Kapitola 2

Rozhodovaci stromy

V této kapitole se sezndmite s principy rozhodovacich stromii a jejich implementaci pomoci knihovny scikit-
learn. Naucite se, jak vytvdret, trénovat a upravovat chovdni roghodovaciho stromu prostrednictvim dostupnych
parametri. Diiraz bude kladen nejen na praktické vyuZiti, ale i na teoretické pochopeni rozhodovaciho
mechanismu modelu.

Cile k&pitOly (po prectent této kapitoly budete schopni)

C1.1. Vysvétlit princip fungovani rozhodovacich stromt a jejich zdkladn{ terminologii (kofen, uzel, vétev,
list).

C1.2. Popsat, jak probihd tvorba rozhodovaciho stromu na zdklad¢ trénovacich dat.

C1.3. Vysvétlit vyznam metriky znformation gain a rozdil mezi entropii a Giniho indexem.

C1.4. Implementovat rozhodovaci strom v knihovné sczkit-learn.

C1.5. Pouzit metody vizualizace a interpretace natrénovaného stromu.

C1.6. Vysvétlit vyznam vybranych hyperparametrt.

C1.7. Ladit parametry pomoci metod GridSearchCV a RandomizedSearchCV .

C1.8. Uvést vyhody a nevyhody rozhodovacich stromu a jejich rozsiteni (Random Forest, Gradient Boosted

Trees)

Kli¢ové my§lenky (po prectent této kapitoly byste si méli pamatovat)

KM1.1. Rozhodovaci strom je hierarchickd struktura otdzek a odpovédi vedouci k vysledku.

KM1.2. Kvalita déleni se méii pomoci entropie nebo Giniho indexu.

KM1.3. Hyperparametry zdsadn¢ ovliviiuji sloZitost a schopnost modelu generalizovat.

KM1.4. Parametr max_depth omezuje hloubku stromu a brin{ pteuceni.

KM1.5. Parametr min_samples_leafa min_samples_split urcuiji, kdy se jesté provadi dal$i délen{ uzlu.
KM1.6. Ladéni hyperparametrt probihd kombinaci parametrt, ne izolované.

KM1.7. Rozhodovaci stromy se daji velmi dobfe ¢ist a vysvétlovat, ale pokud se pouziji samostatné, maji ¢asto
nestédlé vysledky — mohou se hodné ménit podle konkrétnich trénovacich dat. Proto se v praxi ¢asto spojuje
vice stromt dohromady do tzv. souborovych (ansimblovych) metod, které dévaji stabilnéjsi a spolehlive;si

predikce.

Nové pfﬂ(azy (po prectent kapitoly se sezndmim s témito novymi prikazy)

DecisionTreeClassifier, DecisionTreeRegressor, fit, predict, plot_tree,
export_graphviz, classification_report, accuracy score, GridSearchcCV,
RandomizedSearchCV, train_test_split
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2.1. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je model pouZivany ve strojovém uceni, ktery se rozhoduje na zdkladé¢
postupného kladeni jednoduchych otdzek o datech. Predstavit si ho muZete jako schéma, které za¢ind
jednim hlavnim rozhodnutim a vétvi se podle odpovédi na jednotlivé otdzky, az dojde ke kone¢nému

vysledku.

Kazdy uzel stromu obsahuje podminku na né&jaky vstupni atribut dat (naptiklad ,vek®, ,vyska®
apod.), vétve odpovidaji riznym odpovédim (naptiklad ,mensi nez 30%, ,vétsi nez 180 cm® apod.) a
listy obsahuji vysledek celkového rozhodnuti. Strom se pfi trénovini vytvarti tak, aby co nejlépe
oddélil jednotlivé tfidy (naptiklad ,mlady/stary“, ,maly/vysoky“ apod.) podle dostupnych dat.

Ackoli samotné stromy nemusi vidy poskytovat nejlepsi pfesnost, daji se snadno rozifit do
vykonnéjsich metod, kterymi mohou byt naptiklad ,ndhodny les“ (anglicky ,,random forest®) nebo
»gradientni rozhodovaci strom® (anglicky ,gradient boosted decision tree®), které riiznymi zptsoby
kombinuji vice stromit dohromady, a tim zvysuji kvalitu predikce.

Prakticky priklad pro pochopeni

Kazdy to ob¢as znd — mdme hlad, ale nevime, co ptesné si k jidlu dit. Sladké/slané, teplé/studené,
méme ¢as si néco uvafit, nebo chceme néco rychlého — toto jsou vsechno vlastnosti, které budou
rozhodovat o nasem vybéru jidla. V tomto piikladu si ukdZzeme, jak rozhodovaci strom pomuze
s vybérem jidla na zdkladé¢ né¢kolika jednoduchych otdzek.
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Kdyz vytvétime rozhodovaci strom, nejprve mu ddme trénovaci data — tedy situace, ve kterych jsou
zndmé vstupni veli¢iny a zdroven taktéZ vystupni rozhodnuti na nich zévisld.

Tabulka 1: Vstupni hodnoty (atributy) a jejich kombinace s jejich odpovidajicimi vyslednymi rozhodnutimi.

Hlad Sladké Teplé Vysledek rozhodnuti
1 0 1 Kufreci rizoto
0 0 Salimovy sendvi¢
1 1 1 Palacinky
1 1 0 Koli¢
0 - - Nic

Algoritmus pro tvorbu rozhodovactho stromu se snazi najit, ktery z dostupnych vstupnich udaja
(atributy, viz Tabulka 1, ,,hlad®, ,sladké” a ,,teplé®) nejvice poméhd rozdeélit zdznamy do spravnych
kategorif podle kone¢ného vysledku - jinymi slovy algoritmus zjiStuje, ktery vstupni ddaj md na
vysledné rozhodnuti (vysledek rozhodnuti, viz Tabulka 1, ,kufeci rizoto®, ,salimovy sendvic®,
»palacinky, ,kold¢“ a ,nic“) nejvétsi vliv. K tomu algoritmus obvykle pouzivd metriku zvanou
informac¢ni zisk (,information gain®), kterd je vétsinou zaloZena na jednom ze dvou ukazatelt -
entropii (,entropy®) nebo Giniho indexu (,,gini index“). Tvorba rozhodovaciho stromu lze obecné

popsat nisledovné:

1) vybér nejlepsiho atributu pro prvni rozhodnuti:

Na zacdtku algoritmus projde vSechny vstupni atributy a u kazdého spocitd, jak dobfe lze
podle n¢j rozdélit (¢innost nazyvand jako ,split” ¢i ,rozdélenf uzlu®) véechny pripady do co
nejjednotngjsich tifd dle vysledku rozhodnuti. Poté algoritmus vybere ten atribut, ktery md
nejvétsi vliv na spravné rozdélent (klasifikaci, zjistén{ vysledku rozhodnuti) - tedy ten, keery
ptindsi nejvyssi informaéni zisk. V nasem ptikladu by to byl pravdépodobné atribut ,hlad®,
protoze pokud plati ,hlad = 0%, v8echny ptipady vedou k vysledku rozhodnuti ,nic, takze
uz nenf potteba zddné dal$i rozhodovéni. Tento atribut je tedy schopen v prvnim kroku
poskytnout jasnou a jednoznaénou informaci vedouci k urceni vysledku rozhodnuti.

2) rozdélen{ stromu na vétve:

Pro odpovéd ,hlad = 1¢ je v8ak nutné rozhodovat dile podle dalsich atributa. Algoritmus
vybere dal$i nejvhodnéjsi atribut (napt. ,,sladké®) a pokracuje v déleni, dokud:

- nevzniknou tzv. listy se zcela jednoznaénym vysledkem rozhodnuti, nebo

- uznejsou k dispozici Zidné dalif atributy.

3) vyslednd struktura stromu a pouZiti stromu:

Jakmile je rozhodovaci strom vytvofen, mize byt pouzit na nové situace, kde jsou znimy
hodnoty vstupnich atributg, ale nenf zndmy vysledek rozhodnuti. Strom se ,,prochdzi“ od
jeho kotene (prvni uzel) po vétvich dle jednotlivych odpovédi na vybrané otdzky az do lista,
které obsahuji jednoznaény vysledek rozhodnuti.

V tomto prikladé se v§ak pracovalo s binimimi, a hlavné diskrétnimi vstupnimi veli¢inami, coZ jsou

atributy, které mohou nabyvat pouze dvou diskrétnich hodnot — naptiklad hlad = ano/ne. To
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znamend, ze vSechny mozné kombinace vstupnich hodnot tvofi pevné dany a omezeny pocet
moznych vysledkd rozhodnuti, v naSem ptipadé pét. Pokud trénovaci data pokryvaji vSechny tyto
kombinace, rozhodovaci strom se vlastné pouze naudi pfifadit konkrétni vysledek ke kazdé
kombinaci bez potteby néjaké hlubsi generalizace nebo uceni se novym situacim. V' praxi to znamend,
ze model neumi ,vymyslet“ odpovéd na situace, které v tréninku nevidél, protoze Zidné jiné
kombinace neexistuji. Kdyby doslo tedy k pouziti tohoto modelu naptiklad na naseho kamarida,
vypadalo by to ndsledovné:

1. nejdtiv by doslo k dotaziim na jednotlivé otdzky, které jsou obsazeny v nasem rozhodovacim
stromu,

2. odpovedi naseho kamardda by byly zapsiny a

3. nakonec by doslo k projiti vytvoteného rozhodovaciho stromu, ktery by na zikladé odpovedi
ptitadil rozhodnuti, které by predstavovalo vybér jidla.

Novi data obsahujici odpovédi od naseho kamarida by tedy mohla vypadat ndsledovné:

Hlad Sladké Teplé
1 0 0

Tato kombinace odpovédi by tedy pti aplikaci naseho rozhodovaciho stromového modelu vedla

k odpovedi:

Salimovy sendvi¢

Pro moznost skute¢né generalizace a schopnost rozhodovaci strom vyuzivat i pro zcela nové, dosud
nevidéné vstupy, je vhodné pouczit vlastnosti, které mohou nabyvat vice nez dvou hodnot - rozd¢leni
tedy neni bindni a diskrétni, ale ptedstavuje spiSe spojity interval. Misto pouhého ,,ano/ne“ mohou
data obsahovat napiiklad ¢iselnou skdlu miry hladu pohybujici se v intervalu (0, 10) aj. V takovém
ptipad¢ uz existuje mnohem vice kombinaci a model md moznost nalézt vhodné rozhodnuti i pro
kombinace, které v tréninku nevidél ptimo, protoze dokdze vyhodnotit podobnost nebo trend
v datech. Trénovaci data by tedy mohla vypadat ndsledovné:

Tabulka 2: ,,Spojité“ vstupni hodnoty (atributy) a jejich kombinace s jejich odpovidajicimi vyslednymi rozhodnutimi.

Mira hladu Sladké Teplé Vysledek rozhodnuti

1.2 0 1 Zeleninové kari

8.4 0 1 Kureci rizoto

3.7 1 0 Kola¢

6.1 1 1 Pala¢inky se sunkou

0.0 0 0 Nic

e ] . :fepl)’f croissant se
$unkou

Model se na ziklad¢ trénovacich dat naudi optimélni prahové hodnoty pro vlastnost ,mira hladu®,
které efektivné rozd¢luji prostor vstupnich hodnot na intervaly s odlisnymi predikcemi. Diky tomu
nenf nutné, aby nové vstupni hodnoty presné odpovidaly hodnotim v trénovaci sadé¢ — model dokéze
generalizovat a rozhodovat i pro hodnoty miry hladu leZici mezi trénovacimi body na zikladé¢
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vyhodnoceni intervalu, do kterého spadaji, a ndsledném pritazen{ jejich odpovidajictho vystupu.
Rozdéleni prostoru vstupnich hodnot na zdkladé vlastnosti miry hladu si mazZeme zjednodusené
(jelikoz vysledek rozhodnuti je zavisly jeSté na dalsich veli¢indch) predstavit ndsledovné:

Vev /s

Pti pouziti sofistikovanéjstho modelu by novd data obsahujici nové odpovédi mohla vypadat

nisledovné:
1 1 1 1
] ] ] ]
] ] ] ]
] ] ] ]
1 1 1 1
] ] ] ]
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
] 1 L 1 L] 1 L] 1 ® L]
1 . 1 1 1
& ] & ] 7 ] o ] > ©
= 1 -0‘? 1 {9\0 1 . 0(‘\*9 [ ‘}&0 &
i & i i 2’ i@ \?5’\
e)lz,o\ i i & &7 &
A8 1 I ,OQ o
1 1 1 & )
1 1 1 g% e
1 1 1 S
T T T T «z‘{ T T
0.0 060 1.2 2.45 3.7 4.90 6.1 6.80 7.5 8.4
Mira hladu
Mira hladu Sladké Teplé
3.2 0 0

Tato kombinace odpovédi by tedy pfi aplikaci naseho nového rozhodovaciho stromového modelu

vedla k odpovédi:

Vsimnéte si, Ze i navzdory tomu, Ze rys ,,sladké® nabyval hodnoty 0, vysledkem byl z divodu rozdélent
prostoru vstupnich ryst (viz Obrizek 1) stile ,.koldc®.

2.2. Vyuziti knihovny scikit-learn

Knihovna scikit-learn je uréend pro praktické pouziti metod strojového uleni v jazyce Python.
Umoziiuje jednoduchym zptisobem vytvifet, trénovat a vyhodnocovat modely bez nutnosti
implementace jednotlivych algoritmt od zdkladu. Pro prici s rozhodovacimi stromy poskytuje
ptipravené tiidy jako Decision TreeClassifier pro Klasifikaci a Decision TreeRegressor pro regresi, které
pokryvaji cely proces od u¢eni modelu po predikei vysledki.

Kromé samotného natrénovini modelu umoziuje knihovna také snadno zobrazit rozhodovacistrom
pomoci funkce plot_tree. Dile nabizi néstroje pro nastavovdni parametrtt modelu, hodnoceni jeho
pfesnosti a propojeni s dal$imi kroky, jako je ptiprava a iprava vstupnich dat.

Seznénnenisesf&PIknihovnyscﬂdtJeanl

HH S H R A R R SR S T R S
# 0. Import knihoven

HHHHHHHHHEHEER R HEHHE R e e
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, plot_tree
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from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report
from sklearn.datasets import load_breast_cancer

#HHHHHH R Y R R R R
# 1. DATA - vstupy a cilové tridy

HHHHHHHE SRR R R R R R
dataset = load_breast_cancer()

X = dataset.data

y = dataset.target

HH R R A A A A R
# 2. Rozdéleni na trénink/test

HH R R R A A R R R H
X_train, X_test, y_train, y test = train_test split(X, y, test_size = 1/3,
random_state=1)

print(X_train.shape)

print(X_test.shape)

HHHH R HHHH A R A AR R A A R R R
# 3. Model - rozhodovaci strom
HHHF R A A A R A A A R R
clf = DecisionTreeClassifier(

criterion="entropy",

max_depth=4,

min_samples_leaf=1,

random_state=42,

max_features=None,

min_samples_split=2,

max_leaf _nodes=None,

splitter="best"

)
clf.fit(X _train, y train)

HHH A R A R S A R A A A R R
# 4. Vyhodnoceni

HH R R A R R R R
y_pred = clf.predict(X_test)

print("Presnost:", accuracy score(y_test, y pred))
print(classification_report(y_test, y_pred))

HHHHHHHE SR R R R R R
# 5. Vizualizace stromu
HHHHHHEHE R R R R R R
plt.figure(figsize=(14, 8))
plot tree(

clf,

feature_names = dataset.feature_names,

class_names=[str(c) for c in clf.classes_],

filled=True,

rounded=True

)
plt.title("Rozhodovaci strom")

plt.show()
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import graphviz
from sklearn.tree import export text, export graphviz

exportovany_strom
clf,
feature_names = dataset.feature_names,
class_names = dataset.target_names,
filled=True,
rounded=True,
leaves_parallel=True

export_graphviz(

vizualni_graf = graphviz.Source(exportovany_strom)
vizualni_graf.render("stromecek™)

0. Import knihoven:

Importuje potfebné metody zvolenych knihoven — v tomto ptipadé¢ rozhodovaci strom
Decision TreeClassifier, ddle metody plot_tree pro vizualizaci natrénovaného rozhodovaciho
stromu, train_test_split, kterd umoziuje rozdéleni ptvodniho datasetu na trénovaci a
testovaci sadu, a accuracy_score slouzici kvypoctu piesnosti koneéné klasifikace a

classification_report poskytujici podrobny prehled o vykonu modelu.

1. Vytvoten{ ptivodniho datasetu, ktery slouZi k trénovani zékladniho modelu a k testovini jiz
natrénovaného modelu.

2. Rozdéleni pavodniho datasetu na trénovaci a testovaci sadu dat.

3. Definice modelu (rozhodovaciho stromu), nastaveni jeho zdkladnich parametrt:

a. criterion="entropy” ... definice kritéria, dle kter¢ho dochdzi kvypocétu tzv.
sinformation gain“ hodnoty, kterd pfi trénovini rozhoduje o tvorbé¢ jednotlivych
hranic rozdélujicich prostor vstupnich hodnot a umoziujicich pozdéjsi klasifikaci,
déle mtiZze nabyvat hodnoty "gini"a "log loss";

b. max_depth ... definice hodnoty maximdlni hloubky rozhodovactho stromu, kterd
uréuje, kolik arovni vétveni rozhodovaci strom muiZe mit, ¢fm vétsi hodnota, tim
slozitéjsi a rozvétvenéjsi strom, mensi hodnota naopak omezuje tzv. ,pfeuceni®
neboli ,overfitting®;

c. min_samples_leaf ... definice hodnoty minimadlniho po¢tu vzorki v kazdém listovém
uzlu rozhodovaciho stromu, vy$${ hodnota tohoto parametru zabrariuje tvorbé piilis
malych a specifickych vétvi tim, Ze stanovuje minimdaln{ pocet vzorki, které musi byt
v kazdém listu stromu, a zabranuje tim tak tzv. pfeuceni neboli ,overfitting;

d. random_state ... definice hodnoty, kterd nastavuje pevny tzv. ,seed pro generdtor
ndhodnych ¢isel, aby byla zaru¢ena opakovatelnost vysledkt, diky cemuz je mozné
pti opakovaném spusténialgoritmu ziskat stejné vysledky — lze pouzit libovolné ¢islos

e. max_features ... definice po¢tu vstupnich vlastnosti (features), které se pti hleddni
nejlepsiho rozdéleni v kazdém uzlu zvazuji; muze byt int (predstavuje konkrétni
pocet vlastnosti), float (ptedstavuje zlomek z celkového pocétu vlastnosti — napt. 0.5
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ptedstavuje SO % vSech vlastnosti), “auto”a "sqrt” (obé predstavuji totéz, a tedy ze se
pocet vlastnosti rovnd odmocniné z celkového poétu vlastnosti), 7og2” (pocet
vlastnosti se rovnd logaritmu o zékladu 2 z celkového poctu vlastnosti) nebo None
(poutziji se vSechny vlastnosti), pomihd regulovat nihodnost modelu a zabranuje
pfeucent;

t. min_samples_split ... definice minimélniho po¢tu vzorka, které musi byt ptitomny
v uzlu, aby mohl byt dile rozd¢len, vyssi hodnota omezuje tvorbu piilis sloZitych a
detailnich rozhodovacich stromt, a snizuje tak riziko preucent;

g. splitter ... ptedstavuje strategii vybéru délictho bodu (delici roviny, nadroviny apod.)
v rozhodovacim uzlu — mtize nabyvat hodnot “best” (vybere nejlepsi deleni podle
zvolencho kritéria) nebo "7andom” (vybere ndhodné rozdéleni v rozhodovacim uzlu
z omezené mnoziny dostate¢né kvalitnich kandiditd, tzv. ndhodny ,,split* (ndhodné
»rozdéleni uzlu®) — ignoruje tedy nejlepsi hodnotu tzv. ,information gain®, vybere
n¢kolik moznych rozdéleni, které disponuji vysokymi hodnotami ,information
gain“ a znich vybere jiz ndhodn¢), pouziti hodnoty “random” muze zlepsit
generalizaci modelu

a jeho natrénovini pomoci metody fit(X_train, y_train).

4. Vyhodnoceni modelu na testovacich datech pomoci metody predict(X_test) a vypsini
zékladnich metrik pro vyhodnoceni jeho pfesnosti pomoci metod accuracy_score(y_test,

y_pred) a classification_report(y_test, y_pred).

S. Vizualizace rozhodovacitho stromu pomoci metody ploz_tree a nastaveni jejich zdkladnich

parametri:
a. clf ... vlozeni objektu reprezentujictho diive vytvoreny rozhodovaci strom;
b. feature_names ... definice seznamu ndzva vstupnich proménnych (vlastnostf)
z puvodniho datasetu, zobrazenych v uzlech rozhodovaciho stromu;
¢. class_ names ... definice seznamu ndzvu tfid, které rozhodovaci strom klasifikuje,

zobrazenych v ,listovych uzlech® stromu;
d. filled ... parametr nastavujici, jestli jsou uzly barevné vyplnéné podle tiidy nebo
hodnoty, coz usnadnuje orientaci;
rounded ... parametr nastavujici, jestli majf uzly zaoblené rohy, coz zlep$uje vizudlni

o

vzhled rozhodovaciho stromu.

2.3. Popis vybranych parametr a jejich matematickd implementace

Criterion

Parametr criterion v modelu Decision TreeClassifier ve scikit-learn uréuje zptsob, jakym se
vyhodnocuje kvalita jednotlivych déleni dat (,,splitt“) v uzlech rozhodovaciho stromu. Jinymi slovy,
tikd, jak bude strom vybirat nejlepsi délici hranici (delici bod, délici rovinu, nadrovinu apod.) na

zéklad¢ toho, jak moc se tim danym délenim zvysi ,¢istota“ rozdélenych skupin. Tento proces se
oznacuje jako vypocet tzv. information gain (zisk informace). Princip rozdéleni dat dle zvolené¢ho
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bl
kritéria bude ukdzin na ndsledujicim piikladu tykajicim se klasifikace toho, zda si mdme ddt v prici
pauzu, Ci ne.

nilada

Tabulka 3: Tabulka bbsahujici data o tom, zda si ddt v prici pauzu, ¢ ne.

Nilada Pocet neprectenych e-maili Dit si pauzu?
-10 S

-8 3

-8 7

-4 2

-2 12 Ne
0 8 Ne
2 10 Ne
4 3

4 7 Ne
10

10 10

Data vyobrazend v grafu vyse jsou reprezentovina pomoci tabulky ¢. 3. Jednd se o datovy soubor,
ktery obsahuje ¢iselné odpovédi na kvalitu ndlady a pocet neptectenych e-maild, na zdklad¢ keerych
se ¢lovek mtze rozhodnout, jestli si d4 v praci pauzu, ¢i nedd. Rozhodovaci strom si piti svoji tvorbé

vy¢lenil hranice (viditelné v grafu oranzovou barvou), které mu pomdhaji v pozd¢jsim rozhodnuti.

Struktura tohoto stromu bude vypadat ndsledovné:
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(CTTI ST T T T Tt ~ o000
1

7 1 0000000
Jak ale rozhodovaci strom pfi svq Nilada < -6 y na zdkladé¢ které data rozdéli na tfi

;o Q0
nazvany informacni , 1 nf
d Ano Nei Nalada<é | °°°°

Budou uvaovina dv % Jezi kterymi si

bl 5 .
porovndme hodnotu informacéniho zisku, kterd rozhodne o t¢m, které rozdeleni bude zvoleno
Obecny vzoreg o BF i{nEm:mzérﬁ - zisk_ _vwunadi |

°° | PNE<5 i N

IG = ukazatel (parenc)— Wi

0o [(child; YY)
ve kterém Ano Ne fedstavuje dle vybéru entropii (A)
nebo Giniho ind at jako informaéni ohodnocenf
ptechodu z ,parent® uzlu na ,child uzel.

- - ... ddt si pauzu?

PNE ... pocet neprectenych e-mailt
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A: entropie
IG = Entropy(parent) — z w; - Entropy(child;),

kde:

Entropy = —Z p; - In(py),

kde p; pfedstavuje pravdépodobnost i-té ttidy (skupiny).

B: Giniho index
IG = GINI(parent) — z w; - GINI(child;),

kde:

GINI =1 —2 P,

kde p; ptedstavuje pravdépodobnost i-té ttidy (skupiny).

Pro porovnidni dvou rozdéleni (,splitd“) X a Z bude vyuzit ukazatel entropie, velikost hodnoty
informaéniho zisku rozhodne o tom, jaké rozdelen, ¢ili jakou hranici, si pti své tvorbé rozhodovaci

strom vybere.
X: Z
P IS W R, 0000 (CTTT T T T T T T T T T T T T h o000
7 0000000 ’ 0000000
. Ndlada<-6 . Ndlada<0 .
B . .. J N e e e e e e J velikost = 7 + 4
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000 o000 [ X°] (X}
Ano Ne ©o00O 0000 Ano Ne ©00

velikost = velikost = 4 + 4 velikost = 4 + 2 velikost = 3 + 2

Obdobné pro hranici Z:

Pfi srovndni obou hodnot informaéniho zisku mezi hranicemi X a Z lze jednoznaéné vidét, Ze hranice
oznacend pismenem X predstavuje z hlediska informa¢niho zisku znaéné kvalitnéji zvolenou hranici,
nez je hranice oznacend pismenem Z. Pti algoritmu tvorby rozhodovaciho stromu dochdzi k vybéru
nejlepsi (pfi nastaveni strategie vybéru hranic splitter = ,best“) hranice (hranice ,splitu®) ze vsech
moznych hranic, které jsou vybirdny ze vstupnich dat (atributt). Algoritmus tak tedy pfi tvorbé
rozhodovaciho stromu postupuje od ,parent® uzlt k ,child“ uzlim prostfednictvim tvorby

kvalitnich hranic a sviij proces ukoncuje, az:

a) dosdhne tzv. listd — tedy uzld, keeré obsahuji datové body spadajici pouze do jedné (stejné)
tidy, tj. 100% cistych uzld,

b) dosihne definované maximalni hloubky (v knihovné scikit-learn max_depth parametr),

c) dosihne uzli obsahujicich mnozZstvi datovych bodu, které je mensi nez minimélni pocet
datovych bodu v uzlu, pfi kterém md jest¢ dojit k vytvoteni daldf hranice (hranice ,splitu®),

ktery je v knihovné scikit-learn definovin parametrem min_samples_split.
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Prti vyuziti Giniho indexu by doslo pouze k ndhrad¢ vztahu pro entropii vztahem pro Giniho index.

Max_depth

Parametr max_depth v modelu Decision TreeClassifier ve scikit-learn uréuje maximdlni povolenou
hloubku rozhodovaciho stromu, tedy nejvyssi pocet trovni od korene stromu aZ po listy. Tento
parametr ptimo ovliviiuje slozitost modelu a jeho schopnost zachytit vzory v datech. Mensi hodnota
max_depth vede k jednodussim rozhodovacim stromiim, které se zamétuji pouze na nejvyraznéjsi
rozdéleni dat, coz muZe sniZit riziko preuceni modelu (tzv. ,overfitting” — vysvétleno dtive), ale
zéroven zvysit riziko nedostate¢ného nauceni modelu (tzv. ,underfitting® — vysvétleno dfive).

Vliv parametru max_depth na rozhodovaci strom

° ™ e Trénovaci data
1.0+ @ e —— max_depth=2
PO ?9 max_depth=4
L 1]
o ° ®
n_a .

0.5 - .il 4 @ = L]
- L ]
"
_ ol

=
= v o
s | \
B 0.0
=
0 -
=
=2 "
] ol |
—0.5 o 'S
Qo
- Ll
—~1.0 Ss==
L ]
0 1 2 3 4 5

Vstupni proménna X

Naopak vys$si hodnota parametru max_depth umozni stromu providét vice rozhodovacich kroka, a
tedy presnéji ptfizpusobit model trénovacim datim, coz vSak mutize vést k preuceni a zhorSené
schopnosti generalizace modelu na novd doposud nevidénd data. Nastaveni parametru max_depth je
proto duleZitym ndstrojem pro regulaci sloZitosti modelu a nalezeni rovnovihy mezi pfesnosti na

trénovacich datech a vykonem na datech testovacich.
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Na grafu zobrazeném na obrdzku vyse lze vidét presnost modelu a jeji zdvislost na hodnoté parametru
max_depth. Na obrizcich nfZe jsou ptimo vyobrazeny rozhodovaci stromy, u kterych lze jednoznaéné
vidét hodnotu tohoto parametru.

Z grafu a obrizku ¢. 3 Ize konstatovat, Ze hodnota max_depth = 2 je ptilis nizkd, a dochdzi tak k tzv.
yunderfitting®, coZ znamend, Ze je vytvofeny model pfili§ jednoduchy a nedokdze zachytit sloZitost
testované tlohy.

Rozhodovaci strom s max_depth=4

samples = 24
value = [10, 14]
class = benign

Z grafu a obrizku ¢&. 4 lze konstatovat, Ze hodnota max_depth = 4 jiz ptedstavuje lepsi hodnotu

Rozhodovaci strom s max_depth=2

worst perimeter <= 104.1
entropy = 0.962
samples = 379

value = [146, 233]
class = benign

entropy = 0.881 entropy = 0.98
samples = 10 samples = 24
value = [3, 7] value = [10, 14]
class = benign class = benign

Obrizek SEQ Obrézek \* ARABIC 3: Struktura rozhodovactho strornu, Jehoz velikost byla omezena parametrem max_depth

zvoleného parametru, aviak v urditych bodech (V ¢erveném krouzku) lze vidét neschopnost
zobecnéni takto vytvofeného modelu poukazujici na tzv. ,overfitting®, ¢ili pfeuceni modelu na
trénovacich datech.
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Min_samples_leaf

Parametr min_samples_leaf v modelu Decision TreeClassifier uruje minimdlni pocet vzorkd, které
musi zbstat v kazdém listovém uzlu poté, co strom provede rozdéleni. Pti tvorbé stromu tedy
algoritmus nikdy neprovede takové rozdéleni uzlu, pokud by v nékteré z nové vzniklych vétvi
skoncilo méné vzorkd, nez je hodnota tohoto parametru.

Tento parametr tedy nepiimo ovliviiuje hloubku a jemnost struktury stromu. Pokud je nastaven na
1 (vychozi hodnota), strom muze délit az do okamziku, kdy vznikaji listy s jedinym vzorkem. Pokud
je naptiklad nastaven na 10, pak strom ukondi deleni dffve, protoze musi zajistit, aby v kazdém listu
ztstalo minimalné 10 vzorka — i kdyby tyto vzorky byly ,,smiSené® z raznych tiid.

- niz{ hodnota (napf. 1) umoinuje velmi jemnd déleni, coz muze vést k preuceni
(»overfitting®);
- vy$8i hodnota (napf. 10 nebo vice) nuti strom délit méné, coz snizuje riziko preucent, ale

muze naopak vést k nedostate¢nému nauceni modelu (,underfitting®), protoze strom
nedokdze zachytit viechny detaily v datech.
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Vliv parametru min_samples_leaf na rozhodovaci strom

o Trénovaci data
1.0 4 —— min_samples_leaf=1
= min_samples_leaf=10
0.5 1
==
8
2
] 0.0 1
=
~m
=
2
5]
70. 5 .
-1.01

0 1 2 3 4 5
Vstupni proménna X

Na grafu zobrazeném na obrdzku vyse lze vidét presnost modelu a jeji zdvislost na hodnoté parametru
min_samples_leaf. Na obrdzcich niZe jsou pfimo vyobrazeny rozhodovaci stromy, u kterych lze
jednoznaéné vidét hodnotu tohoto parametru.

Rozhodovaci strom s min_samples_leaf=1

‘worst texture <= 26 49
entro| 08

Z grafu na obrdzku ¢ 5 lze jednozna¢né konstatovat, ze hodnota min_samples_leaf = 1 ptedstavuje
ptili§ nizkou hodnotu zvoleného parametru, jelikoz v uréitych bodech (v ¢ervenych krouzcich) lze
vidét neschopnost zobecnéni takto vytvoreného modelu poukazujici na tzv. ,overfitting®, ¢ili
pteuceni modelu na trénovacich datech. Na detailu obrdzku ¢. 6 (vpravo nahote) lze napiiklad vidét
uzel, ktery by pti nastaveni min_samples_leaf = 10 jiz nebyl déle rozdé¢len, jelikoz obsahuje prévé 10

vzorkd.
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Rozhodovaci strom s min_samples_leaf=10

worst perimeter <= 104.1
entropy = 0.962
samples = 379

value = [146, 233]
class = benign

worst texture <= 26.49
entropy = 0.98
samples = 24

value = [10, 14]
class = benign

entropy = 0.787
samples = 17
value = [13, 4]

class = malignant

Z grafu na obrézku ¢. S a obrézku ¢. 7 lze konstatovat, ze hodnota min_samples_leaf = 10 je ptilis
vysokd, a dochdzi tak k tzv. ,underfitting®, coz znamen, Ze je vytvoreny model pfili§ jednoduchy a
nedokdzZe zachytit sloZitost testované dlohy.

Pftiladéni hyperparametrt se nehled4 optimélni hodnota kazdého parametru izolovang, ale vzdy jde
o volbu cel¢ kombinace parametra. To znamen, Ze pti hleddni nejlepsi konfigurace vstupujeme do
vicerozmérného prostoru v§ech moznych nastaveni, tzv. hyperparametrického prostoru. V ném se
postupné zkoumaji razné varianty a vyhodnocuje se jejich vliv na vykon modelu. Tento proces je
vypocetné ndroénéjsi, protoze parametry mezi sebou vzdjemn¢ interaguji — zména jednoho muze mit
odlisny efekt v zdvislosti na hodnot¢ jiného. Z toho dvodu nelze jednoduse optimalizovat kazdy
parametr samostatng, ale je tfeba uvazovat jejich spole¢né ptsobeni.
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2.4. Ladéni hyperparametrﬁ metody rozhodovacich stromt

V rdmci strojového uceni nenf ¢asto nejdiilezitéjsi pouze samotnd volba algoritmu, ale také spravné
nastaven{ jeho hyperparametrt — tedy hodnot, které nelze zjistit u¢enim z dat, ale je tieba je definovat
ruéné (naptiklad max_depth, criterion, min_samples_leaf apod.). Kjejich systematickému hleddn{
slouzi dvé nejcastéjsi metody:

1. GridSearchCV (mfiizkové vyhleddvini)

Metoda ladéni hyperparametrd, kterd systematicky prochdzi vSechny moiné kombinace
z ptedem definovaného prostoru hodnot jednotlivych hyperparametrt. Pokud naptiklad
uzivatel zadd tfi rdzné hodnoty pro parametr max_depth a tfi hodnoty pro
min_samples_leaf, bude model natrénovin a vyhodnocen pro viech devét vzniklych
kombinaci. Tento ptistup zarucuje, Ze se prozkoumd cely vymezeny prostor moznosti, a
proto existuje vysokd pravdépodobnost nalezeni optimdlni sady parametrd zvoleného

modelu.

Nejvétsi vyhodou GridSearch je tedy jeho tplnost — zZidnd kombinace neztistane opomenuta.
Na druhou stranu je v8ak tato metoda vypocdetné velmi ndroénd, protoze podet trénovanych
modeld roste s po¢tem testovanych hodnot exponencidlné. GridSearch je proto vhodnéjsi
pro mensi mnoziny parametri nebo v piipadech, kdy neni problém vyuzit vétsi vypocetni

vykon.

from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

# Dataset (X = features, y = labels)
iris = load_iris()
X, y = iris.data, iris.target

# Model
model = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

# Prostor parametrd pro systematické testovani
param_grid = {
"max_depth": [2, 4, 6],
"min_samples_leaf": [1, 2, 4],
"criterion”: ["gini", "entropy"]

}

# Vytvoreni instance GridSearchCV
grid_search = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, cv=5)

# Trénovani (fit) s pouzitim dat X a y
grid_search.fit(X, y)

# Vypis nejlepSi kombinace parametri
print("NejlepsSi parametry:", grid_search.best_params_)
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2. RandomizedSearchCV (ndhodné vyhleddvani)

Metoda ladéni hyperparametrti, kterd misto systematického prochdzeni vsech moznych
kombinaci ndhodné vybird ur¢ité mnozstvi kombinaci z pfedem definovaného prostoru
hodnot hyperparametri. UZivatel zde nemusi zvolit ptesné hodnoty kazdého parametru,
stal nastavit pouze jejich konkrétni intervaly, ze kterych se hodnoty budou samy ndhodné
generovat (napiiklad s vyuZitim rovnomérného rozdéleni ¢i jinych pravdépodobnostnich
funkci). Misto kompletni mfizky se tedy ndhodné otestuje jen omezeny pocet kombinaci.

Tento piistup md obrovskou vyhodu v rychlosti a efektivit¢ — umoznuje nalézt velmi dobré,
i kdyz ne vidy globdlné nejlepsi feSeni, a pfitom vyrazné snizuje vypocetni ndro¢nost.
RandomizedSearch se hodf zejména tehdy, kdyz je prostor hyperparametrti velmi rozsihly
nebo kdyz je pouze omezeny ¢as na trénovini modelu.

from sklearn.datasets import load iris

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
from scipy.stats import randint

# Dataset (X = features, y = labels)
iris = load iris()
X, y = iris.data, iris.target

# Model
model = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

# Nahodné rozdéleni parametrd

param_dist = {
"max_depth": randint(2, 10), # nahodné hodnoty mezi 2 a 9
"min_samples_leaf": randint(1, 5), # nahodné hodnoty mezi 1 a 4
"criterion": ["gini", "entropy"]

}

# Vytvoreni instance RandomizedSearchCV
random_search = RandomizedSearchCV(
estimator=model,
param_distributions=param_dist,
n_iter=10,
cv=5,
random_state=42

)

# Trénovani (fit) s pouzitim dat X a y
random_search.fit(X, y)

# Vypis nejlepSi kombinace parametrd
print("Nejlepsi parametry:", random_search.best_params_)

2.5. Vyhody rozhodovacich stromt a knihovny scikit-learn, aplikovatelnost

Rozhodovaci stromy nachdzeji Siroké uplatnéni v mnoha oblastech diky své srozumitelnosti,
jednoduché interpretaci a schopnosti pracovat jak s ¢iselnymi, tak i kategorickymi daty (napt. barva,
typ, znacka). Jejich vystupem je ptehlednd hierarchie rozhodnuti (tzv. stromovd struktura), kterou
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lze snadno vizualizovat a interpretovat i bez hlubsich znalosti strojového udeni. Na rozdil od
slozitéj$ich modelu (napt. neuronovych sitf aj.), kde je rozhodovaci proces skryty (tzv. ,black-box®),
rozhodovaci strom poskytuje uzivateli transparentni a vysvétlitelné rozhodovini. Diky této vlastnosti
jsou stromy vyuziviny zejména tam, kde je potfeba nejen presnd predikce, ale i srozumitelné
vysvétleni rozhodnuti — tedy v oblastech s pozadavky na transparentnost a dtvéryhodnost modelu.

Knihovna scikit-learn je jedna z nejpouzivanéjsich Python knihoven pro strojové uceni. Nabizi

snadno pouzitelnou implementaci rozhodovacich stromu prostfednictvim trid:

- Decision TreeClassifier pro klasifikaci a

- Decision TreeRegressor pro regresi.

Hlavni vyhody této knihovny v kontextu rozhodovacich stromd jsou:

- jednoduchd syntaxe a konzistentni rozhrani — model Ize vytvotit, natrénovat a pouzit ve tfech
tddcich kédu,

- moznost vizualizace stromu,

- snadné ladén{ parametrt a integrace s ndstroji pro hleddn{ optimélnich hodnot,

- podpora vyhodnoceni vykonu modelu pomoci dostupnych metrik a

- duleZitost vstupnich proménnych Ize snadno interpretovat pomoci dostupného atributu.
Diky témto vlastnostem je scikit-learn velmi vhodny jak pro za¢dte¢niky, tak i pro pokro¢ilé vyvojite
a analytiky pracujici s redlnymi daty. Knihovna umoznuje rychle testovat modely, interpretovat

vysledky a jednoduse je integrovat do Sirsich analytickych nebo softwarovych systému.
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2.6. Rozsiteni zdkladni metody rozhodovacich stroma

Zikladni rozhodovaci stromy maji omezen{ v podob¢ vysoké variance (kolisini vysledki na riiznych
trénovacich datech) a ndchylnosti k preuceni (tzv. ,overfitting® — model se ptili§ ptizpisobi
trénovacim datim a $patné se generalizuje na novd data). Pro zlepSeni pfesnosti a robustnosti
(odolnost viaci Sumu a variabilité vstupnich dat) se proto pouzivaji metody sklddajici vice stromu,
jako jsou ,Random Forest“ a ,,Gradient Boosted Decision Trees.

Metoda ,Random Forest“ funguje na principu vytvifenivelkého poctu nezdvislych rozhodovacich
stromu (tzv. ,ensemble® — soubor modelt), které jsou trénovdny na ndhodnych podmnozindch dat
a vstupnich vlastnosti (tzv. ,bagging® neboli ,bootstrap aggregating®). Vysledni predikce je pak
pramérem (v ptipadé regresnich tilloh) nebo vétsinovou hodnotou (u klasifikace) téchto jednotlivych
rozhodovacich stromu. Tento pfistup snizuje preuceni diky rozlozeni chyby mezi vice modeli a
zvy$uje stabilitu vysledka.

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting / Averaging

Final Result

Metoda ,,Gradient Boosted Decision Trees“ vytviii stromy postupné (postupné uceni), ¢ili kazdy
ndsledujici rozhodovaci strom se zaméfuje na chyby predchozich rozhodovacich stromt tim, Ze
minimalizuje ztritovou funkci (funkei hodnotici chybu modelu) pomoci gradientniho sestupu, coz
je optimaliza¢ni metoda hledajici smér nejrychlejsiho snizovdni chyby. Timto zptisobem se model u¢i
z chyb a postupné zlepsuje presnost. Metoda ,,Gradient Boosted Decision Trees* je obvykle presnéjsi
nez metoda ,Random Forest®, ale mtZe byt ndchylnéjsi k preucent, proto vyzaduje peclivé ladéni
parametru.

Ob¢ metody predstavuji vykonnd rozsifeni klasickych rozhodovacich stromu, kterd kombinuji

Y/ Y

jednoduchost jednotlivych rozhodovacich stromi s vyssi presnosti a lepsi schopnosti generalizace na
novi data.
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  〈 0 ,   10 〉


  I G = u k a z a t e l  ( p a r e n t ) −    ∑    w  i ∙ u k a z a t e l  (   c h i l d  i ) ,


  I G = E n t r o p y  ( p a r e n t ) −  ∑    w  i ∙ E n t r o p y  (   c h i l d  i ) ,


  E n t r o p y = −  ∑    p  i ∙ l n  (   p  i ) ,


    p  i


  I G = G I N I  ( p a r e n t ) −  ∑    w  i ∙ G I N I  (   c h i l d  i ) ,


  G I N I = 1 −  ∑    p  i 2 ,


    p  i

