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Uczenie indukcyjne

Obiekty:
dane reprezentujace rzeczywisty stan lub obiekt, tworzg przestrzen obiektow X
Decyzja:

Funkcja dec : X — Vygec przypisujaca obiektom warto$¢ decyzji z ustalonego
zbioru Vgec

Zbior przyktadow:
ustalony zbior obiektéw z X z przypisanymi warto$ciami decyzji:
(x1,dec(x1)), ..., (xm,dec(xm))
Problem:
Z danego zbioru przyktadéw nauczyé¢ sig funkcji (hipotezy) h: X — Vyec
aproksymuijcej decyzje dec tak, zeby mozliwie najbardziej poprawnie przypisywata ja
obiektom z przestrzeni X, dla ktérych nieznana jest warto$¢ decyzji dec $
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Uczenie indukcyjne: uprawianie sportu

Obiekty to wektory wartos$ci opisujgce biezgce warunki pogodowe

Atrybuty Decyzja
Przykiad Niebo Temp Wilgotn Wiatr Woda Prognoza Sport
Dzien 1 Stonce Ciepto Normalna Silny Ciepta Bez zmian Tak
Dzien 2 Storice | Ciepto Wysoka Silny Ciepta Bez zmian Tak
Dzien 3 Deszcz | Zimno | Normalna | Silny Ciepta Zmiana Nie
Dzien 4 Storice | Ciepto Wysoka Silny | Chtodna Zmiana Tak

Problem polega na nauczeniu sie podejmowania wtasciwego wyboru
na podstawie biezgcych warunkéw pogodowych.
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Rodzaje decyzji i atrybuty

Decyzja moze przyjmowaé wartosci:
m rzeczywiste (decyzja ciggta)
m dyskretne
m binarne (TRUE lub FALSE)

m zlozone

Atrybuty: zbior atrybutow A= {ay,ap,...,an}
Obiekty: Wektory wartosci atrybutow x = (< x1,X2,...,Xn) >

Wartosci atrybutéw moga byc¢:

m ciggte

m dyskretne $
m binarne (TRUE lub FALSE)
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Przestrzen hipotez

lle jest r6znych hipotez (funkcji) binarnych dla n atrybutéw binarnych?
= liczba funkcji binarnych dla dziedziny z 2" obiektami = 22"
np. dla 6 atrybutéw binarnych jest 18.446.744.073.709.551.616 hipotez

Ograniczanie przestrzeni hipotez:
Przestrzen hipotez mozna ograniczy¢ do ustalonej klasy hipotez

lle jest czysto koniunkcyjnych funkcji (np. Hungry A —Rain?

Kazdy atrybut moze wystgpi¢ jako literat pozytywny, jako literat negatywny lub wcale
= 3" réznych funkgeji koniunkcyjnych

Zwiekszanie przestrzeni hipotez
Co daje zwigkszenie klasy dopuszczalnych hipotez?

m zwigksza szanse, ze funkcja docelowa moze byé wyrazona %

m zwigksza liczbe hipotez zgodnych ze zbiorem treningowym *
= moze spowodowac gorszg skutecznos¢ predykgcji
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Empiryczna miara jakosci hipotezy

Dane dzielone sa na zbiér treningowy Uy, i zbidr testowy Usst

Hipoteza h: X — Ve jest indukowana na podstawie zbioru
treningowego Uy,

Skutecznosé¢ hipotezy Accuracy(h) jest mierzona proporcjg poprawnie
sklasyfikowanych obiektéw ze zbioru testowego
_ {x € Ut : h(x) = dec(x)}|

|Usst|

Accuracy(h)
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Regresja (decyzja ciggta)

Regresja to aproksymacja decyzji o wartosci ciagtej

Regresja liniowa Regresja kwadratowa ! ¥ !
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Regresja (decyzja ciggta)

Regresja to aproksymacja decyzji o wartosci ciggtej

Regresja wyzszego stopnia (spéjna) Regresja kawatkami liniowa (spéjna) ! » !
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Modele decyzyjne

Metody wnioskowania dla danych opisanych przez zbiér atrybutéw z decyzjg
dyskretna:

m Drzewa decyzyjne

Systemy regutowe

m Sieci neuronowe

Sieci bayessowskie
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Drzewa decyzyjne: reprezentacja

Wezly wewnetrzne

Kazdy zwigzany z jednym atrybutem,
reprezentuje test wartosci tego atrybutu
Galezie
Kazda zwigzana z jedng wartoscig lub z podzbiorem wartosci atrybutu
wezia, z ktérego wychodzi gataz,
odpowiada obiektom danych z pasujgcymi warto$ciami atrybutu

Liscie

Kazdy zwigzany z decyzjg lub rozktadem decyzji,
odpowiada obiektom danych pasujgcym do Sciezki prowadzgcej do
danego liscia
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Drzewa decyzyjne: przyktad

Reprezentacja danych

Day | Outlook  Temperature Humidity  Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 | Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal  Strong No
D7 | Overcast Cool Normal  Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes

D10 Rain Mild Normal Weak Yes

D11 Sunny Mild Normal  Strong Yes

D12 | Overcast Mild High Strong Yes

D13 | Overcast Hot Normal Weak Yes

D14 Rain Mild High Strong No
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Drzewa decyzyjne: przyktad

Sunny Overcast Rain
|
High Normal Strong Weak
/ \ / \
Yes No No Yes
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Drzewa decyzyjne: moc wyrazania

Fakt 1: Dla kazdego zbioru treningowego istnieje spojne drzewo decyzyjne
Dowod: zaczynamy od pustego drzewa i dla kazdego obiektu danych doktadamy

Sciezke prowadzgca przez wszystkie atrybuty z wartosciami krawedzi
odpowiadajacymi warto$ciom atrybutéw w obiekcie

Fakt 2: Dla kazdej funkciji istnieje spdjne drzewo decyzyjne
Dowod: . S . _ . o
——— mozna utworzys zbidr treningowy zawierajgcy obiekty odpowiadajace

wszystkim kombinacjom wartosci atrybutéw o decyzji zgodnej z dang funkcjg

A B AxorB
FF F
FT T
TF T
TT F
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ewa decyzyjne: trenowanie

Cel: znalezienie drzewa spojnego ze zbiorem treningowym
Pomyst: rekurencyjne wybieranie najbardziej znaczgcego atrybutu jako korzenia
poddrzewa

function DTL(examples, attributes, default) returns a decision tree
if examples is empty then
return default
else if all examples have the same classification then
return the classification
else if attributes is empty then
return MODE(examples)
else
best <— CHOOSE-ATTRIBUTE(attributes, examples)
tree < a new decision tree with root test best
for each value v; of best do
examples; < { elements of examples with best = v;}
subtree < DTL(examples;, attributes — best, MODE(examples))
add a branch to tree with label v; and subtree subtree
end for
return tree
end if
end function
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Drzewa decyzyjne: wybor atrybutu

Rozne atrybuty daja rézne rozktady decyzji w gateziach

[21+,5-] [8+,30—] [18+,33—] [11+,2-]

Funkcja CHOOSE-ATTRIBUTE wybiera najlepszy z nich
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Entropia

Dany jest rozktad prawdopodobienistwa (py, ..., pn)
Miara entropii wyznacza, ile informaciji niesie z sobg ten rozktad

n
Entropy((p1.--.Pn)) = Y, —pilogs pi

i=1

S — zbidr obiektéw danych
Sy — zbidr obiektéw w S z decyzjg d
_ 1Sl o 15l

Entropy(S) = ) 5| 09, 5|

de Vdec
Entropia = $rednia liczba bitéw potrzebna do zakodowania decyzji d dla losowo

wybranego obiektu ze zbioru S (przy optymalnym kodowaniu decyz;ji)

Dlaczego? o L
Optymalne kodowanie przydziela —log, p bitow do decyzji wystepujacej z
prawdopodobienstwem p
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Entropia: dwie decyzje

Dane sg dwie decyzje: pozytywna () i negatywna (&)

ISe] __ proporcja obiektow z decyzja pozytywnag w zbiorze S

Ps = T
Po = |‘SSC‘ — proporcja obiektow z decyzjg negatywng w zbiorze S

Entropy(S) = —pslogeps — ps10geps

1,,

0.5+

Entropy(S)
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Zysk informacji dla atrybutu symbolicznego

Zysk informacji
Gain(S, a) = redukcja entropii przy podziale zbioru wzgledem atrybutu a

Sy — zbiér obiektéw w S z wartoscig atrybutu a = v

S
Gain(S, a) = Entropy(S) — Z %Entropy(sv)
)

ve Values(a

Which attribute is the best classifier?

S:[9+,5-] S:[9+,5-]
E =0.940 E =0.940
High Normal High Normal
[3+.4-] [6+.1-] [6+.2—] [3+.3-]
E=0.985 E=0.592 E=02811 E=1.00
Gain(S, Humidity) Gain(S, Wind)
= 0.940 — (7/14) +0.985 — (7/14) +0.592 =0.940 — (8/14) +0.811 — (6/14) +1.00
=0.151 =0.048 5
Drzewo decyzyjne w kazdym wezle wybiera atrybut a z najwiekszym zyskiem ~$

informaciji, tzn. z najwigksza wartoscig Gain(S, a).
Wydziat Matematyki,
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Warunek
Koniunkcja selektoréw, kazdy selektor reprezentuje test wartosci

pojedynczego atrybutu, warunek odpowiada obiektom spetniajacym
wszystkie selektory.

Decyzja
Kazda reguta zwigzana jest z jedng decyzjg, przypisywang obiektom

spetniajacym warunek reguty.

Przyktad
Wind = Weak A Temp > 20 A Outlook # Rain = PlayTennis = Yes
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Reguty: selektory

Atrybuty symboliczne:
m Selektor rownosciowy X = v
m Selektor wykluczajacy X # v

m Selektor ogdlny X € {vq,..., v}

Atrybuty numeryczne:

m Selektor przedziatowy X € (a, b)

Przedziatl moze byé jednostronnie nieograniczony, moze tez byé
jedno- lub obustronnie domknigty.
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Reguty spdjne

Reguta ¢ = dec = d jest spdjna ze zbiorem treningowym Uy, jesli
kazdy przyktad x € Uyp, spetniajgcy warunek oo ma decyzje
dec(x) = d.

O/O

a x
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Reguty spdjne: przyktad

Day Outlook Temperature Humidity Wind PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

Outlook = Overcast = PlayTennis = Yes spojna

Humidity = Normal = PlayTennis = Yes niespojna, bo D6 sprzeczne
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Systemy regutowe: uczenie i klasyfikacja

Uczenie
Generowanie zbioru regut na podstawie zbioru przyktadéw treningowych.
Klasyfikacja
Wyszukiwane sg reguty pasujgce do klasyfikowanego obiektu x, tzn. te,
ktérych warunek jest spetniany przez obiekt x, mozliwe sg dwie strategie
podejmowania decyzji:
1. Najlepszy wygrywa:

regutom przypisana jest miara waznosci Importance,
decyzja podejmowana jest na podstawie pasujgcej do x reguty r o najwyzszej
wartosci Importance(r)

2. Gtosowanie:
reguty majg przypisane wagi Weight,
obiekt x klasyfikowany jest decyzjg o najwyzszej sumie wag regut pasulacych .
maxargy ¥.o-d: x speinia o Weight(a = dj) :
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Generowanie regut

Bezposrednio ze zbioru przyktadéw
m zupetne

m sekwencyjne pokrywanie (CN2, AQ)

Przy uzyciu struktur posrednich

m z reduktiu (teoria zbiorow przyblizonych)
m z drzewa decyzyjnego (C4.5rules)
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Generowanie regut — zupetne

Fakt

Dla dowolnej reguty sy A ... A\ s;m = d wszystkie obiekty rozpoznawane przez nig
rozpoznawane sg takze przez kazda regute zbudowang z podzbioru jej selektoréw

sy N...\sj =d

a

ai [1,3]
&
a € [1,3]
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Generowanie regut — zupetne

Whiosek: Obszar przestrzeni obiektéw pokrywany przez wszystkie maksymalnie
ogélne reguty spéjne (Gy, ..., Gn) jest taki sam jak obszar pokrywany przez
wszystkie reguty spéjne.

‘This region all inconsistent

More specific

= Wystarczy wyszukac¢ wszystkie reguty spéjne o minimalnym zbiorze selektoréw, - 9
tzn. takim, ze usuniecie dowolnego selektora daje regute niespojna. '
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Generowanie regut — zupetne

Jak to robi¢?

Mozna przeszukiwaé przestrzen wszystkich regut zaczynajac od regut najbardziej
ogélnych. Dopdki reguty nie sa spdjne ze zbiorem treningowym, sg rozszerzane o
selektory wykluczajace przyktady powodujgce ich niespdjnosc.

{ ) most general rule
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Generowanie regut — zupetne — algorytm

function EXHAUSTIVE-RULES(examples, decisions, selectors) returns a rule set
rules « {}
for each decision d € decisions do
candidates « {} = d
repeat
newCandidates < {}
for each candidate rule o = d € candidates do
eneg < arandom example matching o but with a decision # d
for each selector s € selectors excluding eneg do
Inew < AANS=d
if rhew covers one or more objects with decision d in examples
and is not subsumed by another rule from rules U newCandidates then
if rhew is consistent with examples then
rules < rules U rpew
else
newCandidates < newCandidates U rnew
end if
end if
end for
end for
candidates < newCandidates
until candidates is empty
end for
return rules
end function

lezak
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Generowanie regut — zupetne — przyktad

Reguty z decyzjg PlayTennis = Yes
candidates: Outlook = Overcast = PlayTennis = Yes

Kontrprzyktad: (Overcast, Cool, Normal, Weak , PlayTennis = No)

(Overcast,?,?,7)

N>

(Overcast, Hot,?,7) (Overcast, Mild,?,7) (Overcast,?, High,?) Overcast.?A?.Strong
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Generowanie regul — sekwencyjne pokrywanie

Generowanie regut zupetne przeglada zazwyczaj wyktadniczo duzg podprzestrzen
regut, w praktyce niewykonalne.

Pomyst (heurystyczny): Reguly mozna generowaé pojedynczo do momentu pokrycia
przez nie wszystkich obiektéw treningowych.

function SEQUENTIAL-COVERING(examples) returns a rule set
rules + {}
uncovered <— examples
repeat
r <— LEARN-ONE-RULE(examples, uncovered)
rules < rulesUr
remove all examples covered by r from uncovered
until uncovered is empty
return rules
end function

*

Funkcja LEARN-ONE-RULE wyszukuje heurystycznie jak najlepsza regute wzgledem ‘$
pewnej miary jakos$ci regut.
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CN2

Clark, Niblett, 1991

{ Uzrywa atrybutéow symbolicznych

Traktuje wszystkie atrybuty jako symbolicze, atrybuty numeryczne zamieniane sg na
symboliczne w ten sposéb, ze zakres wartos$ci kazdego atrybytu dzielony jest na
réwne przedziaty, warto$ci z jednego przedziatu zamieniane sa na takg sama warto$é
symboliczng

{ Uzywa metody sekwencyjnego pokrywania

Szukanie kolejnej reguty (procedura LEARN-ONE-RULE) podobnie jak generowanie
regut zupetne rozpoczyna od najbardziej ogdlnych regut (warunkéw) i uszczegétawia
je dodajac kolejne selektory, ale:

m zbiér regut-kandydatéw ograniczony jest do rozmiaru k okre$lanego przez

uzytkownika, do rozszerzania brane sg najlepsze kandydujgce reguty *
m jako wynik zwracana jest najlepsza reguta sposréd wygenerowanych \$
kandydatow
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function LEARN-ONE-RULE-CN2(uncov, k) returns a rule
inputs: uncov - the examples not covered by the previous rules
k - the width of searching
best < the most general empty condition
candidates + {best}
repeat
newCandidates < {}
for each candidate o € candidates do
for each selector s of the form a= v or a # v consistent with o do
if a A s ¢ candidates U newCandidates then
newCandidates < newCandidates U { o A s}
if PERFORMANCE(x A s, unconv) > PERFORMANCE((best, uncov) then
best < aNs
end if
end if
end for
end for
retain only k best candidates in newCandidates according to PERFORMANCE
candidates < newCandidates
until candidates is empty
return best = d (the most frequent decision among objects matching best)
end function
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anie najlepszej reguty, przyktad

Rozmiar zbioru kandydatéw = 1 = przeszukiwanie zachtanne

IF
THEN PlayTennis = yes

IF Wind = weak

THEN PlayTennis = yes

IF Wind = strong \F Humidity = high

THEN PlayTennis = no IF Humidity = normal THEN PlayTennis = no

THEN PlayTennis = yes

\F Humidity = rormal / \
Wind = weak B

THEN PlayTennis = yes
IF Humidity = normal IF Humidity = normal
Wind = strong Outlook = rain

IF Humidity = !
THEN PlayTennis = yes umially = norma THEN PlayTennis = yes

Outlook = sunny
THEN PlayTennis = yes
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CN2: miara jakoSci reguty

Funkcja PERFORMANCE(a,uncov) szacuje jako$¢ warunku o na podstawie
dotychczas niepokrytych przyktadéw uncov.

n — liczba przyktadéw z uncov pasujgcych do o
ng — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do & z najczestsza decyzja d

m-estymata prawdopodobienstwa

Ng + mpg
n+m
(pa, ;- - -, Pdyp) — pierwotny rozktad prawdopodobienstwa w danych
m — parametr estymacji

CN2 uzywa szczeg6lnego przypadku, estymaty Laplace’a:

réwnomierny rozktad pierwotny (1D, Cey 15) im= D (D - liczba decyzji)

ng+Dgp _ ng+1 ‘$

n+D n+D
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Inne miary jakos$ci reguty

Funkcja PERFORMANCE(a,uncov) szacuje jakos¢ warunku o na podstawie
dotychczas niepokrytych przyktadéw uncov

n — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do o
ng — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do o z najczestszg decyzjg d

Czesto$¢ wzgledna

Ng
Negacja entropii
Z Ng; Iog Ng;
2 )
d" n B . &
ng, — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do o z decyzjg d; k)
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Miary jakosci reguty: przyktad

o pokrywa 1000 przyktadéw z decyzjg dy i 1 przyktad z decyzja ds
ap pokrywa 5 przyktadéw z decyzjg dy i 0 przyktadéw z decyzjg db
a3 pokrywa 1 przyktad z decyzja dy i 0 przyktadéw z decyzja db

‘ o = dy ‘ Op = dy ‘ oz = dy
99.9% ‘ 100% ‘ 100%

Czestos¢ wzgledna

Negacja entropii <0 0 0

Czestos¢ wzgledna i negacja entropii faworyzujg reguty o = dy i og = dj

Wartos$ci estymaty Laplace’a (D = 2):

99.8% dla oy = dj
85.7% dla otp = d

66.6% dla 05 = d $
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CN2: klasyfikacja pierwszy wygrywa

Lista decyzyjna to lista regut utworzona przez algorytm sekwencyjnego pokrywania
uporzadkowana w kolejnosci takiej, w jakiej reguty byty generowane, z dodatkowa

regutg domysing na koncu

— Ry — Ry — R — ... — Ry — Default

W CN2:

Ry — reguta wygenerowana ze wszystkich przyktadéw

Ry — reguta wygenerowana z przyktaddw niepokrywanych przez Ry

R — reguta wygenerowana z przyktadéw niepokrywanych przez Ry, Ry, itd.
Default — reguta bezwarunkowa zwracajaca najczestsza decyzje w zbiorze
treningowym

Obiektowi przypisywana jest decyzja d z pierwszej reguty & = d na liscie decyzyjnej, d -
ktorej warunek o pasuje do obiektu. k
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CN2: klasyfikacja przez gtosowanie regut

rules — zbiér warunkéw wygenerowany przez algorytm sekwencyjnego pokrywania
(bez ustalonych decyzji)

Rozktad decyzyjny warunku « € rules:

(m(a),....np(a))

n; — liczba przyktadéw z decyzja d; spetniajacych o w zbiorze uncov, tzn. tylko tych
przyktadéw, ktére nie spelniajg zadnego z wczesniej wygenerowanych warunkéw

Wybér decyzji dla obiektu x przez sumowanie rozktadéw:

maxargg, ) ni(a)
acrules: x spelnia o
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AQ15, Michalski, 1986

{ Uzywa atrybutéw symbolicznych i numerycznych

Do atrybutéw symbolicznych stosuje selektory rownosciowe i wykluczajace, do
atrybutéw numerycznych stosuje selektory ograniczajace (<, <, >, >).

{> Uzywa metody sekwencyjnego pokrywania, ale oddzielnie dla kazdej decyzji

Szukanie kolejnej reguty (procedura LEARN-ONE-RULE) podobnie jak w CN2
przebiega od najbardziej ogélnych do bardziej specyficznych regut, ale:

B przeszukiwanie sterowane jest wybranym przyktadem

m reguty-kandydatki poprawiane sg tak dtugo, dopdki nie osigng warunku
spéjnosci ze zbiorem treningowym, reguta najlepsza wybierana jest sposrod

koricowych regut spojnych $
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AQ: szukanie najlepszej regu

function LEARN-ONE-RULE-AQ(examples, uncov, d, k) returns a rule
inputs: examples - all training examples
uncov - the examples not covered by the previous rules
d - decision of a return rule
k - the width of searching
€pos — a random examples from uncov with decision d
candidates + { the most general empty condition }
repeat
eneg < example with decision # d covered by one or more conditions in candidates
with the maximum number of values = the corresponding values of epos
selectors < all selectors consistent with epos excluding eneg
candidates < {x \s : x € candidates, s € selectors}
candidates < {x € candidates : ~3 y € candidates more general than x}
retain only k best candidates in candidates according to PERFORMANCE
until candidates cover no examples with decision # d
best + the best condition in candidates according to PERFORMANCE
return best = d
end function
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AQ: miara jakosci reguty

PERFORMANCE(ax = d, examples) = poSinciuded + N€9excluded

POSinciuded — liczba przyktadéw w examples z decyzja d pasujacych do warunku o
tzw. wsparcie reguty

Negexciuded — liczba przyktaddéw w examples z decyzjg # d wykluczanych przez
warunek o

Uwaga
Jesli reguta jest spéjna ze zbiorem treningowym, tzn. warunek reguty
wyklucza wszystkie przyktady z decyzja # d, to miary jakos$ci reguty jest
réwna wsparciu reguty
PERFORMANCE(a = d, examples) = poSinciuded %
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AQ: klasyfikacja

Klasyfikacja przez gtosowanie regut

Waga pojedynczej reguty:

0S; oa=d
Weight((x:> d) _ |P lncluded( )|

|examples|
Wybér decyzji dla obiektu x:
|POSinciuded (0t = d)|
maxar
9a Z |examples|

a=-d: x spelnia o
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Generowanie regut: CN2 vs AQ

Cechy wspdine
m metoda sekwencyjnego pokrywania

m szukanie pojedynczej reguty:

m metoda pierwszy najlepszy ustalonej szerokosci
®m od najbardziej ogdlnych w kierunku bardziej specyficznych

Réznice
| Przeszukiwanie sterowane | Wymaganie spéjnosci | Miara jakosci regut
CN2 catym zbiorem NIE estymata Laplace’a
AQ pojedynczym przyktadem TAK wsparcie
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