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Miary niepodobieństwa

Miary niepodobieństwa

Odległość euklidesowa:

δeuc(x1, x2) =

√√√√ n∑
i=1

(ai(x1)− ai(x2))2

Odległość miejska (Manhattan):

δman(x1, x2) =
n∑

i=1

|ai(x1)− ai(x2)|

Odległość Hamminga:

δham(x1, x2) =

n∑
i=1

Iai(x1 )̸=ai(x2)

gdzie

Iai(x1 )̸=ai(x2) =

{
1 jeśli ai(x1) ̸= ai(x2)

0 w przeciwnym przypadku
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Miary niepodobieństwa

Miary niepodobieństwa

Transformacja atrybutów: w przypadku użycia miar opartych na różnicach
wartości atrybutów zazwyczaj wskazane skalowanie:
standardyzacja: ujednolicanie średnich i odchyleń standardowych,
normalizacja: ujednolicanie zakresu.

Ważenie atrybutów: uwzględnianie różnicy wartości ai(x1)− ai(x2) z wagą
ηi ≥ 0.

Uwzględnianie atrybutów dyskretnych: np. zastąpienie różnicy wartości
ai(x1)− ai(x2) przez binarny indykator Iai(x1 )̸=ai(x2) (jak
w odległości Hamminga) przy jednoczesnym skalowaniu różnic dla
atrybutów ciągłych do przedziału [0, 1].
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobieństwa

Algorytm najbliższych sąsiadów

Uczenie się przez zapamiętywanie: model reprezentowany przez zachowany
zbiór trenujący.

Leniwe uczenie się: przetwarzanie danych trenujących dopiero podczas
predykcji.

Organizacja pamięci: struktury danych umożliwiające efektywne
wyszukiwanie dzięki odpowiedniem podziałom przestrzeni, np. drzewa
k-wymiarowe (poza zakresem wykładu).
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobieństwa

Algorytm najbliższych sąsiadów

Najbliżsi sąsiedzi: NNT,k(x) – zbiór k przykładów trenujących najbardziej
podobnych do przykładu x.

Wagi sąsiadów: wx′x – waga sąsiada x′ ∈ NNT,k(x) dla przykładu x:
jednakowe (niezależne od niepodobieństwa), np. wx′x = 1,
malejące ze wzrostem niepodobieństwa, np. wx′x = 1

δ(x′,x) .

Klasyfikacja kNN: głosowanie ważone (możliwa predykcja probabilistyczna
na podstawie rozkładu głosów):

hT,k(x) = argmax
d∈C

∑
x′∈NNT,k(x)c=d

wx′x

Regresja kNN: uśrednianie ważone:

hT,k(x) =

∑
x′∈NNT,k(x)

wx′xf(x
′)∑

x′∈NNT,k(x)
wx′x

Paweł Cichosz 7 / 18



Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobieństwa

Algorytm najbliższych sąsiadów

a1

a2

f
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a2

hu

a1
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hw

funcja docelowa regresja kNN
jednakowe wagi

regresja kNN
malejące wagi
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobieństwa

Jednakowe niepodobieństwa do sąsiadów

Niejednoznaczne określenie zbioru NNT,k(x): sąsiad (k + 1)-szy tak samo
odległy od x jak sąsiad k-ty.

Możliwe strategie:
stałe k: zawsze uwzględniać tylko k najbliższych sąsiadów,

w przypadku jednakowo odległych sąsiadów wybierając
arbitralnie (np. losowo, według kolejności przykładów w zbiorze
danych itp.),

dynamicznie zwiększane k: uwzględniać jako najbliższych sąsiadów
wszystkie przykłady jednakowo odległe jak sąsiad k-ty.
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobieństwa

Algorytm najbliższych centroidów

Centroidy klas: wektory średnich wartości atrybutów a1, a2, . . . , an
w klasach:

µd =
1

|Tc=d|
∑

x∈Tc=d

a(x)

Predykcja: klasa najbliższego centroidu:

h(x) = argmin
d∈C

δ(x,µd)
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobieństwa

Podsumowanie klasyfikacji i regresji na podstawie
niepodobieństwa

Algorytm kNN często daje wysokiej jakości predykcje i jest w stanie
reprezentować złożone pojęcia lub funkcje docelowe.
Wyniki mogą silnie zależeć od stosowanej miary niepodobieństwa oraz
ewentualnych transformacji atrybutów.
Liczba sąsiadów wymaga zwykle dostrojenia: małe k – lepsze dopasowanie,
lecz także ryzyko nadmiernego dopasowania; duże k – mniejsze ryzyko
nadmiernego dopasowania, lecz także gorsze dopasowanie.
Problemy wydajnościowe mogą ograniczać możliwości zastosowania dla
dużych zbiorów danych.
Jakość predykcji spada przy dużej liczbie atrybutów ze względu na
przekleństwo wymiarowości: w przestrzeni o wysokiej wymiarowości
zanikają różnice niepodobieństwa.
Algorytm najbliższych centroidów prosty i szybki, lecz zwykle o niskiej
jakości predykcji.
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Grupowanie na podstawie niepodobieństwa

Zadanie grupowania

Dziedzina, przykład, atrybut, zbiór trenujący: jak dla klasyfikacji i regresji,
ale bez wyróżnionego atrybutu docelowego.

Model: h : X → Ch, gdzie Ch oznacza zbiór grup dla modelu grupowania h
– nie tylko podział zbioru trenującego na grupy, lecz także możliwość
przypisania do tych grup dowolnych przykładów z dziedziny (chociaż
nie zawsze ta możliwość jest oferowana przez implementacje).

Grupy a podobieństwo: maksymalizacja podobieństwa wewnątrzgrupowego,
minimalizacja podobieństwa międzygrupowego.
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Grupowanie na podstawie niepodobieństwa

Zadanie grupowania

Scenariusze użycia:
odkrycie wiedzy o wzorcach podobieństwa w dziedzinie,
grupowanie na podstawie atrybutów obserwowalnych
(dostępnych zawsze) w celu wnioskowania o atrybutach ukrytych
(dostępnych rzadko),
nienadzorowana detekcja anomalii jako przykładów
niepodobnych do żadnej grupy,
dekompozycja dziedziny, wybór reprezentatywnych przykładów
lub definiowanie nowych atrybutów na potrzeby innych zadań
uczenia się.
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Grupowanie na podstawie niepodobieństwa

Reprezentacja grupowania

Liczba grup: k – ustalona.
Reprezentacja grup: centroid µd dla każdej

grupy d = 1, 2, . . . , k – wektor
średnich wartości atrybutów w grupie.

Elementy grupy: zbiór przykładów
trenujących Td zaliczonych do grupy
d dla d = 1, 2, . . . , k na podstawie
niepodobieństwa do centroidu µd.
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Grupowanie na podstawie niepodobieństwa

Algorytm k-średnich

1 wybierz początkowe centroidy µ1,µ2, . . . ,µk;
2 powtarzaj:

1 dla wszystkich x ∈ T :
przypisz x do grupy dx = argmind δ(x,µd);

2 dla d = 1, 2, . . . , k:
µd := 1

|Tc=d|
∑

x∈Tc=d
a(x)

jak długo nie są spełnione kryteria stopu.
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Grupowanie na podstawie niepodobieństwa

Algorytm k-średnich

Inicjalizacja: np. losowy wybór k przykładów, losowe przypisanie
przykładów do grup, losowy wybór k punktów w przestrzeni wartości
atrybutów (inne metody poza zakresem wykładu).

Kryteria stopu:
zbieżność (brak zmiany przynależności przykładów do grup),
przybliżona zbieżność (mała liczba przykładów zmieniających
przynależność do grup),
zadana liczba iteracji.

Dobór k: na podstawie oceny jakości grupowania (poza zakresem
wykładu).

Pokrewne algorytmy: k-median, k-medoidów (poza zakresem wykładu).
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Grupowanie na podstawie niepodobieństwa

Podsumowanie grupowania na podstawie niepodobieństwa

Algorytm k-średnich jest prostym algorytmem grupowania, lecz
wystarczającym na potrzeby wielu zastosowań.
Stosowanie grupowania do predykcji dla nowych danych proste
i efektywne.
Gwarancja zbieżności i (lokalnej) optymalności grupowania tylko przy
stosowaniu z odległością euklidesową.
Przy niedeterministycznej inicjalizacji niedeterministyczne wyniki.
Jakość grupowania spada przy dużej liczbie atrybutów ze względu na
przekleństwo wymiarowości: w przestrzeni o wysokiej wymiarowości
zanikają różnice niepodobieństwa.
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