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1. Wprowadzenie do UM
paradygmat uczenia sie z przykladow
problemy klasyfikacji i regresji
2. Klasyfikator minimalnoodleglosciowy
3. Drzewa decyzyjne
4. Rozwiniecia

" JE
Definicja zadania uczenia

m Uczenie = automatyczne modyfikowanie
(sie) systemu uczacego w celu
polepszania skutecznosci

m Realizowane przez pozyskiwanie wiedzy z
danych uczgcych
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Pojecia podstawowe

m Dane uczace (training data):
dane z ktérych system uczacy sie uczy sie,
pozyskujac wiedze

m System uczacy sie (learning/induction algorithm)
algorytm pozyskujacy wiedze z danych uczacych

m Klasyfikator (classifier)

ostateczna reprezentacja wiedzy wygenerowana
przez system uczacy sie

O
Typowy ‘przypadek uzycia’
systemu uczacego sig

Proces ‘odpytywania’

Nowa dana
(przyktad)
Proces uczenia \
. Nauczony system
Dane uczace Al UerE LSy S (np. klas}),'ﬁlzlator)

l

Decyzja systemu
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W ramach tego wyktadu

ograniczymy sig do: Problem gry w tenisa/golfa

m Uczenie sie z przyktadéw (learning from m Cel: Majgc dane o warunkach pogodowych,
examples): dane uczace to przyktady podejmij decyzje czy gra¢ w tenisa czy tez nie
prawidtowych decyzji podjetych w przesztosci = Mozliwe sposoby osiagniecia celu:

(Uczenie sie z innych danych niz przyktady mozliwe, Reczna konstrukcja ‘algorytmu’ (reguly decyzyjnej)
ale rzadkie w praktyce) => system ekspercki (poza zakresem tego wyktadu)

m Reprezentacja przyktadéw w postaci par atrybut- Automatyczne pozyskanie wiedzy z danych =>
wartos¢ (attribute-value) uczenie maszynowe

(Inne reprezentacje mozliwe, np. teksty)
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: Analogie w terminologii
Problem gry w tenisa tatvstvezne
Day Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennig S yS y J
D1 Sunny Hot High Weak No .
D2 Sunny Hot High  Strong No L] Przykl’ady - ObserWaCJe
D3 Overcast Hot High Weak Yes . . .
D4 Rain Mild High  Weak  Yes m Atrybuty — zmienne niezalezne
D5  Rain Cool Normal = Weak Yes . . . .
D6 Rain Cool Normal Strong No m Zmienna decyzyjna —Zmienna Zalezna
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8  Sunny Mild High Weak No
D9  Sunny Cool Normal  Weak Yes
D10 Rain Mild Normal  Weak Yes
D11  Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High  Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14  Rain Mild High  Strong No
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. Odmiany zadania uczenia sie z
Skale atrybutow ]
przyktadow
= Nominalna m Atrybut decyzyjny (zmienna zalezna)
szczegolny przypadek: atrybut binarny dyskretny -> klasyfikacja (classification)
m Porzadkowa m Atrybut decyzyjny ciggly -> regresja
m Metryczne: (regression)
Przedziatowa m W ramach przedmiotu skupimy sie na
llorazowa klasyfikacji
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Motywacje

m Brak wiedzy o badanym zjawisku

Np. robot poruszajacy sie w nieznanym
wczesniej srodowisku

m ‘Lenistwo’ projektanta systemu

Czasami tatwiej nauczy¢ system niz
konstruowac¢ go recznie od zera

m Duza liczba atrybutow
m Duza liczba przyktadow

Reprezentacje wiedzy

... stosowane w systemach uczacych sie:
m Wybrane przykfady uczace

m Drzewa decyzyjne

m Reguly decyzyjne

m Sieci neuronowe

m Rozklady prawdopodobiehstw

n ...
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Cele uczenia

1. Skonstruuj mozliwie prosta hipoteze
mozliwie dobrze opisujaca (zgodng z)
przyktadami uczacymi

2. Skonstruuj model wyjasniajacy
obserwowane zjawisko

—
Ktéry system/algorytm uczacy sie
jest lepszy?

Miary skutecznosci systemow uczacych sie:

m Trafno$¢/btad klasyfikowania: procent
poprawnie/niepoprawnie zaklasyfikowanych
przyktadéw

m Czutosé/specyficznosé

= Mnigj istotne:

czasochtonno$¢ procesu uczenia
czasochtonnos¢ procesu testowania

Pozadane wtasciwosci

Pozadane wlasciwosci systeméw uczacych sie:

m Wysoka trafnos¢ klasyfikowania
w tym na nowych przyktadach, czyli => zdolnos¢
uogdlniania
m Odpornos¢ na szumy (na atr. warunkowych i
decyzyjnym)
m Szybkos¢ dzialania:
Szybkos¢ uczenia
Szybkos$¢ odpytywania

Reprezentacja graficzna

Chwilowo zatézmy ze:

1. Atrybuty Temperature i Humidity sg
ciggte

2. Inne atrybuty sg nieistotne
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Reprezentacja graficzna
= Przyktady negatywne (No)

a Przyktady pozytywne (Yes)

Humidity

Temp

Klasyfikatory
minimalnoodlegtoscio

we

"
Idea

m Klasyfikuj nowe przykiady na podstawie ich
podobienstwa do przyktadoéw uczacych
m Uczenie: Zapamietaj wszystkie przyktady uczace
m Odpytywanie: Dla nowego przykfadu X:
Znajdz przyktad uczacy Y najbardziej podobny do X
Zaklasyfikuj X do tej samej klasy do ktérej nalezy Y
m Algorytm najblizszego sasiada (nearest
neighbour, NN)
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Funkcja podobienstwa

m Zazwyczaj: podobienstwo = 1/odlegtos¢
(np. odlegtos¢ Euklidesowa)

m Im mniejsza odlegtos¢, tym wigeksze
podobienstwo
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Dziatanie klasyfikatora NN

= Przyktady negatywne (No)
a Przyktady pozytywne (Yes)

Humidity

Temp

" JE
Dziatanie klasyfikatora NN

= Przyktady negatywne (No)
a Przyktady pozytywne (Yes)

Humidity

Temp




Cechy klasyfikatora NN Rozszerzenia NN
m Zalety: m kKNN: wykorzystaj k>1 najblizszych
Prostota . . .
Bardzo szybki proces uczenia sgsiadow do zaklasyfikowania howego
= Wady: przyktadu

Duze zapotrzebowanie na pamie¢ = k najblizszych sasiadéw przeprowadza
Powolne odpytywanie

Wiedza = przyktady uczace (brak reprezentacji gtosowanie (wigkszosciowe) nad

wiedzy) _ przynaleznoscig nowego przyktadu
Wszystkie atrybuty sg tak samo istotne

Znaczna podatno$¢ na przeuczenie

" " T
Klasyfikator KNN, k=5 Inne rozszerzenia

= Przyktady negatywne (No)

m Specjalne definicje odlegtosci dla
a Przyktady pozytywne (Yes)

atrybutéw dyskretnych/nominalnych

m Metody zapamietujgce tylko niektére
. przyktady uczace (instance-based

o o learning, IBL)

' * Krytyczne jest zapamietanie przyktadéw

. uczacych lezacych na granicach klas
AN ./ decyzyjnych

Humidity

Temp

g —————
|dea IBL2

= Przyktady negatywne (No)
a Przyktady pozytywne (Yes)

Humidiy P Drzewa decyzyjne

~, ‘Niepotrzebne’ przyktady
./ uczace

Temp
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Testowanie warto$ci atrybutow

Elementarng operacja wykorzystywang w
drzewach decyzyjnych jest testowanie
wartosci pojedynczego atrybutu, np.

Outlook = Sunny ?
Temperature > 24 ?

Problem 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
D4  Rain Mild High ‘Weak Yes
D5  Rain Cool Normal ~ Weak Yes
D6  Rain Cool Normal = Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8  Sunny Mild High Weak No
D9  Sunny Cool Normal  Weak Yes

D10  Rain Mild Normal  Weak Yes

D11  Sunny Mild Normal Strong Yes

D12 Overcast Mild High  Strong Yes

D13 Overcast Hot Normal Weak Yes

D14 Rain Mild High  Strong No

Sunny Overcast Rain

High Normal Strong Weak

No Yes No Yes
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Cechy drzew

Cechy drzew decyzyjnych jako formy
reprezentacji wiedzy:
Wezly odpowiadajg testom na atrybutach
Krawedzie odpowiadajg wartosciom
atrybutow
Kazdy lis¢ ma przypisana etykiete klasy
decyzyjnej
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Ktore drzewo jest najlepsze?

m Hipotetycznie mozna by wygenerowac
wszystkie mozliwe drzewa i testowac czy
sg zgodne (spojne) ze zbiorem przyktadow
uczacych

m Problem: jest ich bardzo duzo
(wykfadniczo wzgledem liczby atrybutow,
22" dla n atrybutéw binarnych)

m Potrzeba innego algorytmu (heurystyki)
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TDIDT

Top-Down Induction of Decision Trees

Dla biezacego wezta N:

1. Woybierz najlepszy* atrybut A dla N

2. Dla kazdej wartosci A, utwérz nowy wezet potomny

3. Skieruj przyktady do weztéw potomnych (stosownie do
wartosci A)

4. Powtarzaj powyzsze kroki dla wszystkich weztow
potomnych, az do uzyskania idealnie ‘czystych’
weztow




Przestrzenh hipotez (drzew)
Ve

A

A2 A2

2% FEN AN
A3 A4

p N
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Wiasciwosci TDIDT

m Rekurencyjna procedura

m ‘Zachtanny’ charakter => zbudowane
drzewo nie musi by¢ optymalne
(heurystyka)
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Co to znaczy ‘najlepszy’ atrybut?

Idea:

1. Sprawdz dla kazdego atrybutu A, co by
byto gdyby uzy¢ go w biezacym wezle.

2. Dla kazdego takiego scenariusza ocen
jakos¢ wygenerowanego poddrzewa

3. Woybierz/zaakceptuj poddrzewo o
najwyzszej jakosci
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Jak zdefiniowac jakos$é
poddrzewa?

{D1,D2,..,D14}
[9+,5-]

Sunriy Overcast Rain

e N

{D1,02,D8,D9,D11} {D3,D7,D12D13} {D4,D5,D6,D10,D14}
[2+3-] [4+,0-] [3+2-]

? ?
Yes
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Entropia

m Entropia (zawartos¢ informacyjna,
information content): miara oceniajaca
zhiér przyktadoéw pod katem ‘czystosci’
(jednolitosci przynaleznosci do klas
decyzyjnych)

m Dla dwdch klas decyzyjnych (pozytywna,
negatywna):

|(p n):_plogp_nI n

p+n’p+n’  p+n Cp+n p+n Cp+n
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Entropia

10T

Entropy(S)

0.5 +
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Information gain

= Entropia warunkowa: entropia po podziale zbioru
przyktadéw przy pomocy atrybutu A (zatézmy ze A
przyjmuje v mozliwych wartosci):
EntropiaWarunkowa( A) = Zv: LRALY ( P , d )
i Ptn o pEn ptn
m Zysk informacyjny (Information Gain): redukcja entropii
przy wykorzystaniu danego atrybutu:

IG(A) = | — EntropiaWarunkowa( A)
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Zalety drzew decyzyjnych

m Szybkie generowanie klasyfikatora

m Szybkie klasyfikowanie (‘odpytywanie’)
klasyfikatora

m Czytelnos¢
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Problem przeuczenia

m Indukowanie wiedzy z niekompletnych danych
uczacych pociaga za sobg w sposob
nieunikniony ryzyko przeuczenia.

m Formalnie: przeuczenie zachodzi gdy:
Trafno$é(zb_uczacy) > Trafno$c¢(zb_testujacy)

m Unikanie przeuczenia to jeden z podstawowych
probleméw w uczeniu maszynowym.

Przeuczenie drzewa decyzyjnego
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Jak unikng¢ przeuczenia?

Obserwacja:

m Im dluzsza hipoteza (wieksza liczba warunkéw
elementarnych), tym wieksze ryzyko przeuczenia

m Brzytwa Ockhama: preferuj najprostsza hipoteze ktéra
pasuje do danych (wyjasnia dane)

Dwie mozliwosci:

m Zatrzymywac¢ budowanie drzewa gdy podziat na weztach
stajq sig niestotne statystycznie => preprunning

= Budowac petne drzewo, a nastepnie je upraszczac =>
postprunning

*
Przyktady warunkéw preprunningu

Nie dziel dalej wezla N jezeli:
m liczba przyktadéw w N jest ‘niewarygodnie’
mata

m zysk na kryterium jakosci jest mato
satysfakcjonujacy




Ktore drzewo jest najlepsze?

Miary oceny jakosci drzewa:

m Trafnosc¢ na zbiorze uczacym

m Trafnos¢ na osobnym podzbiorze
walidujacym

m Trafnos¢ + rozmiar drzewa

Algorytmy

m ID3

m C4.5 = ID3 + obstuga atrybutéw ciggtych +
inne metody upraszczania drzewa

m CART

Rozszerzenia

m Obstuga atrybutéw ciagtych

m Binaryzacja drzew (zwlaszcza w obecnosci
atrybutéw nominalnych o licznych dziedzinach)

m Wyrafinowane algorytmy upraszczania drzew
m Konwertowanie drzew na reguty decyzyjne

m Obstuga wartosci brakujacych (missing values)
m Uwzglednianie kosztéw atrybutéw

Uzupetnienia

Zastosowania

Diagnostyka medyczna
Diagnostyka techniczna
Sterowanie robotami

Finanse (np. klasyfikacja wnioskéw kredytowych, wnioskéw o karty
kredytowe)

Internet: filtry antyspamowe
Wykrywanie wtamarn do systeméw informatycznych

m Rozpoznawanie obrazéw (np. klasyfikacja obiektow
astronimocznych)
= Zastosowania wojskowe

Przyktad: Problem medyczny

m Ciecie cesarskie
m Drzewo wyindukowane z opiséw 1000 pacjentek
m Przyktady negatywne: zastosowanie ciecia

[833+,167-] .83+ .17-

Fetal_Presentation = 1: [822+,116-] .88+ .12-

| Previous_Csection = 0: [767+,81-] .90+ .10-

| | Primiparous = 0: [399+,13-] .97+ .03-

| | Primiparous = 1: [368+,68-] .84+ .16-

| | | Fetal_Distress = 0: [334+,47-] .88+ .12-

| | | | Birth_Weight < 3349: [201+,10.6-] .95+ .0§
| | | | Birth_Weight >= 3349: [133+,36.4-] .78+ .2
| | | Fetal_Distress = 1: [34+,21-] .62+ .38-

| Previous_Csection = 1: [55+,35-] .61+ .39-
Fetal_Presentation = 2: [3+,29-] .11+ .89-
Fetal_Presentation = 3: [8+,22-] .27+ .73-
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Zadanie regres;ji

m Tym razem celem jest przewidywanie (predykcja)
wartosci ciggtej zmiennej f(x) na podstawie zmiennych
niezaleznych (ponizej: x)

fix)
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Zadanie regres;ji

m Prosty model (hipoteza) dokonujacy w przyblizeniu
poprawnej predykcji

fix)
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Zadanie regres;ji

= Bardziej wyrafinowany model: zmniejszenie btedu na
wielu przyktadach kosztem polepszenia na jednym
przyktadzie

fix)
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Zadanie regres;ji

m Model perfekcyjnie dopasowany do danych uczacych.
m Czy to jest najlepszy model?

fix)

Zadanie regres;ji

m Odpowiedz: niekoniecznie, rzeczywiste zjawisko ktére
wygenerowato obserwacje mogto wygladac tak:

/ ~
Ai'it [

ﬁf( |
SRy,

fix)
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Inne warianty zadania uczenia

m Uczenie opisywane tutaj to uczenie
nadzorowane (supervised learning): dane
uczace zawierajg poprawng decyzje dla
kazdego przyktadu

m Inne warianty:

Uczenie nienadzorowane (unsupervised learning):
decyzje nieznane => m.in. analiza skupien

Uczenie ze wzmacnianiem (reinforcement learning)
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