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Statystyki dla atrybutéw dyskretnych

@ Statystyki dla atrybutéw dyskretnych
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Charakterystyka rozktadu atrybutéw dyskretnych

Wygtadzone prawdopodobienstwo:

|Sa:v| + mpg
PS,m,PO(a’:v) = |S|+m
wygtadzanie Cestnika (m-estymacja)
|Sa=v| + 1
P = _——_Ll—_——
510 =) = 5T ipA]

wygtadzanie Laplace’a

Entropia:

Es(a) =Y —Ps(a =v)log Ps(a = v)
vEA

Indeks Giniego:
Glg(a) =1- Pi(a =)

vEA
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Statystyki dla atrybutéw dyskretnych

Miary zaleznosci atrybutéw dyskretnych

Entropia warunkowa:

Es(ailaz) = > Ps(ag = v)Es,,_,(a1)
vEAQ

Informacja wzajemna:

Ps(a1 = v1, a3 = vz)
Ig(al ag Z Z PS a] = V1,02 = ’UQ) lOg
v1 €Ay vaEAS Ps(al - Ul) PS( a2 = 1}2)

= Es(a1) — Es(ai|az) = Es(az) — Es(az|a1)

Symetryczna niepewnosc¢:

2[5(&1, az)
Eg(a1) + Es(az)

US(aly a2)

— znormalizowana posta¢ informacji wzajemnej kompensujaca wptyw
»arnosci’ atrybutow.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie

© Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie
PAC-uczenie sie

PAC (probably approximately correct): P(eq.(h) <€) >1-9§

Klasa poje¢ C dla dziedzinie X jest PAC-nauczalna za pomoca przestrzeni
modeli H, jesli

@ istnieje algorytm uczenia sie uzywajacy H,
@ ktérego uruchomienie z dostepem do zrédta przyktadéw EX(€2, ¢) oraz
Z parametrami € i d,

@ daje w wyniku z prawdopodobiefistwem co najmniej 1 — § model
h € H, dla ktérego eq (k) <€,

o dla dowolnego pojecia ¢ € C, dowolnego rozktadu
prawdopodobiefistwa §2 na X oraz dowolnych 0 <e<1i0 < < 1.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie

PAC-ograniczenia

Ograniczenia na liczbe przyktadéw: ile przyktadéw trenujacych wystarczy,
aby z prawdopodobieinstwem 1 — § uzyska¢ model o btedzie
rzeczywistym nieprzekraczajacym €?

Ograniczenia na bfad: jaki poziom btedu rzeczywistego modelu mozna
zagwarantowa¢ z prawdopodobiefstwem 1 — d, jesli wykorzystano m
przyktadéw trenujacych?
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie

Spéjne uczenie sie

Algorytm zwraca spdjny model (o zerowym btedzie na zbiorze trenujacym)
albo zawodzi, jesli takiego modelu nie ma w przestrzeni modeli H.

1 1

> —(In|H| + In =
m 2 ~(n[H] +1n5)
1 1

> —(In|H| +In =
e —(n|H| +1n )

1 1
eqc(h) < E(IDUHH +In 5) zpr.1—-6

o Algorytmy spdjne uzywajace skoiczonej przestrzeni modeli moga
osiagna¢ dowolnie maty btad, mimo podatnosci na nadmierne
dopasowanie (wystarczy odpowiednio wiele przyktadéw).

@ Dla ustalonej liczby przyktadéw mozna okresli¢, na jak niski poziom
btedu rzeczywistego mozna liczy¢.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie

Agnostyczne uczenie sie

Brak pewnosci, czy ¢ € H — nie mozna ograniczy¢ poziomu btedu modelu,
ale mozna ograniczy¢ poziom réznicy miedzy btedem rzeczywistym
a btedem na zbiorze trenujacym:

Peqc(h) <ere(h)+e)>1-96

1 1
eq.c(h) <ere(h) + \/Qm(ln |H| + In g) zpr.1-9§

@ Ograniczenie dotyczy to wszystkich modeli.

e Nie ma gwarancji, ze algorytm znajdzie najlepszy model.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie
Wymiar VC

@ Maksymalna liczba przyktadéw, dla ktérych przestrzeri modeli
zapewnia realizacje wszystkich etykietowan.

o Dla k przyktadéw i C' = {0, 1} istnieje 2¥ mozliwych etykietowan.

e VC(H) — maksymalna wartos¢ k taka, ze istnieje k przyktadéw z X,
dla ktérych kazde sposréd 2% mozliwych etykietowan jest realizowane
przez pewien model z H.

e VC(H) = oo jesli dla dowolnego k istnieje k przyktadéw z X, dla
ktérych kazde sposréd 2% mozliwych etykietowan jest realizowane
przez pewien model z H.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie

Ograniczenia oparte na wymiarze VC

Spéjne uczenie sie: do uzyskania przez spéjny algorytm uczenia sie z prawdopodobienstwem co
najmniej 1 — § modelu o btedzie rzeczywistym nieprzekraczajacym e wystarczy:

1 2 1
m> - (4 logy 5 + 8VC(H) log, —3>
€ €

przyktadéw trenujacych.
Uproszczona wersja asymptotyczna:

m >0 <%(VC(H) log% + log %))

Agnostyczne uczenie sie: z prawdopodobienstwem 1 — §:

eq.e(h) < ero(h) + ¢ % (VC(]HI) (m %T(?Hn + 1) +In %)

Uproszczona wersja asymptotyczna:

eq,c(h) < ere(h) +0O (\/;(VC(H) logm + log ;))
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 1)

© Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 1)
@ Drzewa decyzyjne
o Naiwny klasyfikator bayesowski
o Las losowy

Pawet Cichosz 12 /23



Podstawowe algorytmy uczenia sie (cze$é 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne

a2 =v21,v22 |4
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: reprezentacja modelu

Wezty: podziaty (testy) na podstawie warunkéw dotyczacych wartosci
atrybutéw ¢ : X — R;.

Gatezie: dla kazdego wyniku r € R; podziatu t w wezle prowadza z tego
wezta do jego weztéw potomnych.

Liscie: klasy lub prawdopodobienstwa klas.

Proces predykcji: przyktad x propagowany od korzenia drzewa do liscia

Sciezka wyznaczang przez wyniki podziatéw w kolejnych
odwiedzonych weztach:

h(z): klasa z osiagnietego liscia,
P(d|x): prawdopodobienstwo klasy d z osiagnietego liscia.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (cze$é 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: podziat dziedziny

®

a2
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (cze$é 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: wymiar VC

Teoretyczny, bez atrybutéw ciagtych: N, gdzie N — liczba mozliwych
kombinacji wartosci atrybutéw.

Teoretyczny, z atrybutami ciggtymi: oo.

Efektywny: redukowany przez zastosowanie kryteriéw stopu i przycinania.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: budowa

@ Sekwencja decyzji:
kryterium stopu: wezet czy lis¢?
wybor klasy dla liscia: jaka predykcja
najlepsza w lisciu?
wybor podziatu dla wezta: jaki podziat
najlepszy w wezle?
@ Ten sam schemat powtarzany dla
korzenia drzewa, jego weztéw potomnych,
ich weztéw potomnych itd.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (cze$é 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu

Wybér podziatéw: preferencja dla prostszych drzew.
Rozluznianie kryteriéw stopu: wczesniejsze tworzenie lisci.

Przycinanie: zastepowanie ,stabych” weztéw lisémi — bedzie omawiane
dalej.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: wtasciwosci

@ Zwykle dos¢ dobra jakos¢ predykeji (chociaz czesto inne algorytmy
daja lepsze modele).

Reprezentacja modelu czytelna dla cztowieka.

Mozliwa konwersja do postaci regut i potaczenie z wiedza ekspercka.

Podatne na nadmierne dopasowanie — konieczne staranne dobranie
kryteriéw stopu lub zastosowanie przycinania.

Szczegdlnie przydatne jako komponenty modeli zespotowych.
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Naiwny klasyfikator bayesowski
Naiwny klasyfikator bayesowski
Zastosowanie wzoru Bayesa do predykcji prawdopodobienstw klas:
P(d|x) = P(c=d | a1 = a1(x),a2 = az(x),...,ay, = ay(x))

Prawdopodobienstwo klasy na podstawie wartosci atrybutéw:

Plc=d|ai =vi,...,an =vy)
_ P(c=d)P(ar =v1,...,an = v, | c=d)
P(alzvl,...,an:vn)

Zatozenie o niezaleznosci:

n

P(alzvl,...,an:vn\c:d)ZHP(az':Ui\C:d)
i=1

Wymiar VC: liniowo zalezny od n — ograniczone ryzyko nadmiernego
dopasowania.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 1) Naiwny klasyfikator bayesowski

Naiwny klasyfikator bayesowski: wtasciwosci

Prosty koncepcyjnie, implementacyjnie i obliczeniowo.
Dos¢ odporny na nadmierne dopasowanie.

Niewymagajacy strojenia parametréw.

Naruszenie zatozenia o niezaleznosci nie wyklucza wartosci
predykcyjnej, chociaz predykcje prawdopodobienstw klas nie sa
skalibrowane.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 1) MIEEREELINT

Las losowy

Modele bazowe: drzewa decyzyjne/drzewa regresji tworzone na podstawie
préb bootstrapowych przez algorytm randomizowany w celu
zwiekszenia zréznicowania:
wybor podziatu: sposréd podziatéw opartych na podzbiorze
atrybutéw niezaleznie losowanym w kazdym wezle (zazwyczaj
losuje sie |/n]| sposréd wszystkich n atrybutéw dla klasyfikag;ji
i |n/3] dla regresji).

rozbudowane drzewa: pézno dziatajace kryteria stopu, brak
przycinania (wiecej weztéw — wiecej okazji do zréznicowania).

taczenie predykeji: zwykte gtosowanie/usrednianie.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 1) MIEEREELINT

Las losowy

RND)

A

T (ogte)
o/

T, oaY
A

T T3 o2

Tm

WHtasciwosci: zazwyczaj bardzo wysoka jakos¢ predykeji przy niewielkim
wysitku, odpornos¢ na nadmierne dopasowanie, ograniczona
wrazliwo$¢ na ustawienia parametréw, zwykle co najmniej kilkaset
modeli bazowych.
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