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-
SVM (support vector machine)

@ ez is egy osztilyozd

@ ha linedrisan szeparalhatd a két osztaly: cél az, hogy az Oket

z n

elvalaszté "senki foldje” kozepén torténjen a szeparalas

o alapfogalom a margin: legalabb ekkora tavolsagra van minden
training pont a szeparalé hipersiktdl (térben sik, sikon egyenes)
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Support Vector Machines

B,

One Possible Solution

[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 41812004 o |
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Support Vector Machines

Another possible solution

[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 41812004 68 |
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Support Vector Machines

Other possible solutions

[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 41812004 6 |
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Support Vector Machines

B,

Which one is better? B1 or B2?
How do you define better?

[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 41812004 o |
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Support Vector Machines

B,

b12

Find hyperplane maximizes the margin => B1 is better than B2

[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 41812004 |
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-
Miért akarunk nagy margin-t?

@ jobban dltaldnositédik az ilyen osztdlyozd: jobban viselkedik az Uj
adatokon

@ kisebb az esélye az overfittingnek: nincs tdlsdgosan raszabva a
training adatokra
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Support Vector Machines

O 0
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[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 41812004 2 |
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Support Vector Machines

2

We want to maximize: Margin = ”ﬂf
w
I
— Which is equivalent to minimizing: L(w) :T

— But subjected to the following constraints:
0 (1 ifwex 4+b>1
S(x) =

1 ifwex +b<—1

+ This is a constrained optimization problem

— Numerical approaches to solve it (e.g., quadratic programming)

[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 |
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-
SVM-rél még par dolog

@ ez csak az intuicié volt, hogy mit akarunk, részletesen nem nézziik,
hogy hogyan kell megtaldlni a legjobb szepardldst

@ linedrisan nem szeparalhaté esetekre is van elmélet

@ R-ben package 1071 (ugyanebben a package-ben van naiv Bayes
osztalyozé is és még sok minden mas)
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Tobb osztalyozé haszndlata egyszerre

o Eddig egy osztdlyozét épitettiink és azzal cimkéztiik az Uj eseteket

@ Hatékonyabb, ha tobb osztalyozdnk van és ezeket egyszerre
hasznaljuk:
o base classifier-eket épitek
o ezeket egymdstdl fiiggetlendil lefuttatom
o a tobbségi cimkét vilasztom
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-
Why does it work?

Suppose there are 25 base classifiers
— Each classifier has error rate, ¢ = 0.35
— Assume classifiers are independent

— Probability that the ensemble classifier makes
a wrong prediction:

(25 i1 o\ _
YT e 1-e)* 7 =0.06
l

i=13

l@Tan.sxeinbach. Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 80 |
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-
Sziikséges feltételek

@ az osztélyozdk fiiggetlenek legyenek (ez nehezen teljesithetd, de ennek
ellenére segit a tobb osztdlyozd haszndlata)

@ a base classifier-ek hibdja 0.5-nél kisebb legyen (kiilonben egyiitt még
rosszabbak, mint kuilon-kiilon)
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Hogy lesz tobb osztdlyozdnk?

@ az input valtozok viltoztatasaval
o ezek részhalmazait figyelembe véve épitek osztalyozdkat
e pl. random forest, ha dontési fakrdl van szé

@ cimkék manipulasaval

o ha sok cimke van, akkor ezeket kettéosztom és minden (néhany)
kettéosztashoz készitek osztdlyozoét

o Uj sor osztdlyozdsanal minden osztdlyozd egy szavazatot general
azoknak a cimkéknek, amik az dltala vélasztott részhalmazba esnek

e a végén a legtobb szavazatot kapé cimke nyer

@ az osztalyozét elédllitd algo mddositdsaval

e pl. ANN-nél a halézat topoldgidja vagy kezdé © véltoztatdsa

o dontési faknal: nem a legjobb vigast veszem, hanem a legjobb k koziil
egyet véletlenszeriien

@ training set darabolasaval (errél mindjart)
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General Idea

Original
D Training data
Step 1: ‘ ‘ ‘ ‘
Create Multiple D, D, §=""" D, D,
Data Sets
Step 2:

Build Multiple c cC (o) C
Classifiers ¢1 f r £
Step 3:

Combine (o]
Classifiers
[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 7 |
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-
Egy training setbdl tobb osztalyozd

@ ha nagyon sok training adat van: szétbontds diszjunkt részekre és
mindbdl egy osztilyozd

o bagging:
o visszatevéses mintavételezés, n elem(i mintdkat allitok el6 dgy, hogy
Gjra és Ujra hizok visszatevéssel az eredeti training setbdl
o egymastdl fliggetleniil tobb, azonos elemszami mintat készitek igy
e minden mintdban ugyanakkora esélye vanegy rekordnak a bekertilésre
@ boosting:
e egymas utan készitem a mintdkat, egy minta kivalasztdsa fugg az el6z6
mintan felépitett osztalyozd teljesitményétdl
o az egyes rekordok bekertiilési valdszinliségei valtoznak az egyes
mintdknal
e az el6z6 korben nem jol osztdlyozott rekordok nagyobb vgel kertilnek
be a kovetkez6 korbe
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|
Bagging

- Sampling with replacement

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
7 8 10 8 2 5 10 10 5 9
1 4 9 1 2 3 2 7 3 2
1 8 5 10 5 5 9 6 3 7

~ Build classifier on each bootstrap sample

- Each sample has probability (1 — 1/n)n of being
selected

l@Tan.Steinbach. Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 82 |
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|
Boosting

- Records that are wrongly classified will have their
weights increased

- Records that are classified correctly will have
their weights decreased

1 1 2 1 3 | 4 | 5 1| 6 | 71 8 1 9 | 10
7 | 3 1 2 | 8 | 71 9 1 4] 10| 6 | 3
5 | 4 | 9 | 4 | 2 | 5 | 4 1 7 | 4 | 2

* Example 4 is hard to classify

« Its weight is increased, therefore it is more
likely to be chosen again in subsequent rounds

l@Tan.Steinbach. Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 84 |
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