Uceni z klasifikovanych dat
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L Pfiklad , poéitaéova hra“.

Muzeme pocita¢ naucit rozliSovat pratelské a nepratelské roboty?

UcCeni s ucCitelem:
u nékterych objektl uz vime,
jakou maji povahu (klasifikace)

Neparametricka uloha:
Nic nevime o pravdépodobnostni
distribuci jednotlivych objektl
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Priklad ,,pocitacova hra" 1. Miizeme se naucit B
roboty rozlisit na zaklade kratke zkusenosti?

e

— N eVl

nepratelsti
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Reprezentace ulohy pomoci atributu

hlava

Klasifika |Usmiva_se |kravata telo V_ruce
;?I'td ano ano kruh 3uhelnik  |nic
pritel ne ne 3uhelnik  |[3dhelnik | balon
MUizeme navrhnout nepritel | ne ano Ctverec 3uhelnik | baldn
odpovidajici nepfitel  |ne ano Ctverec kruh mec
klasifikacCni algoritmus ? pritel ano ne 3uhelnik  [kruh kvét
pritel ano ano kruh kruh nic
nepritel ano ne Ctverec Ctverec nic
nepritel ne ne kruh kruh mec

Mozna resSeni pro dalsSi objekt:

1. Vyhledani objektu v tabulce ,pFed-
chozich zkuSenosti*,

2. Hledani co nejpodobnejsiho mezi
vsemi znamymi,
3. 7?7?77

fK Nature Inspired




% * w
"“HA ..... O 'iif ﬁxﬁ_ﬂ,..--o
o """ ®) '
O \O / ©
W W W i
O
O O ©
O O
O Prvky 1. tidy O Prvky 1. tfidy
W Prvky 2. tfidy W Prvky 2. tfidy
/A Neznamy prvek /A Neznamy prvek

Obrazek 1: Popis klasifikace 1-NN Obrazek 2: Popis klasifikace 3-NN

Pro novy objekt je vypoctena vzdalenost od vSech objektu v trén. prikl.

Vybér vsech n trén. prikladd (= mnozina T{x,n) ), které jsou k novému
objektu x nejbliz. Objekt x ziska klasifikaci, ktera je v T{x,n) ) nejcastejsi.
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A Pozor na nasledujici
vlastnosti této metody:

Je

velmi citliva na vybeér

parametru n - pocet
hlednych sousedl

U dat s vysokym poctem
atributt hrozi nebezpedi,

ze
oV
Ire
ve

vzdaoenost bude
ivnéna nejakym
evantnim atributem s

ky rozsahem hodnot

(curse of dimensionality)
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Rozhodovaci strom 1
pro danou mnozinu pfikladu

Masfila Uhhihva = kada [(tHo Hawa Vv ue
:)e‘;'td ao ao kth Adrnk |rc
pitd re re Adrnk |AddEnk |[bBEEon
regitd e ao cvaec Adnk |[bBE
regitd e ao dhaec kuh nec
Kravata e . = Trark Th v
pitd ao ao kth kuh gl
ano ne repgitd  |ao re daec daec ric
reaitd re re kuh kuh nec
usmev telo

R

7 fK Nature Inspired



ROzhodovaci strom 2
pro tutéZ mnozinu pfikladu

Masfila ULhhna s kada tHo Hawa / ue
e 2
pitd ao ao kuh Adrnk |rAc
hlava - - -
pitd e e Adnk |Addnk |[BEon
repgitd |[re ao dvaec |Adrnk |[EHN
repitd  re ao chaec kuh nec
pitd ao re Adrnk |[kuh ket
pitd ao ao kuh kth ric
i N regitd  |ao re dvaec |daec ric
usmev — <
. ot e e knh knuh g :®

ano ne
@ kravata usmev
ano ne ano Q€

Cnepitel > pritel > <_pfitel > Cnepfitel >
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Rozhodovaci strom 3
pro tutéZ mnozinu pfikladu

§5
Masfila Uhhihva = kada [(tHo Hawa Vv ue
e
pitd ao ao kruh Ak |rc
pitd re re Adrnk |AddEnk |[bBEEon
Ktery strom je lepSi regitd |re ao daec |Ahdrk |
a jak jej najdeme? regitd  |re ao dvaec | kuh e
pitd ao re Atdrk |kuh ket
pid ao ao keLh knLh rc
repitd |ao re dbaac |[dvaec |ric
regitd |re re keh kh e
télo
ano % CP
v_ruce

nic

Ockamova britva:
jednoduchy strom je lepsSi !
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L Pro¢ davame prednost -

jednoduchym hypotézam?

Argument : Jednoduchych hypotéz je vyrazné ménée nez
slozitych. Proto, pokud nékteré z jednoduchych h. data
odpovidaji, pak asi nejde o ,nahodny jev"

Occamova britva .
Nejlepsi hypotéza je ta nejjednodussi, ktera odpovida dattim.

Souvisejici problémy:
- proC€ zrovna tato mala mnozina?
- pozor na pouzity jazyk!

William of Ockham, born in the village of Ockham in Surrey
(England) about 1285, was the most influential philosopher of the

——1adcENTUrY and a controversial theologian.
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Hledani atributu poskytujiciho nejvice informaci

Klasifikace |usmev |kravata [telo hlava

pritel ano ano kruh 3uhelnik

pritel ne ne 3uhelnik | 3uhelnik

nepritel ne ano Ctverec 3Uhelnik

nepritel ne ano Ctverec kruh mec
pritel ano ne 3uhelnik  |kruh kvéet
pritel ano ano kruh kruh nic
nepritel ano ne Ctverec Ctverec nic
nepritel ne ne kruh kruh mec
Souhrn usmev |Kravata [telo=3uh. hlava=3uh |v_r.=nic
vyznamu Ano:3P,IN |Ano:2P,2N  |Ano:2P,0ON  |Ano:2P,IN  |Ano:2P,1N
atributu dle |Ne: 1P,3N |[Ne: 2P,2N | Ne: 2P,4N Ne:2P,3N Ne: 2P,3N

Iﬂasifikace

Nty ivn ln e

A\O, = sired
l& l‘alu'c”lbpllc



dano: S ... trénovaci mnozina (mnozina klasifikovanych piiklad)

1. Nalezni "nejlepsi" atribut at, pro S (t.j. atribut, jehoz hodnoty nejlépe
diskriminuji mezi pozitivnimi a neg. piiklady) a vybranym atributem
ohodnot’ kofen vytvaren¢ho stromu.

2. Rozd¢l mnozinu S na podmnoziny $4,S,, «../S,, podlemoznych
hodnot atributu at, a pro kazdou mnozinu prikladt S; vytvor novy
uzel jako naslednika pravé zpracovavaného uzlu (kofenu)

3. Pro kazdy nové vznikly uzel s pfifazenou podmnozinou S; proved”:
L1 Jestlize vSechny piiklady v S; maji tutéz Kklasifikaci (vSechny jsou
pozitivni nebo vSechny jsou negativni),

[1 pak uzel ohodnoceny S; je prohlasen za list vytvareného rozhodovaciho stromu
(a tedy se uz dale nevétvi),

[1jinak jdinabod 1stim,ze S:=S§;.
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, Entropie mnoziny S
= vzhledem k dané klasifikaci

<+ Posuzuje ,rdznorodost" klasifikace
prvkl z mnoziny §

<+ Necht' klasifikaci predstavuje atribut y,

ktery ma jen 2 hodnoty {0,1}. Pak

oznacme S'={ze §: z,=0} a
Sl={zecS:z,=1} oo e

Entropy(S) = - |S°|/|S] *log, |S°|/|S] - |S|/|S] *log, |S|/|S],

kde |A | oznacCuje mohutnost mnoziny A

¢ Je-li §Y = &, pak Entropy (8)=0 ...
¢Je-li |S° | =|S"' |, pak Entropy (8)=1
¢Je-li SV =5, pak Entropy (8§)=0

13 {C’K Nature Inspired
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. Volba nejlepsiho atributu pro mnozinu
L priklad@ § vzhledem k dané klasifikaci

Kriterium minimalni entropie rozkladu ( )

< Necht’ at je pevné zvoleny atribut, ktery m{ize nabyvat
hodnot v; az v,,.

< Oznalme S;={ze S: z,,= v} podmnozinu S, ktera
obsahuje prave ty objekty, které v atributu a¢ maji hodnotu v;

< Vazena entropie E(S,at) rozkladu S podle hodnot atributu at
charakterizuje ,Cistotu" klasifikace v jednotlivych slozkach
rozkladu §' a je definovana E(Sat) = >"._ [S|/|S| * E(S)

vypocte E(S,at) pro vSechny atributy at a jako nejlepsi atribut
at® zvoli ten z nich, pro ktery je hodnota E(S,at°) nejmensi

14
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Zakladni algoritmus ID3

Realizuje prohledavani prostoru vsech stromd, které Ize
zkonstruovat v jazyku trénovacich dat :

shora dolu |
s pouzitim hladové strategie

Volba atributu pro vétveni na zaklade

charakterizace ,,(ne)homogenity nove 2
vzniklého pokryti™ (pouzivaji se rlizné miry), napr.:
Kriterium minimalni entropie rozkladu
Informachni zisk (gain) odhaduje predpokladané snizeni entropie
pro pokryti vzniklé pouzitim hodnot odpovidajiciho atributu

S,
Gain(S, A) = Entropy(S) — X ‘TlE'rat-ropy(St.)

veValues(A) ‘ |

15 fz Nature Inspired



™ Nebezpe¢i pouziti kriteria KMER B S

Co se stane, pokud néktery atribut ma hodné ,skoro" unikatnich
hodnot, které takrka jednoznacne charakterizuji kazdy trénovaci
priklad? Napriklad pro rodné Cislo je |S;| = 1 a tedy

E(S,)=0aE(S, rodne_cislo ) =0

Tento agrument je tedy kriteriem KMER vybran jako nejlepsi !

Je takovy atribut opravdu uzitecny pro testovaci data?

16 S/ Nature Inspired
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Nebezpeci pouziti kriteria KMER

Co se stane, pokud néektery atribut ma hodne ,,skoro" unikat-
nich hodnot, ktere takrka jednoznacné charakterizuji kazdy
trénovaci priklad? Napfiklad pro rodné Cislo (RC) je |S,| = 1 a tedy

E(S,)=0aE(S, rodne_cislo ) =0
Tento agrument je tedy kriteriem KMER vybran jako nejlepsSi !

Je takovy atribut opravdu uzitecny pro testovaci data?
Ne, ma malou generalizacni schopnost!

Nebylo by vhodné takovou situaci néjak ,penalizovat®? JAK? Zde (pro KMER
= 0) nepomuze penalizace pomoci multiplikacniho koeficientu! Radéji
vyuzijeme kriterium zisku

Gain E(S,at) = E(S) - E(S,at) = E(S) - 2"._, |Si|/|S| * E(S;)

které je v tomto pfipadé nenulove a které je tfreba naopak maximalizovat:

17 S/ Nature Inspired
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Jak charakterizovat rozklad mnoziny Sna ¢ disjunktnich
podmnozin S; podle vsech hodnot uvazovaného atributu 4 ?

Staci pocet skupim? Radéji zavedeme

|Sil, 1S3
I/ A)=-— 1
SplitIn formation(S, A) = El 9] 0Zs 1o S

Splitinformation odpovida entropii rozdéleni S podle vSech hodnot
atributu A . Napr. kdyz se S rozpadne na |S| podmnozin, pak
Splitinformation (S, A) = (log, |S| ). Co kdyz se S rozpadne na 2
stejne velke castr?

Gain(S, A)

A
GainRatio(S, A) = SplitIn formation(S, A)

GainRatio penalizuje atributy s priliS mnoha hodnotami (protoze pri
tvorbé stromu vybirame atributy s max hodnotou tohoto kriteria !

18 S/ Nature Inspired
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Volba atributl
a dalsi ,,specialni situace"

Jak se pracuje s realnymi hodnotami?

- pouziva se diskretizace v pribéhu tvorby stromu

Lze zohlednit cenu ziskani hodnoty atributu?

- Cenou lze penalizovat Gain nebo GainRatio

19 S/ Nature Inspired
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Volba atributl a ,specidini situace" 1 B

Realné hodnoty = pouziva se diskretizace

JAK SE VOLI VHODNE MEZNI HODNOTY?

Vhodné reseni (Fayyad 91): Usporadejte priklady podle
velikosti zpracovavaného atributu a zvolte jako kandidatni
mezni hodnoty ty, které lezi v intervalu, kde se méni klasifikace.
Hodnota, ktera maximalizuje Gain, je nutné jednou z nich.

Temperature: 40 48 60 72 &80 90
PlayTennis: No No Yes Yes Yes No

20 | I : fK Nature Inspired




— Volba atributl a ,specialni situace" 2 -

<*RUzné ceny pro ziskani hodnoty atributu.
<*UrcCime-li cenu Cost(A) v intervalu <0,1>, pak pouzijeme
zmenene kriterium, napr.

e Tan and Schlimmer (1990)

Gain*(S, A)
Cost(A)

e Nunez (1988)
2@&1‘-}1{5?;&1} 1

(Cost(A) 4+ 1)v

21 S/ Nature Inspired
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Vlastnosti ID3: dusledky postupu
prohledavani

Pro klasifikacni ulohu s diskrétnimi atributy je prohledavany
prostor hypotéz uplny (tj. je schopny reprezentovat

libovolnou moznou cilovou funkci) --> existuje mnoho hypotez
konzistentnich s daty!

Aktualni mnozina hypoteéz je vzdy jednoprvkova (hlado-
va volba naslednika), nelze jej tedy pouzit pro odpoved' na
dotaz ,kolik je alternativnich stromU konzistentnich s daty?"

Nepouziva zpétny chod --> moznost uviznuti v lokalnim
optimu

Rozhoduje se na zakladé vsech prikladt (nikoliv
inkrementalne) --> metoda neni prilis ovlivnéna sumem

23 fK Nature Inspired



, Kdy je vhodneé pouzit algoritmy
L ro konstrukci rozhodovaciho stromu?

< Cilova funkce ma nékolik (malo) diskrétnich
hodnot (jedna se o klasifikacni problem)

<+Instance trénovacich dat maji jednotny format
popisujici hodnoty atributd

<*Nevadi, pokud trénovaci data
= jsou zasumeéna

= Nebo obsahuji chybéjici hodnoty

<+Je potreba reprezentovat disjunkci podminek
(pravidia)

24 7 Nature Inspired
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Otazky souvisejici s ID3
Jak velké stromy konstruovat? Az do pokryti vSech
prikladd? Co s preucenim?
Spoijity definicni obor atributl
Metody volby nejvhodnéjsiho atributu
Atributy o rliznych cenach

Chybéjici hodnoty

L2707
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Accuracy

0.9

0.85 F
0.8 k
075 F

0.7 F

0.65

Preuceni

Necht' H je prostor hypotéz. Hypotéza h € H je
preucena, pokud exituje jina hypotéza h1l e H takova,
ze chyba h na trénovacich datech je mensi nez chyba
h1, avsak na celém prostoru instanci uvazovanych
objektl je chyba h1l mensi nez chyba h

™

—_————————————— -

On training data —
On test data

40 60 70 80 90

Size of tree (number of nodes)

0 10 20 30 a0
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Jak se vyhnout preuceni?

Jak zvolit spravnou velikost stromu?
Jak ziskat strom ,spravné" velikosti?

Zastavit rast stromu dfiv nez jsou vyCerpana vSechna
trénovaci data

— ukazuje se jako zvlast
uzitecneé! Volba vhodného profezani se provadi pomoci

(musi byt vybrana nezavisle, tedy bez
nahodnych vlivu pfipadné pfitomnych v trénovacich datech).

Algoritmus prorezavani ,redukce chyby":

Vyberte uzel, odstrante podstrom, v nem zacinajici a priradte
vétSinovou klasifikaci.

Pokud se zmensila, provedte
uvedené profiznuti (ze vSech moznosti vyberte tu s nejvétsim
zlepSenim).
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l|_Hodnoceni presnosti klasifikace v
zavislosti na slozitosti pouzitého stromu

D.g I I I I I I I I I
(.85 -
0.8 -

0.75 -

0.7 I

- e ——

e e e ————

Accuracy

0.65 H -

0.6 On training data —— -
On test data ——
0.55 - On test data (during pruning) -----

0.5 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100

Size of tree (number of nodes
Vysledky na ,hladké linii“ odpovidaji stromim ziskanym prorezanim tak,
jak bylo otestovano na validacnich datech (jina nez testovaci!!l)




Masfila Uhhihva = kada [(tHo Hawa Vv ue
:)e‘;'td ao ao kth Adrnk |rc
pitd re re Adrnk |AddEnk |[bBEEon
regitd e ao daec Adnk |[bBE
regitd e ao caec kuh e
kravata o =5 = Frark b s
ano ne repitd  |ao re dvaec |[dhvaec  |ric
/ \ reaitd re re kuh kuh nec
Usmiva_se télo

N\

ne

é

ano ‘
/ jlnel
Cnepitel

(Kravata ano & usmiva_se=ano) V (Kravata=ne & télo=3uh.) -> prltel
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Zaverecneé prorezavani pravidel
(rule post-pruning) pouzité v C4.5

Vytvorte preuceny rozhodovaci strom

Zapiste vysledny strom ve tvaru disjunkce pravidel (kazda véetev
= jedno pravidlo)

Kazdé jednotlivé pravidlo co nejvic prorezte (odstrani se
postupné ty podminky, které nezhorsi jeho klasifikacni presnost)

Usporadejte vysledna pravidla podle jejich odhadnuté presnosti
a dale je pouzivejte jako rozhodovaci seznam

Odhad klasifikacni presnosti pravidla

na validacni mnoziné (= relativni poCet spravnych zaveéru)

na trénovacich datech (= ,pesimisticky odhad poctu spravych
zaveéru za predpokladu binomického rozdéleni®)
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1 Priklad: Létani na simulatoru F16

UKol: sestavit fidici system pro ovladani leteckého simulatoru F16 tak,
aby splnil pfedem definovany plan letu dany takto:

1. vzlet a vystup do vysSky 2000 stop
2. let v dané vySce smérem N do vzdalenosti 32000 stop od mista startu
3. zahnout vpravo v kurzu 330°

4. ve vzdalenosti 42000 stop od mista startu (ve sméru S-N) proveést
obrat vlevo a zamifit zpét do mista startu (obrat je ukoncen pii kurzu

mezi 140° a 180°)

5 vyrovnat smér letu s pfistavaci drahou, tolerance 5° pro kurz a 10°
pro vychylku kiidel oproti horizontu

6. klesat smérem k pocatku pristavaci drahy
/. pristat

Trénovaci data: 3x30 leth (od 3 pilotil). Kazdy let popsan pomoci 1000
zaznamu (poloha a stav letounu, pilotem provedeny tidici zasah)
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Zaznam: Poloha a stav
on_gound boolean: je letadlo na zemi?

g_limit boolean: je pfekrocen g limit letadla?

wing_stall boolean: je letadlo stabilni?

twist integer: 0°-360°, vychylka kiidel vii¢i obzoru

elevation integer: 0°-360°, vychylka trupu vii¢i obzoru
azimuth integer: 0°-360°, smér letu

roll_speed integer: 0°-360°, rychlost zmény vychylky kiidel [°/s]
elev_speed  integer: 0°-360°, rychlost zmény vychylky trupu [°/s]
azimuth_speedinteger: 0°-360°, rychlost zmény kurzu [°/s]

airspeed Integer: rychlost letadla v uzlech

3(;Iimbspeed integer: rychlost zmény vysky [stop/s]

fK Nature Inspired



Zaznam: Poloha a stav + Rizeni

E/W distance real: vzdalenost ve sméru vychod-zapad od mista startu

N/S distance real: vzdalenost ve sméru sever-jih od mista startu

fuel integer: vaha paliva v librach
Rizeni:
rollers real: nastaveni ovladace horizontalniho vychyleni
elevator real: nastaveni ovladace vertikalniho vychyleni
thrust Integer: 0-100%, plyn
flaps integer: 0°, 10° nebo 20°, nastaveni kiidlovych lopatek

Kazda ze 7 fazi letu vyzaduje vlastni typ fizeni (jiné zasahy pilota):
trénovaci priklady rozdéleny do 7 odpovidajicich skupin. V kazdé
skupinég je zkonstruovan samostatny rozhodovaci strom pro kazdy typ
fidiciho zasahu (rollers, elevator, thrust, flaps), t.j. 7 x 4 stromai )

Ref. Sammut C., Hurst S., Kedzier D., Michie D.: Learning to fly. In D.Sleeman&P.Edwards: Proc. of the ninth
int.conference on machine learning. Aberdeen (pp.385-393), Morgan Kaufann 1992
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Zkuste navrhnout nejjednodussi B &
klasifikacni algoritmus

— . -
(A Ty YTy
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