
Uzenie maszynoweJest koniezne w nieznanym ±rodowisku, tj. gdy projektant sys-temu nie posiada wszehwiedzyJest przydatne jako metoda konstrukji systemu, tj. konfrontujeagenta z rzezywisto±i¡ zamiast próby napisania jego programuMody�kuje mehanizm deyzyjny agenta, aby poprawi¢ wydaj-no±¢Wszystkie typy uzenia mog¡ by rozwa»ane jako uzenie repre-zentaji funkji.
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Uzenie indukyjneElement uz¡y otrzymuje poprawn¡ warto±¢ funkji dla poszze-gólnyh danyh wej±iowyh i na tej podstawie mody�kuje repre-zentaj� funkji tak, aby pasowaªa do dostarzonej informaji.Formalnie:Obiekty: dane opisuj¡e stan lub obiekt; tworz¡ przestrze« obiek-tów X.Deyzja: Funkja dec : X → Vdec przypisuj¡a obiektom ze zbioru

X warto±¢ deyzji z ustalonego zbioru Vdec.
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Zbiór przykªadów: Ustalony zbiór obiektów z X z przypisanymiwarto±iami deyzji: tj. zbiór par (xi, dec(xi)) dla i = 1, . . . , n.Zadanie: Z danego zbioru przykªadów nauzy¢ si� funkji (hipo-tezy) h : X → Vdec aproksymuj¡ej deyzj� dec tak, aby mo»liwienajbardziej poprawnie przypisywaªa j¡ obiektom z przestrzeni X,dla któryh nieznana jest warto±¢ deyzji dec.
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Przykªad � kóªko i krzy»ykUzenie funkji z przykªadów (tabula rasa)

f jest funkj¡ doelow¡

Przykªad to para (x, f(x)), tj., O O X

X

X

, +1

Problem: znale¹¢ hipotez� htak¡ »e h ≈ fdla danego zbioru przykªadówHipoteza h jest spójna na zbiorze
{(x1, dec(x1)), . . . , (xn, dec(xn))} je±li

h(xi) = dec(xi) dla ka»dego 1 ≤ i ≤ n 4



Rodzaje deyzjiDeyzja mo»e przyjmowa¢ warto±i:

• rzezywiste
• dyskretne

• binarne (TRUE, fALSE)
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Przestrze« hipotezW ogólno±i mo»e by¢ wiele hipotez dla tego samego zbioruprzykªadów.Ile jest ró»nyh hipotez (funkji) binarnyh dla n atrybutów bi-narnyh?= lizba funkji binarnyh dla dziedziny z 2n obiektami = 22n

Przestrze« hipotez mo»na ogranizy¢ do ustalonej klasy hipotez.Z drugiej strony zwi�kszanie przestrzeni hipotez:
• zwi�ksza szans�, »e funkja doelowa mo»e by¢ wyra»ona

• zwi�ksza lizb� hipotez zgodnyh ze zbiorem przykªadów6



Empiryzna miara jako±i hipotezySposób post�powania:
• Dane X dzielimy na dwa podzbiory � zbiór treningowy Ztrn izbiór testowy Ztst.
• Hipoteza h : X → Vdec jest indukowana na podstawie zbiorutreningowego Ztrn.
• Skutezno±¢ hipotezy Acc(h) jest mierzona proporj¡ po-prawnie sklasy�kowanyh obiektów ze zbioru testowego dorozmiaru zbioru testowego, tj.

Acc(h) =
| {x ∈ Ztst : h(x) = dec(x)} |

| Ztst | 7



Stosowane podej±iaZale»¡ od reprezentaji moduªu deyzyjnego agenta:

1. drzewa deyzyjne

2. wnioskowanie oparte na podobie«stwie - k najbli»szyh s¡sia-dów
3. siei neuronowe

4. siei bayessowskie

5. systemy reguªowe 8



Drzewa deyzyjneWej±ie: obiekt lub stan opisany przez zbiór wªasno±i (atrybu-tów).Wyj±ie: deyzja tak/nie (warto±i wyj±iowyh mo»e by¢ wi�-ej).Opisuj¡ funkje boolowskie.
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Reprezentaja:W�zªy wewn�trzne: Ka»dy zwi¡zany z jednym atrybutem - re-prezentuje test warto±i tego atrybutu.Gaª�zie: Ka»da zwi¡zana z warto±i¡ lub podzbiorem warto±iatrybutu w�zªa, z którego wyhodzi - odpowiada obiektom da-nyh z pasuj¡ymi warto±iami atrybutu.Li±ie: Ka»dy zwi¡zany z deyzj¡ lub rozkªadem deyzji - od-powiada obiektom danyh pasuj¡ym do ±ie»ki prowadz¡ej dodanego li±ia.
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Przykªad

Example Attributes Target

Alt Bar Fri Hun Pat Price Rain Res Type Est WillWait

X1 T F F T Some $$$ F T Frenh 0�10 T

X2 T F F T Full $ F F Thai 30�60 F

X3 F T F F Some $ F F Burger 0�10 T

X4 T F T T Full $ F F Frenh 10�30 T

X5 T F T F Full $$$ F T Thai >60 F

X6 F T F T Some $$ T T Italian 0�10 T

X7 F T F F None $ T F Burger 0�10 F

X8 F F F T Some $$ T T Thai 0�10 T

X9 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

X12 T T T T Full $ F F Burger 30�60 T11



Drzewo deyzyjne

No  Yes

No  Yes

No  Yes

No  Yes

No  Yes

No  Yes

None Some Full

>60 30−60 10−30 0−10

No  Yes
Alternate?

Hungry?

Reservation?

Bar? Raining?

Alternate?

Patrons?

Fri/Sat?

WaitEstimate?F T

F T

T

T

F T

TFT

TF
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Drzewa deyzyjne� mo wyra»aniaDla ka»dego zbioru przykªadów istnieje spójne drzewo deyzyjne� jedna ±ie»ka do li±ia dla ka»dego przykªadu (hyba, »e f jestniedeterministyzna).
FT

A

B

F T

B

A B A xor B

F F F
F T T
T F T
T T F

F

F F

 T

 T  T

Zadanie:Szukanie bardziej zwartego drzewa deyzyjnego. 13



Uzenie drzewa deyzyjnegoCel: znalezienie maªego drzewa zgodnego ze zbiorem treningo-wym.Pomysª: rekurenyjne wybieranie najbardziej znaz¡ego atry-butu jako korzenia poddrzewa.
function DECISION-TREE-LEARNING(examples, attributes, default) returns a decision tree

inputs: examples, set of examples
attributes, set of attributes
default, default value for the goal predicate

if examples is empty then return default
else if all examples have the same classification then return the classification
else if attributes is empty then return MAJORITY-VALUE(examples)
else

best CHOOSE-ATTRIBUTE(attributes, examples)
tree a new decision tree with root test best
for each value vi of best do

examplesi felements of examples with best = vig
subtree DECISION-TREE-LEARNING(examplesi, attributes� best,

MAJORITY-VALUE(examples))
add a branch to tree with label vi and subtree subtree

end
return tree 14



Wybór atrybutuIdea: dobry atrybut rozdziela przykªady na podzbiory, któryhelementy s¡ wszystkie �pozytywne� lub wszystkie �negatywne�.

None Some Full

Patrons?

French Italian Thai Burger

Type?

Patrons? jest lepszym wyborem � daje informaj� o klasy�kaji.
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InformajaRozwi¡zaniem jest informaja.Im wi�ksza ignoranja w kwestii odpowiedzi na poz¡tku, tymwi�ej informaji zawiera odpowied¹.Skala: 1bit = odpowied¹ na pytanie boolowskie z prawdopodo-bie«stwem 〈0.5,0.5〉
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EntropiaDany jest rozkªad prawdopodobie«stwa

〈P1, . . . , Pn〉.

Miara informaji (entropia prawdopodobie«stwa) wyznaza ile in-formaji niesie ten rozkªad
H(〈P1, . . . , Pn〉) = Σn

i=1 − Pi log2 Pi
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S �zbiór danyh
Sd �zbiór obiektów z deyzj¡ d

H(S) = Σd∈Vdec
−

| Sd |

| S |
log2

| Sd |

| S |Entropia = ±rednia lizba bitów potrzebna do zakodowania dey-zji d dla losowo wybranego obiektu ze zbioru S. Optymalne ko-dowanie przydziela −log2p bitów do deyzji wyst�puj¡ej z praw-dopodobie«stwem p.
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Entropia: przypadek 2 deyzjiDane s¡ dwie deyzje: pozytywna (+) i negatywna (-)

p+ =
|S+|
|S|

� z�sto±¢ obiektów z deyzj¡ pozytywn¡ w S

p− =
|S−|
|S|

� z�sto±¢ obiektów z deyzj¡ negatywn¡ w S

H(S) = −p+log2p+ − p−log2p−
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Zysk informajiZysk informaji G(S, a)=redukja entropii przy podziale zbioru wzgl�dem atrybutu a.

Sv � zbiór obiektów w S z warto±i¡ atrybutu a = v

G(S, a) = H(S) − Σv∈V alue(a)
| Sv |

| S |
H(Sv)
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Przykªad d.Drzewo deyzyjne wyuzone z 12 przykªadów
No  Yes

Fri/Sat?

None Some Full

Patrons?

No Yes
Hungry?

Type?

French Italian Thai Burger

F T

T F

F

T

F T 21



Atrybut numeryznyW przypadku atrybutu numeryznego zbiór jego warto±i dzie-limy na dwa podzbiory poprzez wykonanie i�ia.Zysk informaji oblizamy wzgl�dem wybranego i�ia.Zysk informaji G(S, a, c)=redukja entropii wzgl�dem i�ia binarnego c na atrybuie a.

c � warto±¢ i�ia
Sa<c � zbiór obiektów z warto±iami atrybutu a poni»ej i�ia

Sa≥c � zbiór obiektów z warto±iami atrybutu a powy»ej i�ia

G(S, a) = H(S) −
| Sa<c |

| S |
H(Sa<c) −

| Sa≥c |

| S |
H(Sa≥c) 22



Wybór i�iaDrzewo deyzyjne wybiera atrybut rozpatruj¡ najlepsze i�iadla atrybutów numeryznyh.Ten sam atrybut numeryzny mo»e by¢ wybrany kilkakrotniena jednej ±ie»e od korzenia do li±ia.Ale ka»dy atrybut symbolizny mo»e by¢ wybrany onajwy»ejraz!
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Klasy�kaja obiektu

No  Yes
Fri/Sat?

None Some Full

Patrons?

No Yes
Hungry?

Type?

French Italian Thai Burger

F T

T F

F

T

F T

Example Attributes Target

Alt Bar Fri Hun Pat Price Rain Res Type Est WillWait

X T F F T Full $$$ F T Frenh 0�10 ??

Patrons = Full → Hungry = Y es → Type = French → WillWait =

T 24



Klasy�kaja obiektu � brakuj¡e warto±iCo robi¢, gdy informaja o klasy�kowanym obiekie jest niepeªna,np.Example Attributes Target

Alt Bar Fri Hun Pat Price Rain Res Type Est WillWait

X T F F T ?? $$$ F T Frenh 0�10 ??
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Pomysª: zej±ie wszystkimi ±ie»kami przy atrybutah z nieusta-lon¡ warto±i¡ Patrons
Hungry

Type

� ?

q

	

)

............

.........

.........

None Some Full
Yes No

Frenh Italian Thai Burger

F2 T4
T1
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Odpowied¹:Maksimum z sumy rozkªadów deyzji obiektów uz¡yh w osi¡-gni�tyh li±iah:
2 × F ∧ (4 + 1) × T → WillWait = T
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Przyinanie drzewa.Problem:Rzadkie wyj¡tki lub bª�dy w przykªadah uz¡yh mog¡ powo-dowa¢ niepotrzebne rozwini�ie gaª�zi drzewa.Rozwi¡zanie:Dodanie fazy walidaji do proesu uzenia. W�zªy rozdzielaj¡e,które nie potwierdz¡ swojej przydatno±i s¡ zamieniane na li±ie.
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Dokªadniej:
1. Wybieramy w�zeª and, którego wszystkie nast�pniki s¡ li-±¢mi.2. Nieh dcand � najz�stsza deyzja przypisana obiektom budu-j¡ym ten w�zeª.3. Je±li zast¡pienie w�zªa and przez deyzj� dcand nie pogor-szy skutezno±i na zbiorze testowym, to zast¡p podrzewo owierzhoªku and przez li±¢ z deyzj¡ dcand.4. Powtarzaj 1.-3. dopóki zbiór kandydatów jest niepusty.
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Miara efektywno±i.Sk¡d wiadomo, »e h ≈ f1) Teoria oblize«/ statystyka2) Testowanie funkji h na nowym zbiorze testowym
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Krzywa uzenia = % poprawno±i na zbiorze testowym jako funk-ja jego rozmiaru
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Miara efektywno±i d.Krzywa uzenia zale»y od

- realizowalno±i (wyra»alno±¢ funkji doelowej) vs. niereali-zowalno±i (spowodowanej np. brakiem atrybutu lub nad-miernym ogranizeniem klasy hipotez)

- redundanji w wyra»alno±i (np. nierelewantne atrybuty)
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% correct

# of examples

1

nonrealizable

redundant

realizable
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