Drzewa decyzyjne — wstep

Chcemy zautomatyzowaé podejmowanie wstepnych decyzji o przyznawaniu przez bank
kredytéw w celu ufatwienia pracy ludziom podejmujacym ostateczne decyzje. Mamy
petna historie przyznanych wczesniej kredytow — czy jesteSmy w stanie czego$ sie na
tej podstawie nauczyc?

wiek | pte¢ | brutto | wykszt. | zatrud. | karany kredyt
30 M | 18,000 | wyzsze 2 N T
42 K | 12,000 | wyzsze 8 \ N
46 M | 58,000 | wyzsze 14 N T
55 M | 22,500 | Srednie 6 T N
35 M 36,000 | wyzsze 4 N T
22 K | 30,000 | wyzsze <1 \ N
28 M | 25,000 | zawod. 8 N T

Mamy zbior rekordéw z wieloma atrybutami, chcemy znalez¢ algorytm wyznaczenia
warto$ci wybranego atrybutu (kredyt) na podstawie wartosci pozostatych atrybutdw.

Taki algorytm tatwo skonstruowac przy pomocy drzewa decyzyjnego.
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Zauwazmy:

e Takie drzewo zawsze uda sie skonstruowac, chyba zeby istniaty dwa wektory
identycznych atrybutéw, z roznymi decyzjami kredytowymi — nielogiczne.

e Fakt, ze drzewo udato sie stworzyé, nie gwarantuje jeszcze, ze bedzie ono
prawidtowo dziafa¢, tzn. stusznie przewidywac decyzje kredytowe. By¢é moze trzeba

zatem stworzyC szereg alternatywnych drzew, i przetestowac je na dodatkowym
zbiorze danych testowych.

e Niektére atrybuty nalezy pomingé (np. imie i nazwisko).

e Inne atrybuty maja specyficzne zbiory wartosci (np. dochody brutto, lata pracy), co
wtedy? Przedziaty wartosci?
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Drzewa decyzyjne — zasady

e /a pomoca drzewa decyzyjnego mozna zapisa¢ funkcje binarng wyrazong przez
dowolny zbidr przyktadéw: pozytywnych i/lub negatywnych, jesli tylko jest
niesprzeczny.

e Trywialna konstrukcja drzewa decyzyjnego: kolejne poziomy odpowiadaja
sprawdzanym atrybutom, a gafezie drzewa wyrastajace na kazdym poziomie
odpowiadajg konkretnym wartosciom tych atrybutow.

e Jednak taka konstrukcja jedynie zapamietuje poznane przypadki: jesli dany
przypadek pojawi sie ponownie to zostanie znaleziony na drzewie, ale jesli pojawitby
sie przypadek odpowiadajacy nieznanej kombinacji atrybutow, to drzewo nie
zawieratoby odpowiedzi.

e Przydataby sie metoda konstrukcji drzewa decyzyjnego zdolna do uogolniania
obserwacji, np. przez grupowanie przypadkéw jak w przedstawionym przyktadzie.
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e Trzeba jednak zauwazyé, ze w ogdlnoci istnieje bardzo duzo funkcji binarnych (22"
dla n atrybutéw), i nie wszystkie dadza sie uogdlni¢ przez grupowanie.

Na przyktad, funkcja parzystosci (sprawdzajaca czy liczba przypadkéw z dana
warto$cia atrybutu jest parzysta), albo funkcja wiekszosci, dadza sie wyrazi¢ jedynie
petnym, eksponencjalnej wielkosci drzewem decyzyjnym, za to obie dadzj sie
wyrazi¢ stosunkowo prostymi schematami obliczeniowymi.

e /atem drzewa decyzyjne maja sens wtedy, gdy mozna nimi wyrazic istote jakiegos
pojecia (zadanego zbiorem przyktadéw) w sposéb zwarty, minimalny.
Poszukiwana metoda konstrukcji drzew decyzyjnych powinna zatem utworzyc

minimalne drzewo klasyfikujace dane zjawisko.

e Niestety, stworzenie drzewa decyzyjnego doktadnie minimalnego jest problemem
trudnym — wymaga zbudowania wszystkich drzew.

e /amiast tego mozna zastosowac procedure heurystyczng wybierajac po kolei
najwazniejsze atrybuty.
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Przyktad: decyzja czy czeka¢ w restauracji

Example Attributes Target
Alt Bar Fri Hun Pat Price Rain Res Type Est WillWait
X4 T F F T Some $3% F T French 0-10 T
X9 T F F T Full $ F F Thai 30-60 F
X3 F T F F Some $ F F Burger 0-10 T
Xy T F T T Full $ F F Thai 10-30 T
X5 T F T F Full $$% F T French >60 F
X6 F T F T Some $3 T T Italian 0-10 T
X7 F T F F None $ T F Burger 0-10 F
Xg F F F T Some iy T T Thai 0-10 T
Xg F T T F Full $ T F Burger >60 F
X10 T T T T Full $$% F T Italian 10-30 F
X11 F F F F None $ F F Thai 0-10 F
X19 T T T T Full $ F F Burger 30-60 T

Alternate — czy w poblizu jest inna ,przyzwoita” restauracja

Bar — czy restauracja ma bar, w ktérym mozna wygodnie poczekac
Fri/Sat — czy to jest piatek albo sobota

Hungry — czy jesteSmy bardzo gtodni

Patrons — jak duzo ludzi jest w restauracji (juz przy stolikach)
Price — jak droga jest restauracja

Raining — czy na dworze pada

Reservation — czy mieliSmy zrobiong rezerwacje

Type — rodzaj restauracji, czyli serwowana kuchnia
WaitEstimate — oszacowanie czasu oczekiwania (przez kelnera)
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Przyktad: drzewo zbudowane ,,ad-hoc”

Patrons?

WaitEstimate?

Alternate? Hungry?

Ws No /\ Yes

Reservation? Fri/Sat? Alternate?

No Yes No Yes No Yes
Bar? Raining?
No / \ Yes No Yes
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Przyktad: podejscie systematyczne

Gromadzimy zestaw przyktaddéw uczacych i ,,przymierzamy” rézne atrybuty:

000000 00000
00000 000000
FPatrons? Type?
NGWNUH Fre HEWM rger
0000 00 o © 00 o0
00 0000 @ ® 00 o0

Ktéry atrybut jest lepszym kandydatem do budowy drzewa decyzyjnego? Wydaje sie,
ze ,,Patrons”. W dwoch przypadkach jednoznacznie determinuje on wynik, a w trzecim,
pomimo iz wynik nie jest juz jednoznaczny, to i tak jeden wynik ma przewage iloSciowa.

Jednak w ogdlnym przypadku wybédr niekoniecznie bedzie tak oczywisty jak powyze;.

Wyksztalcenie @

Drzewa decyzyjne — przyktad z restauracja



Zawartosc¢ informacji

Zatem jak mozna sformalizowac wartos¢ podziatu wieloklasowego zbioru na podzbiory?

Kluczowym pojeciem jest informacja. Ona jest potrzebna do okreslania odpowiedzi
na pytania. Jesli poczatkowo nie znamy odpowiedzi na jakie$ pytanie, to poznajac te
odpowiedz zyskujemy informacje.

Pojeciem stosowanym w teorii informacji do mierzenia tego zysku informacji jest
entropia. Jednostka stosowana do pomiaru entropii jest bit. Jesli zmienna losowa ma
dwie mozliwe wartosci (np. wynik rzutu monet3) z réwnomiernym rozktadem

11

prawdopodobiefistwa (3, 3), to entropia tej zmiennej, réwna zyskowi informacji

wynikajgcemu z poznania jej wartosci, wynosi 1 bit.

Gdyby jednak moneta nie byta réwno wywazona, np. spadataby ortem do géry w 99%
przypadkow, jej entropia bytaby mniejsza. W skrajnym wypadku, wynik rzutu moneta,
ktdra zawsze spada ortem do géry, ma entropie réwng zero bitow, bo poznanie wyniku
takiego rzutu nie wnosi zadnej nowej informacji.
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Entropia

Entropia zmiennej losowej V' ze zbiorem wartosci v;. jest zdefiniowana jako:

H(V) = %P(Uk’) logy == %P(W;) logy P(v)

1
P(vy)
W przypadku losowego wyboru ze zbioru n* prébek pozytywnych i n~ negatywnych,
z rownomiernym rozktadem prawdopodobienstwa, mamy entropie:

nt n- nt nt n- n

H(<n++n—’n++n‘>) T nt4n

Dla 12 prébek przyktadu z restauracja mamy n* =n~ = 6 i entropie:

6 6 1 1
H(<E’ E» =5 -5(=1)=1
Jednak obliczenie entropii w petni jednorodnego zbioru z n= = 12 wytacznie

negatywnymi probkami komplikuje sie:
12

H({O,E»:—O-logQO—1-10g21:—0-—oo—1-():—O-—oo:?

Aby nadac sens temu obliczeniu przyjmiemy, wytacznie dla celéw obliczania entropii, ze
0- 00 = 0. Zatem: H((0,13)) = 0.
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Obliczanie entropii

Obliczanie entropii wymaga wykonywania obliczen z logarytmami o podstawie 2, co
jest trudne do wykonania w pamieci, i daje wyniki w postaci niewymiernych liczb
zmiennoprzecinkowych. Na przyktad, dla rzutu monetg, ktora spada ortem do gory
w 99% przypadkdw, entropia wynosi:

H = —(0.9910g,0.99 + 0.01 log, 0.01) & 0.08 bitéw

Ponizszy wzor jest przydatny do obliczania logarytméw o podstawie 2 na kalkulatorze,
ktory ma tylko logarytmy dziesietne lub naturalne:

logyr X
logy X =
R T
Przypomnienie kilku przydatnych wzoréw do recznego obliczania logarytmow:
log, 0 = —o0 loged = 2 logyA-B = logyA+logy B
logs1 = 0 log,8 = 3 logy A/B = logy A—logy B
10g2 2 - 1 IOgQ 16 — 4

Logarytmy wiekszych liczb mozna oblicza¢ jako sumy logarytméw ich czynnikéw,

z rozbiciem w dot do liczb pierwszych. Posiadajac wynotowane wartosci logarytmoéw
dwdjkowych kilku poczatkowych liczb pierwszych mozna tatwo oblicza¢ logarytmy
wiekszych wartosci. Na przyktad, znajac log, 3 ~ 1.585:

logs 18 =logy(2-3-3) =logy2+2-logy 3~ 1+ 2-1.585 =4.17
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Budowa drzewa decyzyjnego

Zbior probek nalezacy do pewnej liczby klas ¢, ¢, ...c,, dzielimy na grupy wedtug

pewnego klucza (atrybutu) i instalujemy te grupy jako gatezie drzewa, ktérego
korzeniem jest wyjsciowy zbior probek.

n, — liczba probek klasy ¢ w gatezi b
n, — catkowita liczba probek w gatezi b
n; — catkowita liczba probek we wszystkich gateziach

Entropie pojedynczej gatezi obliczamy ze wzoru:

ny ny
Hy = Z—b(_ log, —b)
C Ny Ty

Sumaryczng entropie wszystkich gatezi wynikajaca z podziatu zbioru prébek ze
wzgledu na wartosci danego atrybutu mozna obliczy¢ jako:
ny ny ng ng

H=Y —"xHy,=>— X —(—logy —
%nt ’ %nt <%:nb( Oanb)>
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Obliczajac w ten sposéb wartosci oczekiwane entropii dla podziatow generowanych
przez rézne atrybuty mozemy wyznaczy¢ atrybut zapewniajacy minimalng entropie,
czyli maksymalny zysk informacji utatwiajacej identyfikacje klasy. Jesli dla wybranego
atrybutu w niektérych gateziach nadal pozostana niejednorodne zbiory prébek, to te
procedure nalezy powtérzyc indywidualnie dla podzbioréw w tych gateziach, budujac
w ten sposob kompletne drzewo decyzyjne.

Drzewo zbudowane t3 metoda jest minimalnym drzewem zapewniajacym klasyfikacje
danego zbioru prébek. Uczenie sie nieznanych poje¢ tg3 metodg odpowiada filozofii
brzytwy Ockhama: najprostsza struktura zgodna z obserwacjami danego pojecia jest
Zapewne poprawna.
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Drzewa decyzyjne — wybor gtéwnego atrybutu: przyktad

Obliczmy entropie kolejnych atrybutéw dla przyktadu decyzji kredytowych:

i. | n. | wiek | pte¢ | brutto | wykszt. | zatrud. | karany | ... | kredyt
- - 30 M 18,000 | wyzsze 2 N T
- | - 42 K 12,000 [ wyzsze 8 N N
-] - 46 M 58,000 | wyzsze 14 N T
- - 55 M 22 500 | Srednie 6 T N
- | - 35 M 36,000 | wyzsze 4 N T
- | - 22 K 30,000 | wyzsze <1 N N
- | - 28 M 25,000 | zawod. 8 N T

) — 21og,(2) ~ 0.985

Entropia catego zbioru wynosi —%logQ(%

H=(2+0+2+0)/7=0.571 @ H=(0.722*5+0)/7=0.516

Q> KO
T 1 2 1 0 : | 4 0
N 1 0 1 1 N 1 2
H 1 0 1 0 H 0.722 0
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Komplet wartosci entropii dla wszystkich atrybutow:
Eviek = 4.00/7 = 0.571
Ep’reé 3.61/7 = 0.516
Eprutto = 4.76/7 = 0.680

Epykszt, = 485/7 = 0.694
E,trud. = 06.76/7 = 0.965
Exarany = 551/7 = 0787

Atrybutem o najmniejszej entropii jest Pte¢ z entropig 0.516. Zysk informacyjny tego
atrybutu wynosi 0.985 — 0.516 = 0.469.

Poczatkowy fragment drzewa decyzyjnego jest zatem nastepujacy:

< Ptec >
KM
N < 707 >

Cwiczenie: wyznacz kolejny atrybut dla gatezi Pteé=M.
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Uwagi o entropii informacji

Pojecie entropii, ktora postugujemy sie w teorii informacji pochodzi od Shannona
(1948). W fizyce istnieje troche inne pojecie entropii termodynamicznej, ktére;]
jednostka jest J/K (joul /kelvin).

W obliczaniu entropii stosuje sie logarytmy, co odpowiada dtugosci napisu potrzebnego
do zakodowania danej informacji. Np. jesli potaczymy ze soba dwa ukfady, z ktérych

kazdy ma 1000 stanéw binarnych (dla uproszczenia przyjmijmy, ze jest to 1024 standw
binarnych), to faczny stan kazdego z nich mozemy opisa¢ 10 bitami informacji, ale dla

zapisania petnego stanu potaczonych systeméw (1048576 stanéw) potrzeba 20 bitow.
Stad réwniez wynika uzycie logarytmoéw o podstawie 2.

Entropia i zysk informacji jednej zmiennej moze by¢ wieksza niz 1. Na przyktad, jesli
zmienna ma 4 mozliwe wartosci, to dla zapisania jej wartosci potrzeba 2 bitow.
Rzeczywiscie, obliczajac entropie réwnomiernego rozktadu tej zmiennej otrzymujemy:

4 4
H = ;1 P(v;)(—logy P(v;)) = ;10.25 - (—log,0.25) =4 - (0.25 - log,4) = 2
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Btedy w danych

Wszystkie procesy uczenia maszynowego s3 wrazliwe na btedy w danych, w wiekszym
lub mniejszym stopniu. Takie bfedy to: niepoprawnie, niedoktadnie, lub catkowicie
btednie zarejestrowane, jak rowniez niepoprawnie zapisane wyniki klasyfikacji. Btedy
moga byC roznej natury i miec rézne przyczyny. Ale w rzeczywistym Srodowisku
produkcyjnym sg one nieuniknione podczas przetwarzania tysiecy lub setek tysiecy
probek. Wrazliwo$¢ procesu uczenia na takie btedy nalezy zawsze bra¢ pod uwage.

Bfedy losowe, zwane réwniez szumem (noise), sa obecne we
wszystkich procesach pomiarowych, s3 nieprzewidywalne i trudne do
kontrolowania, i typowo wykazuja duza wariancje i mate odchylenie (bias).

P

Btedy systematyczne wystepuja w procesach pomiarowych wskutek ‘
wad sprzetu i/lub oprogramowania, wadliwych zatozen lub metodologii,

ustawien parametrow, itp. Typowo majg niska wariancje i duze odchylenie.

W uczeniu maszynowych btedy systematyczne sg gorsze poniewaz na ogot prowadza do
tworzenia modeli obarczonych istotnym odchyleniem. Natomiast btedy losowe czesto
kasujg sie nawzajem, i wiele metod maszynowego uczenia dobrze radzi sobie z nimi,
tworzac modele z niskg wariancja i odchyleniem.
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Problemy z brakujacymi i/lub btednymi danymi

brakujgce wartosci niektorych atrybutow w niektorych probkach
W wielu rzeczywistych zbiorach danych zarejestrowanych w pewnym okresie czasu
przez ludzi lub czujniki elektroniczne, brakuje pewnych danych.

Aby rozwigzac ten problem, mozemy wyeliminowac¢ odpowiednie probki, lub
atrybut(y). W kazdym przypadku tracimy dane, co moze by¢ akceptowalne, lub nie.
Alternatywnym podejSciem moze byC uzupetnienie brakujgcych wartosci sztucznie
generowanymi danymi. Muszg one by¢ wygenerowane losowo, przez staranne
dopasowanie rozkfadu wartosci danego atrybutu, z odpowiednim skalowaniem liczby
takich prébek.

btedne wartosci dla niektdrych atrybutow
Przypadek btednych danych jest gorszy, poniewaz czesto (zwykle) nie ,widac¢" tych
btednych danych, a prowadza one do btednego procesu uczenia, a nawet
niemoznosci poprawnego nauczenia sie niektérych zbiorow danych.

Takie problemy mozna wykry¢, poréwnujac wyniki uczenia dla réznych podzbiorow
danych. ,,Podejrzane” probki mozna wyeliminowac ze zbioru, lub mozna usunac
z nich btedne wartosci, zastepujac je losowo wygenerowanymi, jak powyzej.
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Warunek stopu budowy drzewa decyzyjnego

Bazowa procedura budowania drzewa decyzyjnego konczy sie gdy zestaw probek
otrzymany w procesie rekurencyjnego budowania drzew jest jednorodny.

Jednak biorgc pod uwage praktyczne sytuacje, uwzgledniajac btedy danych,
powinniSmy rozszerzyC ten warunek. llekroc¢ zbior danych w rekurencyjnym kroku
budowy drzewa decyzyjnego zawiera prébki o identycznych wartosciach atrybutéw
wejsciowych, ale innej wartosci atrybutu klasy, procedura powinna rowniez zostaé
zatrzymana. Ale jaka powinna by¢ zwrocona warto$é, gdy klasyfikuje sie nowa probka
z takim wektorem atrybutow? Oczywiscie, taka sytuacja oznacza btad, wiec mozna
podjaé probe rozwiazania problemu (np. znalez¢ przyczyne i poprawi¢ btad).

Jesli w podzbiorze uczacym istnieje jednoznaczna wiekszos¢, wtedy mozna przyjac
klase tej wiekszosci. Jesli istnieje znaczacy zestaw wartosci klas z pewnym rozktadem,
wtedy sytuacja jest inna. Jesli budowany klasyfikator dopuszcza odpowiedz
“Niezdecydowany"”, wskazujac, ze nalezy podjac inne dziatanie, to jest to chyba
najodpowiedniejsze rozwiagzanie. Jednak gdy klasyfikator musi by¢ w petni
zautomatyzowany, bez mozliwosci interwencji cztowieka, wtedy mozliwym
rozwigzaniem jest wybrac losowag wartos¢ klasy uzywajac oryginalnego rozktadu zbioru
wartosci.
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Warunek stopu budowy drzewa decyzyjnego (cd.)

Powyzsze poprawki nie rozwigzujg definitywnie problemu stopu budowy drzewa. Moga
wystepowac btedy w danych inne niz wiele probek z identycznymi wartosciami x

i roznymi wartosciami y. Na przyktad, probki o identycznych wartosciach y moga byc
roznicowane przez jaki$ nieistotny atrybut lub przez mata roznice numeryczna. Taki
nieistotny atrybut lub réznica liczbowa, nigdy nie trafitby do klasyfikatora drzewa
decyzyjnego, gdyby go nie pojawity sie btedne probki.

Aby wykry¢ i wiasciwie rozwigzaé takie przypadki, potrzebne s3 bardziej zaawansowane
warunki stopu. Miara zysku informacji moze uzyta do oceny, czy rekurencyjny wezet
drzewa decyzyjnego powinien by¢ zbudowany, czy budowa drzewa powinna zostac
zatrzymana, a wartosc¢ obliczona za pomoca powyzszej procedury.
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Warunek stopu budowy drzewa decyzyjnego (3)

Niestety, to tez nie zawsze dziata poprawnie. Niektore trudne przypadki w klasyfikacji
wynikajg z wzorcow danych, ktére s3 podobne do logicznego “exclusive-OR. "
Rozwazmy nastepujacy zestaw danych, otrzymany z funkcji (f1 A —f2) V (=f1 A fa):

ALAAIAL
Oj1/1/0]0
1]{o]1]o]o
1(1]/1]0]1
olofof1]1
1/o/o]1]0
0(1]|0(1]|0

Entropia catego zbioru danych wynosi 0.92, ale entropie podziatu na wszystkich
czterech atrybutach jest rowniez 0.92. Powyzszy warunek zatrzymania sprawitby, ze
algorytm przestatby budowac to drzewo.
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Jesli zamiast tego dokonalibySmy podziatu na atrybucie fi, a nastepnie na f5,
otrzymalibySmy nastepujacy wynik:

r}
0 1
f2 flfzfaf.'f
0 1 9 1 1/o0/1]o0]0
1/1/1/0]1
1/0/0|1]0
Folfalfa|faly LALLM gggf‘
oli1/1l0]0 1/0/1/0]|0 =l fFolfa|fs|faly
ololol1]1 1/1/1]/0]1 ol1/1/0]|0
oli1/ol1]0 1/0/0/1]0 oli1/of1]0
falY
olo
0|1
1|0
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Przycinanie drzew decyzyjnych

Jak widac¢ powyzej, moze byc przydatne kontynuowanie budowania drzewa decyzyjnego
nawet przy niewielkim lub zerowym zysku informacji. Ale jak rozrézni¢ te sytuacje od
przeuczenia?

/Zaawansowana wersja algorytmu drzewa decyzyjnego powieksza drzewo w miare
mozliwosci, a po zakonczeniu decyduje, czy wynikiem jest uzyteczny klasyfikator, lub
czy drzewo powinno zostac przyciete, i zastosowany jeden z powyzszych warunkéw
stopu.
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Problemy z danymi liczbowymi

Algorytmy uczenia sie klasyfikacji zaktadaja, ze kazdy atrybut ma skonczony zbior
wartosci. W przypadku parametrow numerycznych lub wielowartosciowych pojawiaja
sie problemy:

ciagte lub nieskonczone domeny atrybutow
Mozna stosowac dyskretyzacje, ale czesto konkretne zakresy wartosci sg krytyczne.
Moga byc¢ wybierane automatycznie, za pomocg analizy statystycznej, lub recznie,
jesli wiemy, jakie zakresy sg wazne dla danego przypadku.

atrybuty dyskretne, ale wielowartosciowe
Grupy zdefiniowane przez ich wartosci beda wzglednie mate, a zatem czesto bardzo
jednorodne. Moga wiec wydawac sie przydatne do klasyfikacji, w rzeczywistosci
bedac bezwartosciowymi. Takie przypadki mozna wykryé, obliczajac “wzgledny
zysk” atrybutu jako zysk wzgledem zawartosci informacji.

ciagly atrybut wyjSciowy (klasy)
W tym przypadku nie chcemy wybierac wartosci wyjsciowej z matego zbioru, ale
obliczy¢ wartosc liczbowa. Jest to problem regresji, ktory rozni sie od klasyfikacji.
Istnieja odmienne metody dla tego zagadnienia (nizej).
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Binarne drzewa decyzyjne

Poprzednie podejscie do budowania drzew decyzyjnych polegato na dyskretyzacji
atrybutéw liczbowych i traktowaniu ich jak dyskretnych. Alternatywne podejscie polega
na uzyciu w gateziach drzewa jedynie testow binarnych w postaci z; > c.

Spowoduje to podzielenie przestrzeni cech na prostokaty, a w przestrzeni
wielowymiarowej na hiper-prostokaty.
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Drzewa decyzyjne z binarnymi podziatami na atrybutach
liczbowych

Klasa hipotez dopuszczanych w tym modelu jest dos¢ bogata, choé moze nie by¢
w stanie wyraziC niektorych pojec.

fa
(f,>2) 0
ne =X yes
] I d -
| 1] (f,>4) 1
no , “\yes )
N

B =g
—a
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Przewidywanie bankructwa

Zatozmy, ze probujemy przewidzie¢ bankructwo w najblizszej przysztosci danej osoby
analizujac dwa parametry: liczbe spdznionych spfat kredytu w ciggu roku, oraz
stosunek wydatkéw do dochoddw kredytobiorcy. Jesli te wartosci s3 duze, szanse
bankructwa sg wysokie.

k. 'R ) 8 - =
3 0.2 No ¥ @ + NoO [
1 0.3 No = Yes
4 0.5 No 61 = .

2 0.7 No 5 4

0 1.0 No LS - a -

1 1.2 No

1 1.7 No o] .

6 0.2 Yes &1 . " ™
7 0.3 VYes » . = ”

6 0.7 Yes

3 1.1 Yes 0 ' ’ , )
2 1.5 Yes 0 0.5 1 1.5 2
4 1.7 Yes

2 19 Yes

L: #late payments / year
R: expenses / income
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Mozliwe podziaty

Chcemy rozwazy¢ podziat miedzy dowolnymi dwoma punktami w kazdym z wymiarow.
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Mozliwe podziaty (cd.)

Mamy wiele mozliwych podziatow do rozwazenia. Musimy wybrac tylko jeden, ten
ktory minimalizuje Srednig entropie swoich weztow potomnych.

B -
7{ |= :_E:'I
6 = ]
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341 o L]
2 . " n
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0 - 3 Y .
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R
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Drzewo decyzyjne dla problemu bankructwa

Obliczanie $redniej entropii dla wszystkich mozliwych podziatow:

Ley | NL | PL [ NR | PR | AE 8,
?-l . L ﬂ
6.5 7 b 4] 1 | 0.93 6 - s = I‘cm
so| 72 |4]|0|3|07]| g
35| 6 | 3| 1 4 l085|L4 - . -
25| s 12205 |oss] 31 u
2 4 . = ™
15| 4 |o| 3| 7 |0s3
1 4 . ® .
05| 1|0 |6 |7 093] g . ~ i ‘
* % % = 0 0.5 1 1.5 2
2 3 3%
a " a o R
g8 8 g o |AE [1.00 [1.00|0.98 [0.98 [0.94 [0.98 |0.92 | 0.98 u.91|
@8 ® 3 2 Ipex|0.25 |0.40|060][0.85 |1.05]1.15]1.35|1.60 1.au|
A 28 % _
-
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Drzewo decyzyjne dla problemu bankructwa (cd.)

Podziat na L > 1.5 daje minimalng entropie wyznaczajac pierwszy podziat:

Ly | NL NRler| ae | 8
7 - .
65| 7 o |1 o83 o -
50| 7 0|3 |o7e]| g
35| 6 1 | 4 |oBS|LG - L ]
25| s 2| s |oss| 31_° -
2 - ™ " L
15| 4 3|7 |os3 . : - -
0.5 1 6|7 [093]| g . : .
0 0.5 1 1.5 2
R
AE |1.00 [1.00 | 0.98 (098 |0.54 [0.98 |0.92 | 0.98 u.91|
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Drzewo decyzyjne dla problemu bankructwa (cd.)

Poniewaz wszystkie punkty spetniajace L < 1.5 sg w klasie czerwonej (brak
bankructwa), zatem mozemy utworzy¢ lis¢ na drzewie.

L<y | NL AE 8 -
- F " o
65| 7 0.93 ™ .
5.0 7 0.74 5
35| 6 085 |L4 4 . -
25| s oss| 31_° -
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1_5 ‘ ﬂ.ﬁ] “
1 . ° P
05| 1 093| g9 1 r z
0 0.5 1.5 p .
R
1.00 |1.00 |0.98 |0.98 |0.94 (098 |0.92 | 0.98 | 0.92
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Drzewo decyzyjne dla problemu bankructwa (cd.)

Teraz obliczamy drugi podziat w drzewie. Do tego nalezy obliczy¢ wszystkie entropie
od nowa, poniewaz dane z lisci s3 wytaczone z rozwazan.

' a ,1 :
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Drzewo decyzyjne dla problemu bankructwa (cd.)

W tym przypadku najmniejszg entropie ma podziat na R > 0.9. Drzewo zostaje
rozbudowane i stworzony oraz zaetykietowany jest nowy liSC.

ey NP nr P ae | B « No
. 7T [
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Drzewo decyzyjne dla problemu bankructwa (cd.)

Ponownie obliczamy caty zestaw entropii. Kolejny podziat minimalnej entropii
uzyskujemy dla L > 5. Rozdziela on klasy pozostatych probek konczac budowe drzewa.

Ley [NL|PL [ NR | PR | AE
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Drzewo decyzyjne dla problemu bankructwa (cd.)

Kompletne drzewo ma zerowy btad na zbiorze uczacym.

B -
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6 -
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Efektywnos¢ uczenia indukcyjnego

Najprostszym sposobem oceny wynikow procesu uczenia jest sklasyfikowanie
wszystkich prébek z jakiego$ zbioru, dla ktérych znana jest prawdziwa klasa,
i obliczenie Dokfadno$ci (Accuracy):

liczba poprawnie sklasyfikowanych probek

Accuracy = :
Y T iczba wszystkich sklasyfikowanych probek

Alternatywnie mozemy obliczy¢ B¥ad (Error) jako dopetnienie doktadnosci:

Error = 1 — Accuracy

Doktadnos¢ moze by¢ wykorzystana do porownania wynikdw uczenia tych samych
danych przez rézne algorytmy uczenia. Jednak nie reprezentuje ona petnej informacji,
czego algorytm sie nauczyt, a czego nie.
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Problemy z Doktadnoscia

Doktadnos¢ jest pojedyncza miarg wydajnosci klasyfikatora na jakims zbiorze danych.
Jednak jej warto$¢ czesto moze byc¢ trudna do zinterpretowania lub poréwnania.

Bezwzgledna warto$¢ Doktadnosci nie ma uniwersalnego znaczenia. Doktadnosé=10%
moze by¢ rewelacyjna przy kupowaniu loséw w loterii krajowej. Ale doktadno$é=90%
moze byC uwazana za niska przy wyborze antidotum na ukaszenie jadowitego weza.

Doktadno$¢=50% w klasyfikacji binarnej jest réwnoznaczna z przypadkowym
zgadywaniem. Jednak w przypadku 13 klas te same 50% oznacza, ze potowie prébek
zostanie przypisana poprawna klasa, jedna z trzynastu mozliwych. Dla konkretnego celu
moze to by¢ wynik uzyteczny lub nie, ale jest to na pewno wynik znaczaco pozytywny.

Z kolei, rozwazmy badanie przesiewowe w kierunku raka. Zatozmy, ze pie¢ na 1000
ludzi ma rozwijajaca sie chorobe i moze to by¢ wykryte przez test przesiewowy.
Klasyfikator A poprawnie identyfikuje 4 z 5 przypadkdow raka, ale btednie oznacza jako
nowotwér prébki 25 z 995 zdrowych oséb, co daje catkowita Doktadnosé=97.1%.
Natomiast klasyfikator B rozpoznaje tylko 2 na 5 przypadkéw raka, a nieprawidfowo
klasyfikuje 15 sposréd 995 zdrowych ludzi, co daje Doktadno$é=98.2%, lepsza niz A.
Jednak jego zdolnos¢ do wykrywania raka jest wyraznie gorsza.
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Zbior uczacy, walidacyjny, i testowy

Kazdy algorytm uczenia nadzorowanego tworzy klasyfikator oparty na pewnym
zestawie danych zwanym zbiorem uczgcym, dla ktérego zarowno wejsciowe wartosci
atrybutéw jak i klasa sg znane. Klasyfikator moze nastepnie zostac¢ oceniony przez
klasyfikowanie probek z tego samego zestawu uczacego. Alternatywnie moze by¢
testowany na prébkach z innego zestawu, zwany zbiorem testowym, dla ktorego
zaréwno wartosci atrybutow wejsciowych, jak i klasa muszg rowniez byc¢ znane.

Jednak zbidr testowy nie moze by¢ wykorzystany na zadnym etapie procesu uczenia.

Z definicji, mozna go uzy¢ tylko do koncowej, jednorazowej oceny pracy klasyfikatora.
W $rodowisku akademickim zbior ten jest typowo dostepny dla programisty budujacego
klasyfikator. Jednak w prawdziwym scenariuszu przemystowym taki zbiér powinien
pozostaé nieznany (a wrecz Scisle tajny), aby zapewni¢ obiektywno$¢ koncowego testu.
Inaczej moznaby sie obawiaé, ze producent, chcac zwiekszy¢ swoja konkurencyjnosc,
podrasuje klasyfikator pod katem osiggania nadzwyczaj dobrych wynikéw dla zbioru
testowego, niezaleznie od skutecznosci jego pracy na rzeczywistych danych.

Jednoczesnie, w trakcie budowy klasyfikatora, wyboru algorytmu i strojenia jego
parametréw, potrzebne jest wielokrotne testowanie dla zapewnienia iteracyjnego cyklu
budowy klasyfikatora. W tym celu tworzy sie dodatkowy zbior testowy, zwany zbiorem
walidacyjnym, ktéry powinien by¢ rozny od zbioru uczacego, lecz moze byé
wielokrotnie wykorzystywany w procesie uczenia, do strojenia klasyfikatora.
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Zbiér uczacy, walidacyjny, i testowy (cd.)

Oczywiscie, dla udanego uczenia maszynowego zaréwno zbiér uczacy jak i walidacyjny
(a do wiarygodnego testowania réwniez zbidr testowy), powinny mie¢ wtadciwosci

maksymalnie podobne do rzeczywistych danych. To jest powdd, dla ktorego probki sa
losowo wybierane z populacji do testowania lekdw, sondowania opinii spotecznych itp.

Podobnie losowo powinny byC utworzone z dostepnych danych zbiory uczacy

i walidacyjny. Jednak kazdy wybor, nawet losowy, jest obarczony pewnym odchyleniem,
zaréwno wartosci srednich, jak i wariancji. Méwigc obrazowo, prébki zbioru
walidacyjnego moga byc albo szczegdlnie fatwe albo szczegolnie trudne do
sklasyfikowania, albo w ogdle Srednio nieco inne, w poréwnaniu ze zbiorem uczacym.
Powoduje to zaburzenie obliczanych wartosci btedow walidacji, i by¢ moze mylne
strojenie klasyfikatora.

Dla zapewnienia wiarygodnosci statystycznej, oba zbiory powinny by¢ mozliwie duze,
co jest fatwe gdy dostepnych danych jest duzo, albo jest mozliwe ich nieograniczone
pozyskiwanie. Jednak w wielu przypadkach wielkos¢ catego posiadanego zbioru danych
jest ograniczona.
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Walidacja krzyzowa

Prosta i skuteczng metoda wykorzystania ograniczonego zbioru danych zaréwno do
trenowania jak i walidacji jest walidacja krzyzowa (cross-validation). Dostepny zbi6r
danych jest dzielony losowo na k réwnych podzbioréw (k-folds). Nastepnie pierwsze
k-1 podzbiorow jest uzytych do treningu, a ostatni podzbior do walidacji,

z otrzymanym bfedem walidacji £/;. Procedura jest powtarzana k razy, za kazdym
razem przy uzyciu innego podzbioru do walidacji.

fraining ,

Nastepnie Btad (Error) klasyfikacji jest obliczany jako $rednia F = ;kLEl Estymuje ona
wartos¢ Bfedu na dowolnym zbiorze danych o wtasciwosciach podobnych do
posiadanego zestawu danych. Najlepsza wartos¢ £ mozna znalez¢ eksperymentalnie dla
konkretnych danych, ale czesto uzywane jest k=10.
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Walidacja LOO

Walidacja krzyzowa jest podstawa pracy w uczeniu maszynowym. Jednak dla bardzo
matych zbioréw danych (np. ponizej 100 prébek), szczegdlnie dla matej wartosci k,
kazdy z eksperymentow walidacji np. przy k=5 jest obarczony ryzykiem uczenia

z niereprezentatywnego zbioru danych. W takich przypadkach mozna stosowaé
specyficzng forme walidacji zwang LOO (Leave-One-Out), albo LOOCV
(Leave-One-Out Cross-Validation). Polega ona na wybieraniu po kolei pojedynczych
probek z posiadanego zbioru danych i uzyciu jej do walidacji po przeprowadzeniu
uczenia pozostatymi IN-1 probkami. Btad jest usredniany, podobnie jak w walidacji
krzyzowe;j.

Zauwazmy, ze walidacja LOO jest rownowazna walidacji krzyzowej przy k=N.

Efektywnos¢ uczenia indukcyjnego — walidacja i testowanie
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Btedy w uczeniu — przeuczenie

Przeuczenie (overfitting) jest jednym z najwazniejszych probleméw w uczeniu
maszynowym. Objawia sie w wielu postaciach i moze prowadzi¢ do drastycznie
btednych wynikow. Typowym scenariuszem jest otrzymanie modelu, ktory wydaje sie
poprawny na zbiorze danych uczacych. Jednak testowany na innym (testowym) zbiorze
danych, daje znacznie wieksze btedy, albo wyniki kompletnie nieakceptowalne.

Jeden z mozliwych scenariuszy jest taki, ze uczenie catkowicie regularnego zjawiska
jest prowadzone z niewielkiego zbioru danych, i otrzymany model jest zaburzony przez
jakie$ szczegdlne zjawiska, takie jak obserwacje odstajace (outliers) (pojedyncze
obserwacje silnie rézniace sie od reszty populacji) albo przypadkowoscia (np. podzbiér
wykazujacy pewne cechy wspdlne, ale réwniez nietypowe).

Inng mozliwoscia jest szkolenie modelu tak intensywnie, ze w koncu odzwierciedla nie
tylko regularne wtasciwosci, ale takze szum zawarty w zbiorze danych. Jest to mozliwe
zwtaszcza w przypadku korzystania z bardzo zaawansowanych algorytmow
maszynowego uczenia zdolnych do tworzenia bardzo ztozonych i elastycznych modeli.

W tym przykfadzie wydaje sie, ze czarna krzywa dobrze
dopasowuje dany zbiér punktéw. Jednak intensywne
uczenie moze doprowadzic do wygenerowania zielone;
linii, ktora wykazuje zerowy btad na zbiorze uczacym.
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Btedy w uczeniu — niedouczenie

Jednak nie zawsze duze btedy uzyskane na danych testowych Swiadcza o przeuczeniu.
Ogolnie, im wiekszy jest zbiér uczacy w stosunku do liczby atrybutéw wejsciowych

i wielkosci przestrzeni hipotez, tym mniejsze zagrozenie przeuczeniem. Duze btedy na
zbiorze testowym, wraz z niewielkimi btedami na zbiorze uczacym, moga réwnie dobrze
by¢ wynikiem niedouczenia, ktére moze by¢ skutkiem zbyt matego zbioru danych
uczacych, albo zbyt uproszczonego modelu, zastosowania nieadekwatnego algorytmu
uczenia maszynowego, niedostatecznego uczenia, itp.

Uczenie sie punktéw S1,...,54 pozwala wygenerowaé
czerwong krzywa ciaggta. Punkty testowe $5,56,57
daja znaczne bfedy, i w tym przypadku jest to wynik
niedouczenia. Ponowne uczenie z wszystkimi
punktami daje zielong krzywa przerywana.

\j

Okreslenie czy btedy danych testowych wynikaja z przeuczenia czy niedouczenia, albo
jeszcze z czegos innego, stanowi trudny element uczenia maszynowego i czesto
wymaga przeprowadzenia szeregu eksperymentow.
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Btedy w uczeniu — wykrywanie przeuczenia

W uczeniu maszynowym opracowano wiele podejs¢ do walki z przeuczeniem. Niektore
z nich s3 specyficzne i/lub wbudowane w okreslony algorytm ML, podczas gdy inne s3
ogolne i moga by¢ stosowane uniwersalnie. Tutaj poznamy kilka z nich.

Prostym i czesto skutecznym podejsciem jest pozyskanie wiekszej ilosci danych dobrej
jakosci. Jak widzieliSmy, jednym z objawdw przeuczenia jest obcigzony model uzyskany
na zaszumionym zbiorze danych. Przy wiekszym zbiorze danych, nawet z takim samym
szumem, wiele algorytmdéw ML bedzie w stanie stworzy¢ modele lepszej jakosci,
poniewaz w duzym zbiorze szumy czesto majg tendencje do znoszenia sie.

Inng metoda unikania przeuczenia jest wczesne zatrzymanie (early stopping).

Dziata ono w trakcie iteracyjnego ulepszania modelu,
dzieki obserwacji jego efektywnosci przez poréwnanie
btedow obliczonych na zbiorze treningowym i drugim
zbiorze walidacyjnym. Kazda runda optymalizacji
klasyfikatora zmniejsza oba btedy. Jest rzecza naturalna
i oczekiwang, ze bfad walidacji bedzie nieco wiekszy, ale
tez malejacy, w slad za btedem zbioru uczacego. Jednak
moment, gdy btad walidacji przestaje sie zmniejszaé

| zaczyna rosnac, podczas gdy btad zbioru uczacego
nadal maleje, wskazuje, ze wystapito przeuczenie.

Error

Validation set

1
]

Training set

0 Early Number of

stopping iterations
point
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Uczenie i walidacja

Uczenie maszynowe typowo wykonywane jest na przemian z walidacja, ktéra stuzy do
oceny skutecznosci procesu uczenia, i jednocze$nie wykrywania przeuczenia.
Standardowym podejSciem jest zastosowanie walidacji krzyzowej, szczegdlnie
skutecznym gdy dostepnych danych jest wzglednie mato.

Alternatywnie, mozna zastosowaé nastepujace podejscie okna danych, przydatne
zwtaszcza gdy danych jest bardzo duzo. Wtedy mozna uzy¢ tylko niewielkiej czesci
danych do uczenia, a reszte wykorzysta¢ do walidacji.

btad

doucz

btad [ [ btad

doucz doucz

uczenie walidacja walidacja walidacja

Gdy walidacja w pewnym momencie zawodzi, uczenie jest ponawiane dla zbioru
uczacego z dodatkiem prébek dajacych btedy. Po tym, walidacja jest wznawiana na
pozostatych danych.

Efektywno$¢ uczenia indukcyjnego — wykrywanie przeuczenia



Naiwny klasyfikator bayesowski

Jednga z najciekawszych metod maszynowego uczenia, na pewno jedng z najprostszych,
a jednocze$nie bardzo skuteczng metode Naiwnego klasyfikatora bayesowskiego (Naive

Bayes Classifier, NBC) przedstawimy na przyktadzie. Dla zestawu prébek obliczamy

nastepujace utamki dla kazdej z cech:

X|XoX3X, | Y Ry(1,1) = 1/5 - utamek prébek
01101 pozytywnych, ktére majg X; =1
0011(|1

1010|1 R1(0,1) = 4/5 - utamek prébek
00111 pozytywnych, ktére majg X; = 0
00001

1001710 Ry(1,0) = 5/5 - utamek prébek
1101(0 negatywnych, ktére majg X; =1
100010

110110 R1(0,0) = 0/5 - utamek prébek
1011(0 negatywnych, ktére maja.X; =0

Ri(1,1)=1/5
Ri(1,0)=5/5
Ry(1,1)=1/5
Ro(1,0) = 2/5
Ry(1,1) =4/5
R3(1,0)=1/5
Ry(1,1)=2/5
Ru(1,0) = 4/5

R1(0,1) = 4/5
R1(0,0) = 0/5
Ro(0,1) = 4/5
R»(0,0) = 3/5
R3(0,1) = 1/5
R5(0,0) = 4/5
R.(0,1) = 3/5
Ru(0,0) = 1/5

Obliczone utamki odpowiadajg prawdopodobienstwom, ze probka z konkretna
wartoscig klasy bedzie miata okresSlong wartos¢ atrybutu.

Naiwny klasyfikator bayesowski — wstep
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Ri(1,1)=1/5 Ry(1,1)=1/5 Rs(1,1)=4/5 Ry(1,1)=2/5
Ri(1,0)=5/5 Ro(1,0)=2/5 Rs(1,0)=1/5 Ry(1,0)=4/5
R1(0,1) =4/5 Ry(0,1) =4/5 R3(0,1)=1/5 4(0, 1) =3/5
R1(0,0) =0/5 Ry(0,0)=3/5 R3(0,0)=4/5 R40,0)=1/5

Aby przewidzie¢ wartosc klasy nowej probki, sprawdzamy jej wartosci atrybutow,
i obliczamy prawdopodobienstwa posiadania kazdej wartosci klasy przez pomnozenie
prawdopodobienstw posiadania okreslonej wartosci atrybutu z tg wartoscig klasy.

Dodatkowo, uwzgledniamy pierwotne prawdopodobienstwo danej wartosci klasy, np.:

nowe X = (0,0,1,1)
S(1) = P(1)* R1(0,1) % Ro(0,1) x R3(1,1) * R4(1,1) = 0.1024
S(0) = P(0)* R1(0,0) *x Ro(0,0) x R3(1,0) * R4(1,0) =0

Poniewaz S(1) > S(0) okre$lamy wartos$¢ klasy nowej probki jako 1.
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Bardziej formalnie, obliczamy nastepujace wartosci I?; dla kazdego atrybutu X; przez
zliczanie probek i z okreslonymi wartosciami X7 i Y.

#(X=1AY" =1)

LD = Ty
Ri(0,1) = 1-R;(1,1)
R(L0) = #(X=1AY" =0)
i #Y = 0)
Ri(0,0) = 1—R,(1,0)
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Nastepnie, majac nowa prébke X*, obliczamy:

S(1) = P(1)*xIR;(X},1)

S(0) = P(0)*IIR;(X},0)

Odpowiedz klasyfikatora jest 1 iff S(1) > S(0)

Prace klasyfikatora mozna znacznie usprawnic¢ stosujac logarytmy, poniewaz tatwiej
jest dodawac niz mnozy¢ mate liczby. Obliczenie logarytméw jest konieczne tylko
jednorazowo, w czasie budowy klasyfikatora.

log S(1) = 1ogP()—|—ZlogR(Xk 1)

log S(0) = 1ogP(O)+ZlogR(Xk 0)

Teraz odpowiedz klasyfikatora jest 1 iff log S(1) > log S(0)

Naiwny klasyfikator bayesowski — wstep
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Poprawki Laplace’a

Powyzszy schemat dziata dobrze, chyba ze w przypadku jednego z atrybutow nie ma
prébek z pewng wartoscig atrybutu i klasy. Wtedy odpowiedni wspotczynnik 1; wynosi
0, i ta klasa nigdy nie bedzie wybrana dla tej wartosci atrybutu, niezaleznie od innych
atrybutow.

Mozna tego uniknaé dodajgc pewnga statg wartosc liczbowa [ do kazdej liczby probek
(w liczniku wyrazenia R;). W celu znormalizowania wynikowego prawdopodobienistwa,
kazdy mianownik R?; zwiekszamy odpowiednio o 2[. Taka operacja nazywa sie
wygtadzaniem (smoothing) estymaty, a warto$¢ [ stanowi site tego wygtadzania.
Czesto stosowany przypadek [=1 nazywa sie wygtadzaniem Laplace’a.

#X=1AY' =1)+1

R;(1,1) =

#Y'1=1)+2
R;(0,1) = 1—R;(1,1)
 HX=1AY' =0)+1
B(L,0) = j#(wonQ
R;(0,0) = 1— R;(1,0)
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X, Xo X3 X, |Y  R(1,1)=2/T Ri0,1)=5/7
0 1 1 0 |1  Ri(1,00=6/7 R(0,0)=1/7
0o 0 1 1|1
1 0 1 0|1 R(1,1)=2/7T Ry0,1)=5/7
0 0 1 1 |1  Ryl1,00=3/7 Ry0,0)=4/7
0 0 0 0|1
1 0 0 1|0  Ry1L,1)=5/T Ry0,1)=2/7
1 1 0 1|0  Ry1,00=2/T Ry0,0)=5/7
1 0 0 00
1 1 0 1 |0  Ri1,1)=3/T Ry0,1)=4/7
1 0 1 1|0  Ru1,00=5/T Ru0,0)=2/7

Naiwny klasyfikator bayesowski — poprawki Laplace'a



Naiwny klasyfikator bayesowski — teoria

Spréobujmy wyprowadzi¢ pét-formalne uzasadnienie powyzszej procedury. Mozemy
uwazac atrybuty X, ..., X, za zmienne losowe. Probujemy na podstawie serii prébek
nauczy¢ sie prawdopodobienstwa P(Y = 1| X1, ..., X,,). Nastepnie, bioragc pod uwage
nowa probke, uzywamy wyuczonej dystrybucji do obliczenia prawdopodobienstwa, ze Y
ma wartosc 1. Jesli to prawdopodobienstwo wynosi > 0.5, jako klase wytypujemy 1,

w przeciwnym razie 0.

Zatem musimy oszacowa¢ rozktad P(Y = 1| X1, ..., X,,) z danych treningowych.
W metodzie Naiwnego klasyfikatora bayesowskiego zrobimy to wykorzystujac regute
Bayesa.
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Naiwne zatozenie

Reguta Bayesa w ogdlnym przypadku:

P(A|B) = P(B|A)§E2§

W szczegdlnosci z n atrybutami:

P(Y =1)
P(X:...X,)

P(Y = 1X;..X,) = P(X1.. X,|Y = 1)

Wyrazenie P(X;...X,,) jest charakterystyczne dla catego zbioru danych, a dla danej
probki jest state. Zatem dla celow wyznaczenia klasy prébki wystarczy obliczyé:

PY =1)x P(X;..X,|Y =1)
/aktadajac, ze wszystkie atrybuty s3 niezalezne, mozemy przyjac:

P(Xy,..X,|Y =1) = P(X,|Y =1)
J

Takie zafozenie jest czesto fatszywe, ale ta metoda dziata dobrze w wielu domenach.
Dlatego klasyfikator nazywa sie Naiwnym.
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Regresja logistyczna: wstep

Regresja logistyczna jest forma klasyfikacji. Jest to podejscie do uczenia sie funkgji
postaci f: X — Y, lub P(Y|X) w przypadku, gdy Y jest wartoscig dyskretna,
a X = (X1...X,,) jest wektorem zawierajagcym zmienne dyskretne lub ciagte.

Do modelowania rozktadu prawdopodobienstwa wykorzystujemy funkcje logistyczng.
,Esowaty” ksztatt tej funkcji nazywany jest takze krzywa sigmoidalng. Jest ona
dana nastepujacym rownaniem:

B L
] 4 e k(z—a0) /

f(z)

T Uarexp(x) ——

0.75 |-

gdzie: x( to warto$¢ x punktu
srodkowego sigmoidy, L jest

maksymalng wartoscia funkgji, os |
a k daje nachylenie krzywe;.

0.25

$ gnuplot
set grid ytics 1t 0 1w 1 1lc rgb "#444444" /
set grid xtics 1t 0 1lw 1 1lc rgb "#444444" /

set ytics .25 L i i
plot 1/(1+exp(-x)) -10 -5 0 5 10
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Regresja logistyczna: przyktad

Rozwazmy nastepujacy przyktad (Wikipedia): grupa 20 studentéw spedzita od 0 do 6
godzin uczac sie do egzaminu; potem niektorzy zdali a niektérzy oblali.

Jakie jest prawdopodobienstwo zdania egzaminu przy danej liczbie godzin nauki?

hours | pass | hours | pass
0.50 n 2.75 t
0.75 n 3.00 n
1.00 n 3.25 t
1.25 n 3.50 n
1.50 n 4.00 t
1.75 n 4.25 t
1.75 t 4.50 t
2.00 n 4.75 t
2.25 t 5.00 t
2.50 n 5.50 t

Frobability of passing scam
e iy by

Probamdlity of passing £xam versus hours of studying

iiiii

!!!!!!!!!!!

Haours studying

Regresja logistyczna

58



Regresja logistyczna: teoria

Dla uproszczenia najpierw rozwazymy przypadek, w ktérym Y jest zmienng binarna.
Pozniej rozszerzymy prezentacje na przypadek wielu wartosci dyskretnych.

Regresja logistyczna przyjmuje nastepujaca parametryczng dystrybucje P(Y'|.X):

1
PY =1X) =
( ‘ ) 1+ eXp<UJ() + = wiXi>
WX
Py —ox) — —oPtEo wd)

1+ exp(wo + Zznzl ’LUZ'XZ'>

Parametry w; zostang wyuczone z danych treningowych.
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Regresja logistyczna: teoria (2)

Poniewaz wyuczona funkcja logistyczna bedzie wykorzystana do klasyfikacji, interesuje
nas jedynie nastepujacy warunek:

Jesli warunek jest spetniony, okreslamy Y = 0. Po podstawieniu ogoélnych wzoréw
parametrycznych powyzszy warunek przybiera postac:

exp(wy + %1 w; X;) > 1

a po zastosowaniu logarytmu naturalnego do obu stron staje sie:

wy + ﬁl wiX; > 0
1=
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Regresja logistyczna: uczenie parametrow

Jedno mozliwe podejscie do uczenia parametréw regresji logistycznej polega na
wybraniu wartosci, ktore maksymalizujg warunkowe prawdopodobienstwo danych
uczacych. Jest ono prawdopodobienstwem wystgpienia zaobserwowanych wartosci Y
w danych treningowych, uwarunkowane odpowiadajacymi im wartosciami X. Zatem
wybieramy parametry W, ktére spetniaja:

W < arg maxT] P(Y?| X, W)

gdzie W = (wg, wy...w,) jest wektorem parametréw, ktére maja by¢ oszacowane,

a Y®, X® oznaczajg zaobserwowane wartosci Y, X w s-ej probce uczacej. Wyrazenie
po prawej stronie arg max jest warunkowym prawdopodobienstwem wystgpienia
danych. W wystepuje w czesci warunkowej dla podkreslenia, ze wyrazenie, ktore
chcemy maksymalizowad, jest funkcjg V.

Rownowaznie, mozemy pracowac z logarytmem warunkowego prawdopodobienstwa:

W <+ arg mM@XZSjln P(Y?| X, W)
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Regresja logistyczna: uczenie parametrow (2)

To logarytmiczne prawdopodobienstwo warunkowe danych s¢In P(Y*| X* W), ktére
bedziemy oznacza¢ (W), mozna zapisaé jako

(W) =Y InP(Y = 1|X°, W)+ (1 - Y*)ln P(Y* = 0]X*, W)

poniewaz Y ° moze przyjmowac jedynie wartosci 0 lub 1, tylko jeden z dwdch
sktadnikéow sumy bedzie niezerowy dla danego Y°. To mozna przepisac jako:

P(Y® =1|X*
( XD pys = ofxs W)

(W) =5 Y*1
W)=Y o o w)

| przez wtaczenie parametrycznego wzoru na P otrzymujemy:

(W) = Y *(wo + S wiX}) — In(1 + exp(wy + > w; X))

Regresja logistyczna



Regresja logistyczna: uczenie parametréow (3)

Niestety, nie ma zamknietej formuty rozwigzania maksymalizujacego [(WW') wzgledem
W. Na szczescie funkcja [(11) jest wklesta wzgledem /. Dlatego naturalnym
podejsciem jest wykorzystanie przeszukiwania gradientowego w przestrzeni czeSciowych
pochodnych [(WW). Sktadnik i-ty wektora gradientu ma postac:

MW) _ S XY — P(Y* = 1|X5, W)

c’?wi S

gdzie FA’(Y5|X5, W) jest regresja logistyczng poszukiwanego prawdopodobienstwa. Aby
uwzgledni¢ wage wg, wprowadzamy sztuczng zmienng Xy = 1 dla wszystkich s.

To wyrazenie na pochodng ma intuicyjng interpretacje: wyrazenie wewnatrz nawiaséw
jest po prostu btedem przewidywania; to jest réznica miedzy obserwowanym Y* a jego
przewidywanym prawdopodobienstwem! Zauwaz: jesli Y* = 1 to chcemy aby

P(Y* =1]X*, W) byo bliskie 1, a jesli Y'* = 0 wtedy wolimy, zeby

P(Y?® =1|X?*, W) byto réwne 0 (czyli P(Y*® = 0|X?*, W) réwne 1). Ten czynnik btedu
jest mnozony przez wartos¢ X;, okreslajaca wielkos¢ w; X; w tej predykc;ji.
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Regresja logistyczna: uczenie parametrow (4)

Aby przeprowadzi¢ standardowe przeszukiwanie gradientowe dla zoptymalizowania wagi
W, mozemy zaczac od poczatkowych wag rownych zero i wielokrotnie aktualizowac
wagi w kierunku gradientu, kazdorazowo zmieniajac kazda wage w; zgodnie z:

wi = w FE XY = P(Y* = 1]1X°,W))

gdzie 1) jest mata stata (np. 0.01) okreslajaca rozmiar kroku. Poniewaz logarytmiczne
prawdopodobienstwo /(1) jest funkcja wklesta w T, ta procedura przeszukiwania
gradientowego bedzie zbiezna do globalnego maksimum.
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Regresja logistyczna: regularyzacja

Regularyzacja to technika stosowana w wielu algorytmach statystycznych dla
eliminacji przeuczenia, ktore jest mozliwe zwtaszcza w przypadku wielowymiarowych,
ale nielicznych danych. Regularyzacja dziata poprzez wprowadzenie dodatkowego
wyrazenia w formutach jako kary dla duzych wartosci W, przy zatozeniu, ze duze
wspotczynniki wystepujg w wysoce przeuczonych funkcjach. Jednym z mozliwych
podejsc jest karanie funkcji wiarygodnosci logarytmicznej:

A
W+ argmwa}xgln P(Y?| X, W) — §\W\2

przez dodanie kary proporcjonalnej do kwadratu wielkosci V. A\ okresla site tego
karnego skfadnika. Taki cel maksymalizacji odpowiada wyznaczaniu estymaty MAP
(Maximum A Posteriori) dla W przy zatozeniu rozktadu normalnego (Gaussa) dla

P(W) ze érednia réwng zero i wariancja (0?) zwigzana z %

Nie jest trudno wyprowadzi¢ nastepujaca regufe aktualizacji gradientowej, podobng do
przypadku braku regularyzacji:

wi = wi T X (Y — P(Y® =1|X°, W)) = nhw,
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Regresja logistyczna: regularyzacja (2)

Powyzsza procedura uzywa modelu normalnego (Gaussa) jako rozktadu P(W), co
prowadzi do tak zwanej regularyzacji L,. Dazy ona do minimalizacji kwadratowe;j

normy |V |%.

Innym sposobem jest regularyzacja Ly, ktéra minimalizuje |WV/].

Regresja logistyczna
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Regresja logistyczna: funkcje wielowartoSciowe

W przypadku wielowartosciowej funkcji Y, z pewng liczbg dyskretnych wartosci
Y, ..., Y, rozktad P(Y = ;| X)dlaY =Y, Y =4, ..., Y = yx_1 ma postaé:

exp(wyo + 2y wii X;)
L+ o5t exp(w)o + =7y wyiX;)

PY =y |X) =

a dla ostatniego Y = yg:

1
K—-1 n
1+ 55257 exp(wjo + 2oy wji X;)

P(Y = yg|X) =

Tutaj w;; oznacza wage zwigzang z j-ta klasg Y = y; i z probka X;. tatwo zauwazyc,
ze wczesniejsze wyrazenia dla przypadku, w ktérym Y byta wartoscig logiczng, sa
szczegdlnym przypadkiem powyzszych wyrazen. Zauwaz takze, ze forma wyrazenia dla
P(Y = yg|X) zapewnia [s£ | P(Y = ;| X)] = 1.

Podstawowa roznica miedzy tymi wyrazeniami i tymi dla logicznego Y jest to, ze gdy
Y przyjmuje K mozliwych wartosci, tworzymy K — 1 réznych wyrazen liniowych do
modelowania rozktadow dla réznych wartosci Y. Rozktad dla koncowej K -ej wartosci
Y jest po prostu jedynka minus suma prawdopodobienstw pierwszych K — 1 wartosci.
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Regresja logistyczna: funkcje wielowartosciowe (2)

W przypadku funkcji wielowartosSciowej, reguta przeszukiwania gradientowego staje sie:
wji = wji + L XF(0(Y" = y;) — P(Y* = ;| X*, W)

gdzie 6(Y* =y;) =1, jesli s-ta wartos¢, Y?, jest rowna y; i 0(Y* =y,;) =0 w
przeciwnym przypadku. Wczesniejsza reguta uczenia jest szczegdlnym przypadkiem te;
nowej reguty, gdy K = 2. Podobnie jak w przypadku dla K" = 2, wyrazenie wewnatrz
nawiasow moze bycC interpretowane jako czynnik bfedu, ktory zmierza do zera, jesli
oszacowane prawdopodobierstwo warunkowe P (Y = /| X% W)) idealnie pasuje do
obserwowanej wartosci Y°.

Z uwzglednieniem regularyzacji powyzsza formuta przybiera postaé:

wji = wi + T X (6(Y = y;) — P(Y® = y|X°, W) = nhwy,
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Macierz pomytek

WidzieliSmy, ze podstawowa miarg skutecznosci pracy klasyfikatora moze by¢
Doktadnos$¢/Btad. Jednoczesdnie widzielismy, ze nie opisujg one w petni jakosci pracy,
oraz przydatnosci do danego problemu decyzyjnego, wyuczonego klasyfikatora.

Posiadanie wiarygodnej miary btedu klasyfikacji jest pozadane. Niestety, zadna
pojedyncza statystyczna miara btedu nie jest wystarczajgca. Dlatego w uzyciu jest
pewna liczba takich wskaznikow. Wiekszos¢ z nich mozna obliczy¢ ze struktury zwanej
macierzg pomytek (confusion matrix), reprezentujaca liczbe probek poszczegdlnych
klas sklasyfikowanych jako kazda z klas. W ogdlnym przypadku ma ona postac:

sklasyfikowane jako klasa:
1 2 m
rzeczywista klasa: 1 | Nyj | Nig | ... | Nim
rzeczywista klasa: 2 | Noy | Noo | ... | Nogy
rzeczywista klasa: m | N1 | N2 | oo | N
s XN
Wida¢ ze: Accuracy = SR
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Macierz pomytek klasyfikacji binarnej

W klasyfikacji binarnej klasyfikator powinien jedynie wybraé prébki pozytywne
I pominaC negatywne. W tym przypadku stosuje sie zatem terminologie:

P (true positives) =
N (true negatives)

FN (false negatives)
P(

false positives) =

sklasyfikowane jako:
klasa 0 klasa 1
rzeczywista klasa 0 TN FP
rzeczywista klasa 1 FN TP
Widac¢ ze:
A B TP + TN
Y T TP+ TN + FP + FN

Btedy maszynowego uczenia — macierz pomytek
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Precyzja i Czutosc

Precyzja (Precision) jest miarg btedu pochodzaca z klasyfikacji binarnej i wyraza
utamek probek oznaczonych przez klasyfikator jako pozytywne ktore rzeczywiscie s
pozytywne. Czuto$¢ (Recall, Sensitivity) jest utamkiem pozytywnych przyktadéw,
ktére s3 sklasyfikowane jako takie przez klasyfikator.

5 o Target © o TN
o P _ TP
o ecyzja =
eyl TP+FP
TP
. © Czutoé¢ = TPLEN
5 e} e} Selected 5 e} 5

Czestym kompromisem pomiedzy Precyzjg a Czutoscig jest, ze maksymalizacja jednej
moze spowodowaé zmniejszenie drugiej i odwrotnie. Rozwazmy chirurga majacego
wycia¢ guza z mozgu pacjenta (przyktad z Wikipedii). Powinien on usunaé wszystkie
komorki nowotworu, poniewaz pozostawienie czeSci moze spowodowac jego odnowienie.
Jednak nie moze wycigé zadnego fragmentu zdrowej tkanki, bo mogtoby to zaburzy¢
funkcje mozgu. Wycinajac bardziej liberalnie, chirurg zwieksza czutos¢ kosztem
precyzji. Postepujac bardziej konserwatywnie, zwieksza precyzje, ale pogarsza czutosc.
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Precyzja i Czutos¢ (cd.)

Zauwazmy, ze Precyzja i Czutosc sg obliczane scisle dla klasy przyktadow pozytywnych;
odnosi sie ona do wybierania lub wytypowania elementow z populacji. Gdy poprawnosé
wyboru przyktadow negatywnych jest rownie istotna, mozemy oblicza¢ Precyzje

i Czutosc dla klasy negatywne;j.

W ogdlnym przypadku wielu klas mozemy obliczac Precyzje i Czutos¢ dla kazdej z klas:

Precision(C) = ZN]OVCC Recall(C) = ZN%E
i4Vq, ) )

Precyzja klasyfikacji réwna 1.0 dla klasy C oznacza, ze kazda probka sklasyfikowana
jako klasa C rzeczywiscie nalezy do klasy C, ale nic nie méwi o elementach klasy C,
ktére nie zostaty prawidtowo sklasyfikowane.

Czutosc¢ 1.0 dla klasy C oznacza, ze wszyscy jej cztonkowie sg poprawnie sklasyfikowani
jako C, ale nie moéwi nic o tym, ile innych elementéw byto niepoprawnie réwniez
oznaczonych jako nalezacy do klasy C.

W celu agregacji wielu takich wielkosci dla wielu klas mozemy obliczac srednia
Precyzje lub Czutos¢ wazong przez licznosc klas.
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Statystyka ~ (Kappa)

Parametr Kappa jest czesto okreslany jako interrater agreement. Odzwierciedla on
zgodnos$¢ dwoch sposobdw klasyfikacji obiektéw. W rzeczywistosci okresla, o ile lepsza
niz losowa jest zgodnos¢ miedzy dwoma klasyfikatorami. Jest obliczany wedtug wzoru:

NTZZ' Nm' — ZZ<NRZ X NCZ>

R =
NT? — ZZ'(NRZ' X NCZ)
gdzie:
NT = > N;; (catkowita liczba probek)
(]
NR; = 3 N;; (catkowita liczba probek w wierszu i)
j
NC; = > Nj; (suma prébek w kolumnie 7)

Wartos¢ Kappa moze Wynosiéjod -1 do 1, ale dla korelacji dodatniej jest > 0. Wartosci
powyzej 0.5 wskazujg na znaczaco poprawng klasyfikacje.

Jest rowniez w uzyciu wazona wersja Kappa z wagami przypisanymi do kazdej z klas.
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Sasiedztwo w przestrzeni cech

Majac wiele zapamietanych punktéw w przestrzeni cech, i nowy punkt z nieznang
klasg, mozemy zbadac jego sasiedztwo w przestrzeni.
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Zlokalizujemy najblizszego sgsiada nowego punktu i uzyjemy jego klasy dla nowego
punktu. To jest algorytm Najblizszego Sasiada (Nearest Neighbor).
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Obliczanie odlegtosci w przestrzeni cech

Dobrym pytaniem jest, jak okreslimy , najblizszego.” Potrzebujemy miary odlegtosci dla
przestrzeni cech. Typowe jest uzycie odlegtosci euklidesowej:

Dlaiar) = | ¥lay, = o)’

Jednak poszczegdlne wymiary przestrzeni odpowiadajg roznym cechom, ktore moga
byc réznymi wielkosciami, wyrazonymi w roznych jednostkach, by¢é moze o réznych
rzedach wielkosci.
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Skalowanie wej$¢

Aby przyblizy¢ wymiary w przestrzeni cech, mozna zastosowac skalowanie. Typowym
podejsciem jest obliczenie wartosci Sredniej T i odchylenia standardowego o, kazdej
cechy wejsciowej z, a nastepnie przeskalowanie takiej cechy x jako:

To jest uniwersalny schemat skalowania, zwany normalizacjg. Zamiast niego mozna
uzyc jakiej$ innej metody, na przyktad w celu zwiekszenia wptywu niektorych cech

w stosunku do innych. Mozna to uzyskac eksperymentalnie, procedurg poszukiwania
gradientowego (hill-climbing) z walidacja krzyzowa, do zdobycia wektora wag cech,
ktory najlepiej sprawdza sie dla danego zbioru danych.
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Przyktad bankructwa jeszcze raz

Zatozmy, ze taky procedure przeprowadzono w odniesieniu do zbioru danych
dotyczacych bankructwa rozwazanego wczesniej, a wynikiem byto to, ze cecha R
(stopa wydatkéw wzgledem dochodu) powinna by¢ przeskalowana 5x, w stosunku do
L (liczba spdznionych sptat miesiecznych kredytu w ciagu roku).

D(w, xp) = \(Ly, — Loy )* + (5R,, — 5Ry, )2

(W przyblizeniu odpowiada to skali osi na obrazku ponize;j.)
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Przyktad bankructwa jeszcze raz (cd.)

Mozemy obliczy¢ najblizszego sasiada ...

= =

* No

= ~ = Yes
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L |

= Yes
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.. i wyciggna¢ wniosek, ze klasa nowej osoby powinna by¢ czerwona (brak bankructwa).
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| podobnie dla innej nowej prébki:

8 - 8 -
7 L -Hﬂl 7 - - lﬂﬂ\
61 = [ A 61 = ] "Ye
S é 5 4
L4 . L La .
34 = - 31
2 o B ] L] 2 ® - a =
1 1 L] ] L] 1 . .
0 ; * , - (4] - v '
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1.5 2
R
8
7 1 [ 'Hn\
6 = = ny
5 4
LE .
3 4 . ]
21 '™ . L] L
1+ ° ° .
0 T * " 1
0 0.5 1 1.5 2

Algorytm najblizszego sgsiada — przyktad bankructwa

80



Klasyfikacja najblizszego sgsiada

Przedstawiony tu algorytm najblizszego sasiada efektywnie dzieli przestrzen cech na
regiony:
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Podziat (dwuwymiarowej) przestrzeni cech segmentami linii rownoodlegtych od zbioru
punktow nazywa sie diagramem Voronoia.
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Czas i pamiec

Pamietajac wszystkie probki ze zbioru danych, ktory moze by¢ bardzo duzy,

a nastepnie obliczenie odlegtosci od wszystkich tych punktéw dla dowolnej nowej
prébki moze by¢ intensywne obliczeniowo. Dobra struktura danych (drzewo K-D)
pozwala na szybkie obliczenia, $rednio O(log(m) % n) z n cechami i m prébkami
w zbiorze uczacym. Prébki uczace odlegte od linii granicznych (lub k-powierzchni)
mozna dodatkowo pominaé, zmniejszajac zuzycie pamieci.
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Szumy

Gdy zbior danych uczacych jest wiarygodny, granica pomiedzy dwoma klasami
wyjsciowymi jest dobrze okreslona. Jednak powstaje problem, gdy zbankrutowata
osoba z dobrymi parametrami finansowymi.
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Taki punkt mozna potraktowac¢ dwojako: albo przestrzegamy go scisle, i bierzemy pod
uwage w przysztej klasyfikacji, albo traktujemy jako nietypowy przypadek, ktory nalezy
zignorowac. Jednak w rzeczywistym zbiorze danych, z wieloma cechami i wieloma

wartosciami, mozemy nie byC w stanie rozpoznac takich elementéw zestawu uczacego.
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Szumy — klasyfikowanie nowej probki
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Standardowy algorytm najblizszego sgsiada moze sklasyfikowa¢ nowy punkt na
podstawie probki uczacej stanowiacej ,,szum.”

Algorytm najblizszego sgsiada — szumy
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Algorytm k-Najblizszych Sasiadéw

Proste rozszerzenie algorytmu uwzglednia pewng liczbe £ najblizszych punktéw
i wyznacza klase wiekszosci elementéw.
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Przy wiekszych wartosciach k klasyfikator staje sie bardziej odporny na szumy, ale
mniej doktadny. Mozna okreslic optymalng wartos¢ k£ eksperymentalnie za pomoca
walidacji krzyzowej. Z oczywistych wzgledow praktycznych ma sens uzywanie
nieparzystych wartosci k: 3,5, 7, 9, ...
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Klatwa wymiarowosci

Algorytm najblizszego sasiada dziata bardzo dobrze i jest jednym z najskuteczniejszych
algorytmow uczenia maszynowego.

Czynnikiem ograniczajacym tej metody sg wielowymiarowe przestrzenie cech.

W wysokich wymiarach, prawie wszystkie punkty s3 odlegte od siebie, jesli nie
wzgledem jednego to innego wymiaru. To zjawisko nazywa sie klagtwg wymiarowosci
(curse of dimensionality), czesto spotykana w uczeniu maszynowym.

Klatwe wymiarowosci mozna intuicyjnie wyjasni¢ nastepujaco. Wyobrazmy sobie, ze
‘D-wymiarowa przestrzen cech jest jednostkowym hiper-szeScianem z rownomiernie
roztozonymi probkami zbioru uczacego. Aby przypisac¢ klase nowej probce rozszerzamy
rownomiernie maty hiper-szescian cech wokét tego punktu, do momentu, az bedzie on
zawierat okreslony utamek p punktéw zbioru uczacego. Warto$¢ oczekiwana rozmiaru
boku tego hiper-szescianu wyniesie ep(p) = p/P.

Dla D=10 i p=1% mamy e14(0.01) = 0.63, dla jednostkowego hiper-szescianu.
Oznacza to, ze metoda najblizszego sasiada nie jest juz wcale lokalna, skoro wymaga
sprawdzania punktéw tak odlegtych (praktycznie, w drugiej potéwce hiper-szescianu).
Punkty te mogg nie by¢ dobrymi predyktorami dla nowo klasyfikowanego punktu.

Algorytm najblizszego sasiada — klatwa wymiarowosci 87



Klatwa wymiarowosci — redukcja wymiaru

Ze wzgledu na klatwe wymiarowosci czesto pozadane jest zmniejszenie wymiarowosci
przestrzeni, przez eliminacje czesci cech. Moze to sie wydawac szkodliwe, poniewaz
wiele cech moze zawiera¢ wazne informacje o prébkach. Jednak jest to zgodne

z zasada brzytwy Ockhama: jesli krétszy wektor cech dziata réwnie dobrze (lub prawie
tak samo dobrze), to nalezy go uzy¢. Daje to szybsze uczenie, bardziej wiarygodna
klasyfikacje i umozliwia tatwiejsza wizualizacje lub interpretacje procesu klasyfikac;ji.

Algorytm najblizszego sasiada — klatwa wymiarowosci 88



Tworzenie wielu modeli zamiast jednego

Przedstawione dotychczas algorytmy uczenia maszynowego klasyfikacji budowaty
ogodlnie jeden model do tworzenia prognoz klasy dowolnych nowych prébek danych.
Mozna je byto optymalizowaé, aby uzyskac najlepsza wydajnos¢ przy uzyciu réznych
kryteriow.

Badania empiryczne wykazaty, ze wybor najlepszego algorytmu zalezy od obszaru
zastosowania. Dlatego ma sens wyprébowanie kilku (wielu) podejs¢ do kazdego nowego
projektu uczenia maszynowego. Historycznie, wysitek wktadano w wyprébowywanie
wielu wariantow wielu algorytmoéw, nadal w celu wybrania jednego najlepszego.

Ale koncu naukowcy zauwazyli, ze zamiast wybierac jeden najlepszy wariant, lepiegj
taczy¢ wiele podejs¢. Tego pofaczenia mozna dokonywac za pomoca: usredniania,
gtosowania, albo wyzszego poziomu systemu uczenia maszynowego. W ten sposob
uzyskuje sie lepsze, a czesto znacznie lepsze, wyniki.

Takie podejscie nazywa sie: ensemble learning. Ponizej przyjrzymy sie kilku jego
istniejgcym odmianom.
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Ensemble learning — bagging

Bagging, nazywany réwniez bootstrap aggregating, generuje wiele (/) losowych
wariantéw zestawu treningowego poprzez powielanie probek (duplikowanie i losowe
usuwanie), trenuje klasyfikator na kazdym z nich, i agreguje wyniki poprzez gtosowanie.

Bagging czesto znaczaco zmniejsza wariancje, szczegdlnie w przypadku zaszumionego
lub ograniczonego zestawu danych. Dziata réwniez dobrze, gdy okazuje sie, ze model
bazowy jest przeuczony. Jego zastosowanie moze doprowadzi¢ do pewnego wzrostu
odchylenia (bias), ale jest on zwykle ograniczony.

Bagging mozna stosowac z dowolnym modelem uczenia bazowego, ale najczesciej
stosuje sie go z drzewami decyzyjnymi. Wynika to z faktu, ze model ten jest z natury
niestabilny; nieco inny zestaw przyktadow moze prowadzi¢ do zupetnie innego drzewa
decyzyjnego. Bagging wygtadza wariancje, ktéra moze sie pojawic.

Inng zaleta tego podejscia jest to, ze bagging mozna fatwo uruchomic réwnolegle na
wielu komputerach.
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Ensemble learning — las losowy

Czesto wynikiem stosowania baggingu z drzewami decyzyjnymi jest K drzew, ktore sg
silnie skorelowane. Dzieje sie tak, poniewaz atrybut o bardzo wysokim zysku informacji
zostaje sie korzeniem wiekszosci drzew.

Dlatego stosuje sie specjalne techniki dla wiekszego zroznicowania powstatych K
drzew, aby zmniejszyC wariancje. To podejscie nazywa sie algorytmem lasu losowego
(random forest).

Kluczowym pomystem lasu losowego jest zroznicowanie wyboréw atrybutow.
Wybierajac atrybut korzenia (a takze w kazdym punkcie podziatu w rekurencyjne;
konstrukgji drzewa), nie bierzemy pod uwage wszystkich atrybutéw, ale wybrany ich
podzbiér. Jedng z sugerowanych regut jest wybranie \/n z n atrybutéw dla probleméw
klasyfikacji i n/3 dla probleméw regresji.

W przeciwienstwie do drzew decyzyjnych, ktore s podatne na przeuczenie i wymagaja
przycinania, lasy losowe s3 czesto uzywane bez przycinania, a mimo to s3 odporne na
przeuczenie. Wraz ze wzrostem liczby drzew w lesie poziom bfeddéw zbioru
walidacyjnego ma tendencje do poprawy. Istnieje réwniez teoretyczny dowdd tego
efektu dla prawie wszystkich przypadkoéw.

Las losowy jest jednym z najpopularniejszych algorytméw stosowanych w szerokiej
gamie domen aplikacji.
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Ensemble learning — stacking

W podejsciu zwanym stacking generowanych jest wiele klasyfikatoréw, tak jak
w bagging, a wyniki poszczegolnych klasyfikatorow stajag sie danymi wejSciowymi
klasyfikatora ,wyzszego poziomu” wytrenowanego do dokonywania ostatecznej
predykcji klasy probki.

Podczas gdy bagging agreguje , gtosy” klasyfikatorow bazowych — ktére wszystkie
reprezentuja ten sam algorytm uczenia maszynowego — poprzez proste liczenie
wiekszosciowe, tutaj ostateczna decyzja zostaje wyuczona na podstawie pefnych
wektorow danych wejsciowych, uzupetnionych o wyniki klasyfikacji z klasyfikatoréw
bazowych. Dlatego ma sens wykorzystac¢ dla nich rézne algorytmy uczenia
maszynowego, poniewaz algorytm wyzszego poziomu bedzie i tak musiat nauczyc sie
ich uzywad.

Czesto uzywanym modelem wyzszego poziomu w podejsciu stacking jest regresja
logistyczna, chociaz moze to by¢ dowolny algorytm klasyfikacji, niezaleznie czy jest
rowniez uzywany na poziomie bazowym lub nie.

Termin ,stacking” odzwierciedla schemat umieszczania modelu wynikowego na
wierzchu warstwy modeli bazowych. Mozliwe jest nawet uktadanie wielu warstw, przy
czym kazda kolejna dziata na wyjsciu warstwy poprzedniej.

Ensemble learning — stacking 92



Ensemble learning — boosting

Najpopularniejsza metoda ensemble learning jest boosting. W tym podejsciu
klasyfikatory sg generowane sekwencyjnie, a prébki treningowe maja poczatkowo réwne
wagi. Po wytrenowaniu pierwszego klasyfikatora, nazwijmy go hipoteza hi, probki
danych sklasyfikowane przez niego niepoprawnie majg zwiekszone wagi, podczas gdy te
sklasyfikowane poprawnie maj3 je zmniejszone.

Uzywajac tego zmodyfikowanego zestawu treningowego, generowana jest nowa
hipoteza ho. Proces kontynuuje generowanie K hipotez, gdzie K jest parametrem
algorytmu boostingu. Préobki, ktére s3 trudne do sklasyfikowania, bedg miaty coraz
wieksze wagi, dopoki algorytm nie zostanie zmuszony do wygenerowania hipotezy,
ktora je poprawnie klasyfikuje.

Boosting jest algorytmem zachtannym, poniewaz nie cofa sie. Nawet jesli wygeneruje
hipoteze gorszg od poprzedniej, algorytm po prostu idzie naprzod, aby ja naprawic.

Ostateczny model wykorzystuje wszystkie wygenerowane hipotezy w wazonym systemie

gtosowania, przy czym wagi rosng dla hipotezy, ktora uzyskata lepsze wyniki w swoim
wazonym zestawie treningowym.

Dziata to dobrze zwfaszcza w sytuacjach, gdy wygenerowane klasyfikatory wykazuja
niskg wariancje i wysokie odchylenie.
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Ponizej przedstawiono ilustracje procesu boosting. Kazdy prostokat odpowiada prébce
danych, a jego wysoko$¢ odzwierciedla jego wage. Znaczki akceptacji i krzyzyki
wskazuja, czy probka zostata poprawnie sklasyfikowana przez biezaca hipoteze.
Rozmiar drzewa decyzyjnego wskazuje wage tej hipotezy w ostatecznym kroku.

/1 X

J J
J J

X
& J
J

X

J

J
J
o J
J

! } § !
A AR

|
h

Ensemble learning — boosting 94



Ensemble learning — AdaBoost

Algorytm AdaBoost byt jednym z pierwszych przyktadow podejscia boosting
| pozostaje bardzo popularny. AdaBoost jest zwykle stosowany z drzewami decyzyjnymi
jako modelami bazowymi.

Bardzo wazng wtasciwosciag AdaBoost jest to, ze nawet jesli algorytm uczenia
bazowego dziata tylko nieznacznie lepiej niz wybér losowy (np. 50% + € w przypadku
klasyfikacji binarnej), to AdaBoost generuje model, ktéry klasyfikuje dane treningowe
perfekcyjnie, dla wystarczajaco duzego K.

Inaczej mowiac, boosting moze przezwyciezy¢ dowolne odchylenie w modelu bazowym,
o ile ten model jest co najmniej € lepszy niz wybdr losowy.
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Ensemble learning — gradient boosting

Inng odmiang podejscia boosting jest gradient boosting. W przeciwienstwie do
oryginalnego boosting, w ktérym zwracamy coraz wiekszg uwage na przykfady, dla
ktorych poprzednia hipoteza byta btedna, w przypadku gradient boostingu generujemy
nowe hipotezy na podstawie gradientu miedzy predykcjami prawidtowymi

a predykcjami generowanymi przez poprzednie hipotezy.

Tak jak w przypadku innych algorytmoéw opartych na spadku gradientowym, zaczynamy
od rozniczkowalnej funkgcji straty, takiej jak logarytmiczna funkcja straty dla klasyfikac;i
lub btad kwadratowy dla regresji. Nastepnie budujemy drzewo decyzyjne i uzywamy
spadku gradientowego do aktualizacji parametrow w celu zbudowania kolejnego.
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Silniejszy algorytm nie zawsze jest lepszy
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Mimo iz oryginalnym klasyfikatorem jest zestaw reguf, to nawet przy 1000 probkach
naiwny klasyfikator bayesowski jest lepszy niz algorytm uczacy sie regut. Dzieje sie tak
pomimo fatszywego zatozenia bayesowskiego, ze granica jest linig prostg! Takie
sytuacje sg czeste w uczeniu maszynowym: bardzo ograniczony niepoprawny model
moze bycC lepszy niz poprawny, ale stabo okreslony, poniewaz ten drugi potrzebuje
znacznie wiecej danych by uniknaé przeuczenia.
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Inzynieria cech

Najwazniejszym czynnikiem, ktéry moze sprawic, ze projekt uczenia maszynowego
bedzie sukcesem lub porazka, jest zastosowany zestaw cech. Jesli mamy wiele
niezaleznych cech, z ktorych kazda koreluje dobrze z klas3, uczenie jest tatwe. Jesli
klasa jest bardzo ztozona funkcja cech, to moze nie by¢ mozliwe jej automatyczne
nauczenie.

Czesto surowe dane maja postac nie pozwalajaca na uczenie, ale mozna przeksztafcic
je na cechy, ktore pozwalaja. To jest kolejny element, w ktorym mozna wykorzystac
wiedze w procesie uczenia, i gdzie mozna wtozy¢ najwiecej wysitku w projekt
maszynowego uczenia. Czesto jest to réwniez jeden z najbardziej interesujacych
elementow, gdzie intuicja, kreatywnos¢ i tworczosc sg rownie wazne jak elementy
techniczne.
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Inzynieria cech (2)

Inzynieria cech moze by¢ w pewnym stopniu zautomatyzowana, przez automatyczne
generowanie duzej liczby zmiennych stanu, i wybieranie najlepszych ze wzgledu na zysk
informacji w odniesieniu do klasy. Ale cechy, ktére pojedynczo sprawiajg wrazenie
nieistotnych, moga by¢ wartosciowe w potaczeniu. Na przyktad, jesli klasa jest funkcja
XOR k cech wejsciowych, to zadna z nich sama w sobie nie nosi zadnej informacji

o klasie.

Z drugiej strony, uczenie klasyfikatora z bardzo duza liczbg cech aby wyfoni¢ takie,
ktére s3 uzyteczne w potaczeniu, moze by¢ zbyt czasochtonne, i/lub powodowac
przeuczenie. Tak wiec w sumie nic nie jest w stanie zastgpic inteligentnej inzynierii
cech.
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Duza ilos¢ danych znaczy wiecej niz ,,mocny” algorytm

Zatozmy, ze skonstruowaliSmy najlepszy mozliwy zestaw cech, ale wygenerowany
klasyfikator nadal nie jest dostatecznie doktadny. Co jeszcze mozna zrobi¢?

Istnieja dwie gtowne opcje: lepszy algorytm maszynowego uczenia lub zgromadzenie
wiecej danych: wiecej prébek, ale réwniez wiecej nowych cech, z uwzglednieniem
klgtwy wymiarowosci. Specjalisci od maszynowego uczenia koncentruja sie na
pierwszym podejsciu, ale w rzeczywistosci najszybsza droga do sukcesu czesto jest
pozyskanie dodatkowych danych. Ogdlnie, stabszy algorytm z duzg iloscig danych ma
wieksze szanse powodzenia niz zaawansowany algorytm z mniejszg ich iloscig. Uczenie
maszynowe w istocie polega na wykorzystaniu duzej ilosci danych do rozwigzywania
probleméw.
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Duza ilo$¢ danych znaczy wiecej niz ,,mocny” algorytm (2)

Jednym z powoddw, dla ktérych stosowanie wyrafinowanych algorytméw daje stabsze
efekty niz moznaby sie spodziewac jest, ze do pewnego stopnia wszystkie algorytmy
robig to samo. Dziatanie wszystkich algorytméw zasadniczo polega na grupowaniu
bliskich probek w jedna klase; gtowna réznica polega na tym co znaczy ,bliskich™.

W przypadku nierbwnomiernego N. Bayes \
rozktadu danych algorytmy moga A ++ 4
tworzy¢ znaczaco rdzne granice, kNN +

jednoczesnie tak samo klasyfikujac SVM 1+ + 4t
dane w regionach gdzie jest duzo + 4+ +
danych uczacych (i gdzie zapewne

— — +
pojawi sie wiekszos¢ danych - \ ++
testowych). o —

Ten efekt jest jeszcze silniejszy w — D. Tree
przestrzeniach wielowymiarowych. —
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Silniejszy algorytm nie zawsze jest lepszy

Préba rozpoczecia uczenia maszynowego ,,najsilniejszymi” metodami zwykle nie jest
najlepsza strategia. Nic nie zastapi samodzielnego przeprowadzenia wstepnych
eksperymentow, i poszukiwania metod polepszenia wyniku.

Z reguty optaca sie najpierw sprobowac najprostsze algorytmy, np.:

e naiwny klasyfikator bayesowski przed regresja logistyczng
e k-najblizszych sasiadéw przed maszynami wektoréow nosnych
o itd.

Bardziej wyrafinowane algorytmy sg kuszace, ale zwykle trudniejsze w uzyciu, poniewaz
maja wiecej ustawien, ktore trzeba poprawnie dobrac, aby uzyskac¢ dobre wyniki, oraz
poniewaz ich wewnetrzne dziatanie jest bardziej nieprzejrzyste.

Powinnismy odwotaé sie do nich, gdy jesteSmy pewni, ze zbadaliSmy wszystkie opcje
prostszych metod, i mamy zasoby niezbedne do gtebszej eksploracji: czas
| umiejetnosci.
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