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Klasyfikacja liniowo-progowa

Reprezentacja liniowo-progowa
Wewnetrzna reprezentacja liniowa:

n
9(z) = Zwiai(-T) + wp41 = woa(x)
i=1
Zewnetrzna funkcja progowa:

h(z) = {1 jesli g(z) >0

0 w przeciwnym przypadku

Granica decyzyjna: hiperptaszczyzna o réwnaniu g(z) = 0 (punkty po
stronie dodatniej klasyfikowane do klasy 1, punkty po stronie ujemnej
klasyfikowane do klasy 0).

Wymiar VC: n + 1 — ograniczone ryzyko nadmiernego dopasowania.
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Klasyfikacja liniowo-progowa

Reprezentacja liniowo-progowa
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Odlegtos¢ od granicy decyzyjne;

Odlegtos¢ ze znakiem:

Do Wiai(T) + way1 _ woa(x)

Sroa ol
gdzie wi.,, — wektor parametréw wy, wa, ..., w, (bez wy,y1).

Odlegtos¢ bezwzgledna dla przyktadéw niepoprawnie klasyfikowanych:
—c_(x)dw(x), gdzie

B )1 eslic(z) =1
c-(#) =2c(@) ~ 1= {—1 jesli e(z) = 0

Funkcja decyzyjna: g(x) = w o a(x) — proporcjonalna do odlegtosci od
granicy decyzyjnej, reprezentuje ,ufnos¢” predykcji modelu.
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Algorytm prosty perceptron

Reguta aktualizacji parametréw:

w {w +c_(x)a(x) jesl h(x) # c(x)

w w przeciwnym przypadku

Inicjalizacja: dowolna (np. 0).
Efekt aktualizacji: zmniejszenie odlegtosci niepoprawnie klasyfikowanych

przyktadéw od granicy decyzyjnej (uzasadnienie poza zakresem
wyktadu).

Tryb stosowania: iteracyjnie wielokrotnie dla wszystkich przyktadéw tacznie
(wsadowy) lub dla pojedynczych przyktadéw (przyrostowy).

Kryterium stopu: poprawna klasyfikacja wszystkich przyktadéw.

Zbieznos¢: gwarantowana tylko jesli w zbiorze trenujacym klasy sa liniowo
separowalne.
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Klasyfikacja liniowo-progowa

Przyktad
T | ay ag C
1] 1 110
211 21
311 3|1
41 2 110
512 210
6|12 3|1

Inicjalizacja: w = [0.1,0.1,0.1].

xz = 1:

. kontynuacja pozostaje jako ¢wiczenie.
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g(x) >0 h(z) =

wy =01+ (~1)-1=-0.9
wy =01+ (~1) 1= 0.9
wy =01+ (~1)-1=—0.9
g(x) <0 h(z) =0

wi=—09+1-1=0.1
wy= —09+1-2=1.1
w3= —09+1-1=0.1
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Klasyfikacja liniowo-progowa

Klasyfikacja minimalnokwadratowa

Numeryczne kodowanie klas: w przypadku klasyfikacji binarnej zwykle {0, 1} lub {—1,1}.
Klasyfikacja realizowana jako regresja: tworzony model regresji liniowej, dla ktérego
numerycznie kodowane klasy s wartosciami docelowymi.

Parametry modelu: wyznaczane metoda spadku gradientu lub metoda najmniejszych
kwadratéw w celu mininalizacji:

Bre(h) =5 > (elz) = h(x))?

zeT

Predykcja: w przypadku klasyfikacji binarnej numeryczna predykcja modelu regresji
,zaokraglana” do blizszej klasy.
Wtasciwosci:
@ prostota i fatwos¢ uzycia,
@ brak wymogu liniowej separowalnosci (chociaz jej brak znaczaco pogarsza
predykcje),
o wrazliwos¢ granicy decyzyjnej na przyktady odstajace,
@ predykcje numeryczne nie moga by¢ interpretowane jako prawdopodobieristwa.
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Regresja logistyczna

Reprezentacja modelu regresji logistycznej

Wewnetrzna reprezentacja liniowa:
n
9(z) = Zwiai(-T) + wp41 = woa(x)
i=1

Zewnetrzna logistyczna funkcja taczaca:

3 . p
logit(p) = 1
N ogit(p) = In— ’
o ed 1
i logit™*(q) = =
B ogit(4) el+1 14e7¢
logit ™ (g(z)) = 7(x) = P(1]a)

Funkcja decyzyjna: g(x) = wo a(x).
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Estymacja parametréw regresji logistycznej

Maksymalizacja logarytmu wiarygodnosci:

LL7c(m) = mP(T,c;m) =In H P(e(x)|x;m)

zeT
= In [ 7(2)@ (1 — m())!
zeT
=Y (c(@)Inm(z) + (1 — c(x)) In(1 — 7(x)))
€T

Reguta wzrostu gradientu:
W =W + SV LLg (7)
Gradient logarytmu wiarygodnosci:

VwLLyo(m) =Y (c(z) — w(x))a(x)

zeT
(wyprowadzenie poza zakresem wyktadu)
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Zagadnienia praktyczne
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_ Zegednieniaprakiyczne
Atrybuty dyskretne

Kodowanie binarne: atrybut a : X — {v1,va,..., vy} zastepowany przez
k — 1 atrybutéw binarnych ay,as, ..., ax:

0i(x) = {1 jesli a(z) = v;

0 w przeciwnym przypadku

@ wartosci v; dlai=1,...,k — 1 s3 reprezentowane przez
ai(z) =11iaj(z) =0dla j#1,

@ wartos¢ vy, jest reprezentowana przez a;(x) = 0 dla wszystkich
j=1,... k-1
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Zagadnienia praktyczne

Klasyfikacja wieloklasowa

»1 kontra reszta” (one vs. rest, OvR): osobny model binarny dla kazdej
klasy (jedna klasa traktowana jako pozytywna, wszystkie pozostate
jako negatywne).

1 kontra 1" (one vs. one, OvO): osobny model binarny dla kazdej pary
klas (jedna klasa traktowana jako pozytywna, druga jako negatywna).
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Zagadnienia praktyczne

OvR
Pojecia binarne: dla kazdej klasy d € C' cla e cs
definiowane pojecie binarne: 11 0 o0
210 1 0
1 jeslic(z)=d Lpr o0
ci(z) = ! ( ) 3/0 0 1
0 w przeciwnym przypadku 210 1 0
310 O 1

Modele binarne: Dla kazdego pojecia ¢4 na podstawie zbioru trenujacego T'

tworzony odpowiedni model hy z funkcja decyzyjna g4.

Predykcja: Predykcja przez wybér klasy o maksymalnej wartosci funkg;ji

decyzyjnej:
h(x) = argmax g4(x)
deC
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Zagadnienia praktyczne
OvO

Pojecia binarne: dla kazdej pary klas dy,ds € C
definiowane pojecie binarne:

() 1 jesli c(x) = dy
C X)) =
s 0 jesli c(z) = do

c | ci2 cC13 Ca23
1 1 1 -
2 0 - 1
1 1 1 -
3 - 0 0
2 0 - 1
3 - 0 0

Modele binarne: Dla kazdego pojecia cg, 4, na podstawie zbioru
trenujacego Ticq, 4,) tworzony odpowiedni model hg, 4, .

Predykcja: Predykcja przez wybdr klasy o maksymalnej liczbie gtoséw:

h{z) = arg max (Z haa () + > (1= hga(z))

deC d'eC
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Zagadnienia praktyczne

Whasciwosci klasyfikacji liniowe;

Wytacznie zaleznosci przynajmniej w przyblizeniu liniowo separowalne.
Dobér parametréw odporny na optima lokalne.

Szybkie i efektywne uczenie sie i predykcja.

Interpretowalne parametry modelu.

Ograniczone ryzyko nadmiernego dopasowania.

e 6 6 6 o o

Mozliwe bardziej zaawansowane warianty czesciowo lub catkowicie
pokonujace ograniczenia liniowosci (np. SVM).

Mozliwe zmniejszenie ryzyka nadmiernego dopasowania przez
zastosowanie regularyzacji (poza zakresem wyktadu).
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