance k nerelevantnim
pramennym

Talarance k Sumu ¢ ; : ; > L

Stabilita o - i ®

Interpretovatelnost modely @ & : . ® - 2

Marofhost nastaveni
parametril modelu

Legenda: ® wiborn ® problematicke ol
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Validace modelu

VNAND 4D a4

o probiha s pouzitim riznych datovych souboru

| Validation Test

o Trénovaci - soubor k tvorbé modelu
o Testovaci — soubor ke kalibraci modelu

o Validacni — nezavisly soubor k validaci modelu (napf. jiné uzemi, skup.
pacientd...)

o Ve skuteCnosti vétsinou nenastava takto idealni situace a nezavisly
testovaci soubor nemusi byt k dispozici. Pro tyto pfipady se pouzivaji
ruzné validaéni techniky.

o lvybrat , nejjednodussi“ model, vysvétlujici nejvetsi mnozstvi
informace!
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Validace modelu

Validacni techniky:
Analytické - zahrnujici napfiklad informacni kritéria (AlC, BIC)

Zalozené na opakovanem pouziti pozorovani - krosvalidace,
jednoduché rozdéleni, bootstrap, jacknifing

Odhady celkové chyby pomoci validacnich technik
jsou pouzivany:

pro vybér mezi riznymi modely

k odhadu stability modelu

k zjisteni obecné platnosti modelu
K urCeni slozitosti modelu

kK vybéru promennych do modelu
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Rozhodovaci stromy (Decision Trees)
Uvod




Regresni a klasifikacni stromy
(Regression and Classification Trees)

jsou nejméné formalni a nejméné parametrickou skupinou
statistickych modelu

model — popisuje vzajemneé vztahy mezi pozorovanymi veliCinami
sada hierarchicky usporadanych rozhodovacich pravidel

se stromovou strukturou se setkavame pomerne Casto, nebot je
pfehledna a snadno interpretovatelna - rodokmeny, fylogenetické
(evolu¢ni) stromy, botanické kli¢e nebo zobrazeni adresaru a jejich
podslozek v pocitaci...

terminologie — analogie se stromy v prirode — stromy rostou, vetvi se,
profezavaji
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Botanicky kliCc — gréem’ skupin
KliC ke Kvetene Ceske republiky, str.48

Rostliny

Rozmnozeni

vytrusy

—

jehlice,

Kapradorosty 10Zmnozonaci

organy vsisce
.

—

nahosemenne

krytosemnne
jednodelozne

E—

krytosemenne
dvoudelozne
vice pestiku
ANO |
krytosemenne
dvoudelozne
Ipestik atd.

ANO|

krytosemenne
dvoudelozne
Ipestik, volne C listky

krytosemnne
dvoudelozne
Ipestik, srostle Clistky

My
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Rozdéleni zZivoC€ichu podle vliastnosti

obratlovec
ANO NE
i Zije ve
teplokrevny skupinach
ANO NE NE ANO
_ Zije ve mize létat
ohroZeny skupindch NE ANO
NWNO NE ANO
muze létat ma chlupy
ANO; ; NE NE i \1 ANO
teplokrevny muze obratlovec ohrozeny Zije ve ma
|état skupinach chlupy
kocka ANO NE ANO NE NE ANO
kachna ANO ANO ANO NE ANO NE
sled NE NE ANO NE ANO NE
lev ANO NE ANO ANO ANO ANO
jestérka NE NE ANO NE NE NE
velryba ANO NE ANO ANO ANO NE
mravenec NE NE NE NE ANO NE
véela NE ANO NE NE ANO ANO
housenka NE NE NE NE NE ANO My
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Struktura stromu

Koren
(root)

uzel uzel uzel
(nodum) (nodum) (nodum)
list list list list list
(leaf) (leaf) (leaf) (leaf) (leaf)

list
(leaf)

list
(leaf)

 rozhodovaci strom se sklada z korene a uzlu - v kazdém neterminalnim uzlu se strom
vetvi
« uzly
e Terminalni
* Neterminalni (list)
« Materské x dceriné

kofen predstavuje cely soubor a postupné probiha vétveni do dalSich uzld — strom roste
- uzly, které se jiz dale nedéli, se oznacCuji jako terminalni uzly nebo take listy

My
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typy stromu — binarni x nebinarni

o Binarni stromy — z jednoho uzlu vyrustaji pravé dveé vétve
o Nebinarni stromy — z jednoho uzlu vyrustaji dvé a vice vétvi

-
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Regresni a klasifikacni strom

Méjme strom T s uzly t = (t,,....ty).

klasifikacni strom - pozorovani kategorialni zavisle proménneé Y's J
kategoriemi jsou zafazeny do nékteré z kategorii ¢ = (c4,..,C,), kde J
> 2.
Spamy — ur€eni, ktery doruceny e-mail je spam a ktery neni
spam.
Kosatce — tfidéni kostacu do jednotlivych druhu na zakladé
velikosti jejich okvétnich a kaliSnich listkd

regresni strom - Pokud je zavisle proménna spojita Y = (y4,...,¥,),
pozorovanim je prirazena hodnota predikovana modelem y; a
vysledny strom bude regresni.

Ozbén — modelovani mnozstvi ozonu v zavislosti na nadmorskée
vysce, teploté a rychlosti vétru

Zavislost spotreby plynu na venkovni teploté
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Prediktory

Pozorovani proménné Y jsou rozdélena do uzli hodnotami vysvétlujicich
proménnych (prediktoru) X,,...,X},.

Rozdéleni je znazornéno graficky pomoci vétvi stromu.

Pokud jsou prediktory kategorialni, hodnoty y; jsou rozdeleny podle kategorii
prediktoru X - odpovidame na otazku, ktere pozorovani y; patfi do mnoziny
kde x; A, pricemz A je neprazdna vlastni podmnozina mnoziny vsech hodnot
vellcmy X.

pf. Rozdéleni ovoce na zakladé barev

V pfipadeé spojiteho prediktoru rozdelujeme Y pomoci hodnoty a daneho
prediktoru X - pozorovani y; patri do prvniho uzlu, pokud je x;2 a a do
druhého uzlu pokud je x; < a.

pf. urCeni pohlavi dospelych koCek (zavisle proménna) na zakladé jejich hmotnosti
(prediktor).

hmotnost

<5kg = 5 kg

koCka kocour banan Svestka i
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Obecne...

k danému vétveni stromu je pouzito vzdy jen jednoho
prediktoru

stejny prediktor vS§ak muze byt vyuzit v dalSim vétveni

kazde pozorovani tak patri pouze do jednoho terminalniho uzlu

je mu prifazena kategorie (klasifikaCni strom)
nebo prumér hodnot (regresni strom) zavisle proménné Y tohoto uzlu

stromy nekladou naroky na rozlozeni dat, jako napriklad
konstantni rozptyl, normalni rozlozeni nebo nezavislost
prediktoru...

parametry algoritmu jsou Casto urCeny experimentalne
testovanim ruznych nastaveni jejich hodnot -tento postup vsak
skryva nebezpeci zejména pfi kalibraci modelu, ktera muze byt
do jisté miry subjektivni a zavisi na zkusenosti badatele

— | je potfeba opatrnosti pri tvorbe a interpretaci modelu !
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Typ stromu”? Typ prediktoru?

obratlovec
ANO NE
i Zije ve
teplokrevny skupinach
ANO NE NE ANO
_ Zije ve mize létat
ohroZeny skupindch NE ANO
NWNO NE ANO
muze létat ma chlupy
ANO; ; NE NE i \1 ANO
teplokrevny muze obratlovec ohrozeny Zije ve ma
|état skupinach chlupy
kocka ANO NE ANO NE NE ANO
kachna ANO ANO ANO NE ANO NE
sled NE NE ANO NE ANO NE
lev ANO NE ANO ANO ANO ANO
jestérka NE NE ANO NE NE NE
velryba ANO NE ANO ANO ANO NE
mravenec NE NE NE NE ANO NE
véela NE ANO NE NE ANO ANO
housenka NE NE NE NE NE ANO My
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Pr. Rozhodovaci strom pro kosatce

150 pfipadd, vzdy 50 Petal length
pfipadu ve skupiné <210
3 skupiny — druhy kosatcu:
Setosa, Versicolour,
Virginica

4 prediktory: delka a sirka
korunnich a kaliSnich listku Setosa

Petal width

50(0(0 | 64

Zdroj pfikladu: Yu-Shan
Shih - Tree-structured
methods - IRIS data

Versicolor
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Priklad -ozo6n

denni méfeni koncentrace o0zénu (%) v zavislosti na rychlosti vétru,

teploté vzduchu a intenzité slune€niho zareni v New Yorku

ozone

ozone

100 150

50

100 150

50

temperature

radiation

ozone

100 150

50

n =111

My
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Priklad — oz6n

tem peratpre< 82.5
I

wind>=6.6 wind>=10.6
wind*=4.3
48.71
n=7 temperatlire< 87.5
112
temperatpre< 77.5 67.5 88.23 n=4
92.5 n=10 n=13
radiatipn< 82 n=4
18.47
- 13 36.75
n=49
n=4 n=20

My
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Typy stromu

Existuje cela fada algoritmuU pro vytvareni stromu
CART a C4.5 - nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi

CHAID pro kategorialni a ordinalni proménné
stromy urCené pro regresni probléemy PRIM a MARS
nedaji se zobrazit pomoci stromoveé struktury

PRIM - sada rozhodovacich
MARS — vystupem je regresni rovnice

princip tvorby stromu je pro vsechny algoritmy velmi podobny

liSi se predevsim v nalezeni vhodného prediktoru X pro kazdou
hierarchickou uroven stromu a hodnoty prediktoru a pro rozdeleni
promenne Y
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K ¢cemu budeme stromy vyuzivat?

zajima nas struktura téchto dat, postizeni vzajemnych vztahu
— explanatorni technika

klasifikace nebo predikce dosud neznamych pripadu

Pokrocilé neparametrické metody JRA




Stromy typu CART
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Strom typu CART

Breiman et al. 1984
vhodné pro kategorialni i regresni ulohy
rostou na zakladé rekurzivniho binarniho déleni

koren
X5 < ay
dcefiny dcefiny
uzel uzel
X1=ay X, < a,
4 dcefiny t ts
uzel
X3=4,B,C X3 =
t t,

My
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Jak roste strom CART?

pozorovani rozdélena do dvou dcefinych uzld, na zakladé hodnoty
a prediktoru X, které jsou dale déleny opét binarné na dalsi uzly

hodnoty vysvetlujicich proménnych, pouzité pri vétveni, rozdeéluji
dany prostor na sadu pravouhelnikt a pak pro kazdy z nich fituji

jednoduchy model
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Grafické znazornéni stromu CART

rozdéleni pozorovani do kategorii A a B zavisle proménné Y s pouzitim
dvou spojitych prediktora X, X,

X, | b 0@ &
A I
i ® @) A Xy<ayg
B O4 4le 00 /
! (@)
810 A A ABt X1<a5
A AA A B 1
A2 A A
® A
® AB A@
¢ A A A A A t ts
1
as X,
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Jak na to?

(Tibshirani et. al, 2001).
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Jak najit spravne rozdeleni?

existuje mnoho algoritmu, jak vybirat proménné a hranice podle
kterych bude probihat deleni datoveho souboru

hlavni princip: snazime se najit takové rozdéleni zavisle proménné Y
prediktorem X, aby hodnoty proménné Y byly uvnitr uzlu co
nejhomogenngjsi a zaroven mezi uzly co nejrozdilnejsi

ktery prediktor (a jeho hodnota) nam zajisti nejlepSi rozdéleni
zjistime pomoci tzv. kriterialni statistiky (spliting criterium), ktera
urcuje homogenitu uzlu

existuje nékolik méreni kriterialnich statistik, které se navic lisi podle
toho, zda se jedna o klasifikaCni nebo regresni strom

nejCastéji pouzivanymi mérenimi pro stromy typu CART: Kritérium
minima kvadratické chyby , Gini index, Entropie a klasifikacni chyba
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Kriterialni statistika pro regresni stromy

Predpokladejme, ze mame strom rozdeleny do urcitého poctu
terminalnich uzld a odpovéd zavisle proménné modelujeme jako
konstantu pro kazdy terminalni uzel.

Pokud pouzijeme kritérium, které minimalizuje stredni kvadratickou
chybu, nejlepSim odhadem bude pramér.

Kritérium Kritérium minima kvadratické chyby (Least Square

Deviation LSD).
1
R0

N,

l
N i=l1

t

~

(yi(t) ~—V )2

0,(T)=

kde N, je poCet pozorovani v uzlu t a y,; jsou hodnoty zavisle
t) it
proménné v uzlu t
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Kriterialni statistika pro klasifikaCni stromy

. . J J
Gini index: GI :Zptc(l—pw)ﬂ—prc
c=1 c=l1
. J
Entropie: H = —Z p.log, p,
c=1
Klasifikaéni chyba: ME =1-max{p,}

kde p,. je podil pozorovani y; s kategorii ¢ v uzlu t z celkového pocCtu vSech pozorovani
y; v tomto uzlu neboli pravdépodobnost kategorie ¢ v uzlu t.

Gini index — nejCastéji pouzivané mereni pro klasifikacni stromy - hodnota Giny
indexu se rovna nule, pokud je v konecném uzlu pouze jedina trida a dosahuje
maxima, pokud je v koneCném uzlu v kazdée tridé stejny poCet pozorovani.

Impurity measurement

My
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Celkové hodnoty indexu pro rozdéleni

Ve chvili, kdy dojde k rozdéleni uzlu na dva dcefiné uzly, je G/ spocitan
pro kazdy dcefiny uzel.

Hodnota G/ indexu jednotlivych dcefinych uzll je vazena velikosti
dceriného uzlu.

Gl = soucet G/ (i) dcefinych uzlu, které jsou vynasobeny pfisluSnym
podilem pozorovani v daném dceriném uzlu z celkoveho pocCtu

pozorovani v puvodnim materfském uzlu.

K N
G[celk = ZNZ G[(l)
i=1

t

kde K je pocet dcefinych uzlu (v pfipadé binarniho stromu se K = 2), N, je pocCet
pozorovani v materskem uzlu t a N, jsou pocty v dcerinych uzlech.
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Stejné pro dalSi indexy...Entropie

k
Celkova entropie: H., = Z ]Nv i H()
i=1 t

Entropie dosahuje maxima, pokud jsou jednotlivé kategorie
promenné Y rovhomeérné zastoupeny v uzlech a minima pokud
pozorovani v uzlu nalezeji pouze do jediné kategorie.

Entropie je Casto pouzivana v algoritmu C4.5.

GAIN (information gain, informacni zisk) a méfi pokles v entropii.

k N
GAIN,,, = H - [Z Nl H(i)J
i=1 t
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Klasifikacni chyba

k N
MEcelk = Z Nl
i=1

ME()

t

Celkova klasifikacni chyba pro dané déleni = vazeny soucet ME
v dcefinych uzlech.
ME je podil chybné klasifikovanych pozorovani
1 - ME je celkova presnost stromu = podil spravné klasifikovanych
pozorovani

Klasifikacni chyba je obvykle pouzivana k finalnimu méreni presnosti
klasifikacniho stromu, proto je logické jeji pouziti jako kriterialni statistiky

preferovany jiné indexy — Entropie a Gini index jsou mnohem vice citlivé
na zmény v pravdépodobnostech uzli nez ME
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Priklad

Pokrodilé neparametrické metod



Obecny prubéh kriterialnich statistik pro rozdéleni do dvou kategorii A a
B zavisle proménneé Y jako funkce podilu prvni kategorie p,.

0.6 1 — Misclassification rate
== Gini Index
0.5 1 I |
Information
0.4 1
0.3 1
0.2 1
0.1 1
0 | 1 I 1 1 I I I 1 I \l
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Pa

Vsechny kriterialni statistiky dosahuji svého maxima, pokud je kategorie
rovnomeérné rozmistena mezi uzly (p, = 0,5) a minima, pokud je
zastoupena pouze jedna kategorie (p, = 1 nebop, =0 pg=1).

(Tibshirani et. al, 2001).

My
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Prirazeni hodnoty terminalnimu uzlu

klasifikaCni strom - kazdému uzlu, vCetné kofenového, je pfirazena
vysledna kategorie zavisle proménné

vysledna kategorie - ma v daném uzlu nejvétsi zastoupeni

noveé pozorovani je klasifikovano podle kategorie uzlu, do kterého je
stromem zarazeno

muze se stat, Ze po rozdéleni do dvou terminalnich uzli bude obéma
uzlum pfifazena stejna kategorie, zejména je-li podil kategorii
promenné Y nevyrovnany — vyhodu maji kategorie, ktere jsou u
promeénneé Y vice zastoupeny

moznost pouzit vazeni jednotlivych kategorii

My
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Vysledna hodnota predikce — regresni strom

Kazdému objektu z koncovych listlu je pfifazena hodnota, kterou

vypocéteme jako aritmeticky primér hodnot vSech objektu v
prislusnem listu.

Vysledny odhad hodnot zavisle promenné tak bude nabyvat pouze
t. hodnot, kde t, je poCet terminalnich uzlU

Dalsi moznosti je vytvorit pro jednotlive listy regresni modely
x Nemusi vsak byt dostateCny pocCet dat v koncové uzlu

x Vysledny vztah nelze popsat regresi (neni zde zavislost, vzorky v
terminalnim uzlu nesplnuji pfedpoklady regrese)

x Metoda zaCne nabyvat na slozitosti
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Priklad: Ukazka regresniho stromu
Zavislost spotreby plynu na venkovni teploté
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Priklad hurikany

Atlantickeé hurikany jsou klasifikovany podle ovlivneni
tropickymi (Trop) nebo baroklinickymi (Baro) jevy.

Tropicka cyklona pfi vyvoji prochazi tremi stadii: tropicka
deprese — tropicka boure — hurikan.

K dispozici je Sest prediktort, na zakladé kterych by mélo byt
mozné tyto dveé tfidy hurikanu odlisit.

Jedna se o datum, zemeépisnou Sirku a delku tropické deprese
(LATDEPR, LONDEPR) (Prvni stadium pfi vzniku hurikanu) a

datum, zemépisnou Sirku a deélku, kdy boure dosahla statutu
hurikanu (LATHUR, LONHUR).
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Priklad hurikany
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Co v8e muzeme zjistit ze stromu......

Jak interpretovat strom ?

Jaka je celkova presnost stromu ?

Ktera ze dvou skupin je lépe klasifikovana?
Které parametry jsou vyznamné ?

My
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Algoritmus rustu stromu CART

Rozdél soubor na trénovaci a testovaci — pomér se urcuje na zakladé poctu
pozorovani a ucelu studie
Najdi nejlepSi rozdéleni kazdého z prediktoru:
Pro spojité proménné
sefad hodnoty kazdého prediktoru od nejmensSi po nejvetsi.
Projdi vS8echny hodnoty prediktoru X a spocitej kriterialni statistiku vSech
moznych rozdéleni promenné Y na dva potencialni dcefine uzly.

Pokud je délici hodnota a prediktoru X vetsi nebo rovna hodnoté x;, pozorovani
y; nalezi do levého uzlu, jinak do pravého (popripadé naopak).

Hodnota a, pro kterou je kriterialni statistika minimalni, je vybrana jako nejlepsi
mozné déleni zavisle proménné Y pomoci daného prediktoru

Pro kazdy prediktor tak ziskame jednu hodnotu (nejlepsi potencialni rozdeleni)

v v

kriterialni statistiky a hodnota a je pouzita k rozdéleni souboru (hodnot y;) do
dvou dcefinych uzl.

Pro kategorialni prediktor
projdi vsechny mozne kombinace, tvorene jednotlivymi kategoriemi prediktoru a

v v s

kriterialni statistiky.

Rozdél soubor na dva dceriné uzly ¢, a t, podle hodnoty prediktoru vybrané
v kroku 2.

Opakuj krok 2 a 3, dokud se déleni nezastavi na pfedem definované hodnoté
(dokud neni dosazeno nékterého z pravidel pro zastaveni rlstu stromu). Protoze
vybirame vzdy z celé mnoziny prediktort, muze byt stejny prediktor pouzit ve
stromé vicekrat.

Pouzij testovaci soubor k overeni vhodné velikosti stromu, a pokud je strom pfilis
velky, prorez strom.

My
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Pravidla pro zastaveni rustu stromu (stopping rules)

Strom nemuze rust donekoneCna — maximalni velikost je dana
velikosti souboru

Strom se zastavi sam v téchto pripadech:
terminalni uzel obsahuje pouze jedno pozorovani;

vsechna pozorovani v uzlu maji stejnou hodnotu vsech
prediktoru;

vsechna pozorovani v uzlu maji stejnou hodnotu zavisle
promeénneé.

Strom muzeme v rustu omezit nastavenim nékterych parametra a
k dalSimu rozdeleni nedochazi, pokud je dosazeno zadanych hodnot:

maximalni poCet vetveni daného stromu;
maximalni pocCet pozorovani v koncovém uzlu;
frakce pozorovani v uzlu, ktera jiz nemuze byt oddélena;

velikosti chyby v potencialnich dcefinych uzlech - napriklad uzel
se nerozdéli, pokud stfedni kvadraticka chyba (MSE) nebo
procento nespravné klasifikovanych vzorku v dusledku rozdéleni
prekrocCi urcitou hranici.
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