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Klasifikatory

@ Jaké znate klasifikacni algoritmy?
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Klasifikatory
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» Naive Bayes
» Rozhodovaci strom
» KNN

CVUT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011 2/32



Klasifikatory

@ Jaké znate klasifikacni algoritmy?

» Naive Bayes
» Rozhodovaci strom
» KNN

@ Jak funguiji?

CVUT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011 2/32



Klasifikatory

@ Jaké znate klasifikacni algoritmy?

» Naive Bayes
» Rozhodovaci strom
» KNN

@ Jak funguiji?
» Naive Bayes pocita pravdépodobnost pfifazeni do tfidy za
podminky dané pozorovanim.
» Rozhodovaci strom generuje posloupnost rozhodnuti.
» KNN hleda nejblizsi instance z trénovaci mnoziny.
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Rozhodovaci hranice

@ DalSi mozny pohled je z hlediska rozhodovaci hranice.

@ Rozhodovaci hranice je misto, kde instance prestavaji patfit do
tfidy A a zaCinaji patfit do tfidy B.
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Prevzadto z http://openclassroom.stanford.edu/
MainFolder/DocumentPage.php?course=

MachinelLearning&doc=exercises/ex8/ex8.html
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Rozhodovaci hranice (2)

@ Co kdyz mam nésledujici data:

@ Jak bude vypadat nejjednodussi rozhodovaci hranice, ktera data
oklasifikuje bez chyby?
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Rozhodovaci hranice (2)

@ Co kdyz mam nésledujici data:

@ Jak bude vypadat nejjednodussi rozhodovaci hranice, ktera data
oklasifikuje bez chyby?

@ Staci prece primka!
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Linearni klasifikator

@ Takovou pfimku umime celkem jednoduse najit a vyrobit :).
@ Jak vypada rovnice pfimky?
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Linearni klasifikator

@ Takovou pfimku umime celkem jednoduse najit a vyrobit :).
@ Jak vypada rovnice pfimky?

y= E WiXj = WX
J
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Linearni klasifikator

@ Takovou pfimku umime celkem jednoduse najit a vyrobit :).
@ Jak vypada rovnice pfimky?

y= E WiXj = WX
J

@ Jak zjistime, do které tfidy patfi vzor x?
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Linearni klasifikator

@ Takovou pfimku umime celkem jednoduse najit a vyrobit :).
@ Jak vypada rovnice pfimky?

y= E WiXj = WX
J

@ Jak zjistime, do které tfidy patfi vzor x?

@ Prostym dosazenim! Pokud y > 0 vzor patfi do jedné tfidy, y < 0
vzor patii do druhé t¥idy.

@ y = 0 je rozhodovaci hranice, kde se nelze rozhodnout. Nastésti
se toto nestava Casto.
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Linearni klasifikator

@ Takovou pfimku umime celkem jednoduse najit a vyrobit :).
@ Jak vypada rovnice pfimky?

y= E WiXj = WX
J

@ Jak zjistime, do které tfidy patfi vzor x?

@ Prostym dosazenim! Pokud y > 0 vzor patfi do jedné tfidy, y < 0
vzor patii do druhé t¥idy.

@ y = 0 je rozhodovaci hranice, kde se nelze rozhodnout. Nastésti
se toto nestava Casto.

@ Porovnani < 0 nebo > 0 muzeme nahradit napfiklad funkci
signum(y) ktera vraci +1 pro kladna Cisla a —1 pro zaporna.
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Linearni klasifikator (2)

@ Vidite v rovnici néjaky problém?
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Linearni klasifikator (2)

@ Vidite v rovnici néjaky problém?
@ Zkusme dosadit do rovnice x; = x, = 0. Co vyjde?
@ y = 0 bez ohledu na nastaveni vah wy, ws.

@ Rozhodovaci hranice libovolného klasifikatoru tedy musi
prochazet nulou resp. vektorem (0,0, ...,0).
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Linearni klasifikator (2)

@ Vidite v rovnici néjaky problém?
@ Zkusme dosadit do rovnice x; = x, = 0. Co vyjde?
@ y = 0 bez ohledu na nastaveni vah wy, ws.

@ Rozhodovaci hranice libovolného klasifikatoru tedy musi
prochazet nulou resp. vektorem (0,0, ...,0).

@ To je docela nepfijemné omezeni — rozhodovaci hranice se
vlastné pouze otaci kolem nuly. Co s tim?
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Linearni klasifikator (2)

@ Vidite v rovnici néjaky problém?
@ Zkusme dosadit do rovnice x; = x, = 0. Co vyjde?
@ y = 0 bez ohledu na nastaveni vah wy, ws.

@ Rozhodovaci hranice libovolného klasifikatoru tedy musi
prochazet nulou resp. vektorem (0,0, ...,0).

@ To je docela nepfijemné omezeni — rozhodovaci hranice se
vlastné pouze otaci kolem nuly. Co s tim?

@ Muzeme pridat zmeénit rovnici pfimky na 3, w;x; + © = 0.
@ O je aditivni konstanta a oznacuje se jako prah.
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Linearni klasifikator (3)

@ Rovnice pro linearni klasifikator se tedy mirné zmeéni:
y:ijxj—F@:W—i-@

J

@ Ale jinak vSe zUstane stejné.

@ Pokud tedy vyjde, ze y > 0 vzor patfi do jedné tfidy, y < 0 vzor
patfi do druhé t¥idy.
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Prah

@ Ted zbyva pouze najit vektor koeficientt (vah) (wy, wa, ..., w,) a
prahu ©.

@ Nejprve se zamysleme zda prah © predstavuje néjakou anomalii,
ktera potrebuje specialni zachazeni.

CVUT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011 8/32



Prah

@ Ted zbyva pouze najit vektor koeficientt (vah) (wy, wa, ..., w,) a
prahu ©.

@ Nejprve se zamysleme zda prah © predstavuje néjakou anomalii,
ktera potrebuje specialni zachazeni.

@ Tak napll :). Nepotfebuje, pokud trochu upravime vstupni data.

@ Co kdyby v§echny vzory méli jeden atribut (vstupni proménnou,
feknéme x() se stejnou hodnotou?

@ Kdyz pak budu pocitat woxy, vyjde mi vzdy stejna hodnota... to je
prece nas prah!
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Prah

@ Ted zbyva pouze najit vektor koeficientt (vah) (wy, wa, ..., w,) a
prahu ©.

@ Nejprve se zamysleme zda prah © predstavuje néjakou anomalii,
ktera potrebuje specialni zachazeni.

@ Tak napll :). Nepotfebuje, pokud trochu upravime vstupni data.

@ Co kdyby vSechny vzory méli jeden atribut (vstupni proménnou,
feknéme x() se stejnou hodnotou?

@ Kdyz pak budu pocitat woxy, vyjde mi vzdy stejna hodnota... to je
prece nas prah!

@ TakZe pridam ke kazdému vzoru jesté jednu dimenzi, ktera bude
mit konstantni hodnotu — pro jednoduchost 1 (ale mizete mu
prifadit libovolnou nenulovou hodnotu).

@ Pak uz se o prah nemusim specialné starat.
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Gradientni sestup — krok stranou

@ Gradientni sestup je iterativni optimalizaéni metoda.
@ Jde o to, Ze mame funkci f(x) a hledame jeji minimum.
@ A jak minimum najit? Budu hledat takové x, kde ma funkce f(x)

v v,

@ Mam néjaké x5 a znam hodnotu f(Xp). A hledam v okoli xg, nejaké
x1, kde bude hodnota f(x7) nizsi. A to budu opakovat stale dokola,
az to dal nepujde.
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Gradientni sestup — krok stranou

@ Gradientni sestup je iterativni optimalizaéni metoda.
@ Jde o to, Ze mame funkci f(x) a hledame jeji minimum.
@ A jak minimum najit? Budu hledat takové x, kde ma funkce f(x)

v v,

@ Mam néjaké x; a znam hodnotu f(xp). A hledam v okoli xg, nejaké
x1, kde bude hodnota f(x7) nizsi. A to budu opakovat stale dokola,
az to dal nepujde.

@ "Na horach se chci dostat do udoli. Podivam se, kterym smérem
se kopec nejvic snizuje a udélam krok tim smérem. A zase se
podivam, kam je to nejvic z kopce a udélam krok. A tak dale, az
jednou zjistim, Ze to dal nejde, Cili jsem v udoli.”
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Gradientni sestup — krok stranou (2)

@ V matematice existuje moznost, jak zjistit smér nejvétsiho
vzestupu hodnoty funkce - gradient. To je prvni parcialni derivace
podle vSech dimenzi. KdyZz pljdu presné opacné, pljdu ve sméru
nejvétsiho poklesu.

@ Gradient je vektor parcialnich derivaci podle jednotlivych
proménnych:

grad(F(er, s, ) = (2L XA

Ox;’ Oxy’ 77 Oxy,
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Chybova funkce a gradientni sestup

@ Stejné jako u jinych klasifikacnich metod, hledame nastaveni
klasifikatoru (zde vah) takové, aby klasifikoval spravné co nejvic
vzord.

@ Méjme tedy chybovou funkci J(w, x), ktera vraci poCet Spatné
klasifikovanych vzort x z mnoziny vzoru x (napfiklad z testovaci
mnoziny) pfi danych vahach w.
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Chybova funkce a gradientni sestup

@ Stejné jako u jinych klasifikacnich metod, hledame nastaveni
klasifikatoru (zde vah) takové, aby klasifikoval spravné co nejvic
vzord.

@ Méjme tedy chybovou funkci J(w, x), ktera vraci poCet Spatné
klasifikovanych vzort x z mnoziny vzoru x (napfiklad z testovaci
mnoziny) pfi danych vahach w.

@ Ale takova se nam nehodi — neumim spocitat parcialni derivace (a
tudiz ani gradient).
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Chybova funkce a gradientni sestup

@ Stejné jako u jinych klasifikacnich metod, hledame nastaveni
klasifikatoru (zde vah) takové, aby klasifikoval spravné co nejvic
vzord.

@ Méjme tedy chybovou funkci J(w, x), ktera vraci poCet Spatné
klasifikovanych vzort x z mnoziny vzoru x (napfiklad z testovaci
mnoziny) pfi danych vahach w.

@ Ale takova se nam nehodi — neumim spocitat parcialni derivace (a
tudiz ani gradient).

@ Zkusme jinou — E(W) = > o (—w(?)x), kde x*" jsou Spatné
klasifikované vzory z .

@ To uz je spoijita funkce.
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Chybova funkce a gradientni sestup

@ Stejné jako u jinych klasifikacnich metod, hledame nastaveni
klasifikatoru (zde vah) takové, aby klasifikoval spravné co nejvic
vzord.

@ Méjme tedy chybovou funkci J(w, x), ktera vraci poCet Spatné
klasifikovanych vzort x z mnoziny vzoru x (napfiklad z testovaci
mnoziny) pfi danych vahach w.

@ Ale takova se nam nehodi — neumim spocitat parcialni derivace (a
tudiz ani gradient).

@ Zkusme jinou — E(W) = > o (—w(?)x), kde x*" jsou Spatné
klasifikované vzory z .

@ To uz je spoijita funkce.

@ A chybovou funkci E mohu minimalizovat zménou vah — pomoci
gradientniho sestupu.
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Chybova funkce a gradientni sestup

@ Parcialni derivace chybové funkce E podle jedné proménné
vypada takto:
aE . aleEXfrr(_Wl (t)xl)
8w1 N 8w1

@ Kde x; je prvni soufadnice z x a w; je prvni soufradnice z w.

03 s exer (—wi(t)x1)
X6w1 = Z xl

X]GX""
@ Ztoho plyne zaveér, ze nejvice chybu snizim, pokud vahu w;

zménim o soucet hodnot prvnich vstupnich proménnych x; vzoru
na kterych jsem udélal chybu.

@ Analogicky i ostatni vstupni proménné (v€etné prahu).
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Uceni linearniho klasifikatoru

@ A presné na této mysSlence je zalozen Perceptronovy
algoritmus. (ProC zrovna perceptronovy, nechame ted stranou).
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Uceni linearniho klasifikatoru

@ A presné na této mysSlence je zalozen Perceptronovy
algoritmus. (ProC zrovna perceptronovy, nechame ted stranou).

@ Inicializuj vahy na ndhodné hodnoty.
@ Vezmi nahodny vstupni vzor x. A spocitej hodnotu
¥(X) = sgn(3_; wixj = wx).
© Pokud se pozadovany vystup d(x) li§i od skutecného y(%), oprav

vahy (w) takto:

> e(X) =d(x) — (%)
> wi(t 4+ 1) = wi(t) + ne(X)x;

© Pokud chces, pokraéuj bodem 2).

7 je koeficient u€eni, ktery s postupem ¢asu muze klesat k nule.
http://neuron.felk.cvut.cz/courseware/data/chapter/36nan028/s04.html
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Jednoznacnost vysledné primky

@ Jak poznam, Ze se perceptronovy algoritmus zastavil?
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@ Jak poznam, Ze se perceptronovy algoritmus zastavil?
@ Je vysledna pfimka jedina mozna?
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Jednoznacnost vysledné primky

@ Jak poznam, Ze se perceptronovy algoritmus zastavil?
@ Je vysledna pfimka jedina mozna?

@ Ne, takovych pfimek je dokonce nekone¢né mnoho.

@ Presto jsou nékteré lepsi néz jiné.

@ Kterou mam vybrat? A kterou nam vybere Perceptronovy
algoritmus?

CvuT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011
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Linearné separovatelné problémy

@ Lze pomoci tohoto algoritmu klasifikovat bezchybné nasledujici
data?
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Linearné separovatelné problémy

@ Lze pomoci tohoto algoritmu klasifikovat bezchybné nasledujici
data?

@ Ne!

@ Tridam (dattim), které Ize oddélit pfimkou fikame linearné
separovatelna.
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Linearné ne—separovatelné problémy

@ Lze pomoci linearniho klasifikatoru vyresit linearné
ne-separovatelné problémy?

CVUT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011 16/32



Linearné ne—separovatelné problémy

@ Lze pomoci linearniho klasifikatoru vyresit linearné
ne-separovatelné problémy?
@ Ne. K tomu potrebuji pridat dalsi kvalitu.
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Linearné ne—separovatelné problémy

@ Lze pomoci linearniho klasifikatoru vyresit linearné
ne-separovatelné problémy?
@ Ne. K tomu potrebuji pridat dalsi kvalitu.

@ Jednou z moznosti je zkombinovat lin. klasifikatory. (O tom bude
pristi prednaska.)

CVUT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011 16/32



Linearné ne—separovatelné problémy

@ Lze pomoci linearniho klasifikatoru vyresit linearné
ne-separovatelné problémy?
@ Ne. K tomu potrebuji pridat dalsi kvalitu.
@ Jednou z moznosti je zkombinovat lin. klasifikatory. (O tom bude
pristi prednaska.)
@ Rozsifeni baze.
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Rozsireni baze

@ KdyzZ data nejsou separabilni v originalnim prostoru, zkusme jestli
by nebyla linearné separovatelna ve vice-dimenzionalnim

prostoru.

CVUT (FEL)

Self Organizing Map 13.12.2011
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Transformace

@ Zase existuje mnoho transformaci.

@ Jedna z téch jednodussich pfidava ke stavajicim dimenzim také
souciny originalnich dimenzi.

@ Je charakterizovana parametrem s — maximalnim stupném
soucinu.
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Transformace

@ Zase existuje mnoho transformaci.

@ Jedna z téch jednodussich pfidava ke stavajicim dimenzim také
souciny originalnich dimenzi.

@ Je charakterizovana parametrem s — maximalnim stupném
soucinu.

@ Pro s =2 z plivodnich dimenzi (x;, x,) ziskam 5D prostor dimenzi

(x1,%2, X1, X2, X3), kde
2

| 3 Xl :xl

> X2 = X1 kX
2

> X3 =Xy
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Uceni nelinearniho klasifikatoru

@ Kdyz mam ted nové dimenze, jak nau&im miij klasifikator?
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Uceni nelinearniho klasifikatoru

@ Kdyz mam ted nové dimenze, jak nau&im miij klasifikator?

@ Diky rozsifeni baze ted mam vice-dimenzionalni prostor a (tfeba)
ted dokazi tfidy linearné separovat.

@ Uplné stejné jako v predchozim pfipadé. Tj pouziji napiiklad
perceptronovy algoritmus.
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Uceni nelinearniho klasifikatoru

@ Kdyz mam ted nové dimenze, jak nau&im miij klasifikator?

@ Diky rozsifeni baze ted mam vice-dimenzionalni prostor a (tfeba)
ted dokazi tfidy linearné separovat.

@ Uplné stejné jako v predchozim pfipadé. Tj pouziji napiiklad
perceptronovy algoritmus.

@ Pokud se mi nepodafi ziskat linearni separaci, mohu zkusit zvysit
maximalni stupen soucinu a zkusit separaci znovu.
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Rozhodovaci hranice

@ Jak pak bude vypadat projekce rozhodovaci hranice zpét do
originalnich dimenzi?

@ Tim se nam podafilo dosahnout toho, ze se rozhodovaci hranice
"ohnula”.

@ A pokud budu zvySovat parametr s, bude hranice stale

Vv o
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Rozhodovaci hranice (2)

@ M0Zzu zvySovat maximalni stupen soucinu (parametr s) do
nekone¢na? Nebo nékde narazim?
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Rozhodovaci hranice (2)

@ M0Zzu zvySovat maximalni stupen soucinu (parametr s) do
nekonecna? Nebo nékde narazim?
@ S vySSim maximalnim stupném s vyvstavaji dva problémy:

@ Jednak mam vice vah, které musim nastavovat a perceptronovy
(nebo jakykoliv jiny) algoritmus to nemusi zvladnout — &ili vahy se
nastavi Spatné.

@ Zvysuji pravdépodobnost, Ze se klasifikator preuci. Tj. nauci se
Sum a chyby v trénovacich datech a nedokaze vlastnosti
trénovacich dat zobecnit. (Podobné jako napfiklad 1-NN
klasifikator.)
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Klasifikace do nékolika trid

@ Co kdyz mam vice nez dve tridy? Mohu pouzit (ne-)linearni
separaci?
@ Pripadné jak?
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Klasifikace do nékolika trid

@ Co kdyz mam vice nez dve tridy? Mohu pouzit (ne-)linearni
separaci?

@ Pripadné jak?
@ Budu rozhodovat o kazdé tfidé samostatné.

@ Cili pro problém s N tfidami budu mit N klasifikator(i. Kazdy bude
fikat — "Instance patfi do mé tfidy” / "Instance nepatfi do mé tridy”.
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Klasifikace do nékolika trid

@ Co kdyz mam vice nez dve tridy? Mohu pouzit (ne-)linearni
separaci?

@ Pripadné jak?

@ Budu rozhodovat o kazdé tfidé samostatné.

@ Cili pro problém s N tfidami budu mit N klasifikator(i. Kazdy bude
fikat — "Instance patfi do mé tfidy” / "Instance nepatfi do mé tridy”.
@ P¥i rozhodovani o neznamé instanci x se zeptam vSech N
klasifikatort na jejich rozhodnuti.
@ = patii pravé do jedné tridy.
@ = patii do vice tfid — pak se musim rozhodnout napfiklad podle
hodnoty xw (¢im je vétsi, tim je x dale od rozhodovaci hranice).
© analogoicky, pokud x nepatfi do zadné tfidy. Hledam tedy tridu,
kam x nepatii nejméné :).
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Problémy linearnich klasifikatoru

@ Linearita

@ Pokud se dostatecné pohnu i jen v jedné proménné, mizu ziskat
obraceny vysledek.

@ Hodnota xw roste se vzdalenosti od rozhodovaci hranice a nema
Zzadnou interpretaci.

@ Linearni klasifikatory Spatné snaseji chybéjici hodnoty.
@ Pokud provadim rozsiteni baze, muze trvat u¢eni velmi dlouho.

CVUT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011 23/32



Linear Discriminant Analysis

@ LDA je statisticky pFistup k problému linearni separace.

@ Pamatujete si PCA? (Principal Component Analisis — mluvili jsme
0 ném u SOM)
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Linear Discriminant Analysis

@ LDA je statisticky pFistup k problému linearni separace.

@ Pamatujete si PCA? (Principal Component Analisis — mluvili jsme
0 ném u SOM)

@ LDA redukuje puvodni prostor na pfimku (1 dimenzi) a to tak, co
nejvice oddélil vzory riznych t¥id.
@ V jistém smyslu je to opak rozsifeni baze.

CVUT (FEL) Self Organizing Map 13.12.2011 24/32



Linear Discriminant Analysis (2)

) )

> >

X4

%y

@ Obraz vzoru v nové souradnici pak ziskam jako xw, kde w jsou
vahy.

@ V principu pocitam to samé jako u linearniho klasifikatoru, ale
interpretace a postup jsou UplIné jiné.
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Linear Discriminant Analysis (3)

@ P¥i pocitani LDA se snazim maximalizovat "separaci” mezi tfidami.

@ Nejprve pro kazdou tfidu musim spocitat rozptyl v obraze

(scatter).
yi =xXiw
1 . 1 1
T S X 3
Hsl” Vx,Es ”SlH Vx;Es HSIH Vx;Es
[AS0d| IS0 S|
SP= ) vy
Vxi €5y
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Linear Discriminant Analysis (4)

@ A nyni mdzu spocitat miru "separace” pro projekci danou vahami
w.
~ 2
S17+ 82

@ Hledame tedy projekci, ktera co nejvic seskupi vzory stejné tfidy a
co nejvic zaroven oddeli vzory rdznych tfid.
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LDA pro vice tfid

@ LDA Ize zobecnit tak, aby dokazalo klasifikovat do vice tfid.

@ Pak se nevytvari pouze jedna nova dimenze, ale "pocet tiid”-1
novych dimenzi a mirné se upravi vzorecky :).
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Problémy LDA

@ Stejné jako vSechno, ma i LDA néjaké mouchy:
» Pocet dimenzi vytvofeny LDA nemusi stacit ke spravném zarazeni
do tridy.
» LDA predpoklada normalni rozlozeni dat ve tfidach. A selhava,
pokud tomu tak neni. (Napfiklad tfidy maji komplexni tvary).
» Rozily mezi tfidami jsou spiSe v rozptylu hodnot nez v rozdilu

o e A
co S T
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Logisticka regrese

@ Co kdybych chtél, abych dokazal vzdalenosti od rozhodovaci
hranice néjak interpretovat.

@ |dealné jesté tak, ze je to pravdépodobnost prislusnosti k dané
tride.
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Logisticka regrese

@ Co kdybych chtél, abych dokazal vzdalenosti od rozhodovaci
hranice néjak interpretovat.

@ |dealné jesté tak, ze je to pravdépodobnost prislusnosti k dané
tride.
o Existuje logisticka funkce, ktera je definovana takto f(z) = ;72—

@ Jeji hodnoty jsou omezené nainterval 0. .. 1. A navic kolem z =0
(rozhodovaci hranice) je jeji zména nejvétsi.

1
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Logisticka regrese (2)

@ Zkusime zavést pojem sance = lf’fp
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Logisticka regrese (2)

@ Zkusime zavést pojem sance = lf’fp
@ Abychom ji dostali do rozmezi 0. . .1 zkusme ji zlogaritmovat.

o Tim ziskame funkci logit(p) = log(sance(p)) = log(7%;)
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Logisticka regrese (2)

@ Zkusime zavést pojem sance = lf’fp

@ Abychom ji dostali do rozmezi 0. .. 1 zkusme ji zlogaritmovat.

o Tim ziskame funkci logit(p) = log(sance(p)) = log(7%;)

@ Zkusme predpokladat, ze logit(p) = 5o + Bix1 + Boxz + ... + Brxk
@ Kde g, ..., B jsou regresni koeficienty a 3y je posun.
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Logisticka regrese (2)

@ Zkusime zavést pojem sance = lf’fp

@ Abychom ji dostali do rozmezi 0. .. 1 zkusme ji zlogaritmovat.

o Tim ziskame funkci logit(p) = log(sance(p)) = log(7%;)

@ Zkusme predpokladat, ze logit(p) = 5o + Bix1 + Boxz + ... + Brxk
@ Kde g, ..., B jsou regresni koeficienty a 3y je posun.

@ A ted zkusme opét dopogitat pravdépodobnost vzoru x.

—_ 1
° p(x> T lde PotBrxi Bt B
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Zdroje

@ LDA pfevzata z research.cs.tamu.edu/prism/lectures/
pr/pr_110.pdf

@ http://www.omidrouhani.com/research/
logisticregression/html/logisticregression.htm
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