IDA ELOADAS II.

Bolgar Bence
2014. oktober 18.

I. Bevezetés
Az adatfiizi6 célja a prediktiv teljesitmény javitdsa tobb (heterogén) informdacidforrds felhasznalasaval. Elvara-
saink az adatfiziés médszerekkel szemben:
e Haszndlatdval javuljon a prediktiv teljesitmény.
e Legyen haszndlhat6 heterogén, akar kiilonb6z6 formatumi (pl. vektoridlis, grafos) adatok esetén is.
e Skalazédjon jol (linedrisan) az informaciéforrasok szamaval.
e Legyen lehetdség szakértdi tudds integralasara.
e Legyen automatizalt, konnyen hasznalhatd, felhasznalébarat (pl. paraméterezés kérdése).
e Legyen hatékonyan szdmithat6 (pl. parhuzamosithato).
e Alljanak rendelkezésre matematikai-statisztikai garancidk a teljesitményt illetden.
e Kezelje a hidnyos ill. zajos adatokat.

A fuzi6 szintje szerint harom kategoériat kiilonboztethetiink meg: adatszintd (alacsony szintli, korai), koztes,
dontésszintli (magas szintd, késdi) fizio.

II. Adatszinti fuzio

Adatszint{ fiziondl adatok direkt, lefrds-szintli kombindcidja torténik. Ennek legegyszer(ibb médja a vektortér-
integraci6 (VSI), amely a vektoridlis adatok konkatendcidjat (egymads utdn flizését) jelenti. Ekkor a kombinalt
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formdban irhatd, ahol X}, jeloli az egyes adatforrdsokat. Az
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kombindlt minta a kdvetkezdképpen all eld:
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ahol x; € X}, az x minta reprezentdcidja az ¢. adatforrasban. A mddszer jellemzdi:
e El6nydk: egyszer(, hatékonyan szadmithatd, j6l skdlazodik, automatizalt.

e Hatranyok: nincs lehet6ség szakért6i tudds integraldsara, csak vektoridlis adatokra alkalmazhat6, hidnyos
adatokat és zajt nem kezel.

III. Koztes fuzio

A koztes fuzi6 az adatoknak egy dtmeneti reprezentacidjat haszndlja fel. Ebben a szakaszban néhany példat
mutatunk a , k6z0s nyelvre” — a teljesség igénye nélkiil.



IIIA. Valosziniiségi fiizio

P

A valészinliségi fizidra lattunk példat az el6z6 el6addsban (modellek kombindldsa naiv bayesi alapon); ide
tartoznak még a késébb targyalt Bayes-halok, mixture modellek stb. Megjegyzendd, hogy ezek koziil a legtobb
dontésszintli adatflizidra is alkalmas.

El6nyok:
e Lehet8ség a priori ismeretek normativ kombindcidjéra.
e Bizonytalansag, hiany kozvetlen kezelése.
e Kimenet: jol értelmezhetd valészintiségi allitasok.
e Evtizedes tapasztalatok, évszazadok (!) 6ta finomitott matematikai hattér, elméleti garancidk.
e Egyre hatékonyabb algoritmusok.
Hatranyok:
e Nagy szadmitasigény.
o Altaldban kedvezétlen skdlazodds.

e Nehézkes az ismeretek transzformdcidja a valdszinliségek nyelvére.

II1.B. Hdlozatos megkozelitések

Rendkiviil elterjedt egyes szakteriileteken:

e Bioinformatika. A tudas itt tobb (kapcsolt!) szinten is megjelenik: génszabdlyozasi, fehérje-fehérje inter-
akcids, metabolikus, jelatviteli, betegség—betegség stb. halézatok. Ezen heterogén tudds fizidja az elmult
években a bioinformatika egyik legintenzivebben kutatott teriiletévé vilt.

e Telekommunikdcié. Itt gondolhatunk példdul az Internet szerkezetének feltardsat, hatékony keresd- és
ajanléalgoritmusok implementacidjat, reklamozasi stratégiak kialakitasat célzé kutatasokra, amelyeknek
gyakran kozponti eleme az adatfiizio.

e Kapcsolati hdlok. A kapcsolati halok integrativ elemzése a legkiilonb6z6bb teriileteket érinti: tdrsadalom-
tudomdnyok, epidemioldgia, kozgazdasdgtan stb.

A hélézatos adatok flizidjdra a fenti szakteriileteken rengeteg ad hoc megoldést dolgoztak ki, amelyek szdm-
bavétele szinte lehetetlen véllalkozds — standard, ,,.bevalt” médszerek ugyanis egyelére nem l1éteznek. Gyakran
alkalmazzdk a héilézatok valamilyen direkt integracidjit (pl. tranzitiv lezdrds), visszavezetést optimalizacids
feladatokra, halézatillesztést, valdszintiség-alapu eljardsokat stb.

Elényok:

e Intenziv kutatds.

e Stabil matematikai alapok (pl. grafelmélet) és empirikus eredmények.
Hatranyok:

o Konstrukcié nem trivialis.

o Szakért6i tudds bevitele nem trividlis.

e Bizonytalansag és hiany kezelése gyakran nehézkes.
IIL.C. Kernel fiizio

A Multiple Kernel Learning (MKL) eljardsok a hagyomanyos kernel gépek kiterjesztései, ahol a ftizi6 a kernel
matrixok szintjén torténik. A konkrét médszerek eldtt nézziik a kozos elényoket és hatranyokat.

El6nyok:
e Rendszerint j6 prediktiv teljesitmény.

e Heterogén informéciéforrdsok jol integrdlhatok (amennyiben tudunk hasonlésdgokat szarmaztatni).



Linearis skalazodas az informacioforrasok (kernelek) szamaval.

Lehet6ség szakértbi tudds integraldsara (pl. kernel fiiggvények tervezésével).

Automatizélt algoritmusok.

Hatékonyan szdmithatd, j6l skdlazodik nagy mennyiségii adatra is, gyakran parhuzamosithat6.
e Matematikai-statisztikai garancidk.

Hatranyok:
e Paraméterezés dltaldban nem trividlis.

e Bizonytalansdg és hidny kezelése nehézkes.
II.C.1. Statikus kombindcio

A kernelek kombindciéjdnak legegyszerlibb mddszerei a ,,statikus” linedris vagy nemlinedris kombinécidk:
e Kernelek uniform atlagoldsa: K = % >oreq K.
e Kernelek silyozott 4tlagoldsa: K =Y, _; dy K}, ahol ||d|| = 1 valamilyen ||-|| norméban.
e Kernelek szorzdsa: K = [[;_; K.

e Kernelek Hadamard-szorzata: K = K7 0 Kp0---0 K, ahol (A o B)ij = A;;B;;.
Es még szdmos mds eljaras. Egyszeriiségiik ellenére dltaliban j6 prediktiv teljesitményt nytjtanak.
III.C.2. Adaptiv kombindcio

A kernel gép tanitdsa és az adatfiizié egy 1épésben is torténhet, ha az optimalizcidba a linedris kombinécié
sulyainak tanuldsat is beépitjilk. Ennek el6nye, hogy a fuzié ekkor ,,adaptivan”, mindig az aktudlis feladatot
figyelembe véve torténik. A hagyomanyos SVM primadl feladatat a kovetkez6képpen modositjuk:
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A fenti feladatban a w < | @ | ésa¢(x;) : helyettesitéssel éltiink. Vegyiik észre, hogy ez
nem mads, mint a vektortér-integracié azzal a kiilonbséggel, hogy az egyes reprezentaciék meg vannak szorozva
egy v/dj, sillyal! A hagyomdnyos SVM-hez nagyon hasonlé gondolatmenetet kévetve, valamint a skaldrszorzat
tulajdonségait felhaszndlva a ¢(x;) T ¢(x;) = k(x;, z;) Osszefiiggés a kovetkezképen médosul:

Vaigi()]" [Vdigr(z))
: : :dekk(wiaxj)a

azaz a kernelek linedris kombindcidjdhoz jutunk, ahol az algoritmus egyben az optimadlis silyozdst is meg fogja
adni. Kiilon figyelmet érdekel a ||df|, = 1 kényszer — enélkiil a dj, silyokat minden hatdron til novelve a

célfiiggvény tetszGlegesen csokkenthetd lenne. Az |jaf|, = (>,ah) YP normat L,y-normanak nevezziik, és p
kiilonbozd értékeire mas-mds jellegl regularizaciét kapunk: p < 2 esetén kevés stily fog magas értéket kapni
(ritka kombin4cid, ,,legjobb” kernelek kivilasztdsa), nagyobb p esetén egyenletesebb lesz a silyok eloszldsa.



III.C.3. Kernel alignment

Tekintsiink egy hagyoményos kétosztdlyos osztalyozdsi feladatot, azaz legyen D = {(x;, yl)}fi 1» ahol x; €
X Cc RY y; € Y = {—1,+1}. Kénnyen megmutathat6, hogy ekkor az yy” szorzat egy idedlis kernel, amely
minden tanitdmintat helyesen osztilyoz:

yi=y; & (yy')y=1,
vy e (yy)y=-1

[Gondolhatunk arra, hogy a kernel fiiggvény felfoghaté tgy is, mint egy hasonldsagfiiggvény]. Legyen most
adott n darab kiilonboz6 kerneliink, K7, . . . , K,,, amelyek kiilonb6z6 informaciéforrasokbdl szarmaznak (bazis-
kernelek). Keressiik azt a K pozitiv szemidefinit kernelt, amely a lehet ,,legkdzelebb” van a baziskernelekhez,
valamint az ideélis kernelhez:

H}éﬂ L(K,Kl,---7Kn,ny)
s.t. K >0,

ahol L valamilyen veszteségfiiggvény. A tovdbbiakban az egyszerliség kedvéért egy kernelen mutatjuk be a
veszteségfiiggvényeket. Matrix-kozelségi problémaknal gyakran haszndlt fiiggvény a Frobenius-norma:

min K —yy" |
s.t. K >0,

ahol [[Allp = />, >; |A;j|*. A Frobenius-norma hétranya, hogy nem garantélja a kapott métrix pozitiv
szemidefinit tulajdonsdgat. Vegyiik hat a Frobenius-norma egy 4ltaldnositdsit, amelyet Bregman-divergencia
néven ismeriink. A Bregman-divergencia definicidja valds értéki fiiggvényekre:

Di(z,y) = f(x) — f(y) = f'(y)(z —y),

ahol f : R — R, azaz személetesen a kovetkezGt jelenti:

Megjegyezziik, hogy az igy definidlt divergencia dltaldnossigban nem szimmetrikus és nem teljesiti a
haromszog-egyenlbtlenséget. A Bregman-divergencia trividlisan kiterjeszthetd a tobbdimenziés esetre, azaz le-
gyen most f : RY — R, és

Dy(x,y) = f(z) — f(y) — (Vf(y), (x—y)).

1. Példa. Legyen f(x) = ||z||*. Ekkor Ds(z,y) = (@, x) — (y,y) — 2y, —y) = [z — y
euklideszi tdvolsdg.

2 ami éppen az

Végiil definidljuk a Bregman-divergenciat matrixokra is, f : R™*™ — R.
Dp(X,Y) = f(X) = f(Y) = (VI(Y), (X =Y))p,
ahol (-, ) » a Frobenius-szorzat, azaz (A, B) . = tr(ABT) =Y, > AijBij.



2. Példa. Konnyen beldthatd, hogy f(X) = || X ||5 ~ Dy(X)Y)=[X — Y |3
3. Példa. Legyen most f(X) = —logdet X. Ekkor

Di(X,Y) = —logdetX +logdetY — ((detY) 'adjY,X — Y),
= —logdet XY ! —n 4+ tr(XY 1),

ahol X,Y € R™"*",

A 3. példaban l4tott divergencidt LogDet divergencidnak is nevezik. A kernel alignment eljardsok szempont-
jabdl igen fontosak az aldbbi tulajdonsagai:

1. Garantdlja a pozitiv szemidefinit tulajdonsagot.
2. Meg6rzi a rangot.

3. Els6 argumentumdban konvex.

Az 1. tulajdonsdg miatt az optimalizaciobdl elhagyhatjuk a K > 0 kényszert. A 2. tulajdonsag lehetdvé teszi
az un. alacsony rangui approximdciét, amellyel hatékonyan kezelhet6k nagy méretli adathalmazok is, mig a 3.
tulajdonsdg az optimalizacids stratégia kidolgozasit konnyiti meg.

IV. Dontésszinti fuzio

A dontésszinti fizi6 sordn a forrdsonként kiilon-kiilon elvégzett elemzések (pl. osztdlyozds, regresszid) ered-
ményeit egyesitjiik. A kordbban vett boosting, MoE, szavazasos eljarasok stb. varidnsai mind felfoghatok kés6i
adatfuzids eljardasként. Itt csak egy specidlis esetet, a sorrendi ftiziét fogjuk megvizsgalni.

Elényok:

e Rugalmas, gyakorlatilag barmi kombinélhat6; forrasonként akar kiilonboz6 algoritmusokat is hasznélha-
tunk.

o EIl6bbi egyben a szakért6i tudds bevitelét is segiti.
Hatranyok:
e Konnyen szamitasigényessé valhat.
o A fiziét nem (kozvetleniil) az adat vezérli, mivel az a dontések szintjén egyaltalan nem jelenik meg.

Sorrendi fiziét gyakran hasznalnak informacio-visszakeresési feladatokban, azaz pl. webes keresémotorok-
ban, ajanlé rendszerekben, vagy a bio- és kemoinformatika teriiletén (génprioritizalds, virtudlis screening). A
sorrendekben gyakran nem csupédn egy rendezési reldcié 4ll rendelkezésre, hanem egzakt pontszdmok is, ame-
lyeket egyfajta relevanciaként is értelmezhetiink (ti. a lekérdezés szempontjabol).

Néhany egyszerti stratégia a sorrendi fizidra:
e Sum rank. Adott entitds rangja a kiilonb6z6 sorrendekben elért rangjainak 6sszege alapjan szamolhat6.

e Sum score. Adott entitds rangja a kiilonb6z6 sorrendekben taldlhaté pontszdmainak 6sszege alapjan sza-
molhato.

e Pareto ranking. Adott entitds rangja az alapjan alakul, hogy héany entitds ért el ndla jobb rangot minden
sorrendben.

e Rank vote. Minden sorrend szavaz az els6 k elemére. A végso sorrend a kapott szavazatok alapjan alakul.

e Parallel selection. Minden sorrendbdl kivalasztjuk a soron kovetkezd elemet és beillesztjiik a végs6
sorrendbe. Ha olyat valasztunk, ami mar bekeriilt, akkor helyette a kovetkez6t valasztjuk.

A dontetleneket a sum rank vagy sum score modszerekkel szokds feloldani.



4. Példa. Tekintsiik az aldbbi sorrendeket:

A 10| B 10| A 8
B 8 |A 65|D 7
c 7|C 3 |B 7
D 65|D 2 |C 6
E 6 |E 1 |E 5

Az egyes modszerekkel kialakulo kombindlt sorrendek:
Sum rank: A(4), B(6), C(10), D(10), E(15).

Sum score: B(25), A(24.5), C(16), D(15.5), E(12).
Pareto ranking: A(0), B(0), D(1), C(2), E(4).
Rank vote (k = 3): A(3), B(3), C(2), D(1), E(0).
Rank vote (k = 2): A(3), B(2), D(1), C(0), E(0).
Parallel selection (balrdl jobbra): A, B, D, C, E.




