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Pridobljeno znanje s prejsnjih predavanj

« strojno ucéenje
« prostor hipotez odlocCitvenih dreves

problem pretiranega prileganja ucnim podatkom
« ucCenje Suma
« prevelika drevesa, slaba razumljivost
* slaba sploSnost

strategije rezanja: vnaprej, nazaj

ocenjevanje verjetnosti z bolj stabilnimi ocenami

rezanje nazaj:

 REP: uporaba rezalne mnozice, odrezemo poddrevesa, ki povecujejo Stevilo napak glede na Stevilo
napak v njihovem korenu

«  MEP: uporaba m-ocene verjetnosti, ki kombinira apriorno in empiricno verjetnost, ocenimo staticno
in dinamicéno napako




Pregled

 strojno ucCenje

ocenjevanje ucenja
diskretizacija atributov, obravnava manjkajocCih vrednosti
naivni Bayesov klasifikator
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Ocenjevanje ucenja

Study the Train ML Evaluate

—> . :
- kriteriji za ocenjevanje hipotez: proen oo NG
* toénost (angl. accuracy) (konsistentnost, splosnost) ‘ Py
* razumljivost (angl. comprehensibility) — subjektivni kriterij s

ali tudi kompleksnost (angl. complexity)

* ocenjevanje toCnosti:
* na uénih podatkih (angl. training set, learning set)
* natestnih podatkin (angl. testing set, test set)
* izlo€imo del ucnih podatkov, s katerimi simuliramo ne-videne podatke
- Zzelimo si, da je testna mnozica reprezentativha za nove podatke

« uporabimo lahko intervale zaupanja v oceno uspesnosti na testni mnozici, ki upostevajo
Stevilo testnih primerov

* nanovih (ne-videnih) podatkin (angl. new data, unseen data)
* na njih bo naucCeni sistem dejansko deloval




Ocenjevanje ucenja

* nasprotujoca si cilja:
» potrebujemo €im veC podatkov za uspesSno ucenje
» potrebujemo €im veC€ podatkov za zanesljivo ocenjevanje to¢nosti (veCje Stevilo testnih primerov
nam daje ozji interval zaupanja v oceno to¢nosti)

* reSitev:
* kadar je uCnih podatkov dovolj, lahko izloCimo testno mnozico (angl. holdout test set)

- alternativa: veckratne delitve na uc¢no in testno mnozico

 razliéni nacini vzoréenja testnih primerov:
* nakljucno, nenakljucno (npr. preCno preverjanje)
» poljubno ali stratificirano (zagotovimo enako porazdelitev razredov kot v uéni mnozici)




Precno preveranje

poseben primer veékratnega ucenja in testiranja

k-kratno precno preverjanje (angl. k-fold cross-validation):

celo uéno mnozico razbij na k disjunktnih podmnozic

za vsako od k podmnozic:
uporabi mnozico kot testhno mnozico
uporabi preostalih k-1 mnozic kot uéno mnozico

povpreci dobljenih k ocen toCnosti v kon€no oceno

[:] testna mnozica

[:] u¢na mnozica
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1 1

2 2

3 3
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|
k. ocena
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konc¢na
(povprecna)
ocena tocnosti




Precno preveranje

v praksi najpogosteje: k=10 (10-kratno pre€no preverjanje)

vplive izbranega razbitja podatkov na podmnozice lahko zmanjSamo tako, da tudi precno
preverjanje veckrat (npr. 10x) ponovimo (torej 10x10=100 izvajanj uCnega algoritma) in
rezultate povprecCimo

poseben primer preCnega preverjanja je metoda izlo€i enega (angl. leave-one-out, LOO)
* k je enak Stevilu primerov (vsaka testha mnozica ima samo en primer)
* najbolj stabilna ocena glede ucinkov razbitja na podmnozice
« ¢asovno zelo zamudno, primerno za manj$e mnozice

iz meritev na vseh podmnozicah
je mozno izraCunati tudi varianco/
Intervale zaupanja

—— Training error
L — — Testerror
Cross-validation error

Prediction error

01 02 03 04 05 06 07 08




Pregled

 strojno ucCenje

 diskretizacija atributov, obravnava manjkajoCih vrednosti
naivni Bayesov klasifikator
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- Data:0,4, 12, 16, 16, 18, 24, 26, 28

» Equal width
I - - Bin1:0.4 [-,10)
Razlicne vrste atributov 61618 r020)
— Bin3: 24,26, 28 [20,+)
* Equal frequency
—Bin1:0.4, 12 [- 14)
e vrste atributov: — Bin2: 16, 16, 18 [14.21)
. . — Bin3: 24,26, 28 [21,+)
« diskretni:
* nominalni ({true, false}, {M, F}, {French, Thai, Burger, Italian}) Equal width
« ordinalni ({None, Some, Full}, {Low, Med, High}) .
« zvezni/numericni (€ R) 4
3
)
-
« Kako obravnavati zvezne/numericne atribute? .
« Obi¢ajno izvedemo diskretizacijo v dva (binarizacija) ali ve€ diskretnih [-,10) [10,20) [20,4)
intervalov.

« Razlicni pristopi k diskretizaciji: Equal frequency

* intervali enake Sirine (equal-width)

* intervali z enako frekvenco primerov (equal-frequency) *
* intervali, ki maksimizirajo informacijski prispevek ]
1
0 n T

[-, 14) [14,21) [21,+)




Diskretizacija z maksimizacijo informacijskega prispevka

numericni atributi namesto diskretnih?

Outlook

Sunny
Sunny
Overcast
Rain
Rain
Rain
Overcast
Sunny
Sunny
Rain
Sunny
Overcast
Overcast

Rain

Wind Play
Weak No
Strong No
Weak Yes
Weak Yes
Weak Yes

QOutlook
Overcast
Yes

Temperature Humidity
Hot High
Hot High
Hot High
Mild High
Cool Normal
Cool
Cool
Mild
Cool Sunny
Mild
Mild Humidity
Mild | High / \Normal
Hot

No Yes

Mild

Rain

Wind

P

Strong/ \Weak
No Yes

Day

Outlook

Sunny
Sunny
Overcast
Rain
Rain
Rain
Overcast
Sunny
Sunny
Rain
Sunny
Overcast
Overcast

Rain

Temperature

85
80
83
70
68
65
64
72
69
75
75
72
81
71

Humidity

85
90
86
96
80
70
65
95
70
80
70
90
75
91

Windy

Weak
Strong
Weak
Weak
Weak
Strong
Strong
Weak
Weak
Weak
Strong
Strong
Weak
Strong

Play

No
No
Yes
Yes
Yes
No
Yes
No
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes

No




Diskretizacija z maksimizacijo informacijskega prispevka

» kako diskretizirati atribut Humidity?

Outlook

Humidity

Sx?/ \>x?
? ?

Day  Outlook Temperature
1 Sunny 85
2 Sunny 80
8 Sunny 72
9 Sunny 69

11 Sunny

75

Humidity

85
90
95
70
70

sunn / Overcast \tam
"l'es

Windy

Weak
Strong
Weak
Weak
Strong

/

Play

No
No
No
Yes

Yes

« primeri mozni vrednosti za mejo x: 70, 85, 90

entropije ob razliCnih delitvah:
 x=170->levo[2,0], desno [0,3] najnizja residualna

2 3
Hres — E .0+ E 0=0 < entropija (najvisji

qurmacuskl
.« x=85>levo[2,1], desno [0,2] PV
3 1

2 2 1 2
Hres = < . (—glogzg—glogz 5) +E -0 = 0,551

« x =90 - levo [2,2], desno [0,1]
Hyes==-1+42:0=108

* jzberemo:
- LOW:<70
« HIGH: > 70




Day Outlook Temperature Humidity Wind  PlayTennis

Obravnava manjkajocih atributov T Sy Hot o High - Wesk - No
unny Hot High Strong No

8  Sunny Mild 777 Weak No

9  Sunny Cool Normal Weak Yes

11 Sunny Mild Normal Strong Yes

+ razli¢ni nacini obravnave manjkajocih atributov, glede na:
« ali ucni algoritem lahko poisCe hipotezo tudi, €e manjkajo vrednosti atributov?
« aliimamo dovolj uénih primerov na razpolago?
« ali je primerno nadomes¢€anje manjkajocCih vrednosti?

« pristopi pri uéenju:
* ucimo z manjkajoCimi vrednostmi
* ignoriranje celih u¢nih primerov z neznanimi vrednostmi
* uporaba posebne vrednosti NA/UNKNOWN?
« nadomestiti manjkajoCo vrednost (povprecna, najbolj pogosta, najbolj pogosta glede na razred, nakljucna,
napovedana)
« primer obravnavamo verjetnostno glede na vse mozne vrednosti atributa

* pristopi pri napovedovanju:
« verjetnostna klasifikacija glede na vse mozne vrednosti atributa (npr. pri drevesu: klasificiramo v vec listov)




Obravnava manjkajocih atributov

« Kako klasificirati primer
Outlook=Sunny, Outlook
Temperature=Mild,

Humidity=777?, | [9.5]
Wind=Weak ? Sunny Overcast Rain
» verjetnostna klasifikacija glede na relativno — Y['fg]
frekvenco: Humidity Wind

P(razred = No | primer) = 3/5 Hich 2,3 [3,2
i
P(razred = Yes | primer) = 2/5 & Normal Strong / \Weak
No

Yes
[2,0] [0,2] Yss)




Pregled

 strojno ucCenje

* naivni Bayesov klasifikator
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Naivni Bayesov klasifikator

« Thomas Bayes, 1702 — 1761

* opomnik iz teorije o verjetnosti:
P(AB) = P(A|B) - P(B)
P(AB) = P(B|A) - P(4)
P(A|B) - P(B) = P(B|A) - P(A)
P(A|B) - P(B)
P(B|A) = P(A) Bayesovo pravilo

;@>\A>=ﬂ§)?(r~>{ B
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Naivni Bayesov klasifikator

« zdravniki razpolagajo z vzro€no in statisti€no informacijo:
« verjetnost izrazenih simptomov pri neki bolezni - P(opazanje|hipoteza)
« verjetnost dolo¢ene bolezni - P(hipoteza)
« verjetnost dolo€enega simptoma - P(opazanje)

» aplikacija v medicini:
P(opazanje|hipoteza) - P(hipoteza)

P(hipotezal|opaZanje) = P(opazanje)

« Bayesovo pravilo nam izraza diagnosti€éno pogojno verjetnost P(hipoteza|lopazanje) na podlagi
vzro¢ne pogojne verjetnosti P(opazanje|hipoteza)

Prior probability

p(disease)
Likelihood Bayes'’
p(symptoms|disease) Rule

Symptoms

Posterior probability
p(disease|symptoms)




Vaja - opomnik iz verjetnosti

» dve vrsti vreCk s frnikulami:
* 4 vrecCke tipa A (vsaka 5 Crnih, 15 belih frnikul)
* 1 vrecCka tipa B (16 Crnih, 4 bele frnikule)

* primeri vprasanj, zapisanih kot verjetnosti:

« Kaksna je verjetnost, da je to vrecka tipa B?
P(B) =?

« Kaks$na je verjetnost, da naklju¢no izberemo ¢rno frnikulo, ¢e izbiramo iz vrecke tipa B?
P(C|B) =?

* Nakljuéno izberemo eno izmed vreck in iz nje nakljuéno izberemo frnikulo. KakSna je verjetnost, da smo izbrali
¢rno frnikulo iz vreCke tipa B?
P(BC) = P(B) - P(C|B) =?

* Naklju€no izberemo eno izmed vreck in iz nje naklju¢no izberemo frnikulo. Kaksna je verjetnost, da smo izbrali

¢rno frnikulo?
P(C) = P(B) - P(C|B) + P(4) - P(C|A)




Vaja

Ena vreCka ima poSkodovan ovoj tako, da se skozi njega vidi ¢rna frnikula. KakSna je verjetnost, da
je to vrec€ka tipa B?

P(B|C) =?
B = hipoteza, C = evidenca, opaZzanje

« verjetnost P(B|C) lahko dologimo iz drugih bolj ogitnih verjetnosti z Bayesovo formulo:
_P(B)-P(C|B)

P(B|C) = S

(1) ==
+ P(B) =2=0,2

P(C|B)==08

<\ _ 45+1-16 dve vrsti vreck s frnikulami:
P(C) ~ 5.0 0,360 4 vreCke tipa A (vsaka 5 €rnih, 15 belih frnikul)
. 02.08 1 vreCka tipa B (16 ¢rnih, 4 bele frnikule)

* P(B|C) = = 0,444




Naivni Bayes v strojnem ucenju

e evidenca = atributi
hipoteza - razred

e zanima nas, kaksna je verjetnost razreda C pri podanih vrednostih atributov 4; = X;,4, =
Xy, Ay = Xy

P(C) - P(X, X, . X,|C)

P(C|X1X2 Xn) —_

P(X:Xy ... X))
apriorna verjetnost razreda
Lkelihood Class Prios Probability
. Plx|c)P(c
Plc| x)= (x| c) P(e)
Plx)

aposteriorna verjetnost napovedi



Naivni Bayes v strojnem ucenju

P(hipotezalevidenca) =

P(hipoteza) - P(evidencal|hipoteza P(C) -P(XqX,..X,|C
(hipoteza) - P( hipoteza) | o e, ., = PO PIXz 2 C)

P(evidenca) P(X:X,..X,,)

pravilo za produkt verjetnosti: P(AB) = P(A) - P(B|A) *
pravilo za produkt verjetnosti s pogojno verjetnostjo: P(AB|C) = P(A|C) - P(B|AC)

P(X1X; ... X,|C) = P(X{|C) - P(Xy ... X |X1C) =

:P(Xl
:P(Xl

P(X1X2 Xn) — P(Xl

C) - P(X,|X,C) - P(X3|X1X5C) + ooos P(X,| X1 Xy oo Xy 1 C)

X, o X)) - Pyl Xz o X)) - s P(X_11X) - P(Xy)

potrebujemo veliko Stevilo pogojnih verjetnosti, katerih poznavanje je v praksi tezavno

stevilo kombinacij pogojnih verjetnosti je glede mozne vrednosti X; X, ... X;, eksponentno

praktiCna resitev: naivni Bayesov klasifikator




Naivni Bayes v strojnem ucenju

« predpostavimo, da so atributi med seboj verjetnostno neodvisni in
poenostavimo:
P(X:X5 .. X,|C) = P(X4|C) - P(X5]X1C) - ... P(X,| X1 Xy ... X;y_1C)
P(X;X,..X,) = P(X{|Xy ... X)) - P(Xy|X5 .. X))+ oot P(Xp—1|X) - P(Xy)

4

P(X{X,..X,|C) = P(X{|C) - P(X,|C) - ...- P(X,,|C)
P(X1X2 ---Xn) ~ P(Xl) ) P(XZ) BRLLE P(Xn—l) | P(Xn)
 priblizki so dobri, ¢e so atributi med seboj dovolj neodvisni
 velja torej:
P(C) - P(X,X; .. X,|C) _ P(C) - TI; P(X;|C)
P(X:X,..X,)  TLPX)

konstanten Clen, ki je neodvisen od ciljne spremenljivke T
(Ce opazujemo samo relativne velikosti napovedi

razli€nih razredov, ga lahko izpustimo)

P(C|X1X2 Xn) —




Naivni Bayes v strojnem ucenju

Bayesov klasifikator: primer klasificiramo v razred, ki je najbolj verjeten:

n
h(X:X, ..X,) = argmax, P(Cy) - HP(Xile)
i=1

ucéenje: ocenimo verjetnosti P(Cy) in P(X;|C,) za vse razrede Cj, in vrednosti atributov
X;

napovedovanje: uporabimo zgornjo enacbo za napovedovanje razreda novim
primerom

opomba: s poenostavitvijo formule in izpustitvijo imenovalca izgubimo verjetnostno
interpretacijo (verjetnosti razredov se ne sestejejo vec v 1). Problem reSujemo npr. z
normalizacijo rezultatov.




Primer

« Zajeli smo podatke za 1000 sadezeyv, ki so lahko bodisi: banana, pomaranca ali drugi sadez
(= vrednosti razreda). Za vsakega izmed sadezov smo izmerili, ali je podolgovat, sladek in rumen
(= atributi). Meritve smo zapisali v tabelo:

sadez podolgovat sladek rumen skupaj
da ne da ne da ne

banana 400 100 350 150 450 50 500

pomaranca 0 300 150 150 300 0 300

drugo 100 100 150 50 50 150 200

500 500 650 350 800 200 1000

* iz tabele lahko razberemo razliCne verjetnosti, npr.:

 verjetnosti razredov: P(banana) = % = 0,5, P(pomaranca) = 0,3, P(drugo) = 0,2
* pogojne verjetnosti: P(dolg|banana) = g = 0,8

P(sladek|banana) = 0,7
P(rumen|banana) = 0,9




Primer
da ne da ne da ne

banana 400 100 350 150 450 50 500
pomaranca 0 300 150 150 300 0 300
drugo 100 100 150 50 50 150 200

500 500 650 350 800 200 1000

« Imamo sadez, ki ni podolgovat, ni sladek, je pa rumen. Kateri sadez je t0?

P(banana|neP,neS,daR)
~ P(banana) - P(neP|banana) - P(neS|banana) - P(daR|banana) =

~ 500 100 150 450_05 090309 = 0027
- 1000 500 500 500 7 7,7t

P(pomaranca|neP,neS,daR) =~ 0,3-1-0,5-1=0,15

tasadezje #y
najverjetneje '

P(drugolneP,neS,daR) =~ 0,2-0,5- 0,25 - 0,25 = 0,00625 pomaranca




Izpitna naloga

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

2. NALOGA (25t):

Podana je ucha mnozica primerov, ki je prikazana v tabeli (vreme in pritisk sta
atributa, glavobol pa je razred). Naloge:

V kateri razred bi naivni Bayesov klasifikator klasificiral ucni primer z
vrednostmi atributov vreme=dezevno, pritisk=srednji (verjetnosti racunamo z
relativno frekvenco)?

vreme | pritisk | glavobol
soncno | nizek ne
soncno | nizek ne
soncno | srednji da
soncno | visok ne
soncno | nizek ne
soncno | nizek da
dezevno | srednji ne
dezevno | sredniji da
dezevno | visok da




>

A B

noatogrami, k najbligjih sosedov, regi




