Nagy adathalmazok labor
2018-2019 8szi félév

2018.09.19
1. Dontési fak
2. Naive Bayes

3. Logisztikus regresszio



Féléves terv

o Kiértekelés: cross-validation, bias-variance trade-off

o Supervised learning (discr. €s generative modellek): nearest neighbour,
decision tree (dontési fak), logisztikus regresszio, nem linearis
osztalyozas, neuralis haldzatok, support vector machine, idds osztalyozas
és dynamic time warping

o Linearis, polinomialis €és sokdimenzids regresszio és optimalizalas

o Tree ensembles: AdaBoost, GBM, Random Forest

o Clustering (klaszterezés): k-means, sirlség es hierarchikus modellek

o Principal component analysis (PCA, SVD), collaborative filtering,
ajanlorendszerek

o Anomalia kereses

o Gyakori termekhalmazok

o Szublinearis algoritmusok: streaming, Johnson-Lindenstrauss, count-min
sketch



KovetkezO hetek

Szeptember 12: bevezetés, osztalyozas-klaszterezés,
kiértekeles, KNN, DT

Szeptember 13: gyakorlat, ipython notebook (akinek van
kérem hozzon laptopot), NN

Szeptember 19: DT, Naive Bayes, logisztikus regresszio
Szeptember 26: logisztikus regresszid, generalizacio
Szeptember 27: gyakorlat, ipython, LR

Oktober 3: polinomialis szeparalas, SVM

Oktober 10: ANN, MLP, CNN

Oktdber 11: gyakorlat



NagyHF: Ajanlorendszer

Adat: mOViedat&.Zip FeIha‘sznélél Napolef)n Sz6rny RT.  Cindarella Life on
ta,nulc’)h almaz: film Dynamite Earth
. ) . AVi ? ?
ratings.train David ! : : 3
teszthalmaz: Dori 5 3 5 5
ratings.test Péter ? 4 3 ?

Célunk a ratings.test ismeretlen (“?”) értékeléseit megjosolni a
tanuldhalmazon tanitott modellink segitségével!

Két modszer :
1. k Nearest Neighbour:
- tavolsag? -> CF vagy CB
. Matrix faktorizacio (SGD):
- faktorok szama,
- centralizacid
+1 Wikipedia-IMDB
+1 kombinacio: joéslatok sulyozott dsszege?

Bekiildendo: kitdltott ratings.test (valds, nem egész szam!)



NagyHF: Web Quality

Adat: webq.zip

tanulohalmaz elemei Otféle annotacio:
train_annotation - megjelenés minbdsége (presentation)
teszthalmaz: - megbizhatdsag (credibility)
test_annotation - teljesség (completeness)

- ismeret mélysége (knowledge)

.. . - koncepcio (intention)
TObbféle adathalmaz:

- szOveges tartalom

- numerikus feature-ok
- halozati (link) statisztikak

Josoljuk meg, hogy az adott teszt oldalak minbsége megfeleld-e!
(az eredeti adatban 1-5 skala)

Modszerek:
- szOveges tartalom alapu osztalyozas
- link és content alapu osztalyozas
- fentiek kombinacidja



NagyHF: Képosztalyozas

Autématikus fogalom detekcid és lokalizacid

Nem csak vizualis tartalom:

- Exif meta:camera, date
gps

- Flickr tag

- kontextus

Objektum vs. fogalom
osztalyozas

Nappal, hajok, to (tenger?),
emberek, hegyek



NagyHF: Képosztalyozas
T6bbféle adathalmaz (kKUlén):

Pascal VOC:
tanuléhalmaz: 5011
teszthalmaz: 4952
kategoriak: 20
pl. kutya, birka, auto stb.

MirFlickr Yahoo!
tanuldéhalmaz: 15000
teszthalmaz: 10000
kategoriak: 94
Objektumok és fogalmak!

Két megoldas:
- BoF: el6re kiszamolt alacsony szintl leirok
- CNN: Convolutional Neural Network

alapu osztalyozas a nyers képek alapjan
(ajanlott CNN implementaciok: TensorFlow vagy DATO)

Nehézségre hasonléak. (mindkét esetben kiilsé lib-ek)



Dontési fak

Pl. eml&s klasszifikator Body
Temperature /- Root
node
Internal
node
Non-
mammals
A
Yes / \No
”””””””” /,//// \\\\,"
- s Leaf
Mammals Non- nodes
mammals

Abra: TSK



Dontési fak
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Dontési fak

s s o, Annual
Vagas attributumok Incg(r;:(e
>

tipusa szerint

{10K, 25K} {25K, 50K} {50K, 80K}

skala szerint
Temperature — — —
,/ Marital\|l / Marita\‘ l/l\-llarital\l
Qtatus/ ‘\\Status / \StatuS/
Y OR N OR /
Warm- Cold-
blooded  blooded {Married}  {Single, {Single}  {Married, {Single,  {Divorced}
Divorced} Divorced} Married}
binaris nominalis
Kildnbség?
{Small} {Medium, Large, {Small, {Medium,
Extra Large} Large} Extra Large}

ordinalis



Jo vagas

Dontési fak

Rossz vagas

Abra: TSK
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Dontési fa epités (C4.5)

Feltétel: minden attribUutum nominalis

Procedure TreeBuilding (D)
If (the data is not classified correctly)
Find best splitting attribute A
For each a element in A
Create child node N,
D, all instances in D where A=a
TreeBuilding (D,)
Endfor
Endif
EndProcedure



Dontési fak

Jo vagasi attributum:

- |0l szeparalja az egyes osztalyokhoz tartozo elemeket kiilon agakra
— nodveli a tisztasagot (purity)
- kiegyensulyozott

Purity mértekek lehetnek:

- klasszifikacios hiba

- entrdpia

- gini

- vagy ami epp szikséges az adathoz

13
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Dontési fak

Klasszifikacios hiba:
p(i,t) : egy adott t csomopontban az i osztalyba tartozé elemek aranya

Classification error: 1-max(p(i,t))

Noévekmény(gain): Y N(v;)
A = I(parent) — Z NJ I(vj)

7=1
ltt I(parent) az adott csomopont tisztasaga, k a vagas utan keletkezé
agak szama, N(v) az adott agon talalhatdo elemek szama, N a

csomopontban talalhato elemek szama, I(v) pedig a j-dik ag
tisztasaga




Dontési fak

Példa:

A vagy B attributum szerint érdemes vagni, ha a tisztasagi mérték a
klasszifikacios hiba?

Class Label

HEm s
SRR NN R WSS e




Példa:

A vagy B attributum szerint érdemes vagni, ha a tisztasagi mérték a

Dontési fak

klasszifikacios hiba?

Class Label

HHEY"HEHHE 3

SIS NS S SRS oy

_|_
+
+

+

Vagas A alapjan:
MCE = 0+3/7
Vagas B alapjan:

MCE = 1/4+1/6

Vagjunk B szerint!
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E Déntési fak
Gini (population diversity)

p(i|t) : egy adott t csomopontban az i osztalyba tartozo elemek aranya

Gini: c—1

Gini a gyokérben?
Gini a leveleknél?
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E Déntési fak
Gini (population diversity)

p(i|t) : egy adott t csomopontban az i osztalyba tartozo elemek aranya

Gini: c-1
Gini(t) = 1-Y [p(il)]?

1=0

Gini(gy6kén= 0.5 = 0.5/2 + 0.5/2

Gini(level)= 0.82 = 0.122 + 0.9/2
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E Déntési fak
Entrdpia (informacio)
p(i|t) : egy adott t csomodpontban az i osztalyba tartozo elemek aranya
Entrdpia:

c—1
I(v;)— > _ p(i|t) logs p(ilt)
1=0

Mindegyik mérték kdzos tulajdonsaga, hogy maximumukat 0.5-nél érik
el. Mind a t6bb részre szabdalast preferalja. (nem binaris

attributumoknal)

. . A\;
Gain ratio = . mfo
— > i1 P(v;i) logy P(v;)




Dontési fak

20
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Dontési f_élk

Entropy(¢)

Gini(¢)

Classification error(t)

Node Ny | Count
Class=0 0
Class=1 6
Node Ny | Count
Class=0 1
Class=1 5
Node N3 | Count
Class=0 3
Class=1 3

_ Zp(i|t) logs p(i|t),
1=0

c—1

L= i),
1=0

1 — mqux[p(/i|t)],

Mennyi az entropia,
klasszifikacios hiba és
a gini?



Dontési f_élk

Entropy(t) = - Zp(i|t) logs p(ilt),
1=0
c—1
Gini(t) = 1-) [p(ilt)]*,
1=0
Classification error(t) = 1 — max|[p(i|t)],
(3
Node Ny | Count | Gini =1— (0/6)%2 — (6/6)?> =0
Class=0 0 Entropy = —(0/6)log,(0/6) — (6/6) log,(6/6) = 0
Class=1 6 Error = 1 — max[0/6,6/6] = 0
Node Ny | Count | Gini =1 — (1/6)% — (5/6)% = 0.278
Class=0 1 Entropy = —(1/6)logy(1/6) — (5/6) log,(5/6) = 0.650
Class=1 5 Error = 1 — max|[1/6,5/6] = 0.167
Node N3 | Count | Gini =1— (3/6)% — (3/6)> =0.5
Class=0 3 Entropy = —(3/6)log,(3/6) — (3/6) log,(3/6) =1
Class=1 3 Error = 1 — max|[3/6,3/6] = 0.5

22




23
.

Par direktiva:
- ha két fa hasonldan teljesit mindig valasszuk a kevésbé komplexet
- csak adott threshold feletti javulas esetén vagjunk (early pruning)
- utdlag dsszevonjuk azon leveleket, melyek a legkevesebb hibat
okozzak, s a leggyakoribb osztalyra déntiink (post-pruning)
- MDL(Minimum Description Length): azt a fat valasszuk, melynek a  leirasa

kisebb

Példa hibara: mi lesz egy delfinnel? (tesztadat)
Name Body Gives | Four- | Hibernates | Class

Temperature | Birth | legged Label

porcupine warm-blooded yes yes yes yes
cat warm-blooded yes yves no yes
bat warm-blooded yes no yes no”
whale warm-blooded yes no no no*
salamander cold-blooded no yves yes no
komodo dragon | cold-blooded no yves no no
python cold-blooded no no yes no
salmon cold-blooded no no no no
eagle warm-blooded no no no no
guppy cold-blooded yes no no no




Zaj?

Warm-blooded

Yes

Dontési fak

Body

Temperature

Cold-blooded

Non-
mammals

Non-

mammals

Mammals

Non-
mammals

Body
Temperature

Warm-blooded Cold-blooded
Non-
mammals
Yes No
Mammals Non-
mammals

24




25

E DONtési fak
Megjegyzések:
DT-k képesek kezelni mind nominalis, mind pedig numerikus adatokat
(datumok és string-ek?)
kdnnyen értelmezhetbek

Zajra robusztusak (?)
De a C4.5 algoritmus eléallithatja ugyanazt az alfat ("subtree") tobbszor

Tultanulas ("overfitting")
Miért?
Jellemzé okok:

O tul mély és széles a DT kevés tanuld elemmel az egyes levelekben
o kiegyensulyozatlan ("unbalanced") tanuld halmaz

Megoldas: "pruning"!



Unpruned tree

~Tree View
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Subtree raising vs. replacement (rep)

Decision Tree:
depth = 1:

MultilP = 1:
| TotalTime <=361: class 0
| | TotalTime > 361: class 1
depth> 1:
MultiAgent = 0:
|'depth>2: class0 |
|| depth <= 2: '
[1] MultiiP=1: class 0 r
I'l' MultilP = 0: [
I/ | breadth <=6: class 0 |
| breadth > 6: :

breadth> 7 :
breadth<=7:
breadth <= 3:

| ImagePages> 0.375: class 0
| ImagePages<= 0.375:

| | totalPages<=6: class 1

| | totalPages> 6:

class 1

| 1| breadth<=1: class 1
| 1| breadth>1: class 0
width > 3:

MultilP = 0:

I

| I|lmagePages<=0.1333: class 1 |
| I'lmagePages> 0.1333:

I : breadth <= 6: class 0 |
I

I

I

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
| | libreadth>6: class 1 '
[

[

[

[

I/l | | RepeatedAccess <= 0.322:
[

MultiAgent = 1:
| totalPages <=81: class 0
| totalPages >81: class 1

Subtree
Raising

Simplified Decision Tree:

__¥|| breadth <= 6: class 0
Il breadth>6: class 1 |

e o o o o — . e

depth > 1:

MultiAgent =0: class0 |
I MultiAgent = 1:

| | totalPages <=81: class 0
| | totalPages >81: class 1

[
I 1lmagePages > 0.1333: :
|
|

Subtree
Replacement




Levelek: 20
Fa: 39

income <= 51284.3

children <=1
children <=0
| married = NO
| mortgage = NO: YES (43.0/3.0)
| mortgage = YES
| | save_act=NO: YES (12.0)
| | save_act=YES: NO (22.0)
married = YES
| save_act =NO
| mortgage = NO
I | income <= 21506.2
I 1 | age<=41:NO (11.0/1.0)
I I | age>41:YES (5.0/1.0)
I | income >21506.2: NO (20.0)
| mortgage = YES: YES (25.0/3.0)

| save_act = YES: NO (115.0/12.0)
hildren > 0

income <= 15538.8
age <= 41
| income <= 12683.6: NO (14.0)
| income > 12683.6
| | income <= 13381: YES (2.0)
I | income > 13381: NO (6.0)
age >41: YES (2.0)
| income > 15538.8: YES (101.0/5.0)

children > 1
| income <= 30404.3: NO (124.0/12.0)
| income > 30404.3
| 1 children <= 2: YES (36.0/5.0)
| | children>2
[ 1 | income <=44288.3: NO (19.0/2.0)
I I | income >44288.3: YES (6.0)
ncome > 51284.3
children <=0
| age <=62: YES (4.0)
| age > 62: NO (6.0/1.0)
c

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i
|
|
| children > 0: YES (27.0)

Subtree raising

Levelek: 17
Fa: 33
children <=1
children <=0
married = NO

| mortgage = NO: YES (48.0/3.0)
| mortgage = YES
| | save_act=NO:YES (12.0)
| | save_act=YES: NO (23.0)
married = YES
save_act = NO
| mortgage = NO
| | income <=21506.2
| | | age <=41:NO (11.0/1.0)
| | | age>41:YES (5.0/1.0)
| | income >21506.2: NO (20.0)
| mortgage = YES: YES (25.0/3.0)
save_act = YES: NO (119.0/12.0)
hildren > 0
income <= 15538.8
| age <=41
| | income <= 12683.6: NO (14.0)
| | income > 12683.6
I
I

| | income <=13381: YES (2.0)
| | income >13381: NO (6.0)
| age >41:YES (2.0)
| income > 15538.8: YES (111.0/5.0)
hildren > 1
income <= 30404.3: NO (124.0/12.0)
income > 30404.3
| children <=2: YES (51.0/5.0)
| children > 2
| | income <=44288.3: NO (19.0/2.0)
|

I
I
I
I
|
I
I
I
I
|
I
I
I
I
I
|
I
I
I
|
I
I
I
I
c
I
I
I
I
| | income >44288.3: YES (8.0)
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Tanuld halmaz

Pruning hatasa

Subtree replacement vs. raising

Validacios halmaz

motor nagy

motor nagy

auto kicsi

Epitsiink egy két szint(i ddntési fat
CsOkkentsuk a fa méretét (pruning) a validacios
halmaz alapjan

Hogyan valtozott a modell teljesitménye a teszt
halmazon?

Valid 2 motor nagy
Valid 4 auté nagy
Test set

Teszt 2 motor zold kicsi

Teszt 4 auto zold kicsi



Sulyozott hiba és C4.5

I I I ) 0
H I I 0 20
I H I 20 0
H H I 0 5
I I H 0 0
H I H 25 0
I H H 0 0
H H H 0 25

Epitstink egy két szint( dontési fat
| étezik idealis donntési fa”?
Az alabbi "cost" matrix alapjan valtoztassuk meg a predikciot:

“_” 2 O
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Sayes Networks
Mielétt NN &

Probabilistic Graphical model -> Random Fields
Adott valdszinUsegi valtozok halmaza: X= {x,,...,X}

Eqy él két valtoz kdzott kapcsolatot jelez
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Sayes Networks

Probabilistic Graphical model

Eqgy él két valtoz kdzott kapcesolatot jelez (iranyitott)

Feltételes valoszinlségek (
Fields?

“causes” B, okozat) vs. Markov Random
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Sayes Networks

Probabilistic Graphical model

Adott valdszinUsegi valtozok halmaza: X= {x,,...,X}

Eqgy él két valtoz kdzott kapcesolatot jelez (iranyitott)
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Sayes Networks

Probabilistic Graphical model

Adott valdszinUsegi valtozok halmaza: X= {x,,...,X}

Eqgy él két valtoz kdzott kapcesolatot jelez (iranyitott)

P(X1)P(X; | X1)P(X31%;,X4) P(X4] X3,X;,X;)
= P(X{)P(X;1X4)P(X31%q) P(X4| X3,X3)

P(X31%4)
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Sayes Networks

Tanulas:
) A fuggdségeket ismerjuk -> struktura

Parameter estimation (prior, posterior)
Analitikus vagy ha nincs mas optimalizacio (EM, GD stb.)

)  Nem ismerjuk a fuggdségeket -> nem ismert a struktura

az 0sszes lehetseges struktura (DAG) terében optimalizalunk
P(G | D) ahol G egy graf és D maga az ismert adat

Mint latni fogjuk a legtobb ismert modell egyértelmien az egyik
csoportba sorolhato

DT?
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A legegyszerubb Bayes Networks:

Naive-Bayes
Inference:

P(C=1 | {A}) vs. P(C=0 | {A})

ahol {A} az attributumok halmaza, C az osztalyok halmaza

Bayes tetel?
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! Naive-Bayes

Bayes-i alapok: P(d | h)P(h)

P(d)

p(hld)=

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|/A)P(/d)

Feladat: Az épuletben megforduld emberek tizede tanar a tobbi diak. 10-
bol 8 didk sajat laptoppal rendelkezik mig minden 10 tanarbdél csak 5-nek
van laptopja, mennyi a valoszinlisége, hogy egy ember aki bejon az ajton:

a) tanar

b) diak

¢) van laptopja

d) van laptopja és diak
e) van laptopja és tanar
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Naive-Bayes
Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valészinluségeket:

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

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

/

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

konstans!

nincs hazas 100e nincs

van hazas 120e nincs

nincs hazas 60e nincs

nincs egyedulallé  85e van

NniNnrc armvadirilallA QNAa \/AanN
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Naive-Bayes

Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valészinltségeket:
P(class=1| A1,A2, ...,An) és P(class=0| A1,AR,...,An)

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

/

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

konstans!

nincs hazas 100e nincs P(sajat haz=nincs | hitel=nincs)=4/7
P(sajat haz=van | hitel=nincs)=3/7

P(sajat haz=nincs | hitel=van)=1

P(sajat haz=van | hitel=van)=0

van hazas 120e nincs P(csaladi_all=egyediilallo | hitel=nincs)=2/7
P(csaladi_all=hazas | hitel=nincs)=4/7
P(csaladi_all=elvalt | hitel=nincs)=1/7

: ; : P(csaladi_all=egyediilallo | hitel=van)=2/3
nincs hazas 60e nincs P(csaladi_all=hazas | hitel=van)=0
P(csaladi_all=elvalt | hitel=van)=1/3

nincs egyedulallé  85e van

P(kereset=? | hitel=van )=?
P(kereset=? | hitel=nincs )=?

NniNnrc armvadirilallA QNAa \/AanN
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Naive-Bayes
Folytonos valtozok esetében

- diszkretizaljuk az adatatot : 0-90e Ft-ig 91-125e€ stb
- modellezzuk a problémat normal eloszlassal!

(2 —nij)*
—'HJ—
P(Xz = IBZIY = y]) = \/2_1 exp 2055
TTqj

nincs hazas 100e nincs

van hazas 120e nincs

nincs hazas 60e nincs

nincs egyedulallé  85e van

NniNnrc armvadirilallA QNAa \/AanN

Kereset:
hitel=nincs:

Atlag: 110e
Szoras”d: 2975

hitel=van:

Atlag: 90e
Szoras"l: 25
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Naive-Bayes

Szeretnénk attributumok alapjan meghatarozni a posteriori valészinluségeket:

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

Amelyik nagyobb arra dontunk. P(A1,AZ2,...,An class=1)P(class=1)/P(A1,A2,...,An)

/

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

nincs hazas 100e nincs

van hazas 120e nincs

nincs hazas 60e nincs

nincs egyedulallé  85e van

NniNnrc armvadirilallA QNAa \/AanN

konstans!

Van-e hitele a kévetkezb
tulajdonsagokkal rendelkezd
szemeélynek:

- nincs sajat haza
- hazas
- 120e a keresete

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

P(hitel=van | sajat haz=nincs,
csaladi_all=hazas,
kereset=120e)=?
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Naive-Bayes

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

M-estimate:
Legyen p egy elére meghatarozott minimum valészinliség

Modositsuk a feltételes valdszinliségek kiszamitasat:

Ne + Mp
n-—+m

P($i|yj) —

Ahol m egy elére meghatarozott konstans, n, azon x; tulajdonsaggal rendelkezo

tanulopontok szama melyek osztalyvaltozdja y; , n pedig az O6sszes ide tartozo
tanulépont szama.

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

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



Instances

/ajos attributumok

Hogyan teljesit a kNN, DT vagy BN?

Attributes
|
: | |
| I
|
i I I
. Noise
I
: | |
o
: ! |
by
! I
E I
: || |
I
I
1

“A”



Attribute Y

S itt? &
(K-NN, Naive-Bayes, DT)

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

—
Attribute X




Linearis szeparalas

wx+b=0
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Linearis szeparalas

Legyen adott egy véges n elemi mintahalmaz X={x,, x,, . .., X} egy

d-dimenzids térben illetve minden elemhez rendeljliink egy
osztalyvaltozoét (y.). Keresstink egy d-dimenzios w normal vektort

melyre a kovetkez6 egyenlStlenségek igazak

w:X. > b minden x. elemre melynek a cimkeje +1
w-x. < b minden x. elemre melynek a cimkeje -1

Azon vektor-kiiszob parosok (w, b), melyekre igazak a fenti
egyenl6tlenségek X,y linearis szeparatorai.



Linearis szeparalas

Egészitsuk ki a meglévd vektorainkat egy extra dimenzidval. A
probléma atirhato a kdvetkez6 formara

(w’-x";) 1.> 0

ahol1<i<neésx’ =(x,1)illetve w’ = (w,b).

Hogyan talaljunk egy linearis szeparald hipersikot?
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Perceptron tanulas

Iterativ algoritmus, hogy talaljunk egy linearis
szeparalot

Kezdballapot:
Legyen w = y,X, és [x.|=1 minden x.-re

Amig létezik a, melyre nem igaz az egyenlGtlenseg azaz
(w - a)l. <0, médositsuk a modellinket

t+1 = t
wt+ W+yixi

Az algoritmus megall ha létezik linearis szeparald!
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Linearis regresszio

Tegyluk fel Ujra, hogy a tanuldhalmaz attributumait kiegészitettiik megint
egy bias valtozoval. (X a tanuldhalmaz (N elemd ), Y az osztalyvaltozé )
Ebben az esetben az el6bbi linearis kombinacio :

Y=X"w

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

error e S)=EL(Y = f (X))’]

Mivel a tanuléhalmaz véges, a hiba :

error(f)=Ziv (y,—x; w.)’



Linearis regresszio
Vagy:

error(f)=" (yi—x"w,f=(y—Xw)" (y—Xw)

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

—2X" y+2X" Xw=0 X' (y=Xw)=0

Melybdl kovetkezik , hogy ha nem 0-a a determinans -

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

Eddig nem vettik figyelembe

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

y= x w=0.5

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

Sajnos mar nem alkalmazhatunk linearis regressziot a w
meghatarozasahoz.



Logisztikus regresszio

Hogy meghatarozhassuk w-t, keresntink kell egy olyan f(y) fliggvényt
melyre a kovetkezd allitasok igazak:

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

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

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

6. ne legyenek lokalis széls6értékei ( pl. monoton névekvd)

A szigmoid fuggvények megfelelnek a fenti kovetelményeknek

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

amennyiben a > 1.
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Logisztikus regresszio

mput —
sulyok konstans
(X0}~ Wo
C
5 I
»output
/ nemlinearitas

SZuUInnma




Aktivalasi fuUuggvények
[ |

Linear function

0.5r

T T T

Tanh function

0.5

T T T

-0.5

0.5

1.5

0.5

-0.5

-1.5

Sigmoid function

T

T T T

-0.5 0 0.5

Sign function

T

T

T T T

-0.5 0 0.5
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Logisztikus regresszio

Optimalizalas lehet pl. gradiens mddszerrel (részletesen késbbb):

W, =argmax, 3 In(P(y, |x,w))
Viszont felhasznalhatjuk, hogy binaris osztalyozas eseten y.=0 vagy y=1:
L(w)=3 vy, In(P(y, =1 [x,w)) + (1-y,) In(P(y,=0 |x,w))

Kiindulunk w(9-bél, majd minden iterdciéban wi)-hez hozzdadjuk dL(w)/dw
(parcialis derivaltak) A szorosat (mely egy el6re meghatarozott konstans, a
tanulasi névekmény): (wj—re)

5 %, = P{y; [, W)



Logisztikus regresszio

A fenti feltételezéslink atfogalmazva:

In M ~ T w + wy
1 —p(z)
2 . 1
Melybél: p(z | w) = sigm(x | w) =

1+ e—(a:Tw+w0)

Amennyiben a log-likelihood-ra optimalizalunk (tanuléhalmaz X={x,,..,x}) és a
mintainkat fuggetlennek tekintjuk:

(9£(w|X): z (’9lnp(:1:t|w)+ Z Oln(1 — p(z; | w))

ow; Ow; ow;
L zeX(H) L i eX(-) L
= Y (L=plx | w)zu— ) p:vtlw:cm

= Z (ye — p(ay ’ w))fﬂtz‘

re{X() X))}
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