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Indukcja konstruktywna

Indukcja konstruktywna [R. Michalski] — przeksztatcanie przestrzeni
hipotez uczenia w ten sposéb, aby pojecie docelowe lub wysokiej
jakosci grupowanie mogto byé w niej reprezentowane doktadnie i
oszczednie oraz aby mozliwe byto efektywne nauczenie sie go za
pomoca stosowanego algorytmu uczenia sie.

Przestrzen hipotez - zbiér mozliwych hipotez dotyczacych pojecia
docelowego, ktére mozna skonstruowa¢ w oparciu o wybrany
algorytm uczenia sie oraz sposéb reprezentacji danych.

Najczesciej rozwaza sie przeksztatcenie jezyka reprezentacji w
odniesieniu do atrybutéw — usuwanie zbednych atrybutéw i/lub
tworzenie nowych atrybutéw, zaleznych funkcjonalnie od atrybutéw
istniejacych dotychczas.

Celem indukgji konstruktywnej jest “poprawienie” opisu przyktadéw,
tak aby wykorzystywany algorytm odkrywania wiedzy mégt
uzyskiwaé lepsze wyniki.



Rodzaje indukgji konstruktywne;

Ze wzgledu na zrédto informacji decydujacych o sposobach
przeksztatcania przestrzeni hipotez wyréznia sie:

o indukcje konstruktywna sterowana danymi (ang. data-driven
constructive induction — DCI) — sposéb przeksztatcania
przestrzeni hipotez okresla sie na podstawie analizy danych w
zbiorze uczacym,

o indukcje konstruktywna sterowana wiedza (ang.
knowledge-driven constructive induction — KCI) — sposéb
przeksztatcania przestrzeni hipotez okresla sie na podstawie
wiedzy dziedzinowej o zbiorze uczacym,

e indukcje konstruktywnga sterowana hipotezami (ang.
hypothesis-driven constructive induction — HCI) — sposéb
przeksztatcania przestrzeni hipotez okresla sie na podstawie
analizy hipotez wygenerowanych dla dotychczasowego zbioru
zmiennych.



Indukcja konstruktywna sterowana danymi (DCI)

Indukcja konstruktywna na podstawie danych polega na
analizowaniu rozktadéw wartosci zmiennych i wzajemnych korelacji
tych zmiennych. Za szczegélny przypadek indukcji konstruktywnej
sterowanej danymi mozna uzna¢ dyskretyzacje zmiennych ciagtych
oraz agregacje zmiennych porzadkowych, gdyz metody te dobieraja
spos6b podziatu dziedziny zmiennej na podstawie analizy zbioru
danych.



Indukcja konstruktywna sterowana wiedza (KCl)

Akcentowanie roli wiedzy eksperta / analityka. Wiedza ta, opisujac
pewne aspekty dziedziny problemu, moze umozliwi¢ okreslenie
wiasciwych przeksztatcen przestrzeni zmiennych. Czesto jednak
ekspert najtatwiej moze wyrazi¢ swoja wiedze o mozliwych
przeksztatceniach zmiennych juz na etapie tworzenia zbioru danych,
odpowiednio dobierajac zmienne wejsciowe.



Indukcja konstruktywna sterowana hipotezami (HCI)

W oparciu o analize modelu danych generowanego przez wybrany
algorytm eksploracji danych w kolejnych iteracjach mozna:

@ usuwac zmienne niewykorzystywane w modelu lub takie, ktére
nie maja zasadniczego znaczenia dla jego doktadnosci,

@ tworzy¢ nowe zmienne w oparciu o pojawiajace sie w modelu
kombinacje warunkéw co do wartosci uzytych zmiennych
(wzorce), o ile kombinacje te s3 spetniane przez odpowiednio
duzo obiektéw uczacych.
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Indukcja konstruktywna — przyktad

Dany jest nastepujacy zbiér przyktadéw uczacych:

nr. | wysoko$¢ | dtugosé | szerokos¢ | decyzja
1 2 12 2 1
2 6 4 2 1
3 3 8 2 1
4 4 4 3 1
5 12 4 2 2
6 4 12 2 2
7 8 6 2 2
8 6 8 3 2
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Indukcja konstruktywna — przyktad

Zbiér regut decyzyjnych otrzymanych za pomoca algorytmu LEM2:
@ (dtugos¢ = 4) & (wysokos¢ =6) = (decyzja = 1) {2}
@ (wysokos¢ = 4) & (dtugos¢ =4) = (decyzja = 1) {4}
O (wysokos¢ = 3) = (decyzja = 1) {3}
Q (wysokos¢ = 2) = (decyzja = 1) {1}
@ (dtugos¢ = 8) & (wysokos¢ =6) = (decyzja = 2) {8}
@ (dtugos¢ = 12) & (wysokos¢ =4) = (decyzja = 2) {6}
@ (wysokos¢ = 12) = (decyzja = 2) {5}
@ (wysokos¢ = 8) = (decyzja = 2) {7}
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Indukcja konstruktywna — przyktad

Woprowadzenie nowej zmiennej — wysokos¢ x dtugosé:

nr. | wysokos¢ | dtugosé | szerokos¢ | wys. x df. | decyzja
1 2 12 2 24 1
2 6 4 2 24 1
3 3 8 2 24 1
4 4 4 3 16 1
5 12 4 2 48 2
6 4 12 2 48 2
7 8 6 2 48 2
8 6 8 3 48 2
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Indukcja konstruktywna — przyktad

Zbiér regut decyzyjnych otrzymanych za pomoca algorytmu LEM2:
@ (wysokos¢ x dtugos¢ = 24) = (decyzja = 1), {1, 2, 3}
@ (wysokos¢ x dtugos¢ = 16) = (decyzja = 1), {4}
@ (wysokos¢ x dtugos¢ = 48) = (decyzja = 2), {5,6,7,8}
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Redukcja liczby zmiennych

Motywacje redukcji liczby zmiennych (selekcji atrybutéw):
@ zmniejszenie przestrzeni hipotez = szybsze i efektywniejsze
dziatanie algorytméw eksploracji danych,
@ czasami poprawa jakosci przysztej predykgji (unikanie
nadmiernego dopasowania sie modelu wiedzy do danych),

o tatwiejsza interpretacja stworzonego modelu wiedzy, np. ze
wzgledu na mniejszy rozmiar tego modelu.
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Redukcja liczby zmiennych — c.d.

o W przestrzeni o duzej liczbie wymiaréw prawdopodobnie nie
wszystkie zmienne (atrybuty), ktére zostaty zmierzone, beda
konieczne do doktadnego rozréznienia obiektéw.

o Przyktadowo, podczas rozrézniania obrazéw twarzy mezczyzn i
kobiet zmienne takie jak kolor oczu, wtoséw czy skéry beda
prawdopodobnie mato przydatne do klasyfikacji.

o Mozliwos¢ wykorzystania wiedzy a priori o istotnosci
zmiennych dla konkretnego zadania odkrywania wiedzy.

@ W problemie klasyfikacji mozliwe jest, iz niektére zmienne
wejsciowe X1, X5, ... X, sa niezwigzane ze zmienna wynikowa
Y oraz ze dwie lub wiecej zmiennych wejsciowych zawiera w
zasadzie te same informacje przydatne do przewidywania
(korelacjal).

o Niektére algorytmy eksploracji danych cechuja sie
wewnetrznym doborem istotnych cech (np. drzewa decyzyjne;
ryzyko nadmiernego dopasowanial), inne nie (np. kNN).
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Redukcja liczby zmiennych (DCl)

o Niezaleznos¢ Y od X;: dla wszystkich wartosci y i z; mamy
p(Y =y|X; = z;) = p(Y = y) — problem skonczonosci prébki,
brak ilosciowe] informacji o stopniu zaleznosci.

e W przypadku gdy interesuje nas iloSciowe oszacowanie
zaleznosci pomiedzy dowolng zmienng wejsciowa X; a zmienna
wynikowa Y, mozemy np. wyznaczy¢ wspétczynnik korelacji
na kazdej pary zmiennych (X;,Y) — szacowanie tylko
zaleznosci liniowej dla zmiennych ilosciowych.

o (Srednia) Informacja wzajemna (ang. mutual information):

o dla zmiennych dyskretnych (jakosciowych):
IXY) =3 3 pla,y)logs 1450
s 2 p(@)p(y)’
o dla zmiennych ciagtych (ilosciowych):

I(X,Y) = [ [ ple,y)log, LE4 dzdy.
Y X P

(z)p(y)

o Informacja wzajemna jest réwna zero < zmienne s3 niezalezne.
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Redukcja liczby zmiennych (DCl) - c.d.

o Test x? — badanie zgodnosci wzajemnej zmiennych
jakosciowych (nominalnych); wspétczynnik V-Cramera.

o Miary wykorzystujace entropie warunkowa zmiennej
wynikowej Y, pod warunkiem znajomosci zmiennej
wejsciowe] X;:

Entropia dyskretnej zmiennej Y:

HY)=— 3 p(y)logyp(y).

yey
Entropia warunkowa dyskretnej zmiennej Y, pod warunkiem
znajomosci dyskretnej zmiennej X;:

H(Y|X;) = ;X p(z:) ; p(ylai)logy p(yla:).

Zysk informacyjny (ang. information gain), Quinlan 1993:
InfoGain(Y,X;) = HY) — H(Y|X;).
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Redukcja liczby zmiennych (DCl) - c.d.

@ Problem — interakcje pomiedzy pojedynczymi zmiennymi X; a
zmienng Y niekoniecznie méwia cokolwiek o tym, jaki zbidr
zmiennych oddziatywuje na Y.

“Ztosliwy" przyktad — Y jako funkcja parzystosci zmiennych
binarnych (0-1) — Y nie zalezy od zadnej pojedynczej
zmiennej, ale jest deterministyczna funkcja catego zbioru
zmiennych (interakcje nieliniowe i nieaddytywne!).

Whiosek: w przypadku ogélnym zbiér k najlepszych
pojedynczych zmiennych X; (dobranych np. na podstawie
korelacji ze zmienna wynikowa Y') nie jest tym samym co
najlepszy zbiér zmiennych o rozmiarze k.

Dla zbioru zmiennych o rozmiarze n, mamy 2" — 1 mozliwych
niepustych podzbioréw zmiennych = wyczerpujacy przeglad
wszystkich mozliwych podzbioréw czesto nie jest mozliwy.

W praktyce stosuje sie heurystyczne metody wybierania
podzbioréw zmiennych, polegajace np. na dodawaniu lub

usuwaniu pojedynczej zmiennej w aktualnym kroku metody.
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Redukcja liczby zmiennych (DCl) - c.d.

Metody oceny jakosci podzbioru zmiennych wejsciowych
F C{X1,Xo,..., Xy}, |F| =k, w kontekscie predykcji wartosci
zmiennej wynikowej Y':
o podejscia typu filter, np:
o selekcja podzbioru zmiennych w oparciu o korelacje (ang.
Correlation-based Filter Approach),
o selekcja podzbioru zmiennych w oparciu o jakos¢ (przyblizenia)
klasyfikacji w sensie teorii zbioréw przyblizonych (ang. Rough
Set Theory — RST),

@ podejscia typu wrapper.
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Redukcja liczby zmiennych (DCl) - c.d.

Model filter — redukcja liczby zmiennych niezaleznie od przyjetego
algorytmu eksploracji danych (wstepne przetwarzanie zbioru
zmiennych wejsciowych). Wykorzystanie catego dostepnego zbioru
danych przy selekcji zmiennych. Zaletg jest szybkos¢ dziatania i
skalowalnos¢ wraz ze wzrostem liczby zmiennych i obiektéw.

Model wrapper — wykorzystanie docelowego algorytmu eksploracji
danych w celu oszacowania jakosci kazdego rozwazanego podzbioru
zmiennych F', za pomoca wybranej statystycznej techniki
probkowania, np. k-krotnej walidacji krzyzowej (ang. k-fold
cross-validation). Wada tego podejscia jest duzy nakfad
obliczeniowy wynikajacy z wielokrotnego wywotywania algorytmu
uczacego. Z kolei konsekwencja duzego naktadu obliczeniowego jest
problem skalowalnosci modelu wraz ze wzrostem liczby zmiennych i
obiektow.
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Selekcja zmiennych w oparciu o korelacje (DCI)

Wykorzystanie macierzy korelacji dla wszystkich par zmiennych do
szacowania “dobroci” (ang. merit) zbioru k zmiennych F' (ang.
correlation-based merit measure):

Merit(F) = Ny

gdzie: 774 — $rednia korelacja zmiennej X; € F' ze zmienng Y, 75
— Srednia wzajemna korelacja zmiennych ze zbioru F.

Intuicja stojaca za przedstawionym podejsciem: dobry zbiér
zmiennych zawiera zmienne wysoce skorelowane ze zmienna
wynikowa Y i nieskorelowane nawzajem.
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Selekcja zmiennych w oparciu o korelacje (DCI) — c.d.

W przypadku wyznaczania korelacji pomiedzy zmienna ciagta X; a

zmienng dyskretna X; o wartosciach ze zbioru {vi,va, ..., v},
zmienna dyskretna podlega zamianie na ¢ zmiennych binarnych
X1y Xjss oo, Xj,, w oparciu o zaleznos¢:

X - 1 & X;=u
e 0 w przeciwnym przypadku,

gdzie k € {1,2,...,t}.

Woéweczas korelacja zmiennej ciggtej X; ze zmienng dyskretng X
wyraza sie wzorem:

t

rx,x; = 2 P(Xj = vp)rx,x;, -
=1
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Selekcja zmiennych w oparciu o jakos¢ klasyfikacji (DCI)

Jakos¢ (przyblizenia) klasyfikacji w sensie teorii zbioréw
przyblizonych (Y — zmienna jakosciowa):

gdzie: F C {X1,Xo,...,X,}, F(d) — F-dolne przyblizenie klasy
decyzyjnej d € Cl, Cl — zbiér klas decyzyjnych, klasa dec. — zbiér
obiektéw o tej samej wartosci zmiennej Y, U — zbiér wszystkich
obiektow.

Interesuja nas wszystkie redukty zbioru zmiennych wejsciowych
X ={X1,Xo,..., X,,}, czyli takie minimalne podzbiory F C X,
dla ktérych:

Ye(Y) = vx(Y).
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Przeksztatcanie zmiennych

o Celem jest przeksztatcenie przestrzeni zmiennych
X1, Xo,..., X, wprzestrzen Z1,Zs, ..., Zy, gdzie zazwyczaj
n' << mn a zmienne Z; sa zdefiniowane jako funkcje
oryginalnych zmiennych Xj;.

@ Podejscia do redukcji wymiarowosci przestrzeni:

o Regresja poszukiwania rzutowania (ang. Projection Pursuit
Regression — PPR), J.H. Freidman, J.W. Tukey, 1974 —
poszukiwanie optymalnego liniowego rzutowania danych na
przestrzen o mniejszej liczbie wymiaréw (czesto tylko jeden /
dwa wymiary)

o Analiza skfadowych gtéwnych (ang. Principal Components
Analysis — PCA)

o Inne — np. analiza czynnikéw, analiza sktadowych niezaleznych,
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Przeksztatcanie zmiennych — c.d.

Regresja poszukiwania rzutowania uzywa struktury modelu postaci:

§(x) = ao + ; hi(eq x),

gdzie: g(x) — estymowana warto$¢ zmiennej wynikowej Y,
X — n-wymiarowy wektor wspétrzednych punktu danych,
a; — n-wymiarowy wektor wag,

alx — rzut wektora x na i-ty wektor wag,

hi(+) — funkcja nieliniowa skalarnego rzutowania.

Dla kazdego z n’ wymiaréw nowej przestrzeni, zachodzi koniecznos¢
doboru postaci funkcji h;(-) oraz "kierunku rzutowania” «;.

Przedstawiona posta¢ struktury modelu jest podstawa sieci

neuronowych, dla ktérych zazwyczaj h;(t) = ﬁ

26



Przeksztatcanie zmiennych — c.d.

Ograniczenia modelu PPR:
o trudnos¢ interpretacji modelu gdy n’ > 1,

o duza ztozonos¢ obliczeniowa algorytméw estymacji parametréw
modelu = niepraktycznos¢ algorytméw dla duzych zbioréw
danych.
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Przeksztatcanie zmiennych — c.d.

Analiza skfadowych gtéwnych:
@ Oryginalne n zmiennych przewidujacych X, Xo, ..., X, jest

zastepowane nowym zbiorem n zmiennych Z1, Zs, ..., Z,,
powstajacych w wyniku kombinacji liniowych oryginalnych
zmiennych.

@ Wariancja zbioru danych wyrazona w terminach nowych
zmiennych jest maksymalna.

@ Sekwencyjne wydobywanie wiekszosci zmiennosci danych w
przestrzeniu X = juz kilka pierwszych sktadowych Z; moze
zawiera¢ wiekszos¢ informacji tkwigcych w danych.

o Skfadowe s3 ortogonalne = tatwiejsza interpretacja.
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Ocena ztozonosci hipotez i tworzonych zmiennych

Niezaleznie od przyjetej do oceny hipotez miary ztozonosci, takiej
jak np. liczb weztéw drzewa decyzyjnego czy liczba regut
decyzyjnych, trzeba pamieta¢ o tym, aby w odpowiedni sposéb
uwzgledni¢ takze ztozonos¢ tworzonych zmiennych!

Pominiecie tego elementu moze owocowa¢ bardzo prostymi
hipotezami kosztem bardzo ztozonych zmiennych — cata ztozonos¢

zwiazana z reprezentowaniem pojecia docelowego zostanie
przeniesiona do zmiennych.
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Redukcja liczby obiektéw
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Redukcja liczby obiektow

Duza liczba obiektéw, niezbedna do uzyskania dobrego i
statystycznie istotnego modelu wiedzy, moze by¢ powazna
przeszkoda praktyczna, ze wzgledu na duzy koszt obliczeniowy.
Stad tez czesto zachodzi koniecznos¢ ograniczania liczby
przyktadéw przetwarzanych przez algorytmy eksploracji danych.
Mozliwe techniki ograniczania liczby przyktadéw obejmuja:

o okienkowanie,

o redukcje liczby przyktadéw (prébkowanie zewnetrzne),

@ prébkowanie wewnetrzne,

o dekompozycje zbioru danych.
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@ Uniwersalne podejscie do nadzorowanego uczenia sie na
podstawie duzych zbioréw danych.

@ Uczenie sie na podstawie poczatkowo matych i w miare
potrzeby rosnacych losowych podzbioréw W zbioru danych D,
nazywanych zbiorami roboczymi.

@ Za kazdym razem model wiedzy stworzony na zbiorze W C D

jest testowany na pozostatej czesci zbioru danych, tj. na
zbiorze D — W.

o Kolejny zbiér roboczy W’ powstaje ze zbioru W poprzez
dodanie niektérych, losowo wybranych, przyktadéw btednie
sklasyfikowanych przez aktualny model wiedzy.
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Okienkowanie — c.d.

o Procedura powtarzana jest tak dtugo, jak dtugo kolejny model
wiedzy jest lepszy od poprzedniego, biorac pod uwage btad
modelu na catym zbiorze danych D, lub dopéki btad
aktualnego modelu nie spadnie ponizej zadanego poziomu.

@ Zalecane jest k-krotne powtérzenie procedury okienkowania z
réznymi poczatkowymi losowymi zbiorami roboczymi W C D.

o W takim przypadku, ostatecznie wybierany jest najlepszy z
ostatnich, przycietych w celu unikniecia nadmiernego
dopasowania, modeli danych ze wszystkich k powtérzen.
Jakos¢ modelu moze by¢ tutaj mierzona zaréwno jego btedem
na zbiorze danych, jak i np. ztozonosciag modelu.
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Redukcja liczby przyktadéw (probkowanie zewnetrzne)

o Operacja zmniejszenia rozmiaru zbioru danych, ktéra z duzym
prawdopodobienstwem pozostawia w zredukowanych danych
interesujace i uzyteczne zaleznosci, wystepujace w petnym
zbiorze.

@ Swoista technika zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu —
przycinanie nie hipotezy, a zbyt duzego zbioru danych.

o Cel — wybér podzbioru ztozonego z przyktadéw uznanych za
najbardziej reprezentatywne.

o Przyktadowa realizacja — okreslenie miary odlegtosci dla
przyktadéw i dazenie do wybierania przyktadéw maksymalnie
od siebie odlegtych (maksymalizacja $redniej odlegtosci
pomiedzy dowolnymi dwoma przyktadami ze zredukowanego
zbioru, przy jednoczesnym mozliwie niewielkim zréznicowaniu
tych odlegtosci) — pozwala na w miare “réwnomierne” i
jednoczesnie “reprezentatywne” zredukowanie danych (analogia
do wziecia tylko weztéw siatki 2D).
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Prébkowanie wewnetrzne

Przeniesienie wyboru prébki przyktadéw do samego algorytmu
eksploracji danych, stosowanego bezposrednio do oryginalnego
zbioru danych o duzym rozmiarze.

Idea polega na tym, aby algorytm ten wykonywat obliczenia zalezne
od liczby obiektéw na podstawie losowej, kazdorazowo niezaleznie
wybranej prébki (zaden przyktad nie jest z géry skazany na
pominiecie!).

Przyktadowo podczas indukcji drzewa decyzyjnego mozna
probkowac zbidér obiektéw w kazdym wezle na potrzeby wyboru
testu w tym wezle.

35



Dekompozycja zbioru danych

Zaleznosci wystepujace w duzych zbiorach danych moga by¢ zbyt
ztozone, aby opisujace je wzorce byty czytelne i mozliwe do
interpretacji, co jest celem odkrywania tych zaleznosci.

W takiej sytuacji pozostaje dekompozycja zbioru danych na
mniejsze podzbiory i poszukiwanie w tych podzbiorach prostszych
zaleznosci o ograniczone] stosowalnosci.
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Nieréownomierny rozktad kategorii zmiennej celu

@ Problem pojawiajacy sie w rzeczywistych zbiorach danych,
szczegdlnie czesto dla poje¢ pojedynczych (tylko dwie kategorie
i niewielka liczba przyktadéw pozytywnych lub negatywnych)

o Nieréwnomierny rozktad kategorii zaktéca proces tworzenia
modelu — pozorna atrakcyjnos¢ “regut wiekszosciowych”
o Przyktadowe techniki niwelujace nieréwnomiernos¢ rozktadu:

o probkowanie przyktadéw z kategorii wiekszosciowych — wybor
pewnej liczby przyktadéw z kazdej kategorii, ktéra jest zbyt
liczna w stosunku do pozostatych,

o techniki replikacji przyktadéw z kategorii mniejszosciowych —
multiplikowanie przyktadéw z kategorii zbyt stabo
reprezentowanych w zbiorze danych; gdy pozadana liczba
przyktadéw danej kategorii wynosi k', a faktyczna liczba
wynosi k, to oczeklwana liczba kopii kazdego przyktadu tej
kategorii to k ,

o generowanie przyktadéw syntetycznych — SMOTE.
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Podsumowanie

o Indukcja konstruktywna — selekcja i tworzenie atrybutéw —
zobacz np. rozdz. 4.4 w pracy
http://www.cs.put.poznan.pl/kkrawiec/pubs/phd.pdf

o Roézne techniki redukgji liczby obiektéw — zobacz np.
https://machinelearningmastery.com/statistical-sampling-and-resampling

o Techniki réwnowazenia rozktadu kategorii atrybutu
decyzyjnego - ZObaCZ np. https://machinelearningmastery.com/

tactics-to-combat-imbalanced-classes-in-your-machine-learning-dataset
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Zakonczenie

Dziekuje za uwage
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