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Uzupeªnienie wiedzy ze statystyki i teorii informacji

Charakterystyka rozkªadu atrybutów dyskretnych

Wygªadzone prawdopodobie«stwo:

PS,m,p0(a = v) =
|Sa=v|+mp0

|S|+m

wygªadzanie Cestnika (m-estymacja)

PS,l(a = v) =
|Sa=v|+ l

|S|+ l|A|
wygªadzanie Laplace'a

Entropia:

ES(a) =
∑
v∈A
−PS(a = v) logPS(a = v)

Indeks Giniego:

GIS(a) = 1−
∑
v∈A

P 2
S(a = v)
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Uzupeªnienie wiedzy ze statystyki i teorii informacji

Miary zale»no±ci atrybutów dyskretnych

Entropia warunkowa:

ES(a1|a2) =
∑
v∈A2

PS(a2 = v)ESa2=v(a1)

Informacja wzajemna:

IS(a1, a2) =
∑

v1∈A1

∑
v2∈A2

PS(a1 = v1, a2 = v2) log
PS(a1 = v1, a2 = v2)

PS(a1 = v1) · PS(a2 = v2)

= ES(a1)− ES(a1|a2) = ES(a2)− ES(a2|a1)

Symetryczna niepewno±¢:

US(a1, a2) =
2IS(a1, a2)

ES(a1) + ES(a2)

� znormalizowana posta¢ informacji wzajemnej kompensuj¡ca wpªyw

�arno±ci� atrybutów.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

PAC-uczenie si¦

PAC (probably approximately correct): P (eΩ,c(h) ≤ ε) ≥ 1− δ
Klasa poj¦¢ C dla dziedzinie X jest PAC-nauczalna za pomoc¡ przestrzeni

modeli H, je±li

istnieje algorytm uczenia si¦ u»ywaj¡cy H,

którego uruchomienie z dost¦pem do ¹ródªa przykªadów EX(Ω, c) oraz

z parametrami ε i δ,

daje w wyniku z prawdopodobie«stwem co najmniej 1− δ model

h ∈ H, dla którego eΩ,c(h) ≤ ε,
dla dowolnego poj¦cia c ∈ C, dowolnego rozkªadu

prawdopodobie«stwa Ω na X oraz dowolnych 0 < ε < 1 i 0 < δ < 1.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

PAC-ograniczenia

Ograniczenia na liczb¦ przykªadów: ile przykªadów trenuj¡cych wystarczy,

aby z prawdopodobie«stwem 1− δ uzyska¢ model o bª¦dzie

rzeczywistym nieprzekraczaj¡cym ε?

Ograniczenia na bª¡d: jaki poziom bª¦du rzeczywistego modelu mo»na

zagwarantowa¢ z prawdopodobie«stwem 1− δ, je±li wykorzystano m
przykªadów trenuj¡cych?
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

Spójne uczenie si¦

Algorytm zwraca spójny model (o zerowym bª¦dzie na zbiorze trenuj¡cym)

albo zawodzi, je±li takiego modelu nie ma w przestrzeni modeli H.

m ≥ 1

ε
(ln |H|+ ln

1

δ
)

ε ≥ 1

m
(ln |H|+ ln

1

δ
)

Algorytmy spójne u»ywaj¡ce sko«czonej przestrzeni modeli mog¡

osi¡gn¡¢ dowolnie maªy bª¡d, mimo podatno±ci na nadmierne

dopasowanie (wystarczy odpowiednio wiele przykªadów).

Dla ustalonej liczby przykªadów mo»na okre±li¢, na jak niski poziom

bª¦du rzeczywistego mo»na liczy¢.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

Agnostyczne uczenie si¦

Brak pewno±ci, czy c ∈ H � nie mo»na ograniczy¢ poziomu bª¦du modelu,

ale mo»na ograniczy¢ poziom ró»nicy mi¦dzy bª¦dem rzeczywistym

a bª¦dem na zbiorze trenuj¡cym:

P (eΩ,c(h) ≤ eT,c(h) + ε) ≥ 1− δ

m ≥ 1

2ε2
(ln |H|+ ln

1

δ
)

ε ≥
√

1

2m
(ln |H|+ ln

1

δ
)

eΩ,c(h) ≤ eT,c(h) +

√
1

2m
(ln |H|+ ln

1

δ
)

Ograniczenie dotyczy to wszystkich modeli.

Nie ma gwarancji, »e algorytm znajdzie najlepszy model.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

Wymiar VC

Maksymalna liczba przykªadów, dla których przestrze« modeli

zapewnia realizacj¦ wszystkich etykietowa«.

Dla k przykªadów i C = {0, 1} istnieje 2k mo»liwych etykietowa«.

VC(H) � maksymalna warto±¢ k taka, »e istnieje k przykªadów z X,

dla których ka»de spo±ród 2k mo»liwych etykietowa« jest realizowane

przez pewien model z H.

VC(H) =∞ je±li dla dowolnego k istnieje k przykªadów z X, dla

których ka»de spo±ród 2k mo»liwych etykietowa« jest realizowane

przez pewien model z H.
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

Wymiar VC

0

0
1

1
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

Wymiar VC
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Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia si¦

Ograniczenia oparte na wymiarze VC

Spójne uczenie si¦: do uzyskania przez spójny algorytm uczenia si¦

z prawdopodobie«stwem co najmniej 1− δ modelu o bª¦dzie

rzeczywistym nieprzekraczaj¡cym ε wystarczy:

m ≥ 1

ε

(
4 log2

2

δ
+ 8VC(H) log2

13

ε

)
przykªadów trenuj¡cych.

Agnostyczne uczenie si¦: z prawdopodobie«stwem 1− δ:

eΩ,c(h) ≤ eT,c(h) +

√
1

m

(
VC(H)

(
ln

2m

VC(H)
+ 1
)

+ ln
4

δ

)
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne

 a1 = v11

 a2 = v21,v22

 a3 < 4

 a2 = v21

d1
.9  .1  .0

d1
1.0  .0  .0

d2
.0  1.0  .0

d3
.4  .0  .6

d2
.0  .7  .3

1 0

1 0

1 0

1 0
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: reprezentacja modelu

W¦zªy: podziaªy (testy) na podstawie warunków dotycz¡cych warto±ci

atrybutów t : X → Rt.

Gaª¦zie: dla ka»dego wyniku r ∈ Rt podziaªu t w w¦¹le prowadz¡ z tego

w¦zªa do jego w¦zªów potomnych.

Li±cie: klasy lub prawdopodobie«stwa klas.

Proces predykcji: przykªad x propagowany od korzenia drzewa do li±cia

±cie»k¡ wyznaczan¡ przez wyniki podziaªów w kolejnych

odwiedzonych w¦zªach:

h(x): klasa z osi¡gni¦tego li±cia,

P (d|x): prawdopodobie«stwo klasy d z osi¡gni¦tego li±cia.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: typy podziaªów

Wielowarto±ciowe na podstawie warto±ci atrybutu: t(x) = a(x)

Binarne na podstawie równo±ci:

t(x) =

{
1 je»eli a(x) = v

0 w przeciwnym przypadku

Binarne na podstawie nierówno±ci:

t(x) =

{
1 je»eli a(x) ≤ v
0 w przeciwnym przypadku

Warianty uogólnione: podzbiory warto±ci atrybutów zamiast pojedynczych

warto±ci.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: typy podziaªów
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: podziaª dziedziny

 a2 < 6.5

 a1 < 3.5

 a1 < 7.5

 a1 < 5.5

 a1 < 4.5
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: wymiar VC

Teoretyczny, bez atrybutów ci¡gªych: N , gdzie N � liczba mo»liwych

kombinacji warto±ci atrybutów.

Teoretyczny, z atrybutami ci¡gªymi: ∞.

Efektywny: redukowany przez zastosowanie kryteriów stopu i przycinania.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: budowa

Sekwencja decyzji:

kryterium stopu: w¦zeª czy li±¢?

wybór klasy dla li±cia: jaka predykcja

najlepsza w li±ciu?

wybór podziaªu dla w¦zªa: jaki podziaª

najlepszy w w¦¹le?

Ten sam schemat powtarzany dla

korzenia drzewa, jego w¦zªów potomnych,

ich w¦zªów potomnych itd.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: w¦zeª i li±¢
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: kryterium stopu

Jednolita klasa: pozostaªy przykªady dokªadnie jednej klasy.

Brak przykªadów: brak przykªadów.

Brak mo»liwo±ci podziaªu: ka»dy mo»liwy podziaª osi¡ga tylko jeden wynik

(nie dzieli).

Warianty rozlu¹nione: dominacja jednej klasy, maªa liczba przykªadów,

najlepszy podziaª zbyt sªaby.

Wpªyw na wªa±ciwo±ci drzewa: kryteria stopu (w nierozlu¹nionej postaci)

gwarantuj¡ minimalizacj¦ bª¦du na zbiorze trenuj¡cym oraz (w

rozlu¹nionej postaci) kontroluj¡ poziom dopasowania do danych.

Uzupeªniaj¡ce kryterium: maksymalna liczba poziomów.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: kryterium wyboru podziaªu

Motywacja: preferencja dla prostych drzew ograniczaj¡ca ryzyko

nadmiernego dopasowania.

Realizacja: ocena jako±ci podziaªów na podstawie nieczysto±ci rozkªadu

klas po podziale, wybór najlepszego podziaªu w ka»dym w¦¹le (ze

sko«czonego zbioru kandydatów).

Ocena jako±ci podziaªu:

w¦zeª n,
zbiór przykªadów trenuj¡cych Tn,
rozwa»any podziaª t : X → Rt,

dla ka»dego wyniku podziaªu r ∈ Rt odpowiedni podzbiór

przykªadów trenuj¡cych Tn,t=r = {x ∈ Tn | t(x) = r}.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: kryterium wyboru podziaªu

Entropia warunkowa:

ETn(c|t) =
∑
r∈Rt

|Tn,t=r|
|Tn|

ETn,t=r(c)

ETn,t=r(c) =
∑
d∈C
−PTn,t=r(c = d) logPTn,t=r(c = d)

Warunkowy indeks Giniego:

GITn(c|t) =
∑
r∈Rt

|Tn,t=r|
|Tn|

GITn,t=r(c)

GITn,t=r(c) = 1−
∑
d∈C

P 2
Tn,t=r

(c = d)
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu

Wybór podziaªów: preferencja dla prostszych drzew.

Rozlu¹nianie kryteriów stopu: wcze±niejsze tworzenie li±ci.

Przycinanie: zast¦powanie �sªabych� w¦zªów li±¢mi � b¦dzie omawiane

dalej.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 1) Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne: wªa±ciwo±ci

Zwykle dobra jako±¢ predykcji (chocia» cz¦sto inne algorytmy daj¡

nieco lepsze modele).

Reprezentacja modelu czytelna dla czªowieka.

Mo»liwa konwersja do postaci reguª i poª¡czenie z wiedz¡ eksperck¡.

Podatne na nadmierne dopasowanie � konieczne staranne dobranie

kryteriów stopu lub zastosowanie przycinania.

Znakomite jako komponenty modeli zespoªowych (o których b¦dzie

mowa za kilka tygodni).

Paweª Cichosz 27 / 27


	Uzupełnienie wiedzy ze statystyki i teorii informacji
	Podstawowe wyniki obliczeniowej teorii uczenia sie
	Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesc 1)
	Drzewa decyzyjne


