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= Ellendrzott (osztalyozas, predikcio):

Adott bemeneti mintakhoz elvart kimenetek.

= Felig ellenorzott (valodi problemak):
Nincs minden bemeneti mintahoz ellenorzott
kimenet, de minden mintat felhasznalunk.

= Megerositeses problemak (szabtech):
Dontésszekvenciak kumulalt mindsitése lehetséges
csak, viszont az egyes donteseket kell tanulni.

= Nem ellenorzott (klaszterezes):

Nincs egyetlen tanito mintahoz sem elvart kimenet.



= Cel abemenetivaltozok, es a celvaltozo
erteke kozotti lekepezest megtanulni.
= Pelda:

Legyen adott egy osztalyozo, ami (egyetemi
hallgatot jatszva) memorizalja a megadott
mintakat.

Elvegzi az osztalyozo a kitUzott celt?
NEM



= Tanitopontok helyesen osztalyozasa nem
relevans bonyolult osztalyozoknal.
= Miaz, amiszamit:

Mennyire sikeruUlt jol megtanulni a problemat.
Mennyire kepes altalanositani.
= Hogyan merjuk mindkettot:

Lehetdleg minél tobb, az osztalyozo [ regresszor
kialakitasanal fel nem hasznalt, valodi eloszlast
reprezentalo mintak osztalyozasi aranyaval.



= Alapproblema: csak veges minta all
rendelkezesre, melybol meg tanulni is kell.

= Gyakran tanulo eljarasok paramétereinek
hangolasara hasznaljuk:

MLP: batorsagi tenyezo, strukturak validalasa

SVM: Hibasan osztalyozasi koltsege (C),
Erzéketlenségi sav megvalasztasa (¢)
Kernel lekepzés hiperparaméterei.



= Bernoulli eloszlassal modellezzik az egyes
mintak helyesen osztalyozasat (p):

Pr| —z < f—p
i \/p(l—p)/N

c: konfidencia szint

<Z|=C

2-2(c) : konfidencia-intervallum szélessége a
standardizalt normalis eloszlasnak.



Konfidencia intervallumok szélessege:
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Az el6z0 dian levo normalizalas csak nagy N
eseten allit elo standard normalis eloszlast!




= Alapproblema: Adott véges mintakeszlet
alapjan szeretnenk osztalyozok szeparalasi
kepessegeit minositeni.

= Osszuk fel a tanitohalmazokat ket részre:

Relevans mintakbol alljon mind a tanito, mind a
validalo halmaz.

Ezt igy igen nehez lenne megtenni, ezért inkabb
kereszt kiertekelink (Cross Validation).



= Osszuk fel k diszjunkt reszhalmazra a tanito
mintakat:

Minden kimeneti osztaly mintai az egyes
particiokban kummulalt relativ gyakorisaguknak
megfeleld szamban forduljanak eld.
A particiok meretei azonosak legyenek.

= Tanitsunk k darab osztalyozot:
i-edik eseten az i-edik particio alapjan validaljunk,
a maradek pontkeszlettel tanitsunk.



= Elrettento pelda:

Egy teljesen zajszerl mintahalmazt kell
megtanulni: fUggetlen a kimeneti es a bemenet.

Mintak 5o%-a pozitiv, 50%-a negativ.
Osztalyozo: minden bemenetre a tanitomintak
kozul a gyakoribb besorolasat valasztja

Leave-one-out: minden esetben hibas a validalo
elem besorolasa => 0% becsult pontossag

Valgjaban 50% a pontossaga



= Alkalmazasi peldak:

10 fold Cross-validation
Leave-one-out



= Veletlen, visszatevesen alapulo kivalasztassal
allitsuk el6 az N meretd tanitohalmazt.

= A kimarado mintakkal teszteljunk.

= Annak a valoszinUsege, hogy az i-edik minta
kimarad:

1 N
(1--) ~e " =0.368
N



= Nem erdemes csak a validacios halmaz
alapjan mindsiteni:

Varhatolag csak a mintak 63.2%-at latta a tanulo
algoritmus.

err=0.632xerr(teszt)+0.368xerr(tanito)
= Vegezzik el tobbszor a 0.368 bootstrapet,
majd annak atlaghibajaval minosithetjik az
osztalyozot.



= Elrettento pelda:

Ugyanaz a mintahalmaz, mint amit a Kereszt
kiertekelésnel kozoltem (kimenet a bemenettol
figgetlen, 50-50% a mintaosztalyok rel.
gyakorisaga)

Az osztalyozo memorizalja a tanitomintakat, uj
mintakra véletlenUl dont: err=0.632x0.5+0.368x%0
hibasan osztalyozas becsilt valsege: 0.316

Valodi valoszinUsege: 0.5



= Eddig azt neztuk, hogyan lehet becsilni egy
osztalyozo kepessegeit, de ez mennyire
pontos?

= Student t-probahoz nyulunk:

kx-0s kereszt validacioval tanitsuk es minositunk

Fix — # egy k-1 szabadsagfoku Student
\/gf [ k eloszlas

k novelesevel kozeliti a std. normal eloszlast



kx-o0s kereszt kiertekelessel alakitsuk/ minositsik az
osztalyozokat (ugyanazon tanito/teszt felosztassal

Xi, Y; jelolje a ket osztalyozo mindsitéset az i-edik
kereszt kiértékelésnéel.
Vizsgaljuk a mindsitések kilonbseget: d. = x, -,
o varhato érteky, 1 szorasu t statisztika mindsiti a

o-hipotezist (u.a. eloszlas mintai):
t = =

o: Ik

k-tol fUgg a t statisztika megbizhatosaga.




= Tanulas: osztalyozok parameétereinek hangolasa
egy tanito mintakeszlet alapjan (nem csak).
= Hogyan mukodnek az osztalyozok:

Adott bemeneti mintara osztalyba tartozasi
valoszinUsegek kiszobolese szerint valaszolnak.

Pl. egy rosszul osztalyozott mintanal szamit, hogy a
minta besorolasi bizonyossaga 51%, vagy 90%.

Definialjunk veszteseg fgv-eket!



= Szakirodalomban SSE, MSE.
o Err:Z:(go(Xi)—yi)2
= Gradiens alapu/ analitikus tanitasnal hasznalt
hiba fgv peldak (ezt minimalizaljuk):
Adaline - lin. regresszid Err :(X-O—y)T (X-0-y)
MLP
LS-SVM

C/e SVM, QP celfuggvenye is kvadratikus
(megoldhatosag feltetele itt a konvexseq)



= Vizsgaljuk a konvex, kvadratikus felUletd
fuggvenyeket:

Egyszerl belatni, hogy az el6z06 fejezetben
definialt Err konvex felUletd.

A lokalis derivalt -1 szerese minden pontban a
globalis minimum fele mutat.

Folytonos fuggveny -> Minden pontban letezik
derivaltja, aminek iranya ellentétes a lokalis
szelsoertek iranyaval



= Vizsgaljuk meg a kiszobdolés elotti allapotot
altalanosabb osztalyozot feltetelezve,

egyet
Minc

en input mintara:
en kimeneti osztalyra megmondja, hogy

mekkora  valoszinUseggel eleme az adott
osztalynak a minta (& =Pr|class==j|x | , p] = E(a;))

Valoj

aban a kimenet egyetlen osztaly.

Egy mintara a hiba értéke:Err=E| ¥'(p,-a,)’

Err =

J

>((p=p;) +p; (1-p;))

J



= Err(x) =—log, ( p(class = y\x))
Bemenet: x, elvart kimenet: y
= Logisztikus regresszio kriteriumfiggveénye
= Informacioelmeleti megkozelites: hany bitnyi
informacio szukseges a biztos, helyes
donteshez p(class=y|x) ismerete melle.

= E[Err(x) :Z o -Iogz(pj)

= argmin{E[Err(x)]} = p;, pj....p;

P1s P2 Pn




= Logisztikus osztalyozok minden kimeneti
osztalynak pozitiv valoszinUséget adnak
minden bemenet eseten.

= Ellenkez0 esetben a hibafuggvenyuk erteke
vegtelen lenne, ha egy olyan peldat latnak.

= Zero frequency problem:

Adott bemenethez tartozo kimeneti ertekek
eloszlasarol nincs informacio a mintahalmazban.



= Negyzetes hibadsszeq:

A hiba érteke figg attol, mi a predikalt eloszlas a
helytelen alternativak k6zott: TegyuUk fel, hogy az
x bemenet az i-edik osztalyba tartozik. Ekkor

Err(x)=(1-p, )’ +

De a maximalis hiba korlatos: Err(x) <1+ pf <2
j

= L ogisztikus hiba ennek ellentettje.



= 2 osztalyos osztalyozas eseten az
osztalyozasi matrix:

El6rejelzés
IGAZ HAMIS
o0 1 |1GAZ TP FN
ye
S | HAMIS FP TN




= Erzékenyséq: TPR=TP/(TP+FN)

El6rejelzés
Erzékenység
IGAZ | HAMIS
o |IGAZ TP FN
e
(O
> HAMIS FP TN




= Specificitas:SPC=TN/(FP+TN)

El6rejelzés
Szenzitivitas
IGAZ | HAMIS
0 IGAZ TP FN
ye
(O
> HAMIS FP TN




= Precizitas:PPV=TP/(TP+FP)

El6rejelzés
Precizitas
IGAZ | HAMIS
o0 IGAZ TP FN
ye!
(L)
> HAMIS FP TN




= Negativ prediktiv ertek:NPV=TN/(TN+FN)

) o El6rejelzés
Negativ prediktiv
ertek IGAZ | HAMIS
0 IGAZ TP FN
ye
(O
> HAMIS FP TN




= Fals pozitivarany:FPR=FP/(FP+TN)

El6rejelzés
Fals pozitiv arany
IGAZ | HAMIS
0 IGAZ TP FN
0
(O
> HAMIS FP TN




= Fals riasztas arany:FDR=FP/(TP+FP)

o ElGrejelzés
Fals riasztas
darany IGAZ | HAMIS
0 IGAZ TP FN
ye,
(L)
=> HAMIS FP TN




= Pontossag: ACC=(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)

= Celaf

” 7

Od

El6rejelzés
Pontossag
IGAZ | HAMIS
L IGAZ TP FN
0
(O
> HAMIS FP TN

tlobeli elemek maximalizalasa.




= Azt vizsgaljuk, hogy mennyivel pontosabb a
vizsgalt osztalyozo egy olyannal, ami csak az
domeén mintainak gyakorisaga alapjan becsul.

= Kappa score:

~1". (duag(c:fea') diag(C”a‘V))
= Kappa arany:
Kore /(N =17 - dliag (C™))

SCO re



= Eddigiekben uniform hibasulyok voltak
= Miert is fontos a kilonbozo hibak eltero
sulyozasa?

Tehenészetben mert adatokbol probaltak
megallapitani, hogy melyik tehén mikor kezd
menstrualni.

Tehenek menstruacios ciklusa az emberekehez
hasonldan 30 napos -> 1/30 valdsziniséggel igaz,
hogy egy tehen egy adott nap menstrualt.

Az osztalyozo a ,,null” megoldassal 97%-0s
pontossagot ert el (ez igy onmagaban nagyon jo).



= Mas peldak:
Uzembiztonsagot feligyeld rendszerek fals

riasztasa kisebb koltsegUu, mint ha nem riaszt,
amikor kellene.

Bank részerol megkozelitve: hitelezni egy
olyannak, aki nem fizeti vissza nagyobb
veszteseg, mint visszatartani a hitelt eqgy fals
megbizhatosagi besorolas miatt.

Egészsequgyi szureseknel fals negativ eset
sokkal rosszabb a fals pozitivnal.



= Példa:
Uniform hibasullyal kialakitottunk egy osztalyozot.

Utodlag meghatarozott valaki egy hibakhoz
kapcsolodo sulymatrixot.

= Megoldas (k osztalyozos eset):
Predikalt  valoszinUsegeket paronkent sulyozva

hasonlitsuk 0ssze, majd a paronkenti score-ok alapjan
valasszuk ki a legvaloszinUbbet.

Problemas lehet, mert nem biztos, hogy tranzitivak a
paronkenti sulyozott valosziniseg kilonbsegek



» |[tt a tanitas eseten mar rendelkezesre all a
kilonbozo hibak sulya: felhasznaljuk
tanitasnal:

Gepi tanulasnal legtobbszor az input osztalyt
tudjuk csak sulyozni.

MLP: mintak ismetelt hasznalata 1 epochon belul
Aszimmetrikus C-SVM: megadhatoak osztaly
sulyok

Bayes halo: mintak ismételt hasznalata



= Ertelem szerlen mindsitésnél is vegyuk
figyelembe a hibasulyokat.

= Legtobbszor kiegyensulyozatlan
tanitohalmaz miatt hasznaljuk:

Ha pl. illesztett szUrovel keresink alakzatot eqgy
kepen, majd jellemzok alapjan akarjuk a jelolteket
osztalyozni, akkor a P/N<<1 eset all fel mindig

a*N/P legyen a P mintak sulya, a=1.



= Spammelik nyeremenyjatekkal a lakossagot
= [smert sulyok:

Level koltsege (nyomtatas+ kézbesites+ kenopenz
a hatosagnak, hogy adjak ki a nevjegyzeket).
Ha valaki reszt vesz a jatekban, az mekkora
bevetel.

= T.f.h hogy létezik 100000 10, akik 5%-a, mig a

teljes lakossag 1%-a valaszol csak:
Az 100000 f0s csoport lift faktora 5.



= Megoldas:

1. Vegyunk egy mintahalmazt hasonlo
esetrol (emberek jellemzoi a bemenetek —
reszt vett-e a kimenet).

2. Tanitsunk egy olyan osztalyozot, aminek
reszveteli valoszinUsegek a kimenetei.

3. Rangsoroljuk az embereket ez alapjan, majd
a legjobb k%-nak kuldjuk ki a leveleket.
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= Ujfent valdszinUségi kimenetekkel

rendelkezo 2 osztalyos osztalyozonk van.
= FPR=FP/(FP+TN) figgvenyeben abrazoljuk a

TPR=TP/(TP+FN)-t.
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» Lehetseges osztalyozok munkapont
fuggetlen rangsorolasa:
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= Munkapont fuggetlen minositest (AUC):

1
AUC = [TPR(x)dx
0

= Munkapont kijelolese (hol kiUszoboljuk a
kiadott valoszinusegeket):

argmin {TPR(k)-C [ —|+ ]+ FPR(k)-C[ +|- ||




= Tetszoleges munkatartomanyon beldli
minosites:

FPR2

j TPR(x)dXx

NAUC(FPRl,FPRZ) = FFPFR)lRZ — FPR1

TPR2

TPR2-TPR1- j FPR(x)dXx

NAU  remuren) = TPR2_TPRI
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= Keresoket minositunk:
Egyik 100 talalatot ad, abbdl 40 relevans

Masik 400-at, amibol 8o relevans.
= Recall: relevans dokumentumok mekkora
resze eleme a talalatoknak (TP/(TP+FN))
= Precision: a talalatok mekkora resze relevans
= Ezis abrazolhato grafikusan. (TP/(TP+FP))
= Munkapont kivalasztasa talan ezzel a
modszernel a legkezenfekvobb.



= k pontos atlagos recall:
= k=3 eseten 20%,50%,80%-0s recall-hoz tartozo
drecision atlaga

= F-mertek:

2-recall - precision 2-TP
recall + precision 2-TP+FP+FN

= ROC-AUC
= Helyesen osztalyzasi arany: (TP+TN)/(P+N)



= Eddigi gorbek:
Hibasuly flggé munkapont valasztas
De nem hibasuly fuggo kiertekeles

= Koltseg gorbek:

Egy osztalyozohoz egy egyenest rendelink:
varhato osztalyozasi hiba a teszthalmaz
mintainak eloszlasanak a flggvenyeben.

Tehat itt kUszoboljuk a predikalt valsegeket
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= Hol marad a hibak sulyozasa?
= ValoszinuUsegi koltseg: 0-1 kozott valtozik

e p[+]-C[ -]
SENCCCERETECES
= Normalizalt varhato koltseg:
nec(p, [+]) = fn. p, [+] + fp- (1— P [+])

n C[+|+]=C[-|-]=0 feltetelezessel eltink.



= Miis a normalizalt varhato koltseg erteke:
fn-p[+]-C| |+ | fp- p[-]-C| +|-|

= Piros: FN besorolasbol eredo6 varhato hiba

= Z0ld: FP besorolasbol eredo varhato hiba

= Kek: Elerheto legnagyobb varhato hiba
(minden elemet rosszul osztalyzunk)




0.25 —

normalized expected cost

0.5
probability cost function pc [+]

fn



Performance measure

Formula

mean-sgua red error

root mean-squared error

mean absolute error

relative squared error

root relative squared error

relative absolute error

correlation coefficient

(P —a) +...+(py—38,)"

n
\/(m —a) +...4+(p,—a,)
n
Ipr=al+...+1ps =&l
I

(P —a) +...+(py—8,)"

(-3 +..+(a,-a)

(Dr—a) +...+(Py—8,)"
(8,—3) +...+(a,—a)
|1 —a|+...+|pn —an|

1
where a = —z_a,
” [

&y —al+...+|a, —a|
Sea
VSpS 4

—.2 —.2
5 - 2..(Pi=P) and 8, = 2@ -a)

; n-=1 n—1

2..(pi—p)a -a)

n-=1

. where Sg; =




= Alapvetden a kriteriumfuggvenyek altal
definialt sorrendezes egymastol relevansan
eltero osztalyozokra megegyezik.

B C D

root mean-squared error
mean absolute error

root relative squared error 42.2%
relative absolute error
correlation coefficient

91.7 633 574
385 334 292
57.2% 39.4% 35.8%
40.1% 34.8% 30.4%
088 083 09



= Gepitanulas celja:
Lekepzest leheto legkisebb hibaval annak mintaibol
megtanulni.

De egy veges ponthalmazra vegtelen sok fuggveny
illeszkedhet.

Zajjal terheltek a bemenetek, illetve a kimenetek

Occam elv: Azonos valdszinisegu magyarazatokbol
az egyszerUbbet preferaljuk.

Statisztikai tanulaselmélet targyalja behatobban



= MDL szerinti legjobb teoria:

Legkisebb meretd a ,mogottes modell”

A tanitashoz felhasznalt mintak eseten atlagosan
legkevesebb plusz informacidra van szikseg.

= MDL elv analogiaja:
Zajmentes csatornan kell a tanitomintakat
atvinni.
Keressuk azt a modszert, amivel a leheto
legkevesebb bitet kell csak forgalmazni.



= Szelsdseges esetek:

Memorizalo modell

Null modell

= Ezen esetek leirasai nagyok

= Nincs szUkseq szeparalt teszthalmazra:
Statisztikai tanulaselmélet szerint R=Remp+Q
A mintakeszlet atvitelehez szukseges informacio
mennyiseget vizsgaljuk csak.
Ellenben nem igazan alkalmazhato jol.



= Egy szakerto VC dimenzidja azon

mintahalmaz maximalis meérete, mely mintai:

Tetszoleges, de nem elfajulo elhelyezkedeésu
Tetszolegesen ket osztalyba sorolasuak

Es létezik olyan paraméterezése a szakértének,
amivel helyesen képes a halmazt osztalyozni.

= Mekkora aVC dimenzioja egy linearis
szakertonek?



= Bayes szabaly:
Pr| ET |Pr[T]
Pr[E]

PriT|E |=

= Log-lieklihood elven maximalizaljuk:

—Iog(PrT ]) —log(Pr[E|T])—log(Pr[T])+log(Pr[E])

= Tehat minimalizaljuk az alabbi kifejezest:

—Iog(Pr[E\T])—Iog(Pr[T])



= Pr[T] meghatarozasa lehetetlen:
FUgg a modell kodjatol
Mekkora komplexitasa van egy miveletnek?
Mekkora a komplexitasa egy mivelet sorozatnak?

Gyakorlatban alacsony szintU (C/ Pascal) program
kodjanak hosszaval kozelitik.



= Pr[E|T] koruli problemak:

Szekvenciaként ertelmezzik a tanito mintakat,
vagy halmazkent?

Ha szekvenciaként ertelmezzUk, akkor
kihasznalhatjuk a hibak autokorrelaltsagat?

= A megvalaszolhatatlan kerdesek miatt
gyakorlatban inkabb Vapnik statisztikai
tanulaselméletet alkalmazzuk.




= Cel: mintapontok koordinatait megengedett
€ maximalis pontatlansaggal atvinni a
csatornan minel kevesebb bitet forgalmazva.
= Mit kiUldjunk el a csatornan:

Klaszterek centroidjat

Melyik minta melyik klaszterbe tartozik

Mintak attributumainak elterese a klaszter
kozepponttol ezen eltéresek eloszlasa szerint
tomoritve.



= Klaszteren belUli eloszlast hogy kodoljuk?

AtkUldjik par, klaszteren beltli minta attribUtumait.

Ezekre illeszti mindket oldal a tomoritéshez
felhasznalt eloszlas parametereit. (Ennek konkret
kivitelezese aktualis kutatasok temaja).

= Jelentés tomorites elerhetd, ha a modszer jol
kepes klaszterezni.

= Ha viszont a modszer elbukik adott mintan,
akkor altalaban jobban megeri a, 0 modell”.



= Modularis szakertoket hozunk letre:

Az egyes szakertoket kilonbozo eloszlasu, de
azonos halmazbol generalt mintakeszlettel tanitjuk

= Elmeéleti hatter:
Egy olyan osztalyba sorolast kell megtanulni, mely

szeparalo felUlete jol kozelitheto egyszeribb
szeparalo feluletek sulyozott atlagaval.

Osszességében viszont egy komplex, nem linearis
lekepzéssel allunk szemben.



= Az altalanositasi hiba varhato erteke kisebb a
halonak, mint egy azonos hatarolo feluletu

szakertonek:

Pl. k darab linearis szakérto egyszertubb egy
erosen nem linearisnal (pl. nem tudjuk
megmondani elore, hogy a k szakertd kimenete
egy 4-ed foku polinommal kozelitheto).
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= |[tt modularis szakertot alakitunk ki.
= Viszont itt a doment particionaljuk kilonb6zo
terUletekre:

Egyes reszdomeénekben eleg egyszeribb
osztalyozo

Osszességében itt is nemlinearis szeparald
felGlettel kizdunk.

Jobb az altalanosito képessege az igy kialakitott
szakerto egyuUttesnek.
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Koszonom a figyelmet!



