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e Hur manga felklassningar kan vi férvéinta oss under och
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Vad kan ga fel?

Forutsattningar:

o Begreppsinlédrning

e Traning och test fran samma fordelning D

Vilken sorts fel kan uppsta?
o Resultatet av inldrningen kan vara daligt
Hypotesen ger fel klassning ibland
o Inldrningen sjilv kan ga daligt
Hittar ibland ingen vettig hypotes
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Vad kan ga fel?

Begrinsning av hur daliga hypoteser far bli

True Error — sannolikheten att en viss hypotes gor fel

errorp(h) = Prep [h(2) # c(x)]

En hypotes h sigs vara ganska ritt (approximately correct) nér

errorp(h) < €
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Vad kan ga fel?

Begriansning av hur ofta inldrningen far misslyckas

Risken att inldrningen inte hittar en tillrackligt bra hypotes

Py, [errorp(h) > €]

Algoritmen L ségs troligen (probably) hitta en 16sning nér

Py, [errorp(h) > €] < ¢
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© PAC-Learning
o Consistent learners
e Antal traningsexempel
@ Inldrning av konjunktioner
o Inlérning utan Bias
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Probably Approximately Correct

Givet
C Begreppet som ska liras

€ krav pa felet
6  krav pa risken
n  exemplens storlek

PAC-learnable: Tiden att hitta en I6sning véxer polynomiellt i
size(C), n,  och 3
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Consistent learners

Analys av en Consistent learner

Forutséttning: inga fel i tréningsexemplen

Exemplen dras fran fordelningen D

e Svaret &r alltid konsistent med tréningsexemplen

”Farliga hypoteser”:

errorp(h) > €

Vi vill inte att inldrningen
ger en farlig hypotes som svar! J

Hur stor &r risken att en farlig hypotes ar konsistent med alla
traningsexempel?
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Consistent learners

e Sannolikheten att en hypotes h motsigs av ett exempel

errorp(h)

e Sannolikheten att h inte motsigs

1 — errorp(h)

e Risken att en farlig hypotes (errorp(h) > €) inte motsigs av
ett slumpméssigt valt traningsexempel

<(1-¢
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Consistent learners

e Risken att en farlig hypotes inte motséigs av ett
slumpmaissigt valt traningsexempel

<(1-¢

e Risken att en farlig hypotes inte motsigs av m
slumpmaéssigt dragna traningsexempel

<(1—¢™

e Hur stor ar risken att nagon farlig hypotes i H rakar
stdmma med alla exempel:

<[H|-(1-¢"

S ’H| . e—em
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Hur manga traningsexempel behovs?

Hur manga exempel m krévs for att risken att fa en farlig
hypotes sikert ska vara mindre &n 9§

d > |H|-e” ™

H|

eEm
e > —
)
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Antal tréningsexempel

Hur manga traningsexempel behovs?

Hur manga exempel m krévs for att risken att fa en farlig
hypotes sikert ska vara mindre &n 9§

d > |H|-e” ™
|H|
em>7
=T

1 1
m > - [ln|H|—|—ln]
€ o
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Antal tréningsexempel

Viktigt samband:

1
m > —
€

1
In|H In —
[n| |+n5]

Ar detta PAC-learnable?

Potentiellt problem: |H| kan vara for stor
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Inldrning av konjunktioner

Exempel: Soligt A —Blasigt A Blott
n attribut = 3" mojliga begrepp = |H| = 3"

1 1
m > — [nln3+ln}
€ 1)

o Linjirt i 1

e Linjart in

o Logaritmiskt i %
Verkar vara PAC-learnable!

Dessutom krévs att tiden for varje exempel &r polynomisk.
Find-S: Ok
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Alla tdnkbara delméngder av X &r hypoteser

| X|=2"
|H|=2""
1 1
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Inldrning utan Bias

Alla tdnkbara delméngder av X &r hypoteser

X| = 2"

|H| =2

m >

oA

1
2"In2 +1In =
[ n+n5]

Ej PAC-learnable!

Skattningen &r dock en 6vre gréns (6verskattning)

Vi har inte visat att m verkligen vixer exponentiellt med n
I detta fall dr det sant
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VC-dimensionen

Problem med |H]|

o Alltfor pessimistiska skattningar

e Oanvindbar nér |H| = oo

Vapnik — Chervonenkis observation:

Det intressanta &r inte antalet hypoteser,
utan hur de kan forma olika delméngder i X
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VC-dimensionen

En dndlig méngd S splittras av hypoteserna H om varje
delméngd ur S beskrivs av nagot h € H

Storleken pa S ger ett matt pa hur uttrycksfull H ar

VC(H)
Storleken pa den storsta delmédngden
av X som splittras av H
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Exempel:

H Intervall pa reela talaxeln
X Reella tal

e Kan 2 punkter splittras?
e Kan 3 punkter splittras?

Slutsats: VC(H) = 2
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Komplexitetsmatt

Tidigare skattning

1
m > —
€

1
In|H In —
[n| |+n5]

Ny skattning

1 2 1
m> - {4log2 5 + 8VC(H) - log, 3]
€

€

Mycket béttre (mindre)
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Fel under inldrn

Alternativt prestandamatt for inldrningsalgoritmer:

Hur manga fel gors under inldrningen
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Find-S

Lér sig bara vid felklassning

Generaliserar i vérsta fall bara ett attribut varje gang

Forsta gangen véljs en speciellt hypotes

Maximalt n + 1 &ndringar

Man gér maximalt n + 1 fel
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o

Candidate Elimination

e Vi maste tvinga ur algoritmen ett forslag

e Antag att vi anvinder majoritetsrostning bland
hypoteserna som ar kvar i Version Space

@ Fel bara nar minst halften av VS har fel

e Varje gang vi gor fel férsvinner minst hélften av VS

Maximalt log, |H| fel
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Fel under inldrn

Teoretiska grénser

Optimal inldrning

o Bista algoritmen

e Virsta fallet
Svaraste begreppet, varsta sekvensen av exemplen

Antal fel for att ldra begreppet C:

Opt(C)

Teoretiska granser

VC(C) < Opt(C) < log, |C]|
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