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1 WPROWADZENIE 2
1 Wprowadzenie

jeciach ze Sztucznej Inteligencji i Sztucznego Zycia. Przedmiot to zacny i gleboki, acz

dla nieprzygotowanego umystu ciezki do zgtebienia. Majac tedy powyzsze na uwadze, ten
dokument w Twoje rece oddajemy. StaraliSmy si¢ w nim, w sposéb mozliwie intuicyjny i pro-
sty, przedstawi¢ najwazniejsze idee uczenia maszynowego dotyczace. Rowniez czesto popetniane
btedy tu przedstawiliémy, bo uchroni¢ Cie przed tego typu potknieciami na zaliczeniach czy tez
egzaminie.

S TUDENCIE lub studentko kognitywistyki, przeznaczenie chcialo, zeby$ uczestniczyl/a w za-

1.1 Prawa autorskie i tym podobne

Niektére obrazki w tym dokumencie pochodza z http://www.freepik.com.


http://www.freepik.com
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2 Uczenie maszynowe — informacje wstepne

Uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja to blisko powiazane ze soba dziedziny. W
obu z nich cel jest podobny: wytworzenie ,czego$” ™™, co bedzie potrafilo zachowywaé sie inte-
ligentnie. Jak wiemy, inteligencja nie jest prosta do zdefiniowania. Niektorzy twierdza, ze ludzie
to istoty inteligentne. Inni twierdza, ze w ogdlnosci nie.

Kiedy stworzono komputery szybko zauwazono, ze potrafia realizowaé¢ pewnego rodzaju ob-
liczenia szybciej niz ludzie. Tak w ogdle samo stowo ’komputer’ bylo kiedys nazwa na czltowieka,
ktorego praca polegata na rutynowym wykonywaniu obliczen. Skoro wiec maszyny potrafity
przeprowadzaé obliczenia albo gra¢ w gry i wygrywaé z ludZzmi, to moze po ulepszeniach beda
tez potrafity tworzyé¢ sztuke albo rozwazaé bezsens zycia? Moze ludzie to tak naprawde tylko
bardzo skomplikowane maszyny?

Sztuczna inteligencja miata stworzy¢ maszyny doréwnujace ludziom pod kazdym wzgledem,
jednak pomimo ogromnego poczatkowego entuzjazmu do dzisiaj nie udato sie¢ takich maszyn
stworzy¢. Uzyskano jednak po drodze bardzo duzo ciekawych wynikow. Na przyktad programy,
ktore potrafig znajdowaé regularnosci w ogromnych zbiorach danych, albo programy zdolne do
przeprowadzania dedukcji.

Niezupetnie formalny podzial jest taki, ze metody ,symboliczne”, czesto majace duzy zwiazek
z logika, zaliczane sa do sztucznej inteligencji, a te oparte przede wszystkim na statystyce do
uczenia maszynowego.

2.1 Zadanie klasyfikacji

Zanim przejdziemy dalej musimy powiedzie¢ co$ o tym, jakie konkretnie zadanie bedzie reali-
zowal wigkszo$¢ algorytméw uczenia maszynowego poznawanych na zajeciach. Jest to zadanie
klasyfikacji. Idea jest naprawde bardzo prosta.

O klasyfikacji mozemy mysleé jak o taczeniu pewnych elementéw w pary. Robimy tak bardzo
czesto w naszym zyciu. Moze na przyktadzie:
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Do kazdego produktu przypisaliSmy pewna etykiete méwiaca o tym, czy produkt jest do
jedzenia czy do picia. W uczeniu maszynowym taka etykiete nazywa sie klasa decyzyjng. W
tym problemie mamy dwie klasy decyzyjne: *Jedzenie’ i "Picie’.

Poki co w naszym zadaniu klasyfikacji brakuje wyzwan. Mamy obrazki produktéw i wiemy
odgérnie, co jest czym. Zalézmy jednak, ze pojawia si¢ kolejny element, ktéry widzimy po raz
pierwszy w zyciu:

?

Nie widzieliSmy wcze$niej dokladnie takiego samego. Czy jesteSmy na przegranej pozycji i
nie posiadamy zadnych przestanek by twierdzi¢, ze to jedzenie albo picie? Niezupelnie. Mamy
przeciez powyzej nasza liste produktéw i ich klas decyzyjnych. Sprobujmy sie dowiedzieé, jakie
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cechy ma ’Picie’, a jakie ’Jedzenie’. W tym wypadku tatwo stwierdzi¢, ze 'Picie’ generalnie jest
wyzsze niz szersze i jako$ tak okragte ksztalty wystepuja w nim czesciej niz w jedzeniu.

Taki proces rozumowania nazywa si¢ indukcja (powinno brzmieé znajomo. .. ). Nie posia-
damy zadnej gwarancji, ze dobrze zgadniemy, jednak jak juz musimy strzelaé¢ to raczej w to,
co daje nam wyzsze prawdopodobienstwo sukcesu. Algorytmy uczenia maszynowego indukuja
wiec pewna wiedze z podanego im zbioru przykladéw, by méc nastepnie klasyfikowaé, czyli
przypisywaé etykiety (klasy decyzyjne) elementom spoza tego zbioru.

2.2 Klasyfikator

Ponizszy diagram przedstawia sposdb wykorzystania algorytmu uczenia maszynowego:

Algorytm uczenia

maszynowego
Przyktady » | Klasyfikator
uczace
Nowe ikacj
iy > Klasyfikacja

Przydziat do
klasy

Jak widaé, algorytm uczenia maszynowego (gérna strzatka) dziala na pewnym zbiorze przy-
kltadéw uczacych. WidzieliSmy juz czym sa te przyklady w poprzedniej podsekcji i mam
nadzieje czujemy, ze to nic skomplikowanego. Skomplikowane rzeczy przyjda z czasem.

Algorytmy uczenia maszynowego produkuja cos, co nazywane jest klasyfikatorem. Kla-
syfikator to taki program komputerowy, ktory dostajac jakis wczesniej nieznany przyktad po-
trafi przypisa¢ mu klase decyzyjna (etykiete), czyli méwimy, ze potrafi go zaklasyfikowaé. W
poprzedniej podsekcji to wiasnie odpowiedni klasyfikator niejawnie postuzy! nam do nadania
etykiety szklance z jakim$ ptynem (oczywiscie bezalkoholowym).

2.3 Przykltady uczace

Rozumiemy juz mniej wiecej idee stojaca za przykladami uczacymi. Musimy jednak powie-
dzie¢ o nich troche wiecej, poniewaz poprzednio pokazany przyklad byl troche uproszczony.
Uproszczenie to polegatlo na tym, ze nie rozréznialiémy bezposrednio cech obiektow. Standar-
dowe algorytmy uczenia maszynowego potrzebuja klarownie wskazanych cech, ktére maja braé
pod uwage — nie sa tak jak my zdolne do ich automatycznego wytworzenia. Musimy im je wiec
podaé na tacy!.

Cechy te, nazywane formalnie atrybutami, sg zdefiniowane dla kazdego przyktadu uczacego.
Moga przyjmowaé¢ wartosci na dowolnej ze skal opisanych w sekcji 3. Z racji tego, ze kazdy
przyktad uczacy ma jakie$ wartodci na wszystkich atrybutach, mozemy je przedstawi¢ w tabelce.
Ponizsza tabelka przedstawia do$¢ popularny zbiér danych uczacych dotyczacy okreslania tego,
czy pogoda jest dobra do gry w tenisa:

Day | Outlook | Temperature | Humidity | Wind | PlayTennis
D1 sunny hot high weak NO
D2 sunny hot high strong NO
D3 | overcast hot high weak YES
D13 | overcast hot normal weak YES
D14 rain mild high strong NO

L Albo wykorzystaé specjalizowane algorytmy ekstrakcji cech, o ktérych nie bedziemy méwié, gdyz to bardziej
zaawansowane techniki malo omawiane nawet na Informatyce.
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Jak widzimy, pewien ,ekspert” wyrdznit pewne cechy pogody, ktére uwazal za potencjalnie
istotne. Atrybut PlayTennis jest specjalny, poniewaz zawiera nasze etykiety, czyli klasy decyzyj-
ne (tutaj mamy dwie klasy decyzyjne: YES i NO). Nazywany on jest atrybutem decyzyjnym.
Zbior przyktaddéw uczacych ma zawsze tylko jeden taki atrybut. Atrybut Day jest z kolei iden-
tyfikatorem, czyli unikalng nazwa pojedynczego przyktadu uczacego. Identyfikatory nie biora
udzialu w procesie uczenia. Identyfikatory nie sg tez obowiazkowe, w przeciwienstwie do atrybutu
decyzyjnego, ktéry przed rozpoczeciem uczenia zawsze musi zosta¢ wyrédzniony.

2.4 Wiecej o atrybutach
2.4.1 Brakujgce wartosci

Czasami dla jakiego$ przykladu nie znamy jego wartosci na pewnym atrybucie. Moze to wy-
nikaé z réznych powodéw. Przykladowo, pewnego dnia mégl nam sie zepsué¢ miernik wilgotnosci
i nie mamy zadnego jej pomiaru na tamten dzien. Chcieliby$my wiedzie¢ co robi¢ w takich, jakze
zyciowych, sytuacjach.

Mozliwe sposoby radzenia sobie:

e wstawienie warto$ci wystepujacej najczesciej dla danego atrybutu,

e wstawienie specjalnej wartoéci atrybutu dla nieokreslonych przypadkéw (warto$é 'unk-
nown’),

e odrzucenie przypadku z brakujaca wartoscia.

2.4.2 Dyskretyzacja

Dyskretyzacja jest przejéciem z ciaglej dziedziny (np. liczby rzeczywiste) do dyskretnej
(liczby catkowite lub uporzadkowane etykiety). Ciagla dziedzina moze przyjmowaé¢ dowolne war-
tosci posrednie, podczas gdy dziedziny dyskretne maja wyrdznione ,kroki”, pomiedzy ktérymi
wiemy, ze zadnych wartosci nie ma (np. dla liczb calkowitych nie ma zadnej liczby miedzy 1 i
2). Dyskretyzacja wiaze sie z pewna utrata informacji.

Przykfad 2.1 Zamiana pomiaru temperatury w °C na jakoSciowe okreslenia, takie jak: ’hot’,
'mild’, “cold’. Mozemy na przyktad uznaé, ze wartosci < 15°C' to ’cold’, nastepnie < 30°C to
'mild’, a > 30°C to ’hot’. m

I Przykfad 2.2 Zaokraglanie do liczb catkowitych. Przykladowo: 25.5 — 26, 10.2 — 10, 31.9 —
32. L]

2.5 Rodzaje algorytmoéw uczenia maszynowego

Algorytmy uczenia maszynowego mozna w naturalny sposéb podzieli¢ na dwa rodzaje: ucze-
nie nadzorowane i uczenie nienadzorowane. To rozréznienie jest bardzo istotne.

2.5.1 Uczenie nadzorowane

Jest to taka sytuacja, w ktérej algorytm uczenia maszynowego dostaje przyktady wraz z
ich przypisaniem do klasy decyzyjnej. Dzieki temu mozemy tatwo sprawdzi¢, jak dobry jest
nasz algorytm, gdyz znamy optymalne przypisania poszczegdlnych przyktadéw uczacych. Jest
to najbardziej standardowy sposob uczenia i tak wlasciwie nasze rozwazania wczesniej dotyczyly
wlasnie jego — o ile pamietasz, mieliSmy klasy decyzyjne ’Jedzenie’ i 'Picie’ albo 'YES’ i 'NO’
przypisane odgérnie do przyktadéw uczacych.

Nazwa wzieta sie stad, ze mozemy sobie wyobrazié, ze to pewnego rodzaju ,nauczyciel”
podaje wlasciwe przypisania do klas. Nie wnikajac w ontologiczny status nauczyciela, kto$/cos
nadzoruje naszym uczeniem podajac poprawne odpowiedzi dla przyktadéw uczacych. Zazwyczaj
algorytm uczenia maszynowego dostaje je od jakiego$ eksperta albo znamy je z przesztosci.
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2.5.2 Uczenie nienadzorowane

Tutaj mamy nieco odmienng sytuacje. Mamy rézne przyktady uczace, ale nie dysponuje-
my ich przypisaniem do klasy decyzyjnej. Naszym celem bedzie de facto wtaénie wytworzenie
wklas decyzyjnych”, nazywanych skupieniami (ew. klastrami), przez odpowiednie pogrupowa-
nie obiektéw. Obiekty musimy pogrupowaé na podstawie ich wzajemnego podobienstwa. Jest to
zasadniczo jedyna informacja, ktérej mozemy do tego celu uzyé. Zadaniem realizowanym przez
uczenie nienadzorowane nie jest wiec klasyfikacja, a grupowanie.

Nasz zbiér przykladéw uczacych wyglada nastepujaco (zwr6¢é uwage na brak przypisanych

etykiet):

W wyniku dziatlania algorytmu uczenia nienadzorowanego moze powstaé¢ na przyktad taki

podzial na grupy:
Arlaad

Kolor jest tu oznaczeniem danej grupy (skupienia) przykladéw zwrdconej przez algorytm.
Przyktady te sa do$¢ podobne w obrebie danej grupy i raczej sie do$¢ mocno réznig od przykta-
dow z innych grup.

Algorytmy uczenia nienadzorowanego sg w pewnym sensie wyjatkowe, gdyz nie tworza zad-
nego klasyfikatora. Po prostu zadanie jest inne — chcemy tak naprawde sprawdzié, ktére elementy
sg podobne do innych. Nastepnie ekspert moze spojrze¢ na podzial zaproponowany przez algo-
rytm i nadaé interpretacje réznym grupom (np. stwierdzié, ze niebieska grupa powyzej dotyczy
napojéw, a czerwona jedzenia w ksztalcie tréjkatéw).

2.5.3 Uwagi koncowe

Ponizsza tabelka przedstawia nazwy zadan realizowanych przez poszczegdlne rodzaje uczenia
oraz przykltadowe algorytmy.

Rodzaj uczenia Zadanie Przyktady
. Klasyfikacia, ZeroR, OneR, k-NN, drzewa, decy'zyj'ne,
uczenie nadzorowane regresja? klasyfikator Bayesa, sztuczne sieci
. neuronowe (backpropagation)
grupowanie,
uczenie nienadzorowane odkrywanie k-means, k-medoids, Apriori
asocjacji’

2Zadanie regresji zostanie oméwione w sekeji 9, a zadanie odkrywania asocjacji w sekeji 11.
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3 Skale pomiarowe

Skala jest pewnym sposobem interpretacji pomiaréw/danych. Mozemy o niej mysleé¢ jako o
dodatkowej (meta-)informacji, ktéra opisuje wzajemne relacje i mozliwe operacje miedzy warto-
Sciami w niej wyrazonymi. Omowimy rézne rodzaje skal na przyktadzie.

3.1 Przyklad i oméwienie

Scenariusz: dokonujemy pomiaréw temperatury w ciagu pieciu kolejnych dni. Za kazdym
razem notujemy odczyty czterech réznych termometréw, z ktérych *przypadkiem™ kazdy daje
wyniki na skali innego rodzaju.

(Termometr 1) Skala nominalna
Zanotowane pomiary: ’jakasA’, 'jakasB’, 'jakasC’, ’jakasD’, ’jakasD’

Jak widzimy, termometr nie zaszalal z podawana nam informacja. Potrafimy tylko rozpoznaé,
kiedy temperatury sg rézne, a kiedy rowne. Nie mamy pojecia, jak ma sie “jakasC’ do ’jakasD’.
Innym przyktadem skali nominalnej moze by¢ pleé¢ ("K’i’M’). Wartosci na takiej skali to w zasa-
dzie etykiety, nawet jezeli wygladaja jak liczby (gdyby ten termometr zwracal zamiast ’jakasX’
Hliczby” ) i zwracaltby ’1°, ’2’, ’3’, ’4’, ’4’, to majac wiedze o nominalnosci wiemy, ze twierdzenie
o wyzszosci odezytu jednego z pomiaréw nad innym jest nieuprawnione).

(Termometr 2) Skala porzadkowa
Zanotowane pomiary: ’bardzo wysoka’, ’érednia’, 'niska’, 'wysoka’, 'wysoka’

Drugi termometr jest nieco lepszy. Wiemy, jak si¢ maja temperatury miedzy poszczegdlnymi
dniami, to znaczy czy byly wyzsze czy nizsze. Mamy okreslony z géry porzadek (’bardzo niska’,
'niska’, ’$rednia’, , 'bardzo wysoka’). W skali nominalnej takiego porzadku nie bylto. Nie
mamy jednak niestety pojecia, o ile doktadnie temperatura jest wyzsza od Sredniej.

(Termometr 3) Skala przedzialowa
Zanotowane pomiary: 40°C, 20°C, 10°C, 30°C, 30°C

Z takiego termometru korzysta wigkszosé¢ z nas. Skala przedzialowa (zwana tez interwalowa)
pozwala, poza uporzadkowaniem pomiaréw, oblicza¢ réwniez réznice miedzy nimi. Niby maly
dodatek w stosunku do skali porzadkowej, a cieszy. . .

(Termometr 4) Skala ilorazowa
Zanotowane pomiary: 313 K, 293 K, 283 K, 303 K, 303 K

Jednostka temperatury rozpatrywana w fizyce nie sa °C a Kelviny (K). 0°C to w przybli-
zeniu 273 K. Kelviny majg pewna bardzo dobra wlasnosé: przy braku jakiegokolwiek ciepta
obiekt ma temperature 0 Kelvinéw. Nie mozna mieé¢ nizszej temperatury?. Nazywamy ja zerem
bezwzglednym. Na kazdej skali ilorazowej mozemy wyrdznié jakie§ zero bezwzgledne.

Skad sie zatem wzieta nazwa skala ilorazowa? Mianowicie mozemy przy zerze bezwzglednym
zaczaé¢ mowié o tym, ze co$ jest iles tam razy wieksze od innego. Jak co§ ma 1 K, a co$ innego
ma 20 K, to jest dwadzieScia razy bardziej cieple. Przy skali wytacznie przedzialowej to nie
ma sensu. Jak mamy temperature 20°C i 40°C, to ta druga w rzeczywistosci wcale nie jest 2
razy wieksza (czy potrafisz powiedzieé, dlaczego?). A sa jeszcze w skali Celsjusza temperatury
ujemne. . .

3 Aczkolwiek fizycy uméwili sie, by w pewnych szczegblnych sytuacjach przypisywaé czgsteczkom ujemna liczbe
Kelvinéw. Nie bierzemy tego pod uwage.
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3.2 Uwagi

Skale tworza pewnego rodzaju hierarchie, w ktérej dana skala ma ,dostep” do wszystkich
operacji mozliwych na skalach potozonych nizej w hierarchii. Nietrudno zgadnaé, ze na szczycie
hierarchii znajduje sie skala ilorazowa. Nastepnie jest skala przedzialowa, potem porzadkowa, a
na koncu nominalna.
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4 Miary jakosci modelu

Jak juz wiemy, uczenie maszynowe stuzy do tworzenia (miedzy innymi) klasyfikatoréw, ktére
moga by¢ nastepnie wykorzystywane do klasyfikacji nowych przyktadéw. Nie kazde dwa klasy-
fikatory sa jednak sobie réwne — niektére beda dziataé lepiej, podczas gdy inne gorzej. W tym
rozdziale oméwimy wiec rézne miary oceniania ich jakosci.

4.1 Trafno$¢ klasyfikacji

Najprostsza miarg jakoéci klasyfikatora jest jego trafnosé klasyfikacji, tj. procent przypad-
kéw, w ktorych trafnie rozpoznaje on klase decyzyjna. Jakkolwiek najczesciej wykorzystywana,
to nalezy mie¢ na uwadze, iz nie zawsze jest to najlepsza mozliwa miara: wyobrazmy sobie leka-
rza badajacego grupe oséb pod wzgledem obecnosci jakiej$ rzadkiej choroby (np. wystepujacej
jedynie u 1% populacji). Jezeli taki lekarz zawsze bedzie méwil pacjentom, ze sa zdrowi, osiagnie
on bardzo wysoka trafno$¢ (az 99%)! Mimo to, nazwaliby$émy go szarlatanem — nie rozpoznal on
ani jednego przypadku choroby!

| HAVE NO
IDEA WHAT
I'M DOING

Podobnie jest z klasyfikatorami: sama trafnos¢ klasyfikacji nie wystarczy aby stwierdzié,
czy dobrze one dzialaja. Ponizsze miary jakosci klasyfikator6w (oraz — w jednym przypadku —
regresji) pozwola nam lepiej zrozumieé i opisaé jako$¢ tego, co wyszlo z drugiego konica algorytmu
uczenia maszynowego.

Przyktad 4.1 — Liczenie trafnosci klasyfikacji. Zalézmy, ze lekarz poprawnie zdiagnozowat 99
pacjentéw, a 26 niepoprawnie. Lacznie mial on wigc 125 pacjentéw. Trafnosé klasyfikacji

wynosi¢ bedzie:
99
95 = 0.792 = 79.2%

4.2 Macierz pomylek

Po zakonczeniu procedury testowania trafnoéci naszego modelu zostajemy z lista przyktadéw
testowych, gdzie dla kazdego z nich znamy klase rzeczywista oraz klase przewidywang przez
nasz model. Zliczajac liczbe przypadkéw dla kazdej z kombinacji tych dwéch klas (rzeczywistej
i przewidywanej) mozemy stworzy¢ tzw. macierz pomytek.

la [b]e la |-a la [-a
all10]2 |3 a| 10| 5 a FN
b0 |8]5 —al 1l |22 -a
cl1 |1]8 . : -
(b) Macierz pomylek dla (c) Oznaczenia wartosci
(a) Macierz pomylek. klasy a. macierzy pomytek.

Tabela 1: W wierszach: klasa rzeczywista; w kolumnach: klasa przewidywana.
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Tabela la przedstawia przyktadowa macierz pomylek. Mozemy na jej podstawie obliczy¢
trafno$¢ modelu: musimy zsumowaé warto$ci na gléwnej przekatnej (przypadki poprawnie roz-
poznane) i podzielié¢ je przez liczbe wszystkich przypadkéw testowych. W tym wypadku trafnosé
wynosi % ~ 68%. Mozemy ponadto wyciagnaé z niej dodatkowe informacje: widzimy m.in. ze
klasa b czesto byla przez nasz klasyfikator mylona z klasg ¢, podczas gdy nigdy nie pomyliliSmy
jej z klasa a.

Tabela 1b przedstawia ta sama macierz pomytek dla klasy a — tym razem potaczyliémy klasy
b i ¢ jako klase —a: mozesz poréwnaé¢ wartoSci w obu macierzach aby sie upewnié¢ czy dobrze
rozumiesz w jaki sposéb przeszliémy z macierzy la do 1b.

Jezeli mamy juz macierz pomylek dla klasy a, mozemy nadaé¢ nazwy jej czterem wartosciom
zgodnie z tabela lc. W tej macierzy skupiamy si¢ na klasie a, wiec jako positive bedziemy
rozumieli rozpoznanie przyktadu jako a, a jako negative rozpoznanie przyktadu jako co$ innego
niz a. Rozpoznania mogg by¢ jednak poprawne — true oraz bledne — false. Jak juz sie pewnie
spodziewasz, te cztery wartosci bedziemy nazywali odpowiednio:

TP — true positive,
FP | — false positive,

FN — false negative,

- — true negative.

4.3 TPrate, FPrate, Precision, Recall

Dla kazdej z klas mozemy obliczy¢ wiele wartosci o réznych interpretacjach. Tutaj skupimy
sie na czterech z nich: TPrate, FPrate, Precision oraz Recall. W praktyce jednak okazuje sie,
iz Recall jest jedynie inng nazwag na TPrate, wiec to juz o jedng miare mniej do zapamietania!
Miary te wyliczane sa zawsze osobno dla poszczegdlnych klas (w ponizszych przykladach, dla
klasy a).

A wiec idac po kolei:

e TPrate(a) / Recall(a)

TP
TP + FN
— Interpretacja: Jaka cze$¢ przypadkéw klasy a udato nam sie poprawnie wykry¢?
Miejmy nadzieje, ze jak najwiecej!

— Wzbér:

e FPrate(a)

FP
FP +-
— Interpretacja: Jaka cze$¢ przypadkéw negatywnych (—a) blednie rozpoznali$émy jako
klase a? Miejmy nadzieje, ze jak najmniej!

— Wzér:

e Precision(a)

TP
TP + FP

— Interpretacja: Jaka cze$¢ naszych rozpoznan klasy a byla poprawna (jak czesto
rozpoznajac klase a mieliSmy racje)? Miejmy nadzieje, ze jak najwigkszal

— Wzbér:

Jedli obliczymy powyzsze miary dla klasy chory i powyzej wspominanego przypadku szar-
latana, mozemy latwo wykryé jego oszustwo: T Prate(chory) = 0%, FPrate(chory) = 0%, a
Precision(chory) nie jesteSmy w stanie obliczyé poniewaz nikt nie zostal rozpoznany jako chory
(a wigc by$my musieli dzieli¢ przez zero). Czy potrafisz wskazaé, ktéra z tych miar go demaskuje?
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4.4 Kappa

Wspdlczynnik kappa (oznaczany symbolem k) bedzie nam méwil gdzie znajduje sie nasz
klasyfikator na skali od losowego do idealnego. Zauwaz, ze w przeciwienstwie do miar takich
jak np. TPrate, wspotczynnik kappa jest wyliczany dla catego klasyfikatora, a nie tyko jednej
wybranej klasy! Jego warto$¢ mozna wyrazi¢ wzorem:

Po — Pe
R = y
1_pe

gdzie p, oznacza trafnos¢ zaobserwowana (observed), a p. oznacza trafnosé oczekiwana (expected).
Trafnos$é zaobserwowana (p,) to po prostu trafno$é naszego klasyfikatora. Trafnosé oczekiwana
(pe) to trafnosé, ktérej mozemy si¢ spodziewaé po klasyfikatorze losowym. Jesli przyjrzysz sie
wzorowi, mozesz zauwazy¢ iz k = 1 gdy trafno$¢ naszego klasyfikatora wynosi 100% oraz k = 0
gdy nasz klasyfikator jest klasyfikatorem losowym (tj. p, = pe).

Prawdopodobnie potrafisz juz bez problemu obliczy¢ p,, wiec jedynym problemem na drodze
do obliczenia wspotczynnika kappa jest obliczenie p.. A wiec jak je obliczy¢? Najpierw wyjasnij-
my sobie co rozumiemy jako ,klasyfikator losowy”.

Jako klasyfikator losowy bedziemy rozumieé taki klasyfikator, ktory nie opiera swoich
decyzji na wartosciach atrybutéw klasyfikowanego przypadku, a jedynie ,strzela”. Jak mozna sie
spodziewaé, w takim wypadku nie bedziemy w stanie zaobserwowaé zadnego zwigzku pomiedzy
rzeczywistymi klasami przykiadéw a przewidywaniami naszego klasyfikatora: jesli spojrzymy
na odpowiedzi klasyfikatora dla przyktadéw réznych klas, np. A, B i C, to dla kazdej z nich
rozklad przewidywanych klas bedzie wygladal tak samo, np. 15% A, 50% B, 35% C. Oczywiscie
klasyfikator dzialajacy w ten sposéb bedzie w gléwnej mierze bezuzyteczny (zauwaz jednak, ze
algorytm ZeroR zawsze wyprodukuje wlasnie tego typu klasyfikator — bedzie on przypisywatl
przypadkowi zawsze ta sama klase, niezaleznie od jego klasy rzeczywistej).

Obliczenia trafnosci oczekiwanej (p.) opieraja sie na macierzy pomytek i ich przyklad zostal
przedstawiony ponizej:

la [b |
a | 25 35 =60
bl 5 35 =40
=30 | =70
(a) Sumujemy warto$ci w wierszach i kolumnach...
la_[b |
a | 25 35 =0.6
b5 35 =
=0.3 | =0.7

(b) Normalizujemy obliczone wartosci dzielac je przez sume wartosci calej
macierzy. Zauwaz, ze wartosci dla kolumn (jak i dla wierszy) sumuja sie
teraz do 1.

| a | b |
al 06-03=0.1810.6-0.7=0.42 | =0.6
b -0.3=0.12 -0.7=0.28 | =
=0.3 =0.7

(¢) Obliczamy nowe wartos$ci macierzy pomylek mnozac wartosci dla od-
powiednich kolumn i wierszy. Suma wartosci w macierzy powinna wynosi¢
teraz 1.

Tabela 2: W wierszach: klasa rzeczywista; w kolumnach: klasa przewidywana.

Voila! UzyskaliSmy oczekiwang macierz pomytek dla klasyfikatora losowego. Nalezy teraz
obliczy¢ z niej trafnos¢ oczekiwana: p. = 0.18 + 0.28 = 0.46. Zauwaz, ze nie dzieliliSmy tutaj
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sumy przekatnej przez sume wartosci macierzy, poniewaz wynosi ona 1 wiec ta operacja nic by
nie zmienita.
Obliczmy jeszcze tylko p, = 0.6 i mozemy juz wylicza¢ wartos¢ wspotczynnika kappa dla

tego klasyfikatora!
~ 0.6 -0.46

1—0.46
Jak widaé obliczona kappa jest dos$¢ niska, a wiec w tym przypadku nasz klasyfikator radzi sobie

= 0.2593

niewiele lepiej niz klasyfikator losowy.

4.5 Krzywa ROC, ROC area

Uwaga, ponizsze rozwazania uwzgledniaja pojecia takie jak TPrate czy FPrate, a wiec krzywa
ROC oraz wartosé ROC area beda zawsze obliczane dla jakiejs konkretnej klasy!

Aby objasni¢ miare ROC area, musimy najpierw objasni¢ czym jest krzywa ROC. A zZeby
objasni¢ krzywa ROC, musimy najpierw opowiedzie¢ o przestrzeni ROC.

Przestrzen ROC mozesz zrozumieé¢ jako prosty wykres 2D. Na osi X bedzie znajdowala
sie wartos¢ miary FPrate, a na osi Y warto$¢ miary TPrate. Jak pewnie pamietasz, obie te
miary przyjmujg warto$ci od 0 do 1, a wiec mozesz sobie wyobrazié¢ przestrzen ROC jako swego
rodzaju kwadrat. Przestrzen ROC, razem z niektérymi interesujacymi w niej punktami zostata
przedstawiona na rysunku ponizej:

ROC Space

I | T T T T T

Pefect Classification ’

° o o
-l [=-] [{=]
T T \
Oe
N
hY
N
@
~
ALY
l \ \

o
o

T

> e
~

.

|

TPR or sensitivity
(=]
o
T
Y
~
|

Better ’

=3

'Y
T

~
~
|

03 & —

I
/
/
s
/’
0.2 v

Qe
|

ol | | | | | | 1 | |
0 01 0.2 03 0.4 05 0.8 0.7 08 0.9 1
FPR or (1 - specificity)

Rysunek 1: Autor: Indon

Jako ze dla kazdego klasyfikatora mozemy wyznaczy¢ wartoéci TPrate oraz FPrate (poza
nietypowymi przypadkami gdy zajdzie dzielenie przez zero — ale tym si¢ nie przejmuj), kazdy
klasyfikator mozna przedstawi¢ jako punkt w przestrzeni ROC o wspéirzednych odpowiadajacym
wartosciom tych miar. Jak interpretowaé potozenie punktu odpowiadajacego naszemu klasyfi-
katorowi w przestrzeni ROC? Aby sie dowiedzieé, spdjrzmy na niektore z charakterystycznych
punktéw tej przestrzeni:

e Klasyfikator idealny — to taki klasyfikator, ktérego przewidywania beda zawsze zgod-
ne z rzeczywistoscia. Jak mozesz pamietaé, dla takiego klasyfikatora T Prate = 1 oraz
F Prate = 0, a wiec bedzie sie¢ on znajdowal w géornym lewym narozniku wykresu.

Im blizej niego bedziemy sie znajdowaé, tym lepiej!
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e Klasyfikator losowy — to taki klasyfikator, ktory ,strzela”, tj. przewiduje klase A w p%
przypadkéw i klase =A w (100 — p)% przypadkéw. Jego miejsce na wykresie zalezy od
wartosci p, ale zawsze znajduje sie gdzie$ na przekatnej — odcinku miedzy lewym-dolnym
(dla p = 0) a prawym-gérnym (dla p = 100) naroznikiem przestrzeni (przyklad: punkt B).

Im dalej od niego (czyli od przekatnej) bedziemy sie znajdowaé, tym lepiej!

e Klasyfikator antyidealny — to taki klasyfikator, ktérego przewidywania nigdy nie beda
zgodne z rzeczywistoécia. Analogicznie do klasyfikatora idealnego, zaobserwujemy dla niego
T Prate = 0 oraz F'Prate = 1, a wiec bedzie si¢ on znajdowal w prawym-dolnym narozniku
wykresu.

Im blizej niego bedziemy sie znajdowaé, tym... hmmm...

Jak widzimy, chcemy sie znalezé w lewej-gbrnej czesci przestrzeni ROC — jak najblizej na-
roznika, jak najdalej od przekatnej. Ale co w takim razie z prawa-dolng czesciag wykresu?

Jezeli nasz klasyfikator znajdzie sie ponizej przekatnej (przyklad: punkt C), oznacza to, iz
dziala on gorzej niz klasyfikator losowy — czeSciej bedzie on pudlowal niz trafiat. Jezeli jed-
nak jestesSmy tego Swiadomi, mozemy nadal z niego korzysta¢ — wystarczy zawsze klasyfikowaé
przyklady na przekér jego wskazaniom (przyklad: punkt C?)! Oznacza to, iz im blizej prawego-
dolnego naroznika jestesmy, tym gorzej (bo jako$é spada) ale jednoczesnie tym lepiej (bo dziata-
jac na przekor jakosé roénie)! W praktyce jednak twdj klasyfikator powinien znajdowaé sie nad
przekatna (przyklad: punkt A).

Krzywa ROC nazywaé bedziemy krzywa utworzong przez polaczenie punktu naszego kla-
syfikatora oraz wierzchotkéw (0,0) oraz (1,1). Méwi nam ona o tym, jakie punkty w przestrzeni
ROC jestesmy w stanie osiaggnaé¢. Oczywiscie, jesteSmy w stanie osiagnaé¢ punkt w ktorym jeste-
smy. Nie ma tez problemu znalezé sie w wierzcholkach przestrzeni ROC. Ale co z punktami na
odcinkach tgczacych nasze punkty? Zauwaz, ze jesli co druga klasyfikacje bedziemy przeprowa-
dzaé¢ naszym klasyfikatorem (zalézmy ze jest on w punkcie (0.2,0.6)), a co druga klasyfikatorem
losowym z punktu (0,0), to taki ,taczony” klasyfikator znajdzie sie w punkcie (0.1, 0.3) przestrze-
ni ROC (mozesz przetestowaé to na kartce). A wiec jesteSmy w stanie sie znalezé w pozostalych
punktach naszej krzywej, taczac odpowiednio nasze klasyfikatory.

W praktyce krzywa ROC ma jednak troche inne zastosowanie — pozwala ona ukazaé¢ charak-
terystyke zachowania klasyfikatoréw dla ktorych mozna ustawié¢ prog czutosci. Wyobraz sobie
klasyfikator ktéry zamiast zwracaé bezposrednio decyzje: A albo —A, zwraca prawdopodobien-
stwo klasy A (na ile jest on przekonany, iz jest to klasa A). Zmieniajac wtedy warto$¢ progu
(warto$é powyzej ktérej klasyfikator podejmie decyzje, ze A), mozemy generowaé¢ wiecej niz je-
den punkt w przestrzeni ROC. Dla progu 0% uzyskamy punkt (1,1), dla progu 100% uzyskamy
punkt (0,0), a dla wartoéci posrednich inne punkty tworzace razem krzywa ROC. Przyktadowa
krzywa ROC dla sieci neuronowej zamieszczono ponizej:

Flot {Area under ROC = 0,7929)

Rysunek 2: Krzywa ROC dla sieci neuronowej na zestawie danych diabetes.arff, wygenerowane
za pomocyg WEKI.
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Problem z krzywa ROC jest taki, ze jest ona stosunkowo mato zwigezlym sposobem opisu
jakosci klasyfikatora. W koncu kazdy woli mieé¢ jednag wartosé liczbowa ktorag mozna pdzniej uzyé
aby porownaé¢ miedzy soba dwa klasyfikatory, prawda? Okazuje sig, iz istnieje miara bazujaca
na krzywej ROC ktéra sprowadza sie do jednej liczby. Jest to ROC area.

Nie ma tu za wiele do powiedzenia na temat ROC area — jest doktadnie tym na co wskazuje
nazwa: polem powierzchni pod krzywg ROC. Zauwaz, ze dla klasyfikatora idealnego bedzie
wynosita 1, dla losowego 0.5 a dla antyidealnego 0 — a wiec im wyzsza warto$¢ tym lepie;j.

4.6 Wspolczynnik korelacji
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5 Testowanie

A wiec nasz algorytm uczenia maszynowego wyprodukowal jakis klasyfikator, co teraz? Skad
mozemy wiedzie¢, czy bedzie on dobrze dziata¢ dla zupelnie nowych danych?

Pierwsza odpowiedz, ktora przychodzi do glowy, to: ,sprawdzmy czy jego przewidywania
zgadzaja sie z rzeczywistoscig!”. Tutaj jednak pojawia sie problem: jakich danych uzyé¢ do prze-
prowadzenia takich testéw? Pierwszg mys$la moze by¢ uzycie tych samych przyktadéw na pod-
stawie ktorych sie uczyliSmy... co zwykle bedzie bardzo ztym pomystem.

Czemu? Jak temu zaradzi¢? Czy istnieja rézne metody przeprowadzania testow? Odpowiedzi
na te i inne pytania znajdziemy ponizej.

5.1 Test na zbiorze uczacym

Jedna z opcji jest pdjscie za pierwotnym instynktem i przetestowanie naszego modelu na
danych uczacych. Dlaczego jest to zty pomyst?

Wyobraz sobie drobny zbiér uczacy zawierajacy trzy przyklady: (pizza, food), (cake, food),
(spaghetti, food). Praktycznie kazdy algorytm zauwazy, iz poprawna klasa decyzyjna jest zawsze
food, wiec wszystkie nowe przyktady beda réwniez klasyfikowane w ten sposob. Testujac model
na zbiorze uczgcym, okaze si¢, ze ma on 100% trafnosé. Hurra! Hurra?

Nie calkiem. Wyobraz sobie, ze zadowoleni z rezultatéw naszego klasyfikatora zaczynamy
stosowaé go w praktyce. Nagle si¢ okazuje, ze wszystkie napoje sa réwniez niepoprawnie klasy-
fikowane jako jedzenie! Testy nas oszukaly!

Oczywiscie jest to do$¢ drastyczny przyktad, ale pokazuje gtéwny problem z testowaniem
modeli na danych uczacych: beda one zawsze zwracaé¢ zawyzona trafnosé. Chociaz nasz klasyfi-
kator moze by¢ (i zazwyczaj bedzie) dobrze dopasowany do danych na ktérych sie uczyl, moze
on mie¢ problem z uogdlnieniem wiedzy na przyktady z ktérymi sie jeszcze nie zetknal. A jezeli
nie potrafi uogdlni¢ wiedzy to znaczy, ze w praktyce jego skutecznoéé bedzie niska.

Mozna by tu wysunaé¢ analogie do studentéw uczacych sie na kolokwium: wykucie sie od-
powiedzi do pytan z poprzedniego roku niewiele pomoze, jezeli w roku nastepnym pytania sie
zmienig. Gdyby pytania sie nie zmienilty, studenci otrzymaliby wysokie oceny sugerujace dobra
znajomo$¢ tematu. Jezeli jednak pytania si¢ zmienia, dobre oceny uzyskaja jedynie ci z nich,
ktérzy rzeczywiscie zrozumieli temat. W tym sensie, testowanie algorytmu na danych uczacych
jest niczym sprawdzanie wiedzy w oparciu o stare pytania o znanych odpowiedziach.

5.2 Test na wydzielonym zbiorze testowym

Wiemy juz, ze (i czemu) nie nalezy uzywaé¢ danych uczacych do testowania modelu. Oczy-
wistym wiec bedzie proba znalezienia innych danych na ktérych mozemy sprawdzié¢ trafnosé
naszego modelu. Mozemy uzy¢ osobnego pliku z danymi, albo wydzieli¢ z danych uczacych czesé
testowa. Jaka jest réznica miedzy tymi podejsciami?

Finalny klasyfikator jest zawsze uczony na pelnych danych uczacych. Jesli uzywamy osobnego
pliku z danymi testowymi, wyniki testow beda dotyczy¢ dokladnie tego klasyfikatora, ktory
zostal nam zaprezentowany. W przypadku wydzielenia fragmentu testowego z danych uczacych,
wyniki testéw nie beda dotyczyly bezposrednio klasyfikatora ktory zostal nam zaprezentowany,
ale klasyfikatora nauczonego na mniejszej liczbie danych!

5.3 K-fold cross validation

Zakladajac, ze chcemy przetestowaé jako$é naszego modelu ale nie posiadamy drugiego pliku
z danymi, czy wydzielenie fragmentu testowego z danych uczacych jest najlepsza opcja? Nie.

Poznajcie k-fold cross validation (znane réwniez jako: kroswalidacja, sprawdzian krzyzo-
wy).

Powiedzmy, ze wyznaczyliSmy 33% zbioru uczacego jako dane testowe. Zauwazmy, ze to 33%
nie zostalo jeszcze uzyte do nauki, a jednoczeénie pozostale 66% nie bylo uzyte do testowania.
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Rysunek 3: Wizualizacja kroswalidacji. Zrédlo:  http://blog-test.goldenhelix.com /wp-
content /uploads/2015/04/B-fig-1.jpg
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Jest to marnotrawstwo perfekcyjnie dobrych danych, zwlaszcza jezeli pechowo to 33% bedzie
zawiera¢ szczegOlnie istotne przypadki z granic miedzy klasami.

Podzielmy zbidr uczacy na k réwnych czesci (ergo k-fold). Wybierzmy jedna z nich i uzyjmy
ja jako zbiér testowy dla modelu nauczonego na pozostatych k — 1 fragmentach. Powtérzmy ta
procedure k — 1 razy, zawsze wybierajac inny fragment jako dane testowe i potaczmy wyniki
wszystkich testéw. W ten sposob uzyliSmy calego zbioru uczacego jako danych testowych, nie
napotykajac sie jednoczeénie na problemy zwigzane z testowaniem modelu na zbiorze uczgcym!
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6 ZeroR

Jezeli niektére klasyfikatory sg bardziej a inne mniej wyrafinowane, to te tworzone przez
algorytm ZeroR zdecydowanie naleza do tej drugiej kategorii. Mozesz mysle¢ o ZeroR jak o
kanapce z chlebem $wiata uczenia maszynowego.

Day | Outlook | Temperature | Humidity | PlayTennis Day | PlayTennis
D1 sunny hot high NO D1 NO
D2 sunny hot high NO D2 NO
D3 | overcast hot high YES D3 YES
D4 | overcast hot normal YES D4 YES
D5 rain mild high NO D5 NO
(a) Rzeczywiste dane uczace. (b) To co widzi ZeroR.

Algorytm ZeroR ignoruje wszystkie atrybuty przyktadéw uczacych, oprécz atrybutu decy-
zyjnego. Na jego podstawie, sprawdza najczesciej wystepujaca klase decyzyjna i tworzy klasyfi-
kator ktory zawsze bedzie jg zwracaé. Algorytm ZeroR zawsze przypisuje nowe przykltady
do tej samej klasy (klasy wiekszo$ciowej), niezaleznie od wartosci ich atrybutéw.

Zauwaz, ze taki klasyfikator nadal moze mie¢ w niektérych przypadkach wysoka trafnosé:
patrz na przyklad lekarza szarlatana. Jednocze$nie jednak, wartosé¢ wspétczynnika kappa bedzie
dla niego zawsze wynosila zero.
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7 OneR

Algorytm OneR jest tylko troche bardziej wyrafinowany niz ZeroR. Podczas gdy ZeroR igno-
ruje wszystkie atrybuty niedecyzyjne, OneR wybiera tylko jeden z nich jednoczesnie ignorujac
pozostale.

W jaki sposéb OneR wybiera swéj ,ulubiony” atrybut? Testuje trafno$¢ (na danych ucza-
cych!) dla klasyfikator6w zbudowanych na kazdym z atrybutéw osobno i wybiera ten z nich,
ktéry ja maksymalizuje.

Ok, ale w takim razie w jaki sposéb OneR buduje klasyfikator na podstawie swojego wy-
branego atrybutu? Otéz dzieli on dane uczace na podzbiory ze wzgledu na wartosé jego ,ulu-
bionego” atrybutu. Nastepnie, na kazdym z nich uzywa algorytmu ZeroR — wybiera w nich
klase wiekszosciowa. Dla réznych wartosci ,,ulubionego” atrybutu moga wystepowaé rézne klasy
wiekszosciowe. Utworzony klasyfikator bedzie patrzeé na wartoéé ,,ulubionego” atrybutu nowego
przyktadu i na jego podstawie bedzie przewidywaé odpowiednia klase.

Przykfad 7.1 — Tworzenie klasyfikatora algorytmem OneR. Sprobujmy przesledzi¢ tworzenie
klasyfikatora dla ponizszych danych uczacych:

Day | Outlook | Temperature | Humidity | PlayTennis
D1 sunny hot high NO
D2 sunny hot high NO
D3 | overcast hot high YES
D4 | overcast hot normal YES
D5 rain mild high NO

Skonstruujmy klasyfikatory dla réznych atrybutéw:

Jak widzimy, najwyzsza trafnosé osiggamy korzystajac z atrybutu Outlook. Algorytm

Outlook | YES | NO trafnosé
sunny 0 2 || 5/5 = 100%
overcast 2 0
rain 0 1
Temperature | YES | NO trafnosé
hot 2 3/5 = 60%
mild 0 1
Humidity | YES | NO trafnoscé
high 1 | 3 |[4/5=230%
normal 1 0

stworzy wiec nastepujacy klasyfikator:

IF Outlook = sunny THEN PlayTennis = NO
IF Outlook = overcast THEN PlayTennis =Y ES

IF Outook = rain THEN PlayTennis = NO
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8 k-NN

Algorytm k najblizszych sasiadéw, w literaturze okre§lany zazwyczaj jako k-NN (od
ang. k Nearest Neighbours), to pierwszy bardziej skomplikowany algorytm uczenia z ktérym sie
zapoznamy. Jego gléwna idea to klasyfikacja poprzez analogie/podobienstwo do wezesniej po-
znanych przypadkéw. Wyobraz sobie, ze jestes lekarzem i chcesz wykorzystaé uczenie maszynowe
by proponowato Tobie wstepna diagnoze pacjentéw. Masz do dyspozycji informacje o objawach
wszystkich poprzednich pacjentéw (np. rodzaj kaszlu, kataru, itd.) i ostatecznych diagnozach
(np. grypa, astma). k-NN dla nowego pacjenta wyszuka dokladnie k£ najbardziej podobnych
jezeli chodzi o objawy ,historycznych” pacjentow, a nastepnie sprawdzi, ktéra choroba wyste-
powala wsréd nich najczedciej — bedzie ona ostateczng decyzja, jaka zwrdci ten klasyfikator.

8.1 Miara odlegtosci

W algorytmie k-NN kluczowe jest zdefiniowanie miary odlegto$ci miedzy przypadkami. Postu-
zy ona do wyboru najblizszych sasiadéw. Dla atrybutéw liczbowych stosuje sie czesto odlegltosé
euklidesowa. Dla dwdch przypadkéw A i B opisanych na n atrybutach odleglo$é¢ ta opisana
jest wzorem:

d(AB) = \/(A1 — B1)* + (As — Ba)2 + -+ (A — Bu)%,

gdzie X; oznacza wartos¢ i-tego atrybutu dla przypadku X.

Alternatywnie, wykorzysta¢ mozna odleglosé¢ takséwkowsq (nazywana réwniez odlegloscig
Manhattan, np. w WEKA), ktéra sumuje tylko bezwzgledne réznice miedzy poszczegdlnymi
wartosciami:

d(A,B) = |A1 — Bi| + [A2 — Bao| + -+ + | A, — By

Przyktad 8.1 — Liczenie odlegtosci euklidesowej. Zal6ézmy, ze mamy nastepujace przypadki:

#Example | Atrl | Atr2 | Atr3 | Decision
A 0 -2 6 NO
B 3 2 5 NO

Odlegtosé euklidesows miedzy A i B policzymy jako:

d(AB) =\/(0-3)2+ (-2 =22+ (6 —5)2 = /(-3)2 + (42 + 12 =
VO+16+1=v26=5.1

Przyktad 8.2 — Liczenie odlegtosci takséwkowej. Dla danych z Przyktadu 8.1 odleglosé tak-
sowkowsq policzymy jako:

dAB)=10—3|+|—-2—-2|+|6—5/=|—3|+|—4|+]1|]=3+4+1=8

8.2 Zarys dzialania

W algorytmie k-NN wszystkie przypadki uczace sa po prostu zapamietywane. To wszystko,
co musi zostaé zrobione w fazie uczenia.
Proces klasyfikacji nowego przypadku X przebiega nastepujaco:

1. Oblicz odlegtosé migdzy X a kazdym zapamietanym przypadkiem uczacym.
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Rysunek 4: Wizualizacja dzialania k-NN na plaszczyZnie dla réznych wartosci k (31 5). Zrédlo:
https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm.

2. Posortuj odleglosci rosnaco i wez pierwszych k pozycji (k jest parametrem algorytmu
podawanym na starcie przez uzytkownika). Na pozycjach tych znajdowaé si¢ beda najblizsi
sasiedzi.

3. Wéréd wybranych przypadkéw sprawdz przydzielone decyzje i wybierz ta, ktéra wystepuje
najczesciej. Jezeli jest remis, to wybierz dowolna.

Wybrana wigkszosciowa decyzja w ostatnim punkcie stanowi ostateczny wynik zwrécony przez
klasyfikator.

8.3 Pozostale uwagi

e Parametr k zazwyczaj ustalany jest jako liczba nieparzysta, poniewaz dzigki temu maleje
liczba remiséw, ktore trzeba rozstrzygac.

8.4 Przyklad 1-wymiarowy

Przedstawimy teraz k-NN na najprostszym mozliwym przykltadzie danych opisanych tylko
jednym atrybutem. Taka sytuacja raczej nie wystapi w praktyce, ale pozwala na bardzo czysta
prezentacje ogdlnego dziatania algorytmu. Tabelka z danymi wygladaé bedzie nastepujaco:

#Example | Atrl | Decision
A 1 YES
B 2 NO
C 4 YES
D 6 NO
E 8 NO
F 12 NO

Zalézmy, ze dostajemy do zaklasyfikowania nastepujacy przypadek: (X, 3). Wyliczymy teraz
przy pomocy odleglosci takséwkowej odlegtosci miedzy X a przyktadami uczacymi. Posortujemy
je tez od razu rosnaco ze wzgledu na odlegtosé.

# | Przyktad | Odlegtos¢ od X | Decyzja
1 B 3—2[=1 NO
1 C 3—4| =1 YES
3 A 3—1] =2 YES
4 D 3—6]=3 NO
5 E 3—8| =5 NO
6 F |I3—12| =9 NO

Widzimy wiec, ze wynik klasyfikacji zalezy mocno od wybranej wartosci k.


https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm

8 K-NN 21

Dla k£ = 1 mamy remis miedzy B i C (maja te sama odleglo$é od X) i musimy arbitralnie
ktoérys wybraé, np. losowo?. W takim wypadku k-NN w 50% przypadkéw zwrécitby YES
a w 50% przypadkéw NO.

Dla k = 3 wezmiemy dla X elementy B, C i A. Widzimy, ze YES wystepuje wéréd nich
czesciej, tak wiec taka witasnie odpowiedz zwrdci klasyfikator.

Dla k = 5 wezmiemy dla X elementy B, C, A, D, E. Czesciej wystepuje NO.

Dla k > 5 bedzie zawsze wigcej decyzji NO.

Dla wiekszej liczby wymiaréw (atrybutéw) w naszych danych jedyna réznica w
powyzszej procedurze byloby wyliczanie odlegltosci od X.

4Roéwnie dobrze mozna by np. préobowaé rozstrzygnaé taki konflikt patrzac na nastepnego w kolejnosci sasiada.
Zachowanie w takich wypadkach nie jest formalnie zdefiniowane i lezy w gestii programisty.
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9 Simple Linear Regression

10 k-means

Jednym z gléwnych zadan uczenia nienadzorowanego jest grupowanie podobnych elementow.
W tej sekcji omoéwimy najbardziej podstawowy algorytm realizujacy grupowanie, a mianowicie
k-means (k-$rednich). Uwazaj, by nie pomyli¢ go z nadzorowanym algorytmem k-NN
(sekcja 8)!

W algorytmie k-means zaktadamy, ze wszystkie przyktady opisane sa atrybutami liczbowymi
(skale przedzialowa i ilorazowa). Tych liczbowych atrybutéw moze by¢ dowolnie duza liczba, wiec
niech nie zmyli Cie to, ze wszystko pokazywane jest na dwuwymiarowych wykresach. Wynika
to tylko z tatwosci wizualizacji.

10.1 Reprezentacja skupien

W algorytmie k-means parametr £k méwi nam o liczbie tworzonych skupiefi (nazywanych tez
w literaturze grupami lub klastrami). Jedna z wad algorytmu k-means jest to, ze liczba skupien
musi zosta¢ zadana odgérnie. Z kazdym skupieniem wyznaczanym przez algorytm zwiazany jest
pewien punkt centralny. Punkt centralny intuicyjnie jest takim ,sztucznym” punktem, ktory
wyznacza $rodek calego skupienia. Kazdy przyklad ze zbioru uczacego przypisywany jest do
tego skupienia, do ktérego punktu centralnego ma najblize;j.

Spéjrz na Rysunek 5. Parametr k jest tutaj rowny 2, poniewaz utworzone zostaty 2 skupienia.
Punkty centralne tych skupien oznaczone sa tréjkatami. Obserwacje (punkty A-G) oznaczone
sg kolorem skupienia, do ktérego naleza. Tabelka po prawej stronie pokazuje z kolei odleglosci
wszystkich punktéw od poszczegdlnych punktow centralnych oraz aktualne wspotrzedne punk-
tow centralnych. Mozna zweryfikowad, ze rzeczywiscie punkty przydzielane sa do tego skupienia,
do ktérego centrum maja blizej. Odleglosci sa tutaj euklidesowe, ale w ogdlnosci mozna uzyé
dowolnej miary odleglosci.

10.2 Zarys dziatania

Algorytm zawsze zaczyna od pewnego losowego poczatkowego ustawienia centréw skupien.
Od tego momentu, na kazda kolejng iteracje sktadaja sie dwie czynnosci:

1. Wyznacz aktualny przydzial przyktadéw uczacych do skupien.

2. W obrebie kazdego skupienia powstalego w punkcie 1. wyznacz, poprzez usrednienie, nowe
centrum.

Algorytm konczy sie, gdy w jakiej$ iteracji centra skupien nie przesuna sie albo gdy osiagniemy
ustalony przez nas limit liczby wykonywanych iteracji.

10.3 Przyktlad

Na Rysunkach 5-8 przedstawione sg kolejne iteracje algorytmu. Mozesz zweryfikowaé na kart-
ce (robienie samemu jest dobra metoda zapamietywania), czy rzeczywiscie usrednienie punktow
nalezacych do danego skupienia prowadzi do utworzenia centrum przedstawionego na kolejnym
rysunku. Punkty usrednia sie poprzez oddzielne usrednienie ich wspotrzednych.

Przyktad 10.1 — Woyznaczanie punktéw centralnych. Obliczymy nowe punkty centralne dla
sytuacji na Rysunku 5.

Skupienie 1 (A): przydzielone sa do niego punkty A i B.

_ TA+xB 0+0
. 2 2



10 K-MEANS 23

2 3 punkt | odleglodc a | odleglodC a
i A1 (0,0) 1.41 3.54
) I B | (0,1) 1.0 2.92
. : C (22 1.41 0.71
D | (2, 3) 2.24 0.71
. k E | (4, 4) 4.24 2.12
A F | (5,5) 5.66 3.54
21 . G | (6, 6) 7.07 4.95
B ) skupienie | punkt centralny
A (1.0, 1.0)
. & A (2.5, 2.5)

Rysunek 5: Poczatkowe polozenie centréw skupien (trojkaty: czerwony i zielony). Punkty na-
lezace do danego skupienia oznaczone sa odpowiednim kolorem. W tabelce przedstawione sa
odlegtosci punktow do poszcezegdlnych centrow skupien.

o ¢ punkt odlegtoéé A | odlegtosé A
F A | (0,0) 0.5 5.52
’ | B | (0, 1) 0.5 4.84
, N C (22 2.5 2.69
D | (2, 3) 3.2 2.06
. ) E | (4,4) 5.32 0.2
I F | (5,5) 6.73 1.56
> T G | (6, 6) 8.14 2.97
s skupienie | punkt centralny
) A (0.0, 0.5)
o o A (3.8, 4.0)

Rysunek 6: Polozenie centréw skupien na poczatku drugiej iteracji.

_ ya+yp 041
y 2 2

Nowy punkt centralny to (0.0, 0.5)

Skupienie 2 (A): przydzielone sa do niego punkty C, D, E, F i G.

_zctzptazptrrtrze 2+2+4+5+6 19_38
- 5 - 5 ~ 5 7

S

g_yc+yD+yE+yF+yG_2+3+4+5+6_20_40
- 5 - 5 T 5

Nowy punkt centralny to (3.8, 4.0).

Na Rysunku 8 widzimy, ze centra znalazly sie w stabilnych pozycjach i juz nie beda si¢ dalej
przesuwaé. W tym momencie algorytm sie konczy. Ostateczny wynik grupowania:
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3 punkt | odleglodc a | odleglodC a
F A | (0,0) 1.2 6.19
N I B | (0,1) 0.67 5.51
E Cl (22 1.67 3.36
D | (2,3) 2.4 2.7
; E| (4,4 4.48 0.56
i F | (5,5) 5.9 0.9
" G | (6, 6) 7.31 2.3
LI skupienie | punkt centralny
A (0.67, 1.00)
2 A (4.25, 4.50)
Rysunek 7: Polozenie centréw skupien na poczatku trzeciej iteracji.
3 punkt odlegtos¢ A | odleglosé a
: A | (0,0) 1.8 7.07
B | (0,1) 1.12 6.4
£ Cl (22 1.12 4.24
D | (2, 3) 1.8 3.61
J E | (4,4) 3.91 1.41
i F | (5,5) 5.32 0.0
T G | (6, 6) 6.73 1.41
5 T skupienie | punkt centralny
I A (1.0, 1.5)
2 A (5.0, 5.0)

Rysunek 8: Potozenie centrow skupien na poczatku czwartej iteracji Stwierdzamy w niej, ze
usrednienie punktéw w skupieniach nie przesunie zadnych centréw i algorytm sie konczy.

skupienie przydzielone punkty
Skupienie 1 (A) A, B, C, D
Skupienie 2 (A) E, F, G

10.4 k-medoids

k-medoids jest taka odmiana k-means, w ktorej zamiast éredniej nowy punkt centralny
powstaje przez wybranie z danego skupienia punktu, ktéry ma najmniejsza sume odlegtosci do
wszystkich pozostatych punktéow w tym skupieniu. Jedna z wlasnosci k-medoids jest wiec to, ze
punkt centralny zawsze jest tozsamy z jakim$ przyktadem ze zbioru uczacego.
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11 Apriori

Najbardziej standardowym zadaniem uczenia nienadzorowanego jest grupowanie. Nie jest
to jednak jedyne zadanie, ktére moze by¢ realizowane przez ten typ algorytmoéw uczenia ma-
szynowego. W tej sekcji oméwimy zadanie odkrywania asocjacji na przykladzie algorytmu
Apriori.

W zadaniu odkrywania asocjacji naszym celem jest odkrycie interesujacych zaleznosci lub
korelacji w danych. Przykladowo, chcieliby$émy wiedzieé, jak czesto obecnosé jakiego$ elementu A
powiazana jest z obecno$cia jakiegos elementu B (jak czesto ze soba wspélwystepujq). Znalezione
asocjacje (powiazania) zapisuje si¢ zazwyczaj w postaci tzw. regul asocjacyjnych:

X —-Y (1)

gdzie X 1Y sg roztacznymi zbiorami elementéw z jakiejs dziedziny. Reguty wygladaja podobnie
jak implikacja i intuicyjnie mozemy tak o nich mysle¢ — reguta méwi nam z pewna ,wiarygodno-
scia” (ktoéra sformalizujemy juz wkroétcee), ze jezeli w transakceji znajduje sie X, to znajdzie sie w
niej rowniez Y. Z kazda regula asocjacyjna powiazane sa dwie miary okreslajace jej statystyczna
istotnosé (,,wiarygodnosé”):

e wsparcie reguly (ang. support) — procentowy udzial obserwacji zawierajacych w sobie
zarowno X jakiY.

e ufnosé¢ reguty (ang. confidence) — okredla, ile procentowo sposréd obserwacji zawieraja-
cych w sobie X zawiera rowniez Y.

Podczas przetwarzania bardzo duzych zbioréw danych zazwyczaj znajdziemy ogromna liczbe
asocjacji. Miary te pozwalaja nam odrzuci¢ te asocjacje, ktére nie sa szczegdlnie istotne. Przed
uruchomieniem algorytmu musimy podaé¢ minimalne wartosci dla tych miar.

Przyktad 11.1 — Obliczanie miar istotnosci. Mamy nastepujacy zbiér obserwacji:

t1 a, b, d
to | a, b, c, e
ts | a, b, c, f

wsparcie({a,b}) =3/3=1 (wszystkie obserwacje zawieraja a i b)
wsparcie({a,b,c}) =2/3  (tylko ok. 66,7% obserwacji zawiera jednoczesnie a, b i ¢)
wsparcie({e}) = 1/3  (tylko ok. 33,3% obserwacji zawiera element e)

ufnosc(a — b) =3/3=1 (jezeli w obserwacji jest a, to zawsze bedzie tez b)

ufnosc(a — ¢) =2/3=0.67

ufnosc(c — a) =22=1

ufnosc(a Nb— c) =2/3=0.67

ufnosc(d — aANbAc)=01=0 (w obserwacjach zawierajacych d nigdy nie wystepuje
podzbiér a,b,c) m

11.1 Zarys dzialania

Naiwnym rozwigzaniem problemu odkrywania asocjacji byloby wygenerowanie wszystkich
mozliwych regul, obliczenie ich wsparé i ufnosci, a nastepnie sprawdzenie, czy spelniaja narzu-
cone przez nas kryteria istotnosci (np. wsparcie > 10%, ufnosé¢ > 70%). Ztozonos¢ tego podejscia
jest jednak wyktadnicza.

W algorytmie Apriori proces przeszukiwania podzielony jest na dwie fazy:

1. Wygenerowanie wszystkich zbiorow czestych ze wsparciem wiekszym niz zadany przez nas
prog.

2. 7 wygenerowanych w poprzednim punkcie zbioréw tworzone sa wszystkie mozliwe reguty,
a nastepnie wybierane tylko te, ktére maja ufnosé wieksza od zadanego przez nas progu.
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11.2 Znajdowanie zbioréw czestych

Zbiory czeste to zbiory elementéw, ktore czesto ze soba wspdlwystepuja. Pierwszg faza
w Apriori jest znalezienie wszystkich zbiorow czestych w danych. Nastepnie na ich podstawie
wytworzone zostang reguly asocjacyjne. Omoéwimy obie te fazy na przykladzie.

Okreslamy na poczatku, ze minimalne wsparcie ma wynosi¢ 0.3, a minimalna ufnosé 0.8.
Zbior transakcji (obserwacji) przedstawiony jest w ponizszej tabelce. Litery A, ..., D to ozna-
czenia produktow.

id | produkty
t C,D
ta | A, B,C
t3 D

ty | A, C, D
ts | A, B, C

Zaczynamy od analizy pojedynczych produktéow. Dla kazdego z nich liczymy, w ilu trans-
akcjach zostal zakupiony. Wyniki kolejnych krokéw bedziemy notowaé w tabelkach. Ponizej
przedstawione sa zakonczone obliczenia dla jednoelementowych zbioréw produktéow (bedziemy
konstruowaé coraz to wieksze zbiory).

produkty | trans. wspierajace | wsparcie
A 3 0.6 >0.3 )
B 2 0.4 >0.3 )
C 4 0.8 >0.3 )
D 3 0.6 >0.3 )

Liczba transakcji wspierajacych to liczba transakcji, w ktérych wystepuje dana kombinacja pro-
duktéw. Wsparcie to liczba transakcji wspierajacych podzielona przez taczng liczbe transakceji,
czyli w tym wypadku przez 5. Wszystkie wartosci wsparcia sa powyzej progu, tak wiec wszystkie
zbiory produktow przechodzg do fazy tworzenia zbiorow dwuelementowych.

W nastepnym kroku tworzymy wszystkie dopuszczalne kombinacje zbioréw dwuelemento-
wych ztozonych z ,zaakceptowanych” zbioréw jednoelementowych. Ponownie, w tabelce wypi-
sane sg zbiory produktéw i wsparcia (sprébuj samemu policzy¢ je dla jakiego§ przypadku by
sprawdzié¢, czy rozumiesz skad sie biora).

produkty | trans. wspierajace | wsparcie
A B 2 0.4 >0.3 )
A C 3 0.6 >0.3 )
A, D 1 0.2 <03
B, C 2 0.4 >0.3 )
B, D 0 0.0 <03
C,D 2 0.4 >0.3 )

Jak widzimy, niektore 2-elementowe kombinacje produktéow wystepuja niewystarczajaco cze-
sto w naszym zbiorze transakcji (maja wsparcie nizsze od naszego zalozonego progu). Wyklu-
czamy je z dalszej analizy. Wiemy rowniez, ze wszystkie zbiory wiekszych rozmiaréw zawierajace
jako podzbiér A,D lub B,D réwniez beda ponizej progu wsparcia. Dlaczego? Poniewaz nie sg w
stanie zdoby¢ wiekszej liczby transakceji wspierajacych.

Teraz kolej na zbiory trojelementowe. Trzeba najpierw wspomnie¢ o pewnej zasadzie, kto-
ra wczesniej przemilczeliSmy. Mianowicie, wszystkie podzbiory rozpatrywanych zbioréw
produktéw musza mieé wsparcie powyzej progu. Innymi stowy, nie moga by¢ zaznaczone
kolorem czerwonym w naszych tabelkach. Wychodzi nam z tego, ze powstanie tylko 1 element
tréjelementowy. Pozostale beda zawiera¢ w sobie jakis wykluczony ,czerwony podzbiér” pro-
duktéw (rozpisz te kombinacje i sprawdz, czy rzeczywiscie tak bedzie).
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produkty | trans. wspierajace | wsparcie
A B, C 2 0.4 >0.3 )

Tutaj zakonczy sie dziatanie algorytmu. Jak to, zapytasz, a co ze zbiorem 4-elementowym?
Oto6z nie jestedmy w stanie stworzy¢ tego zbioru w taki sposéb, by nie zawieral zadnego wy-
kluczonego przez brak wsparcia podzbioru. Widaé od razu, ze zbiér 4-elementowy A,B,C,D
musialtby zawiera¢ zaréwno A,D jak i B,D. Nie mégltby mieé¢ wiec wiekszego wsparcia niz ktérys
z nich. B,D ma wsparcie 0, tak wiec bez rozpisywania wiemy, ze zbiér A,B,C,D tez bedzie mieé
wsparcie 0. Jest to na pewno prawda — w tabelce transakcji podanej na wejscie algorytmu nie
mamy zadnej transakcji 4-elementowej.

11.3 Tworzenie regut asocjacyjnych

Druga faza algorytmu Apriori jest tworzenie reprezentacji ,wiedzy”, czyli odpowiednich regut
asocjacyjnych. Rozpatrywane beda wszystkie niewykluczone zbiory z poprzednich tabelek, za
wyjatkiem zbioréw 1-elementowych, gdyz reguty dla nich nie miatyby zadnego poprzednika.

Zbiér czesty postaci {X,Y } moze doprowadzié¢ do powstania dwéch regul: X - Y iY — X.
Zbioér czesty postaci {X,Y,Z} moze doprowadzi¢ do powstania szesciu regul:

e X - YANZ,
e YNZ — X,
oY - X ANZ,
e XNZ—-Y,
e /- XNY,
e XN\NY — Z.

Reguty dla wiekszych zbioréw tworzone sa analogicznie.

Dla kazdej reguly wyliczana jest ufnosé i poréwnywana z minimalnym progiem. Reguty
z ufnoscig ponizej progu zostaja wykluczone i w tabelce sa oznaczone czerwonym kolorem.
Pozostate reguty sg ,wiarygodne” i méwig nam o znalezionych istotnych zaleznosciach w danych.
Ponizsza tabelka zawiera policzone ufnosci wszystkich wygenerowanych regut.

zbidér czesty | wsparcie reguta ufnosé
A, B 0.4 A—B |25=067]<07
A B 0.4 B— A 2/2=1.00 | > 0.7
A C 0.6 A—C 3/3=1.00 | > 0.7
A C 0.6 C— A 3/4=0.75 | > 0.7
B, C 0.4 B—-C 2/2=1.00 | > 0.7
B, C 0.4 C—B 2/4=0.50 | <0.7
C,D 0.4 C—D 2/4=0.50 | <0.7
C,D 0.4 D—C 2/3=0.67 | <0.7

N N s S S S

A, B, C 04 |A—BAC|23=067]<0.7
A, B, C 04 |BAC—A|22=100]|>07
A, B, C 04 |B—AAC|22=100]>0.7
A, B, C 04 |AANC =B |23=067|<0.7
A, B, C 04 | C—AAB|24=050]| <07
A, B, C 04 |AAB—C|22=1.00]|>07

Powyzej opisany zostal ogdlny algorytm tworzenia regul asocjacyjnych na podstawie zbioréw
czestych. Mozna jednak go ulepszy¢ poprzez obserwacje, ze jezeli pewne regutly nie spetniaja kry-
terium minimalnej ufnosci, to automatycznie ,,pociagaja” za soba od razu pewne inne, bardziej
zlozone reguly (np. A — B pociagneloby za soba A — B A C' i mieliby$émy mniej ufnosci do
liczenia).
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Podsumowujac, Apriori nie jest trywialnym algorytmem, ale jezeli uwaznie przesledzisz pro-
cedure generowania zbioréw czestych i regul, oraz sprébujesz ja wykonaé¢ samodzielnie, to praw-
dopodobnie odkryjesz, ze nie jest bardzo skomplikowany.
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12 Drzewa decyzyjne

W tej sekcji oméwione zostanie jedno z najpopularniejszych podejsé uczenia symbolicz-
nego, czyli uczenia, w ktorym wiedza zapisywana jest w postaci tatwo interpretowalnej przez
czltowieka.

Gdybysmy sami wymyslali algorytmy uczenia maszynowego, to doéé¢ tatwo bysmy wymysli-
li drzewa decyzyjne. Bazowa koncepcja za nimi stojaca jest prosta i ,naturalna”, czesto wy-
korzystywana w praktyce przy réznych okazjach przez ludzi, ktérzy nie rozpoznaliby uczenia
maszynowego nawet gdyby ugryzto ich w stope®. Rozumowalibyémy mniej wiecej tak:

1. W sumie byloby fajnie, jakby$my mogli zadawaé¢ przypadkom ,pytania” i na podstawie
ich odpowiedzi powstawalyby coraz to bardziej zawezone podgrupy przypadkdéw o takich
samych odpowiedziach. Tak zazwyczaj klasyfikuje sie ludzi na rézne kategorie, takie jak
np. ’dostanie wiz¢’ i 'nie dostanie wizy’, albo ’dostanie te prace’ i 'nie dostanie tej pracy’.

2. Po zadaniu jakiego$ pytania podzielimy nasze przypadki na osobne podgrupy w zaleznosci
od ich odpowiedzi. Na przyklad wszyscy, ktorzy stwierdza, ze sa terrorystami, beda w
jednej podgrupie, a pozostali w drugiej. Jak nastepnie zadamy pytanie, czy moga daé¢ duzo
pieniedzy na tapdéwke, to beda juz cztery podgrupy. Wizy na pewno nie dostanie podgrupa
terrorystéw, ktorych nie staé na tapéwke. W co niektérych krajach nie-terroryéci réwniez
nie dostana wizy, jezeli nie dadza lapowki (wtedy pytanie o terroryzm jest nadmiarowe,
gdyz nie ma wplywu na decyzje!). :)

3. Predzej czy pdzniej w ktorejs podgrupie znajda sie tylko przypadki, ktére maja doktadnie
te sama interesujaca nas decyzje, kategorie (np. kazdy w podgrupie ,tapoéwkarzy” sila
rzeczy nalezy do kategorii 'dostanie wize’). Wtedy nie musimy zadawaé im wiecej pytan.

4. Pytania w naszym kontekscie uczenia maszynowego oczywiscie musialyby dotyczy¢ war-
tosci atrybutéw, poniewaz atrybuty sa jedynym zZréodlem informacji dostepnym dla algo-
rytméw uczenia maszynowego.

5. Kolejna obserwacja: jak podzielimy przypadki na podgrupy po pierwszym pytaniu, to nie
jestesmy zmuszeni kazdej grupie zadawaé takiego samego nastepnego pytania. Mozemy
usprawnié¢ proces i zadawac takie pytania, ktére mozliwie szybko doprowadza do ja-
snego z punktu decyzji podziatu.

Takie mniej wiecej rozumowanie (ktére pewnie zbyt niejasno przedstawilem mimo jego pro-
stoty) doprowadziloby nas do koncepcji drzewa decyzyjnego, tylko nie nadaliby$my naszemu
podejsciu takiej tadnej nazwy. Drzewo decyzyjne (jako graf) to wylacznie pewna wizualizacja,
perspektywa na myslenie o opisanym wyzej pomy$le na dzielenie przypadkéw na coraz bardziej
to uszczegdtowione podgrupy.

12.1 Budowa drzewa

Na Rysunku 9 przedstawione jest przyktadowe drzewo decyzyjne dla problemu okreélania,
czy klient kupi jakis towar. Z kolei na Rysunku 10 znajduje sie ,pomoc” w interpretacji grafu.
Trzeba bowiem pamietaé, ze drzewa decyzyjne to taki gatunek drzew, ktéry roénie do goéry
nogami. Oczywiscie jest to kwestia umowy, czy korzen w drzewie decyzyjnym bedziemy rysowac
na dole (i wtedy kolejne wezly beda piaé sie w gore) czy tez na gorze.

W ogélnosci drzewo jest grafem (bardzo wazne pojecie w informatyce) i sklada sie z weztéw
oraz krawedzi je taczacych. Omoéwimy teraz budowe drzewa decyzyjnego na przyktadzie Rysunku
9.

"Mamy nadzieje, ze dzigki temu przedmiotowi bedziesz potrafit/a rozpoznaé uczenie maszynowe w tej i wielu
innych sytuacjach. Moze nawet si¢ z nim zaprzyjaznisz? :)
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Rysunek 9: Przyktadowe drzewo decyzyjne.  Rysunek 10: Drzewa decyzyjne rosna ku dotowi.

wezel — na rysunku elipsy lub prostokaty. W wezle znajduje sie zawsze albo test na wartosci
pewnego atrybutu (na przykladzie elipsa), albo klasa decyzyjna (na przykladzie prosto-
kat). OczywiScie dokladny ksztalt nie ma znaczenia i rézne figury geometryczne zostaly
wprowadzone by utatwié¢ rozréznianie weztéw.

krawedz — laczy dwa wezly, przy czym strzatka okresla kierunek potaczenia. Z kazdg krawedzia
zwiazana jest pewna etykieta, np. niskie, srednie, tak, nie. Etykiety to mozliwe wartosci
atrybutu zwiazanego z wezlem, z ktérego wyszta ta krawedz.

lis¢ — taki wezel, z ktorego nie wychodzi zadna krawedz. W lisciu zawsze znajdowadé sie bedzie
przypisanie do jakiej$ klasy decyzyjnej, w tym wypadku do TAK albo do NIE. Na rysunku
liscie to wezty w ksztalcie prostokatéw.

korzen — od korzenia drzewo zaczyna rosnac. Jest to wezel, do ktérego nie dochodzi zadna
krawedz, czyli w tym wypadku Dochody.

12.2 Klasyfikacja przykladow

Skupmy si¢ na jakiej$ Sciezce w drzewie, np. Dochody — niskie — NIE. Wezet Dochody to
test na warto$¢ atrybutu Dochody. Nowe przypadki z wartodcig niskie na tym atrybucie przejda
w drzewie po krawedzi niskie, srednie po krawedzi srednie itd. Po przejéciu krawedzig przypadek
moze napotka¢ na kolejny test, tym razem na innym atrybucie, i procedura sie powtarza. Predzej
czy pdzniej kazdy przypadek skonczy w jakims liSciu zawierajacym przydziat do klasy decyzyjnej
(w kazdym kroku schodzimy w doél a drzewo ma skonczona wysokos$é). Przypadek jest zawsze
przydzielany do klasy decyzyjnej zawartej w lidciu, na ktérym zakonczyt ,,podroz”.

Drzewo decyzyjne mozna alternatywnie zapisaé w postaci regul okreslajacych przydziat
obiektéw do klas. Kazda $éciezka od korzenia do licia odpowiada jednej regule.

Przykfad 12.1 — Zapisywanie drzewa w postaci regut. Przedstawimy drzewo z Rysunku 9 w
postaci regut.

jezeli Dochody = niskie to Decyzja = NIE

jezeli Dochody = wysokie to Decyzja =TAK

jezeli Dochody = érednie A Student = tak to Decyzja = TAK
jezeli Dochody = $rednie N\ Student = nie to Decyzja = NIE

Roéwnowaznie, reguty mozna zapisywac¢ w ten sposéb:

Vy Dochody(x,niskie) = Decyzja(x, NIE),

gdzie dziedzing x jest zbiér wszystkich mozliwych przypadkow. m
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Reguly pozwalaja zobaczyé¢, czym ,tak naprawde” jest drzewo decyzyjne oraz w jaki sposéb
dokonywana jest klasyfikacja obiektéw. W drzewach decyzyjnych wiedza reprezentowana jest
zasadniczo w postaci pewnych zdan logicznych. Tego typu reprezentacja jest latwa do
interpretacji przez czlowieka, co jest duza zaleta tych metod.

12.3 Entropia

Zanim powiemy, jak tworzone sg drzewa decyzyjne, musimy wyjasni¢ pojecie entropii. Po-
chodzi ono z teorii informacji i wykorzystane zostanie jako heurystyka do wyboru najlepszego w
danym momencie atrybutu do podziatu zbioru

Zal6zmy, ze mamy zmienna losowa X o zbiorze wartosci {x1, x2, ..., 5, }. Intuicyjnie, zmienna
losowa to funkcja, ktéra zwraca ktoras ze swoich dopuszczalnych wartosci (zgodnie z pewnym
rozktadem prawdopodobiefistwa). Entropie tej zmiennej wyliczymy ze wzoru®:

n 1 n
H(X) = Y p(ai) log, —— = = > p(ws) - log, p(r:)

i=1 pl@i) i=1

Podstawa logarytmu r wyraza nam liczbe bazowych stanéw, za pomoca ktérych mozemy ko-
dowaé informacje. Zazwyczaj przyjmuje sie r = 2 (jak pewnie wiesz, w komputerach wszystko
zapisywane jest w kodzie binarnym, czyli za pomoca samych 0 i 1). p(z;) to z kolei prawdopo-
dobienstwo wylosowania wartosci z;.

Wykres entropii w przypadku dwéch mozliwych wartosci (1, z2) zmiennej losowej X, dla
réznych prawdopodobienstw wylosowania 1 na osi x wykresu (z zalozen wiemy, ze p(ze) =
1 —p(z1)), wyglada nastepujaco:

0.5
P(X = xi)

Jak mozna zauwazy¢, entropia osiaga 0 w przypadku, gdy ktéras z wartosci zmiennej losowej
X ma prawdopodobienstwo wylosowania réwne 1. Jezeli wartoéci sa réwno prawdopodobne
(p(x1) = 0.5, p(z2) = 0.5), to entropia osiaga maksimum, czyli wartosé¢ 1.

Przyktad 12.2 — Obliczanie entropii. Zal6zmy, ze zmienna losowa X przyjmuje:
e warto$¢ x1 z prawdopodobienstwem % i z9 z prawdopodobienstwem %:

2 2 1 1 2 1

o warto$¢ x; z prawdop. 1 i xo z prawdop. 0:
H(X)=-1-loga1 —0-1logs0=0—-0=0
e wartos¢ x1 z prawdop. 0.5 1 z9 z prawdop. 0.5:

H(X) = —0.5-10g20.5 — 0.5 - 10g20.5 = —0.5- (—1) — 0.5 (=1) = 0.5+ 0.5 = 1

SLiterka H wziela sie z inspiracji H-theorem wprowadzona przez Boltzmanna (dziedzina termodynamiki).
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Warto jeszcze co$ wspomnieé o interpretacji entropii. Mozna ja traktowaé¢ jako miare nie-
przewidywalnosci, ,nieuporzadkowania” zmiennej losowej. W drzewach decyzyjnych chcemy ja
minimalizowad.

12.4 Uczenie — Algorytm ID3
Informacje wstepne

Celem uczenia drzew decyzyjnych jest utworzenie jak najmniejszego drzewa. Latwo za-
uwazy¢, ze stworzenie na podstawie przykladéw uczacych jakiegos drzewa jest bardzo proste —
wystarczy utworzy¢ osobng Sciezke dla kazdego przyktadu uczacego. Jednak takie drzewa sg ob-
ciazajace obliczeniowo podczas klasyfikacji i maja staba zdolno$é uogélniania (powstaly model
nie dostarcza nam zadnej interesujacej wiedzy). Dlatego jesteSmy zainteresowani tym, by opisaé
nasze przyklady uczace mozliwie niewielkim drzewem (mozna tu zauwazy¢ pewna analogie do
brzytwy Ockhama).

W celu utworzenia minimalnego drzewa mozna by zastosowaé algorytm dokladny, jednak
ztozonosé takiego algorytmu bytaby wyktadnicza. W praktyce nie musimy posiadaé absolutnie
najmniejszego drzewa i zadowalamy si¢ ,do$¢ malym” drzewem wygenerowanym przez heury-
styke. Heurystyka ta oparta jest wlasnie na mierze entropii.

Najbardziej podstawowym algorytmem uczenia drzew decyzyjnych jest ID3 (Iterative Di-
chotomiser ). Dychotomiczny podzial zbioru to taki jego podzial na 2 podzbiory A i B, Ze nie
maja one czeéci wspdlnej i po zsumowaniu dadzg zbiér wyjsciowy.

Omoéwienie na przyktadzie

Bedziemy rozwazaé zbiér danych uczacych S przedstawiony w ponizszej tabelce. Interesujace
nas atrybuty Matematyka, Biologia i Polski przyjmuja wartosci ze zbioru {3,4,5}. Uczen jest
identyfikatorem (nie bierze udzialu w uczeniu), a Decyzja okresla prawdziwe klasy decyzyjne
przyktadéw. Problemem jest odpowiedzenie na pytanie, czy uczen dostanie stypendium biorac
pod uwage jego oceny.

Uczen | Matematyka | Biologia | Polski | Decyzja
A 4 4 5 TAK
B 4 5 4 TAK
C 3 4 4 NIE
D 5 3 5 NIE
E 4 4 4 NIE
F 3 5 3 NIE

Czy potrafisz odgadnaé, jaka metoda kto$ podejmowal te decyzje? OdpowiedZ: stypendia
przyznawane byly tym studentom, ktorzy mieli z przynajmniej jednego przedmiotu 5 i nie dostali
zadnej oceny nizszej niz 4.

Entropia ze wzgledu na decyzje tego calego zbioru ({T,7, N, N, N, N}) wynosi:

2 2 4

4

Konstrukcje drzewa zawsze zaczynamy od utworzenia korzenia. Sprawdzamy, czy
wszystkie przyktady A,B,C,D,EF sa zaklasyfikowane do tej samej klasy decyzyj-

@ nej. W tym wypadku nie sa, wiec szukamy atrybutu najlepiej dzielacego przyktady
ze wzgledu na miare entropii. Obliczenia zaczniemy od Matematyki.

Wypisujemy podzialy przypadkéw ze wzgledu na ich wartosci na atrybucie Matematyka:
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wartosé atrybutu czestosé przypadki entropia
3 2/6 C(NIE), F(NIE) 0
4 3/6 A(TAK), B(TAK), E(NIE) 0.917
5 /6 D(NIE) 0

Entropie zostaly policzone ze wzgledu na rozklad decyzji w przypadkach. Dla wartosci 4
entropia przypadkowo wyszla taka sama jak H(S), ale nie ma to szczegdlnego znaczenia. W
og6lnosci entropia w poszczegélnych galeziach moze wyj$é dowolna (nawet wieksza), jednak jak
usrednimy wszystko wazac po czestosciach to i tak H(S|Matematyka) nie przekroczy H(S).
Entropia ze wzgledu na podzial (ktéry oznaczamy ponizej symbolem ’|’) na atrybucie Matema-
tyka bedzie Srednig arytmetyczna wszystkich entropii z tabelki wazong po odpowiadajacych im
czestodciach:

H(S|Matematyka) = 2/6-0+3/6-0.917 + 1/6 - 0 ~ 0.459

Analogiczne tabelki i wyliczenia mozemy wykonaé¢ dla atrybutéw Biologia i Polski. Mozesz
je zrobi¢ jako ¢wiczenie, entropie powinny wyjs¢ nastepujace:

H(S|Biologia) = 0.791
H(S|Polski) = 0.791

W algorytmie ID3 wykorzystuje si¢ miar¢ InformationGain (zapisywane we wzorach jako
InfoGain). Oblicza sie ja poprzez odjecie od poczatkowej entropii (H(S)) entropii po podziale na
pewnym atrybucie (np. H(S|Biologia)). InformationGain wyraza, ile informacji ,zyskali$my”
na pojedynczym podziale.

InfoGain(S|Matematyka) = H(S) — H(S|Matematyka) = 0.917 — 0.459 = 0.458
InfoGain(S|Biologia) = H(S) — H(S|Biologia) = 0.917 — 0.791 = 0.126
InfoGain(S|Polski) = H(S) — H(S|Polski) = 0.917 — 0.791 = 0.126

Jak widzimy, zysk najwiekszy byt w podziale na Matematyke, wigc ten atrybut umieszczamy
w korzeniu i rysujemy odpowiednie krawedzie pamigtajac o etykietach.

Umieszczamy w korzeniu atrybut Matematyka i tworzy-
my galezie dla wszystkich przyjmowanych przez niego
wartosci (3, 4, 5).

Sprawdzamy, czy w danym podziale ze wzgledu na ocene
z Matematyki elementy naleza do tej samej klasy decy-
zyjnej. Tak jest dla zbioréw zawierajacych przyktady z
ocenami 3 i 5, wiec mozemy utworzy¢ lidcie z decyzja-
mi. W zbiorze przykladéw z ocena 4 sa dwa przypadki
TAK i jeden NIE, tak wiec bedziemy musieli rozpatry-
waé podzial dla zbioru przypadkow {A,B,E} ze wzgledu
na pozostate atrybuty: Biologia, Polski.

Rozpatrujemy wiec podzialy na zbiorze S = {A,B,E} (tylko one mialy 4 z Matematyki).
Entropie (H(S))w tym zbiorze mozemy odczytaé¢ w pierwszej tabelce i jest to 0.917. Mozemy
zrobi¢ kolejne tabelki podziatow:
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wartosé atrybutu  czestosé przypadki entropia
Biologia: 3 /3
4 2/3 A(TAK), E(NIE) 1
5 1/3 B(TAK) 0
warto$¢ atrybutu czestosé przypadki entropia
Polski: 3 o8
4 2/3 B(TAK), E(NIE) 1
5 1/3 A(TAK) 0

InfoGain(S|Biologia) = H(S) — H(S|Biologia) = 0.917 — 2/3-1 ~ 0.25
InfoGain(S|Polski) = H(S) — H(S|Polski) = 0.917 — 2/3-1 ~ 0.25

Nie ma znaczenia, ktory atrybut wybierzemy do podzialu (wartosci InfoGain sa réwne) —
wybieramy wiec, zgodnie z kolejnoscia, Biologie. Zbiér dla oceny 4 z Biologii nadal nie zawiera
przyktadéw z tylko jednej klasy decyzyjnej, wiec wykonujemy dla niego jeszcze podzial dla
Polskiego (ostatni atrybut, jaki nam zostat).

Prawie-ostateczne drzewo wyglada tak:

Wezly 777 nie zawieraja zadnych przyktadéw, wiec nie mozemy jednoznacznie stwierdzié,
ktora klase decyzyjna umiedci¢ w takim liSciu. Domy$lnie bierze sie klase najczesciej wystepujaca
na danym ,poziomie”. Dla 4 z Matematyki najczedciej wystepuje TAK, a dla 4 z Matematyk:
i 4 z Biologii NIE wystepuje tak samo czesto jak TAK. W tym drugim przypadku arbitralnie
wezmiemy NIE.

Ostateczne drzewo (klasyfikator) przedstawione jest ponizej.
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3 @
Komentarz

e Na zadnym etapie uczenia nie bylo brane pod uwage uporzadkowanie ocen. Wynika z tego,
ze algorytm ID3 traktuje wszystkie dane tak jakby byly nominalne.

e Paradoksalnie, gdyby decyzje o stypendium byly podejmowane przez nasz wyprodukowa-
ny klasyfikator, to ocena 5 z Matematyki automatycznie przekreslalaby na nie szanse! :) Z
kolei osoba majaca 4 z Matematyki i 3 z Biologii dostalaby stypendium niezaleznie od oce-
ny z polskiego. Wynika to przede wszystkim z wybrakowanych danych uczacych.
W uczeniu maszynowym algorytm nauczy sie tylko tego, co mu pokazemy, tak wiec odpo-
wiednio liczny i reprezentatywny zbior uczacy to podstawa. W naszym zbiorze uczacym
5 z Matematyki miata tylko jedna osoba, jednak nie dostala ona stypendium przez staba
ocene z innego przedmiotu. Decyzja algorytmu w kontekscie danych, z ktérymi pracowat,
byta stuszna.

12.5 Uczenie — Algorytm C4.5
Algorytm C4.5 jest ulepszona wersjg ID3. Ulepszenia obejmuja;:

e wprowadzenie miary ilorazu przyrostu informacji zamiast zysku informacji (InfoGain) w
celu ,karania” atrybutéw o wielu réznych wartoéciach (sa one niejawnie preferowane w

ID3),

e wbudowane radzenie sobie z brakujacymi wartosciami (nie sa brane pod uwage podczas
liczenia miar entropii),

e obstuga ciaglych wartoséci (podzial na przedzialy),

e upraszczanie drzewa po jego utworzeniu (post-pruning). Polega ono na usuwaniu ktéregos
z weztéw i wstawianiu na jego miejsce liscia zawierajacego decyzje. Jezeli taka zmiana
poprawia jako$é¢ klasyfikacji na zbiorze testowym, to zmiana jest zachowywana.

Iloraz przyrostu informacji

Zanim zdefiniujemy iloraz przyrostu informacji, musimy wprowadzi¢ podzial informa-
cji (Split). Podzial informacji jest po prostu obliczeniem entropii dla zbioru wartosci pewnego
atrybutu (poprzednio liczyliémy entropie ze wzgledu na klasy decyzyjne).
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Przyktad 12.3 — Obliczanie podziatu informacji. Wykorzystamy niedawno rozwazang tabele
opisujaca uczniéw i decyzje o stypendiach. Dla atrybutu Matematyka zbiér (wlasciwie to
multizbiér) wartosci wyglada nastepujaco: {5,4, 4,4, 3, 3}. Entropie tego zbioru, czyli podzial
informacji, mozemy policzy¢ jak kazdg inng:

Split(S|Matematyka) = —1/6 - logal/6 — 3/6 - loga3/6 — 2/6 - loga?/6 ~ 1.46
Zauwaz, ze entropia wyszta wieksza niz 1. Jest to normalne w przypadku sytuacji, w

ktérych mamy wiecej niz dwie rézne wartosci w zbiorze (tu mieliSmy trzy: 5, 4 1 3). "

Tloraz przyrostu informacji (GainRatio) wyraza sie wzorem:

InfoGain(S|Atrybut)
Split(S|Atrybut)

GainRatio(S|Atrybut) =

Podobnie jak przy zysku informacji chcemy go maksymalizowac¢. Dzielenie przez podzial infor-
macji, czyli Split, sprawia, ze wyréwnane beda szanse atrybutéw z duza i mata liczba réznych
warto$ci na zbiorze przykladéw uczacych (ID3 niejawnie premiowalo atrybuty o wielu przyjmo-
wanych wartosciach).
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13 Naiwny klasyfikator Bayesa

Naiwny klasyfikator Bayesa to klasyfikator opierajacy swoje przewidywania na rachunku
prawdopodobienstwa. W zwiazku z tym pojawi si¢ pare wzoréw matematycznych, ale si¢ nie
martw — wszystko, co bedzie potrzebne, bedzie wcze$niej przypomniane, a same wzory gdy sie
juz je zrozumie sg naprawde proste!

Whrew swojej nazwie, w niektérych zastosowaniach (takich jak np. klasyfikacja tekstéw)
naiwny klasyfikator bayesowski daje sobie rade bardzo dobrze! Jego ,,naiwno$é” polega na
zalozeniu o niezalezno$ci atrybutéw. Innymi stowy, bedziemy zakladaé, ze znajac wartosé
jakichs$ atrybutéw, nie jesteSmy w stanie nic powiedzie¢ o wartosciach innych atrybutéw, tzn.
nie istnieje miedzy ich warto$ciami zaden zwiazek. Przyktad sytuacji w ktorej takie zalozenie
bytoby prawdziwe to np. wyniki kolejnych rzutéw kostka: nie istnieje zaden zwiazek pomiedzy
wartos$ciami, ktore wyrzuciliémy za pierwszym i za drugim razem. W praktyce jednak atrybu-
ty beda niemal zawsze ze soba w pewien sposdb powiazane, np. jesli wiemy, ze temperatura
powietrza jest wysoka, to jest wysokie prawdopodobienstwo, ze na dworze jest stonecznie.

13.1 Prawdopodobienstwo, prawdopodobienstwo warunkowe

Aby sie upewnié¢, ze przy prébie zrozumienia naiwnego klasyfikatora Bayesa nie napotkamy
na zadne wieksze problemy, przypomnijmy sobie najpierw kilka pojeé¢ z matematyki:

Prawdopodobienstwo zdarzenia mozemy rozumieé¢ jako procent préb, w ktérych dane
zdarzenie zajdzie.

Pomy$l o tym w ten sposob: jedli mamy skrzynke z kolorowymi pitkami (trzy niebieskie,
siedem czerwonych), to prawdopodobienstwo wylosowania niebieskiej pitki wyniesie % = 30%,
tzn. wyciagniemy ze skrzynki niebieska pitke w Srednio trzech na dziesie¢ przypadkéw. Podobnie
mozemy liczy¢ prawdopodobienstwo wartosci atrybutéw na podstawie danych uczacych: jedli dla
10 przypadkéw uczacych trzy z nich przyjmuja dla pewnego atrybutu wartosé A a siedem z nich
przyjmuje warto$¢ B, to mozemy oczekiwaé, iz nowe przyklady beda przyjmowaé wartosé A
réwniez w 30% przypadkéw. Prawdopodobienistwo zdarzenia A bedziemy oznaczaé jako P(A).

Prawdopodobienstwo warunkowe zdarzenia X pod warunkiem wystgpienia zdarzenia
Y bedziemy oznaczali jako P(X|Y). Mozna je rozumie¢ podobnie do zwyklego prawdopodo-
biefistwa, tym razem jednak interesuje nas procent liczony jedynie z takich préb, gdzie zaszlo
zdarzenie Y.

Odpowiedni przyktad pomoze nam to dobrze zobrazowaé¢. Prawdopodobienstwo, ze pewien
losowy dzien bedzie mial rano przymrozki wynosi dla Polski: P(przymrozki) = % ~ 27%. Jezeli
jednak wiemy, ze jest to dzien kwietniowy, mozemy policzy¢ prawdopodobienstwo warunkowe:
P(przymrozkilkwiecien) = P(przyggjjggzgwcwn) = 2 ~ 17%. Jak wida¢, rézni sie ono od
zwyktego prawdopodobienistwa, poniewaz wiemy juz cos wigcej na temat naszego dnia — znamy
miesiac!

Podobnie mozna liczy¢ prawdopodobienistwa warunkowe dla danych uczacych. Mozemy na
przyktad policzyé prawdopodobienstwo tego, ze warto gra¢ w tenisa pod warunkiem, ze jest
ciepto: P(PlayTennis = Y ES|Temperature = hot). Patrzymy wtedy jedynie na przyktady
gdzie Temperature = hot i liczymy prawdopodobienstwo tego, ze warto gra¢ w tenisa, jedynie
na ich podstawie.

13.2 Twierdzenie Bayesa

Twierdzenie Bayesa brzmi nastepujaco:
PY|X) - P(X)

PXIY) = =555

Spos6b wyprowadzenia go jest prosty. Jak zauwazyli$émy przed chwila, P(Y|X) = sz;\())(). Pod-

stawiajac wiec powyzsze do prawej strony réwnania, otrzymamy:
PYANX)-P(X) PYAX)

PEN) ==pmy px) — PO
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Poréwnujac wzory przed i po podstawieniu, mozemy zauwazy¢, iz zmienit sie tylko licznik wyra-
zenia, a wigc P(Y'|X)-P(X) = P(Y AX). Analogicznie, mozemy powiedzieé, ze P(X|Y)-P(Y) =
P(X NY). Jednoczesnie, mozesz zauwazy¢, iz P(X AY) = P(Y AX), jako ze kolejnosé czynnikéw
w iloczynie logicznym nie ma znaczenia, a wiec:

PYANX) PXAY) PX|Y) PY)

P(X]Y) = PY) Py PY) = P(X]Y)

Jak widzisz, wzory wydaja sie nie klamaé, a wiec bezpiecznie bedzie im zaufaé. :)

13.3 Naiwny klasyfikator Bayesa

W jaki sposéb bedziemy decydowaé, ktora klase nalezy przypisa¢ do nowego przyktadu?
Bedziemy wybiera¢ klase najbardziej prawdopodobna. Ale jak obliczy¢ prawdopodobienstwo
przynaleznosci przyktadu do klasy? Jak sie¢ mozesz spodziewaé, z wykorzystaniem twierdzenia
Bayesa.

Prawdopodobienstwo tego, ze przyktad ¢ jest klasy K9 mozemy opisa¢ jako prawdopodo-
bienistwo klasy pod warunkiem wartosci atrybutéw, czyli:

P(K A7) = P(KUAI N AL A - A AD),

gdzie jako A? rozumiemy wartosci atrybutéw przykladu ¢, np. A? to wartosé pierwszego atrybutu
przyktadu ¢. Niestety, tego typu prawdopodobienstwa nie sa nam znane i trudno byloby je
obliczy¢ na podstawie danych uczacych. ..

Uzyjmy twierdzenia Bayesa!

A9 K9) . P(KY)
P(Ad)

Prawdopodobienstwo P(/?) jest proste do wyliczenia — wystarczy stwierdzié, ile procent
przykladéw uczacych posiada klase K?. Prawdopodobienstwo P(AY) byloby juz bardziej pro-
blematyczne, ale tak naprawde nie musimy go znaé¢! Zauwaz, iz bedzie ono wynosilo tyle samo
bez wzgledu na klase, a wiec ignorujac je, nadal mozemy poréwnywaé miedzy soba to, ktéra z
klas jest bardziej prawdopodobna! Aby zachowaé¢ formalng poprawnosé zalozymy, ze % =C.
Wtedy:

p(kean) = 2

P(K1A%) = P(AYK?) - P(KY)-C,

gdzie wartos¢ C' nas nie interesuje.

Niestety, nadal nie jest nam znana wartos¢ P(A?|K?). W tym miejscu mozemy uzy¢ naiwne-
go zalozenia o niezaleznoéci atrybutéw. Rachunek prawdopodobienstwa glosi, iz dla niezaleznych
atrybutéw A%, Af .- A% zachodzi:

P(A

K) = P(A] A AS - A ALK = P(ASIKT) - PLAYIKT) - PIASIK)

a wiec:

P(K9AT) = P(A

K9) - P(AS

K9) ... P(A1|K9) . P(KY) - C\

Jak wspominaliSmy wczeéniej, w praktyce nasze atrybuty nie beda niezalezne... ale dlatego
wlasnie méwimy o naiwnym Bayesie — poniewaz uzywamy bardzo naiwnego zalozenia!
Prawdopodobienstwa postaci P(A’,}Z K1) beda w praktyce znacznie prostsze do obliczenia niz
P(A?K?), poniewaz potrzebujemy do nich mniej danych: czesciej znajdziemy przyktady uczace
ktére sg zgodne na przynajmniej dwoch atrybutach z naszym przykladem testowym niz na
wszystkich naraz!
A wiec, co nalezy zrobi¢ aby zaklasyfikowaé¢ nowy przyklad algorytmem naiwnego Bayesa?

1. Oblicz prawdopodobienstwa klas decyzyjnych P(K7).
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2. Oblicz prawdopodobienstwa warunkowe wartosci atrybutow pod warunkiem klas decyzyj-
9 17q
nych P(AJ[KY).

3. Podstaw obliczone wyzej prawdopodobienstwa do wzoréw na prawdopodobienstwo réznych
klas pod warunkiem naszego przykladu testowego (P(K?|A?)).

4. Wybierz te klase, ktora osigga najwyzsza wartos¢ prawdopodobienstwa! Pamietaj, ze war-
tosé C' nie bedzie mialta znaczenia — liczy sie jedynie stojacy przy niej mnoznik!

Jezeli niektére elementy naiwnego Bayesa nadal pozostaja dla Ciebie niezrozumiale, rzué
okiem na ponizszy przyktad. Mamy nadzieje, iz zobaczenie naiwnego Bayesa w akcji rozwieje
wszelkie niepewnoscil

Przykfad 13.1 — Naiwny Bayes w praktyce. Uzyjmy znajomych danych:

Day | Outlook | Temperature | Humidity | PlayTennis
D1 sunny hot high NO

D2 sunny hot high NO

D3 | overcast hot high YES
D4 | overcast hot normal YES
D5 sunny hot low YES
D6 rain mild high NO

D7 rain mild normal NO

Zalézmy, ze chcemy sklasyfikowa¢ nowy przyktad:

Day | Outlook | Temperature | Humidity | PlayTennis
D8 sunny hot normal ?

Musimy wiec obliczy¢ i poréwnaé ze sobg prawdopodobienstwa dwoch réznych klas pod
warunkiem tego przyktadu:

P(YES|AP®) = P(sunny|Y ES) - P(hot|Y ES) - P(normal|Y ES) - P(YES) - C,

P(NO|AP®) = P(sunny|NO) - P(hot|NO) - P(normal|NO) - P(NO) - C.
Mamy wiec do obliczenia osiem prawdopodobienstw:

e P(YES)=3/7

i)

o P(NO) = 4/7
o P(sunny|YES)=1/3

o P(hot|]YES) =1

e P(sunny|NO)=1/2

(
(
(
(
e P(normallY ES) =1/3
(
e P(hot|NO) =1/2
(

o P(normal|NO) =1/4

Podstawiajac do wzoréw, otrzymujemy:

P(YES\ADS):%&E-?C:—-C
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p(NO’ADS):l.l.l.%.C 1

Prawdopodobienstwo jest wyzsze dla klasy Y ES, a wiec naiwny klasyfikator Bayesa powie
nam, iz owszem, nalezy p0js¢ zagra¢ w tenisa.

13.4 O zerowych prawdopodobienstwach warunkowych

Pozostaje jeszcze jedna kwestia zwigzana z naiwnym Bayesem: obliczone przez nas prawdo-
podobienstwa warunkowe moga czasem wyniesé 0! Zauwaz, ze ostateczne prawdopodobienstwo
uzyskujemy przez wymnazanie przez siebie wielu prawdopodobienstw warunkowych, a wiec wy-
starczy aby jedno z nich wyniosto 0, by cale prawdopodobienstwo si¢ réwniez wyzerowato! W
szczegbdlnosci, jesli wyzerujg nam sie prawdopodobienstwa dla wszystkich klas, nie mozemy ich
ze soba poréwnac... bo sa sobie rowne (i wynosza zero)! Aby uniknaé zwiazanych z tym proble-
moéw, gdy ktéres ze sktadowych prawdopodobienstw warunkowych wynosi zero, zmieniamy jego
wartos¢ na inng, niewielka. Na jaka konkretnie?

Jedna z najpopularniejszych metod jest tzw. wygladzanie Laplace’a. Przyjmuje ono jeden
parametr k. Wygtadzanie Laplace’a polega na zmodyfikowaniu prawdopodobienstw, tak jak gdy-
by zawsze znalazlo sie przynajmniej k reprezentantéw kazdej z wartosci atrybutéw. Im wyzsza
wartos¢ k, tym mniejsze zréznicowanie pomiedzy prawdopodobienstwami réznych zdarzen: w na-
szym przypadku bedziemy chcieli mie¢ je w miare niskie, poniewaz nie chcemy traci¢ informacji
zawartej w danych uczacych, a jedynie przeciwdzialaé zerowym prawdopodobienstwom.

Weczesniej, prawdopodobienstwa liczyliSmy jak ponizej:

liczbaPrzykladow(K = K1)
liczba Przykladow()

P(KY) =

P(AY|KT) = liczbaPrzykladow(4; = A} AN K = K9)
‘ B liczbaPrzykladow(K = K49)

Po uwzglednieniu wygtadzania Laplace’a, wzory si¢ zmieniaja:

PKT) = liczbaPrzykladow(K = K9) + k
 liczbaPrzykladow() + k - liczbaW artosci(K)

P(AYKT) = liczbaPrzykladow(A; = AINK = K9) + k
'  liczbaPrzykladow(K = K1) + k - liczbaW artosci(A;)

Wyobraz sobie zbiér uczacy z trzema klasami, { K7, Ko, K3}, gdzie dane uczace zawieraja 4
wystapienia klasy K7, jedno wystapienie klasy K» i zero wystapien klasy K3. Bez wygtadzania
Laplace’a, prawdopodobienstwa tych klas wygladalyby nastepujaco:

4 o1 0
P(K)) = ¢ = 80%; P(I2) = ¢ = 20%; P(K1) = ¢ = 0%

Z wygladzaniem (dla k = 1), otrzymamy:

4+1 141 0+1
P(Ky) = —— =625%; P(Ky) = —— =25%; P(K;) = —— =12.5
) =513 T P(I2) = gy = B PR = 5oy %

Jako przyczyne zmiany wzoréw, mozesz sobie wyobrazi¢ dodanie do zbioru uczacego dodat-
kowych przyktadow uczacych, po k dla kazdej wartosci atrybutu. Dla powyzszego przyktadu,
do danych uczacych ,dodaliémy” po k = 1 przykladzie kazdej klasy, a wiec w nowych danych
mamy liczbaPrzykladow() + k - liczbaW artosci(K) = 5 4+ 3 = 8 przyktadéw.
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14 Sztuczne sieci neuronowe

Bez watpienia najbardziej niezwyklym znanym nam ukladem obliczeniowym jest mozg ludz-
ki — okoto 1.5 kg wyspecjalizowanych tkanek zdolnych jest do przeprowadzania abstrakcyjnych
rozumowan, przetwarzania jezyka naturalnego, przetwarzania obrazu, nadzoru nad ogromna licz-
ba proceséw zyciowych oraz wieloma innymi rzeczami, na ktérych wymienienie nie starczyloby
miejsca. Duzo z wyzej wymienionych czynnosci, np. efektywne przetwarzanie jezyka naturalne-
go, wcigz stanowi problem dla nawet najlepszych algorytmoéw uczenia maszynowego, a jednak
kazdemu z nas przychodzi ono naturalnie. Wszystko wskazuje réwniez na to, ze mozg jest zdolny
do tworzenia Swiadomosci. Nie dziwi tedy, ze w dziedzinie sztucznej inteligencji zainteresowanie
mozgiem zawsze bylo bardzo duze. Niestety, jak wiemy zrozumienie dziatania mézgu jest wysoce
nietrywialnym zadaniem.

Zamiast analizowa¢ mézg w celu odkrycia mechanizméw jego dzialania, mozna zastosowac
podejscie syntetyczne, to znaczy mozna sprébowaé¢ zbudowaé cos podobnego do mézgu z prost-
szych bazowych czesci. Poprzez sprawdzanie, ktore czesci sg uzyteczne, a ktore nie, oraz badanie
ich wzajemnych interakcji, mozna si¢ wiele dowiedzie¢ o dzialaniu samego skomplikowanego
oryginalnego systemu. Dzigki neuroanatomii wiemy, ze moézg realizuje swoje czynnosci dzieki
interakcjom zasadniczo funkcyjnie prostych komérek, neuronéw. Koncepcja sztucznego neuronu
siega mniej wiecej lat 40. XX wieku, kiedy to zaczeto rozwazaé uproszczone wersje biologicznych
neuronéw w celu badania ich wlasciwoéci. Z takich uproszczonych neuronéw mozna konstruowaé
cale sieci neuronowe. Sieci te, po zastosowaniu algorytmu uczenia, mozna nauczy¢ wielu réznych
rzeczy, w tym na przyktad dokonywania klasyfikacji pewnych elementéw.

Aktualnie sztuczne sieci neuronowe w odstonie deep learningu’ doprowadzily do wzmozo-
nego zainteresowania ta technika uczenia maszynowego i osiagnieto dzigki nim wiele ciekawych
rezultatow. Na szczegdlnag uwage zastuguje zwyciestwo 4:1 komputera AlphaGo, dzialajacego w
oparciu o glebokie sieci neuronowe, w meczu przeciwko Lee Sedol’owi, jednemu z najlepszych
graczy Go na $wiecie. Dla niezorientowanych warto wspomnieé, ze dla komputerow gra w Go
jest o wiele trudniejsza niz gra w szachy, i wielu wieszczyto, ze jeszcze dlugo na tym polu ludzie
beda wiedli prym nad maszynami. . .

14.1 Sztuczny neuron

Jak juz zauwazyliSmy, sztuczne sieci neuronowe czerpia inspiracje z biologicznych sieci neu-
ronowych. Podobnie jak w biologii, sztuczne sieci neuronowe beda sktadaé¢ sie z drobnych ele-
mentéw sktadowych zwanych neuronami.

Z biologicznymi neuronami sie zapewne kiedy$ spotkate$/as. Nie powinno by¢ zatem zasko-
czeniem stwierdzenie, iz biologiczny neuron sktada sie z trzech gtéwnych czedci:

e dendrytow ktére zbieraja impulsy z wyj$¢ innych neurondéw i przesylaja je do wnetrza
komoérki,

e ciala komorki gdzie nastepuje integracja (polaczenie) sygnaléw z wejsé,
e aksonu na ktéry wysylane sa impulsy generowane przez neuron.

Sztuczny neuron bedzie w zasadzie bardzo podobny do takiego neuronu biologicznego. Réwniez
bedzie posiadal wejécia na ktore bedzie wysyltany sygnal z innych neuronéw, cialo neuronu kto-
re bedzie na podstawie wartosci na wejsciach obliczato wartos¢ wyjscia, oraz wyjscie neuronu
ktore bedzie sie moglo dalej taczyé¢ z wejsciami kolejnych neuronéw. Mimo tych podobienstw
pamietaj, iz sztuczne neurony nie sa doktadnymi modelami matematycznymi prawdziwych neu-
ronéw a jedynie doéé daleko idgcym ich uproszczeniem! Byé moze najbardziej znaczacg réznicag
miedzy tymi dwoma neuronami jest fakt, iz sztuczne neurony nie dzialajg na impulsach a na
wartosciach liczbowych. Wartosci te mozesz traktowaé jako co$ w rodzaju czestotliwosci impul-
séw, ale pamietaj, ze w sztucznych neuronach moga pojawiaé sie wartosci ujemne (podczas gdy

7O ktérym na zajeciach z ALAI nie méwimy, ale zainteresowanych zapraszamy na prowadzony przez nas
fakultet Modelowanie Proceséw Sensorycznych i Poznawczych. :)
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ciezko stwierdzi¢, czym mialyby by¢ ujemne czestotliwosci — prawdopodobnie czestotliwodciami
wysylania impulséw przez neurony hamujace).
Struktura sztucznego neuronu zostala przedstawiona na rysunku ponizej.

1
bias

wl
x1

w2 E Y
x2

w3
X3

To co dotychczas sobie o nim powiedzieliémy zostaje tutaj rozszerzone o kilka rzeczy.

Po pierwsze, z kazdym wejéciem neuronu zwiazana jest pewna wartos¢ liczbowa, ktéra be-
dziemy nazywaé waga potaczenia. Waga potaczenia bedzie informowaé neuron jak wazna jest
informacja dostarczana przez dane polaczenie. Waga 0 bedzie oznaczala, iz dane potaczenie
(wejscie) jest bezuzyteczne. Jezeli mamy dwa wejscia, jedno z waga 1 i drugie z waga 10, to
bedzie to oznaczaé iz to drugie wejscie jest 10 razy wazniejsze niz to pierwsze. Jednoczesnie,
waga ujemna (np. —10) bedzie nam méwila, iz owszem, dane polaczenie jest wazne, ale nalezy
zmieni¢ znak przy wartosci podawanej na to wejscie. Gdy przejdziemy dalej do opisu dziatania
neuronu, takie interpretacje wag powinny sta¢ sie w miare oczywiste.

Po drugie, neuron bedzie zawsze posiadaé¢ jedno dodatkowe wejscie, na ktére zawsze bedzie
dostarczana warto$¢ réwna 1. Jak kazde inne wejscie, rowniez i to bedzie posiadalo wage, jako
jednak, ze jest to szczegdlna waga, bedziemy ja nazywaé biasem (ang. bias — uprzedzenie). Spe-
cjalne znaczenie tej wagi, jak rowniez jej interpretacje, poznamy pdzniej — na razie zapamietaj,
iz taki element sztucznego neuronu istnieje.

Po trzecie, cialo sztucznego neuronu podzielone jest na dwie czesci. Pierwsza z nich be-
dzie obliczala sume wazona wej$¢, podczas gdy druga (zwana funkcja aktywacji) bedzie na
podstawie owej sumy obliczata warto$é¢ na wyjéciu neuronu.

A wiec jak taki neuron bedzie dziata¢ w praktyce? Spdjrzmy na ponizszy przyktad:

Zalézmy, iz w tym przypadku funkcja aktywacji jest funkcja tozsamosciows act(h) = h (czyli
zwraca niezmieniona warto$¢ swojego argumentu). Aby obliczyé wartosé na wyjsciu tego neuronu
musimy:

1. Obliczy¢ wartos¢ sumy wazonej wejs¢ h. Sume wazona mozemy obliczy¢ zgodnie ze wzorem
n
h = bias + sz * Wi,
i=1
a wiec w tym wypadku h =2+8-1+(-2)-3+1-(-2) =2.

2. Na podstawie wartosci h, obliczy¢ wyjécie z uzyciem funkcji aktywacji. W tym wypadku
uzywamy tozsamosciowej funkcji aktywacji, a wiec y = act(h) = h = 2.
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W praktyce tozsamosciowa funkcja aktywacji (czy tez dowolna inna liniowa funkcja aktywa-
cji) bedzie niemal zawsze bezuzyteczna. Znacznie ciekawsze efekty mozna uzyskaé¢ dla funkeji
progowej (skokowej), ktéra zwraca 0 gdy h < 0i 1 gdy h > 0. Funkcja progowa jest jednak
problematyczna — nie jest ciagta i rézniczkowalna w kazdym punkcie, a tam gdzie jest réznicz-
kowalna jej pochodna wynosi zero. Na chwile obecna nie musisz rozumieé dlaczego chcemy aby
funkcja aktywacji miala powyzsze cechy (ani nawet co one oznaczaja) — wystarczy powiedzied, iz
musza one by¢ spetnione aby by¢ w stanie przeprowadzi¢ uczenie sieci neuronowej. Samo uczenie
zostanie omowione dalej.

Istnieje szereg funkcji ktére — cho¢ podobne do funkcji progowej — spetlniaja wyzej wymienione
wymagania. Jedna z nich jest funkcja sigmoidalna unipolarna, ktora wyraza wzor

G/Ct(h) = ﬁ
gdzie parametr 8 kontroluje ,,gwaltownos¢” przejscia miedzy wartosciami 0 i 1 — im wyzsza
wartos¢ 3 tym bardziej gwaltowne przejscie, gdy [ rosnie do nieskonczonosci funkcja sigmoidal-
na staje sie jednoznaczna z funkcja progowa. To wlasnie ta funkcja jest najczesciej uzywana
w sztucznych neuronach jako funkcja aktywacji, aczkolwiek dla uproszczenia w dalszej cze$ci
opracowania bedziemy korzystali z funkcji progowej (o ile nie zaznaczymy inaczej).

Wykresy zaleznosci wartoséci na wyjsciu neuronu od wartosci h dla wszystkich trzech oma-
wianych funkcji aktywacji przedstawiono ponizej:

0 0 o — =1 ||

— (=5

— B=2

2 1 0 1 2 2 1 0 1 2 2 1 0 1 2
h h h

(a) Liniowa funkcja aktywacji  (b) Progowa funkcja aktywacji (c) Sigmoidalna funkcja akty-
wacji

By¢ moze myslisz sobie teraz: ,, Ok, zmieniliSmy funkcje aktywacji na jakas inna, ale wlasciwie
po co? Co taki neuron bedzie robil, czego nie potrafit zrobi¢ neuron z liniowa funkcja aktywacji?”.
Aby zrozumieé¢ co wlasciwie bedzie robit taki pojedynczy neuron, spdjrz na ponizsze rysunki.

(a) wy = 2,wy = 1,bias = =5  (b) wy = 1,wy =3,bias = —4 (c) w1 = —1,wy = —1,bias =3

Rysunek 12: Wykresy wartoéci h dla réznych wartosci wag. Na osiach odpowiednio wartosci x;
i zo — wykres taki mozemy nazwacé przestrzenig wejs¢. Okazuje sie, iz punkty o rownych war-
tosciach sumy wazonej h mozna potaczy¢ prostymi rownoleglymi. Wartosci wag przy wejéciach
zmieniaja nachylenie prostych, warto$é¢ biasu przesuwa proste wzgledem punktu (0,0). Neuron
z progows funkcjg aktywacji bedzie zwracal wartoé¢ 0 dla wszystkich punktéow przestrzeni po
jednej stronie prostej taczacej punkty dla ktérych h = 0 i 1 dla wszystkich punktéw po drugiej
stronie. Mozemy wigc powiedzieé¢, iz taki neuron dzieli przestrzen wej$é na dwie czedci.

Jak widaé, pojedynczy neuron jest w stanie rozdzieli¢ przestrzen wej$é (zbiér mozliwych
wejsé) na dwie czedci. Dla dwdch wejsé, przestrzen bedzie rozdzielona linig prosta (jak na po-
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wyzszych przykladach), dla trzech wej$é — plaszezyzna, a dla wiecej niz dwéch wejsé — hiperplasz-
czyzna (uogélnienie plaszczyzny na wyzsze wymiary). Oznacza to tym samym, iz pojedynczy
neuron jest juz w stanie rozwigzywaé¢ pewne bardzo proste problemy klasyfikacji, takie jak na
przyktad koniunkcja badz alternatywa wartosci na wejsciach. Nie jest on jednak jeszcze wystar-
czajacy aby rozwiazywaé nieco bardziej zlozone problemy (takie jak alternatywa wykluczajaca).
Przyktady neuronéw realizujacych te funkcje, zostaly zamieszczone ponizej.

™
(O]
-
“o
(C]
-
™
()

1 d L d
N 05 \\\\\\\\\\\\ ] ~ o5l | N 05 ‘\\\\\\\\\\

s 0 0.5 1 1.5 0.5 0 0.5 1 15 s 0 0.5 1 1.5
x1 x1 x1

(a) Zadanie alternatywy (OR), (b) Zadanie koniunkcji (AND), (c) Zadanie alternatywy wyklu-
w1 = 1,we = 1,bias = —0.5 wy, = 1,we = 1,bias = —1.5 czajace] (XOR), wy; = 1,ws =
1, bias = —0.5

Rysunek 13: Wykresy zaleznosci miedzy wartosciami wej$é a wyjsciem neuronu. Szara czesé prze-
strzeni odpowiada wejsciom, dla ktérych neuron zwraca wartos¢ 1, biata odpowiada wejsciom,
dla ktérych neuron zwraca 0. Wartosci przy kétkach to oczekiwane (poprawne) wartosci na
wyjsciach. Zielone kotka oznaczaja poprawna klasyfikacje wejsé, czerwone — bledna. Jak widaé,
dla zadania alternatywy wykluczajacej nie jesteSmy w stanie oddzieli¢ jedng prosta wejé¢ dla
ktorych zwracana jest wartosé¢ 1. Pojedynczy neuron jest wiec niewystarczajacy do poprawnego
zrealizowania tego zadania.

14.2 Budowa i dzialanie sztucznej sieci neuronowej
14.3 Uczenie sieci — backpropagation

Algorytm wstecznej propagacji btedéw, ktéry w literaturze angielskojezycznej nosi na-
zwe backpropagation algorithm (warto zna¢ obie nazwy), jest najbardziej popularnym algoryt-
mem uczenia sieci neuronowych. Algorytm backpropagation modyfikuje wylacznie wagi
polaczen miedzy neuronami. Architektura sieci pozostaje bez zmian.

14.3.1 Pochodne czastkowe

»Zwykte” pochodne (tj. dotyczace funkcji jednej zmiennej) powinny byé Tobie znane. W
dalszej czesci pojawi sie jednak ogdlniejsze pojecie pochodnej czastkowej, ktore czujemy potrzebe
intuicyjnie wyjasni¢. Jezeli rozumiesz pochodne czastkowe, przejdZ do nastepnej podsekcji.

Gdy liczymy pochodne czastkowe wzgledem pewnej zmiennej (np. ), a nasza funkcja jest
okreslona na wiekszej liczbie zmiennych (np. funkcja z + y? + 23), to traktujemy wszystkie
zmienne inne niz x tak, jakby byly stalymi. Jest to wtasciwie jedyna réznica podczas liczenial
Wszelkie znane Tobie reguty zwyklych pochodnych dziataja tak samo.

Ponizej znajduja sie wyliczone rézne pochodne czastkowe tej samej funkcji. Jezeli potrafisz
liczyé¢ zwykle pochodne, to pochodne czastkowe nie powinny sprawi¢ Tobie problemu.
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=1
ox
2 3
ox +y° + 2°) _ oy
dy
2 3
x4+ y*+ 2°) _ 3.2
0z

Jak widzisz, pochodne czastkowe oznacza sie symbolami 0 (czyt. ‘de’). Na gorze zawsze jest
nasza funkcja, a na dole zmienna ze wzgledu na ktorg rézniczkujemy. Prawe strony réwnan
powstaly przez zastosowanie jednej z podstawowych regut liczenia pochodnych: (z%)" = k- z¥~1,

Bardziej ztozony przyklad (czy rozumiesz, dlaczego wyszedl wlasnie taki wynik?):

O(yzx + 2y22° + 23y)
ox

=yz+ 4y2x

14.3.2 Uczenie neuronu liniowego

Omoéwimy najpierw uczenie pojedynczego neuronu z liniowg funkcja aktywacji. Dysponujemy
zbiorem uczacym D skladajacym sie z n par (x;,t;), gdzie x; to wejécia sieci, a t; to pozadane
wyjscia (odpowiedzi, ,target”).

Btad pojedynczego neuronu dla pojedynczego przypadku uczacego j zdefiniowany jest
jako:

1 1
E=_(t—y)*= =6
St—y)" =50

gdzie y to rzeczywista odpowiedZ sieci dla wejécia x;, a ¢t to pozadana odpowiedz (t = t;).
Roéznice miedzy t i y oznacza sie jako 0 (delta). Zazwyczaj E wyjdzie nam wieksze od 0, czyli
sie¢ prawdopodobnie ma mozliwos¢ poprawy. Musimy zmienié¢ jej wagi, by zminimalizowaé btad.
W tym celu zastosujemy heurystyke oparta na algorytmie najwiekszego spadku gradientu
(ang. gradient descent). Zgodnie z nim chcemy zmieni¢ kazda z wag wj; o:

oE
8’[01‘

Stosujemy pochodng czastkowa po to, by oszacowaé udzial wagi w; w bledzie E, ktory jest
funkcja wszystkich wag neuronu. « to predko$é uczenia i jest waznym parametrem ustalanym
na poczatku algorytmu. Méwi on o tym, jak bardzo modyfikowane beda wagi w pojedynczym
kroku uczenia.

Awi = —Q

W powyzszym wzorze wszystko byloby super, tylko musimy policzy¢ te pochodna czastkows.
Zgodnie z prawami pochodnych czastkowych dla funkcji ztozonych (nieco bardziej zaawansowane
dzialanie), mozemy ja rozbié na:

oF _ oE ‘ Ay @)
ow; Oy Ow;

OK, teraz powiesz, ze tylko brniemy glebiej, gdyz juz mamy dwie pochodne czastkowe do
policzenia. . . Rzecz w tym, ze obie sa proste. :)

Najpierw obliczmy (%I Zauwaz, ze y to wyjécie neuronu. Przy liniowej funkcji aktywacji,
jest to po prostu suma iloczynéw wejsé i wag, czyli y = wy - x1 + -+ + Wy, - Tpy. Jezeli przestu-
diowales/as wczesniejsze przyklady pochodnych czastkowych, to bez trudu to policzysz:

oy O(wy -1+ -+ Wy ) O(w; - x4)
fr— fr— = X;
ow; ow; ow; ‘

Co do ‘3)—5, to rozpiszmy sobie E:

! 2 _ Ly Ry 1
E=(t-y) =5 2t +y’) = "yt + o9
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I juz widaé, ze policzenie z tego pochodnej bedzie proste:

OF  O(5t* —yt+ 39%)  O(—yt + 3v°)

dy y y

— —t4y=—(t—y) =0

Gdy podstawimy to do wzoru 2, to otrzymamy:

OF

awi -

— .xi

Ostatecznie wigc nasza zmiana wagi wyrazona jest wzorem:

OF

W;

Aw; = —« = -0z

14.3.3 Uogodlnione uczenie neuronu

W powyzszym przyktadzie zalozyliSmy, ze neuron ma liniowa funkcje aktywacji. Chcieliby-
$my jednak uogdlni¢ powyzsze rozwazania na dowolna funkcje aktywacji (liniowe neurony nie sa
interesujace). Okazuje si¢, ze mozna to dosy¢ prosto zrobi¢. Wréémy do réwnania 2:

oE ()£ Jy
ow; Oy Ow;

y jest wartodcia zwracang przez neuron. Warto$¢ ta powstaje przez zastosowanie funkcji ak-
tywacji do sumy iloczynéw wejsé i wag. Neuron liniowy po prostu propaguje te sume dalej. By
uwzglednié¢ dowolna (rézniczkowalna) funkcje aktywacji musimy dodaé do wzoru pewna posred-
nia wartosé¢ h, ktéra reprezentuje sume iloczynéw wejs¢ i wag (h = zywy +- - -+ xpwy, ), poniewaz
funkcja aktywacji przyjmuje jako argument wlasnie te sume (y = act(h)).

dy _0dy Oh _ @ Owy 21+ + Wy~ Tpy) @ O(w; - ;) @ )

8“)7: - % aflUr,: o ah a/u)/[: - ah a(wi — ah xX;
OF Oy

Liniowa funkcja aktywacji wyrazona jako funkcja h:
y=act(h)=h

Pochodna po h z takiej funkcji bedzie réwna 1, 1 dlatego wlasnie ten czlon ,zniknal” w przy-
ktadzie w poprzedniej sekcji. Wyrazenie 373 mozna zapisa¢ réwnowaznie jako act’(h).

Roéwnanie 3 nazywane jest regula delta i okresla ono, jak bardzo zmieni si¢ dana waga
neuronu.

14.3.4 Backpropagation

Oméwimy teraz algorytm wstecznej propagacji bledu uzywany do uczenia wielowarstwowych
sieci neuronowych. Wykorzystuje on regule delta do ,lokalnego” (to znaczy nieuwzgledniajacego
poprawek dokonywanych na sasiednich neuronach z warstwy oraz neuronach z innych warstw)
uczenia pojedynczych neurondéw.

Neurony z warstwy wyjsciowej mozemy tatwo nauczy¢ korzystajac bezposrednio z reguly delta
(wzoér 3), poniewaz mamy wyjscie y calej sieci i mozemy je poréwnaé z oczekiwana wartoscia
t. Problemy zaczynaja sie jednak z neuronami w warstwach ukrytych, poniewaz nie wiemy
jak wyznaczy¢ ich blad (0). Wykazano, ze jezeli sie¢ jako calo$¢ ma stosowaé sie do reguly
najwiekszego spadku gradientu, to za btad § neuronu N w warstwie ukrytej powinnismy przyjac¢
sume wazong bledéw neuronéw w nastepnej warstwie, do ktérych neuron N przestat
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swoja aktywacje. Suma ta wazona jest wagami potaczen miedzy neuronami — intuicja jest taka,
ze jezeli neuron N przestal aktywacje do jakiegos neuronu M w nastepnej warstwie z duza waga,
to mial tym samym duzy udzial w ewentualnym btedzie popelnionym przez tamten neuron. W
ten sposob btad jest niejako przekazywany ,w tyl” od warstwy wyjsciowej do wejsciowej, i stad
taka nazwa tego algorytmu.

Zauwaz, ze blad § neuronu w warstwie ukrytej byl jedynym komponentem z reguty delta,
ktorego nam brakowalo do jej zastosowania. W momencie, gdy przyjeliémy opisang wyzej stra-
tegie jego wstecznej propagacji, mozemy wykorzysta¢ regule delta analogicznie jak poprzednio
dla jednego neuronu.

14.3.5 Przebieg uczenia

Na poczatku sie¢ jest inicjalizowana losowymi wagami. Przypadki uczace podawane sa kolej-
no, zazwyczaj w porzadku losowym, na wejscie sieci. Aktualizacja wag sieci algorytmem back-
propagation nastepuje dla kazdego przypadku uczacego po obliczeniu dla niego wyjscia sieci.
Peten cykl prezentacji wszystkich przykladéw uczacych nazywany jest epoka.

Po epoce zazwyczaj sprawdza si¢ aktualny stan btedu na osobno wydzielonym zbiorze walida-
cyjnym. Jezeli widzimy, ze trafnos¢ klasyfikacji zaczyna na nim znaczaco spadaé, to przerywamy
uczenie by uniknaé przeuczenia.
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A tak na serio, to powodzenia! :) Mamy nadzieje, ze ten dokument pomégl w zrozumieniu
zagadnien, oraz ze zdadza wszyscy. Uczenie maszynowe, podobnie jak wigkszo$¢ rzeczy wymy-
slonych przez cztowieka, tak naprawde u podstaw jest proste. Po prostu nie wszyscy jeszcze to

widza. . .
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