Intelligens adatelemzés ea. vazlat 1. rész

A tematika
1.ea. a targy tematikajanak attekintése. Egy mintapélda M-S adatok elemzése (PA).
2.ea. HF-ok jellegének megbeszélése, a HF témak valasztasahoz szempontok
3.ea. Statisztikai probak
4 .ea. Statisztikai probak (folyt)
5. ea. Statisztikai prébak (folyt)
6.ea. Linedris regresszios eljarasok
7.ea. Bayes linedris regresszids modszerek
8.ea. Osztalyozas
9.ea. Linearis osztalyozasi eljarasok
10.ea. Linedris osztalyozasi eljarasok folytatas
11.ea. Kernel médszerek
12.ea. Kernel modszerek (folyt), SVM.

A targy tematikajanak kialakitasanal feltételeztiik, hogy a klasszikus adatelemz6 modszereket és
a tanuld rendszerek alapjait mindenki ismeri. (Hattéranyagként szolgalhat pl. az Altrichter...:
Neuralis hal6zatok c. konyv)

1. Statisztikai probak

A statisztikai probak célja hogy egy vagy tobb statisztikai sokasdg, mintakészlet eloszlasaval
kapcsolatban hipotéziseket allitson fel és ezen hipotéziseket ellendrizze. A hipotézisek altaldban
vonatkozhatnak a sokasag eloszlasara, ismert eloszlas feltételezésével az eloszlas ismeretlen
paramétereire, két vagy tobb sokasag eloszlasnak hasonlésdgara (az eloszlasok paramétereinek
egyezésére vagy kiilonbozoségére), két vagy tobb mintakészlet fliggetlenségére, stb. A targy
keretében csak az alapfogalmakat és néhany egyszerii statisztikai probat targyalunk. Ezek és
tovabbi eljarasok a bdséges irodalomban megtalalhatok: pl. [1], [2], [3]. A statisztikai prébak
gyakorlati alkalmazasat jol segitik a kiilonb6z6 statisztikai programcsomagok. Ezek koziil
néhany fontosabb: SPSS [4], Statistica [5], [6], WEKA [7], MATLAB [8], RapidMiner [9], KNIME
[10] és tjabban az igen intenziven fejl6dé R [11].

A statisztikai préobak soran a mintakészletbdl un. prébastatisztikat csinalunk, melynek alapjan
eldonthetd, hogy a fenti tipust kérdésekre milyen valasz adhaté. A probastatisztika eloszlasa
ismert — megfelel6 feltevések teljestilése esetén - igy az eloszlas alapjan meg lehet hatarozni,
hogy a feltevés (hipotézis) milyen valdsziniiséggel fogadhato el, vagy el kell-e vetniink.

A statisztikai probak soran az eljaras:

- felallitunk egy nullhipotézist és azt ellendrizziik, hogy ez a hipotézis megfeleld
megbizhatdsaggal teljestil-e.

- ehhez ismernink kell vagy meg Kkell hataroznunk a proébastatisztika eloszlasat
(stirtiségfiiggvényét) és ennek alapjan meghatarozhat6, hogy mi annak a valdszintisége, hogy a
probastatisztika alatamasztja a hipotézisiinket. A siirliségfiiggvény alapjan megadhat6 az un.
elfogadasi tartomany.



- az elfogadasi tartomanyba esés valdszinlisége 1-p, tehdt annak valdszinlisége, hogy Ho
hipotézist elfogadjuk 1-p. A probat jellemzi p értéke, mely altaldban kicsi. Tipikus értékek:
p=0,05; 0,01; 0,001.

Statisztikai hipotézisek:

paraméteres (ismert az eloszlas)
nemparameéteres (az eloszlas nem ismert)

Tovabbi csoportositasa a statisztikai probaknak:
o illeszkedésvizsgalat

itt a kérdés, hogy a mintakészlet eloszlasa a Ho hipotézisnek megfelel4-e
paraméteres illeszkedésvizsgalatok: u, t, F probak
nemparaméteres illeszkedésvizsgalat x* teszt

o fliggetlenségvizsgalat

itt két vagy tobb mintakészlet fiiggetlenségét vizsgaljuk. A legfontosabb préba a y? teszt
e homogenitasvizsgalat

itt két vagy tobb mintakészlet eloszlasanak azonossagat ellendrizziik.

Fontosabb homogenitasprébak:Wilcoxon-préba, Kolmogorov-Szmirnov-préba, ...

A hipotézisteszteknél fontos fogalmak még az elséfaju és mdsodfaji hibak, melyek a prdéba
alapjan hozott hibas dontések lehetdségeit veszik szamba.

Egy hipotézistesztelésnél a dontések az aldbbiak lehetnek:

Ha a Ho hipotézist
elfogadjuk elutasitjuk
Ho fennall helyes dontés els6faja hiba
Ho nem all fenn masodfaju hiba helyes dontés

1.1 Paraméteres illeszkedésvizsgalatok

Feltevés: ismert a mintakészlet eloszlasa, de az eloszlas paramétere(i) nem ismert(ek).

1.1.1 Az u-préba
Az egymintas u-préba: normalis eloszlasu fliggetlen mintdink vannak, ahol ismert a szoras
00>0, de nem ismert a varhato érték, .

e A Hohipotézis: u=po, vagyis a mintakészletiink eloszlasa Ho: W(yo , 05)

2
e A probastatisztika az n-elemii mintakészlet atlaga. Ekkor X, =& [ yo,a—OJ
n
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Standardizalas utan u(x, Xo,..., X,) = — *o Jnen(01)
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A teszt elvégzéséhez két kiiszobértéket kell meghatarozni, de a szimmetria miatt elegendd egy is
u,. Igy a standard normalis eloszlas eloszlasfiiggvénye alapjan:

p
dU,) =1-—
(up) =1

Az elfogadasi tartomany hatarai: Ki(p)=-up; K(p)=up; vagyis ha |u] < Up akkor p szignifikancia-
szinten elfogadjuk a Ho hipotézist.

A kétmintas u-préba: adott két fiiggetlen Gauss mintakészlet X, X,,..., X, €S Y1, Y2, Ym

ahol ismert 01>0 és 0>>0, de a két varhatoérték pq és u, ismeretlen. A Ho hipotézis szerint p1= p
A probastatisztika a két mintaatlag kiilonbsége. Ha a mintak Gauss eloszlastak, akkor az atlaguk
is az és az atlagok kiilonbsége is az. A prébastatisztika standardizalas utan:

Yn_ym
2 2

O O

o1 02
n m

e (0,1)

tehat, ha

akkor 1-p szignifikanciaszinten elfogadjuk a Ho hipotézist, vagyis, hogy a két varhatoérték
megegyezik.

1.1.2 At-préba

Egymintas ¢t-préba

A t-préba annyiban tér el az u-prébaktol, hogy itt a szérast sem ismerjiik. Egyébként most is
Gauss eloszlasu valdszintiségi valtozé értékeibdl all a mintakészlet.

Adott Xx1,x2,...X, Gauss eloszlasd mintakészlet ismeretlen >0 szoérassal és u varhaté értékkel.

A Hohipotézis: u=p,, vagyis a mintakészletiink eloszlasa Ho: W(yo , 02)

A probastisztika-jelolt a standardizalt atlag lehetne: u(x, X, .. ;) = 20/ (0,1)
O

de a széras ismeretének hiadnyaban mégsem lehet. Helyette a standardizalasnal a szoéras
becslését hasznaljuk, ahol a szdras becslésére a korrigalt tapasztalati szérast alkalmazzuk:
1 < 2 1 . _— Xn —

52 = 1 (% — x)2 .igy a probastatisztika t(x;, Xo,..., X,) = -2 Jn

n-1¢ S*

i=1

A szo0ras becslése miatt ez a probastatisztika mar nem Gauss, hanem (n-1) szabadsagfoka
Student eloszlasu valdsziniiségi valtozo.
Az elfogadasi tartomdany hatarait ennek az eloszladsnak a tablazatai alapjan hatarozhatjuk meg. A
p szignifikancia-szinthez tartoz6 ¢, kiiszobérték alapjan. Ha |t|<t, vagyis, ha P(|t|<t,)=1-p akkor
p szignifikancia-szinten fogadjuk el a Hyphipotézist, egyébként vessiik el.

Kétmintas t-préba



Van két parositott mintakészletiink: x;, Xy, ..., Xy €S Y1, Y2, ¥n pérositva-(xl’yl)(xz’yz)"'(xn’y“)

01>0 és 0>>0 ismeretlenek és ui és uy is ismeretlen.
A Ho hipotézis szerint pui= >
Prébastatisztika lehetne megint a z;=x;-y; atlaganak standardizalt valtozata:
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és standardizalas utan
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Mivel a szérasokat most sem ismerjiik helyettiik az empirikus szérasokkal lehet standardizalni:

Ekkor a
F-préba
ANOVA

2. Regresszios eljarasok
Regresszios feladat: mintakészlet egyes csoportjai {x;} és {d} (i=1,2,..,P) kozotti kapcsolat
yi=y(x:))=f(x:) figgvénykapcsolat meghatarozasa vagy kozelitése, ahol altaldban a d; értékek az y;
értékek zajos megfigyelései: d, =d(x;) = y(x,)+n;.

A regresszios feladat rosszul definidlt feladat. A véges szamu mintapontra végtelen kiilonb6zd
fliggvény illeszthetd. Valamilyen iranyu elfogultsagra (bias) van szilikség, hogy a lehet6ségek
kozil bizonyos tipusi megoldasokat preferaljunk.

Modell valasztas (struktura, biased modell), modell paraméterek meghatarozasa, modell-
"hangolas” valamilyen kritérium, hibafiiggvény alapjan.

Hibafliggvény (veszteségfiiggvény, loss function), ered6 hiba, kockazat, risk. A veszteségnek a
teljes mintakészletre vett varhatd értéke: meghatdrozasidhoz sziikség lenne a mintapontok
slriiség- v. eloszlasfliiggvényére.

2.1 Linearis regresszio
Feltételezziik, hogy xi-k és y;-k kozott linearis a kapcsolat: y(x) =w'x+b. Altalanositott linearis

kapcsolat esetén el6bb egy nemlinedris leképezés x,— @(x;), majd a linedris kapcsolat
y(X) =w'@(x)+b jon. A feladat a w paramétervektor meghatarozasa (becslése).

Megoldasi lehetdségek:

o least squares (LS) becslés: csak a mintapontok 4allnak rendelkezésre, a
veszteségfliggvény a négyzetes hiba



o az egyes megfigyelések hibai eltérd sulyozassal is figyelembe vehetdk: sulyozott LS
becslés
e a megfigyelési zaj valészinliségi jellemzése ismert: likelihood fiiggvény felirhaté:
maximum likelihood (ML) becslés
e a keresett paramétervektor is valdszinliségi valtozd, melynek prior -eloszlasa
(stirtiségfiiggvénye) ismert: Bayes becslés.
LS-becslés: Négyzetes hiba alkalmazasakor az LS megoldas a

C(w)= %sT (w) g(w) = %(d —~Xw)' (d-Xw) hibafiiggvény minimumat biztositja, ahol X a bemeneti x;

vektorokbol, mint sorvektorokbdl képezett bemeneti matrix és d a d; megfigyelésekbdl képezett
oszlopvektor (i=1,2,...P). A cél a w  meghatarozasa. Elvégezve a szélséérték-keresést, a

megoldas w;, = (X" X)*X'd.
Regularizdlt LS becslés: A hibafliggvény a regularizacios taggal boviil (jarulékos feltétel belefogal-
mazasa): C(w) = %sT (w) e(w)+Aw'w, ahol A a regularizacios egyiitthato, vagy a numerikus instabi-

litas elkertilése érdekében. A megoldas: w;, = (X" X+A1)*X'd

Stlyozott LS becslés: aC(w)= %aT (W) g(w) = %(d —Xw)'Q(d—Xw) hibaftiggvény minimumat
biztositja, ahol Q a stilyozé matrix. A megoldas: wg, s = (X'QX)"X'Qd .
Az altalanositott megoldasnal X helyére mindenhol ® keriil.
Regularizdlt sulyozott LS becslés: w5 = (X QX+ A1)*X'Qd
Maximum likelihood becslés:
o A megfigyelési zajrdl feltessziik: W(O,az)
o Azajos megfigyelés d =d(x) = y(x)+n =w'@(x)+n.szintén Gauss eloszlasu: W(y(x,w),az)
o P eleml megfigyeléskészlet esetén, a megfigyelések feltételes stlirliségfiiggvénye, ha a

P
mintak fiiggetlenek: p(d|X,W,a)=HW(yi (Xi,W),GZ), amit likelihood fiiggvénynek is
i=1

neveznek. Szokasos jelolés még g = iz , ezzel a likelihood fliggvény
o

p P
p(d|X,W,cr) =TT pdi|xw g™ :HW(Yi (X; ,w),ﬂ‘l)
i-1 i1

e A maximum likelihood becslés a likelihood fiiggvény maximumahoz tartoz6 paraméter. A
likelihood fliggvény helyett annak logaritmusara végezziik el a széls6érték-kerésést:
Alog-likelihood fliggvény:
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A széls6érték-keresés Gauss megfigyelési zaj esetén az LS becslés eredményével azonos
eredményre vezet.

w;, = (@ ®)'®'d

Az ML becslésnél a megfigyelési zaj szérasara is adhaté becslés
1 , 12 T 2
——=omL =5 2|di —wmLe(x ) -
v P E( ! I )
Maximum likelihood becslés korrelalt zajmintak mellett:

Ha a zajmintak korrelaltak, akkor kicsit médosul az ML becslés.
A feltételek: E{n}=0, cov[n]=X,, és a megfigyelések mostis d=®w+n
A megfigyelési Gauss zaj siirliségfiiggvénye:

1 11y 1
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A megfigyelések feltételes stirtiségfiiggvénye, a likelihood fiiggvény:

p(d]|®.w, =, )= La-ow) g, (d—(I)w))

1
—exp(
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Alog-likelihood fiiggvény és ennek alapjan az ML becsl6:

£=Inp(d|®,w Ly )=...
Wy, =(@'E, @) 0 E d

amit szokas Gauss-Markov (GM) becsl6nek is hivni. Lathatéan a GM becslé sulyozott LS becslg,
ha a sulymatrix a zaj kovarianciamatrixanak inverze.

Az ML és GM becslék (mivel a zaj valdsziniiségi valtozé) maguk is valdszinliségi valtozok,
meghatarozhaté a varhaté értékiik és a varianciajuk (kovariancia matrixuk).

E{wgy | = E{(d)ch)‘lchd} —wy ha d=®dwy+n
és
* T -1
var[wML} = [,B(I) (I)}
és

-1
var [ng ] - [ch 2;},@}



Bayes linearis regresszio

3. Osztalyozas linearis modellek alapjan.

A feladat mintapontok két osztalyba soroldsa azzal a megkotéssel, hogy az elvalaszto feliilet
linearis. A feladat altaldnosabb megfogalmazasakor az elvalaszté feliiletet nem a bemeneti x
térben, hanem a jellemzétérben értelmezziik, igy a linearis elvalasztéfeliilet a ¢(x) térben

értendo.

M
Az osztilyoz6 modell ennek megfeleléen az y(x)=w'x+b illetve az y(x):ZWigoi(x):WT(p(x)
i=0

leképezéssel irhato le. Ez utobbi esetben a bias értéket wo-ként értelmezziik, ugy hogy o(x)

(M+1)-dimenzids, és ¢,(x) =1. Az osztalyoz6 konstrukciéja mostis az {x;,d, }iP:l tanitopont-készlet

alapjan torténik.

A linearis osztalyozék kozott a kovetkez6 megkozelitéseket kell megemliteni.

A perceptron,

mely a perceptron tanulé eljarassal linedrisan szeparalhaté mintak egy lehetséges elvalaszt6
felliletének véges tanité 1épésben valé megtalalasat biztositja. Részletesen ld. az NNkonv 3.
fejezetében.

Legkisebb négyzetes hibdjii megoldas.
Ez olyan linearis osztalyozét jelent, melynél az osztalyozo tényleges valaszai és a kivant valaszok
kozotti négyzetes eltérés 6sszegének minimumat biztosité megoldast keressiik. Négyzetes hiba

alkalmazasakor az LS megoldas aC(w) = %sT (w) g(w) = %(d —Xw)" (d—Xw)

hibafiiggvény minimumat biztositja. A cél tehat a w ; meghatarozasa. Elvégezve a széls6érték-

keresést, a megoldds w' =(X"X)'X'd. Ez a megoldds formailag megegyezik a linearis

regresszios probléma megoldasaval azzal a kiilonbséggel, hogy most dz[dl,dz,...,dp]T olyan

megfigyelésvektor, melynek elemei 0 vagy 1 értéket vehetnek fel d; €{0,1}.

A négyzetes hibafiiggvény alkalmazasa a kil6gé adatok hatdsat felnagyitja, ezért az LS osztalyozé
a kil6gé adatokra (outliers) nagyon érzékeny.

Fisher diszkrimindns
A Fisher diszkrimindns a tobbdimenziés adatok olyan egydimenziés vetiiletét keresi, mely
vetiilet mentén a szeparalas a lehet6 legkonnyebben megtehetd. A vetiilet y(x) =w'x, a vetités

pedig a megfelel6 w irdnyba torténik. Ha a két osztalyba tartozé mintapontok atlaga m; illetve
m,, akkor a legjobb szeparalast gy biztositjuk, ha a mintapontok osztalyok k6zotti és osztalyon

beliili atlagos négyzetes eltéréseinek aranya a lehetd legnagyobb.
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Jeldlje ezt a mennyiséget J(w)== , melyben S, a két osztaly kozott négyzetes eltérést

jellemzi (between classes), mig S,,a mintapontok osztalyon beliili szérodasara jellemzé (within
classes). A szélsGérték-keresés eredménye w o Syt (my—my).

Valésziniiségi értelmezés

//////

egyes osztalyok el6forduldsat jellemz6é a priori valdsziniiségek ismeretét. Egy kétosztalyos
osztalyozasi problémanal a két osztaly legyen C; és C,. Az a priori valoszinliségek ennek

megfeleléen p(C) és p(C,)=1-p(G).
A megfigyelések felhasznalasat kovet6en az egyes osztalyok a posteriori valdszinliségei a Bayes-
tétel segitségével felirhatdk:

P(x&a)p(c) 1 P(x&)p(c)

- —n\ PR
PG piep(C) ronca T RG] p(Ce)

p(Q|x): p(

A posterior tehat az a kifejezés logisztikus szigmoid fiiggvénye.

Az osztalyozasi feladat megolddsa ebben a megkozelitésben a feltételes siriiségfiiggvények
ismeretét igényli. Feltételezve, hogy p(x|C;) és p(x|C;) azonos E Kkovariancia-matrixd és py,
illetve p, varhatd értékii Gauss eloszlas, a striiségfiiggvény alakja a kovetkezd (feltételezve,
hogy a bemenet N-dimenzids):

TR exp(—%(x—ui )T 27 (x—pj )j i=1,2

X )= Nz
) s

ezzel felirva a -t, ami az egylittes valoszinliségek hanyadosanak logaritmusa

a=In p(x|q)—ln p(x|62)+ln :3)((?2))
=—%(X—H1)T Z—l(x_ul)Jr%(X_uz)T Z—I(X—H2)+|n E((g))

elvégezve a miiveleteket lathato, hogy az x -ben masodfoku tag a k6zos ¥ miatt kiesik, igy x-
ben linearis 6sszefiiggést kapunk.

P(&)

T
a=w'x+w -1 . i S A |
0, ahol w=2""(p —py) és Wo=——m T m+opp X H2+|nm

A megoldas tehat a Gauss stirliségfiiggvények paraméterei p; p, és X, valamint a priorok

p(C) ésp(C,)becslése ttjan nyerhetd. Ez a kozvetett vagy indirekt moédszer.

Ezek meghatarozasa ML eljarassal lehetséges, ha felirjuk a likelihood fliggvényt.

A megfigyelések feltételes siirliségfiiggvénye, ha a feltétel a paraméterek értéke (P megfigyelés
alapjan):

l—di

p(X,dIP(Cl),ullqu)ﬂE[{p(Q)N (xil 2} (1= PN (x: o, )]

i=1



A likelihood fiiggvény negativ logaritmusat képezve a szélsGérték-keresé problémat kilon
fogalmazhatjuk meg p(C;)-re és a Gauss eloszlas paramétereire. Ebb6l az ML-becslés:

18 =
==3¢d =-L
P(G) =5 2bi =
l P
==5Sd:x:
By Plé i X ’
hasonléan
1P
17} ZP—Z(l—di )Xi
2 i1

]

mig a kovarianciamatrix az egyes osztalyokra vonatkozd tapasztalati kovarianciamatrixokat
eredményezd S; és S, ML-becslés alapjan:

18 T 18 T
51:FZ(Xi_F1)(Xi_”1) SZZFZ(Xi_HZ)(Xi_HZ)

lieC, és liec, )
tovabba

SZ%S]_-F%SZ =X

Ez a megkdzelités tehat a linearis kapcsolat a= WTX+WO paramétereit kdzvetve a Gauss slrliség-

fliggvény és a priorok mintapontokbdl valé becslése ttjan hatarozza meg.

Logisztikus regresszio
Lehetséges a linearis kapcsolat paramétervektorat kozvetleniil is meghatarozni az adatokbdl. A
kozvetlen vagy direkt mdédszer a kovetkezd 1épésekbdl all. A direkt mddszer, melynél egy
sulyozott linearis kapcsolatra haté szigmoid fliggvény utdn kapunk eredményt. Ezt az eljarast
logisztikus regresszionak is szoktak nevezni, annak ellenére, hogy nem regressziérol, hanem
osztalyozasrol van szo.

Ittisa

p(x|a)p(Q) 1
p

p(cl|X) = p(x|Cl) p(cl)+ (x|Cz) p(Cy) - 1+exp(-a)

-bél indulunk ki. Ez tehat annak valdszin{isége, hogy adott x bemenet a €, osztalyba tartozik.

Mivel ez a sulyvektor nemlinedris fliggvénye, itt lesz egy kis nehézség. Analitikus eredményt nem
kapunk, hanem iterativ megoldasunk lesz csak.

[rjuk fel a likelihood fiiggvényt:
P 1-d,
p(X.dfw)=[ Ty (1-yi) ™
i=1

ahol a w -t6l valé fiiggés y -on keresztiil valosul meg.

Vegylik ennek is a negativ logaritmusat, amit hibafiiggvénynek tekinthetiink:



L=¢g(w)=In p(X,d|W)=—§:di Iny; +(1-d;)In(1-y;)

Ennek a likelihood fliggvénynek a derivalasa utjan kapjuk a stlyvektor ML becslését a kozvetlen
uton. A nehézség, hogy most nemlinedaris a kapcsolat. Ezért a részletek kihagyasaval.

=)
Vg(w)z%:%%%:é(yi—di)xi:XT (y—-d). Megjegyezziik, hogy ez a Kkifejezés nem

tartalmazza a szigmoid derivaltjat, mert a likelihood fiiggvény val6jaban egy kereszt entropia
kritériumfliggvénynek felel meg, és a derivalasnal a szigmoid derivalt kiesik és csak a hiba
marad meg.

IRLS: Most egy olyan iterativ eljaras kovetkezik, mely segitségével a széls6érték hatékony
megtalalasa lehetséges. Ez az Iterativ Ujrastlyozott Legkisebb Négyzetes hibaji (Iterative
Reweighted Least Squares, IRLS) eljaras.

A gradiens alapu iterativ eljaras a kovetkez6

wil = régi _ H‘1Vg(w)

)

ahol H a Hesse matrix, a hibafeliilet masodik derivaltjaibdl képezett matrix (a masodfoku feltlet
feltételezésével ez a leghatékonyabb gradiens alapu eljaras).

A Hesse métrix négyzetes hibafeliiletnél H=VVve(w)=X" X

Ezzel elvégezve az iterativ eljarast:

wi = w9 - (xT x)_l Ve (w)=w' —(xTx)_1 XT (Xw—d)=w" —(xTx)_l(xTxWrégi -x"d)

)

ami négyzetes hibafeliiletnél trivialisan egy 1épésben kiadja az LS megoldast.

A nemlinearis kapcsolat miatt itt nem lesz négyzetes a hibafeliilet, ezért egylépéses megoldas
sem lesz. A Hesse matrix a szigmoid fiiggvény miatt: H=VVe(w)= XTRX, ahol R = y;(1-V;), a
szigmoid derivalt.

Az iterativ eljaras ennek megfelelen

wi = wrel (X7 RX)_l Ve (w)=w - (T RX)_l X (xw™' —d)
—w'e (X RX)_l XTRz

ahol

z=Xw"™ R (y-d)

Ez j6l lathatéan egy sulyozott LS becslés, ahol a silymatrix R . Szemben azonban a klasszikus
sulyozott LS becsléssel, itt nem fix az R sulymatrix, hanem fiigg w -t6l, tehat minden Gjabb w
érteknél ujra meg kell hatdrozni. A sulymatrix tehat minden iteracios lépésben frissitendo.

Az 6sszes eredmény értelemszertien alkalmazhaté a jellemzdtérben is. Ebben az esetben minden
x helyére ¢(x), X helyére pedig @ kertl, egyébként minden valtozatlanul érvényes.



Logisztikus regresszié Bayes megkdézelitésben

A logisztikus regresszié Bayes megkozelitésben is targyalhato. Ebben az esetben a posterior
meghatarozasara is sziikség van, mely analitikusan nem lehetséges. Ezért csak kozelitd
moddszerek alkalmazasaval lehet eredményre jutni. A kozelités lényege, hogy a nem Gauss
slirliségfiiggvényt Gauss-szal kozelitjiik a Laplace approximaciét alkalmazva.
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