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A gépi tanulas célja

o C¢l: Olyan programok I¢étrehozasa, amelyek a miitkodésiik soran
szerzett tapasztalatok segitségével képesek javitani a sajat
hatékonysagukon

o Tanuldalgoritmus: Olyan algoritmusok, amelyek képesek
szabalyossagok, 0sszefliggések megtalalasara tanitopéldak egy
halmaza alapjan

e 1. megj: A lényeg nem a konkrét tanulopéldak megtanuldsa, hanem a
helyes altalanositas a tanulas soran nem latott példakra is!

e 2. megj: a feltételezett 6sszefliggest ,,hipotezisnek™ fogjuk hivni, ugyanis
sosem lehetiink biztosak benne, hogy mikodni fognak a nem latott
esetekre is

e 3. megj: tovabbi példakat kapva a hipotézist javitjuk, az 0j példak
alapjan



Gépi tanulasi feladatok tipusai

* Felligyelt tanulas: minden tanitopéldahoz meg van adva, hogy
milyen valaszt varunk a géptol

e Tipikus feladat: osztalyozas I S o Z) o / / A
o Pé¢lda: karakterfelismerés TITSARET T, A

o Input: betiiket 4brazolo képek -

e Output: (ezt kell a gépnek kitalalnia): milyen betli van a képen
e Felligyelt tanitas esetén a tanitopeldakhoz (betlik képei) az elvart valaszt
1s megadjuk (milyen betli van a képen)
* Feliigyelet nélkiili tanulas: az osztalyokat is automatikusan kell
megtalalnia a gépnek, pl. valamilyen
hasonlosag alapjan

e Tipikus feladat: klaszterezés ol o




* A neuronhaldkat eredetileg az osztalyozasi feladat sémajara talaltak
ki, azaz egy (fix méretll) inputra egy fix méretli outputot adnak

* Egy¢b, fontos, specialis feladattipusok 1s 1¢éteznek, amelyek nem
illenek ebbe a klasszikus sémaba, pl:

* Idobeli folyamatok modellezése
e Az aktualis kimenet a korabbi bemenetektol Q Q Q
is fuigg(het), pl. video felismerése, beszéd- %&3 0 g
felismeres, tozsdei arfolyamok modellezése |
» Sorozat->sorozat leképezés, pl. gépi forditas

e A sorozat hossza valtozo

e Input-output hossza eltérhet (/ \

® Nincsenek egyértelmﬁ Szé_szé Das Wirtschaftswachstum hat sic
parok, sorrend is keveredhet

Economic growth has slowed down in recent years

=

in den letzten Jahren verlangsamt



Feladattipusok (3)

* Megerdsitéses tanulds (reinforcement learning)

Pl. mesterséges ,,¢l0lények’ 1étrehozasa
Interakcioban van a kornyezeteével, tapasztalatokat gytijt, azokra reagal

Az osztalyozassal szemben itt nincs egyértelmii tanitocimke minden
egyes eseményhez, csak egy hossza tavu cél (minél tovabb életben
maradni)

Keézzelfoghatobb példa: sakk (vagy go) jatszasanak megtanuldsa

Ce¢l: a parti megnyerése, az egyes 1épések nem egyértelmiien
mindsithetok jonak vagy rossznak

» Osszegzés: a neuronhalds modellt alapvetSen az osztalyozasi feladat
megoldasara talaltdk ki, de ujabban probaljak alkalmazni mas
jellegli, bonyolultabb feladatok megoldasara 1s (Onmagaban, vagy
mas algoritmusokkal kombinalva)



Az osztalyozasi feladat

* Aleggyakoribb gépi tanulasi feladat

o Cél: objektum-peldanyok besorolasa elore adott c,...,c\, osztalyok
valamelyikébe
* Input: valamilyen mérési adatokbol alld (fix méretli) vektor
o Jellemzovektor, feature vector, attributumvektor
* Tanitopeldak halmaza: jellemzdvektorokbol és hozzajuk tartozo
osztalycimkekbdl allo parosok egy halmaza

e Példa: Influenzas-e a beteg?

Feature vector Osztalycimke (I/N)

Laz fziileti fajdalom Kohogés Influenzas
38,2 Van Nincs Igen
36,7 Van Szaraz Nem »

- . tanito-
41,2 Nincs Nyakos Igen példanyok
38,5 Van Szaraz Igen
37,2 Nincs Nincs Nem



A jellemzoteér

* Ha a jellemzdvektorunk N komponensbdl all, akkor a tanitopéldaink

egy N-dimenzids tér pontjaiként .
jelenithetok meg |
e Példa: -

« két jellemzo —> 2 tengely (X4, X,)

« Osztalycimke (c): szinekkel jeldlve

Feature 1

* A tanulasi feladat tehat: becslést adni az (x1,x2)->c¢ fiiggvényre
a tanitopeldak alapjan

* M osztaly esetén ez ekvivalens M db. (x1,x2)-2>{0,1}
karakterisztikus fliiggvény megtanulasaval

e A karakterisztikus fliggvény szakadasos, folytonos
jellemzotér felett nehezen reprezentalhato

e Kétfele modon tudjuk megoldani, hogy folytonos modellel
tudjuk reprezentalni a fenti szakadasos fliggvényt



* Direkt (geometrial) szemlélet: kozvetlen modon a hatarolo
feliileteket reprezentaljuk

e Valamilyen egyszerli modon, pl. egyenesekkel

* Indirekt (dontéselmelet1) szemlélet:

e Minden osztadlyhoz rendeliink egy fliggvényt,
amely megmondja, hogy a tér egyes pontjai
mennyire tartoznak az osztalyhoz (tkp. olyan,
mint a karakterisztikus fgv., de ez folytonos
IS lehet)

e A diszkriminansfliiggvényekbdl gy kapunk osztaly-
cimkeét, hogy a tér adott pontjat az ott maximalis
¢rtéket ado fliggveny osztalyahoz soroljuk

e Az osztalyok hatarait indirekt modon a
diszkriminansfiiggvények metszesi gorbéi
hatarozzak meg

* A neuronhalok miikodése mindkét modon interpretalhato!




* Az osztalyozasi feladat statisztikai alapu megkozelitése

A gyakorlatban a gépi tanulas egyik legnépszerlibb irdnyzata
« Szilard matematikai hattér (valoszinliségszamitas/statisztika)

« Gyakorlatban is implementéalhato/hasznalhaté megoldasokat ad

* Lényege a Bayes dontési szabaly, amely matematikai formalizmust rak a
dontéselméleti szemlélet mogé

Osztalyozando objektumok = X jellemzovektor

Feladat: az objektumok {c,,..,c\,} osztalyok valamelyikébe sorolasa

Cel: a téves besorolasok szamanak minimalizalasa hosszu tavon

Bayes dontési szabaly: adott X vektor esetén azt az i osztalyt kell valasztani,
amelyre P(c;|x) maximalis

Azaz a dontéselméleti modszer optimalis megoldast ad, ha diszkrimindns-
fiiggvényként P(c;|X)-et hasznaljuk!

* Innentdl alakfelismerés = P(c;|x) minél pontosabb becslése a tanitopéldak
alapjan!



Statisztikai alakfelismereés

eés neuronhalok

* A neuronhalé mikodését értelmezhetjiik az egyszertibb ,,geometriai”

szemlélet alapjan

e Azaz tekinthetjiik ugy, hogy a hal6 az egyes osztalyok
kozotti hatarvonalat igyekszik megkeresni

e Ez az egyszerlibb, szemléletesebb magyarazat
* A neuronhal¢ statisztikai alakfelismerési modellként 1s értelmezheto

* Bebizonyithato, hogy bizonyos feltételek teljesiilése esetén a neuronhalo
kimeneteit értelmezhetjiik ugy is, mint az egyes osztalyok P(C;|X)
valoszinliségére adott becslések

e Ezek pedig megfelelnek a korabban dontéselméleti modszert altal elvart
osztalyonkeénti diszkriminansfiiggvényeknek.

e Ez a bonyolultabb értelmezés, viszont matematikailag sokkal hasznosabb
(Iehetove teszi a modell matematikai ertelmezéset, elemzesét. . .)

* A tovabbiakban mindkét ertelmezest megnézziik majd részletesebben



* A tanitds eredmeénye: a tanitopéldak alapjan a tanitoalgoritmus keészit
egy modellt, azaz egy hipotézist a (x1,x2)-2>¢ fliggvényre

e Ez atér tetszdleges (x1, x2) pontjara meg tudja tippelni, hogy az melyik
osztalyba esik

* Honnan tudjuk, hogy ez a modell mennyire j6 vagy rossz?
e Megmérhetnénk, hogy a tanitopeldak hany szazal¢kat osztalyozza
helyesen
* FO célunk azonban nem a tanitopeldak cimkejének hibatlan
megtanuldsa, hanem a tanitas soran nem latott példakra valo
altalanositas!

e A tanitopéldakon mért pontossag becsapods: kellden rugalmas modell j61 be tudja
tanulni a tanitopéldakat, azaz kicsi hibat ad rajtuk, mégis lehet, hogy rosszul
altalanosit a tanulas soran latottaktdl kicsit eltérd példakra



Kiertékelés (2)

* Hogyan tudunk becslést adni az altalanosito kepességre?
e A tanitdadatokat nem hasznalhatjuk a fentiek miatt
e Viszont mindenképp cimkeézett adat kell a tippelt €s a valodi cimkek
osszehasonlitasahoz
* Megoldas: a tanitopeldaink egy részet felretessziik, nem hasznaljuk
fel a tanitas soran
e Az lesz az un. teszthalmaz
* A tanitastkiértékelés 1épései tehat:
e A tanito és —tesztadatok szétvalasztasa
e Halo betanitasa a tanitd halmazon
e A halo kiértékelése a teszthalmazon —> tippelt cimkék
e A tippelt és a valodi cimkek Osszehasonlitasa a teszthalmazon

e (Osztalyozasi hibaszazalék = elrontott cimkek szadma/osszes tesztpélda szama



A gépi tanulasi modell parameéterei

és metaparameéterei

* Minden gépi tanulasi algoritmusnak vannak beallitando paraméterei

Feature 2

e Tekintsilik a korabbi példat, ahol egy egyenessel
igyekeztiink elvalasztani ket osztalyt

e A modell paraméterei ekkor az egyenes egyiitthatoi

e Ezeket optimalizaljuk a tanitas soran, ezzel tudjuk az
egyenes optimalis irdnyba és pozicioba igazitani

* Es mik azok a meta-paraméterek (mas szoval hiperparaméterek)?

o Altalanositsuk a fenti modellt Gigy, hogy egyenes
helyett polinomot hasznaljon

e A polinom fokszdma lesz az algoritmus metaparamétere

e A paraméterekkel altalaban a modell adatokra valo illesz-
kedéset, a meta-paraméterekkel pedig a modell flexibilitasat,
reprezentacios erejét tudjuk allitani

e A paramétereket a tanitdalgoritmus hangolja be, a metaparamétereket altalaban
mi valasztjuk meg kézileg, valamilyen heurisztika alapjan

e Neuronhalok esetén meta-paraméter: neuronok szama, rétegek szama,...



A gépi tanulasi modell parameéterei

és metaparameéterei

o Kiilonboz6 paraméterértekek mellett kicsit kiillonb6zo modelleket kapunk
e Hogy tudjuk megtaldlni az optimalis meta-paramétereket?

* A tanitohalmazbdl lecsipiink egy kisebb validacios (vagy
development) peldahalmazt
e A példakat tehat train-dev-test halmazokra osztjuk

e A tanitast a train halmazon t0bbszor elvégezziik, kiilonb6zd metaparaméter-
ertekek mellett

e A kapott modelleket kiértékeljiik a development halmazon

e Vegiil a development halmazon legjobbnak bizonyuld modellt értékeljiik csak ki
a teszthalmazon



A metaparaméterek szerepe

* Neuronhal6 esetén a parameéterek: a halo sulyai

* A f6 metaparameterek pedig: neuronok szama, rétegek szama,...
e Ezekkel a halo meretét allitjuk
e Nagyobb halo bonyolultabb dontési feliileteket képes kialakitani

* Kiilonbozo metaparaméter-értékek mellett kiilonb6z6 modelleket kapunk
e Hogy tudjuk megtalalni az optimalis meta-paramétereket?
e Hasznaljunk nagyon rugalmas modellt?

e Sajnos nem feltétlentiil jo, mert a tanuldpeldak félrevezetdek is lehetnek (veéges
mintat vettiink egy végtelen eloszlasbol), vagy pl. hibasak (zajosak)



Altalanositas és tultanulas

* Végtelen jellemzOtér, véges szamu tanitd példa = sosem lehetiink
biztosak benne, hogy a tanult modell j61 altalanosit a tanulds soran
nem latott esetekre

* A modell méretének novelésével a modell rugalmassaga nd, egyre
pontosabb lesz a tanitopéldakon

e Viszont a tesztpéldakon
egy ponton til romlani
fog a teljesitménye

Prediction Error

e Ezt hivjak taltanulasnak
(overfitting): a modell az
altalanos tulajdonsagok
utdn mar az aktualis véges Tvaining
mintahalmaz egyedi furcsa- e
sagait kezdi megtanulni Low Model Complexity High

5 Underfitting | Overfitting




Optimalis modellméret

megtalalasa

* Az optimalis modellmeret feladatonként nagyon eltérd lehet
o A feladat jellege mellett fligg a példaszamtol, jellemzdk szamatol,. ..
e Bonyolult elméleti hattere van: ,,No free lunch” tétel

* Gépi tanulasi tapasztalatot 1igényel a belovese
e bar egyre inkabb vannak automatikus megoldasok erre is...
* Néhany ,hiivelykszabaly™:
e There is no data like more data” - Minél t5bb tanitopéldank van, annal nagyobb
halozatot épithetiink a tiltanulas veszélye nélkiil
o Erdemes kis jellemzészamra torekedni (,,curse of dimensionality™)
« Az (adatmennyiséghez képest) nagyon sok jellemz0 esetén szintén nd a tiltanulas veszélye
o Kevés adat és/vagy nagy jellemz0szam esetén érdemes regularizacios
technikakat hasznalni (Id. késObb)

* Megjegyzes: a ,,deep learning”’-nek csak nagyon nagy adatmennyiség mellett
van 1gazan értelme. ..



A metaparaméterek beloveése

o Kiilonboz6 paraméterértekek mellett kicsit kiillonb6zo modelleket kapunk

Hogy tudjuk megtalalni az optimalis metaparametereket?

Le kellene mérniink a modell pontossagat kiilonb6zo metaparaméter-ertékek
mellett egy teszthalmazon

A végso teszthalmaznak fiiggetlennek kell lennie, mind a paraméterek, mind a
metaparameterek optimalizalasa soran hasznalt adatoktol

* A tanitohalmazbdl lecsipiink egy kisebb validacios (mas szoval
development) peldahalmazt

A példakat tehat train-dev-test halmazokra osztjuk

A tanitast a train halmazon t0bbszor elvégezziik, kiilonbozd metaparaméter-
ertekek mellett

A kapott modelleket kiértékeljiik a development halmazon

Veégiil a development halmazon legjobbnak bizonyuld modellt értékeljiik csak ki
a teszthalmazon



A metaparaméterek beloveése

o Abraval szemléltetve:

A tanitast a train halmazon t0bbszor elvégezziik, kiilonbozd metaparaméter-
ertekek mellett — megkapjuk a kék gorbét

A kapott modelleket kiértekeljiik a validacios halmazon — piros gorbe

Veégiil a development halmazon legjobbnak bizonyuld modellt értékeljiik csak ki
a teszthalmazon — kék potty

Error

Prediction

Uqderfitting | Overfitting

~ Validation

trade-off

Low Model Complexity High
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