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Olyan modszereket kezdtiink vizsgalni, amikor mintak, mintapéldak
alapjan akarjuk kialakitani a dontési (vagy méreési, illetve
szabalyozasi) rendszeriinket.

Nagyon gyakran a szamitdégép tanuldsahoz rendelkezésiinkre all egy
csomd mintapélda, és ez hordozza az informacidt. Nincsenek eldre
kialakitott szabalyaink a feladatra, csak a mintaink. Persze ilyenkor is
valamilyen strukturaban igyeksziink felhaszndlni a mintdk hordozta
tudast.

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

A hétkoznapi életben nagyon gyakori a minta alapjan valo tanulds, mig
a klasszikus (szamitogépes) megoldasokban a human fejlesztd
szabalyokat alkotott, és ezeket programozta be.



Egy algoritmust — pl. egy dontést — alapvet6en két mddon lehet
megvalodsitani.

(1) Analitikus tervezés:
Begyd(jteni az analitikus (fizikai, kémiai stb. 6sszefliggésekbdl
felépitett) modelleket az adott problémara. Példa: logikai
modellek, szabalyalapu rendszerek
Megtervezni analitikusan a konkrét mechanizmust, és azt
algoritmusként implementalni.

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

Az utobbi néhany el6adason és a mostanin a (2)-vel foglalkozunk



Sokféle tanithato eszkozt kitalaltak:

* neuralis halok

* Bayes-halok - tanitasukkal nem foglalkoztunk
* kernelgépek

* dontési fak

* legkozelebbi szomszed osztalyozok

e sth. sth.



A gépi tanulas alapvet6 fajtai:

feliigyelt (ellenorzott) tanulds egy-egy esetnél mind a bemenetet,
mind a kivant kimenetet észlelni tudjuk (bemeneti minta + kivant valasz),
ezek 6sszehasonlitasaval tanulunk

megerositéses tanulas az agens az altala végrehajtott, [épéssorozatokbdl
allé tevékenység csak bizonyos jutalmazasat kapja meg, rendszerint nem is
minden Iépésben (jutalom, bilintetés, megerdsités)

felugyelet nélkiili (nemellenérzott) tanulas semmilyen informacié sem
all rendelkezéstinkre a helyes kimenetrél

féligellendrzott tanulas a tanitasra hasznalt esetek egy részénél mind
a bemenetet, mind a kivant kimenetet észlelni tudjuk (bemeneti
minta + kivant valasz), a masik — tipikusan nagyobb — részénél csak a
bemeneti szituacio leirasa ismert



Felligyelt tanulas (pl. induktiv kovetkeztetés):

tanulasi példa: {(x,, f(x,))} adatparok halmaza, ahol f(x) ismeretlen
tanulds célja:  f(x) értelmes kozelitése egy h(x) hipotézissel
h(x,) = f(x,), x,—ismert példakon gyakran teljes pontossag
h(x')= f(x'), X' —a tanulas kozben még nem latott esetek
(altalanosito képesség)

. f(x) .
Valosag, tény Osszehasonlitas

X h(%) (hibakritérium)

Hipotézis, modell

: )

Tanitas: kozeliteni akarjuk h(x)-et
f (X)-hez, ilyen iranyban javitjuk h(x)-et

Feladat: az ismeretlen f-re vonatkozo példak eqy halmaza alapjan
(tanitohalmaz), adjon meg egy olyan h fiiggvényt (hipotézist), amely
tulajdonsdgaiban jol kbzeliti az f-et (amit teszthalmazon verifikdlunk).



Klaszterezés (nemfeliigyelt/nemellen6rzott tanulas)

Az eseteket szokdasos modon az x paramétervektor irja le (fényesség,
kontraszt, texturaparaméterek, megtakaritas, vagyon, dolgozai
|étszam, [udtalpas-e stb.).

Osszehasonlitds céljabdl: a besoroldst ellenérzétt tanulds
(osztalyozas) esetén az y kimeneti cimke adna meg. Itt —
nemellendrzott tanulas esetén — nem all rendelkezéstinkre!

X1=[Xq1 Xgo - Xqn]

Xo=[X1 X95 ... Xon] I:>

X =[X 1 X o - XN
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Celunk rendszerint annak megadasa, hogy az ujonnan éerkezo x;
mintahoz milyen valdszinldséggel tartozik egy y, cimke, ehhez a P(y, | x)
eloszlast kéne ismernink.

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

P(X\yk)P(yk)_ P(x]y, )P(Y,)
PO Y P(X]y;)P)
J

Feltigyelt tanuldsnal a tanuldminta-halmazbdl becsilhetjuk P(X]Y,)-
t és P(y,)-t = innen becsuljik P(y, | X)-t. (P(X) csak normalasra kell,
becsuljik vagy kiadodik)
Nemfeliigyelt tanulasnal nem ismerjik az y, cimkeéket: csak P(x)-t
tudjuk becsulni.
Klaszterezés: P(x) olyan becslése, amelyben a mintatérben

elkulénuld csoportokra (klaszterekre) bontjuk a mintakat — y, ?7?

[N




Klaszterezési eljarasok

Diszkriminativ:

az egyes esetek (mintak)
kozti tavolsagot
hasznaljuk fel: a kézeli
mintak tartozzanak egy
csoportba, a tavoliak
kiilén csoportba.

Kritikus a jo
tavolsagmertek
megtalalasa!

Generativ:

Egy, a mintahalmaz létrehozasat
(generalasat) magyarazo
modellt hasznalunk. A modell
magyarazza az egyes csoportok
|étrejottét — a modellparaméte-
reket tanuljuk.

Kritikus a jo modell megtalalasa!



Diszkriminativ klaszterezés
K—atlagképzd, K-kozéppontképz6 eljaras (K-means)

kezdeti k6zéppontok: c,(0)
k=1,2,...K

Feladat: P mintapontot, K csoportba klaszterezink

1

c, )= atlag {Xk}, k=1,2,...,.K

j=0
&

X, ={} ures halmaz k=1,2,...,.K

v
p=1

<!

Melyik kozépponthoz van az x(p) a

legkozelebb? Jeldlje k*.
|c.«-x(p)|<=|c,-x(p)| minden k-ra

X(p)-t besoroljuk az X, . halmazba
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Kritikus: a jo tavolsagmérték
és jo klaszterszam (K)
meghatarozdsa

Matlab demo!!!



A generativ klaszterezés alapotlete

Egy, az észlelt mintakat magyarazo modellt kerestink (alkotunk),
amely klaszterekben (csoportokban) generalja a mintaeloszlast,
és a modell paramétereit becslljuk a mintak alapjan

Generalo modell: @

Mintak:
plr p21 p3r p4; p51 p6l p7; p81




Leggyakrabban alkalmazott eset:
Gauss eloszlasok keveréke

K \
P(x)=> P(k)-P(xk)
k=1
Természetesen a jobboldalon egyik tényez6 sem ismert.

Becsuljuk meg a klaszterek a priori valoszinliségét P(k)-t, és az egyes
klasztereket generald P(x| k)-kat az adatokbodl.

Az egyszer(iség kedvéért az egyes klasztereket generalo eloszlas
legyen Gauss (normalis), ezt most skalar (x) paraméterrel jellemzett
esetre irjuk fel:

(X )°
203

1
P(x|k) =
s
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Ehhez a részmodellben a p, és 6, paramétereket kell megbecsilnink,

I8Y. @K :|:MKj|
Ok



P N S Mintak

> plr pz: p3; p4; p5/ p6; p7;

Pgseeeeeeesy Ppi1r Py

Elsé klaszter mintapontjait N=N1+N2+ ... +NK
generalo eloszlas

Masodik klaszter mintapontjait g _| g [=2 K-dik klaszter
generalo eloszlas mintapontjait generald

Xoa, e, X )
2’1 e 0 eloszlas
K




Demopélda #1: egy mintaponthalmazra becsiiljik a

mintaslriséget (fekete csillagok), és 2 normalis eloszlasbdl allé
generativ modellt illesztiink. A kezdeti modellben rossz helyen vannak
a normalis eloszlasok, a szélességiik és a magassaguk se megfelels. A
generativ klaszterezd eljaras olyan iranyba mozgatja és méretezi 6ket,
hogy a lehetd legjobban illeszkedjenek a mintahalmazra:

s a két Gauss eloszlasbol szarmazo hisztogram el6zetes becslése
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Demopélda #1: A kezdeti modellben rossz helyen vannak a

normalis eloszlasok, a szélességuk és a magassaguk se megfeleld. A
generativ klaszterezd eljaras olyan iranyba mozgatja és méretezi 6ket,
n illeszkedjenek a mintahalmazra:

ta:

hogy a lehet6 legjobba

Valtoztatja a
modellinkben szerepl6
Gauss fuggveények
magassagat és
szélesseget

a két Gauss eloszlasbol szarmazé hisztogram ij (javitott) becslése

Az Uj becslés jobban
illeszkedik a pontokra!




Demopélda #2:
Matlab demo



Miért lehet jé klaszterezni a mintakat?

* Talalhatunk érdekes csoportokat az adatainkban — pl.
képszegmentalasnal (el6z6 demadpélda)

e Segithet a kil6gd (outlier) adatok felderitésében — ha mindegyik
kialakulo klasztert6l tavoli adat érkezik, valdszindleg hibas (kilogo,
outlier)

 Megmutathatja, hogy a jelenségnek, folyamatnak vannak-e tipikus
allapotai — pl. egy gyartasi folyamatban, egy elektromos vagy
egyeéb fogyasztasi viselkedésben lehetnek tipikus helyzetek

* Felhasznalhatd hianyzo paraméterek potlasara — ha el tudjuk
donteni, vagy valdszindsiteni tudjuk, hogy melyik klaszterbe
tartozik a néhany parameéterében hianyos adat, akkor a klaszter
tipikus paraméterei jobb javitast, potlast tesznek lehetbvé



Demopélda #3 (Hianyzo adat potlasa)
n-dik minta: x,,=8, de hianyzik az x,; paraméter. Nézzik meg, melyik x,,
legvalGszinlbb értéke az x, eloszlas alapjan:

0.018 : | |
I 0016 = Az x1 valtozo6 eloszlasa a teljes o
0014 - mintahalmazon, a nyil mutatja a

P(X1)0 o1s legvalésziniibb X1 értéket

0.01 =
0.008 [~
0.006 [~

0.004 -

10 I
T — — — Az x2=8-hoz tartozé legvalosziniibb x1 érték
x2

-10 : :
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
x1—>



Demopelda #4

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

50 100 150 “;250
A képpontok 20%-anal a 3 szinkomponenesbdl 1-1 elveszett, O van

helyette.




Balrél-jobbra:
1. a hibas kép (20% pixel egyik komponense hianyzik),

2. a paraméterek globdlis atlagaval javitottuk a hianyzo
komponenseket,

3. klaszterenkénti atlagparaméterekkel javitottunk (a maradék két
komponens alapjan eldontjiuk, hogy valoszinlleg melyik klaszterbe
tartozik, és annak a klaszternek a szinatlagat vessziik)

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