2. Optimalni rozdélujici nadplocha.

Support vector machine. Adaboost.
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Opakovéni
Linedrni diskrimina¢ni
funkce

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linearni hranice
nestadci...

Boosting

Vd

Opakovani
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Linearni diskriminaéni funkce

Opakovani

Bindrni klasifikace objektti x (klasifikace do 2 tfid, dichotomie):
funkce

Optimalni rozdélujici 0 Stadi 1 diskriminaéni funkce

nadplocha
0 Pravidlo:

Kdyz linearni hranice
nestadci...

f(Xi) >0 < vy =-+1
f(xi) <0 <<= Yi = —1

Boosting

neboli

yi = sign (f(x))

Ucent lin. diskr. funkce: napf. perceptronovy algoritmus:

O vahovy vektor je vdZenym souctem .
trénovacich bod x; o * e
: : : [P ° e
O najde jakoukoli separujici ® o o
‘ . . ° s -
nadplochu, pokud takova existuje ° 7T T
° L 4:;73/ - ®
/: /";,//"//-'//// 7 e ) ®
- _ /./‘ // P Y (]
- e ®
/// ° ° ® e @

Ktera z nekonetného mnozstvi
rozdélujicich nadploch je optimalni?
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Opakovani

Optimalni rozdélujict
nadplocha

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Velikost marginu
Uceni optimalni
rozdélujici nadplochy
Optimalni rozdélujici
nadplocha: zavérecné
poznamky

Demo: optimalni
rozdélujici nadplocha

KdyZz linedrni hranice
nestadi. ..

Boosting

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence — 4

Optimalni rozdélujici nadplocha



Optimalni rozdélujici nadplocha

Margin (odstup): Support vectors:
O Sifka pasma, v némz se hranice mezi tfidami O datové vektory lezici v plus-roviné nebo
muZe pohybovat (kolmo ke své smérnici), minus-roviné
aniZ by se dotkla nékterého bodu O pouze ty maji vliv na hranici mezi tfidami
Linearni klasifikator s maximdlnim marginem Pro¢ maximalizovat margin?
‘ 0 Intuitivné se to zda byt nejbezpetnéjsi
® T _ 11 o
° w x+wy =1 0 Pokud bychom udélali malou chybu pfi
‘ wlix+ wo =0 stanovovani hranice, mdme nejmensi Sanci,
wlix+wy= -1 Ze zpusobime Spatnou klasifikaci

O Model je stabilni vii¢i zméné trénovaci
mnoziny, pokud nedojde ke zméné
nékterého ze support vectors

O Existuji teoretické vysledky (zaloZené na VC
dimenzi), Ze hledat klasifikator s
maximalnim marginem je dobré

0 Maximalni margin v praxi dobfe funguje

Plus-rovina: {x : w/x +wg = 1}
Minus-rovina: {x : w!x +wy = —1}
Hranice mezi tfidami: {x : w!x + wy = 0}
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Velikost marginu

Opakovani

Jak vypocitat velikost marginu M ze zndmych w a wg?
Optimalni rozdélujici
nadplocha

T
w x+wy=1
Optimalni rozdélujici . 0
nadplocha

Velikost marginu

Uceni optimalni
rozdélujici nadplochy

wlix+wy =0

wix+wy = —1
Optimalni rozdélujici
nadplocha: zavérecné
poznamky

Demo: optimalni
rozdélujici nadplocha

KdyZz linedrni hranice .
nestadi. ..
Boosting .
Vime, Ze: Mutzeme odvodit:
wixT 4wy =1 wli(xm—x7)=2
wlix™ 4wy = —1 wli(x  +Aw—x") =2
X_+/\W:x+ )\WTWZZ
2 2
A= 7 = 2
wiw  lw]

Velikost marginu:

M= [ = x| = Aw] = Aljw]| =
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Uceni optimalni rozdélujici nadplochy

Opakovani

' . Chceme maximalizovat margin M = 2 pii splnéni omezeni na spravnou klasifikaci.
Optimalni rozdélujici . HWH

nadplocha To 1ze formulovat jako tlohu kvadratického programouvini (QP).

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Velikost marginu

Uceni optimalni
rozdélujici nadplochy

Optimalni rozdélujici
nadplocha: zavérecné
poznamky

Demo: optimalni
rozdélujici nadplocha

KdyZz linedrni hranice
nestadi. ..

Boosting
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Uceni optimalni rozdélujici nadplochy

Opakovani
’ - Chceme maximalizovat margin M = 2 pii splnéni omezeni na spravnou klasifikaci.
Optimalni rozdélujici | wll
nadplocha To 1ze formulovat jako tlohu kvadratického programovdni (QP).
Optimalni rozdélujici
nadplocha 0 Primarni tloha QP:

Velikost marginu

Uceni optimalni . s . . T
rozdslujict nadplochy minimalizuj w* w vzhledem k wy, ..., wp

Optimalni rozdélujici T
nadplocha: zavéretné tak, aby Yi (W X; + ZU()> >1

poznamky

Demo: optimalni
rozdélujici nadplocha

KdyZz linedrni hranice
nestadi. ..

Boosting
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Uceni optimalni rozdélujici nadplochy

Opakovani 2

- Chceme maximalizovat margin M = = pfi splnéni omezeni na spravnou klasifikaci.
Optimalni rozdélujici | wll
nadplocha To 1ze formulovat jako tlohu kvadratického programovdni (QP).
Optimalni rozdélujici
nadplocha 0 Primarni tloha QP:

Velikost marginu

Uceni optimalni . s . . T
rozdslujict nadplochy minimalizuj w* w vzhledem k wy, ..., wp

Optimalni rozdélujici T

nadplocha: zavére¢né tak/ aby Yi (W X + wO) Z 1
poznamky

Demo: optimalni 0 Dudlni tloha QP:

rozdélujici nadplocha

Kdy?Z linearni hranice N 1 N N

taci. .. . . .
neman maximalizuj E N — — E ocioc]-yiy]-xiT x; vzhledem k aq, ...,
Boosting i=1 2 i=1j=1

tak, aby a; > 0

N
a Z(Xiyi = 0.
i=1
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Uceni optimalni rozdélujici nadplochy

Opakovani
’ - Chceme maximalizovat margin M = 2 pii splnéni omezeni na spravnou klasifikaci.
Optimalni rozdélujici | wll
nadplocha To 1ze formulovat jako tlohu kvadratického programovdni (QP).
Optimalni rozdélujici
nadplocha 0 Primarni tloha QP:

Velikost marginu

Uceni optimalni . s . . T
rozdslujict nadplochy minimalizuj w* w vzhledem k wy, ..., wp

Optimalni rozdélujici T
nadplocha: zavéretné tak, aby Yi (W X; + ZU()> >1
poznamky

Demo: optimélni 1 Dudlni Gloha QP :

rozdélujici nadplocha

KdyZz linedrni hranice N

nestadi. .. . . .
maximalizuj Z K —
Boosting i=1

N
Z Z ocioc]-yiy]-xiTx]- vzhledem k a1, ..., a1

1

N —

N
=1

j=1

tak, aby a; > 0
N
a Z XYy = 0.
i=1
O Vypocet feSeni primarni tlohy z feSeni dualni tlohy:
- T
W = Z XiYiXi, Wo = Yk =W Xk,
=1

1=

kde (x, yx) je libovolny support vector.

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence — 7




Optimalni rozdélujici nadplocha: zavéreéné poznamky

Opakovani

Vyznam dudlni formulace:

Optimalni rozdélujici

nadplocha 0 Uloha QP v dudlni formé je pro QP solvery snéze feSitelnd nez QP v primdrni
Optimalni rozdélujici f v

nadplocha orme.

Velikost marginu 0 Klasifikovat nové body pak 1ze pomoci funkce

Uceni optimalni
rozdélujici nadplochy
Optimalni rozdélujict . T . N T

nadplocha: zavéretné f(x,w,wg) = sign(w' x+wp) = s1gn(z a;YiX; X+ wp),
poznamky i—1

Demo: optimalni
rozdélujici nadplocha

t.j. data se v diskriminac¢ni funkci vyskytuji jen ve formé skaldrnich soucinti.
KdyZz linedrni hranice

nestad. . O Data s a; > 0jsou support vectors, takZe soucty mohou byt jen ptes support vectors.

Boosting 0 Dudlni formulace umoZnuje vyuzit dal$ich trikd, o kterych se teprve dozvite.

KdyZ data nejsou linearné separabilni:
O Ivtomto pfipadé existuje formulace alohy QP (soft margin).
O Priméarni dloha méa dvojndsobny pocet omezeni, tloha tedy je slozitéjsi.
O Vysledky tlohy QP se soft marginem jsou stejného typu jako bez né;.
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Demo: optimalni rozdélujici nadplocha

Opakovani

Optimélni rozdélujici
nadplocha

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Velikost marginu
Uceni optimalni
rozdélujici nadplochy
Optimélni rozdélujici
nadplocha: zavére¢né
pozndmky

Demo: optimalni
rozdélujici nadplocha

KdyZ linedrni hranice
nestadi. ..

Boosting
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Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linearni hranice
nestadi...

Rozsifeni baze

Dvé soustavy soufadnic
Rozsifeni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
béze

Kernel trik

Support vector machine Kdyz linearni hranice nestadci...

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting
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Rozsiteni baze

Opakovani

7

a.k.a. vyrovndni priznakového porstoru.

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...
Rozsifeni baze

Dvé soustavy soufadnic

Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Kernel trik

Support vector machine
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting
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Rozsiteni baze

Opakovani

7

a.k.a. vyrovndni priznakového porstoru.

Optimalni rozdélujici

nadplocha P 1o é?

Kdyz linedrni hranice
nestad. . O Linearni hranice nemusi byt dostate¢né flexibiln{
s - ot Tinedrnt diskriminasng - Seni
Dvé soustavy soufadnic O Vyuzijeme algoritmy pro uceni linedrni diskrimina¢ni funkce i pro uceni
Rozsifent baze: nelinedrnich modelt

pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Kernel trik

Support vector machine
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting
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Rozsiteni baze

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...
Rozsifeni baze

Dvé soustavy soufadnic

Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Kernel trik

Support vector machine
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting

7

a.k.a. vyrovndni priznakového porstoru.

Proc¢?

O Linearni hranice nemusi byt dostate¢né flexibiln{
O VyuZijeme algoritmy pro uceni linedrni diskrimina¢ni funkce i pro uceni
nelinearnich modelt

Jak?
0 Zavedeme novy vicerozmérny obrazovy prostor F

O Do tohoto prostoru pfetransformujeme data (odvodime nové pfiznaky):

x — z=®(x),
x = (x1,x,...,xp) — z=(P1(x), P2(x),..., Pc(x)),

pficemz obvykle D < G.
O Naucime linedrni model, ktery v ptivodnim prostoru nebude line4drni

f(z) = wyz1 + wozp + ...+ wgzg + Wy
f(x) = w1 P (X) + ZUQCDQ(X) + ...+ wgPg (X) + wo

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence — 11



Dvé soustavy soufadnic

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Rozsiteni baze
Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Kernel trik

Support vector machine
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s

Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting

Transformace do
vicerozmérného prostoru

obrazu

Ptvodni proger/

—
| Pro3tqr obrazt

/

x = (x1,%2,...,XD)

\

z=1(21,22,...,2G)

Z1 = log X1

Zp = X33 Ucenti linedrn{

73 = eX2 funkce v prostoru
obrazt

f(x) =wlogx; + wax3xs +
wsze*2 + ... +\w0

f(Z) = W1Z1 + W22y + W323 +
...+ wo

U

Nelinedrni funkce v
ptavodnim prostoru

P. Posik (© 2011 Uméld inteligence — 12



Dvé soustavy soufadnic: graficky

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Pavodni prostor Prostor obrazti

Rozsiteni baze
Rozsifeni baze: .
pozndmky 08

Optimalni rozdélujici

nadplocha s rozsifenim
baze ole  eee eae ee eeee o me
Kernel trik -02

Support vector machine 06

Demo: SVM s linedrnim -08
jédrem 0 2 4 6 8 10

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting
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Dvé soustavy soufadnic: graficky

Opakovani

Transformace do
Optimalni rozdélujici ; V.
nadplocha vicerozmérného
prostoru obrazt

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Rozsifent baze Pavodni prostor _————~Rrostor obrazii
Ve N

Rozsifeni baze: .

pozndmky 08 122 ;
Optimdlni rozdélujici Zj %

nadplocha s rozsifenim - 7

béze R v e e - -

Kernel trik 02 40

Support vector machine - .

Demo: SVM s linedrnim -08 10 .

jédrem T 2 e e 8 10 % ..2 e 8 0
Demo: SVM s

Gaussovskym (RBF)

jadrem

Boosting
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Dvé soustavy soufadnic: graficky

Opakovani

Transformace do
Optimalni rozdélujici P V.
nadplocha vicerozmeérného
prostoru obrazt

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Rozsifent baze Pavodni prostor _————~Lrostor obrazii
7 N

Rozsifeni baze: .
poznamky 08 - ;
Optimdlni rozdélujici zj %
nadplocha s rozsifenim o 7
béze I cr eeee o N :Z
Kernel trik -02 ©

-0.4 30
Support vector machine o6 .
drom e i “ ..\ Utenilinern
Demo: SVM s funkce v
gaussovskYm (RBF) pros toru
e obrazt
Boosting
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Dvé soustavy soufadnic: graficky

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Rozsiteni baze
Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Kernel trik

Support vector machine
Demo: SVM s linedrnim

Transformace do
vicerozmérného
prostoru obrazt

Ptvodni prostor _———

\Pr\ostor obrazt

0.8
0.6
0.4

0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

100

90

80

70

60

40

30

20

10

Uceni linedrni

jédrem o 8 10 % G 8 10

Demo: SVM s funkce v
gaussovskYm (RBF) pros toru
e obrazt
Boosting

Nelinedrni funkce v
ptavodnim prostoru
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Rozsifeni baze: poznamky

Opakovani .
Vyhody:
Optimalni rozdélujici
nadplocha 0 wuniverzalni, obecné pouzitelnd metoda
Kdyz linedrni hranice .
nestact... Nevyhody:

Rozsifeni baze

Duc o O zhstava na clovéku zvolit, které nové pfiznaky da uc¢icimu algoritmu k dispozici
vé soustavy soufadnic

O data je tfeba skute¢né namapovat do obrazového prostoru
pozndmky

Optimalni rozdélujici

Existuje metoda, jak vyuZit rozsifeni baze, aniz bychom mapovéni skutecné museli
nadplocha s rozsifenim .
baze provést!!!
Kernel trik

Support vector machine

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting
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Optimalni rozdélujici nadplocha s rozsifenim baze

Opakovani

Pfipomenime: pfi u¢eni optimalni rozdélujici nadplochy se vektory x vyskytuji pouze

Optimalni rozdélujici

nadplocha N N N
1
Kdyz linedrni hranice 1 1 P 1 +AT . TR TP T .
Kdy? ling v optimalizaénim kritériu Z% & — 5 Z% Y wiyiyix; X
1= 1=

Rozsifeni baze
Dvé soustavy soufadnic
Rozsifeni baze:
pozndmky

a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign() a;yix! x + wp).
i=1

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim

baze
Kernel trik
Support vector machine

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting
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Optimalni rozdélujici nadplocha s rozsifenim baze

Opakovani

Pfipomenime: pfi u¢eni optimalni rozdélujici nadplochy se vektory x vyskytuji pouze

Optimalni rozdélujici

nadplocha N N N
1
Kdyz linedrni hranice 1 1 P 1 +AT . TR TP T .
Kdy? ling v optimalizaénim kritériu Z% & — 5 Z% Y wiyiyix; X
1= 1=

Rozsifeni baze
Dvé soustavy soufadnic
Rozsifeni baze:
pozndmky

a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign() a;yix! x + wp).
i=1

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
bize PouZijeme-li rozSifeni badze, zméni se
Kernel trik
Support vector machine N N N
Demo: SVM s linedrnim

iadrem optimaliza¢ni kritérium na Z o — Z Z ai0iYiY, (xi)TCI)(xj)
Demo: SVM s i=1 i=1j=1

Gaussovskym (RBF)
jadrem N T

a diskrimina¢ni funkce na f(x) = sign Z a;y;P(x;)" P(x) + wp).

I\Jlb—‘

Boosting

H
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Optimalni rozdélujici nadplocha s rozsifenim baze

Opakovani

Pfipomenime: pfi u¢eni optimalni rozdélujici nadplochy se vektory x vyskytuji pouze

Optimalni rozdélujici

nadplocha N N N
1
Kdyz linedrni hranice 1 1 P 1 +AT . TR TP T .
Kdy? ling v optimalizaénim kritériu Z% & — 5 Z% Y wiyiyix; X
1= 1=

Rozsifeni baze
Dvé soustavy soufadnic
Rozsifeni baze:
pozndmky

a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign() a;yix! x + wp).
i=1

Optimalni rozdélujici

nadplocha s rozsifenim
bize PouZijeme-li rozSifeni badze, zméni se
Kernel trik
Support vector machine N

Z

N
Demo: SVM s linerni TR 1
ddrem optimaliza¢ni kritériumna ) _ a; — 5 ) Z ai0iYiY, (xi)TCI)(xj)
Demo: SVM s =1 =1 ]:
Gaussovskym (RBF)
jadrem N T
a diskrimina¢ni funkce na f(x) = sign Z a;y;P(x;)" P(x) + wp).

i=

Boosting

H

Misto skaldrniho soucinu v obrazovém prostoru lze pouzit funkci K(x;, x;)

N
v optimaliza¢nim kritériu Z K —
i=1

N N
Z Z Déitk]'yiy]'K(Xi, X])
i=1j

I\JIP—‘

a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign Z ;Y K(x;, x) 4+ wp).

i=1
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Kernel trik

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Rozsiteni baze

Dvé soustavy soufadnic
Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Support vector machine
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s

Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting

Existuji funkce dvou vektorovych argumentii (K(a, b)), jejichZ hodnoty jsou rovny skaldrnimu
soucinu (¢p(a)T¢(b)) vektorii vzniklych namapovdnim obou piivodnich vektorii do
mmnoharozmérného prostoru obrazii. Takovym funkcim se 7ikd jadrové funkce nebo kernely.
Kernel trik: Méjme linedrni algoritmus, v némz se trénovaci ptiklady vyskytuji
pouze ve skaldrnich soucinech.
0 Takovy algoritmus lze znelinearizovat, kdyz nahradime skaldrni souciny
dvou trénovacich vektora jaddrovou funkci téchto vektort.

O Vysledek je stejny, jako by se tentyZ algoritmus ucil v mnoharozmérném
prostoru nelinearnich bazovych funkdi.

0 Diky kernelim ovSem neni nutné vlastni mapovani provadét, algoritmus je
mnohem efektivné;jsi.

Casto pouzivané kernely:

Polynomialni: K(a,b) = (a’b + 1), kde d je stupeti polynomu.

a—b[*

5 ), kde o2 je ,8itka” Gaussianu.
1%

Gaussovsky (RBF): K(a,b) = exp(—
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Support vector machine

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Rozsiteni baze

Dvé soustavy soufadnic
Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Kernel trik

Support vector machine

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Boosting
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Support vector machine

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Rozsifeni baze
Dvé soustavy soufadnic Support vector machine (SVM)
Rozsifeni baze:
pozndmky
Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim —
baze
Kernel trik

optiméalni rozdélujici nadplocha

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF) +
jadrem

Boosting

kernel trik

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence — 17



Demo: SVM s linearnim jadrem

Opakovani

Optimélni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestadci...

Rozsiteni baze

Dvé soustavy soufadnic
Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
baze

Kernel trik

Support vector machine

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

1
Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem
Boosting
- | _3 |
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 -3 -2 -1 0 1 2 3
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Demo: SVM s Gaussovskym (RBF) jadrem

Opakovani

Optimélni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestadci...

Rozsifeni baze

Dvé soustavy soufadnic
Rozsiteni baze:
pozndmky

Optimalni rozdélujici
nadplocha s rozsifenim
béaze

Kernel trik

Support vector machine
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)

jadrem

Boosting

0.9

0.8

0.7

0.6

15

0.5 °

-0.5

0.5

1

15

3
-3

-2

P. Pogik © 2011
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Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Ensembles, committees

Boosting

AdaBoost

AdaBoost graficky
AdaBoost: pozndmky
Zaveér

P. Posik (© 2011 Uméld inteligence — 20
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Ensembles, committees

Opakovani

Ensemble je komise riiznych modeld, jejichz predikce jsou slou¢eny dohromady napf.
hlasovanim nebo vazenim.

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestadci...

Boosting

Tr. data
Boosting +

AdaBoost
AdaBoost graficky Data 1 Data2 | e e e | DataT
AdaBoost: pozndmky +

Zaver
(Uéeni) (Uéem’) e e e | Uceni

', I
Test. data —-P(Model 1 ) »| Pred. 1 | £
_ 5
Model 2 »| Pred.2 | & T
< |yl Finalni
o J ) predikce
o. 4 §n
Y ° 5]
>(Model T)-V Pred. T | &
\

Jednotlivé metody si lisi tim, jakym zptisobem vytvéfeji jednotlivé modely tak, aby byly
riizné.
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Boosting

Opakovani

Boosting
Optimalni rozdélujici
nadplocha O obecna metoda, jak ze slabych klasifikdtorii vytvoftit silny klasifikdtor
Kdy?z linearni hranice & . T A & ; pt Y ;
o e O vSechny modely jsou stejného typu, vSechny jsou uceny stejnym algoritmem
Boosting, O rtznorodost modelt: kazdy z T modelt se uc¢i na jinou podmnozinu trénovacich
Ensembles, committees dat
b O mame-li algoritmus pro uceni slabého klasifikatoru, ktery umi konzistentné
AdaBoost graficky nachédzet modely, jejichz pfesnost je alesport 0 mélo vétsi nez ndhodné tipovani, I1ze
AdaBoost: poznamky dokdzat, Ze boosting umi vytvofit klasifikator s vysokou tspésnosti, napt. 99 %.
Zaver

AdaBoost

[0 trénovaci data

O vSechny modely se uc¢i na vSech trénovacich datech (nikoli jen na
podmnoZindch)
O vkazdéiteracit =1,...,T selisi vahy D;(i) trénovacich bodt x;
O Spatné zaklasifikované body maji v dalsi iteraci vétsi vahu
O vysledny klasifikator

0 vazené hlasovani
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AdaBoost

Opakovani

Optimdlni rozdélujici AlgOI‘ithS 1: AdaBoost
nadplocha

Vstup: Trénovaci mnozina spravné ohodnocenych boda: {x;,y;},x; € R?,y; € {+1, -1},
i=1,...,m

Vystup: Findlni klasifikdtor Hpa  (X) = sign (Zthl ahy (x))

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Boosting

Ensembles, committees begin
Omg Inicializuj véhy trénovacich ptipadi: D; (i) = L.
AdaBoost graficky fort = 1/ ceey T do

Najdi slaby klasifikator /;
Spocti vazenou chybu: €, = Y"1 Dy (i)I (yi # hi(xi))
Spocti vahu modelu h;:

1 —
Oét:—II‘I(l €t>>0
2 €t

7 Uprav vahy trénovacich bod:

D (i) L Loe pokud y; = h(x;),
7 ett, pokud y; # hi(x;),
D (i)

= 5 x exp (—aryih(x;)),
t

AdaBoost: poznamky
Zaver

SN Ul W N =

D; 1 (1) -

| kde Z; je normaliza¢ni konstanta.
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AdaBoost graficky

Iterace 1:

Iterace: 1

0.9 o

0.8 °
0.7
0.6 °
0.5
0.4

0.3

0.1 o

€1 — 0.3
X1 =— 0.42
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AdaBoost graficky

Iterace 1: Iterace 2:
Iterace: 1 Iterace: 2
1 1
0.9 ° 0.9 [}
° ° [ ]
0.8 ° 0.8 ®
0.7 0.7
0.6 o 0.6
[ ) [ )
0.5 0.5
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 . o 0.2
0.1 ° 0.1
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

e1 = 0.3 e, = 0.21
n1 = 0.42 x> = 0.65
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AdaBoost graficky

Iterace 1: Iterace 2: Iterace 3:
Iterace: 1 Iterace: 2 Iterace: 3

1 1 1

0.9 ° 0.9 [} 0.9 o
° ° [ ) . o [ ]
0.8 ° 0.8 [ ) 0.8
0.7 0.7 0.7
0.6 o 0.6 o 0.6
° ° . o [

0.5 0.5 0.5
0.4 0.4 0.4
0.3 0.3 0.3
0.2 . o 0.2 . . 0.2 )
0.1 ° 0.1 o 0.1

0 0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

e1 = 0.3 e = 0.21 ez = 0.13
n1 = 0.42 x> = 0.65 w3 = 0.92
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AdaBoost graficky

Iterace 1: Iterace 2: Iterace 3:
Iterace: 1 Iterace: 2 Iterace: 3

1 1 1

0.9 ° 0.9 [} 0.9 o
° ° [ ) . o [ ]
0.8 ° 0.8 [ ) 0.8 °
0.7 0.7 0.7
0.6 o 0.6 o 0.6
° ° . o [

0.5 0.5 0.5
0.4 0.4 0.4
0.3 0.3 0.3
0.2 . o 0.2 . . 0.2 [ ]
0.1 ° 0.1 o 0.1

0 0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

e1 = 0.3 e = 0.21 ez = 0.13
n1 = 0.42 x> = 0.65 w3 = 0.92

04 04 04

03 03 03 03

0.2 . . 02 - . 02 . . 02

42 01 . 01 - 2 01 - 01
O. >< % 0.2 0.4 0.6 0.8 1 | 0.65 >< % 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.9 >< 0 02 0.4 0.6 08 1 -
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AdaBoost: poznamky

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Boosting

Ensembles, committees
Boosting

AdaBoost

AdaBoost graficky

AdaBoost: poznamky

Zaver

Trénovaci chyba:

O oznacme y; = 0.5 — €, 0 co je t. model lepsi neZ ndhodné hadani

0 oznalme y = min; ¢, neboli véechny modely /() jsou na trénovaci sadé
Uuspésnéjsi nez ndhodné hadani alespori o v (plati také Vv, : 4 > v > 0)

o pd v JE— 2
0 lze ukézat, Ze trénovaci chyba Errp (Hgpay ) < e 27T
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Zaveér

Opakovani

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kdyz linedrni hranice
nestaci...

Boosting

Ensembles, committees
Boosting

AdaBoost

AdaBoost graficky
AdaBoost: poznamky

Zaveér

Metody pro bindrni klasifikaci objektt popsanych redlnymi priznaky:
O wuceni linedrni diskrimina¢ni funkce
O perceptron (pomalu konverguje)
O optimélni rozdélujici nadplocha (tloha QP)
O vyuZiti linedrnich metod pro konstrukci nelinedrnich modelt
O roz$ifeni baze
O kernel trik (SVM)
0 ensembles (AdaBoost)

Poznamky:

O SVM: existuji jadra umoZziiujici vyuzit SVM i pro nenumerické p¥iznaky (napt. pro
klasifikaci texti1)

0 AdaBoost: algoritmus je mozné vyuZzit i pro kategoridlni pfiznaky
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