Prohledavani prostoru hypotéz

abyste si pfedstavili balik modelt
PAC uceni
(véta; PAC = pravdépodobné pfiblizné spravné)

mozna 1 BIC kritérium, VC dimenze



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
ptiklad splnujici h; spliiuje i h1. 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)]}



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

AVAN

{<Sunny, ?, 2,Strong,?,?>} {<Sunny, Warm, /wvarm ?,Strong,?,?>
S. {<Sunny, Warm, ?,Strong,?,7>}

Figure 1: Prostor verzi s ¢adstecnym usporadanim 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



PAC — uceni

(pravdépodobné pfibliZzné spravné)
e Zajakych podminek je moZzné se tspé€sné naucit?
e Jak u konkrétniho algoritmu zarucime, Ze se naucil dobte?

e chceme teoretické odpovédi; tj. jinak nez z testovacich dat



Definice problému
X' mnoZina datovych ptikladu, kazdy o p atributech

cilovy koncept f({x)), pro kazdy p¥iklad bud pravda, nebo
nepravda

N = | X| pocet prvki v trénovaci mnoziné

D pravdépodobnostni rozlozeni p atribut datovych prikladt
H prostor moznych hypotéz

Piredpokladéme, Ze f(x) € H



[pravdivéa chyba] Definujeme pravdivou chybu (true error)

trueError(h) = P(h(x) # f(x)|x ndhodné zvoleno dle D)

[pfiblizné spravné] Hypotéza h je pfiblizné spravnd, pokud
trueError(h) < €

kde € je maléd konstanta.



Odhad poctu Spatnych hypotéz

Spatné hypotézy h;, € Hy,g jsou pro nds ty, které jsou konzistentni se
vSemi m ptiklady a zéroven trueError(hy) > €.

e pravdépodobnost konzistence Spatné hypotézy s jednim
prikladem je < (1 — €)

e pravdépodobnost konzistence hj, se vSemi m piiklady je
<(1—-¢)"

o tedy:
P(|Hpad| # 0) < |Hpaa| - (1 — €)™ < [H|- (1 —€)"
e Protoze () <e <1,tedy (1 —€) <e7¢,je

P(|Hbad| 7é O) < |H‘ . (1 — e)m < |H| LpEm



e chceme, aby pravdépodobnost existence Spatné hypotézy byla
mensi nez d, coz urcité bude, pokud:

[H|-e ™ < 6
e_e'm < i
— |H]|
o
In(e ™) < In—-
o
m-(—e) < In—-



proto N volime



Ptiklad: Konjunkce literalt
e mame p dvouhodnotovych atributt, pak kazdy literal mtize byt
v konjunkci ve tfech verzich:
— positivne
— negativne
— vubec
tj. |H| = 37.
e dosazenim dostaneme N > 1(p-In3+In(3))

e prop = 10, e = 0.1, 4 = 5% dostaneme

N > 55(10In3 + Ingss ) = 140.



Vapnik—Chernovenkis dimenze (VC—-dimenze)

[VC-dimenze] VC—dimenze tfidy {f(x, «)} je definovana jako
nejvetsi mozny pocet bodt (v obecné konfiguraci), které je mozné
separovat prvky { f(x, «) }. Napftiklad:

o piimky v roviné maji VC-dimenzi 3.

e tiida {sin(ax)} ma nekone¢nou VC-dimenzi (pro body z —1,1).
[VC—dimenze] Pro spojité funkce {g(x, ) } je VC—dimenze

definovana jako VC—dimenze tfidy indikatora{I(g(x,«) — 3) > 0},
kde (3 jde ptes hodnoty oboru hodnot g.



Pocet prikladt a VC dimenze

o kolik pfikladti na 1 — € dobrou hypotézu s pravdépodobnosti

147
m < (4log(%) + 8VC(H)log(§))



VC—-dimenze

Odhad testovaci chyby Err z chyby na trénovacich datech e?r, N
pfikladti, VC—dimenze /1 s pravdépodobnosti 1 — n:

4 . err

Errge?r+§(1+\/1—|— )

€

kde
illog(azN/h) + 1] — log(n/4)
N
kde a1, a; jsou parametry bez doporuceni jaké volit, a1 =4 aap, = 2

€ =4daq -

odpovida nejhorsimu pfipadu.



BIC kriterium

mam-li nekone¢ny prostor modeltl (parametrti), mam problém
chci kritérium, ktery vybrat

teoretické; testovaci chybu chci zkombinovat se sloZitosti
modelu

kriteria AIC (Akaike), BIC (Bayesian IC), MDL (minimal
description length)



BIC kriterium
e Mam modely (hypotézy) h,,, m =1,..., M

e vkazdém musim doladit parametry 6,,, nap¥. spocitat prameér,
regresni [3, parametry BN atd.

e chci nejpravdépodobnéjsi model pfi znalosti pozorovanych dat
DATA, {j.
argmaxy, P(h,|DATA)



1

P(h,|DATA) = P(DATA) - P(hy,) - P(DATA|hy,)
P
P<DATA /P DATA|6,,, Tty ) P (O, 11y )dO
Integrdl aproximujeme (Laplace aprox.) a trochu zjednodusime a
dostaneme:
logP(DATA|h,,) = logP(DATAyém,hm)—d—m-logN+O(1)

2

A

e 0,, maximalné vérohodny odhad 6,,,
tj. maximalizujici P(DATA|0,,, hy,) pro pevnd DATA a hy,

e d,, pocet parametrti modelu h,,



BIC kriterium

misto maximalizace P(DATA|h,,) budeme minimalizovat
—2-10gP(DATA|hy,), §.

BIC = —2-10gP(DATA|0,,, hy,) +d - logN
znacime loglik = Si¥, logP;(y;), dostaneme:
BIC = —2-loglik +d - logN
AIC = =2 -loglik+d -2
MDL odpovida BIC, jinak odvozeno



Kdédovani — ivod k MDL principu

e Chceme postat data z ptijemci. Chceme kdédovat tak, aby to
zabralo co nejméné bitt.

e MoZné zpravy jsou z1, ..., z,, my sdélujeme, ktera z alternativ
nastala.

o Kodujeme binarné kody délky A = 2.

e Jedno mozZné kdédovani:

Zprava || z1 | 22 Z3 Z4

Kaod 0 | 10 | 110 | 111

zadny kod neni prefixem jiného kodu, tj. pfijemce vi, kdy je cely kod
odeslan (omezime se na takovéto kody, instaneous prefix codes).

e kody bychom mohli permutovat



hodi se casté zpravy kédovat kratkymi kody — pak je pramérna
délka zpravy kratsi.

Shannon: mame pouzivat kédy délky I; = —log, P(z;)

oc¢ekavana délka zpravy pak bude
E(delka) > — z P(z;) -log2(P(z;)).
Pravé strana nerovnice se nazyva Shannonova entropie.

Pokud méme pravdépodobnosti p; = A%, pak kéd dosdhne
dolni hranice.

v v/ )4 . _ 1 1 1 1
V nasem ptipadé pro P(z;) = (35,1, 5/ 5)-
Obecné dolni hranici nedosahneme, ale mtiZeme blizko (napf.

Huffmannovy kdody).

Zavér: Pro ptenos hodnoty z s pravdépodobnostnim



rozlozenim P(z) potfebujeme zhruba —l0g,P(z) bita
informace.



Minimalni délka zapisu

Minimal description length (MDL)
Nauc¢ime model M s parametry 8 zdat Z = (X, y).
Pravdépodobnost predpovédi y modelem je P(y|6, M, X).

Pfedpokladame, ze ptijemce znd vSechna X nového piikladu.
Na poslani y potfebujeme:

delka = —logP(y|6, M,X) — logP(8|M)
“
= —logP(y|6, M, X) — logP(6|M)
=i

v druhé ¢ésti kddujeme parametry modelu, v prvni konkrétni y



kodované vzhledem k pravdépodobnostem pfedpovézenym
modelem.

Pokud vezmeme jednoduchou tfidu modelt, kde mnoZina
parametra X bude prdzdnd a jen budeme ucit ¢islo y, kde y budou
ndhodné rozloZena dle norméalniho rozloZeni okolo neznamé sttedni

hodnoty 0 se zndmym rozptylem o?

a modely (1. pravdépodobnosti
sttedni hodnoty 6 budou ndhodné rozlozeny dle N (0, 1), pak je

délka jednoho ptikladu:

1 _ (y-0)? 1 (9)2
delka = —lo e~ 22 ) —1lo e~ 2
(== ) —log(—==e"%)
(y—0)* ¢
delka = const + logo + 552 T .

Pozn. MDL princip se hodji, i na ohodnoceni uzitecnosti klastrovani,
kde jiné metody skoro nejsou (nejlépe ohodnotit pouzitelnosti v



praxi, samoziejmé).



