Strojové uceni

Program se u¢i ze zkuSenosti DATA vzhledem k néjaké t¥idé akola
T a mife tspésnosti (chyby) U (resp. Err), pokud se jeho vykon na
tkolech tfidy T zlepSuje s pfibyvajici zkuSenosti DATA.



ZkuSenosti (data)
e VetSinou mam
e nebo postupné ziskdvdm — inkrementalni uc¢eni

e nékdy dokonce mohu ovlivnit sbér (napt. ve zpétnovazebném
uceni)



Ttida ukolu
klasifikace (napt. poskytnout tvér, rozpoznani psanych cislic)
regrese (pfedpoviddame spojitou veli¢inu)
hledani optimdlni strategie

popis dat: klastrovani, asociace (market basket analysis),
asociacni pravidla, BN



Mira aspéchu (chyby)
e pro kazdy ptiklad zvl4st (kvadratickd, chyba predikce)
e mam jen kumulovanou (zpétnovazebné uceni)

e nemam, musim néjak definovat (napt. soucet vzdalenosti bodt
od stfedu klastru, support asociace atd.



Volba jazyka reprezentace

logika: konjunkce atributti, rozhodovaci stromy, mnoziny
pravidel, logické programy

funkce: pfimka (linedrni regrese), transformace prostoru (SVM),
neuronova sit

pravdépodobnostni modely: pravdépodobnosti tfid, naive
Bayes, obecnd bayesovska sit

prosté uchovat data
dvojice stav-zisk, nebo stav-akce-zisk

stfedy klastrti



Volba uc¢iciho mechanizmu
e prosté spocitat: linedrni regrese, pravdépodobnosti, naive Bayes

e gradientné najit minimum chyby: neuronové sité, GA,
klastrovani

e prohledavat prostor hypotéz: tplné vétsinou neredlné;
gradienté, paprskovité (beam search), myopicky



Jak se vyhnout pfeuceni

Pfeucenti je pfiliSnd zavislost na trénovacich datech; tj. pokud
existuje jind nezZ naucend hypotéza, kterd sice ma chybu na
trénovacich datech horsi, ale chybu na nové generovanych datech
mensi.

Pfeuceni se vyhybam tim, Ze

e mam omezeny prostor hypotéz

e preferuji jednodussi hypotézy (Occamova bfitva, minimalni
délka popisu, ...)



Rozhodovaci stromy

Outlook Atribut

Sunny (Dvercast Raln

Strong ; kxi

Rozhodovaci strom pro dany cilovy atribut G je kofenovy strom

l Hodnota atributu

Humidity

hodnota
cilového
atributu

tvofen}’f Z

° ; ze kterého vede
jedna hrana pro kazdou moznou hodnotu tohoto atributu;

za predpokladu, Ze ostatni atributy nabyvaji hodnot na cesté



Od korene dO hStu Pokud se nékteré atributy na cesté nevyskytuji, na jejich hodnoté nezaleZzi.



Zaklad algoritmu tvorby rozhodovaciho stromu z dat je nasledujici:

1. ; vytvor z néj uzel a podle hodnoty
tohoto atributu

2. z dats
odpovidajici hodnotou

3. pokud data obsahuji jen jednu hodnotu cilové tfidy ¢i pokud
dosly atributy k déleni,

Otazkou je, jak vybirat atribut k déleni.



Entropie

Po mife entropie rozdéleni hodnot daného atributu A (4. mite

nejistoty, negativni mife informace) chceme, aby:
e byla nula, pokud jsou v8echny hodnoty cilové tfidy stejné
e byla nejvétsi, pokud je stejné hodnot vSech cilovych tfid (4.
nevime nic)

e aby rozhodnuti ve dvou krocich vedlo ke stejnému vysledku
jako rozhodnuti nardz, tj.

N

E([2,3,4]) = E([2,7]) + 5 - E([3,4])

\O

Toto spliiuje pouze entropie E(|p1,...,pa|) = — S pilog pi,
logaritmus se bere vétSinou dvojkovy.

Pozn. nemusime normalizovat, pak dostaneme entropii ndsobenou soucetem vsech p;.



Pokud chceme uvést, ptes ktery atribut entropii pocitame,
pouzivame dolni index, napf. E4, resp. E¢ pro cilovy atribut.



Entropie pro dvouhodnotovy atribut

Entropie
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vodorovna osa: p;, svisla: entropie.



ID3 algorithmus

Uzel, ktery ddme do kotfene (pod)stromu, vybirdme podle
maximélniho informac¢niho zisku (information gain), definovaného
pro mnozinu dat data a atribut X; jako:

datay, —.|

Gain(data, Xj) = Eg(data) — % | datal

x]'EX]'

EG (d&lt&lx.:x].)

J

kde data Xi=x; J€ podmnozina data, kde atribut X; ma hodnotu x;,
entropie je definovand

datac—,| datag—g| G|
 |data| ‘log: data] i; pi-logap;

Eg(data) =

geG

kde p; je pocet dat v data pattici do tfidy g; déleny celkovym poctem
dat v data.



Algoritmus ID3 algorithm(data, G cil, Attributes vstup. atributy)

Vytvor kofen root
Pokud maji vSechna data stejné g, oznac¢ koten g a konec,
Pokud dosly Attributes, oznac root
nejcastéjsi hodnotou ¢ v data a konec
jinak
X;= atribut z Attributes s maximalnim Gain(data, X;)
oznac root atributem X
pro kazdou hodnotu x; atributu X,
pfidej vétev pod root, odpovidajici testu X; = x;
dataxj:sz podmnozina data, kde X; = x;
Je-li datax -, prazdné, ptidej list oznaceny
nejcastéjsi hodnotou g v data a konec
jinak pfidej podstrom ID3(datax.—x,, G, Attributes \ {X;})
vrat root



Klastrovani
k-means (prameéry)

e Uceni bez ucditele

e minimalizujeme ”“chybovou funkci”, soucet vzdalenosti bodti od
stfed1 klastrti

o iterativné zlepSujeme, nezZ dojdeme do lokdlntho minima
1. zadej pocet Kklastrti k

2. ndhodné zvol k bodt, resp. k instanci, které zvolime za pocatecni
stredy klastrti

3. inkrementalné procitej data, dokud se méni ptifazeni bodu ke
klastrim
(a) novy bod zatad k nembliz&imu klastru

(b) spocti novy pramér ¢i centroid



Prohledavani prostoru hypotéz
DATA: ptiklad na tabuli,
jeden atribut je cilovy, u nds EnjoySport, ostatni jsou vstupni

cilem ucenti je najit hypotézu — funkci, ktera na zakladeé
vstupnich parametra spravné urdi cilovy atribut

positivni p¥iklady jsou data s hodnotou cilového atributu Yes,
negativni pfiklady jsou data s hodnotou cilového atributu No.



Prostor hypotéz

e Hypotézy formulujeme v urcitém vyjadifovacim jazyce
v naSem piipadé konjunkce testti vstupnich atritutti, které
charakterizuji hodnotu cilového atributu Yes

— hypotézy jsou formatu (?, Cold, High,?,?,?), kde

— znak na pozici odpovida podmince na odpovidajici vstupni
(ne—cilovy) atribut

— znakem je bud konkrétni hodnota atributu, znak ? nekladouci

zadnou podminku na dany atribut, znak () odpovidajici
nesplnitelné podmince

e Pro binarni atributy mame glpocet atributty hypotéz, hypotézy

obsahujici () jsou ekvivalentni, tj. mame 3lpocet atributdl 4 1

e Budeme prohledavat systematicky.



Prostor hypotéz je ¢astecné uspofadany inkluzi iy >, hy
hypotéza h; je obecnéjsi nez h, (piSeme hy >, h,), pokud kazdy
pfiklad splfujici iy spliiuje i hp. V tom ptipadé se hy nazyva
specifi¢téjsi neZ h;.

Napft. (?,?,...,?) je obecnéjsi nez (Sunny,?,..., Same).
Nejobecnéjsi hypotézaje (?,?,...,7?), tu spliiuji vSechna data

maximdlné specifickd hypotézaje (0,0, ..., D), kterou nespliiuje
zadny zdznam.

Prostor vSech hypotéz tvoii svaz, viz. obrdzek na tabuli.



Ohodnocovaci funkce

e ohodnocovaci funkce urcuje, nakolik hypotéza odpovida
datam.

e Hledame takovou hypotézu, kterou by spliiovaly vSechny
pozitivni pfiklady a nesplfioval zddny negativni ptiklad.

e tj. aby byla implikace hypoteza = (EnjoySport = Yes) pro
vSechna data pravdiva

o (tolze, pokud méame data bez nahody a Sumu).



Nalezeni maximalné specifické hypotézy
odpovidajici datiim

Algoritmus FIND-S

1. h — (0,...,0) max. specifickd hypotéza
2. pro kazdy positivni pfiklad x v datech

pro kazdou podminku na atribut A; = a; v h
Pokud ptiklad x nespliwuje A; = a;
nahrad podminku nejbliZ$i obecnéjsi podminkou,
kterou x spliiuje
jinak nech h beze zmény

3. vydej hypotézu h



Ale:

Je hypotéza nalezena FIND-S jediné konzistentni s daty?
Proc¢ tedy volit ji, ne néjakou maximélné obecnou ¢i néco mezi?

V jiném prostoru hypotéz nemusi byt ani maximalné specificka
hypotéza jednoznacna.

Budeme hledat vSechny hypotézy konzistentni s daty.

Pokud nejsou trénovaci data konzistentni, mame problém. ReSeni je jiny

typ hypotéz a jind ohodnocovaci funkce.



Prostor verzi

Prostor verzi vzhledem k prostoru hypotéz H a trénovacich dat D je
podmnozina hypotéz z H konzistentni s trénovacimi daty D,

VSup = {h € H|Consistent(h,D)}

e Tento prostor miiZze byt charakterizovan obecnou a specifickou
hranici; kazda hypotéza mezi témito hranicemi spadé do
prostoru verzi.

e Obecna hranice G vzhledem k H a D je mnoZina maximalné
obecnych hypotéz z H konzistentnich s daty, tj.

G= { g€ H|Consistent(g,D)&
(-3¢ € H)[(g >, ¢)&Consistent(g!, G)]}



e Specificka hranice S vzhledem k H a D je mnozina maximdalné
specifickych hypotéz z H konzistentnich s daty, t.

S= { s & H|Consistent(g,D)&
(=3s! € H)[(s > s!)&Consistent(s!, G)]}



S: {<Sunny, Warm, ?,Strong,?,?>}

{<Sunny, ?, ?,Strong,?, {<Sunny, Warm, ?,?,?,7> {<?, Warm, ?,Strong,?,
{<Sunny,?,?2,2,?2,?> <?, Warm, ?,2,2,2>}

Figure 1: Prostor verzi s ¢adstecnym uspofadanim inkluzi.



Algoritmus Candidate-Elimination

G < maximdalné obecné hypotézy v H
S +— maximdlné specifické hypotézy v H

pokracuje



Pro kazdy trénovaci ptiklad d, do
If d je positivni ptiklad
Odstan z G vSechny hypotézy nekonzistentni s d
For each s € S, s nekonzistentni s d
Odstranis z S
Pfidej do S vSechna h; minimalni zobecnéni s takova, Ze
h je konzistentni s d a zarovenn dg € G; ¢ >, h
Odstran z S hypotézy, které nejsou maximalneé specifické v S
If d je negativni pfiklad
Odstan z S vSechny hypotézy nekonzistentni s d
For each ¢ € G, ¢ nekonzistentni s d
Odstran ¢ z G
Pfidej do G vSechna h; minimalné specific¢téjsi nez g takova, Ze
h je konzistentni s d a zdroveni ds € 5; h >, s
Odstran z G hypotézy, které nejsou maximalné obecné v G



Zkousky:
e stfeda nebo ¢tvrtek?

e 9 nebo 10?



