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Gépi tanulasi modszerek — attekinto

Felugyelt

* Egy célvaltozé jovibeli el6rejelzése
* Tanulds cimkézett adatparok alapjan
O Célvaltozé: amit elbre jelezni
O Magyardzé valtozok: ami alapjan el6re
jelzlink
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e Klasszifikacio — Cimke el6rejelzése
* Logisztikus regresszié
* Dontési fa alapu algoritmusok

* Regresszio — Folytonos szam el6rejelzése
* Linedris regresszio
* Dontési fa alapu algoritmusok

Bemeneti

adat

Nem felligyelt

e Mintazatok keresése az adatokban
* Cimkézetlen adatok alapjan
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e Anomalia detekcio
e |solation forest

 Klaszterezés
* K-means (K-kozép)
e Hierarchikus klaszterezés
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Megerosito

* Gépek tanitasa ,,emberi” mddon
* Tanul3s jutalmazas és blntetés alapjan.
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* Cselekvés — jutalom alapu tanulas
* Monte Carlo
* Q-learning
* SARSA
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Linearis regresszio — az alapok




Linearis Regresszio - alapok

- Cél: egyenes/sik/hipersik illesztése, amely
minimalizalja a négyzetes hibat (SSE)

« ¥ -célvaltozd (target)
* flggd valtozd, ezt szeretnénk minél pontosabban el6re
jelezni/vizsgalni
* o - tengelymetszet (intercept)
* konstans tag — ha minden magyarazo valtozé 0, akkor ez az
érték lesz a predikcid
. fl - Koefficiens / béta / meredekség /suly
coefficient/beta)

* a célvaltozo valtozasat jelzi a hozza tartozo magyarazo valtozo
gﬁyse nyi valtozasa esetén, mikdzben a tébbi valtozot
allandonak tartja.

Ezekkel szeretnénk elGre jelezni a célvaltozot, egy adatpont
tulajdonsagai.
« &~ hiba (residual):

* A celvaltozo valos, és elbre jelzett értéke kozotti kilonbség, a
predikcio tévedése.
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Tobbvaltozos linearis regresszio

y = o+ B1x1 + Box; + &

e Egyvaltozds linearis regresszio:

* Egy valtozd segitségével szeretnénk a célvéltozdt y = Income (fizetés)
elére jelezni x1 =2 Years of education (tanulassal toltott évek)
* Angolul simple linear regression x, =2 Seniority (tapasztalati szint)

* Tobbvaltozds linearis regresszio

* Tobb valtozo segitségével szeretnénk a
célvaltozot elbre jelezni

s 4

A 2o

* Angolul multiple linear regression / r %
multivariable linear regression Y

* FONTOS, hogy létezik a multivariate linear
regression kifejezés is, de ez mast takar —itt
tobb, egymassal 0sszefliggd célvaltozonk van,
amiket ugyanazzal a magyarazo valtozo
halmazzal szeretnénk el6re jelezni
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Tanitasi modszertanok




Egyenes illesztése — tanitasi modszerek

* Cél: A koefficiensek és a tengelymetszet meghatarozasa ugy, hogy a hibakat a lehet6 legkisebbre csékkentsik.

 Neégyzetes hibadsszeg (SSE — Sum of Squared Errors) vagy az atlagos négyzetes hiba (MSE) minimalizalasa

n
SSE = Z()’i —y1)?
im1

Ordinary Least Squares (OLS)

____________________________________________________________________________

II/ \‘,
. Zart képlet alkalmazasa az 8sszes adatpontra — matrix miveletekkel
i+ Gyors és hatékony
.« Legjobb becslést adja az egyiitthatokra |

______________________________________________________________________________

______________________________________________________________________________

 Kis / kbzepes adathalmazokon hatékony csak
* Nem alkalmas online tanuldsra

em =
\—________/

______________________________________________________________________________

n
1 _
MSE = — E (v, — %)’
i=1

Stochatic Gradient Descent (SGD)

P
.,

———— =

———— =

* Random koefficiens értékekkel kezd

» Kiszamitja a koltségfliggvény gradiensét

* Gradienssel ellentétes iranyban valtoztatja a koefficiens értékeket

o 2-3 |épések ismétlése, amig el nem éri a koltségfliggvény
minimumat vagy az el6re meghatarozott [épésszamot

_____________________________________________________________________________

______________________________________________________________________________

* Nagy adathalmazokon is hatékony
* Alkalmas online tanulasra

______________________________________________________________________________

* Nekink kell a hiperparamétereit (pl.: iteracidok szdma, (itemezés)
bedllitani

* Nem biztos, hogy megtaldlja a legjobb becslést az egylitthatdkra

Err6l bévebben Kozma-Renge Kriszta Statisztika Data Science-hez - 4) Linearis Regresszio el6adasaban hallhattok
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Reguralizacio




Tanito-teszt szétosztas

* Annak érdekében, hogy mérni tudjuk a modelliink teljesitményét, mennyire tanulta meg a szabalyokat, és mennyire
tud jol altalanositani, szétosztjuk az adatokat tobb egységre.
* Az adatok egy részén tanitjuk a modellt, a masik(okon) pedig visszamérjik

Train — Validation — Test Split

* Erre 3 mddszertanbdl valaszthatunk

Train — Test Split
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Egyszer(ien csak ketté osztjuk az adatokat:
* 70-80% —> tanit6 adat
* 30-20% —> teszt adat
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+ )6 opcid kis elemszamu adatok esetén
- Teszt adatot ,latja” a modell a
hiperparaméter optimalizalaskor
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Teljes adathalmaz
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Err6l b6vebben Windhager Eszter Machine Learning Algoritmusok Kiértékelése: Mutatok, Mérészamok,

Az adatot 3 részre osztjuk:
*  60% - tanit6 adat

* 20% -> validacids adat
* 20% - teszt adat
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+  Nincs adatszivargas, mivel a validaciés halmazt !
hasznadljuk a hiperparaméterek allitgatdsara, a |
teszt halmazt pedig a végleges kiértékelésre |

+ ,Kell6en nagy” adathalmaz kell hozza )

Teljes adathalmaz

Tanito

Validacios

Fontos Ertékek eléadasaban hallhattok

*Tobb keresztvalidacids modszer létezik, a K-fold cross validation

Cross-validation®

-

Az adatokat tobb részre osztjuk — egy rész mindig a
teszt, a tobbi pedig a tanitd rész. Tobb modellt épitlink
a kilénboz6 részeken, és a végén atlagoljuk a
modellek teljesitményét a kiértékeléshez.
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+ Kis elemszamu adatnal is jol hasznalhaté
Pontosabb eredmények a teszthalmazon,
csokkentheti a tultanulast

- Er6forras és idGigényes lehet
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Teljes adathalmaz

Teszt Tanito Tanito Tanito

Tanito Teszt Tanito Tanito

Tanito Tanito Teszt Tanito

Tanito Tanito Tanito Teszt

Yo

technikat reprezentalja az abra
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Alul- és tultanulas

A prediktiv modellezés célja egy adathalmaz mintazatainak és kontextusainak megismerése oly mdédon, hogy a

késbbbiekben ezek a tanult tulajdonsagok segithetnek el6re latni egy korabban nem latott adatpontot.

Alultanul3s esetén a modell nem tudja sem a
tanité adatokat modellezni, sem Uj adatokra
altalanositani

—_——————
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"« Magas hiba a tanité adatokon

* Tanitd adati hiba kozel van a teszt adati
hibahoz

_———— = ——

|
L
L
u
S
z
T
R
A
c
|
(o]

e ——

e (sszetettebb modell alkalmazasa
* Tobb valtozd bevonasa

N e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e =

wmremNmX
—————
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Ennek eléréséhez meg kell taldlnunk az egyensulyt az alul- és tulillesztés kozott

Taltanulas

-

Tultanulaskor a modell oly mértékben tanulja
meg a tanito adatok részleteit, hogy az
negativan hat az Uj adatokon a teljesitményére

* Nagyon alacsony tanitd adati hiba

* A tanité adati hiba sokkal kisebb, mint a
teszt adati hiba

* Reguralizacié alkalmazasa
* Tobb adat bevonasa a modellezésbe

N e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e =
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Adathalmaz mintainak, kontextusanak
megtanulasa pont annyira, hogy jo el6rejelzést
tudjunk adni a nem latott adatokrol
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I
E * A tanité adati hiba kicsit kisebb, mint a
| teszt adati hiba
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Reguralizacio

e Tultanulas elkerulése érdekében hasznaljuk, arra kényszeritjiik a modellt, hogy altalanosabb érvény( szabalyokat
tanuljon meg, ne pedig a specifikumokat

* OLS veszteségflggveny (loss function): L(B;A) = Z(y‘ $:)? = z(y‘ — (Bo+Byx;))? +A2|B]

Lasso (L1)

LA veszteségfliggvényhez hozzaadjuk a sulyok
. abszolut értékének az &sszegét, szorozva a

. ,bilintet6” paraméterrel
\

e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

:' A — alfa, blintetd paraméter \:
' B — koefficiensek AZ |ﬁ]| !
| j— paraméterek szdma }
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. Valtozo szelekcidra hasznalhatjuk magas

' dlmen2|01u sok valtozds adat esetén
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i * Nem fontos valtozok bétajat 0-ra csokkenti

i * Jobban értelmezheté modellt hoz létre

! * Darabszamra, sok, fontossagra kevés valtozé
' esetén mikodik jol

I Korrelal6 valtozok esetén megbizhatatlan lehet,

' mert ,0nkényesen” valaszthat kozullik

C
o
N
S




Reguralizacio

e Tultanulas elkerulése érdekében hasznaljuk, arra kényszeritjiik a modellt, hogy altalanosabb érvény( szabalyokat
tanuljon meg, ne pedig a specifikumokat

* OLS veszteségflggveny (loss function): L(B;A) = Z(y‘ §:)? = z(y‘ (Bo+Byx;))? +AZB]

Lasso (L1) Ridge (L2)
LA veszteségfliggvényhez hozzaadjuk a sulyok \: LA veszteségfliggvényhez hozzaadjuk a sulyok E
. abszolt értékének az dsszegét, szorozva a ! i négyzetének az dsszegét, szorozva a ,biintets” !
. ,blintetd” paraméterrel ; i paraméterrel )
T T T T T T T T T ST TSI ETEEEEEEEE ST E T \\ T T T T T T T ST ST TSI ETIEEEEE SR ST SIS E T \\
p :' A — alfa, blintetd paraméter p ! :' A — alfa, blintetd paraméter p !
B | f; — koefficiensek A E |ﬁ]| | | ! Bj — koefficiensek A E sz !
N | j— paraméterek szdma = . | 1 j— paraméterek szama = .
\ — _ £ o __._ /
2 ~ 2 ~
1 Valtoz6 szelekcidéra hasznalhatjuk magas E i Multicollinearitds csokkentésére, hasznaljuk. Nem E
. dlmenZ|OJu sok valtozds adat esetén ! . nullazza ki a sulyokat, de ,,6sszenyomja” 6ket !
i *Nem fontos valtozdk bétajat 0-ra csokkenti Vol . . , i
! . « . ' | 1 *Minden valtozét megtart !
1 Jobban értelmezhet6 modellt hoz Iétre C . : o o . . |
! X i ., , i | I < Csdkkenti a multicollinearitds negativumait a .
o Dara!oszar,r)r?, .SO!<£ fontossagra kevés valtozo 1 | v korrelacids hatas , szétosztasaval” X
' esetén mukodik jol A /
(oot TTTTTTTTTTTTmm e e \I A \l
. ! Korrelald valtozok esetén megbizhatatlan lehet, . | I Magas dimenziészam mellett nehéz lehet a modell |
M | mert ,6nkényesen” valaszthat kdzulik 1|1 értelmezése !




Reguralizacio

e Tultanulas elkerulése érdekében hasznaljuk, arra kényszeritjiik a modellt, hogy altalanosabb érvény( szabalyokat
tanuljon meg, ne pedig a specifikumokat

* OLS veszteségfiuggveny (loss function): L(B;A) _z(y‘ $:)? = 2()’1—(,30"‘31*951))2 +A< Z|ﬁ,|+(1 a)Zﬁ])

Lasso (L1)

LA veszteségfliggvényhez hozzaadjuk a sulyok
1

i abszolut értékének az 0sszegét, szorozva a
i ,blintetd” paraméterrel
\

A — alfa, blintetd paraméter

1

1

1

' Bj — koefficiensek

| j— paraméterek szdma
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[
1 Valtoz6 szelekcidéra hasznalhatjuk magas

' dlmenzmju sok valtozds adat esetén

ﬂ ST
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* Nem fontos valtozok bétajat 0-ra csokkenti
* Jobban értelmezhetd modellt hoz létre

* Darabszamra, sok, fontossagra kevés valtozé
esetén makodik jol

! Korrelald valtozok esetén megbizhatatlan lehet,

' mert ,0nkényesen” valaszthat kdzulik
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i A veszteségfliggvényhez hozzaadjuk a sulyok !
i négyzetének az dsszegét, szorozva a ,biintets” !
i paraméterrel )
\
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:' A — alfa, biintetd paraméter
' Bj — koefficiensek
| j—paraméterek szdma

e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

[
i Multicollinearitas csokkentésére, hasznéljuk. Nem
, nullazza ki a sulyokat, de ,,6sszenyomja” 6ket
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* Minden valtozét megtart

1
1
1
* Csokkenti a multicollinearitads negativumait a X
korrelacids hatds , szétosztasaval” X

1

o —

' Magas dimenziészam mellett nehéz lehet a modell

! értelmezése

!/ --------------------------------------- \\
1 1
i Kombindlja az L1 és L2 reguralizaciét E
| )
[ a—L1ésL2 n n |
| "biintetés" 2\
| aranyat A aZ|'Bj| +(1-a) Z 'BJ :
\ hatarozza meg i=1 i=1 !

[
i Amikor nem szeretnénk valasztani a két technika
1 kozott.

o - -

* Amikor tobb a valtozd, mint a megfigyelés

1
1
1
* Szelektal is a valtozok kozott, és csokkenti a X
multicollinearitast is X

1

o ——

[+ Két hiperparaméter beallitasara van szikseg
I *Nehezebb interpretalni, mint mikor csak L1/L2



Kiertekelesi metrikak




Kiertékelési metrikak

» Folytonos célvdltoz6 > nyilvanvalé mértéke az el6re jelzett és a valos érték kilonbsége = de

hogyan tudjuk ezt 1 értékbe tomoriteni?

Az abszolut hiba atlaga (ktlonbség a becsiilt és a valds értékek kozott)
Kevésbé érzékeny a nagy hibakra
Minél alacsonyabb, annal jobb (a pontos érték az adott feladattél fligg)

- Mean Squared Error (MSE) — Atlagos négyzetes hiba
- A négyzetes hiba atlaga (ktlonbség a becsiilt és a valds értékek kozott)

- A hibakat négyzetesen veszi figyelembe igy a nagy hibakra érzékenyebbek

- Minél alacsonyabb, annal jobb (a pontos érték az adott feladattdl fligg)

- Root Mean Squared Error (RMSE) — Atlagos négyzetes hiba gyoke
- El6nye, hogy értéke a célvaltozo tartomanyaval 6sszemérhetd

- Minél alacsonyabb, annal jobb (a pontos érték az adott feladattdl fligg)
. R2

n

1 -~

MAE = — E lY; — Y,
n'l
1=

n
1 .
MSE = — E (v, — %)’
i=1

RMSE = i i~ i)

\ &

- Az R? azt mutatja meg, hogy az eredmény variabilitdsanak mekkora részét tudja el6re jelezni a modell,

megmutatva a modell magyarazo erejét.

- Egy szam altalaban 0-1 k6zott = minél magasabb, annal jobb = 1-nél tokéletes modellt jelent
- Ha negativ, akkor a modell hibaja nagyobb mintha az atlagot hasznalnak el6rejelzésnek

R>=1-—

Err6l b6évebben Windhager Eszter Machine Learning Algoritmusok Kiértékelése: Mutatok, Mérészamok,
Fontos Ertékek eléadasaban hallhattok
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e Python notebook




Linearis Regresszio feltételek

es
kezeléslik




Linearis Regresszio — feltételek — 1

 Linearis kapcsolat

* A magyarazé valtozd(k) és a célvaltozd kozott
linearis a kapcsolat

- Fuggetlenség

* A megfigyelések flggetlenek egymastdl (pl idésoros
adat gond lehet)

- Homoszkedaszticitas

* A hibak szérdsa minden megfigyelésnél nagyjabdl
azonos.
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Linearis Regresszio — feltételek — 2

« Normalis eloszlasu hibak

* Utdlag ellen6rzendd, sziikséges a megalapozott
statisztikai kovetkeztetésekhez.

F-1 |F-2 [F-3 |F-4 [F-5 |F-6
« Nincs multicollinearitas = S0 o oo TBREl 05
* A magyarazé valtozok kozott nincs (jelentds) F-3) 0,39 0,21
korrelacid i: 052,2 2 20

F-6| 0,17| 0,37| 0,21 0,16

« Nincsenek kilogoé értékek
* Az adatban nincsenek jelentds kildgd értékek

Err6l bévebben Kozma-Renge Kriszta Statisztika Data Science-hez - 4) Linearis Regresszio el6adasaban hallhattok
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Linearis kapcsolat




Gorbe illesztése — polinomialis regresszio

- Linearis kapcsolat: A magyarazé valtozé(k) és a célvaltozé Azonban ez is linearis regresszio
kozott linearis a kapcsolat Hogy van ez?!?!
- A lényeg hogy a koefficiensek legyenek linearisak, a 100000 {

magyarazo valtozék azonban lehetnek tobb-fokuak is 75000 |

50000 4
25000 4

- Polinomialis regresszio esetén egy speciilis °]
tobbvaltozos regresszidt alkalmazunk, ahol uj, tobbfoku

—25000 A

(négyzetes/harmadfoku/sokadfoku) valtozékat képziink. Ezzel ~50000 1
elérhetjik, hogy ne csak egyenest, hanem gorbét tudjunk ~75000 1
illeszteni, igy komplexebb kapcsolatokat is modellezhetlink. 100000

T T T T T T T T T
-10.0 -75 =50 2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

- Egyenlet: Egy magyarazé valtozo tébb fokra emelésével egy tobbvaltozds linedris regresszids egyenletet kapunk.

Y = Bo + B1x1 + Boxi + Bsxi + Pmxt + €



Gorbe illesztése — polinomialis regresszio

*  Amikor a célvaltozé és a magyarazo valtozé kézott nemlinearis kapcsolat van
*  Hatékony lokalis mintak modellezésére, de a magas foku polinomok instabilla valhatnak a hosszu tavu el6rejelzések esetében
*  Kombinalhato a ,sima” tobbvaltozds regresszidval, a valtozo lista 6sszeallhat tobb flggetlen, és azok polinomialis valtozataibdl is

° Tanitasa és kiértékelése megegyezik az eddig bemutatott technikakkal, nem igényel specialis médszertant

. Pros Cons

*  Nemlinearis kapcsolatok modellezése alkalmas * Hajlamos a tultanulasra, f6leg magas foku polindmok
hasznalatakor 2 megfelel6 fok kivalasztasa fontos

*  Rugalmas, sokféle gorbét le lehet vele irni ., L,
°  Erzékeny a kiugré értékekre

’ . V4 . . 7 4 rd
Linearis regresszio modszertanat alkalmazza * A modell interpretacidja nehezebbé valik (mit is

jelentenek a valtozdk)

Alkalmazaskor megfontolando

*  Polindm fokdanak megvalasztasa: * Tultanul3s visszaszoritasa
* Magasfoku polinomialis model hajlamos a tultanulasra. ® Atultanulas elkerilés érdekében érdemes lehet reguralizacios
* A megfelel6 komplexitds megvalasztasahoz hasznaljunk technikak alkalmazasa
keresztvalidaciot vagy informacids kritérium mérészamot .

Magyarazo valtozdk skalazasa

® A polindmok miatt nagyon nagy/kicsi szamokat kaphatunk, ezért
érdemes normalizaciét alkalmazni (min-max scaling, z-score standardization)



e Python notebook




Multicollinearitas




Multicollinearitas

« Nincs multicollinearitas

* A magyarazé valtozok kozott nincs (jelentds)
korrelacio

- Multicollinearitas azonositasa
* Korrelaciés matrix a magyarazo valtozokra
* Variance Inflation factor (VIF) kiszamitasa

- Multicollinearitas kezelése
* A korrelalé valtozok koziil csak az egyiket engedjik be a
modellbe
® Domain tudas alapjan
* Megtartva azt, amelyiknek a célvaltozéval magasabb a korrelacidja
* A valtozok linearis kombinacidjat hasznaljuk
(pl 6sszeadva Gket)

* Reguralizacios technikakat alkalmazunk

* PCA-tillesztink a valtozdkra, és az igy kapott

fékomponensekre épitjik a modellt
(torzitja az modell interpretalhatésagat)

A korrelalé magyarazo valtozok
torzithatjak a modellt
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 VIF kiszamitasa

* VIF esetén ugy épitunk regresszios modelleket, hogy az epp
vizsgalt magyarazo valtozot szeretnénk el6re jelezni a tobbi
magyarazo valtozo segitségével

* Az igy kapott modellekre kiszamoljuk az R>—t, és a VIF-et
° VIF érkékek értelmezése: VIF = —>

) o 3
VIF = 1 = nincs multicollinearitas 1-R;

2 <= VIF <=5 - alacsony multicollinearitas, ez még belefér

5 < VIF <10 > kdzepes multicollinearitas, érdemes
utdnanézni

VIF > 10 = sulyos multicollinearitas, kezelni kell!



Kiugro értékek kezelése




Kiugro értékek kezelése

- Nincsenek kilogo értékek
* Az adatban nincsenek jelentds kildgd értékek

* Kilogo értékek el6fordulhatnak mind a
célvaltozéban, mind a magyarazo valtozékban

« Kiugro értékek azonositasa
* Domain tudas
* Vizualizacio (scatterplot, boxplot)
* Rezidualisok vizsgalata

« Kiugro értékek kezelése
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Mert ez torténhet:

A kiugro értékek torzithatjak az illesztést

Dataset with Outliers - R2: 0.82 - coeff: 2.355

Dataset without Outliers - R2: 0.99 - coeff: 2.514
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* Adatpont eldobdasa/javitasa = csak akkor, ha tudjuk, hogy hibas (domain tudas!)

* Kiugro értékek levagasa = a kiugré értéket levagjuk egy meghatarozott szamra (pl. percentilis alapjan), igy
csokkentjik a hatasat, de mégis megdbrizziik az informaciot

* Adattranszformacio — logaritmus vagy négyzetgyok transzformacio alkalmazasa
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