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Podejscia do uczenia maszynowego
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sztuczne sieci neuronowe
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support vector machines

wiele innych...



Sieci neuronowe jako “black box”
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Sieci neuronowe (zwtaszcza wielowarstwowe z reguta uczenia
oparta na propagacji wstecznej) stanowia potezny i uniwersalny
model uczenia maszynowego.

Reprezentacja
wiedzy

Jednak, mimo ze taka sie¢ moze “nauczy¢ sie teoretycznie
wszystkiego”! to wiedza w tym modelu reprezentowana jest w
sposéb zupetnie nieczytelny dla cztowieka: w postaci wag
potaczen i wartosci progéw poszczegélnych neurondw.

Taki model nazywamy “black box”, jest skuteczny ale nie nadaje
sie do analizy przez cztowieka.

przy odpowiednio duzym zbiorze treningowym



Reprezentacja wiedzy, cd
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Istniejg modele uczenia maszynowego, gdzie automatycznie
“nauczona” wiedza jest reprezentowana w sposéb przejrzysty dla
cztowieka, np.:

Reprezentacja
wiedzy

m Reguty decyzyjne

m Drzewa decyzyjne



Przyktad - diagnostyka okulistyczna

CErmeeed  \\iedza w formie “surowej’ tabeli decyzyjnej:

WiEd,ZY_ wiek presc. astygmatyzm tzawienie OKULARY
wybér i mtody myope nie niskie zbedne
ocens mtody myope nie normalne lekkie
modelu mtody myope yes niskie zbedne
mtody myope tak normalne mocne

mtody hypermetrope nie niskie zbedne

mtody hypermetrope nie normalne lekkie

mtody hypermetrope tak niskie zbedne

Reprezzmadh mtody hypermetrope tak normalne mocne
ety pre-presbyopic myope nie niskie zbedne
pre-presbyopic myope nie normalne lekkie

g pre-presbyopic myope tak niskie zbedne
pre-presbyopic myope tak normalne mocne

pre-presbyopic hypermetrope nie niskie zbedne

pre-presbyopic hypermetrope nie normalne lekkie

pre-presbyopic hypermetrope tak niskie zbedne

pre-presbyopic hypermetrope tak normalne zbedne

presbyopic myope nie niskie zbedne

presbyopic myope nie normalne zbedne

presbyopic myope tak niskie zbedne

presbyopic myope tak normalne mocne

presbyopic hypermetrope nie niskie zbedne

presbyopic hypermetrope nie normalne lekkie

presbyopic hypermetrope tak niskie zbedne

presbyopic hypermetrope tak normalne zbedne

(Taka forma reprezentacji jest mato “skompresowana”: kazdy
wiersz to oddzielny przypadek.



Wiedza w formie regut decyzyjnych

Ml przykfad kilku pierwszych automatycznie wygenerowanych

wiedzy

wybor i regut decyzyjnych (dla problemu diagnostyki okulistycznej):

ocena

medelu m |F tear production rate = reduced THEN recommendation =
NONE
oo m IF age = young AND astigmatic = no AND tear production
wiedzy rate = normal THEN recommendation = SOFT

m IF age = presbyopic AND astigmatic = no AND tear production
rate = normal THEN recommendation = SOFT

m IF age = presbyopic AND spectacle prescription = myope AND
astigmatic = no THEN recommendation = NONE

Reguty moga stanowi¢ duzo bardziej zwarta forme reprezentacji
wiedzy niz tabela decyzyjna.

Przyktadem algorytmu automatycznie generujacego reguty decyzyjne
jest algorytm pokrywania (ang. covering)



Wiedza w formie drzewa decyzyjnego
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tear production rate
no es
spectacle prescription

myope \1ypermetrope

Reprezentacja
wiedzy

Duzo bardziej zwarta forma reprezentacji wiedzy (uwaga: te
reguty pokrywaja wszystkie poza 2 przypadki!)




Automatyczne generowanie drzew decyzyjnych:

Reprezentacja Metoda ID3

wiedzy

wybér i W skrécie:
modelu Wybieramy atrybut
tworzymy rozgatezienia dla poszczegélnych wartosci
_ atrybutu
e powtarzamy 1 i 2 az do momentu, gdy zostang tylko

elementy jednej kategorii we wszystkich rozgatezieniach.

Uwaga: Im dtuzej budujemy drzewo tym wieksze ryzyko
“przetrenowania”.

Atrybut do podziatu wybieramy ze wzgledu na pewne kryterium
- ogdlnie dagzymy do tego, zeby drzewo:

m jak najdokfadniej klasyfikowato

m byto jak najprostsze

(zauwazmy: s3 to wzajemnie przeciwstawne postulaty)



Automatyczne generowanie drzew decyzyjnych -

przyktad

Repﬁ;:;’cia Przypomnijmy dane dotyczace pogody i pewnej gry:
wybér i

modelu outlook | temperature | humidity | windy || PLAY?

i sunny hot high false no

sunny hot high true no

Reprezentacia overcast hot high false yes
wiedzy rainy mild high false yes
: rainy cool normal false yes
rainy cool normal true no

overcast cool normal true yes

sunny mild high false no

sunny cool normal false yes

rainy mild normal false yes

sunny mild normal true yes

overcast mild high true yes

overcast hot normal false yes

rainy mild high true no




Budowanie drzewa decyzyjnego - Metoda ID3
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(¢) Marcin

Reprezentacia IERVIEM do wyboru 4 atrybuty: outlook, temperature, humidity
: oraz windy.

Czy wida¢ ktéry jest najlepszy?
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false¥me

wieazy
yes
yes yes
yes yes
ves yes
ves no
ves no
no no
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Kryterium wyboru atrybutu do podziatu

Metoda ID3
Intuicyjnie - atrybut jest tym lepszy im lepiej “rozdziela
kategorie”.

Scislej - z kazdym mozliwym podziatem mozna zwigza¢ pewna
miare “jakosci podziatu” i wybraé ten atrybut, dla ktérego
wartos¢ tej miary jest najlepsza.

Na przyktad, taka miara jest “zysk informacyjny” (ang.
information gain), pojecie wprowadzone w teorii informacji i
zwigzane z pojeciem entropii, stuzace do mierzenia ilosci
informacji (rozwinietej w latach 40. XX. wieku m.in. przez
wybitnego uczonego: Claude Shannon’a).

Wybieramy taki podziat, ze bedzie trzeba najmniej informacji,
zeby nastepnie wyspecyfikowac kategorie.
Czy wida¢, ktéry to atrybut?



Entropia Informacji

il Pojecie wzorowane na pojeciu entropii w termodynamice (gdzie
b jest miara “nieuporzadkowania”/"chaotycznosci” uktadu)
ekl Dany jest dyskretny rozktad prawdopobiefistwa zmiennej losowej

X:

. P(X) = (pla'“apn)

el (pi = P(X = )

Entropia zdefiniowana jest jako:

H(X) == log>(pi) - pi
i=1

Entropia jest najwyzsza, gdy wszystkie prawdopodobienstwa s3
réwne, a najnizsza (0), gdy nie ma losowosci (czyli p; =1 dla
pewnego i a dla pozostatych 0). Moze wiec by¢ interpretowana
jako miara “stopnia zaskoczenia” (lub “chaosu”) w losowosci.
Entropia ma wiele bardzo ciekawych wtasnosci.



Wynikowe Drzewo

Reprezentacja
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modelu otrzymujemy nastepujace wynikowe drzewo decyzyjne:

Reprezentacja
wiedzy
outlook temp. hum. win. ?
sunny hot high false no
sunny hot high true no
overcast hot high false yes
ue rainy mild high false yes
rainy cool normal false yes
‘ no ‘ ‘ yes ‘ ‘ yes ‘ ‘ no ‘ rainy cool normal true no
overcast cool normal true yes
sunny mild high false no
sunny cool normal false yes
rainy mild normal false yes
sunny mild normal true yes
overcast mild high true yes
overcast hot normal false yes
rainy mild high true no




Udoskonalone Algorytmy Budowy Drzew
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wybsr i Najczesciej stosowanym w praktyce algorytmem budowy drzew

ocena

modelu decyzyjnych jest ogdlnie dostepny algorytm C4.5.

Algorytm ten jest znacznym rozbudowaniem idei pokazanej
e przed chwila (1D3).

wiedzy

Zawiera tez znaczng ilos¢ dodatkowych ulepszen, do ktérych
naleza m.in.: dostowanie do atrybutéw numerycznych,
brakujacych wartosci, zanieczyszczonych danych oraz tzw.
“oczyszczanie” drzewa (ang. pruning), ktére automatycznie
upraszcza to drzewo i zapobiega przetrenowaniu.

Algorytm C4.5 ma tez komercyjna (zastrzezong) wersje: C5.2,
ktéra jest jeszcze bardziej rozbudowana, i cechuje sie
nieznacznie wyzszymi osiggami.
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Ztozonos$é Modelu i Przetrenowanie

Jest to bardzo wazne pojecie. Im bardziej ztozony (zawierajacy
wiecej “detali”) jest model, tym ma teoretycznie wieksze
mozliwo$ci w odwzorowaniu niuanséw uczonego pojecia, ale
niesie to tez ryzyko tzw. przetrenowania czyli dostosowania sie
modelu “na sztywno” do danych trenujacych, bez “uogélnienia”
wiedzy na nieznane przypadki.

Ztozonos¢ nie powinna by¢ wiec za wysoka.

Zwykle mozemy kontrolowa¢ ztozonos¢ modelu.

Na przyktfad:

m w sieciach neuronowych, ztozono$¢ modelu rosnie wraz z
liczba neurondw.

m w drzewach decyzyjnych: wraz z liczbg weztéw drzewa
m w regutach decyzyjnych: wraz z liczba regut
Model powinien byé¢ jak najprostszy.



Przyktady zbyt ztozonych modeli
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m 100-weztowe drzewo decyzyjne do problemu “iris”

Ztozonosé

Modelu m 100 neuronéw w sieci modelujacej problem Xor



Ztozonoé¢, cd
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e Oczywiscie za mato ztozony model nie jest w stanie skutecznie
nauczy¢ sie pojecia (np. pojedynczy neuron dla porblemu Xor)
Zbyt ztozony model powoduje jednak nastepujace problemy:

m dtugi i kosztowny obliczeniowo proces uczenia

el m zbyt sztywne dostosowanie do konkretnych przyktadow
Modelu uczacych (tzw. przetrenowanie) bez mozliwosci
“uogdlniania” na nowe nieznane przypadki. W takim
przypadku model osiaga b. dobre wyniki tylko na danych
trenujacych ale na nieznanych przypadkach (poza zbiorem
uczacym) model radzi sobie bardzo stabo. (przypomina to
uczenie sie “na pamie¢” przez niektérych studentdéw)



Ztozono$¢ modelu, cd

Reprezentacja
pwif:{zy_ B Zaleznosc pomiedzy ztozonosciag modelu a btedem na danych
CARELr O . . . . .
ocena trenujacych i testujacych, odpowiednio:

modelu

High Bias

Low Variance

Test Sample

Ztozonosé
Modelu

Prediction Error

/

Training Sample

Low High
Model Complexity

Przetrenowanie jest widoczne w prawej czesci wykresu (zbyt
skomplikowany model). Jak wida¢, najlepsza ztozono$¢ modelu, z
punktu widzenia jego skutecznosci, jest w Srodkowej czesci modelu)
(obrazek wg: Hastie, Tibshirani “Elements of Statistical Learning”, p. 194)



Wybdr i ocena modelu
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Dwa istotne problemy:

m wybér odpowiedniego modelu i stopnia jego ztozonosci

Ztozonosé m ocena jakosci modelu (przewidzenie jak dobrze model
Models bedzie dziatat na faktycznie nieznanych przypadkach)

Jakos$¢ oceniana na danych uczacych, bedzie zawsze zawyzona



Jak oceni¢ jako$¢ modelu?
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Jesli danych treningowych jest wystarczajaco duzo:

podzieli¢ dane na trzy oddzielne zbiory:
treningowy (do uczenia sie)

Ztozonosé walidacyjny (wyb6r modelu i kontrola stopnia ztozonosci)

Modelu
testowy (zachowany do momentu ostatecznej oceny

modelu)
Nie ma ogdlnej reguty na proporcje wielkosci, moze by¢ np.:
50%, 25%, 25%, respectively



Za mato danych uczacych
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Wtedy stosuje sie inne metody, np:
m walidacja krzyzowa (cross-validation)

Ztozonosé - -

Zhozon: m leave-one-out

m bootstrap

walidacja krzyzowa jest najbardziej popularna



Walidacja krzyzowa
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modelu Pozwala jednoczesnie osiagnaé 2 pozornie sprzeczne cele:

m uzy¢ catego zbioru treningowego
m nie oceniaé systemu na przyktadach ze zbioru treningowego

Ztosonost Dzielimy zbiér treningowy na N roztacznych czesci (w sposéb
losowy). Bierzemy jedna czes¢ jako zbiér ewaluacyjny a

pozostate N-1 jako treningowe. Powtarzamy N razy (dla kazdej

czesci). taczna Proporcja btedu to usrednione proporcje ze

wszystkich N.

Najczesciej bierze sie N=10 (ang. 10-fold cross-validation).



Stratyfikacja (ang. stratification)
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Polega na tym, ze w zbiorze walidujacym proporcje przyktadéw
e nalezacych do wszystkich kategorii (w zagadnieniu klasyfikacji)
Modelu s3 bardzo zblizone do tych zaobserwowanych w catym
pierwotnym zbiorze treningowym.




Inne techniki
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modelu Technika “leave-one-out” jest szczegélnym przypadkiem
i “cross-validation”. N wynosi tutaj tyle ile jest przypadkéw w
zbiorze treningowym.

m Zbiory walidujace sa wiec jedno-elementowe.

e m Technika ta jest, oczywiscie, kosztowna obliczeniowo.
odelu

m Zauwazmy tez, ze jej wynik jest deterministyczny (w
przeciwienstwie do innych wariantéw cross-validation, gdzie
podziat jest losowy).

m W spos6b oczywisty, zbiory walidujace nie s3
stratyfikowane.



Problemy kontrolne
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Summary L, .
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przetrenowanie i jego ominiecie

walidacja krzyzowa

Ewaluacja: Macierz Pomytek, Precyzja, Petnos¢, F-miara
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