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8. Ucenje na temelju primjera
(engl. instance-based learning)

8.1 Uvod

Metode koje smo spominjali do sada pokusSavaju
konstruirati opceniti, eksplicitni opis neke ciljne
funkcije.

Metode ucenja na temelju primjera pohranjuju
primjere za ucenje.

Postupak generalizacije odgoden je do trenutka
potrebe za Kklasifikacijom novog uzorka. Tada se
ispituje odnos novog uzorka prema pohranjenim
primjerima za ucenje da bi se odredila vrijednost
ciljne funkcije na novom primjeru.

- Metoda k-najblizih susjeda (engl. k-nearest
neighbor)

- Metoda Ilokalne regresije s tezinskim
faktorima (engl. locally weighted regression)

- Zakljucivanje na temelju slucajeva (engl. case
based rasoning)

- Radijalne bazne funkcije (engl. radial basis
functions)

Prve dvije metode: primjeri su tocke euklidskog
prostora. Metoda zakljuCivanja na temelju slucajeva
(engl. case-based reasoning) koristi slozeniju
simboli¢ku reprezentaciju primjera za ucenje.
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Podjela metoda za ucenje:
lazy methods vs. eager methods

odgadaju odluku o klasifikaciji do trenutka
predoCavanja novog primjera-upita (primjer takvih
metoda su: metoda k-najblizih susjeda, metoda
lokalne regresije s tezinskim faktorima i zakljucivanje
na temelju slucajeva).

Eager methods su sve do sada iznesene metode
kao Sto su neuronske mreze, ID3 algoritam te od
gornje navedenih, radijalne bazne funkcije.

Dvije vazne razlike (prednosti) lijenih metoda, tj.
metoda s odgodom, naspram ostalih metoda:

1.konstruiraju razliCitu aproksimaciju ciljne funkcije
za svaki razli¢iti novi upit-primjer koji treba biti
klasificiran;

2.umjesto procjene ciljne funkcije, jednom za cijeli
prostor, te metode procjenjuju ciljnu funkciju samo
lokalno, u okolini novog primjera. Takva lokalna
procjena ciljne funkcije je pogodna za vrlo
kompleksne ciljne funkcije.

Nedostatak metoda ucenja na temelju primjera:

1.visoka <cijena Kklasificiranja novog primjera.
(racunanje se desSava prilikom predocavanja novog
upita umjesto prethodno, na primjerima za ucenja
kao kod ostalih metoda)

2.razmatraju se svi atributi nekog primjera prilikom
klasifikacije iako samo neki mogu imati utjecaj na
ciljnu funkciju (k-najblizih susjeda).
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8.2 Metoda k-najblizih susjeda
Primjeri su tocke u n-dimenzionalnom prostoru R".
Udaljenost - Euklidska metrika. Ciljna funkcija -
diskretne ili realne vrijednosti.
Primjer x je opisan vektorom znacajki
[a1(X), @2(x), ..., an(X)],

gdje je ax(x) oznacava k-ti atribut primjera x.

Euklidska udaljenost izmedu dva vektora x; i Xx; je

4 >
d(xilxj) = \/Z[(ar (Xi) —ar (Xj)]

r=1
Za ciljnu funkciju sa diskretnim vrijednostima:
f: R" >V, gdje je V = {vy, Vo, ..., Vs}

Algoritam k najblizih susjeda (k-nn).
Algoritam za ucenje
- Za svaki primjer za ucenje (x,f(x)) dodaj primjer
na listu primjeri_za_ucenje

Algoritam klasifikacije
- Za dani primjer x4 s nepoznatom klasifikacijom
- Neka Xxi, Xz, ...,Xx 0znacavaju k primjera koji
su najblizi xq.
- Vrati

R k
f(xq) < argmax . 8(v.f(x))
veV i=1

gdje je 6(a,b)=1 ako a=b, 0 inace.

f(xq) je najcesc¢a vrijednost ciljne funkcije koja se
pojavljuje medu k primjera za ucenje koji su najblizi
upitu Xg.

Uodi razliku rezultata kod 1-nn i 5-nn algoritma.

-+

k-nn algoritam nikad ne oblikuje eksplicitnu hipotezu
za ciljnu funkciju f.

Za 1-nn mozemo je predoditi Veronoi dijagramom.
Decizijska povrSina je konveksni poliedar koji
okruzuje svaki primjer za ucenje.

Prilagodba k-nn algoritma za ciljnu funkciju realnih
vrijednosti f: R" - R, umjesto naj¢esce pojavljivane
vrijednosti ciljne funkcije odgovor na upit je srednja
vrijednost ciljnih funkcija k najblizih susjeda.

K
D f(x)
i1

£
(Xq) < ”
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8.2.1 Modifikacija k-nn algoritam uvodenjem
tezinskih faktora udaljenosti

Poboljsanje k-nn — uvodenje tezinskih faktora w; za
svaki od k susjeda, koji ovisi 0 njegovoj udaljenosti
od upita xq.

~ k
f(xq) «-arg max > wid(v.f(x;)), gdje je
veV =l
1

Wj=—
I d(anxi)z

U slucaju x;=X4 tada pridruzujemo f(xq)vrijednost
f(xi).

Modifikacija k-nn u slucaju kontinuirane ciljne
funkcije.

K
2 Wif (X))

f‘(xq) P = c

Wi
i=1

Sada nema razloga da uzimamo u obzir cijeli prostor
primjera, ali je oCito da ¢e udaljeni primjeri imati vrlo
mali utjecaj na klasifikaciju.

Ovakva globalna metoda naziva se Shepard-ova
metoda.
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8.2.2 Primjedbe na k-nn algoritam

- efikasna induktivha metoda
- robusna na Sum u primjerima za ucenje

Induktivna pristranost:
pretpostavka da je klasifikacija upita x4 sli¢na
klasifikaciji primjera u blizini.

Udaljenost se racduna na temelju svih atributa (za
razliku od ID3 ili ucenja skupova pravila koji
selektiraju podskupove atributa pri formiranju
hipoteze).

«Curse of dimensionality» - osjetljivost k-nn na sve
atribute bez obzira na dimenziju prostora (broj
atributa) i njihov znacaj za ciljnu funkciju.

RjeSenje: rastezanje ili stiskanje osi Euklidskog
prostora (mnozenje vrijednosti atributa s faktorima)
da bi se smanjio utjecaj nevaznih atributa.

Praktichna tema vezana za k-nn je efikasno
indeksiranje memorije zbog brzog dohvata primjera
kod novog upita.
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8.2.3 Nazivlje

Metode s odgodom - podruc¢je statistickog
raspoznavanja uzoraka.

Regresija - nacin aproksimacije ciljne funkcije s

realnim vrijednostima.
Rezidual (ostatak) - pogreska f(x)-f(x).
Jezgrena funkcija (engl. kernel function) - funkcija
udaljenosti koja se koristi za odredivanje tezinskih
faktora primjera za ucenje, tj. jezgrena funkcija K je
takva da je

wi = K(d(xi,Xq))-

8.3 Lokalna regresija s tezinskim faktorima
(engl. locally weighted regression)

Algoritam k-nn se moze interpretirati kao
aproksimiranje ciljne funkcije u f(x) u tocci x=xq.
Regresija s tezinskim faktorima generalizacija je te
metode jer konstruira eksplicitnu aproksimaciju ciljne
funkcije na cijelom lokalnom podrucju oko Xq.
Aproksimacija ciljne funkcije, moze biti:

- linearnom funkcijom

- kvadratnom

- viseslojnom neuronskom mrezom
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Lokalna regresija s tezinskim faktorima

/ \ \ doprinos primjera
za ucenje ovisi 0
Radi se aproksimacija tezinskom faktoru
aproksimacija realne koji je funkcija
samo u funkcije udaljenosti
okolini tocke
upita xq
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Neka je dan je upit xq

- konstruira se aproksimacije f ciljne funkcije koja
odgovara primjerima za ucenje u okolini xq

- aproksimacija se koristi za izracun vrijednosti f”(xq)_

8.3.1. Lokalna linearna regresija s tezinskim
faktorima

X

f aproksimiramo linearnom funkcijom
jA”(x) =w, +wa, (x)+...+w,a, (x).
ai(x) oznacava vrijednost i-tog atributa primjera x.
Ucenje neuronskih: mreza - metoda gradijentnog
silaska za nalazenje koeficijenata wy....w, —tako da se

minimizira suma kvadrata pogreske nad primjerima
za ucenje.

E= 2 X000

xeD

iz ¢ega smo izveli:
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AW =n > (f(x) f(x)a 3(X)

xeD

(usporedi s Aw; = mnY(t;—04)x,iz poglavlija o
deD

neuronskim mrezama).

Ovo gore je metoda globalne aproksimacije.
Kako je prilagoditi da izvedemo lokalnu aproksimaciju?

Tri moguca kriterija prilagodbe ove metode za
lokalnu aproksimaciju:

1. Minimizacija kvadrata pogreske samo nad k
najblizih susjeda.

E1(Xq) = S0~ fe0)?

xe k- najblizih susjeda od x

2. Minimizacija kvadrata pogreske nad ciljnim
skupom D uz umnozak s tezinskim faktorima

Ez(Xq)I% ¥ (F00 F(x ) K(d(xg: )

xeD

3. Kombinacija 1. i 2.

Es ()= S(F00-  F00)’K(dixq )

x e k najblizih susjeda od x,,

(Uodi da je pogreska definirana kao funkcija upita Xq)

Model pod 2 je racunski najzahtjevniji.
ako usvojimo 3. model, pravilo ucenja je

AW =1 SK(A(xq.3))(F(x) f(xg))aj(x)

x e k najblizih susjeda od x,
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8.4 Radijalne bazne funkcije

Metoda aproksimacije funkcije (povezana sa nn i lokalnom
regresijom). Hipoteza je funkcija oblika:

Fx)=w, +ZWuKu(d(xu,X)) (1)

gdje su:

- Xy primjeri iz x,

- K(d(xu,x)) jezgrena funkcija koja se smanjuje kada
udaljenost raste. k

- k proizvoljan broj jezgrenih funkcija

Iako je ?(x) globalna aproksimacija f(x), doprinos svake

Ku(d(xy,X)) je lokalan - samo u okolini xy.

Uobicajen izbor za Ky(d(xyx)) su Gaussove funkcije s
centrom u x, i varijancom o°.

1

2
>d " (x,,x)

K, (d(x,,x)=e "

Xu
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Prema (Hartman et al., 1990) izraz (1) moze aproksimirati bilo
koju funkciju proizvoljno to¢no za dovoljno veliki broj Gaussovih
jezgri uz uvjet da se varijance mogu nezavisno odrediti.

[rata Paints

B asis Functions

Mumber of Centers: |1 a Standard Deviation: ID.E
1 1 1
http://diwww.epfl.ch/mantra/tutorial/english/rbf/html/index.html

Funkcija (1) se moze interpretirati kao dvoslojna neuronska
mreza:

prvi sloj racuna K(d(xy,x))
drugi sloj je linearna kombinacija vrijednosti prvog sloja

STROINO UCENJE Ucenje na temelju primjera 12/12

Doc.dr.sc. Bojana Dalbelo Basi¢ Biljeske za predavanja $k.god. 2001/2002 Zadnja promjena:17.1.2003

RBF mreze se treniraju u dva koraka:

1.

2.

odreduje se broj skrivenih jedinica k, odreduje se x, i ¢*
koji odreduju jezgrenu funkciju.

odreduju se tezinski faktori w; tako da mreza odgovara
podacima za ucenje - na temelju minimizacije sume
kvadrata pogreske. Za vrijeme te faze jezgrene funkcije
se ne mijenjaju pa je ucenje efikasno.

Nekoliko metoda za izbor broja k:

1.

za svaki primjer za ucenje (x;,f(x))) - jedna jezgrena
funkcija s centrom u X i sa istim varijancama.
na ovaj nacin RBFu potpunosti odgovara primjerima za
ucenje
broj jezgrenih funkcija < broj primjera za ucenje.
efikasniji nadin.
Centri RBFa mogu biti smjesteni
- uniformno po X
- neuniformno,
- slu¢ajnim izborom, izvlaceéi primjere iz skupa
za ucenje u skladu s njihovom distribucijom
- prototipovima grupa primjera za ucenje (uz
uporabu algoritma grupiranja)

Zakljucak:

RBF daju globalnu aproksimaciju ciljne funkcije kao
linearnu kombinaciju viSe lokalnih jezgrenih funkcija.
mogu biti trenirane efikasnije od unaprijednih neuronskih
mreza s backpropagation algoritmom (algoritam radi u
dva koraka).
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