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wyktad 3

Pawet Cichosz

Pawet Cichosz 1/25
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 2) RRVEIEIENITITS

Regresja liniowa

Funkcja reprezentacji:

n+1

h(z) = Zwiai(x) + Wpt1 = Z w;a;(r) = woa(x)
i=1 i=1

gdzie:
e w — wektor parametréw wy, wa, . .., Wy, Wnt1,
e a(x) — wektor wartosci atrybutéw

ai(z),az(x),...,an(x), ans1(z), przy czym ani1(x) =1,
@ o — symbol iloczynu skalarnego.

Minimalizacja straty kwadratowe;j:

Erg(h) = 5 Y (F(@) — b))’
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 2) Modele liniowe

Regresja liniowa

Gradientowa reguta aktualizacji parametréw:
w = w + S3(f(z) — h(z))a(x)

Metoda najmniejszych kwadratéw: rozwigzanie nadokreslonego uktadu
réwnan:

ar(z)wy + az(z)ws + - - + an(2)wy + a1 (X)W = f(2)
dla kazdego = € T', czyli:
a(T)yw =£(T)
w =(a'(T)a(T)) 'a" (T)E(T)

gdzie:
e a(T') — macierz |T'| x (n + 1) wartosci atrybutéw
ai(x),...,ant1(z) dlax €T,

o f(T') — wektor wartosci f(z) dla xz € T.
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Podstawowe algorytmy uczenia sig (cze$é 2) Modele liniowe

Klasyfikacja liniowo-progowa
Wewnetrzna reprezentacja liniowa (funkcja decyzyjna):

g(x) = woa(z)

Zewnetrzna funkcja progowa:

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

0 w przeciwnym przypadku

Reguta aktualizacji parametréw (prosty perceptron): znajduje granice
decyzyjna dla danych separowalnych liniowo:

w {w +c_(z)a(z) jesli h(x) # c(x)

w w przeciwnym przypadku

gdzie c_(z) = 2¢(z) — 1.
Wymiar VC: n + 1 — ograniczone ryzyko nadmiernego dopasowania.
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Podstawowe algorytmy uczenia sig (cze$é 2) Modele liniowe

Regresja logistyczna

Wewnetrzna reprezentacja liniowa (funkcja decyzyjna):

9(x) = D" wiar(w) + wnpy = woa(r)
i=1

Zewnetrzna logistyczna funkcja taczaca: =R

logit(p) = 1 *]

ogit(p) e N

el 1 £
logit~1(q) = — g .
0git™ () = o = T 3

logit™!(g(z)) = m(x) = P(1]z) 1

Maksymalizacja logarytmu wiarygodnosci: S S

LLy(n) = In P(T, ;) = In [ [ P(e()|a;m)
zeT

Reguta aktualizacji parametréw: w :=w + B(c(z) — 7(z))a(x)
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 2) Modele liniowe

Modele liniowe: wtasciwosci

Proste koncepcyjnie, implementacyjnie i obliczeniowo.
Dos¢ odporne na nadmierne dopasowanie.

Niewymagajace strojenia parametréw.

Przydatnos$¢ ograniczona przez liniowa reprezentacje, ale ograniczenie
to mozna czesciowo przezwyciezy¢.
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Az
Algorytm SVM: margines klasyfikacji

Margines geometryczny dla przyktadu z: odlegtos¢ od granicy decyzyjnej
(nieujemna jesli klasyfikowany poprawnie, ujemna jesli klasyfikowany
niepoprawnie):

woa(z)

[[w1:n||
gdzie c_(z) = 2¢(x) — 1, wy., — wektor parametréw z pominieciem
wyrazu wolnego wyy1.

Margines funkcyjny dla przyktadu z:

Tw(z) = c-(2)

() = e (a)w o a(a)

Margines geometryczny/funkcyjny dla zbioru trenujacego:
Y (T) = minyw ()

() = min (@)
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 2) RUNECTYZEAAVY]

Algorytm SVM: maksymalizacja marginesu

Maksymalizacja 7w (T)): réwnowazna minimalizacji || w1.,||? przy
wymuszeniu Y (1) = 1.
Zadanie optymalizacji:

minimalizacja:

1
SIwial2+C 3¢
x
przy ograniczeniach:

(VzxeT) c_(x)woa(z)>1-¢,
(VzeT) & =0

Koszt: C — koszt naruszenia ograniczenia (stosowane oznaczenie C zamiast
C' dla odréznienia kosztu od zbioru klas).
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Az
Algorytm SVM: miekki margines

Zmienne luzujace: &, — wielkos¢ naruszenia
ograniczenia dla przyktadu z.

az

+Zawiasowa" funkcja straty (hinge loss):
L(c(x), h(z)) = max{0,1 — c_(z)woa(z)}

Wektory podpierajace: przykfady, dla
ktorych c_(z)woa(z) <1 (,lezace
na marginesie’ jesli
c_(x)woa(x) =1).
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Az
Algorytm SVM: wtasciwosci

@ Nalezy do najbardziej skutecznych i czesto uzywanych algorytméw dla
zadan klasyfikacji.

o Wymaga starannosci przy doborze kosztu naruszenia ograniczen.

@ Mozliwos¢ predykcji prawdopodobienstw klas przez zastosowanie tzw.
skalowania Platta (o czym bedzie mowa na jednym z kolejnych
wyktadéw).

@ Mozliwos¢ reprezentacji nieliniowych zaleznosci przez zastosowanie
funkcji jadrowych (o czym bedzie mowa na jednym z kolejnych
wyktadéw).
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 2) Grupowanie k-s$rednich

Zadanie grupowania

Dziedzina, przyktad, atrybut, zbiér trenujacy: jak dla klasyfikacji i regres;ji,
ale bez wyréznionego atrybutu docelowego.

Model: h: X — C}, gdzie C}, oznacza zbiér grup dla modelu grupowania h
— nie tylko podziat zbioru trenujacego na grupy, lecz takze mozliwos¢
przypisania do tych grup dowolnych przyktadéw z dziedziny (chociaz
nie zawsze ta mozliwos¢ jest oferowana przez implementacje).

Grupy a podobienstwo: maksymalizacja podobiefnstwa wewnatrzgrupowego,
minimalizacja podobienstwa miedzygrupowego.
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SR S
Miary niepodobienstwa

Odlegtos¢ euklidesowa:

n
5cuc($17m2) = Z az :El —a; m?))Q
i=1

Odlegtos¢ miejska (Manhattan):

n

6man(xlyx2) = Z ‘ai(xl) - ai(x2)|

i=1

Odlegtos¢ Hamminga:

5ham(xl7 x?) = Z Ha,(wl);éa,(wz)

gdzie

I L jesli ai(z1) # ai(x2)
ai(z1)#a;(v2) 0 w przeciwnym przypadku
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 2) REEIIINERITRIEIELiTe)]

Grupowanie k-srednich

Liczba grup: k — ustalona.

" Reprezentacja grup: centroid (4 dla kazdej
grupy d =1,2,..., k — wektor
ITITO Srednich wartosci atrybutéw grupie.
LLLTTL]  Elementy grupy: zbiér przyktadéw
trenujacych Ty zaliczonych do grupy
ddlad=1,2,...,k na podstawie
niepodobienstwa do centroidu (.
Algorytm: iteracyjnie powtarzane
przypisywanie przyktadéw do grup
i przeliczanie centroidéw.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czgs¢ 2) Grupowanie k-$rednich

Grupowanie k-srednich: wtasciwosci

@ Prostym algorytm grupowania lecz wystarczajacy na potrzeby wielu
zastosowan.

@ Stosowanie grupowania do predykcji dla nowych danych proste
i efektywne.

e Gwarancja zbieznosci i (lokalnej) optymalnosci grupowania tylko przy
stosowaniu z odlegtoscia euklidesowa.
@ Przy niedeterministycznej inicjalizacji niedeterministyczne wyniki.

o Jakos¢ grupowania spada przy duzej liczbie atrybutéw ze wzgledu na
przeklerstwo wymiarowosci: w przestrzeni o wysokiej wymiarowosci
zanikaja réznice niepodobienstwa.
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Ocena jakosci modeli

© Ocena jakosci modeli
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Ocena jakosci modeli

Macierz pomytek

Macierz pomytek na zbiorze S:
CMs,e(h)[dy, d2] = |Se=d, h=ds

Przypadek dwuklasowy:

h
c] 0 1
0| TN FP

1| FN TP
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Miary jakosci klasyfikacji

wspétczynnik prawdziwych pozytywnych (true positive rate):

_ TP
TP +FN

wspotczynnik fatszywych pozytywnych (false positive rate):

FP
TN + FP

odzysk (recall): = wspétczynnik prawdziwych pozytywnych

precyzja (precision):
TP
TP + FP
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Miary jakosci

miara F: $rednia harmoniczna precyzji i odzysku:

e 1 2 recall - precision
it aeeson  recall + precision
2
czutos¢ (sensitivity): = wspétczynnik prawdziwych pozytywnych

specyficznos¢ (specificity): = 1 — wspétczynnik fatszywych pozytywnych
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Analiza ROC

Graficzna metoda oceny jakosci klasyfikacji: wizualizacja punktéw pracy
modeli klasyfikacji za pomoca punktéw i krzywych w uktadzie
wspotrzednych (TP rately], FP rate[z]).

Predykcja klas: pojedynczy punkt.

Predykcja prawdopodobienstw lub funkgji decyzyjnej: krzywa (famana)
taczaca punkty odpowiadajace réznym progom odciecia P(1|z) lub
wartosci funkcji decyzyjne;.

Liczba punktéw pracy: powiekszona o 1 liczba réznych wartosci P(1|x) lub
wartosci funkcji decyzyjne;.

Zagregowana ocena predykcji probabilistycznych: pole pod krzywa ROC
(AUC) — interpretowane jako prawdopodobienstwo, ze losowo
wybrany przyktad klasy 1 uzyska wigksze P(1|x) lub wartos¢ funkgji
decyzyjnej niz losowo wybrany przyktad klasy 0.
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Analiza ROC
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Domysliny punkt pracy: odpowiadajacy progowi odciecia domyslnie
stosowanemu przy predykgcji klas.
Preferowany punkt pracy: moze by¢ inny niz domyslny i osiagany przez
zmiane progu odciecia.
Wybér punktu pracy: na podstawie wymagan zastosowania lub pewnej
heurystyki.
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Ocena jakosci modeli

Ocena macierzy pomytek dla klasyfikacji wieloklasowe;

Binaryzacja: ocena jakosci klasyfikacji po dekompozycji pierwotnego
zadania wieloklasowego na zadania binarne:

.1 kontra reszta” (one vs. rest/all, OvR/OvA): kazda klasa
traktowana jako pozytywna, pozostate klasy tacznie traktowane
jako negatywna,

1 kontra 1" (one vs. one, OvO): dla kazdej pary klas jedna
traktowana jako pozytywna, druga traktowana jako negatywna
(stosowane rzadziej i tylko do analizy ROC).

Makro-usrednianie: wskazniki jakosci wyznaczane niezaleznie dla kazdego
zadania binarnego i usredniane (stosowane tylko dla OvR).

Mikro-usrednianie: predykcje i prawdziwe wartosci dla kazdego zadania
binarnego scalane i na ich podstawie wyznaczane wskazniki jakosci.

@ Dekompozycja OvR lub OvO moze réwniez stuzy¢ do tworzenia modeli
klasyfikacji wieloklasowej z uzyciem algorytméw klasyfikacji binarnej.
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Ocena jakosci modeli

Miary jakosci regres;i

Btad bezwzgledny (MAE, mean absolute error):

€S

Btad sredniokwadratowy (MSE, mean square error):

MSEg (h = 15] Z

z€eS

Pierwiastek btedu Sredniokwadratowego (RMSE, root mean square error):

RMSEg, ¢(h) = y/mseg, ¢(h)

Pawet Cichosz 23 /25



Ocena jakosci modeli

Miary jakosci regresji

Btad wzgledny (RAE, relative absolute error):

_ 2aeslf@=h@)] MAEg ;(h)
RAEsj(h) = s ST @-ms (1 = I3 s f@—ms(]

gdzie mg(f) — $rednia wartos¢ f na zbiorze S.
Wspétczynnik determinacji:

Saes(F(2) —h@)?® | |SIMSEg(h)
Soes(F@ —ms(N? ~ (IST- s3]

gdzie s%(f) — wariancja f na zbiorze S.

Korelacja: wspétczynnik korelacji liniowej lub rangowej miedzy wartosciami

fih.

RQSJ(]”L) =1-
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Ocena jakosci modeli

Procedury oceny

Podziat na 2 podzbiory (holdout): losowy podziat D na T' (do budowy
modelu) i @ (do oceny jakosci modelu — tzw. zbidr testowy lub
walidacyjny), TN Q = 0.

k-krotna walidacja krzyzowa (k-CV):

@ losowy podziat D na réwnoliczne parami roztaczne podzbiory
D1, Dy, ..., Dy (z zachowaniem rozktadu klas),

o tworzenie modelu h; na podstawie T; = {J,; Dj,

@ ocena modelu h; na podstawie Q; = D;,

o wskazniki jakosci (makro-) usredniane lub wyznaczane na
podstawie scalonych predykcji (mikro-usredniane).
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