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Talla viikolla

Sisaltésuunnitelma:
e Paatospuiden perusteet
e Testaamista ja mallinvalintaa

e Kertausta (jos aikaa jaa)



Ennustusongelma

Tarkastellaan taas luokittelua:
e X =4X;] x--- x Xy, missa X; = R tai diskreetti
e Y luokkien joukko, |Y| > 2
e Tappiofunktiona 0/1-tappio L/,

Koska X ei ole jatkuva eika diskreetti, ennustusongelmaa ei voi
ailemmin esitetyista luokittelumenetelmista ratkaista kuin lahin
naapuri -menetelmilla. Talldinkin hyva diskreetit ja jatkuva-arvoiset
sybtekomponentit yhdistava etaisyysfunktio voi olla hankala I16ytaa.

Mika neuvoksi? Paatospuut!



Paatospuut

P&aatdspuun rakenne:
e Esitetdan luokittelija bindarisena puuna T’

e Puun T kuhunkin sisdsolmuun v liittyy testi Test,: X — {0,1}.
Solmun v lapset v jJa v1 on nimetty testin tuloksin.

e Puun jokaiseen lehteen liittyy ennuste (tassa luokka y € ))

Testien voi ajatella olevan (yksinkertaisia) ennustajia, jotka
ennustavat, kumpaan alipuuhun sy6te tulee jatkokasittelya varten
ohjata.



Paatospuu kuvana




Testeista

Rajoitutaan seuraavassa kahdenlaisiin yksinkertaisiin testeihin,
joissa molemmissa testataan yhta sydtekomponenttia kerrallaan:

o X, = R: Testataan, pateekod z* > 6, missa 6 € R on testin
kynnysparametri. Jos z* > 6 testi saa arvon 1, muuten arvon 0.

o X, diskreetti: Testataan, pateeko z* = ¢, missa z* € X* on
testissa kaytettava vertailukohde. Jos z* = #* testi saa arvon 1,
muuten arvon 0.

Sisasolmun testi maaraytyy siis kahdesta tekijasta: mita syotteen
komponenttia: = 1, ..., d testataan, ja mihin sita verrataan (0 tai z*).



Paatospuu luokittelijana

Paatospuu T luokittelee sydtteen x € X kutsumalla rekursiivista
funktiota Luoki t t el e(uuri(1), =), joka maaritellaan seuraavasti:

Luoki tt el e(solmu v, syote x)
jos v on lehtisolmu
palauta v:hen talletettu luokka y
muuten
palauta Luoki t t el e(vrest, (z), *)

Funktio Luoki t t el e ohjaa siis syotteen = puun 7' juuresta testien
maaraamaa polkua pitkin johonkin 7:n lehteen, johon talletettu
luokka maaraa 7':n x:lle antaman luokituksen. Nain maaraytyva
funktio on 7:n maarittelema luokittelija fr: X — ).



Paatospuiden oppiminen

e Optimaalisen* paatdéspuun oppiminen on laskennallisesti vaikea
ongelma (NP-taydellinen, vaikea approksimoida).

e Kaytannossa paatospuita voi kuitenkin oppia melko
yksinkertaisella kaksivaiheisella strategialla:

— Kasvatetaan opetusdatan mahdollisimman hyvin luokitteleva
puu ahneella heuristiikalla

— Karsitaan puusta osia pois ylisovittamisen estamiseksi

e Syy kaksivaiheeseen strategiaan on empiirinen: kaytantd on
osoittanut, ettd kannattaa ensin kasvattaa opetusdatalla tarkka
ISO jJa monimutkainen puu ja sitten karsia sita, eika yrittaa
kasvattaa sopivan kokoista puuta suoraan.

*Esim. solmujen lukumdéaradltddan pienimmaéan opetusdatan oikein luokittelevan



Paatospuun kasvattaminen

Paatospuu kasvatetaan rekursiivisesti seuraavalla ahneella
kasvatusheuristiikalla, alkaen kutsusta Kasvat a(5), missa .S on
kaiken kasvatusdatan joukko.

Kasvat a(opetusdatan (osa)joukko .5)
jos Lopet useht o(S)
luo lehti, johon liitetty S:n yleisin luokka
muuten
luo uusi sisasolmu v, jolle Test, = Val i t seTest i (S)
vo = Kasvat a({z € S | Test ,(z) = 0})
v; = Kasvat a({z € S | Test ,(z) =1})

Kasvat a jakaa siis opetusdataa testien perusteella rekursiivisesti
osajoukkoihin, kunnes lopetusehto tayttyy.



Paatospuun kasvattamisalgoritmin idea

e Kasvatusalgoritmi valitsee funktion Val i t seTest i (S) avulla
testit, jotka jakavat datan pienempiin ja pienempiin osajoukkoihin
juuresta lehtid kohti kuljettaessa.

e Lopet useht o(S5) testaa, voidaanko rekursio jo lopettaa.
Tyypillisesti testataan, onko S riittdvan luokkahomogeeninen tai
pieni, esim. onko S kokonaan samaa luokkaa tai alle 5 alkioinen.

e Puuttuva palanen: Miten Val i t seTest i (5) valitsee testit?
Tavoitteena tietysti, etta valitut testit yhdessa jakaisivat syotteet
mahdollisimman vahin testein luokkahomogeenisiin
osajoukkoihin, mutta miten tahan paastaan?
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Entropia

e Eras yleinen homogeenisuuden (tai sen puutteen) mitta on
entropia, joka opetusesimerkkien joukon S luokkajakaumaan
sovellettuna saa muodon

_ {(z,y) € Sy =1y} {(z,y) €S |y=1y"}|
H(S) == 2 S log( 5 )

y'ey
e H(S) =0, jos S:ssa on vain yhta luokkaa.

e H(S)=log|Y|, jos S:n luokkajakauma on maksimaalisen
epahomogeeninen eli S:ssa on kaikkia luokkia yhta paljon.

e Muuten H(S) on jotain talta valilta, ollen sitd pienempi mita
luokkahomogeenisempi .S on.
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Informaatiolisa (Information Gain)

e Mitataan testin hyvyytta informaatiolisalla

IG(Test, S) = H(S) — (%H(So) + %H(&)) :

missa S; ={x € S| Test(x) =4},1=0,1.
e Informaatiolisan kaavassa termi H (.S) mittaa, kuinka paljon
luokkamuuttujassa on entropiaa ennen testia Test, ja termi

(ISol/|S|H(Sy) + |S1|/|S|H (S1)) mittaa, kuinka paljon entropiaa
on (odotusarvoisesti) jaljella testin jalkeen.

e Heuristiikka ValitseTesti(.S): Valitaan testi, jolle IG(Test, S) on
suurin, eli joka sovellettuna opetusdatan joukkoon S antaa
suurimman informaatiolisan.
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Paatospuun kasvatusalgoritmin kaytannon
toteutuksesta

e Algoritmin Kasvat a(S) ainoa laskennallisesti epéatriviaali osa on
hyvan testin valinta.

e Tamakaan ei ole kovin vaikeaa, silla erilaisen tuloksen tuottavia
testeja on vain (pienehkd) aarellinen maara:

— Jos X; on diskreetti, erilaisia vertailukohteita z* on | X;|
kappaletta

— Jos AX; on jatkuva, eri tavalla opetusdatan jakavia
kynnysarvoja 6 on korkeintaan |S| + 1 kappaletta

Parhaan testin voi siis valita laskemalla informaatiolisan kaikkien
sydtekomponenttien kaikille (erilaisen tuloksen tuottaville)
testellle, ja valitsemalla naista parhaan.
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Viliaikaraportti

e Nyt on selvilla, miten opetusdataan hyvin sopiva paatdspuu
voidaan kasvattaa.

e Seuraavaksi vuorossa karsintavaihe, jonka tehtavana on
— parantaa puun odotusarvoista tappiota
— pienentaa puuta (tehokkuus ja ymmarrettavyyssyista)

e Karsintavaineessa pyritdan siis karsimaan kasvatetusta puusta

pois sellaiset osat, jotka pienentavat opetusvirhetta mutta eivat
ole hyddyllisid odotusarvoisen tappion kannalta.
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Paatospuun karsinta

Paatdspuun T karsinta 7" on paatdspuu, joka tayttaa seuraavat
ehdot:

1. 7" on T":n alipuu, jolla on sama juuri kuin T:lla

2. T":n sisasolmujen testit ovat samat kuin 7":n vastaavissa
sisdsolmuissa

Proseduraalisesti: 7’ saadaan T':sta korvaamalla joitain 7":n alipuita
uusilla lehdilla.
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Karsinta kuvana
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Karsintastrategia (Reduced Error Pruning)

e Jaetaan alkuperainen opetusdata .S satunnaisesti kahteen osaan
Sgrow J& Sprune. Valitaan siis esim. 70% opetusdatasta joukkoon
Sgrow, J& Jatetaan loput 30% joukkoon Spryne.

e Kasvatetaan paatdspuu 7' kayttden opetusdatan joukkona
kasvatusdatan joukkoa Sgyrow
e Karsintavaiheessa etsitdan 7:n karsinta 77, jolle

1. Minkaan T':n karsinnan virhe karsintadatan joukon Sprune
esimerkeilla ei ole pienempi kuin 77:n virhe ko. esimerkeilla

2. T’ on solmujen lukumaaraltaan pienin ehdon 1. toteuttavista
T":n karsinnoista
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Karsinta-strategian idea

e Ylisovittamisen estamiseksi vain osa opetusdatasta (Sgrow)
kaytetaan paatdéspuun 71" kasvattamiseen

o Loppu data (Sprune) kaytetaan 7:n “parhaan” (eli karsintadatalla
pienivirneisimman ja pienimman) karsinnan loytamiseen

e Koska T':n karsintojen joukko on paljon pienempi ja
yksinkertaisempi kuin kaikkien mahdollisten paatospuiden
joukko, ylisovittamisen vaara pienenee.

e Strategian haittapuolena on se, etta kaikkea opetusdataa ei
voida kayttda puun kasvattamiseen.
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Karsintaa algoritmina

e Edella hahmoteltu karsintastrategia voidaan toteuttaa

tehokkaasti kaymalla karsittava puu 7' lapi “kokoavasti”
(bottom-up)

o Lapikaytavat 7:n alipuut T ovat kahta eri tyyppié:

— Tapaus 1: T on pelkké lehti. Tallin 7:n paras karsinta
saadaan valitsemalla lehteen karsintadatalla pienimman
virheen tuottava luokka.

— Tapaus 2: T eiole pelkka lehti. Talléin 7" koostuu juurena
toimivasta sisasolmusta ja sen alipuista Tj, ja 7). Talléin 7:n
paras karsinta on pelkka lehti tai karsinta, joka saadaan
korvaamalla alipuut Tj ja T, parhailla karsinnoillaan T} ja T".

e Tasmallinen formulointi, todistus, ja toteutus: Harjoitustehtava. . .
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Paatospuut: yhteenveto

Paatospuuoppimista pidetaan usein vanhahtavana
adhoc-lahestymistapana, mutta silla on monia hyvia puolia:

e Yleiskayttoisyys — diskreetit ja jatkuva-arvoiset piirteet ja
moniluokkaisuus eivat tuota ongelmia

e Ymmarrettavyys — ihmisasiantuntijat kokevat pystyvansa
ymmartamaan paatdspuuta tarkastelemalla syita
luokittelupaatdsten takana

e Tehokkuus — paatéspuiden oppimisalgoritmit ja paatospuut
luokittelijoina suhteellisen nopeita

e Tarkkuus — vaikka paatdspuut eivat yleensa ole kaikkein
tarkimpia ennustajia, ne ovat usein melko tarkkoja
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Testaus ja mallinvalinta

Kertausta:

e Toistaiseksi esitetty
— Oppimisen malli ja tavoite
— Lukuisia koneoppimismenetelmia tavoitteen saavuttamiseen

e Kysymyksia:
— Mista tietda, kuinka hyvin tietty koneoppimismenetelma
ratkaisee tietyn ennustusongelman?

— Kuinka valita “hyva” tai “paras” koneoppimismenetelma
tiettyyn ennustusongelmaan?

Seuraavassa esitettavat vastaukset: Testaus ja mallinvalinta
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Tehtdava

Tarkastellaan seuraavaa tehtavaa;

e Annettuna: Ennustusongelma, opetusdataa ongelmasta, ja
koneoppimismenetelma (parametreineen, jos sellaisia on)

e Tehtava: Arvioli, kuinka hyvin koneoppimismenetelma toimii

annetussa ongelmassa, ts. mika on sen tuottaman ennustajan
odotusarvoinen tappio?

Kuten muistetaan, kysymyksen tekee epatriviaaliksi se, ettei
jakaumaa D jonka suhteen odotusarvoista tappiota mitataan tunneta.
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Testaaminen opetusdatalla

e Yksi tapa arvioida opitun ennustajan f odotusarvoista tappiota
on kayttaa sen arviointiin opetusvirhetta eli tappiota
opetusdatalla:

Errtrain(f) — ﬁ Z L(y,f(.fl?))

(x,y)ES

e Tama strategia on kuitenkin yleensa huono , ja johtaa helposti
ylioptimistiseen arvioon — f on opittu samasta datasta jolla sita
testataan, joten mahdollista ylisovittamista ei havaita!

Tarvitaan siis parempi strategia.
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Testaaminen erillisella datalla

e Jaetaan opetusdata satunnaisesti kahteen osaan: Varsinaiseen
opetusdataan Siain, ja testidataan Siest.

e Tuotetaan koneoppimismenetelmalla ennustaja f opetusdatasta
Strain
e Lasketaan ennustajan f testivirhe eli tappio testidatalla

1
| Stest|

Erfeest(f) Y Ly, f(x))

(xay)estest

e Kaytetaan testivirhettd Erres(f) arviona f:n odotusarvoisesta
virheesta Ep[L(y, f(x))].
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Miksi kaytetadn erillista testidataa?

e Koska f on opittu vain joukosta Siain, S€ On rilppumaton
testiesimerkeista Stest.

e Nain ollen f:n testivirhe Erres(f) on jakautunut samoin kuin f:n
“todellinen” virhe samankokoisella otoksella jakaumasta D
valittavia toistaiseksi nakemattémia syotteita.

e Testivirhetta on siis harhaton estimaatti f:n odotusarvoisesta
virheesta.

e Testivirhe voidaan kuitenkin laskea suoraviivaisesti, koska
testiesimerkkeihin liittyvat “oikeat vastaukset” tunnetaan.
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Erillisen testidatan hyvia ja huonoja puolia

Trade-off:

e Testivirhe on sitd tarkempi estimaattori odotusarvoiselle virheelle
mitd enemman testidataa on kaytettavissa.

e Koneoppimismenetelmat tuottavat tyypillisesti sitéa parempia
ennustajia mitd enemman opetusdataa on kaytettavissa.

Jos siis kaytetdan paljon dataa testaamiseen, saadaan tarkka kuva
siitd kuinka hyvin oppiminen onnistuu, mutta oppiminen ei onnistu
yhta hyvin kuin jos datasta pienempi osa olisi varattu testikayttoon.
Tama ongelma on erityisen hankala jos S on pieni.

Tyypillinen jakosuhde: esim: 90% opetukseen ja 10% testaukseen
(tai 70% ja 30%).
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k-kertainen ristiinvalidointi

e Jaetaan opetusdata S satunnaisesti k:hon (esim. k£ = 10)
suurinpiirtein yhtad suureen osaan 54, ..., Sk

e Opitaan k£ ennustajaa f1,..., fx, Mmissa f; opitaan soveltamalla
koneoppimismenetelmaa opetusdatan joukkoon S\ S;.

e Testataan ennustajaa f; kayttaen testidatana joukkoa S;:

Errtest f i) —

e Opitaan lopullinen ennustaja f kaikesta opetusdatasta S

e Arvioidaan f:n odotusarvoista virhetta ennustajien f;
testivirheiden keskiarvolla % Z,’f:l Errest, (fi)-
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Ristiinvalidoinnista

Hyvia puolia:

e Ristiinvalidoinnissa lopullinen ennustaja f voidaan oppia
kaikesta opetusdatasta

e Saatu estimaatti f:n todelliselle virheelle on yleensa
kaytannossa melko tarkka, ja sen varianssi on pienempi kuin
kaytettdessa 1 |S|-kokoista erillista testidataa.

Huonoja puolia:

e Ristiinvalidointi saattaa olla laskennallisesti raskasta, silla
koneoppimisalgoritmi joudutaan ajamaan k + 1 kertaa

e Ristiinvalidointiin pohjautuva estimaatti ei ole harhaton, eika siita
muutenkaan osata sanoa teoreettisesti juuri mitaan.

28



Mallinvalinta

e Koneoppimismenetelman tehtavana on valita
ennustusongelmassa hyvin parjaava ennustaja

e Eri koneoppimismenetelmat (tai sama menetelma eri
parametrein) tuottavat saman ennustusongelman ratkaisuiksi
erilaisia ennustajia

e Miten valita naista paras?
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Esimerkkeja mallinvalintaongelmista

Tehtavana ratkaista kaksiluokkainen ennustusongelma, jossa piirteet
ovat diskreetteja.

e malli = koneoppimismenetelma: taulukointi, £ l&hintd naapuria,
Naive Bayes, paatdspuu, ...

e malli = koneoppimismenetelméan parametrit: £ lahinta naapuria
-menetelman etaisyysfunktio ja k£, Naive Bayes -menetelman
luokkapriori, paatospuun kasvatus- ja karsintaheuristiikka, . ..

e malli = syétteen piirteet: Mitka piirteet otetaan mukaan, miten
jatkuva-arvoiset piirteet diskretoidaan, ...
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Mallinvalintaongelma

Mallinvalintamenetelman tehtavana on siis seuraava:

e Annettuna opetusdataa ja pienehko joukko erilaisen ennustajan
tuottavia koneoppimismenetelmid/koneoppimismenetelman
parametrisointeja

e Valittava, mitd naista kaytetaan lopullisen ennustajan
tuottamiseen

e Tavoite sama kuin koneoppimisessa — halutaan |0ytaa ennustaja
f, jonka odotusarvoinen tappio on pieni, mutta nyt pienemmasta
koneoppimismenetelmien tuottamien kandidaattien joukosta

(Jaljelle jaa viela korkeamman tason metaongelma: Miten valita
“annettu” joukko koneoppimismenetelmia, joiden joukosta parasta
lahdetdan etsimaan. . .)
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Mallinvalintaongelman ratkaisemisesta

|dea:

e Edelld on esitetty, miten yhden koneoppimismenetelman
hyvyytta voi testata erillisen testidatan tai ristiinvalidoinnin avulla

e Sovelletaan naita testausmenetelmia yksitellen jokaiseen
valittavana olevaan malliin (eli koneoppimismenetelmaan).
Tuloksena saadaan arvio kunkin mallin hyvyydesta.

e Valitaan malli, johon liittyva arvio on paras.
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Mallinvalinta ja ylisovittaminen

e Jos valittavana olevia malleja on paljon, mallinvalintamenetelmat
karsivat ylisovittamisongelmista samaan tapaan kuin
koneoppimismenetelmatkin.

e Ylisovittamisongelmien (ja laskentavaivan) minimoimiseksi
valittavana olevien mallien maara pyritdan yleensa pitamaan
suhteellisen pienend (muutamista satoihin tai korkeintaan
tuhansiin malleihin).

e Mallinvalinnankin tulosten hyvyys on syyta testata, esim.
kayttamalla mallinvalinnasta erillista testidataa.
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Toistuvasta testaamisesta

Tyypillinen tilanne kaytannon koneoppimisessa ja
koneoppimistutkimuksessa:

1. Jaetaan opetusdata opetus- ja testausosiin Siain Ja Stest

2. Valitaan koneoppimismenetelma ja sille hyvat parametrit
ristiinvalidoinnilla opetusdatalla Siain

3. Opitaan “lopullinen” ennustaja f opetusdatasta Siain
4. Testataan ennustajaa f testidatalla Sies

5. Jos f:n testivirhe el olekaan niin pieni kuin olisi toivottu,
palataan takaisin kohtaan 1. tai 2.

Kohdan 5. johdosta vaarana ylisovittaminen — testidata ei iteroidessa
enaa olekaan riippumatonta lopullisesta hypoteesista f!
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Yhteenveto ohjatusta oppimista

e Tavoite: Tuottaa automaattisesti opetusdatan perusteella
ennustaja, joka antaa hyvia ennusteita opetusvaiheessa
tuntemattomilla sydtteilla

e Perusoletus (iid): Opetusdata on otos samasta jakaumasta kuin
tulevat syotteet ja niihin liittyvat “oikeat vastaukset”

e Yleispatevaa kaikki ongelmat automaattisesti ratkaisevaa
koneoppimismenetelmaa ei ole olemassa, mutta moniin
ennustusongelmiin voidaan tuottaa hyvia ratkaisuja jo kurssilla
tutuiksi tulleilla koneoppimismenetelmilla

e Hyvan koneoppimismenetelméan valinta (tai suunnittelu) tiettyyn
ongelmaan on monimutkainen taiteen laji, jossa testaus- ja
mallinvalintatekniikoista on apua.
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