Perceptron tanulas

Linearisan szeparalhato osztalyok esetén a perceptron tanulas véges
iteracid utan megall:

Adott: T a tanulopontok attributumhalmaza (d dimenzios) és
osztalyvaltozgja
minden t € T vektort kiegészitjuk egy d+1-edik értékkel (mindig 1)
Legyen w : d dimenzios és w=(0,0,...0)
while van helytelenll klasszifikalt eleme T-nek do
for all mindent € T do
if t rosszul klasszifikalt do
if t az elsd osztalyba tartozik do
W=wW+t
else
W=w-t
end if
end if
end for
end while

Mikor &1l meg? |
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Linearis regresszio

Tegyuk fel dUjra, hogy a tanuldhalmaz attributumait
kiegészitettik megint egy bias valtozoval. (X a tanuldhalmaz
(N elemul ), Y az osztalyvaltozd ) Ebben az esetben az elobbi
linearis kombinacio :

Y=X"w

Szeretnénk megtalalni a regresszidos gorbét,melynél a hibat
négyzetesen mérjuk (lehet mas hibamértéket is alkalmazni):

error . f)=E[(Y — £ (X))]

Mivel a tanulbhalmaz véges, a hiba :



Linearis regresszio

Matrixabrazolasban (ahogy a bemené adatot taroljuk):

N

error(f)=2., (y,=x w)'=(y=2Xw)" (y—Xw)

Be lehet bizonyitani , hogy mindig létezik minimuma, és
egyértelmdy, igy képezzuk w szerinti derivaltjat, s megkeressiuk
hol O-a:

—2X" y+2X" Xw=0 X' (y—Xw)=0

Melybol kévetkezik , hogy ha nem O-a a determinans —

w=(X"X)'Xx"y



Logisztikus regresszio

A linearis regresszid soran egy x pont joslata nem O-1 értékeket fog
felvenni.

Epp ezért el kell dénteniink hogy mikor déntiink 1-es osztalyra vagy O-
as osztalyra (feltételezve, hogy eredetileg az osztalyvaltozdink
értékkeészlete {0,1}). Amennyiben a joslas nagyobb 0.5 akkor (ebben az

esetben kozelebb van 1-hez vagy nagyobb egynél) legyen a joslat értéke
1, ha pedig kisebb O-a.

nyTw—O.S

1+sgn
f(y):yosztdly: (g (y)

Sajnos erre fuggvényre mar nem lehet regressziot hasznalni a w
meghatarozasahoz.



Logisztikus regresszio

Hogy meghatarozhassuk w-t, keresnunk kell egy olyan f(y) fuggvényt
melyre a kévetkez0 allitasok igazak:

értéke 1-hez kozelit, ha y értéke végtelenhez tart

. értéke O-hoz kozelit, ha y értéke minusz végtelenhez tart
.f(0)=0.5

. szimmetrikus nullara nézve, tehat f(y) + f(-y) = 1 azaz 2f(0)
. f(y) differencialhatoé minden pontban

. ne legyenek lokalis szélsbértékei ( pl. monoton névekvod)

OO G

Az ilyen tipusu fuggvényeket szigmoid fuggvényeknek nevezzuk. Az
irodalomban a kovetkezo tipusu figgvényeket ajanljak:

f(y)=1/(1+a"")

Be lehet bizonyitani, hogy ha a > 1, minden ilyen fuggvény megfelel a
kivanalmaknak.



Logisztikus regresszio

Ha a helyére e-t helyettesitink, megkapjuk a logisztikus fuggvényt
P(Y=1|X)= 1/(1+&7)
Inverze: In(x/(1+x))

Derivaltja pedig f(7)(1-f(y)) , mely P(Y=1 | X)P(Y=0|X) -el egyezik meg
(back propagation).

Ebben az esetben logisztikus regressziordol beszélunk. A linearis
regressziohoz képest, most nem X és Y kapcsolatat szeretnénk egy
hibafliggvénnyel meghatarozni, hanem x'w és In(P(Y=1|X)/P(Y=0|X))
=1In(P(Y=1|X)/(1-P(Y=1|X))) kozti kapcsolatot.

w

P(Y=1|X)=1/(1+e™") és P(Y=0|X)= 1—1/(1+e"")

")

= e(_xTw)/( 14+

)



Logisztikus regresszio
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Logisztikus regresszio (aktivalasi fuggvenyek)

Linear function

Tanh function
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Logisztikus regresszio

Iterativ modszerekkel szokas meghatarozni w-t, melynek alapja, hogy a
feltételes valdszinliségeket szeretnénk maximalizalni:

w=argmax >, In(P(y, |x,w))
Viszont felhasznalhatjuk, hogy y=0 vagy y=1:
L(w)=), y,In(P(y,=1 |x,w)) + (1-y) In(P(y,=0 |x,w))

Kiindulunk w-b6l, majd minden iteracioban w®-hez hozzaadjuk
dL(w)/dw (parcialis derivaltak) A szorosat (mely egy elére
meghatarozott konstans): (WJ-I’e)

Y x (3,- P, x,W))



Logisztikus regresszio

Gradiens moédszer:

Feltételezzuk, hogy az osztalyvaltozoink: {-1,1}

& anol =Xy (X aw)= x4 )2 (x)

Minden iteracidban szeretnénk a gradiens iranyaba modositani a w
vektorunkat, megfeleld tanulasi né6vekménnyel.

ld)+?\z (yi_f<xi))xik

Az algoritmust megallitjuk ha elérjuk a maximalis iteracidoszamot, vagy
ha az 6ssz valtozas elér egy elore meghatarozott kiisz6bot.

Mekkora legyen a né6vekmény? Sajnos adatfiiggd, isy paraméterként
érdemes valtoztatni.



Logisztikus regresszio

Gradiens moédszer elonyei:

- kOnnyen szamolhato
- 8, dL/dw monoton cs6kkend (numerikus hibak esetén nem feltétlentil)

Stochasztikus gradiens:

Mivel a hipersikunk minden egyes iteraciéban az adatok sorrendjétol
fliggben valtozik, erdsen fligg a végso eredmény az adott tanulépontok
sorrendjétol.

Ennek kikiiszoboOlésére a legjobb modszer, ha minden egyes iteracioban
véletlen modon hatarozzuk meg a tanuldopontok sorrendjét. (minden
iteraciOban minden adatpont részt vesz, csak mindig mas sorrendben)

- SGD modszerek altalaban hamarabb konvergalnak -> gyorsabbak
- kevésbé érzékenyek a mintahalmaz eloszlasara

A tapasztalat azt mutatja hogy elképzelhetd, hogy a gradiens modszer
konvergal, mig a sztochasztikus nem.



Logisztikus regresszio

Kiértékelés hianyossagai:
- tultanulas veszélye
- elkeriilhetd valamilyen szinten, ha cross-validaciot hasznalunk:

- a tanuld halmazt felbontjuk N részre, tanulni a, komplementer
halmazon, a joslas josagat azonban a részhalmazon szamitjuk

— adott mértékre optimalizalt tanulas
Ezen mérték lehet:

- ROC (AUC)

- MAP

- P@10 (a talalati lista eleje érdekel bennunket)
stb.



Klagszifikacio liblinear-al

Liblinear:
- Open source
http://www.csie.ntu.edu.tw/ " c¢jlin/liblinear/
- linear és logistic regression
- C++ libary

Nem arff formatumot var: (ritka matrix formatum)
<-1,+1> <dim>:x¢

Jtrain —-s O <data> <model>
parameéterek: c, eps
./predict -b 1 <test_data> <model> <prediction>

Csak precision-re lehet optimalizalni, ha a beépitett CV-t
hasznaljuk! — Probaljuk ki a percl.dat adatunkra)!



Orai feladat 1: Klasszifikacio weka-val

Probaljuk ki a segment_5.arff adatot weka-val (adatb5.zip)! Hasonlitsuk 0ssze az ismert klasszifikatorokat
(K-NN/DT/Bayes/Logistic) !

Az adat 2310 texturabdl all, a, 19 attributum pedig:

1.

Q.
3.
4.

7.
8.

9.

region-centroid-col: the column of the center pixel of the region.
region-centroid-row: the row of the center pixel of the region.
region-pixel-count: the number of pixels in a region = 9.
short-line-density-5: the results of a line extraction algorithm that
counts how many lines of length 5 (any orientation) with

low contrast, less than or equal to 5, go through the region.

. short-line-density-2: same as short-line-density-5 but counts lines

of high contrast, greater than 5.

. vedge-mean: measure the contrast of horizontally

adjacent pixels in the region. There are 6, the mean and
standard deviation are given. This attribute is used as
a vertical edge detector.
vegde-sd: (see 6)
hedge-mean: measures the contrast of vertically adjacent
pixels. Used for horizontal line detection.
hedge-sd: (see 8).

10. intensity-mean: the average over the region of (R+G + B)/3
11. rawred-mean: the average over the region of the R value.
12. rawblue-mean: the average over the region of the B value.
13. rawgreen-mean: the average over the region of the G value.
14. exred-mean: measure the excess red: (2R - (G + B))

15. exblue-mean: measure the excess blue: (B - (G +R))

16. exgreen-mean: measure the excess green: (G - (R + B))

17. value-mean: 3-d nonlinear transformation

of RGB. (Algorithm can be found in Foley and VanDam, Fundamentals
of Interactive Computer Graphics)

18. saturatoin-mean: (see 17)
19. hue-mean: (see 17)

7 osztaly:

1. tégla
2. 68

3. fa

4. beton
S. uveg
6. foldut
7. fa



Support Vector Machine

A logisztikus regresszio esetében egy szeparald hipersikot kerestiunk,
amely reményeink szerint optimalisan (pl. a tanuléhalmaz pontjaitdl minél
tavolabb ) helyezkedett el.

A wx-b >0 (ahol b az origotoél vett tavolsag) akkor az elsd osztalyba soroljuk
a pontot, ha pedig kisebb a masodikba.

Szeretnénk két egymassal parhuzamos hipersikot,
melyre igaz a kovetkezoO: X, 4

wXx-b=1 és wx-b=-1, Ugy hogy koztuk nincsenek
pontok a tanuldhalmazban

A két hipersik tavolsaga 2/| |w| |

Ebben az esetben a két a elso illetve masodik
halmazbdl vett pontot tamogatd (support)

vektoroknak nevezzuk




Support Vector Machine

Ha wx-b >= 1 akkor az elsb osztalyba keril x
Ha pedig wx-b<=-1 akkor a masodikba (értelemszerien a tanuldépontoknal
ez feltétel)

Abban az esetben ha linearisan szeparalhato az adat!

)(21

A feladat | |w|| minimalizalasa, hiszen
ekkor a legnagyobb a két hatarhipersik
tavolsaga

y.(x*w+b)—1=0

Kwvadratikus programozasi feladat

n

(xl.ZOZ x; ;=0 7

i=1




Support Vector Machine

y,(x,*w+b)—1=0

A tanuldhalmaz n pontbdl all, keressuk azt a K pontot (Support vectort)
melyre igaz, hogy van olyan rajtuk atmend parhuzamos hipersikpar,
melyek tavolsaga maximalis

aizoz o, y,=0

i=1
Langrange szorzoOk segitségével a parcialis
derivaltak utan (K(x,y) a mag (kernel)
fuggveény):

n 1 n o n
maxz OLZ-—EZ Z O('i(x'jyiyjK(xi’xj)
i=1

i=1 j=1

Az 18y keletkezett kimeneti fuggvény:

g(x)=wx-|—b= Z oc,.K(xi,x)+b

i € SupportVectors



Support Vector Machine

y,(x;*w+b)—1=0

0‘1202 %; y;=0
i=1

X, T x
7

. - R N
Linearis kernel esetében: o 4’9
“}e\-/
T s
g(x)=wx+b= D ox x+b|’ &
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Support Vector Machine

Soft margin SVM , hibat is megengedink a marginokhoz képest:
yi(xi*w—l_b)_ 1=-§,

Linearisan nem szeparalhato adatok esetében
is alkalmazhat6 az elobbi szamitas.

Transzormaljuk at a pontjainkat a egy magase
dimenzidba s a transzformalt térben hatarozz
meg a szeparald hipersikunkat:

Linearis kernel: K(u,v) =u*v X
Polinomialis kernel: K(u,v) =u*v +1

Radial Basis Function: K(u,v) =exp(-A||u-v||)

A kernel fuggvénynek nem szukséges véges dimenzidjunak lennie!



Egy példa: az attranszformalt térben lehetséges linearisan
szeparalni (a kép egy vetulet)

x=(x,, x,)a transzformdlt térbenx '=(x;, x5,V 2x,,V 2x,,V (2)x, x,, 1)
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LibSVM

Open source, jol optimalizalt s sokréti:
http://www.csie.ntu.edu.tw/ "~ ¢jlin/libsvm/

- ritka matrixokra is mukodik

- értheto s kénnyen fejlesztheto

- gyors (foleg egy kis oprimalizalassal)

- folyamatosan fejlesztik (CUDA ext.)

- C/Ruby/C#/Matlab stb.

(Windows alatt Matlab vagy Cygwin ajanlott)

Formatum és hasznalat megegyezik a LibLinear-al:
Elore szamolt kerneleket is hasznalhatunk!
Amennyiben nem csak osztalykimenetet szeretnénk kapni, cross-

validacioval donti el a vago paramétert. Ez hat kilon tanitast jelent,
helyette egy kis modositassal a sorrendet megkaphatjuk (AUC,MAP!)



Kernelek hasznalata,

Amennyiben barmely linearisan szeparalhato véges dimenzidju térbe
transzformaljuk a meglévo tanuldhalmazunkat, hasznalhatova valnak az
eddig is ismert tanito algoritmusok

Az SVM elonye, hogy az optimalizalas soran mar figyelembe veszi a,
kernel fuggvényt.

A jo kernelek sokszor nagyon magas vagy végtelen dimenzigjuak, igy
nem hasznalhatbéak vagy csak korlatokkal a meglévo algoritmusok
(kép: RBF kernel végtelen dimenzios egységgomb fellletére

képezi a pontokat)

F




Kernelek hasznalata,

Altalanos trikk, hogy a kerneleket megelézendd, egy al-kernelt
szamolunk:

Amennyiben a tanuldhalmaz jOl szeparalhato , feltételezzuk, hogy
egy ismeretlen elem tanuld halmaz pontjaitol vett tavolsaga erds
reprezentans:

K'(X, T, €T, T, ... Ty)=1—dist,(X,T,)

Minkowski (L1, L2) és X2 kernelek:
d
1 Z (x j_tij>2

dist.(x ,t;)= /

d
dist ,, Z




Weka command-line

MS Windows

Keressiik meg a weka.jar (altalaban: C:\Program Files\Weka-3-6)

- jobb klikk a, My Computer-en majd valasszuk kiProperties
- az Advanced fulben -> Environment Variables

Nevezzik el a kornyezeti valtozonkat:
CLASSPATH

s adjuk hozza a weka.jar fajlunk elérését
C:\Program Files\Weka-3-6/weka.jar

(ellendrzés: %CLASSPATH%)

Linux

Classifier parameters

-0 output model

-T test file

-X cross validation

-d model output (human readable)

- | loads a previously saved model

-p show predictions

-i more detailed performance evaluation

Tegyuk fel hogy a weka.jar a /home/johndoe/weka-3-6/ -ban talalhato

export CLASSPATH=$CLASSPATH:/home/johndoe/weka-3-6/weka.jar

Usage:
Példa: java weka.classifiers.trees.J48 -t data/iris.arff

Classifiers: java weka.classifiers.* (training -t)
Filters: java weka.filters.supervised.attribute.* (input -i)



Gnuplot hasznalata

inditas
gnuplot

set terminal png
set output 'proba.png'

plot ,perc?" using 2:3

vonalak hasznalata
pontok helyett

par hasznos:

with lines

y tengelyt logaritmikusra,
rakni:
set log y (unset)

visszaallitas
unset logy

R, N LY

sincCxdxryy)

Ll e el el el S
Ma M = Oy o



abs(x)
cos(x)
sin(x)

set xlabel
set ylabel
set title
set xrange
set pmad
splot
using 2:4

=== = = = = = = I =
I

SR MW LOE WD =

Tmeansl,tHt” using
fdz,.tHt" using

1:2:3
1:2:3

_I_

X



Orai feladat 2: Gnuplot

Abrazoljuk a perc?,perc3,perc4 adathalmazokat!
Abrazoljuk a szeparald hipersikunkat! Normalizacio?
Egyenes egyenlete -» y=2

1.6 T T T T

I"'|J-\=.!r‘t:2_E’ln"' u 2:3  +
fperc2_1n" u 2:3 ¥
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