* Menetelman merkittiva ongelma:
jos jotain tapahtumaa ei ole havaittu
laisinkaan (pienessd havaintoaineis-
tossa), niin hyyy, antaa sille nolla-tn..n

* Muutetaan esim. siten, ettd riippuen
karkin mausta se kdaritdan proba-
bilistisen sdannon perusteella joko
punaiseen tai vihredan paperiin

P(salmiakki)
0

Maku P(K=p | M)

salmiakki 6,
hedelma 62
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* Nyt tn.mallissa on kolme parametria
%q %A ) %N

* Bayes-verkon standardisemantiikan
perusteeella voidaan laskea tapahtu-
mien tn.:id; esim.

NuQ: =S, K=wv i \Nmumrmwv

P(M = s | ho,o,0,) -
P(K=v|M =s,hgo,0,)
0-(1—061)

% Avaamme nyt n makeista, joista s
on salmiakkia ja h hedelmas, joiden
kéddrepaperien vérien lkm:t ovat p,,
Us, Ph ja Un

* Tamén aineiston uskottavuus
P(d | he g, 6.) on

0°(1— 0)"6%" (1 — 01)"*65" (1 — 6)""
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* Otetaan logaritmi edellisesta:
L = [slog 0 + hlog(1l — 0)]

+ ﬁdm _Om %H + Vs _ONAH - mux

+  [pnlog by + vslog(l — 62)]

* Parametrien suhteen derivoimalla ja
hakemalla nollakohta saadaan

oL s h s
oL 5 _ —0 0 —

9 1-06 - sth
@h Ps Vg Ps
g _Ps 0 = g =P
@%H mH 1- %H ! Ps T Vs
oL pn Up, Dh
o8 _ B =0 = =D
90y Oy 1—0o 2T ot

% @O:n arvo on kuten ennenkin ja 6,
arvo on punaisen kiddrepaperin osuus
salmiakkikarkkien joukossa (6, vast.)

* Nain oppimisongelma jakaantuu eril-
lisiksi oppimistehtéviksi kullekin pa-

rametrille
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Naiivi Bayes
* Luokkamuuttuja C' on Bayes-verkon

juuri ja attribuutit X; ovat sen lehtia

* Naiivi oletus on, ettéd attribuutit ovat
ehdollisesti riippumattomia toisistaan
annettuna luokka

* Kun kéytossa on Boolen muuttujat,
niin parametrit ovat
0 = P(C = true)
01 = P(X; =true|C = true)
0o = P(X;=true|C = false)

* Naiden arvot 10ydetaan kuten edelld

* Kun verkko on opetettu, niin havainto
(@1, ..., 2y,), jonka luokkamuuttujan C'
arvo on tuntematon, voidaan luokitella

P(C | z1,...,2n) u;m@ﬂm? | C)
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Jatkuva-arvoiset muuttujat

* Tarkastellaan yhden muuttujan Gaus-

sisen tiheysftion parametrien oppimis-
ta

Aineiston siis tuottaa

)= oy ()

Mallin parametrit ovat keskiarvo 1 ja

hajonta o

Olk. havaitut arvot z,...,z,, nyt
uskottavuuden logaritmi on

n
1 (x — p)?
M log T exp A\ 952
Jj=1
n

= SA\_ONE\HOMQV\MUE

202
i=1
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* Osittaisderivaattojen nollakohdat:

oL 1w«
5 = Sy mom=0
o e
= p
OL

* Siis keskiarvon maksimaalisen us-

kottavuuden arvo on havaintojen
keskiarvo ja hajonnan vastaava arvo
on varianssin nelidjuuri

* Jélleen saatiin siis intuitiivisesti oi-

keat arvot
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EM-algoritmi

* Havainnot eivit kdytannossa ole tay-
dellisid, kuten edella oletettiin

* Sen sijaan on olemassa piilomuuttujia 1.
latentteja muuttujia, joiden arvoja ei ole
mukana havainnoissa

% Latentin muuttujan ottaminen mukaan
Bayes-verkkoon voi vahentda tarvitta-
vien parametrien lkm:éa oleellisesti ja
siten helpottaa verkon oppimista

6+54+18=78

6+54+162+486708
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* Kun edellisessa esimerkissa kullakin
muuttujalla on 3 mahd. arvoa ovat
Bayes-verkkojen parametrien lkm:t
78 ja 708

* Piilomuuttujat kuitenkin hankaloitta-
vat oppimisongelmaa

* Kuinka esim. oppia solmun Sydiin-
sairaus ehdolliset tn.:t annettuna sen
vanhemmat, koska muuttujan arvoa
ei voida havainnoida?

* Sama ongelma koskee oireiden
tn.jakaumien oppimista

* EM-algoritmi (expectation-maximization)

on yleinen algoritmi timan ongelman
ratkaisemiseksi
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Ohjaamaton klusterointi

* Tapaukset, joita saamme néhtavak-
semme, ovat luokittelemattomia

* Siitd huolimatta usein voidaan tun-
nistaa tapausluokkia

* Perusldhtokohta luokittelulle on,
ettd havaintoaineiston on tuottanut
sekoitejakauma P (mixture distr.), jossa
on osana k jakaumaa

* Tapauksen generoimiseksi ensin
valitaan komponenttijakauma ja
sitten arvotaan satunnainen otos
valitun jakauman mukaan

% Olk. C valittua komponenttia vastaa-
va satunnaismuuttuja, jonka mahd.
arvotovat1,... ,k
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* Sekoitejakauma on

missd & on tapauksen attribuuttiarvot

* Jatkuva-arvoiselle datalle luonteva
valinta komponenttijakaumiksi on
monimuuttujainen (multivariate)
normaalijakauma

* Sekoitejakauma on siis mixture of
Gaussians, jonka parametrit ovat

o komponettijakaumien painot
w; = P(C = 1) sekd

o kunkin komponentin keskiarvo yi;
ja kovarianssi X;

+ Tehtavana on 10ytdd aineiston perus-
teella sekoitemalli, joka olisi voinut
tuottaa havaintoaineiston
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* Jos tietdisimme mikd komponentti-

jakaumista tuotti minkékin pisteen,
voisimme noudattaa normaalia Gaus-
sisen jakauman oppimista

Jos toisaalta tietdisimme komponent-
tijakaumien parametriarvot, niin pis-
teiden (probabilistinen) jakaminen
komponentteihin olisi helppoa

Kumpaakaan ei kuitenkaan tunneta

EM-algoritmi toimii kuin tuntisimme
mallin parametrien arvot ja sen perus-
teella lasketaan tn.:t kaikille pisteille
kaikkiin komponetteihin kuulumisel-
le

Sen jalkeen kukin komponentti sovi-
tetaan uudelleen koko aineistoon, pis-
teet painotettuna ko. komponenttiin
kuulumisen tn.:11a
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* Edelld mainittuja askeleita toistetaan
kunnes menetelma konvergoituu

* Menetelmi taydentdd aineistoa paa-
tellen piillomuuttujien jakaumia ny-
kyisen mallin perusteella

* Piilomuuttajia tissd tapauksessa
ovat pisteiden kuulumista kompo-
nettijakaumiin indikoivat bindariset
satunnaismuuttujat Z;;:

1 jos Z;m on tuottanut
Zij = i:s komponettijakauma

0 muuten

* Sekoitemallin parametrit alustetaan
satunnaisesti ja sen jilkeen toistetaan
seuraavia askeleita
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1. E-askel: Laske todenndkoisyydet, etta
havainnon Z; on tuottanut kompo-
nenttijakauma i, p;; = P(C' =1 | &)

* Bayesin kaavan perusteella
pij = aP(Z; | C =1i)P(C = 1)

* Tekija P(Z; | C = i) on i:nnen
Gaussin jakauman tn. pisteessd 7

* P(C = i) on innen jakauman
painoparametrin arvo

* Olk. p; = MQ%&

2. M-askel: Paivitd mallin parametrit:

pi = Y piTi/pi

J
Si e > pydid]
J

Wi < Pi
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* E-askel laskee piilomuuttujien Z;;
odotusarvot p;;

* M-askel puolestaan hakee mallin pa-
rametreille uudet arvot, jotka maksi-
moivat aineiston log-uskottavuuden
annettuna odotusarvot p;;

* EM-algoritmi parantaa aineiston log-
uskottavuutta jokaisella iteraatiolla

* Joissain tapauksissa EM:n voidaan
todistaa saavuttavan uskottavuuden
lokaali maksimi (huom. ilman askel-
kokoa)

*

Ongelmatilanteita:

o Komponenttijakauma supistuu
kattamaan vain yhden havainnon,
varianssi = 0 = uskottavuus = oo

o Kaksi komponenttia kattavat sa-
mat pisteet (niilld on samat kes-

kiarvot ja varianssit)
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* Bayes-verkossa piilomuuttujat ovat-
kin havaitsemattomien muuttujien
arvot kullakin esimerkilla

* Piilo-Markov-mallissa (hidden Mar-
kov model, HMM) piilomuuttujia
ovat tilasiirtymatn.:t

* EM-algoritmista saadaan eri instanti-
aatioita erilaisiin malleihin

* Yleisimméssd muodossaan algoritmi
typistyy péivityssaannoksi 601 =

argmax Y P(Z =7 .ﬂ%x@ L(Z, 7 =72
gma Mmu ( _ )L( |

7 on kaikki havaitut arvot,
7 on kaikki piilomuuttujat ja
0 on kaikki parametrit
* Summaus vastaa E-askelta ja maksi-
mointi M-askelta
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Tukivektorikoneet

* Annettuna esimerkerkeisti koostuva
(opetus)aineisto S tarkoituksena on
oppia luokittelija positiivisten ja ne-
gatiivisten tapausten erottelemiseksi
toisistaan

* Esimerkki muodostuu tapauksesta
Z € X ja siihen liittyvastd luokasta
ye ﬁ \f 1 w

* Ennalta kiinnitetty luokittelijoiden
joukko H, josta luokittelija i valitaan

* Tarkoitus ei ole luokitella vain S:n
alkioita oikein, vaan tavoite on oppia
yleisemmin (saman todennékoisyys-
jakauman) tapausten luokittelu
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Lineaariset luokittelijat

* f(Z) on argumenttinsa lineaarinen
funktio

F@) = (0-3)+b=> wa;+b
i=1
* Sydte & = (21, ...,2y,) luokitellaan

positiiviseksi, jos f(Z) > 0ja muuten
Z luokitellaan negatiiviseksi

L f@)=0

—1, muuten

sgn(f (7)) =

* Yhtdlon (- @) + b = 0 maaraama
hypertaso jakaa syoteavaruuden
kahteen puoliavaruuteen
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Lineaariset koneet

* Lineaariset koneet kuten Rosenblat-
tin [1958] Perceptron ovat kasitteelli-
sesti yksinkertaisia

* Lineaarisesti separoituvalle aineistol-
le Perceptronin voidaan todistaa kon-
vergoivan aarelliselld iteraatioiden
lukumaéérélla [Novikoff 1962]

* Myodhemmin yksinkertaisia kynny-
syksikoita on keksitty yhdistdad neu-
raaliverkkoon, jolloin muodostuu
huomattavasti ilmaisuvoimaisempia
luokittelijoita

* Neuraaliverkon opettamiseen ja op-
pimiseen liittyvat laskennalliset ky-
symykset ovat vaikeita
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Lineaaristen
luokittelijoiden rajoitteet:
XOR-funktio

~
~
~
- @ ~.. O
\ ~
\

Ei ole olemassa lineaarista luokittelijaa,
joka erottaisi mustat ja valkoiset pisteet
toisistaan
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Duaaliesitys

* Kun ldhdemme liikkelle nollavek-
torista, niin lopullinen hypoteesi on
opetusesimerkkien lineaarikombi-

n
w = M QiYiT;
i=1

* My06s hypoteesin luokittelu voidaan

naatio:

kirjoittaa duaalikoordinaatistossa:

hMZ) = sgn((w-T)+0b)

= Ssgn MUQ&\@, Amms - &v +b
i=1
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Piirrekuvaus

* Opetusaineisto voidaan esittda al-
kuperédisten muuttujien sijaan niista
johdettuina piirteind

F=(21,...,2m) = (61(F),-- ., o (7))
* Piirreavaruus on
F= ?@ _&mi
* Useiden —jopa redundanttien —

piirteiden kdyttaminen helpottaa
opittavan kasitteen esittamista

* Moniulotteinen piirreavaruus =
laskennallinen raskaus
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Ydinfunktiot

* Aineistoon sovelletaan kiinteda epa-
lineaarista muunnosta piirreavaruu-
teen, jossa lineaarista luokittelijaa
kiytetssn

M
1@ =3 widi(7) + b
i=1
* Duaalimuodossa esitetyssé line-
aarisessa luokittelijassa lasketaan

opetusesimerkkien ja luokiteltavan
tapauksen sisédtulo

f@) = Mi_ (6(7:) - ¢(&)) +b
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* Jos piirreavaruuden sisatulo

voidaan laskea alkuperaisesta aineis-
tosta, ei eksplisiittistd muunnosta
piirreavaruuteen tarvittaisi lainkaan

* Ydinfunktiolle K pétee kaikilla 7, 7' €
X
K(7,%) = (6(Z) - 6(2)) »
missd ¢ : X — F
* Yksinkertaisin ydinfunktio on ident-

tinen kuvaus K (7, 2) = (Z - 2)

* Epélineaarisia kuvauksia puolestaan
ovat esim. polynomiset ytimet

K(%,2) = (T 2) +¢)?

% Ydinfunktiota kiytettidessa duaali-
muodon luokittelu saadaan muotoon

n
@) =" aiyiK (@, @) + b
i=1

* Téssd esityksessd ei kdytetd piirreava-
ruuden dimensionaalisuutta, joten on
mahdollista kéyttda suurta piirteiden
lukumaaraa

* Myoskdan epélineaarinen muunnos
¢ ei endd ole eksplisiittisesti nakyvis-
sd
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Marginaalit

* Esimerkin (Z;,y;) € X x {—1,1}
marginaali funktion . € H suhteen
on

¥i = yih(Z:)

* Jos y; > 0, niin (Z;, y;) on luokiteltu
oikein

% Funktion h marginaali aineiston .S
suhteen on

mg(h) = Am.:%%mmﬁ.

* Geometrinen marginaali on nor-
malisoidun luokittelijan marginaali
v =1/l
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% Olkoon S = ((Z1,41),---, (Tn,yn))
lineaarisesti separoituva aineisto.
Hypertaso (u, b), joka ratkaisee opti-
mointiongelman

ming p (w0 - )
ehdoilla  y;((w - &) +b) > 1,
i=1,...,n
toteuttaa maksimaalisen marginaalin

hypertason geometrisella marginaa-
lilla 1/ ||«

2
* Primaalisen optimointiongelman

duaaliformulointi antaa seuraavan
tuloksen
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* Ns. Karush-Kuhn-Tucker -lisiehtojen
seurauksena vain niilld syétteilld z;,
jotka ovat ldhinnéd hypertasoa, voi
ollaaf >0

* Kaikilla muilla i on oltava of =0

* Painovektorin lausekkeessa w* =
i i) T; riittdd ottaa huomioon
ne 7;:t, joilla o # 0

* Naita pisteita kutsutaan tukivektoreik-
si, merk. sv:1l4 kaikkien tukivektorei-
den joukkoa

% Optimaalinen hypertaso voidaan
ilmaista nyt muodossa

FEa0) =Y yiog (7 - 2) + b*

1€5v
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* Ydinfunktion on toteutettava ns.
Mercer-ehdot, joista seuraa, ettd
optimointiongelma on konveksi

* Nain ollen maksimaalisen margi-
naalin optimointiongelmalla on yk-
sikésitteinen ratkaisu, joka voidaan
16ytdd tehokkaasti

* Lokaalien minimien ongelmaa ei
esiinny

* Piirreavaruuden maardaminen tekee
optimointiongelmasta "helpon”
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*

Yhteenveto

Tekoély on todella laaja tutkimus-
kenttd, myos metodologisesti

Merkittavaa kehitysta tutkimuksessa
tapahtuu péivittdin
Probabilistinen ldahestyminen on

ajanut ohi loogisen suuntauksen

Nayttavia demonstraatioita mene-
telmien mahdollisuuksista saadaan
kiihtyvilla tahdilla

My0s viahemmiille julkisuudelle jaa-
vat arkisovellukset lisaantyvat

Fyysisen agentin interaktio toimin-
taymparistonsa sekd ihmisten kanssa
kaipaa vield edistysaskelia

388



