Dalsi temata DM a strojoveho uceni

Osnova

* Co plyne z odhadi PAC pro strojoveé uceni?
« Relevance atributi

* Probleémy reprezentace

* Meze klasickych metod - priklady

* Relacni reprezentace, princip ILP,
existujici systemy, priklady pouziti a
zajimave aplikace



Ne¢ktera zajimava pozorovani vyplyvajici z teorie PAC

Vime, ze je-li mohutnost H konecna, je tieba mit k dispozici alesponi 1/ € *(ln |H|

+ In (1/8)) priklad: pokud ucici algoritmus navrhuje hypotezu h, ktera je se vSemi

priklady konzistentni, pak pravdépodobnost toho, ze ,,chyba h je mensi nez € (h je
g-skoro spravna)® je vétsi nez (1- 0).

« Je mozné naucit se koncept z omezené¢ mnoZiny trénovacich ptiklada skoro
spravné 1 pokud moznych hypotéz je nekonecné !

e Pf1uceni se hypotéz z kone€né mnoZiny moznych h. byva pocet potiebnych
prikladu funkci nk, kde n je pocet atributti pouzitych v popisu prikladu
(rozhodovaci strom hloubky K) - Ize dosahnout snizeni tohoto cisla?

» Zména reprezentace trénovacich piikladii. PouZivané metody:

» SniZeni poctu atributl prostfednictvim novych odvozenych atributi, které
jsou funkci néjaké skupiny puvodnich atributii (NN, statistické feSeni —
Support Vector Machine)

» Eliminace zbyte¢ného zavadéni novych atributii (napf. pfi prevodu
multirelacni tlohy na atributovou)

» zjistovani relevance



Relevance Based (RB) uceni:

metoda pro vybér relevantnich atributt

» Pokusme se vyuzit doménovou znalost pro nalezeni a eliminaci
nepodstatnych atributt. Pokud hodnota néktereho atributu je
funkci jiného atributu, pak jeden z nich lze vynechat.

* Determinace ulohy je takovd podmnoZina p mnoZiny vSech
atributt, kterd ma tu vlastnost, ze v prisluSném prumeétu dat z
trénovaci mnoZiny nenastava Zzadna nekonzistence, tj.
nevyskytuje se tam ptipad, kdy 2 objekty jsou sice pomoci
atributll z p popsany stejné, ale je jim piifazena odliSna
klasifikace.

« Zajima nas minimalni determinace, tj. takova, ze Zadna jeji
podmnoZina neni determinaci.



M¢éjme jednotlivé zkoumané vzorky popsane pomoci mnoZiny atributt
{Cislo objektu, vaha, teplota, material, objem, vodivost}. Hledame
minimalni determinaci pro ,,vodivost*

Podminky nesplnuji napr. {material, Cislo objektu} ani {teplota, objem}.
Naopak determinaci jsou {teplota, material} ¢&i {vaha ,teplota, objem}.

Cislo |Vaha Teplota |material |Objem |Vodivost
objektu

1 12 26 méd’ 3 0,59

1 12 100 meéd’ 3 0,57

2 18 26 olovo 3 0,05

3 12 26 olovo 2 0,05

3 12 100 olovo 2 0,04

4 24 26 olovo 4 0,05




Algoritmus pro hledani minimalni determinace

« Systematicke prohledavani vSech podmnoZin mnoZiny atribut
atributli (od nejkratsich) a jejich ovéfovani na trénovacich datech.

« Je zfteymé, Ze ma-li nejkratSi minimalni determinace délku p (kde
p muZe nabyvat 1 hodnoty n), musime predem prohledat vSechny
kratsi podmnoZiny. Jde o kombinace p prvki z n, coz fadove
odpovida nP . Pozor tedy - jedna se opét o NP ulohu!

OvsSem nalezeni minimalni determinace mize zasadné prispét k
vyraznému zjednoduseni vychozi ulohy. Proto je témto
metodam stale vénovana pozornost.

Jednu z moznosti predstavuje napr. heuristicky nebo randomizovany
pristup.



Cesta k navrhu uspéSného modelu

pro studovana data

* Model = piiblizny popis relace implicitné definované trénovacimi
daty; tvori se napi. metodami strojového uceni

« Jak vybirat vhodnou metodu pro zpracovavana data? Empirie
upozornuje, Ze volba metody neni to nejpodstatnéjsi!

Holte,R.C.: Very Simple Classification Rules Perform Well on
Most Commonly Used Datasets, ML Vol.11, pp.63-91, Kluwer
Ac.Publ. 1993

DiulezZité je predejit preuceni!!!

* Teorie PAC uceni upozornuje, Ze pro techniky strojoveho uceni je
zasadni respektovat vztah mezi poctem trénovacich prikladu a
poctem pouzitych atributi

— duraz na hledani relevantnich atributu

— predzpracovani dat, vizualizace, ...



Multidimensionalni vizualizace dat

« Cloveék je omezen svétem kolem sebe na 3D vnimani
 nD ->2D (3D)
 dalSi dimenze nahrazujeme
— pridanim barev, velikosti objektu a tvarem objektu
— transformaci dat

— projekci dat

O
®A
O




Scatter Plot matrix

clasa® Iris-setosa @ Iris-versicolor

sepalwidth
1 3

© sepallength
petallength

hd sepallength

petalwidth
™ [ ]
L
° 8 .f

S
adst

sepallength

@ Iris-virginica
sepallength

05
o ag

%

sepalwidth

petallength

LS ® :

%

Ll
g

9 0®

o ®

geke

.
sepalwiill

petalwidth
L)

{: g:.l

g

m’.’ M

sepalwidth

% e
[ ] L4
L)
.'.c.
®

sepallength
..'
®
g
=}
P o
»
petallength
sepalwidth
]
)
ee
L) L
(=)

o" ® %
® e
pefillength
petalwidth
®
o ®
Q

&

petallength

sepallength

e
ape

. i
?‘f'.

petalwidth
sepalwidth
e

®

petalwicth
petallength

o

’.

petalwidth



0,57

-0,5

Vechyrelk

L

i

Ss

So

0,5

X = | X&ilmla » XSkl « XVichytek ]

£ ®

i

Iris data o 4 atributech budou znazornéna
prostiednictvim 4 pietahujicich se trpaslikii,
jejichz sila, bude odpovidat hodnotam z
nasledujici tabulky.

sepal
length

sepal
width

petal
length

petal
width

51

3.5

1.4

0.2

4.9

1.4

0.2

5.9

51

1.8

......

e



Z.obrazeni shluku




Kolik korektnich hypotez 1ze navrhnout
pro danou trénovaci mnozinu E?

Fakt: moznych konceptii je obvykle nesrovnatelné vic nezZ moznych
hypotéz.

To je nejlépe videt na prikladu spocetného defini¢niho oboru D, ktery
popisujeme pomoci nanejvys spocetné atributit A. Konceptii je v tomto
pripadé tolik, co podmnozin D, tedy nespocetné. Naopak hypotéz je
nanejvys tolik, kolik je konecnych slov v abecede A, tedy spocetné. Je
zirejmé, Ze nemiize existovat prosté zobrazeni z mnoziny vSech konceptii na
mnoZzinu vSech hypotéz a jen nékteré koncepty Ilze piresné popsat pomoci
néjaké hypotézy !

Dusledek: pro vétSinu konceptli se musime smifit s popisem pomoci
hypotézy, kterd je pouze "skoro spravna".

Ani pro "skoro spravné‘ hypotézy neplati, Ze pro danou trénovaci mnoZinu
E existuje jedinad vhodna hypotéza !

Kli¢ovou roli hraje volba vhodné reprezentace - jak pro popis

prikladu, tak pro jazyk, ve kterém tvorime hypotézy !



Podminky nalezeni dobr¢ hypotezy

Z.alezi na vhodné volbé
 jazyka reprezentace prikladi
* jazyka pro formulaci hypotéz

e doménové znalosti

Kdy nestaci atributové vyjadreni? V pripadé, ze data maji
nékterou z nasledujicich vlastnosti:
popis prikladu nema uniformni tvar (definicni obor tvofi slova
ruzne delky)
(geometrickd) struktura jednotlivych prikladu ma rozhodujici
charakter

doménova znalost je vyrazné relacni




Priklad 1 ,,pocitaCova hra*. MizZeme se naudit
roboty rozliSit na zakladée kratké zkuSenosti?
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Priklad 2: vyznam doménove znalosti
Pr. 1393198541468 |349|561 756|789 |987|256|189|354
KL |+ |- |- |+ |+ |- |[- |+ |- |+ |+ |-

Jaky jazyk pro popis dat zvolit?

Napft. necht atributy c¢1, ¢2 a ¢3 oznaCuji prvni, druhou a tieti Cislici
ve trojicl. Zkuste navrhnout strom, ktery popisuje uvedenou
klasifikaci — bude velmi koSaty a zcela nesrozumitelny!

Klasifikace totiz souvisi s usporadanim ¢islic

relace usporadani “<” = apriorni (nebo doménova) znalost

Pouzijeme-li “<” pro tvorbu hypotézy, je vysledek zcela jasny:

if c1<c2 & c2<c¢3 then ‘+°.



Priklad 3: Ttida vSech vektoru, ve kterych se
pocet symbolt ,,1* sudy (parita)

Pr. | C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 Kl
1 1 0 1 1 0 0 0 0 -
2 1 0 1 1 0 0 0 1 +
3 1 1 1 1 0 0 0 1 -
4 0 1 1 1 0 0 0 1 +

Neni atribut, ktery by bylo mozné vynechat - na vSech zalezi !!!
Rozhodovaci strom by byl velmi komplikovany —

Proc¢ nepouzit automat?
Vyznam formatu hypotézy — v tomto pripadé by
byla vyhodna rekurze !!
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Priklad 4: Strukturovany problém
Jak popsat nize uveden¢ zadani pomoci atributt?

A\ Aﬂﬁo
@A @A@OA 1816,




Priklad 4: Strukturovany problém (i)

« Kdyby kazda skupina objektti obsahovala jen pevny
pocet prvku

OV

* Obtiz a: Co kdyz skupiny objektii jsou chapany jako
mnoziny, tj. pfehozeni objekt 1 & 2 reprezentuje tutéz
skupinu?

— Exponencialni narust poctu reprezentaci téze entity
(zrcadlovy obrazek, atd.)



Priklad 4: Strukturovany problém (ii)

* Obliz b: Relace pro popis prostorovych vztaht

— narust atributu s hodnotou false nebo N/A

* Obtiz c¢: Ruzny pocCet prvku ve skupiné

— narust poctu praznych atributii

— narust objemu cel¢ tabulky

— Co kdyz nezname maximalni pripustny pocet objetii?

Y ew/r o o°

» Potiebujeme s1lnéjsi jazyk pro representaci!



Jazyk pro rela¢ni popis

* Predikaty: ano —
group(X), in_group(X,Y). @Aﬁ © A @O A@ @AE' N
circle(Z), square(Z), WA INAIYA A % ¥
triangle (W,up). ne —=

* Popis prvni skupiny objekti
group(el). circle(cl). square(sl).
triangle(tl,up). triangle(t2,up). triangle(t3,up).
in_group(el,cl). in group(el,tl). in_group(el,t2).

inside(t3,cl). inside(s1,t2).

* Vhodné hypOtéZy, napi. hypotézu ,,Skupina X patri do tridy NE , pokud X
obsahuje objekt Y1, ktery mad tvar trojuhelnika orientovaneho dolu.” 1ze popsat takto:

negative(X) :- group(X), in_group(X,Y1), triangle(Y'1,down).

positive(X) :- group(X), in_group(X,Y 1), triangle(Y 1,up), in group(X,Y?2), triangle(Y2,up).



Motivace pro vznik induktivniho
logického programovani (ILP)

Pokus vyrovnat se s omezenimi klasickych technik
strojového uceni a reSit pozorované obtize

— pri1 navrhu reprezentace ulohy (popis trénovacich dat)
— spojene s potiebou vyjadiit znalost z prostiedi ulohy, t.j.
doménovou znalost (background k.)

Logické programy umoznuji pouzit jednotnou
representaci pro

— priklady,

— doménovou znalost,

— formulaci hypotéz



ILP a jeho vlastnosti
Induktivni Logickeé Programovani (1)

« Priklady obvykle byvaji:
— slozeny z riizneho poctu elementii, mezi nimiz jsou vztahy,

ktere jsou podstatné pro klasifikaci (napf. koncept “inside” v
Piikladu 4)

— neni mozné jednotne (nebo je velmi neprirozené) popisovat
vSechny trénovaci ptiklady prostfednictvim jedine¢ho souboru
atributtl (universum tvofi slova rizné delky), napft. ,,group*
muize obsahovat 1-10 objekti

* Potrebna apriorni znalost ma vyrazné relacni charakter (napf.
rodi¢(X,Y), hrana v grafu atd.)

« Hypotéza je formulovana pomoci jazyka logiky prvniho radu,
presnéj1 hypotézu tvori koneCna mnozina klauzuli odpovidajici
programu v pouzitem systému logického programovani
(nejCastéj1 Prologu)



Induktivni logicke programovani (2)

Indukce v logice:
Background Knowledge + Examples => Theory

Vstupy (Muggleton94)
e trénovaci mnozina: pozitivni E* a negativni E- priklady
* doménova znalost B (logicky program)

cil: najit logicky program P takovy, Ze (P + B) pokryvaji
temer vsechny pozitivni priklady a
nepokryva témer zadny z negativnich ptikladu

vyhody: flexibilng;si (pro popis doménové znalosti, proménna delka
kontextu, poradi slov)

v ew/



Induktivni logicke programovani(3)

Priklad: popis konceptu ,,cesta” v orientovaném grafu

doménova znalost: hrana(1,2). hrana(1,3). hrana(2,3).
hrana(2,4). ...

trénovaci priklady: cesta(1,3). cesta(1,4). ...
Vysledny program P (hypotéza):
cesta(X,Y) :- hrana(X,Y).
cesta(X,Y) :- cesta(X,U),hrana(U,Y).

Pro jednoduchost se v koneCnych doménach uvadé;ji nékdy
jen pozitivni priklady a vyuziva se predpoklad uzaviené¢ho
svéta (CWA).



Z.akladni uloha ILP

Pro dané mnoziny pozitivnich a negativnich prikladi E* a E- a
mnozinu axiomi B (popisujicich background knowledge)
takovych, ze

Apriorni bezespornost: Ve € E- : B |/- e (e neni dokazatelné z B)
Apriorni nutna podminka: dee E" :B|/-e
(tj. E* neni plné pokryto B)

hledame P takové, ze
Aposteriorni uplnost: VeeE" :BUP |-e
Aposteriorni bezespornost: Vee E- : BUP|/-e



Principy pouzité v ILP

Na prostoru hypotéz je mozn¢ definovat Caste¢ne usporadani
odpovidajici pojmim “generalizace” a “specializace’:
— 0O-subsumpce (=2 svaz, lattice)
— 1mplikace

Postupy prohledavani tohoto prostoru a odpovidajici operatory
* sdola-nahoru (zobecnéni, generalizace)
» shora-doli (zjemnéni, specializace)
- uprav klauzuli pouzitim substituce
- pridej do téla klauzule dalsi literal

Heuristiky pouzité pri prohledavani



Specializace a generalizace

hypotéza F je specializaci G, pravé kdyz F je logickym disledkem G
G |=F (libovolny model G je 1 modelem F).

Specializa¢ni operator spec
piitazuje kazdé klauzuli mnoZzinu jejich specializaci.

VétSina ILP systému pouziva dvé zakladni operace specializace
 uprava proménnych
ztotoznéni 2 proménnych
spec(cesta(X, Y )) = cesta(X, X)
nahrazeni proménné konstantou
spec(¢islo(X)) = Cislo(0)
nahrazeni proménné sloZenym termem
spec(Cislo(X) = Cislo(s(Y)) .
« pridani podcile do téla formule

spec (cesta(X,Y)) = (cesta(X,Y):-hrana(U,V))



Genericky algoritmus ILP

pracujici s mnozinou R odvozovacich pravidel

pro upravu hypotez

QH := inicializuj(B; E*, E 7) ; [*navrh vychozi hypotézy*/

while not (kriterium_ukonéeni(QH)) do
vyber hypotezu H z QH ;
zvol_odvozovaci_pravidlar,,....,r, ZR;
aplikacir, r,naH vytvor mnozinu H;
QH = (QH-H) + H ;
zru$ _néekteré _prvky z QH ; [*profezavani*/

vyber hypotezu P z QH



Priklad: Cesta v grafu

Ucici mnozina
Pozitivni priklady : cesta(1,2). cesta(1,3). cesta(1,4). cesta(2,3).
Negativni priklady: cesta(2,1). cesta(2,5).
Specializacni strom
cesta(X,Y).

cesta(X,X). cesta(X,Y) :- hrana(Z,U).  cesta(X,Y):-cesta(Z,U).
Y Y
cesta(X,Y) :- hrana(X,U).  cesta(X,Y):-cesta(X,U).

¢ |
cesta(X,Y) :- hrana(X,Y).
cesta(X,Y):-cesta(X,U),hrana(V,W).
cesta(X,Y):-cesta(X,U),hrana(X,W).
cesta(X,Y):-cesta(X,U),hrana(U,W).

/

cesta(X,Y):-cesta(X,U),hrana(U,Y).



Systémy pro praci s relacnimi daty

ILP systémy, viz http://www-ai.ijs.si/~ilpnet2/systems/
Aleph (dfive P-Progol), Oxford University

Tilde + WARMR = ACE (Blockeel, De Raedt 1998)

FOIL (Quinlan 1993)

MIS (Shapiro 1981), Markus (Grobelnik 1992), WiM (1994)
CVUT: RSD (Zelezny 2002) hledani zajimavych podskupin

Brno FI MU: INDEED (Nepil 2003) uéeni ze strukturovanych (lingvistickych)
dat , RAP (Blat’ak 2003) uceni ¢astych vzort

Dalsi systémy , napf.
SAFARI: (novy komercni
produkt pro Multi-Relational Data Mining )

DATACONDA, (free download)



East-West Trains (2) o H, < HaHoooG

% training set

eastbound(eastl).
eastbound(east2).
castbound(east3).
castbound(east4).
castbound(east)).

castbound(west6).
castbound(west7).
castbound(west8).
castbound(west9).
eastbound(west10).

% description of the eastbound train eastl
has car(eastl,car 11). has car(eastl,car 12).
has car(eastl,car 13). has car(eastl,car 14).

long(car 11). open car(car 11). ...
shape(car 11,rectangle). load(car 11,rectangle,3).
wheels(car 11,2).

short(car 12). closed(car 12).
shape(car 12,rectangle). load(car 12,triangle,1).
wheels(car 12,2).



Uspésné ILP aplikace

« Aplikace, kde ILP dosdhlo mimotradné dobrych vysledku a které vzbudily
zajem odborné verejnosti nejen v komunité, kterd se vénuje strojovému
uceni, ale 1 v kruzich odbornikti z oblasti aplikace:

— Bioinformatika, medicina, zivotni prostfedi, organicka chemie
— Technika

— Zpracovani prirozeného jazyka

« Casto jde o aplikace z prostiedi, ve kterém je pouziti metod strojového
uceni zatim nezvyklé!



Bioinformatika - uloha SAR

Hypotéza Structure Activity Relationship (SAR) fikd, Ze molekuly s
podobnou strukturou maji 1 podobné chovani. Nékdy tomu tak ale
neni! Méyme skupinu latek s podobnou strukturou, ve které jsou I latky
s velmi1 ruznymi u€inky z hlediska toxicity. Zname:

— chem.struktura latky a

— empiricke udaje o jeji toxicité/ mutageneticité/ terapeutickem ucinek.
Hledame pric¢inu pozorovaného chovani (jejich rozdilné toxicity)

Pozitivni Negativni
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Bioinformatika - karcinogenicita

e 230 aromatickych a heteroaromatickych dusikatych sloucenin

188 sloucenin (1ze je dobie klasifikovat regresi v ramci atributové
reprezentace)

+ 42 RU sloucenin (regression-unfriendly skupina).
« Na RU skupiné se prokazaly vyhody rela¢ni reprezentace:

Hypotéza navrzena ILP systémem dosahovala presnosti 88% ,

zatimco klasické metody asi 0 20 % méné.



Bioinformatika - prostor. usporadani bilkovin

Bilkoviny = fetézce aminokyselin
tvoricich slozité prostor. Utvary.

* Posloupnost aminokyselin =
primarni struktura.

» Lze predpovedet prostorovou
strukturu molekuly na zdklade
info. o jeji primarni strukture?

e Interpretace NMR spektra -
rozdéleni do 23 strukturnich
typtl. Klasické metody - 80%
uspesnost, ILP 90% - odpovida
vykonu zkusené¢ho odbornika

DE41 ‘L8481 UOURYS [DjUBLLINE T Pe|ELLDYIOHE
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