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Pokrocilé neparametrické metody

Vyuka
11 prednasek doplnénych o praktické cviCeni v . SW

Uvod do neparametrickych metod + princip rozhodovacich stromu
Klasifika€ni a regresni stromy typu CART

Dalsi typy stromt (MARS, PRIM, CHAID)

Nahodné lesy - Bagging, Boosting, Arcing, Random forest

Méreni presnosti modelu

Validaéni techniky

Priklady pouziti neparametrickych metod

prubézné testy z probirané latky

Ukonceni
pisemna zkouska (pfiklady; minimum 60% bodul) + Ustni zkouska
Z prubéznych testl Ize ziskat 10% bodl do celkového testul!
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Uvod do neparametrickych metod
Princip rozhodovacich stromu
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Rozdéleni modelu

Popisuje budouci stav systemu nebo jeho podminek?

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

Popisuji prostorovou strukturu?

ANO Prostorové 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 ur€it, zda jsou dvé ,hodnoty” stejné nebo se liSi
typ pudy, barvy, typ habitatu
Semikvantitativni (ordinalni)
Lze urcit rovnéz poradi hodnot
abundancni tridy, rady toku, teplota po stupnich
Kvantitativni (spojité)
|ze provadét vSechny matematické operace
Intervalové, pomérové
Vyska, vaha, pocty druhu

binarni
|ze ji povazovat za kvantitativni, semikvantitativni i kvalitativni
proménnou
vyskyt/ nevyskyt druhu, odpovéd pacientld na lé€bu, vysledky dotazniku
typu ANO/NE

ﬁMU
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Typy promennych

Ze statistického hlediska
zavisle proménna (vysvétlovana) — promeénna, jejiz hodnoty
chceme vysvétlit a/nebo predpovedét pomoci jinych proménnych,
na kterych zavisi
vysvétlujici proménne, nezavisle promeénne, prediktory —
proménné, pomoci nichz se snazime vysvétlit zavisle proménnou

Vztah — linearni, nelinearni

Y * X

»
>
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Rozdeleni stochastickych metod

Parametrické x Neparametrickée
Parametrické — predpoklady o rozdéleni dat
Klasické linearni modely, zobecnéné linearni modely,
linearni diskriminacni analyza
Neparametrické — nemaiji predpoklady o rozlozeni dat
Rozhodovaci stromy, lesy, neuronove site...

Semiparametrické — Zobecnené aditivni modely, metoda
podpurnych vektort

Regresni x KlasifikaCni
Regresni - modelujeme zavislost spojité zavisle promenné na
jedné Ci vice nezavislych proménnych
Klasifikacni - modelujeme zavislost kategorialni zavisle
promenné na jedné Ci vice nezavislych proménnych

Linearni x Nelinearni
Jednorozmeérné x Vicerozmeérné

MU
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Rozdéleni metod podle poctu zavisle proménnych a prediktoru

nepfimé ordinacni techniky,

shlukovaci metody regrese, klasifikace

(vicerozmérné) (Jednorozmérna)
zavisle
promeénne Y;,....Y, proménna Y prediktor X
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pfimé ordinacni techniky
(vicerozmérné)

regrese a klasifikace
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Z jineho pohledu - zivoCichové x rostliny x promenné
prostredi

R

Procesové orientované

Procesove orientované Stochastické modely modely

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

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

Terenni sber dat a laboratorni analyzy
Analyza datoveho souboru a tvorba modelu
Kalibrace a validace modelu

Interpretace modelu, jeho srovnani s realitou
pouziti modelu
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Proces modelovani |l

Descriptive data 1. Conceptu al

from literature, Laboratory c‘xpcrimcnls
field knowledge model (ecophysiology)

o
-
o

2. Statistical

Statistical literature,

- Sampling design | formulation existing models
' T N :
Quality of Calibration Evaluation
the fit .
eh dataset dataset Predictive
power
c
Q
QO .
> . . .
® < Calibration Predictions
&)
o
| -
o - ) Evaluation
Fitted Predicted tabels
\ Diagnostic
tests values values
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Proces modelovani Il

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

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

robustnost - ovéreni funkénosti modelu pfi opakované aplikaci napf. 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 parametrid modelu na jeho
vysledek

analyza nejistot - stanoveni standardni odchylky predikované proménné
(jejiho prameéru) 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
vysledkiim modelu

predikce — pfedpoved novych hodnot pomoci modelu

MU
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Srovnani vlastnosti metod

KLM - Klasicky linearni model, GLM — Zobecnéné linearni modely, GAM — Zobecnéné aditivni modely, LDA — Linearni diskriminaéni analyza, CART-
Klasifikacni a regresni stromy, RF — Random forest, SVM — Metoda podpUtrnych vektort, NNs — Neuronové sité, Naivni bayes. — Naivni bayesovsky
klasifikator, k-NN — metoda nejblizSiho souseda

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

FouZiti pro klasifikaci - @

Fouditi pro regresi ; ; & 5 : ]

Distribuéni pfedpoklady i [ ]

Celkova pfesnost predikce

Foufiti prediktord riznich
typl

Tolerance k velkému poctu
prediktor]

Tolerance k redundantnim
praménnym

Tolerance k odlehlym
hodnotam

hetoda vhodna pro maly
pocet pozorovani

hetoda vhodna pro velky
pocet pozorovani

Tolerance k nerelevantnirm
praménnym

Talerance k Sumu x X &

Stabilita » @ g ’ &

Interpretovatelnast modelu > i ® ® ®

Marotnost nastaveni

parametrd modely
Legenda: @ wiborné ® problematicksé 2 o
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Validace modelu

VArn 4D &4

o probiha s pouzitim rdznych datovych souboru

Train 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.
pacientu...)

o Ve skute€nosti vétsinou nenastava takto idealni situace a nezavisly

testovaci soubor nemusi byt k dispozici. Pro tyto pfipady se pouzivaji
ruzneé validaé€ni techniky.

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

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

Zalozené na opakovaném 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 zjisténi obecné platnosti modelu
k urCeni slozitosti modelu

k vyberu promeénnych do modelu

MU
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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 vzajemné vztahy mezi pozorovanymi veliCinami
sada hierarchicky usporadanych rozhodovacich pravidel

se stromovou strukturou se setkavame pomérne Casto, nebot’ je
prehledna a snadno interpretovatelna - rodokmeny, fylogeneticke
(evoluéni) stromy, botanické klice nebo zobrazeni adresaru a jejich
podslozek v pocitaci...

terminologie — analogie se stromy v pfirode— stromy rostou, vetvi se,
prorezavaji
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Botanicky kliC — gréem’ skupin
Kli¢ ke Kvetene Ceskeé republiky, str.48

Rostliny

Rozmnozeni

vytrusy

E—

Kapradorosty

jehlice,
r0zmnozonaci
organy vsisce

—

nahosemenne

krytosemnne
jednodelozne

E—

krytosemenne
dvoudelozne
vice pestiku

E—

krytosemenne
dvoudelozne
Ipestik atd.
ANO |
krytosemenne krytosemnne
dvoudelozne dvoudelozne
1pestik, volne C listky Ipestik, srostle Clistky MU
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Rozdéleni zivoCichu podle vlastnosti

obratlovec
ANQ NE
i Zije ve
teplokrevny skupindch
ANO NE NE ANO
L Zije ve muze létat
ohrozeny skupindch NE ANO
muze létat ma chlupy

ANO; i NE NE i \( ANO

teplokrevny muze obratlovec ohrozeny

|état

kocCka
kachna
sled

lev
jeStérka
velryba
mravenec
véela
housenka

ANO
ANO
NE
ANO
NE
ANO
NE
NE
NE

NE
ANO
NE
NE
NE
NE
NE
ANO
NE

ANO
ANO
ANO
ANO
ANO
ANO
NE
NE
NE

NE
NE
NE
ANO
NE
ANO
NE
NE
NE

Zije ve ma
skupinach chlupy
NE ANO
ANO NE
ANO NE
ANO ANO
NE NE
ANO NE
ANO NE
ANO ANO
NE ANO
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Struktura stromu

uzel
(nodum)

list
(leaf)

Koren
(root)
uzel uzel
(nodum) (nodum)
list list list list
(leaf) (leaf) (leaf) (leaf)

» rozhodovaci strom se sklada z korene a uzli - v kazdém neterminalnim uzlu se strom

vetvi

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

uzly

e Terminalni

list

(leaf)

list
(leaf)

* Neterminalni (list)
 Materské x dcefiné

MU
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typy stromu — binarni x nebinarni

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

NN -
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Regresni a klasifikaCni strom

Méjme strom T s uzly t = (t,,....t,).

klasifikaéni strom - pozorovani kategorialni zavisle proménné Y's J
kategoriemi jsou zafazeny do nékteré z kategorii ¢ = (c,,..,c,), kde J
> 2.
Spamy — urceni, ktery doru€eny e-mail je spam a ktery neni
spam.
Kosatce — tfidéni kostacl do jednotlivych druht na zakladé
velikosti jejich okvétnich a kaliSnich listku

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

0Ozdén — modelovani mnozstvi ozonu v zavislosti na nadmorskée
vysSce, teploté a rychlosti vétru

Zavislost spotreby plynu na venkovni teplote

MU
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Prediktory

Pozorovani proménné Y jsou rozdélena do uzlt hodnotami vysvétlujicich
proménnych (prediktoru) X;,...,X,,.

Rozdéleni je znazornéno graficky pomoci vétvi stromu.

Pokud jsou prediktory kategorialni, hodnoty y. jsou rozdéleny podle kategorii
prediktoru X - odpovidame na otazku, ktere pozorovani y; patri do mnoziny
kde x; A, pricemz A je neprazdna vlastni podmnozina mnoziny vSech hodnot
veliCiny X.

pf. Rozdéleni ovoce na zakladé barev
V pripadé spojiteho prediktoru rozdélujeme Y pomoci hodnoty a daného
prediktoru X - pozorovani y; patri do prvniho uzlu, pokud je x; 2 a a do
druhého uzlu pokud je x; < a.

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

hmotnost

< 5kg = 5 kg

koCka kocour banan Svestka "
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Obecneé...

k danému vetveni stromu je pouzito vzdy jen jednoho
prediktoru

stejny prediktor vdak muze byt vyuzit v dalSim vétveni
kazdé pozorovani tak patri pouze do jednoho terminalniho uzlu

je mu pfifazena kategorie (klasifikaCni strom)
nebo primér hodnot (regresni strom) zavisle proménné Y tohoto uzlu

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

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

— | je potreba opatrnosti pri tvorbé a interpretaci modelu !

MU
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Typ stromu? Typ prediktoru?

obratlovec
ANQ NE
i Zije ve
teplokrevny skupindch
ANO NE NE ANO
L Zije ve muze létat
ohrozeny skupindch NE ANO
muze létat ma chlupy

ANO; i NE NE i \( ANO

teplokrevny muze obratlovec ohrozeny

|état

kocCka
kachna
sled

lev
jeStérka
velryba
mravenec
véela
housenka

ANO
ANO
NE
ANO
NE
ANO
NE
NE
NE

NE
ANO
NE
NE
NE
NE
NE
ANO
NE

ANO
ANO
ANO
ANO
ANO
ANO
NE
NE
NE

NE
NE
NE
ANO
NE
ANO
NE
NE
NE

Zije ve ma
skupinach chlupy
NE ANO
ANO NE
ANO NE
ANO ANO
NE NE
ANO NE
ANO NE
ANO ANO
NE ANO
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Pr. Rozhodovaci strom pro kosatce

150 pFipad(, vzdy 50 Petal length
pfipadu ve skupiné <210

3 skupiny — druhy kosatcu:
Setosa, Versicolour,

Virginica Petal width
. , - 50(0/0 < 1.64
4 prediktory: délka a Sirka
korunnich a kaliSnich listkU Selosa
Zdroj prikladu: Yu-Shan 0[48|4 0/2]46

Shih - Tree-structured
methods - IRIS data

Versicolor
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Priklad -ozo6n

denni mérfeni koncentrace 0zénu (%) v zavislosti na rychlosti vétru,
teploté vzduchu a intenzité slunecniho zareni v New Yorku
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Priklad — oz6n

tem peratpre< 82.5

wind>=6.6
temperatlre< 77.5
92.5
radiatipn< 82 n=4
18.47
n=49 13 36.75
n=4 n=20

wind>=10.6
wind»=4.3
48.71
n=7 temperatpre< 87.5
112
67.5 88.23 n=4
n=10 n=13
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Typy stromu

Existuje cela fada algoritmu pro vytvareni stromu
CART a C4.5 - nejznaméjSi a nejpouzivanejsi

CHAID pro kategorialni a ordinalni proménné
stromy urCené pro regresni problémy 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
proménné Y

MU
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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 JBA
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