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A mult 6ran olyan modszereket kezdtiink vizsgalni, amikor mintak,
mintapéldak alapjan akarjuk kialakitani a dontési rendszeriinket.

Nagyon gyakran a szamitdgep tanulasahoz rendelkezéslinkre all egy
csomO mintapelda, €s ez hordozza az informaciot. Nincsenek elore
kialakitott szabalyaink a feladatra, csak a mintaink. Persze ilyenkor 1s
valamilyen struktaraban igyeksziink felhasznalni a mintadk hordozta
tudast.

Ilyenkor a modszeriink — az, hogy hogyan hasznaljuk fel a mintakat —
bizonyos mértékben problémafiiggetlen.

A hetkoznapi eletben nagyon gyakori a minta alapjan valo tanulds, mig
a klasszikus (szamitogepes) megoldasokban a human fejlesztd
szabalyokat alkotott, €¢s ezeket programozta be.



Egy algoritmust, pl. egy dontést (agensfiggveényt) alapvetden ket
modon lehet megvalositani?

(1) Analitikus tervezeés:
Begytlijteni az analitikus (fizikai, kémiai stb. 0sszefiiggésekbol
felépitett) modelleket az adott problémara. Pe¢lda: logikar modellek,
szabalyalapt rendszerek
Megtervezni analitikusan a konkrét mechanizmust, és azt
algoritmusként implementalni.

(2) Tanulas:
Megtervezni a tanulas mechanizmusat, ¢s azt algoritmuskeént
implementalni.
Majd alkalmazasaval megtanulni vele a mintak alapjan a
dontés tényleges mechanizmusat, €s azt algoritmusként
implementalni.

A kovetkezokben a (2)-vel foglalkozunk



Sokféle tanithato eszkozt kitalaltak:

* neuralis halok

* Bayes-halok

* kernelgepek

* dontési fak

* legkozelebbi szomszed osztalyozok
* stb. stb.

A mult 6ran a dontesi fakkal foglalkoztunk — miikodésiik az emberi
gondolkodas szamara joval jobban attekinthetd, mint pl. a mesterséges
neuralis haloké. (white box <> black box)

(Vannak regresszi0s dontési fak 1s, de mi csak az osztalyozassal
foglalkozunk.)



Vizsgaljuk meg a gépi tanulas alapveto fajtait: kviz kovetkezik

feliigyelt tanulas cgy-egy esetnél mind a bemenetet,
mind a kimenetet észlelni tudjuk (bemeneti minta + kivant valasz)

megerositéses tanulas az agens az altala végrehajtott
tevekenyseg csak bizonyos értékelését kapja meg, esetleg nem is
minden Iépésben (jutalom, biintetés, megerosités)

feliigyelet nélkiili tanulas semmilyen informaci6 sem all
rendelkezesiinkre a helyes kimenetrdl (az észlelések kozotti
osszefliggések tanuldsa)

féligellenorzott tanulas a tanitasra hasznalt esetek egy részénel mind
a bemenetet, mind a kimenetet észlelni tudjuk (bemeneti minta +
kivant valasz), a masik — tipikusan nagyobb — részén¢l csak a bemeneti
leiras ismert



07.1. kviz
A mult 6ran vizsgalt — dontési fa nevl — eszkozt milyen
jellegl tanulassal tanitottuk?

Feliigyelt tanulas
Megerdsitéses tanulas
Feliigyelet nélkiili tanulas
Féligellenorzott tanulas

oCQwp



Feluigyelt tanulas (pl. induktiv kovetkeztetes):

tanulasi példa: (x, f(x)) adatpar, ahol f(x) ismeretlen
tanulds celja:  A(x) ertelmes kozelitese egy 4(x) hipotezissel
h(x) = f(x), x—ismert peldakon gyakran teljes pontossag
h(x')=f(x'), x'-—atanuldas kozben még nem latott
esetek (altalanosito képesség)

f(x)
V l’ ’ ’ t’ .o
= Osszehasonlitas
h(x) (hibakritérium)

Hipotézis, modell P’

*

Tanitas: kozeliten1 akarjuk A(x)-et

f(x)-hez, 1lyen iranyban javitjuk A(x)-et

Feladat: az ismeretlen f-re vonatkozo példdk egy halmaza alapjan
(tanitohalmaz), adjon meg egy olyan h friggvényt (hipotézist), amely
tulajdonsagaiban jol kozeliti az f-et (amit tesgthalmazon verifikalunk).



Az eddigi tanitasi példank (dontési fak) ebbe a — felligyelt tanulas -
csoportba tartozik.

Itt a tanitds az tjabb és ujabb csomopontok kifejtést jelenti, ezzel
kozelitjik a rendszeriink valaszat a megkivant (a mintdkban adott)
valaszhoz

X
Valosag, tény % 3
Osszehasonlitas
X h(x) (hibakritérium)
Dontési fa F

Tanitas: kozeliteni akarjuk A(x)-et

f(x)-hez, 1lyen iranyban javitjuk A(x)-et




Klaszterezés (nemellenorzott tanulas)

Az eseteket szokasos modon az x paramétervektor irja le
(fényesseg, kontraszt, textiraparameterek stb.).

Osszehasonlitas céljabol: a besorolast ellendrzétt tanulds
(osztalyozas) esetén az y kimeneti cimke adja meg.

X =[x; X15 .. XN

X)=[X51 Xpy -+ XN ::>

Tanitomintak alapjan
/

tanitott rendszer
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Ce¢lunk rendszerint annak megadasa, hogy az ijonnan
erkezo x,; mintahoz milyen valoszintiseggel tartozik egy y
cimke, ehhez a P(y|x) eloszlast kéne 1smerntink.

Bayes-tétel:  P(x,y)=P(y[x)P(x)=P(x|y)P(y)

Ellenorzott tanulasnal a tanulominta-halmazbol becsiiljiik
P(x|y)-t €s P(x)-t = innen becsiiljiik P(y|x)-t.

Nemellenorzott tanuldsnal nem ismerjik az y cimkeket:
csak P(x)-t tudjuk becsiilni.

Klaszterezés: a P(x) olyan becslése, melyben a
mintatérben elktlonuld csoportokra bontjuk a mintakat

(&




Miért lehet jo klaszterezni a mintakat?

segithet a kildgd (outlier) adatok felderitésében — ha mindegyik
kialakul6 klasztertdl tavoli adat érkezik, valoszinlileg hibas
(ki1l6go, outlier)

megmutatja, hogy a jelensegnek, folyamatnak vannak-e tipikus
allapotai — pl. egy gyartasi folyamatban, egy elektromos vagy
egyeb fogyasztas: viselkedésben lehetnek tipikus helyzetek

felhasznalhato hianyzo parameéterek potlasara — ha el tudjuk
donteni, vagy valdszinlsiteni tudjuk, hogy melyik klaszterbe
tartozik a néhany paraméterében hianyos adat, akkor a klaszter
tipikus paraméterei jobb javitast, potlast tesznek lehetdvé



n-dik minta: x,,=8, de hidnyzik az x,, paraméter. Nézziikk meg, melyik x,, legvaloszi-

Demopelda

niibb értéke az x, eloszlas alapjan:
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Masodik demopelda

Eredeti kép 20%-ban hibas pixelek (1-1 szinkomponens elveszett)




Balrol-jobbra:
a hibas kép (20% pixel egyik komponense hidnyzik),
a paraméterek globalis atlagaval javitottuk a hianyzd komponenseket,

klaszterenkenti atlagparaméterekkel javitottunk (a maradek két
komponens alapjan eldontjiik, hogy valdszinlileg melyik klaszterbe
tartozik)

20%-ban hibas pixelek (1-1 szinkomponens elveszett)
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Klaszterezesi eljarasok

Diszkriminativ:

az egyes esetek (mintak)
kozt1 tavolsagot
hasznaljuk fel: a kozel
mintak tartozzanak egy
csoportba, a tavoliak
kiilon csoportba.

Kritikus a jo
tavolsagmértek
megtalalasa!

Generativ (ezzel részletesebben
nem foglalkozunk):

Egy, a mintahalmaz Iétrehozasat
(generalasat) magyarazo modellt
hasznalunk. A modell
magyarazza az egyes csoportok
1étrejottét — a
modellparamétereket tanuljuk.

Kritikus a jo modell
megtalaldsa!



Diszkriminativ klaszterezés
K-atlagkeépzo, K-kozeéppontkepzo eljaras (K-means)

kezdeti kozéppontok: c¢,(0) T 1
k=1,2,....K . ¢, ()= atlag {X;}, k=1,2,....K
0 —
¥ j=t1
X,={} ures halmaz k=1,2,...,.K / l
. Leallas? (pl.j>J,. .
p=1 vagy mas feltétel)
£ 4 l
Melyik kozépponthoz van az x(p) a
legkozelebb? Jelolje k*.
|¢« -X(p)|<=|¢,-x(p)| minden k-ra
x(p)-t besoroljuk az X, . halmazba
v
p=ptl
) / ~p 9 \ J Kritikus: a jo tavolsagmértek
\ P77 / és jo klaszterszam (K) meghatarozasa




kviz kovetkezik!
Az egyik altalanos probléma a gépi (de nem csak a gépi1) tanulasnal: a
tultanulas

A tultanulas akkor lép fel, amikor mdr nem a lenyegi informaciot,
hanem a mintdkban mindig jelenlévo zajt tanuljuk.

Kétosztalyos problémat tanulunk mintak alapjan. A mintainkat 2 paraméter
jellemzi (x1 és x2). A zaj miatt nem a valos x1 és x2 értékeket mérjiik, a
pontokat a valos helyiikrol elmozdulva latjuk.

2
XA o/ o g Elvileg ez lenne a hatar
° o ? - két osztaly kozott
‘° N
\.1/ X \ A zaj miatt ilyen hatart latunk
i —
>x1




. . S(x)
Valosag .. .,
Osszehasonlitas
h(x) (hibakritérium)
ESZkﬁZ b

Tanitas: az eszkoziink paramétereit J

allitjuk ugy, hogy csokkenjen a hiba

08.1. kviz

Tanithat6 eszkoziink tanitdsat nehany szabad paraméter valtoztatasaval
veégezzilk annak érdekében, hogy a 10.000 tanitominta-pontunkon minél
kisebb hibat vétsiink. Varhatoan melyik eszkoz lesz a leghajlamosabb a
tultanulasra?

A. Amelyiknek 2 allithato szabad parameétere van

B. Amelyiknek 100 allithato szabad parametere van
C. Amelyiknek 1000 allithato szabad paramétere van
D. Amelyiknek 2000 allithat6 szabad parametere van



A mintakat torzito zaj hatasa — tultanulast okozhat!
(a faék egyszeriiségii gondolkodas dicsérete! ©)
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Mikor alljunk le a tanulassal? (A dontési fa novesztesevel?)
(A taltanulas elleni alapvetd modszerek bemutatasat az eddigiekben targyalt eszk6zon —

dontesi fakon végezziik.)

1. stratégia: Korai leallas

x2 ®
®le teszthalmaz
O © @ tanitéhalmaz
O
o ©O
A O
©.° 0o @ °
O

x1



1. stratégia: Korai leallas

tanitohalmaz

x1



1. stratégia: Korai leallas

A teszthalmazbol
ezek a mintak
rosszul lettek
osztalyozva

teszthalmaz

x1



Mikor alljunk le a tanulassal? (A dontési fa novesztesevel?)

(A taltanulas elleni alapvetd modszerek bemutatasat az eddigiekben targyalt eszk6zon —
dontesi fakon végezziik.)

1. Stratégia: Korai leallas
A

Tultanulas! (Mar a zajt tanulja, ami
eltér a tanitd €s a tesztmintakon.)

__________ teszthalmazon mérve

————————
-
———————

tanitOhalmazon mérve
>

A dontési fa leveleinek szama
Ahogy novesztjik a fat, egyre tobb
levele van.

A dontési fa hibaja

(A levelekkel mérhetjiik, hogy mekkorara nott a fa, mennyire
komplex.)



2. Stratégia

Egy kétosztalyos (binaris) osztalyozasi pelda kapcsan

(Baloldali szam a C1 osztalyba tartoz6 mintak szama, jobboldali a

C2-be tartozo mintak szama)

[500,4000]

[400,100]

[100,3900]

X

[3000,9000]

=

[20,3300]

Komplexitas — legyen a levelek szama (lehetne mas 1s), a példankban:

Hibaarany:

a gyokernél 3000/12000 (hiszen a jobb valaszunk C2 lenne),

[2500,500]

[1145,120]

[0,4500]

[1355,380]

[5,100]

[1350 , 80]

[0, 200]

a gyokeérnél 1, a kifejtett fanal 9

a kifejtett fanal: (100+20+0+20+120+5+80+0+0)/12000



Szamozzuk a csomopontokat, jelolés: kviz kovetkezik
- az n-dik csomopontot onmagaban (mintha levél lenne) jelolje n
- az n-edik csomdpontbol kiindulo részfa Tn

[3000,5000] R(n)=3000/8000 IT(m)|=1

[1000,4000]

[2000,1000]

[990,10]

[1350,985]

[10,3990]

[650,15]

[5,3000] R(Tn)=(10+5+5+15+985)/8000 IT(Tn)[=5




A hiba 1s {3 nekiink, mert téves dontést hozunk miatta. A komplexitas
1s fa) nekiink, mert bonyolultabb (lassabb, dragabb) lesz az eszkoziink,
raadasul konnyebben esik a tultanulasba.

Viszont a hibat altalaban gy tudjuk lejjebb vinni, ha a komplexitast
noveljik. (A komplexebb, 6sszetettebb tudast szakember vagy MI
eszk0z — kevesebbet téved.)

Kviz 08.2.
Mit tudunk kezdeni a kétféle szemponttal?

A. Nincs altalanos megoldas, mindig ujra el kell dontetniink, hogy
melyik faj jobban

B. Mindig a komplexitascsokkentésnak adjunk nagyobb prioritast

@)

. Mindig a hibaarany-csokkentésnek adjunk nagyobb prioritast
D. Meg tudjuk hatarozni, hogy melyik a leggyengébb teszt a faban



2. Stratégia: Dontési fa nyesése (pruning):

(1) Beallitott max. mélység (mint a mélységkorlatozott kereseésnel), ha
elérjiik, akkor ezen a szinten mindenképpen leallunk, nem fejtjiik ki
tovabb az adott agat.

(2) Vizsgaljuk meg az elvégzett teszteket, ismerjiik fel a nem relevans
(semmitmondo) felhasznalt attributumot, ¢s az adott agat ott
fejezziik be (metssziik vissza a fat). Ennek egyik — jol attekintheto)
modszere a

Hibaarany — komplexitas kompromisszumon alapulo metszés



Legyen az osszetett, eredo koltség (pl. az n-dik csomopontra):
K (n) = EgységnyiHibaKdltsége - R(n) + EgységnyiKomplexitasKéltsége - |T (n)|

EgysegnyiKomplexitisKoltsége
Legyen a két koltség aranya: &=

EgységnyiHibaKoltsége

' K" (n)

1 K(n)= =R(n)+a-|T

& ) EgységnyiHibaKoltsege (n)+a | (n)|

illetve K(Tn) = R(Tn) + a - |T(Tn)| K(Tn)
eredo kéltségA
— K (n)
T(Mm| =1
R(n)
R(Tn)/ |IT(Tn)| > 1
>

Qieritikus o



(S

Oliikys @Mikor mindegy, hogy levagjuk-e a részfat, az Osszetett
koltség azonos az n-edik csomoépontra, mint levélre, €s az n-dik
csomoOpontbol kiinduld 7n résztfara

R(n) + agritikus * |IT(M)|= R(Tn) + apritirus * |T(TN)]

R(n)—R(Tn) _ R(n)—R(Tn)
IT(T)|-IT()|  IT(Tn)|-1

Akritikus =

Ha a=0, akkor a komplexitasnak nincs ara, soha nem ¢érdemes
visszametszeni

0 < < Oyigiys akkor még mindig jobb nem visszametszeni

Ha o= oy, akkor mindegy, hogy visszavagjuk-e

Ha oy i1,s< @, akkor érdemes visszavagni, olcsobb abbahagyni az
n-dik leveélnél, nem kifejteni az innen indulo6 részfat



Gondoljuk végig, hogy mi torténik, ha a—t folyamatosan noveljiik
0-t0l indulva!

mm) amelyik csomopont o .. €rt€kEL €l6szor érjiik el, ott
erdemes leginkabb metszeni a fat!

(Persze ha a hiba nem nd tul nagyra, ha a hiba mar
elfogadhatatlan, de a komplexitas 1s til nagy meg, akkor yjra kell
gondolnunk megoldast.)

@ Olkritikus=0,12

=

Olkritikus=0,088 0 Olkritikus=0,023

Olkritikus=0,062 e @ Olkritikus=0,049

@, B
A szamok 1€égbdl kapottak (csak a pelda kedveeért)



