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KovetkezO hetek

Marcius 19: bevezetés, osztalyozas-klaszterezeés,
kiértekelés, kNN

Marcius 26-27: logisztikus regresszio, SVM, kernelek
Aprilis 2: hisvét

Aprilis 9-10: MLP, CNN, RNN

Aprilis 16: Bayes hal6zatok, Boosting




Adatbanyaszat feladatai

Adatbanyaszat (Data Mining):
* nagy adathalmazokon
- nem trivialis (implicit, eddig ismeretlen)informacio
» Strukturalis mintak kinyerése

i értékelés, vizualizdcio
>

mintdzatok

adatbdnydszat

Knowledge discovery in databases (KDD) - adat integrdlds, tisztitds
 ismeretszerzés adatbazisokbol

- adat/mintazat vizsgalata

- Osszefliggések azonositasa
- stb.

adatbdzisok adattdrhadz

adatbdnydszat: adatvezérelt mintdzatkinyerés

Kép: Lukacs Andras



Jobbrdl balra...... m“@mm |
[ |

1. Kereseés (IR)
- szoveg, kép, video, hang stb.
2. Ajanlo rendszer (RecSys) GO (\)gle
- user-item ajanlas Magyarorszag
- link-prediction
3. Szocialis halozatok
- de-anonymizalas
- barat/termék ajanlas amazon
- reklam mero
4. Klasszifikacios problémak
- szOveg/kép/vided/hang annotalas
- spam detekcid YAHOO’W
- bioinformatika
5. Big Data
- Entity Resolution
- log elemzés




Kicsit bovebben

Balrdl jobbra...... ke
1. Klasszifikacios problémak: ° @“e
- déntési fak, fa alapu algoritmusok @
- Bayes network @

- perceptron, logistic regression
- Artificial Neural Networks
- Deep Learning x4
- Support Vector Machine
- Kiertékelés
2. Klaszterezeés:
- K-means, GMM, X-means
- DBSCAN, OPTICS, Single-link
3. Attributum és feature szelekcid
- SVD (PCA), IG
4. Halozati problémak:
- HITS, PageRank, Influence
5. Ajanlorendszerek:
- RBM, MF, SVD
6. Asszociacios szabalyok

PageRank
+ GPU-k és elosztott rendszerek (pl. OpenCL, CUDA, GraphLab) Kep: wikipedia



Web és egyéb halozat:

- keresés (szbveg,kép,videod,honlap,informacio)

- ajanlas (reklam,cikk,kép...)

- log elemzés (telefonhalozat, Ggyfélhalozat stb.)
Uzleti intelligencia:

- déntés segitd rendszerek (t6zsde,biztositas)

- 0sszefliggés keresés (hasonlo Uigyfél, hasonld megoldas)

March—— — April

. 7 . J !
Multimedia: \ ’ anuan
February

- autdmatikus annotacio (kép,video,zene stb.)
- hangfelismerés és beszédfelismeres
Orvosi kutatas és diagnosztika:
- szUrés (rak, TBC stb)
- élettani folyamatok elemzése
- génkutatas (génszekvenciak keresése, azonositasa, modellezése)

- gyogyszerkutatas
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Ref: Lukacs Andras



Irodalom (ajanlott)

1. Tan, Steinbach, Kumar (TSK): Introduction to Data Mining
Addison-Wesley, 2006, Cloth; 769 pp, ISBN-10: 0321321367, ISBN-13: 9780321321367
http://www-users.cs.umn.edu/~kumar/dmbook/index.php

2. Bodon: Adatbanyaszati algoritmusok http://www.cs.bme.hu/~bodon/magyar/
adatbanyaszat/tanulmany/index.html

3. Leskovic, Rajraman, Ullmann: Mining of Massive Datasets
http://infolab.stanford.edu/~ullman/mmds.html|

4. Devroye, Gyorfi, Lugosi: A Probabilistic Theory of Pattern Recognition, 1996

5. Rojas: Neural Networks, Springer-Verlag, Berlin, 1996

6. Hopcroft, Kannan: Computer Science Theory for the Information Age
http://www.cs.cmu.edu/~venkatg/teaching/CStheory-infoage/hopcroft-kannan-feb2012.pdf

+ cikkek


http://www-users.cs.umn.edu/~kumar/dmbook/index.php
http://www.cs.bme.hu/~bodon/magyar/adatbanyaszat/tanulmany/index.html
http://www.cs.bme.hu/~bodon/magyar/adatbanyaszat/tanulmany/index.html
http://infolab.stanford.edu/~ullman/mmds.html
http://infolab.stanford.edu/~ullman/mmds.html
http://www.cs.cmu.edu/~venkatg/teaching/CStheory-infoage/hopcroft-kannan-feb2012.pdf
http://www.cs.cmu.edu/~venkatg/teaching/CStheory-infoage/hopcroft-kannan-feb2012.pdf
http://www.cs.cmu.edu/~venkatg/teaching/CStheory-infoage/hopcroft-kannan-feb2012.pdf

Weka - open source java
DATO, Flink stb.
RapidMiner

Clementine (SPSS)
Darwin (Oracle)

SAS Enterprise Miner
IBM Intelligent Miner

+ Chainer, Tensorflow stb.
+ OpenSource libraries (R, Scikit learn Python)




- Adathalmaz objektumok
halmaza, mely tartalmazza az
attributumokat is

- Reményeink szerint az
attributumok megfelel6en
reprezentaljak az adott
objektumot

- Attributumok tipusai lehetnek:

pl. binaris
nominalis
numerikus

Adat objektumok, “

record”

AN

© 00 N O o0 A W DN

AttribUtumok, “feature”, valtozok

Reprezentacio

~

Taxable

Income Cheat
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RN
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AN
Tid Refund Marital
Status
Yes Single
No Married
No Single
Yes Married
No Divorced
No Married
Yes Divorced
No Single
No Married
No Single

125K
100K
70K
120K
95K
60K
220K
85K
75K
90K

No
No
No
No
Yes
No
No
Yes
No

Yes




Egy adathalmaz lehet:
- rendezhetd
- id6beli vagy soros
- térbel
- ritka vagy suru

Par kikotés:
- fix attributumhalmaz
- elére meghatarozott
attributumok

Adat objektumok, “

record”

AN

Reprezentacio

A

o~

Tid Refund Marital
Status

1 Yes Single

2 |No Married

3 |No Single

4 |Yes Married

5 |No Divorced

6 |[No Married

7/ |Yes Divorced

8 |[No Single

9 |No Married

10 |[No Single

Attributumok, “feature”, valtozok

Taxable

Income Cheat

125K
100K
70K
120K
95K
60K
220K
85K
75K
90K

11
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No
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No
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Gépi tanulas

Legyen adott egy T elemu ismert halmaz Rd-ben, X={X4,..,X7}
eés minden eleméhez egy vy érték.

Keresslk az olyan f(x) fliggvényeket melyek jol kézelitik y-t.

Sok a kérdés:
Hogyan hatarozzuk meg a k6zelités minésegéet?
Milyen fliggvenyosztalyok k6z6tt keresiink?
Hogyan talalunk egy adott fliggvenyosztalyon belll
megfeleld példanyt?
Komplexitas?
Generalizacio?
stb.



13

Osztalyozas vs. generativ modellek

Gyakorlatban, ha a célvaltozonk binaris vagy egy véges halmaza eleme
akkor osztalyozasrol beszellnk.

Nominalis -> Binaris?
Megj.: A tanulas fontos része a visszajelzés.

Generativ modellek?

Bemenet: Model Kimenet:
X ' f(x) W




cimke

Osztalyozas

Mintahalmaz
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Klaszterezés

P °
‘ .
&
4 e ° LR
r:‘;o’ ‘: ... -
’b" o Q" .‘..... s
an ' %, *a" L v - .
.- d o + ’0 - .
. r* 4 . ® - N « T a"
> . + o a b
. . .. L .. =? .‘ & o ..... M
v B I3 a3 s . - 8 -.£ 0’. ‘ .' .... - .. .
. - a w . - 4. L - . * ok
‘ - - ol & a- 3 .o o’ .
’ - s v * < e i 8 L
¢s ® ‘e -t a4 - .
N L T 1" o™ et
- . 4, * .
« B ..o '.. e - ” bl
s . .- . . % * iy |‘IQ 'l , s
T - - “. ‘.. dm " .‘- .- ,-.u;.'u
‘c‘..-‘ » . ’.. Faom - "aly A"
9. . . e 5 - ' . * ’ s P nar
‘_' - ' P ™ +a -, R Y o LR VY TR
. 4 ‘e _—e Courdd oL - -y L
" 4 . b &, . ot D 4Tz
L ] ¢ -1
. - & 3 . .y Ed ° .L- -
e e, :.CC * e )'l°
O.C,. o= wte, .l"..‘...
...l'. e ....:0.
o -
“dhn
&
LY
>
.....’ ' R - ' ' ..
T ‘e te e -
....‘ .’.* """ - . 0,
’ & ® 4 | n. .
* L I ™ s ’ .. ’i-- *-“ .. . - .......
d ..‘ - . + . s 5 .....o * .
4 LR B
o - - g ¥ -l * . -
L) & ™ s - . " =) 1. L) - . . . -
s v, ,® o ) ehat "4 "4 (8§ =1 e e
- ’." . o .-' o~ 4 ‘0 4 . .' .-
‘e e =gt #e Bt N AW
e d " a vttt et -t - ’
> - . . g & 0 ..’ .. . .
- e a B < L ..’.. .‘ ' -
g *%a o ‘e - du® 4 - - - - AL
- L .-. s ° - =) .J. .’.... -.ll"'
® e - - o ~ .'(:‘.' -t
o amah s 4 -», e 1 - o8 .r".', ;_\-_'_.; "."_‘ AP S,
., r' P o 44 a -a, > "' "l
(I ©  * e 'o‘. “etdae
. .- a P8, '.n ® ." ."‘ .. - . .
"'. * N s "= - .’..
- ol y Im " -
“n ",‘4 o ]
- e
. »

Abra: TSK
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K-Means

Feltesszilk, hogy az adatpontjaink egy valds vektortérben helyezkednek el.
A Kklasztereket a k6zéppontjuk hatarozza meg.

K-means (D; k)
Adott egy C,, C,,... , G, centroidok tetszdleges k elemU kezdeti halmaza
Amig valtozik a centroidok halmaza:
minden d mintat soroljuk a hozza legkdzelebbi centroid klaszterébe
Modositsuk a meglévd centroidokat
C, legyen C.-be tartozo elemek kdzepérteke

A kezdbpontok meghatarozasa lehet:
a) veletlen pontokbol
b) véletlen valasztott tanulépontokbal

Az algoritmust megallitjuk, ha:
a) a klaszterezés nem valtozik
b) a kiisz6bhibanal kisebb az approx. hiba
c) elértik a maximalis iteraciok szamat




K-means
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Abra: TSK
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Alapelv:

“Ugy megy mint egy kacsa, Ugy Uszik mint egy kacsa, Ugy eszik mint egy kacsa,

K- nearest neighbor (K-NN)

tehat kacsa!”

1. Minden tesztadathoz keresstik meg a K legkozelebbi elemet.
2. A legtdbbet reprezentalt osztalyt josoljuk az adott tesztaadatnak

Példa:
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(a) 1-nearest neighbor

(b) 2-nearest neighbor

(c) 3-nearest neighbor

Abra: TSK
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Mi a gond?

- moho (eager) algoritmus: kész modell készitése amint a tanuld adat létezik —

tébbé nincs szlikség a tanuldohalmazra

- lusta (lazy) algoritmus: kész joslatot a tanuldhalmaz segitségével keszit —

szilkséges a tanulohalmaz a joslashoz

A K-NN lusta algoritmus :

Méret?

Bonyolultsag?
Skalazhatésag?

Abra: TSK
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K- nearest neighbor (K-NN)

Tavolsag mertékek (pl.)
- Minkowski tavolsag

- Mahalanobis Da(z) = \/{(‘” — 0TSz — p).

- Cosine, Jaccard, Kullback-Leibler, Jensen-Shannon stb.

Problémak:
- skala
- automatikus tavolsag valasztas
- normalizacio

Abra: TSK



Kiertékelés

Confusion matrix:

Alapigazsag/ P n Total
predikcio
P True Positive False TP+FN

(TP) Negative (FN)

N False True FP+TN

Positive (FP) Negative (TN)

Total TP+FN FP+TN

22
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Kiertékeles

Accuracy: a helyesen klasszifikalas valoszinlisége
TP+TN/(TP+FP+TN+FN)

Precision (p): egy relevans dokumentum helyes klasszifikalasanak
valdszinlisege

TP/(TP+FP)

Recall (r): annak a valoszinlisege, hogy egy relevans dokumentumot
helyesen klasszifikalunk

TP/(TP+FN)

F-measure: a precision €s a recall harmonikus kézepe (2*p*r/(p+r))



Kiertékeles

False-Positive Rate (FPR) =

FP/(FP+TN) ROC Space
True-Positive Rate (TPR) = N =
TP/(TP+FN) /-
ROC: Receiver Operating S -
Characteristic Sc s i
MAP: Mean Average Precision _ | . )
AveP — Z;Ll(P(-r) x rel(r)) %05‘ . //,/ |
number of relevant documents =% \ e i
nDCG: normalized \ o
Discriminative Cummulative = 7 . ° -
Gain -

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
FPR or (1 - specificity)
rel;

log,(7)

DCG,, = rel, +Z



Kiertekelés
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ROC: Receiver Operating Characteristic

- csak binaris osztalyozasnal hasznalhato (i.e. egy osztalyra)

- Area Under Curve: AUC annak a valoszinlisege, hogy veletlen pozitiv
elemeket elérébb sorol mint véletlen negativakat

- mivel az joslatok sorrendjébdl szamitjuk, a klasszifikalonak nem csak
binaris joslatokat kell visszaadnia

- elébnye, hogy nem fligg a vagasi ponttol
- Milyen szempontbdl lehetne tovabbfejleszteni?

Class
I i I i 0 l ! ! ) i JU
TP 5 4 4 3 3 3 3 2 2 1 0
EP 5 5 4 4 3 2 1 1 0 0 0
TN 0 0 1 1 2 3 4 4 5 5 5
FN 0 1 1 2 2 2 2 3 3 4 5
TPR 1 0.8 0.8 0.6 0.6 0.6 0.6 0.4 0.4 0.2 0
FPR 1 1 0.8 0.8 0.6 0.4 0.2 0.2 0 0 0




ROC: Receiver Operating Characteristic

Class
). 4 I ). 70 I} l I il ). Y ). Y JU
TP 5 4 4 3 3 3 3 2 2 1 0
FP | 5 5 4 4 3 2 1 1 0 0 0
TN 0 0 1 1 2 3 4 4 5 5 o
FN 0 1 1 2 2 2 2 3 3 4 5
TPR 1 0.8 0.8 0.6 0.6 0.6 0.6 0.4 0.4 0.2 0
FPR 1 1 0.8 0.8 0.6 0.4 0.2 0.2 0 0 0
! I 7
0.9 ,//
0.8} p
0.7} ,/’
0.6 /,/
0.5 //’/ AUC="?
0.4 /,’/
0.3} /,’/
0.2l /,’
0.1} ,//
O 07 02 03 04 05 06 07 08 09 1

27



Holnapi gyakorlaton:

Mennyi az AUC?
(a nagyobb score-al rendelkezd elemek

- elérébb kerlinek a talalati listan)

TPR

TN

TPR
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Tavolsag ism.

Tavolsag mertékek (pl.)
- Minkowski tavolsag

- Mahalanobis Di(z) = \/(z — 0)TS~(a — p).

- Cosine, Jaccard, Kullback-Leibler, Jensen-Shannon stb.
Problémak:

- skala
- automatikus tavolsag valasztas
- normalizacio

Abra: TSK



Holnapl gyakorlat

NN_dataset.zip
image_histograms.txt és sample_histogram.txt:

Adottak az images konyvtar kepein szamolt 3x8 dimenziés RGB hisztogramok

Rendezzlik sorrendbe tavolsag szerint a sample_histogram.ixt fajl-ban talalhatd kép
hisztogramjatol szamitott L2 tavolsag alapjan az image_histograms.txt kepeit!

Mi lehet a hiba? Mi térténik ha L2 normalizaljuk a hisztogrammokat?

L i? -
UM Jmm! p
e il E:‘i},,‘,,

30
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Nalve-Bayes

Bayes-i alapok:

P(d|h)P(h)
P(d)

p(h|d)=

Priori: P(h)

Posteriori: P(h|d)

Evidence: P(d)

Total probability: P(h)=P(h,d)+P(h,/d)=P(h|d)P(d)+P(h|/d)P(/d)

Feladat: Az épulletben megforduld emberek tizede tanar a tébbi diak. 10-bdl 8 diak
sajat laptoppal rendelkezik mig minden 10 tanarbol csak 5-nek van laptopja,
mennyi a valdszinlsége, hogy egy ember aki bején az ajton:

C) van laptopja
d) van laptopja és diak
e) van laptopja és tanar



Naive-Bayes

Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valdszinliségeket:

P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,A2,...,An)

Amelyik nagyobb arra dontiink. P(A1,A2,...,An | class=1) P(class=1)/P(A1,A2,...,An)

—

P(A1,A2,...,An | class=1)=mP(Ai|class=1)

nincs hazas 100e nincs

van hazas 120e nincs

nincs hazas 60e nincs

nincs egyedulalloc  85e van

nincs egyedilallo  90e van

konstans!
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Naive-Bayes

Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valdszinliségeket:

P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,A2,...,An)

Amelyik nagyobb arra dontiink. P(A1,A2,...,An | class=1) P(class=1)/P(A1,A2,...,An)

—

P(A1,A2,...,An | class=1)=mP(Ai|class=1)

konstans!

sajat haz=nincs | hitel=nincs)=4/7

sajat haz=van | hitel=nincs)=3/7

sajat haz=nincs | hitel=van)=1

sajat haz=van | hitel=van)=0
csaladi_all=egyeduilallé | hitel=nincs)=2/7
csaladi_all=hazas | hitel=nincs)=4/7
csaladi_all=elvalt | hitel=nincs)=1/7
csaladi_all=egyeduilallo | hitel=van)=2/3
csaladi_all=hazas | hitel=van)=0
csaladi_all=elvalt | hitel=van)=1/3

nincs hazas 100e nincs

van hazas 120e nincs

P(
P(
P(
P(
P(
P(
P(
nincs hazas 60e nincs Eg
P(

nincs egyedulallo  85e van P(kereset=? | hitel=van )=?
P(kereset="? | hitel=nincs )=?

nincs egyedilallo  90e van



Naive-Bayes
Folytonos valtozok esetében

- diszkretizaljuk az adatatot : 0-90e Ft-ig 91-125e stb
- modellezzilk a problémat normal eloszlassal!
.)2

(z;—pg
1 N

ij

Kereset:
nincs hazas 100e nincs hitel=nincs:
Atlag: 110e
van hazas 120e nincs SzorasN2: 2975
: hitel=van:
nincs hazas 60e nincs
Atlag: 90e

nincs egyedildlld  85e van Sz0rash2: 25

nincs egyedilallo  90e van
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Naive-Bayes

Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valdszinliségeket:

P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,A2,...,An)

Amelyik nagyobb arra dontink. P(A1,A2,...,An class=1)P(class=1)/P(A1,A2,...,An)

—

P(A1,A2,...,An | class=1)=mP(Ai|class=1)

konstans!

Van-e hitele a kovetkez6

: , ) tulajdonsagokkal rendelkezé
nincs hazas 100e nincs személynek:

- nincs sajat haza

van hazas 120e nincs - hazas
- 120e a keresete

P(hitel=van | sajat haz=nincs,
nincs hazas 60e nincs csaladi_all=hazas, kereset=120e)=?
P(hitel=van | sajat haz=nincs,
csaladi_all=hazas, kereset=120e)="?

nincs egyedulalloc  85e van

nincs egyedilallo  90e van
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Naive-Bayes

A 0-a valdszinlségek tdbb esetben zajként jelentkeznek (pl. nincs ra elem az eredeti
adathalmazban ergo nem is lehetséges)

M-estimate:
Legyen p egy elére meghatarozott minimum valoszinliség
Modositsuk a feltételes valoszinliségek kiszamitasat:

Ne + MpP
n -+ m

P(zily;) =

Ahol m egy elére meghatarozott konstans, n. azon x tulajdonsaggal rendelkezé

tanuldpontok szama melyek osztalyvaltozoja y; , n pedig az 6sszes ide tartozo tanulopont
szama.

Olyan esetekben is p lesz a posterior valoszinliség, ha egyaltalan nincs olyan tanulopont
melynek y, az osztalyvaltozodja.

M-estimate nagyban segiti a zajos, hianyos vagy egyszerlen specialis esetek korrekt
kiértékelését anelkiil, hogy azok szerepeltek volna az tanuldhalmazban.



Rekordok

Hogyan viselkedik a KNN és egy NB a kévetkez6 adaton?

Zajos attributumok

AttribUtumok
|
| | | |
I
! | I I I |
: Zaj |
| |
i |
| | | '
|
| |
i | | |
I
|
: | | |
| |
i || |
i |
1

“A”

“B”
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AttributeY

Orai feladat 1:

Melyik klasszifikator mikodik jol/rosszul s miért?
(K-NN, Naive-Bayes)

Class A Class B Class A Class B Class A
ClassB | ClassA | ClassB | Class A Class B
Class A | ClassB Class A | Class B Class A
Class B Class A Class B Class A Class B

Attribute X




Kereszt validacio es hiba

Validacio

@® Tanuldhalmaz
. Validacios halmaz
Teszthalmaz

39
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Linearis szeparalas
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Linearis szeparalas

Legyen adott egy véges n elemi mintahalmaz X={x,, Xo, . . . ,
X} egy d-dimenzios terben illetve minden elemhez rendeljlink
egy osztalyvaltozot (y;). Keresslink egy d-dimenzids w normal
vektort melyre a kbvetkezd egyenlbtlensegek igazak

w-X: > b minden x; elemre melynek a cimkéje +1
w:X; < b minden x; elemre melynek a cimkéje -1

Azon vektor-kiiszob parosok (w, b), melyekre igazak a fenti
egyenlétlenségek X,y linearis szeparatorai.



Linearis szeparalas

Egészitsik ki a meglévd vektorainkat egy extra dimenzioval. A
probléma atirhato a kévetkez6 formara

(w’-x’) . > 0

ahol 1 <i<nésx’ =(x;,1)illetve w’ = (w,b).

Hogyan talaljunk egy linearis szeparald hipersikot?
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Perceptron tanulas

lterativ algoritmus, hogy talaljunk egy linearis
szeparalot

Kezddallapot:
Legyen w = y X4 és [x;]=1 minden x;-re

Amig letezik a, melyre nem igaz az egyenltlenség
azaz (w - a)l. < 0, modositsuk a modelltinket

wttl = wt + y.x.

Az algoritmus megall ha létezik linearis szeparalod!
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Linearis regresszio

Tegylk fel ujra, hogy a tanuldhalmaz attributumait kiegeszitettiik
megint egy bias valtozéval. (X a tanuldhalmaz (N elemd ), Y az
osztalyvaltozo ) Ebben az esetben az elébbi linearis kombinacio :

Y=X"w

Szeretnénk megtalalni a regresszios gorbét, melynél a négyzetesen
hiba minimalis (lehet mas hibameértéket is alkalmazni):

error ()= E[(Y = f (X))’]

Mivel a tanuldhalmaz véges, a hiba :

N

error(f)zZ:1 (y.—x; w.)



Linearis regresszio

Vagy:

N

error (f) =3, (y,—x"w)'=(y—Xw)" (y—Xw)

Mindig létezik minimuma és egyertelmd, igy képezzik w szerinti
derivaltjat, s megkeressuk hol 0-a:

—2X" y+2X" Xw=0 X' (y—Xw)=0

Melybdl kévetkezik , hogy ha nem 0-a a determinans —

w=(X"X)'X"y
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Logisztikus regresszio

Balrdl jobbra:

Epp ezért el kell ddnteniink hogy mikor déntiink 1-es osztalyra vagy O-
as osztalyra (feltételezve, hogy eredetileg az osztalyvaltozoink
értekkeszlete {0,1}). Amennyiben a joslas nagyobb 0.5 akkor (ebben az
esetben kdzelebb van 1-hez vagy nagyobb egynél) legyen a joslat
érteke 1, ha pedig kisebb 0-a.

Y= x w=0.5

F ()= P =)

=Yy osztaly™ 9)

Sajnos mar nem alkalmazhatunk linearis regressziot a w
meghatarozasahoz.
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Logisztikus regresszio

Hogy meghatarozhassuk w-t, keresntlink kell egy olyan f(y) figgvenyt
melyre a kbvetkezd allitasok igazak:

. értéke 1-hez kozelit, ha y értéke vegtelenhez tart

érteke 0-hoz kbzelit, ha y ertéke minusz végtelenhez tart
.f(0) = 0.5

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

. ne legyenek lokalis szélséeéertékei ( pl. monoton névekvo)

o 0NN =

A szigmoid fliggvenyek megfelelnek a fenti kbvetelményeknek

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

amennyiben a > 1.
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Logisztikus regresszio

sulyok konstans
C
5 |
-- output
< nemlinearitas
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Aktivalasi figgveények

Linear function

0.5F

-0.5¢

Tanh function

0.5

—h

0.5r

0.5

Sigmoid function

-0.5

Sign function

0.5

-0.5

0.5
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Logisztikus regresszio

Optimalizalas lehet pl. gradiens mdodszerrel (részletesen késébb):
Wopt=algmax,, Z In(P(yilxi,W))

Viszont felhasznalhatjuk, hogy binaris osztalyozas esetén y,=0 vagy
yi=1:

L(w)=3 y;In(P(y;=1 [x,w)) + (1- y) In(P(y; =0 |x;,w))
Kiindulunk w©-badl, majd minden iteracioban wi-hez hozzaadjuk dL(w)/

dw (parcialis derivaltak) A szorosat (mely egy el6re meghatarozott
konstans, a tanulasi nGvekmeny): (w;-re)

> Xiily; = P(yi[xi;w;)

51



Logisztikus regresszio

Balrdl jobbra: Legyen p(x) az elsd osztalyra déntés valdszinlisege és
tegyuk fel, hogy:

In p(z) ~ 27w + wy

1
1+ e (2T w+wp)

Melybdl: p(z | w) = sigm(z | w) =

Amennyiben a log-likelihood-ra optimalizalunk (tanuléhalmaz
X={X1,..,Xs}) €s a mintainkat figgetlennek tekintjik:

8£(w\X): Z 8lnp(xt\w)+ Z Oln(1 — p(x; | w))

Ow; Ow; Ow;

! z€X (+) ‘ rreX (=) ¢

— E (1—p:1:t\w :Em E pfl't‘w%tz
:L'tEX('*') thEX( )

= > (= p | W)y

rre{X () X ()}
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Maximalis margo

Definicio: Legyen w (X,y) egy linearis szeparatora. Ebben az
esetben a margo a hipersik és barmely minta x; tavolsaga

. WX,
mmim

Amennyiben létezik egy idealis megoldas (ahol maximalis a
margo), a perceptron tanulas konvergal.
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Maximalis margo (balrol)

Legyen & a w margoja.

Modositsuk az eredeti egyenlétlenséglinket a kdvetkezd
modon

yi(vT x;) > 1

ahol W

v:—
p|w|

Maximalis margo helyett minimalis|v|-ra optimalizalunk!
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Maximalis margo (balrol)

Az Uj optimalizalasi problémank

min |v| ahol y,(vT xi) > 1, Vi.

Miutan a fenti probléma optimuma megegyezik a kdvetkez6
probléma optimumaval, a végs6 optimalizacio:

min |v/=?
ahol y,(vT x;) > 1, Vi.
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Maximalis margo

wx+b=1




Maximalis margo

wa+b=1

wa,+b=1
wa,+b=—1
w
a,—a,=—n > a,=a,
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Linearis szeparalhatosag

Lehetséges-e és ha igen, hogyan a kdvetkezé fliggvényeket
megadni linearis szeparatorral?

- OR
- AND

KeressUk meg gradiens modszerrel a kdvetkez6 fliggvény
maximumat:

sin(x)
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Linearis szeparalhatosag

Lehetséges-e és ha igen, hogyan a kdvetkezé fliggvényeket
megadni linearis szeparatorral?

- OR
- AND

KeressUk meg gradiens modszerrel a kdvetkez6 fliggvény
maximumat:

sin(x)

Majd pedig a kdvetkezdet: x*sin(x)
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Linearis szeparalhatosag

Lehetséges-e és ha igen, hogyan a kdvetkezé fliggvényeket
megadni linearis szeparatorral?

- OR
- AND

KeressUk meg gradiens modszerrel a kdvetkez6 fliggvény
maximumat:

sin(x)

Majd pedig a kdvetkezdet: x*sin(x)
Ha x>-10 és x<10...
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Linearis szeparalhatosag

L ehetséges-e linearis szeparalot talalni a lenti adathalmazhoz?

Mit is jelent ez szamunkra a linearis osztalyozok
szempontjabol?



