NEPARAMETARSKO UCENJE — NAJBLIZI SUSJEDI

PoGLAVLJE 18.8

Prema slajdovima Stuarta Russela, Krunoslava Pulji¢a, Tomislava Smuca, Hantao Zhanga (hvala)!
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Sadrzaj

> Neparametarsko uéenje pod nadzorom — pretraga

> Najblizi susjedi
> Ubrzanja
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Streber

Neparametarski model — nema saZeti zapis preko parametara
— svaka hipoteza sadrZi svojstva svih primjera,
— stvarni broj parametara je neogranilen, raste s brojem primjera.

Najlaks8a metoda = udenje svih primjera “napamet”.

e Streber (engl. Rote learner).
e Pohrani u memoriju sve Sto trebas nauditi

e Kad te netko pita za klasu novog objekta, pogledaj u memoriju
— Ako objekt postoji u memoriji, vrati njegovu klasu (hipotezu)
— Ako ne, reci da ne znas.

e Ne moZemo reéi da je Strebanje ulenje (no, katkad je nuZno).

Streber = pretraZivanje cijele tablice (bez reda) — nema generalizacije!
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K najblizih susjeda

K najbliZih susjeda (engl. K—nearest neighbours), oznaka: k—NN.

e Sli¢no Streberu, s bitnom razlikom — koristi “blizinu” ili “sli¢nost” .

e /a dani upit = novi primjer, odgovor je
— ona klasa objekta koja je najzastupljenija medu k& najblizih
susjeda u prostoru poznatih primjera.

Broj k susjeda je zadan (moZe se dinamitki mijenjati).
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Algoritam za k—NN

e |zracuna se udaljenost izmedu novog
primjera x i svih primjera x; iz skupa

za ucenje 1.

e Odredi se k£ najbliZih susjeda od = iz 7"

e Pridjeli x onu klasu koja je naj¢esc¢a
medu njegovih najblizih % susjeda iz 7T'.

Primjer za k = 3.
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Algoritam za k—NN (nastavak)

e Udaljenost izmedu primjera xzix; iz 1"

D(z, x;) \/Z] 1 ( 372,]) :

e Akosuz=1,2,....k indeksi £ najbliZih
susjeda objektu =, onda je pripadna klasa:

Flw) = ang max /2 dle, f(a)

gdje je

)1, zax =y,
5(x,y)—{07 za T #v.
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Algoritam za k—NN — problem udaljenosti

Problem izbora udaljenosti izmedu primjera — standardna bi bila

- )2
D(w,xi) = /Sy () — 21
X, X, X3 X, X5 Xs X7 y
Godine | Spol Brak Obrazovanje Broj djece | Regija Primanja Klasa
(HRK/god) G(1) / N(0)
26 m Da s$ 1 | 88000 0
34 z Ne vss 2 S 65000 1
56 z Da ss 4 J 135000 0
68 m Ne VSS 1 Z 45000 1
19 m Ne SS 0 C 33000 1
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Algoritam za k—NN — problem udaljenosti

Problem udaljenosti izmedu primjera P = Pero, M = Matilda:

D(P,M) = \/(1‘1(P) — 21(M))* + (29(P) — 22(M))* + - --

D(P,M) = /(26— 342+ (m — %)? + (Da — Ne)2 + (5§ — VSS)2 + - -

2707
X, X, X3 X, X5 Xq X7 y
Godine | Spol Brak Obrazovanje Broj djece Regija Primanja Klasa
(HRK/god) G(1) / N(0)
26 m Da s$ 1 | 88000 0
34 z Ne vss 2 S 65000 1
19 m Ne ss 0 C 33000 1
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Algoritam za k—NN — problem udaljenosti

Numericki atributi mogu imati vrlo razli¢ite intervale vrijednosti
(na pr., godine, djeca, primanja — $to nema puno smisla).

Zato treba napraviti normalizaciju numerickih atributa X; na jedinicni
interval |0, 1] — na primjer, afinom transformacijom

SC,/L-’]- = (; 5 — miin i i)/ (miax Tij— miin i i)

Udaljenost za kategoritke atribute = diskretna (trivijalna metrika):

Tj =T = Tj—Tjj = O, oy 7§ Ti g = Tj— X4 = L.

K-nn algoritam mozemo isto tako koristiti i za regresijske probleme.
Kako izgleda f(x) u tom slu&aju?
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Poboljsanje algoritma k—NN

Tezinsko odredivanje klase — uzima u obzir i udaljenost svakog od
najbliZzih k& susjeda do novog primjera

o) = arg max /Sy wi b, f(1).

gdje je teZina w; obratno proporcionalna udaljenosti
1

(d(@,2))*

|deja = dalji susjed ima manju teZinu.

”LUZ'E
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Metoda k—NN — problemi

e Koji k je optimalan?

e \Veliki broj atributa — puno nevaznih, a u odredivanju udaljenosti
svi imaju istu teZinu!
Rjesenje:
— Tezinski faktori za svaki atribut/varijablu.
— Problem: Svaki atribut dobiva vlastitu teZzinu — kako ju odrediti?

e \eliki broj primjera u skupu za uéenje — sloZenost:
— Za svaki novi primjer koji Zelimo klasificirati, moramo odrediti
udaljenost do svih primjera u memoriji i naci najblize susjede!
Rjesenja:
— Indeksiranje primjera (k—d-trees metoda).
— Selektivno spremanje primjera za ulenje (redukcija podataka).
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Metoda k—NIN — dobre i lose strane

e k—NN — dobre strane:
— Vrlo jednostavan.
— Relativno robustan na Sum u podacima (osim za 1-NN)!
— Prili¢no dobri rezultati se postizu ako imamo dovoljno velik skup

primjera za ucenje.

e k—NN — lo3e strane:
— Vremenski zahtjevan za velik broj primjera u skupu za uéenje!

SloZenost je linearna u broju primjera (sekvencijalno traZenje).

Napomena: Standardno, u algoritmima koji se koriste u Ul,
— linearna sloZenost je dobra, prema NP—teskim problemima.

Ovdje ne — jer je rije¢ o “obi¢nom” pretraZivanju!
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Ubrzanja pretrage — k—d stabla

|deja: dobrom organizacijom dobiti logaritamsku sloZenost traZenja.

Organizacija = k—dimenzionalno binarno stablo
— svaka razina = ravnomjerna podjela vrijednosti u nekoj dimenziji,
— izbarana dimenzija varira po razinama.

Ako imamo £ dimenzija (atributa), ovo se isplati kada je
broj podataka reda veli¢ine barem ok,
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