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Miary niepodobienstwa

Odlegtos¢ euklidesowa:

n
6euc $1,$2 $ E az Il —a; «732))2
i=1

Odlegtos¢ miejska (Manhattan):
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Odlegtos¢ Hamminga:
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gdzie

; _Jt jesli a;(z1) # ai(z2)
ai(z1)7#ai(x2) 0 w przeciwnym przypadku
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Miary niepodobienstwa

Miary niepodobienstwa

Transformacja atrybutéw: w przypadku uzycia miar opartych na réznicach
wartosci atrybutéw zazwyczaj wskazane skalowanie:
standardyzacja: ujednolicanie $rednich i odchylen standardowych,
normalizacja: ujednolicanie zakresu.

Wazenie atrybutéw: uwzglednianie réznicy wartosci a;(z1) — a;i(z2) z waga
n; > 0.

Uwzglednianie atrybutéw dyskretnych: np. zastapienie réznicy wartosci
ai(r1) — ai(w2) przez binarny indykator I, (5,)2a,(a) (j2k
w odlegtosci Hamminga) przy jednoczesnym skalowaniu réznic dla
atrybutéw ciagtych do przedziatu [0, 1].
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobienstwa
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Algorytm najblizszych sgsiadow

Uczenie sie przez zapamietywanie: model reprezentowany przez zachowany
zbidr trenujacy.

Leniwe uczenie sie: przetwarzanie danych trenujacych dopiero podczas
predykgji.

Organizacja pamieci: struktury danych umozliwiajace efektywne
wyszukiwanie dzieki odpowiedniem podziatom przestrzeni, np. drzewa
k-wymiarowe (poza zakresem wyktadu).
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Algorytm najblizszych sgsiadow

Najblizsi sasiedzi: NNp i (x) — zbiér k przyktadéw trenujacych najbardziej
podobnych do przyktadu z.
Wagi sasiadéw: w,, — waga sasiada 2’ € NNy () dla przyktadu z:
@ jednakowe (niezalezne od niepodobienstwa), np. wy/, = 1,
@ malejace ze wzrostem niepodobienstwa, np. wy, = m.

Klasyfikacja kKNN: gtosowanie wazone (mozliwa predykcja probabilistyczna
na podstawie rozktadu gtoséw):

hry,(x) = arg max > Wary
S
/NN 1 (2)c=d

Regresja kNN: usrednianie wazone:

Z:gg/ENNTJg (z) wm/mf (.CU/)

ZI/GNNT,k(x) Wy

hr(z) =
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Algorytm najblizszych sasiadéw

C]

\

funcja docelowa regresja kNN regresja kNN
jednakowe wagi malejace wagi
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobienstwa

Jednakowe niepodobienstwa do sasiadéw

Niejednoznaczne okreslenie zbioru NN (x): sasiad (k + 1)-szy tak samo
odlegty od x jak sasiad k-ty.
Mozliwe strategie:
state k: zawsze uwzglednia¢ tylko k najblizszych sasiadéw,
w przypadku jednakowo odlegtych sasiadéw wybierajac
arbitralnie (np. losowo, wedtug kolejnosci przyktadéw w zbiorze
danych itp.),
dynamicznie zwiekszane k: uwzglednia¢ jako najblizszych sasiadéw
wszystkie przyktady jednakowo odlegte jak sasiad k-ty.
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobienstwa

Algorytm najblizszych centroidéw

Centroidy klas: wektory $rednich wartosci atrybutéw aq, ao, ..., a,
w klasach: .
g = T Z a(z)
| c:d‘
€T .—yg

Predykcja: klasa najblizszego centroidu:

h(z) = in §
() = argmin d(z, pq)
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Klasyfikacja i regresja na podstawie niepodobiefstwa

Podsumowanie klasyfikacji i regresji na podstawie
niepodobienstwa

Algorytm ENN czesto daje wysokiej jakosci predykcje i jest w stanie
reprezentowaé ztozone pojecia lub funkcje docelowe.

Wyniki moga silnie zaleze¢ od stosowanej miary niepodobienstwa oraz
ewentualnych transformacji atrybutéw.

Liczba sgsiadéw wymaga zwykle dostrojenia: mate k — lepsze dopasowanie,
lecz takze ryzyko nadmiernego dopasowania; duze k — mniejsze ryzyko
nadmiernego dopasowania, lecz takze gorsze dopasowanie.

Problemy wydajnosciowe moga ogranicza¢ mozliwosci zastosowania dla
duzych zbioréw danych.

Jakos¢ predykeji spada przy duzej liczbie atrybutéw ze wzgledu na
przekleristwo wymiarowosci: w przestrzeni o wysokiej wymiarowosci
zanikaja réznice niepodobienstwa.

Algorytm najblizszych centroidéw prosty i szybki, lecz zwykle o niskiej
jakosci predykcji.

Pawet Cichosz 11/18



Grupowanie na podstawie niepodobiefstwa

© Grupowanie na podstawie niepodobienistwa
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Grupowanie na podstawie niepodobiefstwa

Zadanie grupowania

Dziedzina, przyktad, atrybut, zbiér trenujacy: jak dla klasyfikacji i regres;ji,
ale bez wyréznionego atrybutu docelowego.

Model: h: X — C}, gdzie C}, oznacza zbiér grup dla modelu grupowania h
— nie tylko podziat zbioru trenujacego na grupy, lecz takze mozliwos¢
przypisania do tych grup dowolnych przyktadéw z dziedziny (chociaz
nie zawsze ta mozliwos¢ jest oferowana przez implementacje).

Grupy a podobienstwo: maksymalizacja podobiefnstwa wewnatrzgrupowego,
minimalizacja podobienstwa miedzygrupowego.
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Grupowanie na podstawie niepodobiefstwa

Zadanie grupowania

Scenariusze uzycia:

o odkrycie wiedzy o wzorcach podobienstwa w dziedzinie,

@ grupowanie na podstawie atrybutéw obserwowalnych
(dostepnych zawsze) w celu wnioskowania o atrybutach ukrytych
(dostepnych rzadko),

@ nienadzorowana detekcja anomalii jako przyktadéw
niepodobnych do zadnej grupy,

e dekompozycja dziedziny, wybor reprezentatywnych przyktadéw
lub definiowanie nowych atrybutéw na potrzeby innych zadan
uczenia sie.
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Grupowanie na podstawie niepodobiefstwa

Reprezentacja grupowania

Liczba grup: k — ustalona.
Reprezentacja grup: centroid dla kazdej
p Ja grup Hq J

grupy d =1,2,..., k — wektor
$rednich wartosci atrybutéw w grupie.
EEEEE] Elementy grupy: zbidr przyktadéw
trenujacych Ty zaliczonych do grupy
ddlad=1,2,...,k na podstawie
niepodobienstwa do centroidu p,.
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S O e R D e A A s |
Algorytm k-srednich

© wybierz poczatkowe centroidy poq, po, - - ., ty;
@ powtarzaj:
@ dla wszystkich z € T
przypisz x do grupy d, = argming 6(z, py);
o dad=12 ..k
g = ﬁ ZZEETc:d a(z)

jak dtugo nie s3 spetnione kryteria stopu.
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Algorytm k-srednich

Inicjalizacja: np. losowy wybér k przyktadéw, losowe przypisanie
przyktadéw do grup, losowy wybér k punktéw w przestrzeni wartosci
atrybutéw (inne metody poza zakresem wyktadu).

Kryteria stopu:

@ zbieznos¢ (brak zmiany przynaleznosci przyktadéw do grup),

@ przyblizona zbieznos¢ (mata liczba przyktadéw zmieniajacych
przynaleznos¢ do grup),

@ zadana liczba iteracji.

Dobér k: na podstawie oceny jakosci grupowania (poza zakresem
wyktadu).

Pokrewne algorytmy: k-median, k-medoidéw (poza zakresem wyktadu).
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Grupowanie na podstawie niepodobiefstwa

Podsumowanie grupowania na podstawie niepodobienstwa

o Algorytm k-$rednich jest prostym algorytmem grupowania, lecz
wystarczajacym na potrzeby wielu zastosowan.

@ Stosowanie grupowania do predykcji dla nowych danych proste
i efektywne.

e Gwarancja zbieznosci i (lokalnej) optymalnosci grupowania tylko przy
stosowaniu z odlegtoscia euklidesowa.

@ Przy niedeterministycznej inicjalizacji niedeterministyczne wyniki.

o Jakos¢ grupowania spada przy duzej liczbie atrybutéw ze wzgledu na

przeklerstwo wymiarowosci: w przestrzeni o wysokiej wymiarowosci
zanikaja réznice niepodobienstwa.
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