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Pridobljeno znanje s prejsnjih predavanj

« razlicne definicije umetne inteligence
 filozofske in psiholoske implikacije umetne inteligence
« Turingov test
« zgodovina umetne inteligence
« sodobne aplikacije in podroc¢ja umetne inteligence
« strojno uéenje
* namen in cilji uCenja
« vrste uCenja: nadzorovano, nenadzorovano, spodbujevano

* nadzorovano ucenje:
< atributna predstavitev podatkov
« klasifikacijski/regresijski problemi
* prostor hipotez
« evalvacija hipotez: konsistentnost, sploSnost, preprostost/razumljivost/interpretabilnost




Pregled

« strojno uCenje

» ucenje odlocCitvenih dreves
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Odlocitveno drevo

. . . : e A B AxorB
« ponazarja relacijo med vhodnimi vrednostmi (atributi) in xor
odlogitvijo (cilina spremenljivka — razred ali oznagba) oor F
* notranja vozlisCa: test glede na vrednost posameznega F
atributa F

« listi: odloCitev (vrednost ciljne spremenljivke)
« pot: konjunkcija pogojev v notranjih vozliSCih na poti, ki vodi do lista

« poseben primer: binarna klasifikacija (razred ima dve mozni vrednosti (npr. pozitivni/negativni,
strupen/uziten itd.)

Patrons?

Attributes Target

Example None Some Full
Alt | Bar | Fri| Hun | Pat | Price | Rain | Res | Type | Est | WillWait
Xy T| F| F| T |Some| $3% F T | French| 0-10 T [Yes| | WaitEstimate? |
X, T| F | F T | Ful $ F F | Thai | 30-60 F
X3 F T F F | Some| § F F | Burger| 0-10 T
X, T| F | T T | Full $ F F | Thai | 10-30 T Alternate?
X5 T | F T F Full | $3% F T | French| >60 F No Ves
X F| T | F T |Some| $% T T | Italian | 0-10 T
X FI T | F| F |None| § T F | Burger| 0-10 F [ Reservation? || Frirsat? | [Yes| | Atternate? |
Xz F| F | F T |Some| $% T T | Thai | 0-10 T No Yes No Yes
Xo F T T F Full $ T F | Burger| >60 F
Xo | T T | T | T |Ful| $$8 | F | T |lalian|10-30| F [Yes| [Yes] [ Raining? |
X Fl| F F F | None $ F F Thai | 0-10 F No Yes
Xio T T T T | Full L) F F | Burger | 30-60 T

No Yes




Gradnja odlocitvenega drevesa

 cilj: zgradi €éim manjse drevo, ki je konsistentno z uénimi podatki
« prostor iskanja: kombinatoriCen, vsa mozna drevesa (neucinkovito!)

* hevristicni pozresni algoritem s strategijo razveji in omeji:

* izberi najbolj pomemben atribut — tisti, ki najbolj odlocCilno vpliva na
klasifikacijo primera — in razdeli primere v poddrevesa glede na
njegove vrednosti,

* rekurzivno ponovi za poddrevesa,
« Ce vsi elementi v listu pripadajo istemu razredu ali vozliS€a ni mozno

deliti naprej (ni razpolozljivih atributov), ustavi gradnjo.

* imenovano tudi Top Down Induction of Decision Trees (TDIDT)
« primeri implementacij: ID3, CART, Assistant, C4.5, C5, ...

poddrevo  poddrevo
Tl T2




Izbor najbolj] pomembnega atributa

» najboljsi atribut je tisti, ki razdeli ucno mnozico v najbolj
"Ciste" podmnozice (glede na razred)

« uporabimo lahko mero entropije: Entropy

H=— 1085 D
Zp 57 ‘vvvo| ‘euvo‘ |eooo‘

Low Medium High

* mera necistoCe 0z. mera nedoloCenosti nakljucne
spremenljivke (Shannon in Weaver, 1949)

* enota: koliCina informacije v bitih, ki jo pridobimo
* primeri:

* met kovanca: 1 bit informacije

« poskus s stirimi enako verjetnimi moznimi

izidi: 2 bita informacije primer: entropija za
- poskus z dvema izidoma, od katerih je eden d;’lzga;f;%ﬁgg'g
99%: ~ 0O bitov informacije prvega razreda

0.5
PriX=1)




Informacijski prispevek

dejansko nas zanima znizanje entropije (nedoloCenosti) ob delitvi uéne mnozice glede na
vrednosti atributa A

znizanje entropije ob delitvi uCne mnozice glede na vrednosti atributa A

Informacijski prispevek: _ . .
uéna informacija (entropija)

mnozica I =H(C)

|

rezidualna informacija
(entropija)

Lres = zpvi - H(Clvy)
[

entropije, utezene z J

verjetnostmi posameznih
poddreves

Gain(A) =1 — 1,.,4(A)

Lres = — S“ Pv; S“ p(c|v;)log, p(clv;)
c

V;EA

najbolj informativni atribut
maksimizira informacijski
prispevek (minimizira I,.,)




Izbor najbolj] pomembnega atributa

Attributes 1 3 4 6 8 12 1 [3| 4 |6 8 (2
Example Attributes Target
Alt| Bar | Fri| Hun | Pat | Price | Rain | Res | Type | Est | WillWait E E ﬂ m m E E E m m
X T | F F T | Some| $%% F T | French| 0-10 T
Xy | T F | F| T | FRMl| § | F | F| Thai |30-60] F Type? Patrons?
X3 F| T | F F | Some| § F F | Burger| 0-10 T
X, T F | T T | Full 3 F F | Thai | 10-30 T French i Thai Burger None Some Full
X5 T | F T F Full | $3% F T | French| >60 F 4 8 3 12 11 3] [6] I8 4 12
X F| T | F T |Some| $% T T | ltalian| 0-10 T \
X F| T | F F | None| $ T F | Burger| 0-10 F E m ﬂ m E E E m
X FI\ F | F| T |Some| $§ T | T | Thai|0-10 T _ o m Yes Hungry?
X, Fl T T 1 F | Full $ T F | Burger| >60 F slab atribut (slabo lo¢i pozitivhe in
Xyg T| T | T | T | Full | $3% F T | ltalian | 10-30 F negativne primere) No Ves
N1t F F F F | None b} F F Thai | 0-10 F dober atribut (g|ej
X9 T, T | T)| T | Ful 3 F F | Burger| 30-60 T vrednosti None in Some) 4 12
HE B

o

 Zznizanje entropije ob delitvi uCne mnozice glede na vrednosti atributa A
e Gain(A) =1—L..4,(A)

6 6 1
I =—p(T)log, p(T) —p(F)log, p(F) = ——1082——510925 = —log,>=1
Les(Type) = ——[ log22+ logz2 [ l0g22+ logz [ l0g24+ logz 2Elogzz+§logzﬂ =1
I,os(Patrons) = _E O_E 0——[ lo g26+ logz ]~046

Gain(Type)=1—-1=0
Gain(Patrons) =1 — 0,46 = 0,54




Primer

« nauceno odlocCitveno drevo (levo) je krajSe od roCno zgrajenega drevesa (desno)

Patrons?

Patrons?
Some Full
[Yes| [ wWaitEstimate? |

Alternate?

No Yes
| Reservation? || Fri/Sat? | | Yes| | Alternate? |
Fri/Sat? No Yes No Yes No Yes
No Yes [Barz | [Yes]| BB Yes [Yes| | Raining? |
No Yes No Yes No Yes
No Yes No Yes

* obe drevesi sta konsistentni s primeri

« VvV zgrajenem drevesu ne nastopajo vsi atributi (npr. Raining in Reservation), zakaj?




Vecvrednostni atributi

tezava z atributi, ki imajo vecC kot dve vrednosti: informacijski prispevek precenjuje

njihovo kakovost (entropija je viSja na raCun vecCjega Stevila vrednosti in ne na racun
kakovosti atributa)

e primer: dve situaciji z enako nedolocCenostjo razredov:

+ dve vrednosti: 000@®@8, H = ——log,~ —-log,~ = —log,> =1
+ tri viednosti: 00@®©©, H = —-log, - —log, - — ~log, s = —log, > = 1,58

* reSitve:

1. normalizacija informacijskega prispevka (relativni informacijski prispevek)

2. uporaba alternativnih mer (informacijskih, ocene verjetnosti itd.)
3. binarizacija atributov




Relativni informacijski prispevek in Gini

« Normalizacija informacijskega prispevka: information gain ratio (sistem ID3, Quinlan, 1986)

Gain(a) =1 — I,,;s(A) v — vrednost atributa
¢ —razred
I(A) = —Z Py log, py
v . - informacija, ki jo potrebujemo
] ] Gam(A) I — Ires (A) T za dolocitev vrednosti atributa
GainRatio(A) = I(—A) = 1(4) A (entropija atributa)

« Alternativna mera za kakovost atributa: Gini index
ocena pricakovane klasifikacijske napake (vsota produktov verjetnosti razredov)

Gini = )" p(ep(es)

C1¢C2

Gini(4) = Y p() ) plerlv)p(elv)

C1¢C2




Izpitna naloga

« 2.izpitni rok, 15. 2. 2018 (prilagojena naloga)

Podana je u¢na mnoZica primerov, ki je prikazana v tabeli (vreme in pritisk sta
atributa, glavobol pa je razred). Naloge:

a) Zgradi odloCitveno drevo, pri Cemer za ocenjevanje atributov uporabi
informacijski prispevek. V primeru enakega 5tevila primerov —
predstavnikov obeh razredov — naj vozliice klasificira v vecinski razred iz
ucne mnoZice.

b) Ali bi dobljeno drevo bilo drugacno, ¢e bi uporabili razmerje
informacijskega prispevka? Utemelji.

c) V kateri razred bi drevo klasificiralo ucni primer z vrednostmi atributov
vreme=deZevno, pritisk=srednji?

vreme | pritisk | glavobol
soncno | nizek ne
soncno | nizek ne
sonéno | srednji da
soncno | visok ne
soncno nizek ne
soncno | nizek da
deievno | srednji ne
deievno | srednji da
deZevno | visok da




Binarizacija atributov

alternativa za reSevanje problematike z veCvrednostnimi atributi
» zalogo vrednosti atributa lahko razbijemo v dve mnozici

* primer: atribut barva € {rdeca,rumena, zelena, modra}
« strategije:

* {{rdeca}, {rumena, zelena, modra}} (one-vs-all)

* {{rdeCa,rumena}, {zelena, modra}}

« vpeljava binarnih atributov za vsako barvo

* itd.

« prednost: manjSe vejanje drevesa (statistiCno bolj zanesljivo, mozna viSja klasifikacijska to€nost)

» razliéne nacine binarizacije atributa lahko nastopajo kot samostojni atributi, ki se v drevesu
pojavijo vecCkrat




Kratkovidnost algoritma TDIDT

« TDIDT je pozresSni algoritem, ki "lokalno" izbira najboljsi atribut in ne uposteva, kako dobro
drugi algoritmi dopolnjujejo izbrani atribut

« prednosti in slabosti zgornjega pristopa?
 kratkovidnost (angl. myopy) izbora atributa A
* primer: problem XOR EA@B

. Gain(A,) =?

0
0 Gain(A,) =?
1
1

O +—» O

1
1
0 Galn(AlAz) =7




Jcenje dreyes, rezanje,
sumnipodatki




