VIII. INDUKTIV TANULAS
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Induktiv tanulas

0 Induktiv tanulasi modell
~ Az f leképezést tanuljuk meg az (X;,f(x;)) példak (mintak)
alapjan ugy, hogy el8allitunk egy olyan h leképezést
(hipotézist), amelyre h ~ f
0 Adaptiv (inkrementalis) tanulas
~ A korabban talalt h hipotézist egy 0j minta esetén anélkiil
modositjuk, hogy a korabbi mintakat jra
megvizsgalnank.
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Logikai formulédk tanulasa

O Specialis ismeretek specidlis alakt logikai formulakkal
jellemezhetdk.

0 Adott egy Q célpredikatum, amelynek csak néhany
kiértékelését (példak) ismerjiik. Keressiik a Q-t helyettesité
hipotézist.

O Az dsszes hipotézisb6l all a hipotézis tér (probléma tér).

0 A tanulas a hipotézistérben folyo keresés, amely azt a
hipotézist (hipotéziseket) keresi, amelyek a vizsgalt példakra
teljesiilnek.
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1. Déntesi fak

0 Egy objektumnak vagy egy szituacionak szeretnénk megitélni
egy adott tulajdonsagat (ezt a tovabbiakban kérdésnek
nevezziik) annak alapjan, hogy néhany mas tulajdonsagait
(attribatumainak értékeit) ismerjiik.

0O Alkalmazzunk ehhez egy olyan iranyitott fat, amelynek
minden nem-levél (bels6) cslicsa egy attributumot jelenit meg,
az ebbdl kivezetd élek pedig az attributum lehetséges értékeit
szimbolizaljak.

O A falevelei a kérdésre adhaté lehetséges valaszokat
tartalmazzak.
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Példa

0 Elfogadjuk-e a megajanlott vizsgajegyet?
- Ha az 6tos, akkor feltétlentil.

- Ha négyes és kevés vizsgank van és értettiik az eldadast,
akkor nem; feltéve, hogy a targy nem az analizis.

- Ha harmas és az atlagot kell javitanunk, akkor nem.
- stb.
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A példa egy dontési faja

Hanyas?
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Dontési fak kifejezé ereje

0O A dontési fa agai (a példak) specialis szabalyokat
reprezentalnak:

— Vx Ajanlott_Jegy(x,négyes) n Kevés Vizsga(x,igen) A
Analizis(x,nem) A Ertettiik(x,igen) — —Elfogadjuk(x)

— llyenVx Py(X,v1) A ... A Py(X,Vy) = Q(x) formula
kifejezhetd egy Py, A ... A Py, = q itéletkalkulusbeli
formuléval is.

0 A dontési fa egy f:A; x... XA, — L logikai fliggvényt
reprezental; egy ag az f(v,, ... ,v,) esetet irja le, és forditva:
minden logikai fliggvényhez adhaté dontési fa.
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Etterem probléma (Russel-Norvig)

Pl. Mas Bar P/Sz Ehes Hany Ar Es6 Fogl Fajt Id6 Marad
1 I N N | kevés dra N | Fra 10 |
2 I N N I tele oles N N Tha60 N
8 N | N N kevésolcs N N Bur 10 |
4 I N | | tele olcs N N Tha 30 |
5 I N |1 N tele dda N | Frasok N
6 N I N I kevés koz | I Ol 10 |
7 N I N N senkioles I N Bur1l0 N
8 N N N I kevés koz | I Tha 10 |1
9 N | N tele oles I N Bursok N
0 1 1 | I tele d'a N | Ol 30 N
11 N N N N senkiolcs N N Tha 10 N
12 1 | | | tele olcs N N Bur 60 |
Gregorics Tibor Ismeretalapi modellezés 12

Dantési fa épitésének elso lépése

Mas, Bar, P/Sz, Ehes, Hany,
Ar, Es6, Fogl, Fajt, 1d6

evés
+:1,3,6,8

senki
+ ‘
- 7,41

Nern Il 1gen |

+: 4,12 Mas, Bér, P/Sz, Ehes,
= 2,5,9.10| Ar, Es6, Fogl, Fajt, Idé
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Alternativ lépések

vis

ige/\n\em senki_—Kevés t@

’+: 1,4,12 +:3,58| [+ ‘ +: 1,3,6,8‘ +:4,12
- 25.10] |- 7,911 |- 7.4 [= - 25910
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Heurisztika

O Arra kell torekedni, hogy a dontési fa minél tomorebb, egy-
egy aga minél révidebb legyen, azaz

a valasztott attribatum () a példéakat olyan
részhalmazokra vagja szét, amelyeken beliil a példak
minél kevésbé kiilonboznek,
mas szavakkal a szétvagas informacios elénye, azaz a
szétvagas el6tt példa-halmaz (P) informéci6 tartalmanak
¢és az utana kapott példa-részhalmazok (P,-,) informacio
tartalmanak (szamossaguk szerinti stilyozott) dsszege
kozti kiilonbség legyen minél nagyobb.
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Informdcio tartalom

0O A P-beli példak informaciotartalma (entropiaja):
~ A P-beli példak informaciotartalma (entropidja):
E(P) = E(p*, p~) =-p*log, p* - p~log, p~
ahol p* a P-beli pozitiv, p~ a negativ példak aranya
(p*+p~=1)
0 Példa:
Ha P-ben 2 pozitiv és 3 negativ példa van:
E(P) = E(2/5, 3/5) = 0.97
Ha P-ben 0 pozitiv és 3 negativ példa van:
E(P) =E(0/3,3/3) =0
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Informdcios elony szamitasa

@ .
V. V.

1 2 V3

=

CPay=EP)- 5 | Parlep
veErték(a) | p |

|Pacv, | [Pamv,

0 ahol P a sziil csucs példai, a a vélasztott attribatum,
0 az Erték(a) az a attributum éltal felvett értékek, és
0 aP,.,={peP| pa=v}
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A masodik lépés elokészitése

E({2:4,5,9,10,12}) =
tele = E(2/6,4/6) = 0.92

+ 4,12 Mas, Bér, P/Sz, Ehes,
Ar, Es6, Fogl, Fajt, 1d6
0 Haa Mas attribatumot valasztjuk, akkor a példak 1:5 aranyban
ketté valnak: {9} (Mds= hamis), és {2, 4, 5, 10, 12} (Mas=igaz),
E({9}) = E(0/1,1/1)=0
E({2,4,5,10,12}) = E(2/5, 3/5)= 0.97
0 Az informacios elény: C({2,4,5,9,10,12}, Mdas)=
E({2.4,5,9,10,12}) — ( 1/6 E({9}) + 5/6 E({2,4,5,10,12}) ) =
E(2/6,4/6) — ( 1/6 E(0/1,1/1) + 5/6 E(2/5,3/5) ) = 0.92 - 0.81 = 0.11
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A masodik lépés kiszamitdsa

C({2.45,9.10,12},a)= 0.92 -

Mas: /6 E(0/1,1/1)+ 5/6 E(2/5,3/5)= 081
Bar: 316 E(1/3,2/3)+ 3/6 E(L/3,2/3))= 0.92
P/Sz:  1/6 E(O/1,1/1)+ 5/6 E(2/5,3/5)= 081
Ehes: 416 E(2/4.214)+ 216 E(0/2.2/2)= 067
Ar: 416 E(2/4,2/4)+ 0/6 E(0,0)+ 2/6 E(0/2,2/2)= 067
Esé:  5/6 E(2/5,3/5)+ 1/6 E(0/1,1/1)= 081
Fog: 416 E(2/4,2/4)+ 2/6 E(0/2,2/2)= 067
Fajt:  2/6 E(1/2,1/2)+ 1/6 E(0/1,1/1)+ 1/6 E(0/1,1/1)+
+2/6 E(1/2,1/2)= 067
1d6: 016 E(0,0 )+ 2/6 E(1/2,1/2)+2/6 E(1/2,1/2)
+2/6 E(0/2,2/2)= 067
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A masodik lépés

Mas, Bér, P/Sz, Ehes, Hany,
Ar, Esé, Fogl, Fajt, 1d6
tele

Mas, Bar, P/Sz, Ehes,
= 2,5,9.10| Ar, Es6, Fogl, Fajt, 1d6

Mias, Bar, P/Sz, Ar,
Esd, Fogl, Fajt, Id6
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Etterem probléma dontési fija
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Keészitsiink algoritmust

0 Egy épiilé dontési faban vannak attribatumokkal vagy igen-
nem értékkel cimkézett, illetve cimkézetlen cstcsok.

0 Minden cstcs rendelkezik a példak egy P részhalmazaval, és
a valaszthato A attributumokkal.

0O Csak az attribatummal cimkézett cstucsbol vezetnek ki élek,
¢és ezek az attributum egy-egy lehetséges értékével van
megcimkézve.
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Algoritmus

0 Kezdetben a fa egy cimkézetlen (gydkér) csucsbol all,
amelyhez az Gsszes példat és attributumot rendeljiik.

0 Vesziink egy cimkézetlen csucsot:

Algoritmus (folytatas)

4. Egyébként a legnagyobb informacios elénnyel jard, még
valaszthato a€A attribtumot rendeljiik az adott csucshoz,
majd generaljuk osszes gyerekét:

1. Ha P=2, akkor levélcsiicsot kaptunk, amelynek értékét a a) ezekhez az a lehetséges értékeivel cimkézett élek vezetnek.
sziilécsucs példdinak tobbségi szavazasa alapjan dontjiik el. b) Ha az a cimkéjii cstcsbol egy gyerekesticsaba a v cimkéji
2. Ha P csak pozitiv (vagy csak negativ) példabol all, akkor egy ¢l vezet, akkor az ahhoz rendelt
igen (illetve nem) levélcsticsnal vagyunk. - példék: P.-~{peP | p.a=v }
3. Ha A=, akkor is levélcsucsot kaptunk, és a csucs pozitiv és valaszthatd attribatumok: A= A-{a}
negativ példainak tobbségi szavazasa alapjan dontjiik el ¢) Végiil minden gyerckre ismételjiik meg rekurziv modon az
annak értékét. 1-4 pontokat.
4. Egyébként ...
Gregorics Tibor Ismeretalapi modellezés 23 Gregorics Tibor Ismeretalapt modellezés 24
Osszefoglalas Megjegyzes

0 Dontési fa létrehozasa példak alapjan
— induktiv tanulassal pozitiv és negativ példak alapjan
- egy t példa sorozathoz tobb, azt kifejez6 dontési fa is
megadhato

- alegkisebb dontési fa magadasa egy nem megoldhato
probléma

0 Dontési fa felhasznalasa
— a példakra tokéletes
— A példakhoz hasonl6 példakra tobbnyire jo
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0 Zaj: Két vagy tobb eltérd besorolast példanak attributum-

értékei megegyeznek. (lasd alg. 3.1¢épés)
- Megoldas tobbségi szavazassal.

0 Tulzott illeszkedés: Példaul a kocka dobasra annak szine és

datuma alapjan értelmetlen szabalyszeriiségeket talalunk.
- Megoldas a lényegtelen attributumok (C(P,a)~0)
felreallitasa.

0 Altalanositasok:

- Hianyz6 adatok problémaja
— Sok-értéki attributumok
- Folytonos értéki attributumok
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2. Pillanatnyilag legjobb hipotézis

0 Vegyiink (1. példa alapjan) egy kiindul6 hipotézist, majd ezt
finomitsuk fokozatosan a tobbi példa segitségével.
0O A vizsgalt hipotézis szempontjabol egy példa lehet igazolo,
vagy cafolo (hamis), ezen beliil a cafolo példa lehet
— cafold pozitiv ~ a hipotézis igaznak tartja, pedig nem az
— cafol6 negativ ~ a hipotézis hamisnak latja, pedig nem az
0 Amikor egy 0j példa ellentmond az adott hipotézisnek,
— cafolo pozitiv példa esetén szigoritjuk a hipotézist.

— cafold negativ példa esetén gyengitjiik a hipotézist.

Gregorics Tibor Ismeretalapt modellezés 27

Etterem probléma

0O l.példa (Mas=I, ... , Hainy=kevés) pozitiv, mint példaul a

,,Mas” attributuma
H, : Mas(x)

0 2.példa (Mas=I, ... , Hany=tele) negativ, ami a H, -re nézve

cafol¢ pozitiv.
Az els6 két példa a ,,Hany” attribitum értékében kiilonbozik.
Szigoritsuk az el6z6 hipotézist ugy, hogy a ,,Hdany”
attributum , tele” értéke esetén ne legyen igaz.

~ H,: Mads(x) A (Hany(x,kevés) v Hény(x,senki))

Gregorics Tibor Ismeretalapi modellezés 28




Etterem probléma folytatdsa

0 3.példa (Mas=N) pozitiv, ami H,-re nézve (a ,,Mds” feltétel
miatt) cafolo negativ.
Gyengitsiik a ,,Mas” feltétel torlésével.
~ Hs: Hany(x,kevés) v Hany(x,senki)
0 4.példa (Hany=tele,...,P/SZ=I) pozitiv, ami Hs-ra nézve
cafol6 negativ. Nem gyengithetjiik torléssel, ezért
~ H,: Hany(x,kevés) v Hany(x,senki) v
Vv (Hany(x,tele) A PISz(x)
- H,: =Var(x,60) <> Marad(x)
~ H,: Hany(x,kevés) v Hany(x,senki) v
(Hdny(x,tele) A Var(x,30))

Hatrany

Q A fenti nem-determinisztikus modszer egy igen nagy
keresési térben zajlik.

0 Amikor a hipotézis keresés zsakutcaba jut, mert olyan
hipotézishez jutunk, amelynek a modositasa egy Gjabb
példanal mar nem megoldhato, akkor vissza kell 1épniink
egy korabbi dontési ponthoz. Tehat a tanulas nem
inkrementalis: vissza kell nyulni az el6z6 példakhoz
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3. Legkisebb megkotés elvii keresés Algoritmus

0 Az adott pillanatig vizsgalt példakkal konzisztens Gsszes
hipotézist nyilvantartjuk (verzidtér).

0 A verziotér egyértelmiien megadhaté a legaltalanosabb (G)
és a legszigorubb (S) konzisztens hipotézisek segitségével.
Az 6sszes konzisztens hipotézis e két halmaz ,.kozott”
helyezkedik el: gyengébb valamelyik S-beli, de szigoriibb
valamelyik G-beli hipotézisnél.

0 Kezdethen a verziotér a teljes hipotézistér, amelybél
fokozatosan toroljiik a példaknak ellentmondé hipotéziseket
ugy, hogy az S és a G hipotéziseit modositjuk, a két halmaz
tavolsagat” csokkentjiik

Gregorics Tibor Ismeretalapt modellezés 31

0 Kezdetben S a hamis allitasbol, G az igaz allitasbol all.

0 Leall az algoritmus, ha S=G (a megoldas S), vagy S=0@
illetve G =@ (ilyenkor nincs megoldas), vagy nincs tobb
példa (a megoldas a verziotér hipotéziseinek diszjunkcioja).

0 Minden S;eS-re és G;eG-re amennyiben az ujabb példa

S;-re cafolo pozitiv, akkor Si-t tordljiik az S-bol.

— Sj-re cafolo negativ, akkor Sj-t helyettesitjiik annak dsszes
kozvetlen altalanositasaval.

— Gj-re cafolo negativ, akkor G;-t toréljiik az G-bol.
G;-re cafold pozitiv, akkor G;-t helyettesitjiik annak
Osszes kozvetlen szigoritasaival.
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Verzioteér sziikitése

0 Egy hipotézis kozvetlen altalanositasakor (a pozitiv) példa
feltételrendszerét leiro formula diszjunktiv normalformajabol
(C,y v ... v C,) szarmazé dualis klozokat kiilon-kiilon
,hozzavagyoljuk” a céfolt hipotézishez.

- S={...,S,...} »>S={..,SVvC,..,5VvC,, ..}

0 Egy hipotézis kozvetlen szigoritasakor (a negativ) példa
feltételrendszerét leiré formula negaltjanak konjunktiv
normalformajabol (C, A ... A C,) szarmaz6 klozokat kiilon-
kiilén ,,hozzaéseljiikk” a cafolt hipotézishez.

-G={....,Gj,...} >GC={..,GACy,...,GAC,, ..}
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Egyszeriisitett étterem probléma
(kevesebb attributum: Mas, Bar, P/SZ, Fogl)

0 Kezdetben

- S={ hamis } ¢&s G={ligaz} — | A peldat leir formula:
Q Az 1.példa (I,N,N,I) pozitiv egyetlen dualis kloz

— S-beli hamis hipotézisre/a példa cafold negativ ezért
S={ Mas(x) A—Bdr(x) ~—PISZ(x) A Fogl(x) }

- Grendben A példat leir6 formula
0 A 2.példa (I,N,N,N) negativ, i negaltja: egyetlen kloz

— G-beli igaz hipotézisre g/példa cafolod pozitiv:
G={—Mas(x) v Bar(x) v PISZ(x) v Fogl(x) }
- Srendben
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o

Egyszeriisitett étterem probléma
(kevesebb attributum: Mas, Bar, P/SZ, Fogl)
0 A 3.példa (N,I,N,N) pozitiv, ami
— S-beli hipotézisre a példa cafold negativ :
S={ (Mads(x) r—Bdr(x) ~—PISZ(x) A Fogl(x) ) v
—Mas(x) A Bar(x) n—PISZ(x) n —Fogl(x
( ) * () gl(x)) }

G rendben A példat leird formula:
0 A 4.példa (I,N,1,1) pozitiv, ami egyetlen dualis kloz

— S-beli hipotézisre a példa cafold negativ :
S={(Mds(x)A—Bar(x) ~—PISZ(x) A Fogl(x) ) v
(—~Mas(x) A Bar(x) A —PISZ(x) A —Fogl(x) ) v
(Mds(x) A — Bdr(x) n PISZ(x) A Fogl(x) ) }
~ G rendben
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o

Egyszeriisitett étterem probléma
(kevesebb attributum: Mas, Bar, P/SZ, Fogl)
a A S.példa (I,N,1,1) negativ, ami
— S-beli hipotézisre a példa cafolo pozitiv, ezért
s={}

— G-beli hipotézisre a példa cafold pozitiv, de ezt mar nem
érdemes modositani.

O Itt tehat nincs megoldas. (Az 5. példa ugyanis
ellentmond a 4. példanak)
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