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DONTESI FAK

o Otlet: input tér particionalasa

@

()

@

@

@

@

@

@ Oszd meg és uralkodj (divide and conquer)!

@ , Top-down" particionalas; lehetéségek:

o Egyszerre egy attibiitum (ID3, C4.5) vs. altaldnos helyzetii egyenesek
mentén (CART)

o Melyik attribdtum?
e Hol vagjunk? Hany részre?
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Fogalmak

Cslicspontok, agak, levelek

Nem levél csiicspontok: egy-egy attribitumra vonatkozd teszt

°
o Ag: a teszt egy kimenetele (pl. Szin=piros)
o Levél: Cimke, vagy eloszlas a cimkéken

o

Klasszifikacié: A fa gyokerétdl egy levélig egy Gt bejarasa



rain

overcast

high normal true false

o W




@ Top-down épitkezés
o Induldskor minden példa a gyokérhez tartozik
o Lépésenként egy attribdtumot valasztva rekurzivan particiondljuk a
példakat
@ Bottom-up nyiras (pruning)
o Részfikat/4dgakat teszteljiink és dobjuk ki 8ket, ha a CV-vel becsiilt
hibaardnyon ez javit



MELYIKET VALASSZAM..?

o Melyik a legalkalmasabb attribdtum?

o Amelyik a legkisebb fahoz vezet
e Heurisztika: Vdlasszunk olyan attribltumot, amelyik a ,,legegyszeriibb”
alfeladathoz (nédushoz) vezet

o Josdg: amelyik attribdtumnadl a legnagyobb, azt valasztjuk ki
o Legismertebb mértékek:

o Information gain (ID3/C4.5)
e Information gain ratio
e Gini index
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INFORMACIO NYERESEG 1.

e X, Y val.valtozék
@ Y entrépidja: Vdrhato kédhossz, optimdlis kédoldas mellett:

H(Y) = —E[log, p(Y)] (— - ZP(Y = yi)logoa P(Y = YI)> :

o Individudlis feltételes entrépia: Y entrdpidja azokban az esetekben,
amikor X = x:

H(YIX = x) =Y P(Y = yi|X = x) log, P(Y = y;| X = x)
azaz Y kdédhossza, feltéve, hogy X = x.
o (Megj.: H(Y|X = x) # —E[log, P(Y)|X = x]!)
o Feltételes entrépia:
H(Y|X) =E[H(Y[X)] =, P(X = x)H(Y|X = x); Y varhaté
kédhossza, feltéve, hogy X értéke felhasznalhatd a kédolaskor.
o (Megj.: H(Y,X)=H(X)+H(Y|X)=(H(Y)+ H(X]Y)))
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INFORMACIO NYERESEG II.

@ X miatti informacié nyereség Y-ra nézve: varhatdlag mennyivel
csokken Y entrépidja, azaltal, hogy X-et felhasznilhatjuk a
kédolaskor:

I(Y,X) = H(Y) — H(Y|X).

o (Megj. I(Y,X)=1(X,Y), ezért nem I(Y|X)-et hasznalunk a
jelolésben)

@ Kév: Ha X hasznos informdaciét hordoz Y-ra nézve, akkor /(Y X)
nagy!
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Adott ligyfél megéri-e a 80-at? l

Y =1 — hosszi életii, Y = 0 — nem hosszu életii.
Multbeli adatok alapjan a kovetkezét talaljuk:

e /(Y|Hajszin) = 0.01

e /(Y|Dohanyos) = 0.2

@ /(Y|Nem) =0.25

e /(Y|SzSzUtolséSzJegye) = 0.0001

Melyik attriblitumokat érdemes figyelembe venni? J

IG: mennyire érdekes egy 2D-s kontingencia tabla. J




@ Probléma: Ha az attribdtum extrém sok értéket vesz fel.. (pl. sz.sz.)
@ Y|X = x nagyobb eséllyel , egyszerii”, igy:

o |G jé eséllyel sok értéket felvevé attribitumot vélaszt
e .. ez tiltanitashoz vezethet

Megoldds? J




TULTANITAS ELKERULESE

. pl. relativizédljuk az informacié nyereséget:
IR(Y)X) € 1y, X)/H(Y|X)

=>Ardnyositott informacié nyereség

o Mis jésag mértékek; pl. Gini index: G(Y)=1->".P(Y = y;)?;
G(YIX =x)=1=3, P(Y = yilX = x)% G(Y|X) = E[G(Y|X)]

o Early stopping: Alljunk le a fa novesztésével (pl. ha a tanitasi mintdk
szdma egy adott agban mar kicsi)

@ Tanitsunk tdl, majd vagdossuk le a részfakat/agakat fiiggetlen
validaciés adatokon mért teljesitmény segitségével (++-+)

A leveleknél haszniljunk Laplace korrekciot
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@ Hidnyzd attribdtum értékek
o Klasszifikdcids koltségek
@ Szamitdsigény

= Quinlan’s C4.5 (1993), majd C5.0



e Adatok: Xi,...,Xn Xi~ p(-),
p nem ismert
o Kérdések:
e p="7
— slirliségfliggvény becslés
e Milyen természetes csoportok
kilonithetéek el a adatban?
— klaszterezés




o Klaszterezd fiiggvény: C:RY — {1,2,...,k}, C =2, k =?

o Kvantalé fiiggvény: @ : R — {x1,x2,..., %}, Q =7, x1,...,xx =7,
k =7

@ Objektumok csoportositdsa tgy, hogy

e .. a hasonlébbak keriiljenek azonos csoportba
e .. kvantdldsi hiba minimalis legyen

@ Alapprobléma: Hogy definidljuk a hasonlésagot/kvantaldsi hibat?



KLASZTEREZO ALGORITMUSOK — ALAPTIPUSOK

o Kombinatorikus médszerek
e Kozvetlenul az adatokkal dolgoznak

o Keverék-eloszldsok modellezése (Mixture Modeling)
e Valamilyen keverék-eloszldst feltételez

@ Médusz-keresés
o Siiriiségfliggvények méduszdnak keresése
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KOMBINATORIKUS MODSZEREK

e Kilaszteren beliili kiilonbozdség (dissimilarity) minimalizaldsa
ekvivalens: klaszterek kozotti kiilonbozéség maximalizaldsa

Miért?

o Klaszteren bellli kiilonbozéség:
W(C) = Z ZH(C(XP) = C(Xq)) d(Xp, Xq)
P q
o Klaszterek kozotti kiilonbozoség:
B(C) = Z ZH(C(XP) # C(Xq)) d(Xp, Xq)
P q
o Teljes kilonbozdség:

T(C)= W(C)+ B(C) = const.
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k-MEANS
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k-MEDOIDS

Total Cost = 20

! @ Arbitrary | ’ Assign . & -
& & A e 9 o ‘
& choose k T | | | each Iy g
& & objectas | - é remainin | . - §
) o initial s ¢ g object | - i
: & medoids | * 1 to : <
: ] nearest |
1 [ I S A S A S A
K=2 T Randomly select a
Total Cost = 26 nonmedoid object,0,,,om
10 D 0
Do loo : :
P Swaning O | * * Compute . *
. pping ) o total cost of | - <&
Until no and O gom | o € Io swapping | @ IO
change If quality is | . PRI . ¢ o
improved. : & <
* L 2

SZEPESVARI CSABA (SZTAKI) GEPI TANULAS — III. 2005 APR. 11 19 / 37



MENNYI LEGYEN k ERTEKE?

Néha a problémaval jon k értéke is!:)

Ha k nem adott, akkor W (C})-ot megvizsgéljuk..
Ha k n6, Wi (C}) csokken..
o Biintessiik a nagyobb k értéket (MDL, MAP/BIC,..)
e Validacids adat: cross-validation

@ pl. ,X-means” (D. Pelleg, A. Moore, 2000)
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e D, = (X17X2,' .. 7Xn); Xi~ P
e p=7?
@ Maximum likelihood:

o p=p(0)
o L(0) =log p(Dy; 0) =", log p(X;; 0) — fliggetlenség

o
Ope = argmax, Z log p(Xi; 0)

@ Rejtett valtozék: (Xi, Zj) ~ p

Miért? J

o Keverék eloszlasok
o Hidden-Markov Models (rejtett Markov modellek)



MODELLEZES KEVEREK ELOSZLASOKKAL

PELDA: GAUSSOK KEVEREKE
Keverék:

r

px) = D wiN(xip, %)) wa—l

j=1

N p,X) = 27r)d/2\/|f ( 1(x— p)TE" (x—u)>

Generativ szemlélet:

Zi ~ (wi,...,w,), i=1....n
Xi ~ N(xipz,Xz)

Paraméterek:
0= (Wi, pi1, 210, ., Wy, fr, ) =7
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Dp=(X1,X2,...,Xn); Xi~p
p=p(x,z;0) ="

Marginalizalas: p(x;0) = E[p(x, Z; 0)]
Maximum likelihood:

OmL = argmaxy Z log p(X;; 6) =?

1

Rejtett valtozdk értékének dekddoldsa: argmax,p(z|x;0) =? (pl.

HMM)



Ha f : D — R konvex, és X
D-értékl val.valtozé, akkor

E[f(X)] > f(EX)

(f konkdv, akkor E[f(X)] < f(EX))

flaf—

E[fX)

f(EX)




EM ALGORITMUS: ELSO LEPESEK

o Ha Z;-t megfigyeltiik volna 0y, szamolhaté lenne
@ De Z;-t nem figyeltiik meg..
o Log-likelihood-ra alsé becslés:

:ZIogp(Xf;G) = Z|OgZp(Xi’Z;0)
- ZIOEZQi(Z)IWZG)(Jensen:)
p(Xi, z; 0)
> ZZQ, e

— aholis Q;(-) egy tetszdleges eloszlas.

e Jensen: Yj(x) = pg’(zz’;f)—re, Zi ~ Qi(+), f(w) = log(w) mellett.

o Hogy viélasszuk Q;-t?
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EM ALGORITMUS:

= log p(X;;)

SZEPESVARI CsABA (SZTAKI)

Hogy vélasszuk Q;-t?
Otlet: Ugy, hogy fent egyenlség legyen.
Jensen: Y; = const = egyenldség

Qi(z) o p(X;,z;0), spec. Y, Qi(z) = 1 miatt

Qi(z) =

Q; VALASZTASA

= Z log Z p(Xi, z;0)

= ZlogZQ, X”Z 9)

v

p(Xi,z:6)

>, p(Xi,z0)

GEPI TANULAS — III.
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= p(z|x; )

2005 APR. 11

26 / 37



Input: (Xi,...,X,) — adatok; p(x, z; 6) modell
t=20
Konvergencidig ismételni:
o E-step: Minden i-re, Qi(z) := p(z|Xi; 0¢)
o M-step: 6,11 := argmaxy y; >, Qi(z)log £ %(’(’i)e)
et =t+1




Az EM algoritmus konvergdl L(0) egy lokélis maximumhelyéhez l

Most csak: L(6) sohasem csokken

o Def.:
A0 = 5 e ten G 70 o

e Volt: L(0;) = A(6:; 0¢)
(] A(Gt, 0t+1) = maXy A(et, 9’) Z A(Ht, et) = L(et)
@ L(0¢11) > A(Ot; 041)7 — igen; volt:

L(0) > Z Z Qi(z —(X’_’é)e)

spec. 0 =0:+1,Qi(z) = Qi(z;0¢)-ra is all.
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e EM L(6)-t nem csokkenti

o Ledllasi feltétel: L(6) nem sokat valtozik
o Koordinatankénti optimalizalas:
Q=(Q,..., Q)

AQ.0)= 5,5, Qu(z)log "5

Volt: L(0) > J(Q,0)
Interpretécio:

o E-step: Q-ban maximalizélas
o M-step: f-ban maximalizalds



o EM iterativ; nagyon érzékeny a kezdeti értékekre
@ Rossz pontbdl inditva = rossz pontba konvergal
o Gyors és mindségi inicializdlasra van sziikség

o Gyakran: k-means (GMM-hez)

o Alternativak: Gaussian splitting, hierarchikus k-means



Modell:
p(i0) = > wiN(au,T) w0, > wi=1
Jj=1 j=1
NeepT) = — 1 o (—l(x— )Ty L(x — ))
) = G P (et u

@ p(x,z;0) = wN(x; puz, X)
o p(x) =>_,p(x,z0)
@ Behelyettesités..
o Qi(z:0) = p(Z = z|X;; 0) = PXIZ=EIAZ=Z0)

p(Xi;0)
° ..



@ Univerzalis approximatorok

@ Diagondlis GMM-ek is univerzalis approximatorok



FOKOMPONENS ANALIZIS

Fékomponens analizis = Principal Component Analysis (PCA)

o Példa

o Helikopter-vezetés "
taviranyitassal

o Képesség

o Elvezet

o ,karma" - rejtett valtozd

Xy (enjoyment)
X
X
X
X

o Feladat: keressiik azt az irdnyt X
(alteret), amelyikben az adat
legjobban valtozik

X, (skill)
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FOKOMPONENS ANALIZIS - MODELLEK

e Modell-1 (nem-parametrikus):

e Projekcié utdn az adatoknak a lehetd legnagyobb legyen a variencidja

@ Modell-2 (nem-parametrikus)

o P:RY — R? projekcié egy m dimenziés altérre
o Px =37 vi(vx). vy = dj.
e argming proj_IE[HPX - X|3] =7

@ Modell-3 (parametrikus)

X =AU+ W

UeR™ WeR?vy.

A € R matrix

(X1,..., Xq)-t figyeljik meg, A =7
Feltétel: U, W Gauss (,ellipszisek”)
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Input: (X1,...,Xn)
e Centrdlunk: X/ :=X; —m, m=(1/n)>; Xi.
o Empirikus kovariencia métrix: C = (1/n)Y_; X/(X!)T
e (C sajatértékfelbontdsa: C = 27:1 Avivil o AL > Ao > Ay
e Output: P =37, vjvT




Principal curves and surfaces

) = [1(A)s fa(V)]



OSSZEFOGLALAS

e Dontési fak: top-down, mohé (information gain); 1D3/C4.5
o Feliigyelet nélkiili tanulds

Klaszterezés (k-means, k-medoid)

EM-algoritmus

Gauss-keverékek

Fékomponens analizis

o Legkozelebb:

Flggetlen komponens analizis
Linedris diszkriminansok
NMF

Feature-selection

Feature weighting; boosting
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