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" Uvodem

m Dnes budeme ucit agenty, jak zlepsit svlj
vykon pri reseni budoucich uloh na zakladé
pozorovani svéeta.

rozhodovaci stromy €N
regresni metody o Freen
£ ;’?“Jﬁgi
neparametrické modely 2
support vector machines M“’“ __
boosting P S
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Proc se ucit?

Pokud mlzeme chovani agenta zlepsit, pro¢ ho rovnou
nenaprogramujeme lepe?
m tézko mlzeme predvidat vSechny situace,

do kterych se agent mize dostat

Mlzeme agenta naprogramovat na priichod jednim
bludistem, ale projde vsechna bludiste?

m té€zko mizeme predvidat vSechny zmény svéta
VvV Ccase
pokud predvidame cenu na burze, je potfeba se adaptovat
na zmenu situace

m Casto ani nemusime védeét, jak reseni ukolu
naprogramovat

kazdy umime rozpoznavat obliceje blizkych, ale jak proces
rozpoznavani naprogramovat?
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" Formy uceni

V principu mdzZeme zlepSovat kazdou Cast agenta.
Zlepseni a pouzité techniky zalezi na zodpovézeni otazek:

m Jakou cast agenta zlepsujeme?
funkci uzitku, efekty akci, prevod pozorovani na akdi, ...

= Jak reprezentujeme znalosti a zlepSovanou cast?
Jaké predchozi znalosti agent ma?

logicka reprezentace, Bayesovskeé sité

m Na zakladé jaké odezvy se agent uci?
uceni bez ucitele (unsupervised learning)
= napriklad hledani vzor( klusterovanim
zpétnovazebni uceni (reinforced learning)
= uceni na zakladé odmén a trest
uceni s ucitelem (supervised learning)
= 7z dvojic vstup-vystup se uc¢ime odpovidajici funkci
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» I i o=
Uceni s ucitelem

m Mame dana tréninkova data vstup-vystup
(XIIY]_)I I(XNIYN)I kde Y| = f(X)
m Cilem je najit hypotézu h, ktera aproximuje funkci f.

hypotézy vybirame z prostoru hypotéz (napriklad
linearni funkce)

flx) fx) ) )

() ) () ’ © )

hypotéza je konzistentni, pokud h(x,) = v
presnost hypotézy mérime na testovacich datech
m Typy uloh

klasifikace: mnozina vystupl y; je konecna (slunecno,
zatazeno, dést)

regrese: vystupy jsou Cisla (teplota vzduchu)
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" - 0ckhamova britva

m Co kdyz tréninkovym pfikladlm odpovida
vice hypotéz?

m Obecné preferUJeme jednodussi hypotézu.

Nékdy muze byt lepsi jednodussi hypotéza, ktera
Eouze aproximuje tréninkova data, nez sI02|teJS|
téza, ktera presne pokryva tréninkové
pr| lady (preucenl)
m Jaka hypotéza je jednodussi?

napriklad linearni funkce je jednodussi nez
kvadraticka

m Princip Ockhamovy britvy — nejjednodussi
vysvetleni je zpravidla spravne. \
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" T Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je jednoduchy zplsob reprezentace
funkce, ktera vektor vstupnich
atributt prevadi na rozhodnuti
— vystupni hodnotu.
rozhodnuti ziskdme
posloupnosti testd
na hodnoty vstupnich atribut

FrilSat? | [ Aternate? |
No Yes No Yes

o] Vel I
S

Uvazujme binarni rozhodnuti (Booleovsky rozhodovaci strom)

p,rgkn atributd je rozhodovaci funkce popsatelna tabulkou s 2
radky

mame tedy 22" rliznych funkci

kazdou funkci mizeme trivialné popsat rozhodovacim stromem
hloubky n

Jak najit ,,maly" konzistentni rozhodovaci strom?
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" NS Rozhodovaci stromy

resena uloha

Prostor hypotéz je tvorfen rozhodovacimi stromy

a m?/ hledame ten, ktery odpovida zadanym
a

prikladdm (konzistentni hypotéza).

m priklady ve tvaru

) 1 Attributes Target
Frample Alt | Bar | Fri|Hun | Pat | Price | Rain | Res| Type | Est | Wait (x, Y)
X, T| F F T |Some| $$$ F T |French| 0-10 T .
? : ; E : SFuII s | F | F| Thai [3060] F m Dro Jednoduchost
3 ome| $ F F | Burger| 0-10 T
Xy T F | T | T |Ful]| § F F | Thai |10-30| T Udeme pracovat S
X5 T|F | T | F |Ful | $8 | F | T |French| >60 | F 7
Xo |F| T|F| T |Some| 86 | T | T [halian|0-10] T BOOlean Vystupem
X7 F| T|F| F |[None| $ T | F |Burger|0-10 | F v ,
X F|F|F| T |Some| 8 | T | T | Thai [0-10| T
RIS T e ] 7| wopriklad s rveslgau?rau
b'e T|I T | T | T |Ful| $88 | F | T [ltalian [10-30] F (b d )
Xi? F| F|F| F |None| $ F | F | Thai |o-10| F U eme Ce at'
X | T|T|T| T |Ful]| § F | F |Burger|30-60] T
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T Rozhodovaci stromy

princip uceni

m Strom budeme hledat metodou rozdél a panuj

vybereme nejvice informativni atribut, ktery dame do
korene

podle hodnot atributu rozdélime priklady

pokud dostaneme priklady se stejnym vystupem,
jsme hotovi, jinak pokracu1eme s dal&m atributem

m Jak pozname nejvice informativni atribut?
je to ten, ktery do klasifikace prinese nejvetsi

rozdéleni s
spatny atribut
dobry atribut prlklady: _VL°|bec
nékteré priklady 000000 Rzl 000000
sam klasifikoval 000000 000000
None Some Full French Italian Thai Burger
000 o0 (o] © 00 Q0
o0 0000 (] @ 00 o0
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T Rozhodovaci stromy

algoritmus uceni
Algoritmus ID3

function DTL(ezamples, attributes, default) retuW vrati nejcastéjsi vystup
. . 7 prikladd rodice

if examples is empty then return default
else if all ezamples have the same classification then return the classification

else if attributes is empty then return MoDE(ezamples) ﬁ vrati nejéast&éi vystup

else z priklad® pro rozdéleni

best «— CHOOSE-ATTRIBUTE(attributes, examples) I

tree «— a new decision tree with root test best vybere nejvice
for each value v; of best do informativni atribut

examples; + {elements of examples with best = v;}
subtree < DTL(ezamples;, attributes — best, MODE( ezamples))
add a branch to tree with label v and subtree subtree

return free

Patrons?

o

Proportion correct on test set
o o o o o
o -~ =)

_(“\__
4
J%

kFivka uceni
presnost stromu podle
poctu tréninkovych pfikladd

n

=]
.

0 20 40 60 80 100
Training set size
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TP a testovaciho atributu

Jaky atribut vybrat pro test v rozhodovacim stromu?
m Rozhodneme se podle informacniho zisku atributu (vétsi je lepsi),
ktery je definovan pomoci entropie.
m Entropie je mira neurcitosti nahodné proménné
méri se v ,bitech® informace, které ziskame znalosti hodnoty proménné
= mince, kde vzdy pada orel, ma nulovou entropii
= klasicka mince ma entropii 1
= ,mince" se Ctyfmi stejné pravdépodobnymi stranami ma entropii 2
H(V) = - 2, p(v,) log,(p(Vy)), Vi jsou hodnoty proménné V
B(q) = - q.log, g - (1-q).log,(1-q) entropie Booleovské proménné
H(Goal) = B(p/(p+n)) entropie sady p pozitivnich a n negativnich prikladd
m Atribut A rozdéli priklady dle hodnoty atributu
ocekavana entropie po testu atributu A
Remainder(A) = %, B(p, /(P« +n))-(P +n)/(p+n)
informacni zisk atributu
Gain(A) = B(p/(p+n)) - Remainder(A)
Gain(Patrons) ~ 0.541 Gain(Type) = 0
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YanEand
Preuceni

m Nékdy ucici algoritmus vyda velky rozhodovaci strom.

m Priklad: Chceme udélat rozhodovaci strom, ktery urci,
zda na kostce padne 6 podle atributd jako je hmotnost
a barva kostky, drzeni palcd apod.

dostaneme veIkK strom podle nalezenych vzor{ ve
vstupnich datec

rozumny strom by mél mit jeden uzel s odpovédi NE

m V takovych pripadech hovorfime o preuceni
(overfitting).
nastava obecné nejen u nahodnych dat

vétsi moznost preucenl jeu vétsSich prostor( hypotéz
a u vétsich poctu atributd

mensi Sance preucenl je u zvétsuijiciho se poctu

tréninkovych prikladd e

-
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RS A
Prorezani stromu

m Preuceni m{iZzeme zmirnit profezanim nalezeného  Shds
rozhodovaciho stromu. |
vezmeme posledni rozhodovaci uzel na néjaké cesté

pokud je atribut irelevantni (detekuje pouze Sum v datech), uzel
vyradime

m Jak pozname irelevantni atribut?

test vyznamnosti (y? test)
= uvazujme data bez vzoru (nulova hypotéza)
= vypocteme odchylku aktualnich dat od nulové hypotézy
P =P - (P+n)/(p+n) n' = n. (p+ny)/(p+n)
A =3 (PeP)YP + (Nen' )y
= pouzitim %2 tabulky najdeme hodnotu A zajist'ujici pro dany pocet
atributd (stupfid volnosti) pfijeti ¢i odmitnuti nulové hypotezy
(prijeti znamena, ze atribut je irelevantni)

m Mizeme 2 ofiznuti pouZit uZ pfi konstrukci rozhodovaciho
stromu (vcasne zastaveni)?
rade€ji ne, protoze ofiznuti se tyka jednoho atributu, ale
kombinace hodnot vic atributd muze byt informativni (napriklad
u stromu pro popis funkce XOR)
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" NS Rozhodovaci stromy

praktické vlastnosti

m Pro realné problémy potfebuji rozhodovaci stromy néktera rozsireni
resp. je potreba vyresit nektere problemy:
chybéjici data (mohou chybét hodnoty nékterych atribut{)
= Jak takova data klasifikovat? Jak upravit formuli pro vypocet informacniho zisku?
= vezmeme Cetnost vyskytu hodnot a na jejim zakladé chybéjici hodnoty doplnime
mnoha-hodnotové atributy (kazdy priklad mtze mit jinou hodnotu
atributu)
= informacni zisk nemusi spravné popisovat ddlezitost takovych atribut{
= nemusime vétveni délat podle vSech hodnot, ale binarné podle jedné hodnoty
spojité nebo ciselné hodnoty vstupnich atributt

= misto nekonecné mnoha vétvi se hodnoty atributll rozdéli podle vybranych bod(
(priklady se setridi podle hodnot atributu a za body deleni se berou hodnoty, kde
se meni klasifikace)

= vypoctové nejndrocnéjsi ¢ast uceni
spojité hodnoty vystupniho atributu
= bude potieba regresni strom, tj. rozhodovaci strom, ktery ma v listech linearni
funkci pocitajici na zakladé nékterych vstupnich atributl vystupni hodnotu

= ucici se algoritmus musi rozhodnout, kdy ukoncit déleni stromu a aplikovat
linearni regresi
— .+ = Rozhodovaci stromy maji prakticky velmi délezitou
i vlastnost — je videt, jak rozhodnuti bylo udelano
e (coz treba neplati u neuronovych siti).
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Regrese

m Jak nalozime se spojitymi proménnymi?
m Prostorem hypotéz budou linearni funkce

zacneme s linearnimi funkcemi jedné promenné
(univariate linear regression)

zobecnime na linearni funkce vice proménnych
(multivariate linear regression)

nakonec ukazeme linearni klasifikatory (pouziti
prahové funkce)
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Linearni regrese

m Hledame funkci ve tvaru y = w;.x + w,

m Oznacme h,(x) = w;.X + w,, kde w =

[WOIW1]

m Hledame hyﬁotezu hw, ktera nejlépe odpovida datlim

(hledame va

Yy W; a W).

m Jak méfime chybu vzhledem k datim?

NejCastéji se pouziva kvadraticka chyba

Loss(hy,) =2 (¥; — hy(X))* = Z; (y; -

hledame tedy w* = argmin,, Loss(h,,)
Ize najl't vaeéenl'm rovnic

(WX + Wp))?

OOy, (Y_] (‘\/IV1:IXj "‘,Wo))2 =0 g o =
jednoznacné reseni 0 55
% 600 o° cpo %o .
Wy =(NZ Xy -2 %ZY) e %
[ (N2 %2 = (55 %)%) 0
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
WO = (ZJ y_] - Wl. Z] X]) / N House size in square feet
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Nelinearni regrese

m Pokud je prostor hypotéz definovan jinym typem funkce,
nemusi mit rovnice 24, Loss(h,,) = 0 analytické feseni.

m Mzeme pouzit metodu poklesu dle gradientu
zaCneme s libovolnym nastavenim vah
upravime vahy podle gradientu (nejvétsi pokles)
W; <-W; — a 99, Loss(h,,),

kde o je tzv. learning rate (mdze byt konstantni nebo v
pribéhu uceni klesat)

opakujeme do konvergence

m Pro linearni regresi dostaneme:
Wo <Wp + o Z; (Y — hy(X))
Wy «<W; + a % (Y; — hy(X))-X;
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" EEmmREgrese s vice atributy

m Hypotéza je tvaru h,,(x) = wy + =, wix;
m Priklady rozsifime o nulty atribut s hodnotou 1
h,,(X) = wTx

m Problém mizeme resit analyticky, tj. FeSenim
rovnic ¢0,, Loss(h,,) = 0
w* = (XTX)1XTy
kde X je matice vstupnich atribut{ tréninkovych
priklad@ (fadek = priklad)
m Nebo pouZijeme metody poklesu dle gradientu
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" NN inearni klasifikator

Linearni funkci mZeme také pouZit pro klasifikaci — pro
oddeleni dvou mnozin prikladu.
linearni separator

hledare hYpOtéZU hW © 66
» h,(x) = 1 pokud w.x > 0, jinak 0 25l ’{?".;;;,
alternativné mdzeme funkci h definovat R ’

pomoci prahové funkce L
= h,(x) = Threshold(w.x), ’
kde Threshold(z) = 1, pro z > 0, jinak 0

perceptronové ucici pravidlo

W; <=W; + o (Y = hy(X)).X .
pokud je priklad klasifikovan spravné, vaha se neméni
pokud h,,(x) # y, potom se vaha zvétsi/zmensi dle x;, -

klasifikator mlzeme ,zmékdit" pouzitim

logisticke prahove funkce

Threshold(z) = 1/ (1+€e7?)

W <W; + a (y- hw(x)) hw(x)-(l_hw(x))'xi
casto pouzivané v realnych aplikacich

464202468

1

64202456
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" ———Eparametrické modely

Kdyz se linearni regrese nauci hypotézu, mlzeme
zahodit treninkova data.
Hovorime o tzv. parametrickych modelech - data

sumarizujeme do podoby omezeného predem daneho
poctu parametru (vah).

Kdyz ale mame velké mnozstvi tréninkovych prikladd,
neni lepsi aby ,mluvily sami za sebe™ misto prevodu
do maleho vektoru?

Odpovedi jsou neparametrické modely, ktere
nejsou charakterizovany vektorem parametru, ale
~pamatuji* si tréninkove priklady.

Pro nO\Q'/ pfiklad x vyhledame v paméti stejny priklad
a pokud tam je, vratime odpovidajici y.

Ale co kdyz v paméti priklad se stejnymi atributy neni?
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"N Nejblizsi sousedé

m Jak najit odpovéd’ pro priklad, ktery neni v tabulce
prikladd?

= Najdeme k neblizsich trenlnkovych prikladd a
odpovéd’ slozime z jejich vystupd.

1 v pripadé klasifikace vybereme mezi nalezenymi priklady
tridy s nejvétsim vyskytem (proto se k voli liché)

(k=1 (k=5)
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"N Nejblizsi sousede

vzdalenost

m Kdyz hovorime o nejblizsich sousedech, jak
definujeme vzdalenost?

m Typicky se pouziva tzv. Minkowského vzdalenost
LP(X;,%q) = (2 |X;; — Xq,ilP)HP
op = 1: Manhattanské vzdalenost

T p = 2: Euclidovska vzdalenost

1 Booleovské hodnoty: Hammingova vzdalenost (pocet
odliSnych hodnot)

m Pozor na meritko! e
-1 zpravidla se hodnoty normalizuji ‘@6 o ;;»' |
“1misto x;; bereme (x;; - w)/o;, 036 i
kde Je primér a o, je standardni odchylka g '

@1
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" EESNeparametrickeé modely

poznamky ke klasifikaci

= Problém dimenzionality

1 metoda nejblizSich sousedl funguje dobre pro velké poCty
prikladl s malym poctem atributl (malou dimenzi)

O \é rlnrl1(oho -dimenzionalnim prostoru jsou nejblizsi sousedé hodné
aleko

m Hledani sousedi
Jak vlastné najdeme k nejblizsich soused(?
1 tabulka: nalezeni prvku trva O(N)
1 binarni vyvazeny strom; nalezeni prvku trva O(log N), ale
nejblizSi sousedé mohou byt ve vedIeJS|ch vétvich
= dobré, pokud je prikladt exponencialné vice nez dimenzi
=1 hasovaci tabulky: nalezeni prvku trva O(1)

= je potreba haSovaci funkce citliva na vzdalenost (blizké prvky jsou ve
stejném kosi)

= sousedy nelze hledat presné, ale aproximacné (napriklad pouZijeme vice
hasovacich tabulek, v kazdé najdeme prvky odpovidaji prikladu a mezi

VWV

nimi vybereme k nerI|ZS|ch)
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" <SNEeparametricka regrese

a4

Podobné jako klasifikacni tlohy mlzeme reSit regresni alohu.

L T N S - ]

= O R Py e o =)
2
.

0 2 4 ] 8 1 12 14 0 2 4 6 § 10 12 14

L= L P R S T = N I -]
= e - T -}
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U pport Vector Machines

m SVM je dnes asi nejrozsirenéjsi metoda
uceni s ucitelem.

m Metoda je zalozena na trech zakladnich
vlastnostech:

hledani linearniho separatoru s maximalnim
okrajem (vzdalenosti od priklad)

pokud nelze priklady linedrné separovat,
Erevedeme je kernel funkci do jiného prostoru,
de separovat jdou

pouZijeme neparametricky pristup f)
reprezentaci hypotézy (ale s malo priklady)
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" oM SVM separace

m P¥i hledani linearniho separatoru
nejsou vsechny tréninkové priklady
stejné ddlezité!

m Ty, které se nachazeji na rozhrani
mezi tfidami, jsou vyznamnéjsi.

m Budeme hledat separator, ktery ma
nejvetsi okraj
(vzdalenost od tréninkovych prlkladu)

Ize resit pres dualni reprezentaci
argmax, %; oy — V2 I oy oy Y Y (XjXy), kde ;> 0, Z5 05y; =0
resime technikami kvadratického programovani
vSimnéme si, Ze tréninkové priklady jsou pfi vypoctu brany po dvojicich
m Hypotéza je vyjadrena v dualni reprezentaci
h(x) = sign(3; a;y; (x.X;) - b)
m nebo pro plvodni reprezentaci w = % 04.X;
Dilezita vlastnost

hypotéza je sice reprezentovana neparametricky tren|nkovym| priklady,
ale pouze nékteré vahy jsou nenulové — vahy prikladd, které jsou
nejblize separatoru — tzv. support vectors

SVM tak spojuje vyhody neparametrickych modell s parametrickymi
(drzime jen nékolik malo pikladd, kde o; = 0)
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" o Kernel funkce

m Co kdyz ale nejsou tréninkove priklady
linedrné separovatelné?

‘ m MUZeme vstupni vektor mapovat funkci F do
S R jiného prostoru, kde priklady budou
separovatelné.

m PFi hledani separace jednoduse misto x;
pouiijeme F(x;).

m Casto nemusi F - aplikovat na samostatné
priklady, ale m{zeme aplikaci provést rovnou
po dvojicich.

F(x;) F(x) = (%:%)?
hovofime o tzv. kernel funkci K(x;,x,)

pouziva se napriklad polynomialni kernel
K(x;x ) = (1+x%,)°
» dava prostor jehoz dimenze je exponencialni v d
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" skladani hypotéz

m Zatim jsem vzdy hledali jedinou hypotézu.

m Co kdybychom hledali vice hypotéz a jejich
vysledky potom skladali?

hypotézy ,hlasuji* o vysledné klasifikaci — vétsina
vyhrava — coz zvysuje Sanci na spravnou
klasifikaci

prirozene se tak také
zvéetsi prostor hypotéz

= mdzeme napriklad
linearnim klasifikatorem
klasifikovat linearné
neseparovatelné priklady
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" A0 Boostl ng

= Metoda skladani hypotéz zalozena na vazeni
tréninkovych prikladli a opakovaném hledani
hypotézy:

na zac¢atku dame vsem tréninkovym priklad( stejnou
vahu (napr. 1)

zvolenou metodou najdeme néjakou hypotézu

u prikladdi, které jsou Spatng klasifikovany zvySime
vahu, o dobre klasifikovanych ji snizime

opakujeme hledani hypotézy

ziskané hypotézy prispivaji do vysledného klasifikatoru
s vahou danou spravnou

klasifikaci tréninkovych prikladl % D I =
dokaZe zlepsit | slabé metody B - U
ueni (staci kdyz je zékladni metoda . =. 0 &
,0 trochu® lepsi nez nahodné Yod A Pt /O
hadani vysledku) (A
" J
AdaBoost

function ADABOOST(examples, L, K') returns a weighted-majority hypothesis
inputs: examples, set of N labeled examples (1. 41). ... (Zx. yn)
L, a learning algorithm
K, the number of hypotheses in the ensemble
local variables: w, a vector of N example weights, initially 1/V
h, a vector of K hypotheses
z, a vector of K hypothesis weights

fork=1to K do
h[k] — L(examples, w)
error «— ()
forj=1to N dn
if h[k)(x;) # y; then error — error + w[j ]
forj=1to N do
if h(k](x;) = y; then w(j] —w(j] - error/(1 — error)
w «— NORMALIZE(W)
z[k] < log (1 — error)/error
return WEIGHTED-MAJORITY(h, z)
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