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Role strojového uceni v loT

e Prediktivni udrzba
e Detekce anomalif
e Personalizace

® Monitoring prostfedi

Optimalizace vyuZiti zdrojl

Chytra doprava



Pfedpovidani ze vzorkii

Vétsina souborl dat jsou vzorky z nekone¢né mnoziny.

® Nejvice nds zajimaji modely takovych mnoZin, ale mame pfistup pouze k jejich vzorkim.

Pro soubory dat sestavajici z (X,y)
® pfiznaky X
* t¥idy (class labels) y

Model je predpovéd v = £ (X)

Model trénovany na vzorku D oznatime jako 7p(X)

Parametricky model

¢ definujme black-box popsany mnoZinou parametrii ©

® na vstupu bude pfiznakovy vektor, na vystupu odhad t¥idy
® formaln& y = fp(X,0)

® uleni je pak uréeni © s pouZitim trénovaci mnoZiny



Train-Test-Validation mnozZiny

® P¥i praci s ML algoritmy je tfeba ¥eSit riizné problémy
® Ze vzorku dat modelujeme kazdy model, ktery se na néj hodi:

® strukturu celé mnoZiny
® strukturu v konkrétnim vzorku, kterd neplati pro celou mnoZinu

Priklad

e 25lety muz a 30letd Zena
® Vek dokonale pfedpovida pohlavi. (v&k < 27 let => muZ, jinak Zena)
® Pohlavi dokonale p¥edpovida vék. (pohlavi == muz => 25 jinak 30)
® Ani jeden z vysledkl nelze zobecnit.
® Tento stav nazyvdme nadmé&rné pt¥izplsobeni (over-fitting).



Vytvareni a testovani modelu

r\Tune Parameters

Training Data |:> ML model |:> Validation Data
Build Evaluat
Model valuate

Test Data |:> Final Model Scores




Strojovém uceni

® Spousta dat, kterd jsou generovdna z mnoha zdroju.
® Chceme

techniky, které minimalizuji ndroky na softwarové inZenyrstvi
¢ jednoduché algoritmy

® naudit poditac udit se z dat

® nestravit ¢as psanim algoritmd nebo vysokotroviiovych funkci
® Data bez jasnych p¥iznaki

¢ data nemusi mit vzdy formu tabulky, miZe se jednat o obrazky, videa, ¢asové fady, dlouhé
texty atp., ze kterych je t&7ké ziskat pro modely p¥iznaky.

® v takovém p¥ipadé si musite dat prici a n&jaké p¥iznaky z dat vydolovat (tzv. feature
extraction).

® nebo pouZijete algoritmy a metody, které si p¥iznaky vytvareji samy automaticky.

® mezi takové metody pat¥ umélé neuronové sit& (angl. artificial neural networks, ANN)



Stru¢nd historie strojového uceni — do roku 2012

Cleverly-
Input Data |:> Designed |:> ML model

Features

/

Most of the “heavy lifting” in here.
Final performance only as good as the
feature set.

KRIZHEVSKY, Alex; SUTSKEVER, llya; HINTON, Geoffrey E. Imagenet classification with
deep convolutional neural networks. Advances in neural information processing systems,

2012, 25. (> 106 tis. citaci)



Stru¢nd historie strojového uceni — po roce 2012

Deep|Learning

Input Data |:> Features model

Features and model learned together,
mutually reinforcing

® PFistupy znamé pred r. 2012 se ptesto stdle pouZivaji

e Efektivniho YeSeni je moZné dosdhnout vhodnou volbou pFiznaki



Vybér spravného modelu

* Je tfeba mit n&jaké poznatky (pFedstavu) o tom, pro¢ tento model dob¥e odpovida
datdim nebo pro¢ spravné predpovida t¥idu.
* Je tfeba udrZovat model jednoduchy (tj. ne p¥ili§ mnoho parametri).

® pak bude dostatek dat k trénovanf{
® trénovani prob&hne v rozumném &ase



Predikce z dat — 1. pfiklad

* Linearni regrese: najdeme nejlepsi p¥imku (linednni funkce) modelujici data



Predikce z dat — 2. priklad
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* Logisticka regrese — nelinedrni popis (nebo pozdgji sofistikovan&jsi metody)



Zkresleni a rozptyl

* Model generovany z dat fp(X) je statistickym odhadem funkce f(X)

* Odhad je vZdy zatizen zkreslenim (bias) a rozptylem (variance)

Low Variance High Variance

* Bias — pokud natrénujeme model fp(X)
na mnoha datasetech D, reprezentuje
bias o¢ekdvanoou odchylku mezi predikci
a skutecnou hodnotou

* B=E[fp(X)-y]
® E[] se potitd p¥es viechny X a D

Low Bias

® Rozptyl — pokud natrénujeme model
fp(X) na mnoha datasetech D,
reprezentuje rozptyl V' rozptyly
jednotlivych odhadi
* V=E[(fp(X)-f(X))]
® kde (X) je primérna predikce X

High Bias




Kompromis mezi zkreslenim a rozptylem 1/2

® Obvykle dochazi ke kompromisu mezi zkreslenim a odchylkou, ktery je zplisoben sloZitosti
modelu.
® Slozité modely (mnoho parametrd) maji obvykle nizsi zkresleni, ale vy33i rozptyl.
® Jednoduché modely (mélo parametr(i) maji vy%3i bias, ale nizsi rozptyl.
* P¥iklad:
® Linearni model miZe odpovidat pouze p¥imce, zatimco polynom vysokého stupné muze
odpovidat sloZité kfivce.
® Polynom miiZe odpovidat spiSe jednotlivym vzorkiim neZ celé mnoZing&, jeho tvar se mize
lisit vzorek od vzorku, takZe ma vysoky rozptyl.

Simple Complex




Kompromis mezi zkreslenim a rozptylem 2/2

Low Variance High Variance

Celkova otekdvana chyba je BZ + V

Je tfeba najit kompromis mezi p¥isp&vky
Pokud dominuje rozptyl, znamen3 to pfilis
velky rozptyl mezi modely

Low Bias

® over-fitting
® model ma Spatnou prediktivni schopnost.
protoZe p¥ili§ reaguje na drobné vykyvy v
tréninkovém modelu. dat
Pokud dominuje odchylka, nemodeluje model
data dost dobfe
® under-fitting
® miZe nastat nap¥. pokud pouZijeme linearni
model na nelinearni data

[ ]
High Bias




Rozdéleni metod strojové uceni

¢ supervised learning — ueni na zdkladé oznaceného ptikladu, s u&itelem
® uditelem jsou zndmé hodnoty veliiny, kterou se snaZzime na zdkladé modelu predikovat, resp.
pochopit, na &em zavisi
® napt. detektor e-mailového spamu
® (izasné& efektivni, pokud mate k dispozici spoustu p¥ikladi
® unsupervised learning — objevovani vzor(i, bez ulitele
® nemdame zadnou veli¢inu a snaZime se prosté v datech vyznat
® nap¥. shlukovd analyza
® v praxi obtizné, ale uZitetné, pokud vam chybi oznalené ptiklady.
* reinforcement learning — zp&tnd vazba spravné/$patng&, posilovani modelu
® NapF. ueni se hrat Sachy na zaklad& vitézstvi nebo prohry.
® funguje dob¥e v nékterych oblastech, nabyvd na vyznamu



Strojové uceni s ucitelem

® Predikce ceny nemovitosti s ohledem na velikost

® Cena je spojitou funkci velikosti, takze se jednd o problém regrese
e Dalsi priklady

® Je na tomto obrazku ko¢ka, pes, auto, dim?

® Jak by tento uZivatel ohodnotil tuto restauraci?

® Je tento e-mail spam?
® Je tato skvrna supernova?



Strojové uceni bez utitele

® Rozdélte ru¢né psané &islice do 10 t¥id.

® Vezméte kolekci 1000 eseji napsanych o ekonomice USA a najdéte zpisob, jak
automaticky seskupit tyto eseje do malého poctu, které jsou si néjakym zplisobem
podobné nebo spolu souviseji hodnotou proménnych, jako je Cetnost slov, délka vét,
polet stran atd.

e Jakych 20 témat je pravé ted na Twitteru nejéast&jsich?

® Vyhledani a seskupeni odlignych p¥izvuki lidi v dané lokalit&

* Do nesupervizovaného uleni také (obvykle) spada i detekce anomalii (angl. anomaly
detection) — nap¥. banka se snaZi najit podezrelé transakce (fraud detection, ochrana
proti zneuZiti karty, atp.)

* Daldim ptikladem problému ¥eSeného pomoci zkoumani dat je tzv. doporuovani (angl.
recommendation) — vlastnite-li e-shop (p¥ip. internetovy &asopis, iTunes, Netflix atp.),
snaZite se na zadklad€ dat o zdkaznicich a zejména zdkaznikovi, ktery pravé prohlizi Vase
stranky, odhadnout, co by si tak mohl je¥t& chtit koupit (p¥e&ist, podivat, poslechnout) a
to mu ukazat.



Klasifikace

e Supervizované uleni: SnaZime se zjistit, jak vysvétlovanou prom&nnou Y ovliviiuji
priznaky Xo, X1,..., Xp-1, hleddme tedy né&jaky funk&ni vztah tak, aby co nejvice platilo

YF(Xo, X, .. Xp1)

® Funkce f nemusi byt nutn& podobna funkcim, které znate z analyzy
® Tvar hledané funkce &asto ovliviiuje to, jakych hodnot miZe nabyvat vysvétlovana
proménna Y
® MdzZe-li nabyvat jen n&kolik mélo hodnot, mluvime o problému klasifikace (angl.
classification). Sem spadd nap¥. ureni, jestli pacient ma/nemd nemoc, jaké pismeno je
(ru€n&) napsano na obrazku, atp.
problému regrese (angl. regression).
® Populdrni metody
® Nearest neighbor
® Decision tree
® Support vector machine



Klasifikace

Weight (Ibs)

Height vs Weight (Gender)
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k-NN — k-nejbliZzSich sousedii

® Ve fazi uleni se predzpracuje trénovaci mnoZina tak, aby v8echny p¥iznaky mély st¥edni
hodnotu 0 a rozptyl 1 — toto umisti kazdy prvek trénovaci mnoZiny do nékterého mista v
N-rozmérném prostoru.

® Ve fazi klasifikace umistim dotazovany prvek do téhoZ prostoru a najdu k nejbliZsich
sousedi. Objekt je pak klasifikovan do té t¥idy, kam pat¥i v&tSina z téchto nejbliZsich
soused.
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(a) 1-nearest neighbor (b) 2-nearest neighbor (c) 3-nearest neighbor



k-NN metriky

Euclidovskd vzdalenost — nejjednodussi, jednoducha na vypocet

d(x,y) = |x+y|
® Kosinové vzddlenost — obrazky, dokumenty, ...
X-y
dx,y)=1-—"—
Ix[yl

Jaccardova vzdélenost — mnoziny
®* Hammingova vzdalenos — Fetézce

N
d(x,y) = ;()Xi £Yi)

* Manhattan — soufadnice N
d(x,y) = |xi - yil
i=1



Volba parametru k 1/6

® Pfipomeiime, Ze chyby ptedpovédi Ize rozdélit do dvou hlavnich kategorif:
® Chyby zpiisobené zkreslenim — rozdil mezi otekdvanou (nebo priim&rnou) predpovédi naseho
modelu a spradvnou hodnotou, kterou se snaZime predpovédét
® Chyby zplsobené rozptylem — variabilita pfedpovédi pro dana vstupni data
® Existuje kompromis mezi schopnosti modelu minimalizovat zkresleni a rozptyl.
® V zdvislosti na hodnoté k existuje kompromis mezi zkreslenim a rozptylem:
® Malé k — nizké zkresleni, vysoky rozptyl
® Velké k — vysoké zkreslené, nizky rozptyl



Volba parametru k 2/6

® PYedpokladejme, redlnad data jsou popsdana modrou kfivkou
e Systém je zatizen aditivnim Sumem s nulovou stfedni hodnotou
e Cervené body predstavuji vzorky signalu




Volba parametru k 3/6

Small k 2 low bias, high variance
Large k = high bias, low variance
A .
Points from
k=1 . original sample

Bias = average /
of this offset — i’




Volba parametru k 4/6

Small k 2 low bias, high variance
Large k = high bias, low variance
A .
Points from a
.

/ k=1 different sample

Bias = average
of this offset —]




Volba parametru k 5/6

Small k = low bias, high variance

Large k = high bias, low variance
A

Bias = average
of this offset —|

[,
>



Volba parametru k 6/6

Small k = low bias, high variance
Large k = high bias, |c;\(v variance

Bias = average
of this offset —

[T,
Ll



Volba parametru k — praktické rady

Pouzijte k¥izové ovérovani
® Rozdélte data na trénovaci, valida&ni a testovaci podmnoZiny, nap¥. 60-20-20% nihodné
rozdéleni.
Pfedpovidejte

* Pro kazdy bod ve validaéni mnozing provedte predikci pomoci k-nejblizéich sousedii z
trénovaci mnoZiny.
® Zméfte chybovost (klasifikace) nebo kvadratickou chybu (regrese).
Vyladte
® Vyzkousejte rizné hodnoty k a pouZijte tu, kterd ddva minimalni chybu na validaéni mnoZiné&.
Vyhodnoftte
® QOtestujte na testovaci mnoZiné a zméfte vykonnost

Kdy vybrat metodu k-NN?
® Hodné trénovacich dat
® Mald mnoZina pfiznaki (do 20)



k-NN — ptiklad 1/3

Dataset: informace o lidech, ktefi nakoupili na zdklad& reklamy
https://www.kaggle.com/datasets/rakeshrau/social-network-ads

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import sklearn

e Nacteni dat

dataset = pd.read_csv(’Social_Network_Ads.csv’)
X = dataset.iloc[:, [1, 2, 3]].values
y = dataset.iloc[:, -1].values

* Rozdéleni dat na trénovaci (80%) a testovaci mnoZinu

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train,X_test,y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size =
0.20, random_state = 0)



https://www.kaggle.com/datasets/rakeshrau/social-network-ads

k-NN — ptiklad 2/3

e Skélovani — prace s men¥imi &isly

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)

® Natrénovani modelu

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

classifier = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 5, metric = ~’
minkowski’, p = 2)

classifier.fit(X_train, y_train)

® P¥i vytvdfeni modelu pouzivdme 3 parametry. n neighbors je nastaveno na 5, coz
znamena, Ze pro klasifikaci daného bodu je potfeba 5 bodi okoli.



k-NN — ptiklad 3/3

¢ Je pouZita Minkowského metrika

N 1/p
( ;|x,-—y,-|f’>)

* Hodnota p

® p = 1, Manhattan Distance
® p = 2, Euclidean Distance (takZe lIze nastavit metric na euclidean)
® p = infinity, Cheybchev Distance

‘ y_pred = classifier.predict(X_test)

* Vyhodnocenf{

from sklearn.metrics import confusion_matrix,accuracy_score
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
ac = accuracy_score(y_test,y_pred)



Precission a Recall, Confusion Matrix 1/2

® Oba pojmy — precision i recall — jsou plvodné pfevzaty z informatiky a je mozné je
preloZit jako pfesnost a vytéZnost pokryti zkoumanych dat danym p¥istupem.

® Mira precision je definovana jako procentudlni pomér relevantnich vysledkd analyzy ke
v8em vysledkiim analyzou ziskanym.

® Na rozdil od precision je recall pomér relevantnich vysledk( analyzy ke vem relevantnim
vyskytlim ve zkoumaném vzorku bez ohledu na to, zda byly analyzou identifikovany.
¢ Celkovy objem dat, s nimiZ pracujeme pfi analyze, miZeme rozdélit do &ty¥ skupin:
® pfFipady, které nds zajimaji a pomoci dané metody se ndm skutetn& podafilo je vyfiltrovat
(relevantni vysledky; angl. tzv. true positives, TP - sprdvna zafazeni do vysledki)
® pripady, které nds sice nezajimaji, ale na%e metoda (jsouc nedokonald) je vyfiltrovala taky
(false positives, FP - nesprdvna zatazeni)
® pt¥ipady, které nds sice zajimaji, ale nasi metod& unikly (false negatives, FN)
® p¥ipady, které nds nezajimaji a metoda je z vysledk spravné vyloutila (true negatives, TN)

® precision = TP / (TP + FP), recall = TP / (TP + FN)



Precission a Recall, Confusion Matrix

2/2

The predicted value is
positive and its positive

ACTUAL VALUES

Type | error =

N\ Positive | Negative

\

TP

Positive

PREDICTED VALUES
Negative

The predicted value is
positive but it False

Type Il error :
The predicted value is

The predicted value is
Negative and its Negative

negative but its positive




Support Vector Machine

* Nalezeni linedrni rozhodovaci hranice (roviny), kterd ma nejmensi chybu zobecnéni

* Nejlepsi rovina by mé&la mit nejv&tsi rozpéti (margin)




Co kdyz fada dat neni linearné separabilni?

® SVM zahrnuje penalizaci za nespravnou klasifikaci

Regularization parameter
to weight training error

min [[w||*+C> ¢
/ i

1/Margin
Classification

error in training
set



Support Vector Machine — pf¥iklad 1/2

® Pouzijeme dataset s 30 pfiznaky ziskanych analyzou snimku s nddorem prsu
* Nédor je bud zhoubny (malignant) nebo nezhoubny (benign)

from sklearn import datasets

cancer = datasets.load_breast_cancer()

print("Features: ", cancer.feature_names)
print("Labels: ", cancer.target_names)

* Rozdé&leni datasetu na trénovaci (70%) a testovaci mnoZinu

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(cancer.data,
cancer.target, test_size=0.3, random_state=109)




Support Vector Machine — pf¥iklad 2/2

® Trénovani modelu

1

from sklearn import svm

clf = svm.SVC(kernel=’linear’) # Linear Kermel
clf.fit(X_train, y_train)

y_pred = clf.predict(X_test)

e Evaluace modelu

from sklearn import metrics

# Accuracy: how often is the classifier correct?
print("Accuracy:", metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

# Precision: percentage of positive tuples are labeled as such?
print("Precision:", metrics.precision_score(y_test, y_pred))

# Recall: what percentage of positive tuples are labelled as such?
print("Recall:", metrics.recall_score(y_test, y_pred))




Rozhodovaci stromy

1/3

* Motion tracking (Xbox Kinect)

* Stromova struktura, kde uzly jsou "otdzky” a listy uruji klasifikaci nebo ozna&eni (label)
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Rozhodovaci stromy 2/3

® Obecné neparametrické, neni tfeba definovat hloubku nebo pocet uzli.
* Cilem ugiciho algoritmu je najit p¥iznaky, které poskytuji nejvétsi diskriminaci (rozdé&lenf)
na zakladé t¥idy.
® Napftiklad pro uréeni pohlavi poskytne dotaz na nééi vysku pomérné nizkou chybovost,
kdeZto néco jako barva o&i poskytuje mélo informaci.
® Algoritmus:
® Najdi pFiznak, ktery poskytuje nejlepsi presnost separace
® Vytvorf uzel a oddél data podle této vlastnosti
® Pokud je chyba nulova (v p¥ikladu v3echny vzorky s vyskou > 72 jsou muZi, vytvorF list —

klasifikaci)
® V opalném pripadé& rekurze pro kazdou vytvorenou podmnoZinu



Rozhodovaci stromy 3/3

* Vyhody:
® Model je velmi snadno prohledatelny, miiZete se podivat na kazdy uzel a snadno pochopit
jeho d&el (tj. funkci a prah nebo hodnotu).
® Dokaze pracovat s heterogennim daty (redlnd &isla, kategorie, viechna dohromady)
® Ndklady na klasifikaci jsou O(logn), kde n hloubka stromu

® Nevyhody:
® Optimalizace je s nejvétsi pravdépodobnosti pInd lokalnich optim a jednad se o NP-(plny
problém (tj. p¥esny vypocet je pFili§ drahy).
® Velkd citlivost na rozloZeni trénovacich dat (asté pretrénovanil).



P¥iklad rozhodovaciho stromu

® Velmi &asto je klasifikagni problém bindrni, kdy proménnd Y mize mit jen dvé& hodnoty.
* My si pouZiti stromu ukdZeme na (vymyslenych) datech a problému ur&ovani, jestli
pacient ma &i nemd zdvaZnou nemoc zndmou jako rymicka.

* P¥iznaky budou pro jednoduchost také bindrni: Pohlavi (Zena/muz), horetka (> 39°C/<
39°C) a to, jestli dany &lov&k zvladl/nezvladl vstat z postele.
® Ukazeme si dva rozhodovaci stromy a porovname si, jak je ktery z nich dobrym modelem
ndsledujicich dat:
rymi¢ka | pohlavi > 39°C vstal(a)?

ano muz ne ne
ne Zena ano ano
ne muz ne ano

ano zZena ano ne



Logisticka regrese

Logisticka regrese je pravdépodobné nejpouzivangj$im klasifikdtorem pro obecné ucely.

Je velmi dobfe $kélovatelny a jeho trénovani je velmi rychlé.
® PouZiva se pro
® filtrovani nevyZadané posty
klasifikace zpravodajskych zprav
¢ klasifikace webovych stranek
® klasifikace produkti
® vétsina klasifikagnich problémi s velkymi a ¥idkymi soubory p¥iznaki.

Nevyhoda: preuleni v pFipadé velmi ¥idkych dat — €asto se pouZiva s regularizaci

Je to binarni klasifikator, popsany logistickou funkci

1

PO = 1+ exp(-Xp)

Vyhody:
® Rychly (trénovéni i klasifikace) a jednoduchy model
* Vysledek klasifikace ma jednoduché vysvétleni



Logisticka regrese — pf¥iklad 1/3

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

x = np.arange(10) .reshape(-1, 1) # vstupni data
y = np.array([0, O, O, O, 1, 1, 1, 1, 1, 1]) # vystupni data
# model

model=LogisticRegression(solver=’1liblinear’,random_state=0).fit(x,y)
# solver: 1liblinear, newton-cg, lbfgs, sag, saga

# fine tunning: regularizace - C = 10.0

# tridy modelu:

print (model.classes_)

# vlastnostii reg. krivky:

print (model.intercept_)

print (model.coef_)
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1 # pravdepodobnosti
model .predict_proba(x)
# predikovany vystup

+ | model.predict(x)

5 # pocet spravnych

s | model.score (x, y)
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cm = confusion_matrix(y, model.predict(x))

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 8))

ax.imshow(cm)

ax.grid(False)

ax.xaxis. (ticks=(0, 1), ticklabels=(’Predicted Os’, ’Predicted 1s’
))

ax.yaxis. (ticks=(0, 1), ticklabels=(’Actual 0s’, ’Actual 1s’))

ax.set_ylim(1.5, -0.5)

for i in (2):
for j in (2):
ax.text(j, i, cm[i, j], ha=’center’, va=’center’, color=’red’)
plt.show()
# report

print(classification_report(y, model.predict(x)))




Porovnani klasifikatoru

Decision Tree

Logistic Regression

SVM

Model

Simplicity

Interpretation of output

Chances of over-fit

Development time

Off-the-shelf accuracy

Use case

Tree (horizontal/vertical separating plane)

Very simple

Clear, follow the questions asked

High

Just plug data in

Okay

When features are clear

Linear separating plane

Simple

Probability

Less worry

Just plug data in

Okay

Often combined with neural networks

Can also use non-linear separating plane

Complicated

Unclear

Should be careful

Tuning tuning tuning

Probably the highest

Often suggest RBF as a starting point if
you have zero knowledge on data




Random Forests

® Z3astupce skupiny ensamble method (dal3i tfeba AdaBoost)
® namisto jednoho modelu (nap¥. rozhodovaciho stromu) pouZijeme vice modelii a jejich

predikce né&jakym zpisobem zkombinujeme do findlniho rozhodnuti.

® Pro jednoduchost predpokladejme, Ze mame binarni klasifikaéni problém, tj. rozhodujeme
jestliY =0 nebo Y =1

1.

Ze vstupniho trénovaciho datasetu D vytvofime n datasetl D;, ..., D, stejné velkych jako D
pomoci metody bootstrap, neboli pomoci vybéru s opakovanim.

Na kaZzdém datasetu D; nau€ime rozhodovaci strom, oznaéme tyto stromy Ti,.... T,

Kazdy datovy bod (tj. ¥ddek z tabulky s daty D) proZeneme viemi stromy Ti,..., T, a od

kazdého z nich si uloZime rozhodnuti Yi,.... Y,
V3echny tyto stromy T1,..., T, tvo¥i ndhodny les a jeho findlni rozhodnuti o hodnoté Y je
dané vétSinovym rozhodnutim stromd, je-li nap¥. v mnoziné Y1, ..., Y, vice jedniCek nez nul,

je predikce ndhodného lesa Y =1



Bootstrap

UkdZeme si, jak funguje bootstrap na jednoduchém p¥ikladu a nasem datasetu:

id | rymi¢ka pohlavi > 39°C wvstal(a)? v&k
1 ano muz ne ne 65
2 ne Zena ano ano 34
3 ne muz? ne ano 72
4 ano Zena ano ne 20
5 ano muz ne ano 45

Chceme-li vytvoFit "bootstrapem* dataset velikosti p&t, p&tkrat si ndhodné vybereme Fadek
s tabulky s tim, Ze se faddky v nasem vybéru mohou opakovat. Vybereme-li nap¥. ¥adky s id
1,4,3,3,1, dostaneme dataset

id | rymi¢ka pohlavi > 39°C wvstal(a)? v&k
1 ano muz ne ne 65
2 ne Zena ano ano 34
3 ne muz ne ano 72
1 ano muz ne ne 65
3 ne muz ne ano 72
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1 from sklearn import datasets

> | iris = datasets.load_iris()

# print the label species(setosa, versicolor,virginica)

+ | print(iris.target_names)

5 # print the names of the four features

¢ | print(iris.feature_names)

7 # print the iris labels (O:setosa, l:versicolor, 2:virginica)
print(iris.target)

9 # Creating a DataFrame of given iris dataset.

10 import pandas as pd

11 | data=pd.DataFrame ({

12 ’sepal length’:iris.datal:,0], ’sepal width’:iris.datal:,1],
13 ’petal length’:iris.datal:,2], ’petal width’:iris.datal:,3],
14 ’species’:iris.target

53
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from sklearn.model_selection import train_test_split

# Features

X=datal[[’sepal length’,’sepal width’,’petal length’,’petal width’]]
# Labels

y=datal’species’]

# Split dataset into training set (70%) and test (30%)set
X_train,X_test,y_train,y_test=train_test_split(X,y,test_size=0.3)
#Import Random Forest Model

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

#Create a Gaussian Classifier
clf=RandomForestClassifier(n_estimators=100)

#Train the model using the training sets

clf.fit(X_train,y_train)

y_pred=clf.predict(X_test)
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1 #Import scikit-learn metrics module for accuracy calculation
2 from sklearn import metrics

4 # Model Accuracy, how often is the classifier correct?

5 | print("Accuracy:",metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

7 # Manual prediction

s | clf.predict([[3, 5, 4, 2]11)




