Nem feliigyelt tanulds

Nem feltugyelt tanulds

Pintér Balazs

2019-05-15



Nem feliigyelt tanulds

Tartalom

Bevezetés

Klaszterezés
m Hard clustering — k-means
m Soft clustering — témamodellek

Dimenzidécsokkentés
m Kovariancia, korrelacié
m Fékomponens analizis

Autoenkéderek



Nem feliigyelt tanulds

L Bevezetés

Tartalom

Bevezetés



Nem feliigyelt tanulds

L Bevezetés

(%]
NO
N
o
>
=
i)
N
(2]
(@)
I
(2]
MO
=
c
(9]
4
=
(D]
>
o0
m
(0]
LL

Q~mrwvrar~= s
ONA ™2 We N o
S~ ™M NS N 5
I~ s
O—9 N TWss N\ foo
QAP
A~amr e b
QAN O gD ¢ 20
- A rad
ONNo TN » o
QNP MTWNVI ~w
NVN—egTwd ~w
S>> R
S—-—AMNInNO N
Q—"M¥PNS W
O-NXMIT 9S8

?4999493%994094



Nem feliigyelt tanulds

L Bevezetés

Felligyelt tanulas — regresszid
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Nem felligyelt tanulas

m Felugyelt tanulds: cimkézett adatokbdl tanulunk valamilyen
fuggvényt
m Mas megkozelitések
Nem feliigyelt tanulas
Semi-supervised learning
Meger0sitéses tanulds
Evoltcids algoritmusok
Neuroevoliicié
http://www.youtube. com/watch?v=qv6UVOQOF44


http://www.youtube.com/watch?v=qv6UVOQ0F44
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Példa — eloszlas alapi klaszterezés
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Feladat

[ Ugy csoportositunk dolgokat, hogy a hasonléak egy csoportba
kertljenek
m Klaszteren beltl minél hasonlébbak
m Klaszterek kozott minél kevésbé hasonldak
m A dolgok altaldban R"-beli (vagy gréfbeli) pontok, pl.:
[ Ugyféladatok piacszegmentdldshoz
m Dokumentumok szézsdkkal modellezve, témak
meghatdrozadsihoz,keresési taldlatok osszegzésére
m Szavak kontextusai, jelentések indukalasihoz
m Szerverek adatai (melyikek aktivak altaldban egyiitt)

m Egy csoportot egy klaszternek hivunk
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Fajtéi

m Lehet hard vagy soft clustering

m Hard clustering: egy adatpont csak egy klaszterben szerepelhet
m Soft clustering: minden adatpontra megvan, hogy mennyire
tartozik az egyes klaszterekbe

m Atmenetek

m Atfedd klaszterezés: egy elem tobb klaszterbe is tartozhat, de
vagy beletartozik, vagy nem
m Hierarchikus klaszterezés: a klasztereket hierarchidba

szervezziik, a gyerek klaszterbe tartozé elemek a sziilobe is
beletartoznak
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Hierarchikus klaszterezés

[ ) @ Hierarchical Clustering
Lkags 0.8 06 04 02 0
: :
Ward | <)
Annotation foal
8 image name © L horse
Pruning ox
© None |: calf
Max depth: 10 z L cow
) goat
Selection kid
© Manual — lamb
Height ratio: | 55.5% 8 L Isheep
Top N: 3 z { hen
rooster
Zoom duck
-~ goose
turkey
Output chick
Append cluster IDs duckling
Name: Cluster dog
Place: Meta variable d ’7 cat
Send Automatically rabbit
y |
Save Image Report 0.8 0.6 0.4 0.2 0
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Példa természetes klaszterezodésre — azonos értelmu
szavak jelentései (t-SNE)
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LHard clustering — k-means

Feladat

m Adott: k, a klaszterek szdma
m Minden klasztert a kozéppontjaval reprezentalunk
m Centroid, a klaszter pontjainak atlaga
m A feladat: keressiik meg a k klaszter kozéppontot és az
adatpontokat rendeljik ezekhez hozzd gy, hogy a klaszteren
beliili, kozépponttdl szamitott tdvolsdgnégyzeteket
minimalizaljuk
m Ekvivalens a paronkénti tavolsdgnégyzetek minimalizdlasaval
m NP-nehéz, igy approximaljuk
m Csak lokalis optimumot taldlunk
m TObbszor futtathatjuk kiilonbozo véletlen inicializacidkkal

k-means feladat
argmin Y Y -l _argmmz IS

i=1 xeS; ' x,YES;
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LHard clustering — k-means

Algoritmus

m Kezdetben adott k és az adatpontok R"-ben
@ ) m) (1)

m Inicializéljuk az m;™’, my™, ..., m,”’ centroidokat

[ Véletlenszerl'Jen klvalasztunk k adatpontot, vagy
m Minden adatpontot véletlenszerlien egy klaszterbe sorolunk és
kiszamoljuk a centroidokat

m Vialtogatjuk a kovetkezo két |épést, amig nem konvergdlunk
Minden adatpontot a legkozelebbi centroidhoz rendeliink:

5,-(t) = {Xp : pr —mt

1

W < o =m0 wj 1 << k)

Kiszamitjuk az uj centroidokat

(v 1 .
m; - S(t) Z Xj

‘ i | X,ES,-(t)
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Algoritmus
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Algoritmus
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Algoritmus
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Algoritmus
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LHard clustering — k-means

Problémak — tdl nagy k-t adunk meg
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LHard clustering — k-means

Problémak — rossz inicializacid
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Problémak — siirliség alaptak a klaszterek
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LHard clustering — k-means

Python példak

m Kép kvantalds: http://scikit-learn.org/stable/auto_
examples/cluster/plot_color_quantization.html

m Dokumentumok klaszterezése:
https://scikit-learn.org/0.19/auto_examples/text/
document_clustering.html


http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_color_quantization.html
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_color_quantization.html
https://scikit-learn.org/0.19/auto_examples/text/document_clustering.html
https://scikit-learn.org/0.19/auto_examples/text/document_clustering.html
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L soft clustering — témamodellek

Témamodellek

m Soft clusteringre példa: témamodellek

m Egy dokumentum mennyire szél az egyes témakrdl
m Egy témaba milyen szavak tartoznak?
m Pl. Latent Semantic Analysis (SVD)

Topics  Weights

Document ‘ =
‘
The government introduced
a new voice controlled
> [

system that allows air force
raft
flight

pilots to control aircraft by
issuing commands in natural
language...
Standard

system
implement
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Latent Semantic Analysis

documents topics

topics documents

X

words

]
words
C
topics
(0))
topics
<
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L soft clustering — témamodellek

Kiterjesztés csoportritka regularizaciéval

file
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data

develop | comput
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protocol | memori
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L soft clustering — témamodellek

Példa: kakukktojds jaték

Egybetartozd szavak Kakukktojas
cao wei liu emperor king
superman clark luthor kryptonite batman
devil demon hell soul body
egypt egyptian  alexandria pharaoh bishop
singh guru sikh saini delhi
language dialect linguistic spoken sound
mass force motion velocity orbit
voice speech hearing sound view
athens athenian pericles corinth ancient
data file format compression image

function  problems polynomial equation physical
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Miért dimenzidcsokkentunk?

m Az adatok valéjaban alacsonyabb dimenzidsak, csak magasabb
dimenzids térben vannak

m Lattatjuk az adatokat
m Eltintetjik a zajt

m Csokkentjiik a tanuldsi feladat bonyolultsdgat (jobb
eredmények, kisebb futdsi idé, .. .)

m A csokkentett dimenzidji adatokon Uj torvenyszeriiségeket,
sejtéseket lathatunk meg

m A probléma megoldasdhoz kisebb dimenzids és/vagy siirli
reprezentacidra van sziikséguink



Nem feliigyelt tanulds

L Dimenziécsokkentés

Példa: Swiss roll

2D projection of the swissroll Unrolled manifold
T T T T 15 T T T T
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Példa: A betli forgatdsa
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Kovariancia, korrelacio

p=-1 -1<p <0

0< p <+1 p=+1 p=0
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Kovariancia, (Pearson) korrelacié

Azt mérik, hogy X, Y val. véltozék mennyire mozognak egyiitt
Linedris kapcsolatot mutatnak

Cov(X,Y)=E [(X — E[X](Y — E[Y])]

Pl.: Pozitiv: Ha X > E(X), akkor Y > E(Y), ha X < E(X),
akkor Y < E(Y)

Cov(X,Y)=E [XY] — E[X] E[Y]

Korrelacié: , Normalizalt” kovariancia, -1 és 1 kozott

(X,Y) = cov(X,Y) _ E[(X—px)(Y—py)]

OX0y OX0oy

pPX,y = COIT

5> (6—R)(vi—7)

i=1

Iy = =1 -
\/Z(><i>'<)2 S (vi—y)?

i=1 i=1
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- Kovariancia, korreldcié

Mind a négy adathalmaz korrelacids egyttthatéja 0.8

@
12 4 12 4
10 4 104
o ) ® = 8
84 s
6 6 H
4 4 -
T T T T T T T T T T T T T T T T
4 6 8 10 12 14 16 18 4 6 8 10 12 14 16 18
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Kovariancia matrix

m X egy vektor, aminek az elemei val. valtozék

m A kovariancia matrix elemei X;, X; kozti kovarianciak

m T = cov(X;, X;) = E [(Xi — ui)(X; — 17)]

B U = E(X,)

|
E[(X1 — p1)(X1 — )] E[(X1 — m)(Xe — p2)] -+ E[(X1 — p1)(Xn — pa)]
E[(X2 — p2)(X1 —p1)]  E[(Xz — p2)(Xe —p2)] -+ E[(X2 — p2)(Xa — pn)]
E[(Xn — pn)(X1 = p1)]  E[(Xo = pa)(X2 — p2)] - E[(Xa — pa)(Xn — pn)]

m A féatléban a szérasok vannak.

m Ekvivalens: ¥ = E(XTX) — '
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Példa - 2d normaleloszlas

12

10




Nem feliigyelt tanulds
L Dimenziécsokkentés

L Fékomponens analizis

Fékomponens analizis

m Principal component analysis (PCA)

m Demo:
http://setosa.io/ev/principal-component-analysis/

m Az adathalmazt egy Uj koordinatarendszerben abrazoljuk, a
tengelyek merdlegesek

m Az adathalmaz vetitései kozil a legnagyobb szdrdsi az elsé
tengelyen (fékomponensen) van

m A miasodik legnagyobb szérdsti a masodik fékomponensen, . ..
m Uj véltozok/adatok: a f8komponensekre vetitjiik le az eredeti
véltozokat. Ezek mar korreldlatlanok

m Dimenzidcsokkentés: eldobjuk azokat a tengelyeket (és
koordinatdkat), amiken kicsi a széras


http://setosa.io/ev/principal-component-analysis/
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Fékomponens analizis

m X € R™P: adathalmaz, egy sor egy adatpont

m t;) = (t1,...,t)(): az adatpontok az (j koordinitarendszerbe
transzformalva w(,) = (wy, ..., wp)(x)-val

tk(l):X(I)W(k) fOr i:].,...,n k:].,,l

m Sz4ras maximalizaldsa

W(1) = arg max {Z (tl)%-)} = arg max {Z (X(,-) -w)Z}

fwi[=1 ; [[w([=1 i



Nem feliigyelt tanulds
L Dimenziécsokkentés

L Fékomponens analizis

Fékomponens analizis

m Ugyanez matrixosan:

w(1) = arg max {|Xw||*} = arg max {wTXTXw}

llwll=1 [wl=1
m Mivel w egységvektor:

wTXTXw}

w(1) = arg max { T

m Ez a Rayleigh-hanyados, a legnagyobb lehetséges érték az
XTX legnagyobb sajatértéke lesz, ahol w a hozz3 tartozé
sajatvektor

m A t3bbi komponensre is igy van — a fékomponensek az XX
sajatvektorai
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L Fékomponens analizis

Fékomponens analizis — algoritmus

Az X matrixban vannak az adataink
Nulla dtlagdra hozzuk az adatokat (kivonjuk az atlagot)

Kiszamoljuk a Q = XTX kovariancia matrixot

Meghatarozzuk ennek a matrixnak a sajatértékeit, és a
sajatvektorait

A sajatvektorok a fokomponensek, a bel6lik allé bazis az ij
koordinatarendszer

A legnagyobb sajatértékhez tartozé fékomponens a
legnagyobb szérasu, és igy tovabb

m Dimenzidcsokkentés: csak a k legnagyobb sajatértékii
fokomponenst tartjuk meg
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L Fékomponens analizis

PCA és SVD

X=uzw’

PCA SVD-vel
X'™X=wx"uTuzw’
—wx'zw’
=wW32w’

m W-ben mar X7 X sajatvektorai vannak. A szingularis értékek
a sajatértékek négyzetgyokei.
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LF(':'» omponens analizis

A PCA is linearis

f £
@ g5 d Variance
e
@ & o 299 & @imethod unexplaine
o G@O &o & o0 %béfg @ & & pea 23.23%
° @ ) 50N 6.85%
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Python példak

m A feature scaling fontossaga:
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/
preprocessing/plot_scaling_importance.html


http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/preprocessing/plot_scaling_importance.html
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/preprocessing/plot_scaling_importance.html
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Autoenkdderek

input output
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Autdenkdderek

Egyszerli autéenkdder

L(x,x) =[x = x> = [x — o' (W'(c(Wx + b)) + b') >

m Ez az egyszer(i autoenkdder a PCA alterébe projektal
m Flexibilis, sokféle variacié létezik
m Denoising autoencoder: zajos inputbdl kell zajtalan outputot
eléallitani
m Sparse autoencoder: csak néhdny egység lehet aktiv a rejtett
reprezentacidban
m VAE: Egy valdsziniiségi modellt feltételez, a poszterior
eloszlast approximélja

m Sokszor fontosak egy feligyelt mély halé el6tanitasdban

B https://transcranial.github.io/keras-js/#/mnist-vae


https://transcranial.github.io/keras-js/##/mnist-vae
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Koszonom a figyelmet!

Koszonom a figyelmet!
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