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Perceptronovy algoritmus pro linedrné separabilni data

0 najde rozdélujici nadplochu, pokud existuje

O pokud existuje jedna nadplocha, existuje jich nekone¢né mnoho

\

O najde jakoukoliv rozdélujici nadplochu!

Ktera z nekonecného mnozstvi rozdélujicich nadploch je optimalni?
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Optimalni rozdélujici nadplocha

Margin (odstup): Support vectors:
O Sifka pasma, v némz se hranice mezi tfidami O datové body lezici v plus-roviné nebo
muZe pohybovat (kolmo ke své smérnici), minus-roving
aniz by se dotkla nekterého bodu 0 pouze ty maji vliv na hranici mezi tfidami
Linedrni klasifikator s maximadlnim marginem Pro¢ maximalizovat margin?
‘ . . v pd V4 . 4 Vo) ¥4
O Intuitivné se to zd4 byt nejbezpecnéjsi
o T _ o o
. w ’;+ wo =1 0 Pokud bychom udélali malou chybu p#i
W >;+ wo =0 stanovovani hranice, mdme nejmensi Sanci,
wix+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 Maximdalni margin v praxi dobfe funguje

Plus-rovina: {x : wix +wy = 1}
Minus-rovina: {x : w!x +wg = —1}
Hranice mezi tfidami: {x : w'x + wy = 0}
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O vektor w je kolmy na plus-rovinu a minus-rovinu.
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Jak vypocitat velikost marginu M ze zndmych w a wg?

vektor w je kolmy na plus-rovinu a minus-rovinu.
Necht' x™ je bod lezici v minus-roviné.

O O O O

Pak x™ = x~ 4+ Aw.

Necht’ x™ je bod lezici v plus-roving, ktery nejblize k bodu x ™.
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vektor w je kolmy na plus-rovinu a minus-rovinu.
Necht' x™ je bod lezici v minus-roviné.

O O O O

Pak x™ = x~ 4+ Aw.

Necht’ x™ je bod lezici v plus-roving, ktery nejblize k bodu x ™.

Pro¢? Usecka vedouci z x~ do x™ je kolmd na obé roviny a w je jejim smérovym vektorem.
Abychom se dostali z bodu x~ do x™, musime urazit A-ndsobek vektoru w.
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Jak vypocitat velikost marginu M ze zndmych w a wg?

O vektor w je kolmy na plus-rovinu a minus-rovinu.

O Necht' x™ je bod lezici v minus-roviné.

0 Necht x* je bod leZici v plus-rovinég, ktery nejblize k bodu x~.

0 Pakx™ =x~ + Aw.

Vime, Ze: Mutzeme odvodit:
wixt +wy =1 > wl(x™ +Aw) +wy =1
wix™ + wo = —1 /
xt =x" +Aw wix™ +wy+ Awlw =1
M= |x" — x| —1+Awlw=1
2 2
A= wiw |w|?

Velikost marginu:

2 2
_ |vt —| _ _ _
M=|x"—x"| =[Aw| =Alw| = —|w|2 lw| = —]w\ (1)
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Zname-li w a wy, mizeme

O wurcit, zda jsou vSechny trénovaci body ve spravném poloprostoru, a

O vypocitat velikost marginu.
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Zname-li w a wy, mizeme

O wurcit, zda jsou vSechny trénovaci body ve spravném poloprostoru, a
O vypocitat velikost marginu.

TakZe nyni ndm uZ jenom zbyva napsat program, ktery prohleda prostor vsech
moznych w a wy a nalezne takové hodnoty, pro néz vysledny klasifikator bude
korektné klasifikovat vSechny trénovaci body a bude mit maximalni margin.
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Zname-li w a wy, mizeme

O wurcit, zda jsou vSechny trénovaci body ve spravném poloprostoru, a
O vypocitat velikost marginu.

TakZe nyni ndm uZ jenom zbyva napsat program, ktery prohleda prostor vsech
moznych w a wy a nalezne takové hodnoty, pro néz vysledny klasifikator bude
korektné klasifikovat vSechny trénovaci body a bude mit maximalni margin.

Jak to udélat?

O Gradientni metody?
Newtonova metoda?

Metoda Nelder-Meada?
Simulované zihani?

O O O O

Genetické algoritmy?
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QP je dobte prostudovana tfida optimaliza¢nich algoritmii, které umi hledat extrémy
kvadratické funkce redlnych proménnych pfi linedrnich omezovacich podminkach.

Najdi

1
uOrT = argmin iuTAu +blu+c
u

s P omezujicimi podminkami ve tvaru nerovnosti a Q omezujicimi podminkami ve

tvaru rovnosti:

puiu1 +...+pipup+po = O

ppiu1 + ...+ ppplp + ppp =
guiu1 +...+qipup +gq10 = O

qQ1u1—|—...—|—qQDuD—|—qQo = 0

Existuji algoritmy, které fesi tento problém efektivne.
Pravdépodobné byste ale nechtéli takovou metodu sami implementovat.
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Chceme maximalizovat velikost marginu M = Tl

O Jaké bude naSe kvadratické optimaliza¢ni kritérium?

(WOPT,wOOPT> — arg wgg wl'w
0 Kolik omezeni budeme mit?
Stejné, jako je trénovacich bodd, tj. N.
O Jak budou vypadat?
wix;+wyg>1 iff yi=1
wlix; +wy < —1 iff yi=—1
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Nelze vyjddrit jako QP. Nedéld rozdil mezi kritickymi chybami a témév sprdvnou klasifikaci.
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2

Chceme maximalizovat velikost marginu M = Tl @ minimalizovat soucet vzdalenosti

Spatné zaklasifikovanych trén. prikladi k jejich spravnému umisténi.

O Jak budou vypadat omezeni?

O Jaké bude naSe kvadratické optimaliza¢ni kritérium?

0 Kolik omezeni budeme mit?
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Chceme maximalizovat velikost marginu M = |%‘ a minimalizovat soucet vzdalenosti

Spatné zaklasifikovanych trén. prikladi k jejich spravnému umisténi.

O Jak budou vypadat omezeni? Zavedeme tzv. slack variables ¢;:

wix; +wy>1-¢;  iff
WTXZ' +wy < —1+4¢;  iff

yi=1

yi:—l }yi(wai+w0)_l+§i >0

O Jaké bude naSe kvadratické optimaliza¢ni kritérium?

0 Kolik omezeni budeme mit?
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QP pro neseparabilni
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QP pro dudlni tlohu

Vztahy proménnych v
Langrangeové funkci

Pro¢ duélni formulace?

Kernel trik

Zaver

Chceme maximalizovat velikost marginu M = |%‘ a minimalizovat soucet vzdalenosti

Spatné zaklasifikovanych trén. prikladi k jejich spravnému umisténi.

O Jak budou vypadat omezeni? Zavedeme tzv. slack variables ¢;:

wix; +wy>1-¢;  iff
WTXZ' +wy < —1+4¢;  iff

yi=1

yi:—l }yi(wai+w0)_l+§i >0

O Jaké bude naSe kvadratické optimaliza¢ni kritérium?

1 %
(WOTT, T, #OPT) = arg mm@ —wiw+C) ¢,
w.wo, n=1

0 Kolik omezeni budeme mit?
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nadplocha
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programovani

Uceni pomoci
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programovani
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Vztahy proménnych v
Langrangeové funkci
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Kernel trik

Zaver

Chceme maximalizovat velikost marginu M = |%‘ a minimalizovat soucet vzdalenosti

Spatné zaklasifikovanych trén. prikladi k jejich spravnému umisténi.
O Jak budou vypadat omezeni? Zavedeme tzv. slack variables ¢;:

wix; +wy>1-¢;  iff
WTXZ' +wy < —1+4¢;  iff

yi=1

yi:—l }yi(wai+w0)_l+§i >0

O Jaké bude naSe kvadratické optimaliza¢ni kritérium?

1 a
(WOPT,wOOPT, FOPTY = arg min ~w'w +C Z Cn
w,w(,¢ n—1
0 Kolik omezeni budeme mit?

Stejné, jako je trénovacich bodd, tj. N.

V této formulaci jsou chyby. DokéaZete je najit?
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QP pro neseparabilni data

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Uceni pomoci
kvadratického
programovani

QP pro maximalni
margin

Linedrné
neseparovatelnd data

QP pro neseparabilni
data

Lagrangeova funkce
Duélni tloha QP
QP pro dudlni tlohu

Vztahy proménnych v
Langrangeové funkci

Pro¢ duélni formulace?

Kernel trik

Zaver

Chceme maximalizovat velikost marginu M = |%‘ a minimalizovat soucet vzdalenosti
Spatné zaklasifikovanych trén. prikladi k jejich spravnému umisténi.
O Jak budou vypadat omezeni? Zavedeme tzv. slack variables ¢;:
wixi +wg >1-¢ iff y;=1

WTXZ' +wo < —1+¢; iff y;= -1 }yi(wai + wO) —1+¢ >0

&>0Vii=1,...,N

O Jaké bude naSe kvadratické optimaliza¢ni kritérium?

1 %
(WOTT, T, #OPT) = arg mm@ —wiw+C) ¢,
w.wo, n=1

0 Kolik omezeni budeme mit?

Dvojnasobek poctu trénovacich bodd, tj. 2N.
0 Pavodni dloha QP méla D 4 1 proménnych: wy, ..., wp.

Nova aloha QP ma D + 1 4+ N proménnych: wy, ..., wp,¢1,-..,¢N-
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Lagrangeova funkce

Primarni aloha QP: somezenimi Vi,i =1,...,N

1 . (W 00) — 145 20
OPT wOPT, #OPT) — arg min EwTw—I-C Y. Gn ¢i =0

W
( W,ZUO,C
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Lagrangeova funkce

Primarni aloha QP: somezenimi Vi,i =1,...,N

1 . (W 00) — 145 20
OPT wOPT, #OPT) — arg min EwTw—I-C Y. Gn ¢i =0

(w
w,wq,6
Metoda Lagrangovych multiplikatort nahrazuje hleddni stacionarnich bodu funkce D proménnych s
K omezenimi hleddnim stac. bodti neomezené funkce D + K proménnych: zavadi nové proménné,
tzv. Lagrangeovy multiplikdtory, pro kazdé omezeni a definuje novou funkci, tzv. Lagrangidn,
sestdvajici z puvodni funkce, omezeni a multiplikdtorda.
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Lagrangeova funkce

Primarni aloha QP: somezenimi Vi,i =1,...,N

OPT _, OPT xOPT 1 7 N yi(w'xj +wg) —1+¢ >0
(W, wy ¢ )—arg“r’r;]lg}éiw w—|—CZ§n >0

Metoda Lagrangovych multiplikatort nahrazuje hleddni stacionarnich bodu funkce D proménnych s
K omezenimi hleddnim stac. bodti neomezené funkce D + K proménnych: zavadi nové proménné,
tzv. Lagrangeovy multiplikdtory, pro kazdé omezeni a definuje novou funkci, tzv. Lagrangidn,
sestdvajici z puvodni funkce, omezeni a multiplikdtorda.

1 N N
L(w,wo, Ci, ai, ]41) = E‘W‘Z +C Zgz Z“z{yz w! Xi + ZU() -1+ gz Z,uzgz (2)
=1

i=1
kde

O a; > 0jsou Lagr. multiplikatory pro podminky spravné klasifikace bodt, a
O u; > 0jsou Lagr. multiplikdtory pro podminky kladnosti ¢;.

Lagrangian je tteba minimalizovat vzhledem k primdrnim proménniym w, wg a ¢; a maximalizovat
vzhledem k dudlnim proménnym «; a ;.
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Dualni aloha QP

Duélni alohu QP dostaneme, pokud z Lagrangianu

1 N N N
Liw,wo, &, i) = s [wWlP+CY & — Y ai{yi(w!xi +wo) =1+ &} — Y i€
2
i1 = i—1

vylou¢ime primérni proménné w, wy a ¢;.
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Dualni aloha QP

Duélni alohu QP dostaneme, pokud z Lagrangianu

1 N N N
Liw,wo, &, i) = s [wWlP+CY & — Y ai{yi(w!xi +wo) =1+ &} — Y i€
2
i1 = i—1

vylou¢ime primérni proménné w, wy a ¢;.

Pro staciondrni bod plati:

oL N
aw W L =0
oL N

dwg Y
oL

ag, ~ CT Mo

N
W — Z XilYiX;
i=1
N
Z XY = 0
i=1
C=uw;+pi
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Dualni aloha QP

Duélni alohu QP dostaneme, pokud z Lagrangianu

1 N N N
Liw,wo, &, i) = s [wWlP+CY & — Y ai{yi(w!xi +wo) =1+ &} — Y i€
2
i1 = i—1

vylou¢ime primérni proménné w, wy a ¢;.

Pro staciondrni bod plati:

oL N N
a—:W—Z(Xiyi:O — W:Z(Xiyixi
w i—1 i—1
oL N N
a—woz—izzilxiyi: — i:Z{“iyi:O
oL
—:C—Déi—]/li:() — CZDCZ'—I-"L{Z'
d¢;

Po dosazeni zpét do L:

1 NN . N N N N . N N N N
Lp =75 Yo ) wmiyiyp g+ Yy il Y G — ) ) iy g — Y wyiwo + Y — Y aqli — Y G
i=1j=1 i=1 i=1 i=1j=1 i=1 =1 i=1 i=1
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Dualni aloha QP

Duélni alohu QP dostaneme, pokud z Lagrangianu

1 N N N
Liw,wo, &, i) = s [wWlP+CY & — Y ai{yi(w!xi +wo) =1+ &} — Y i€
2
i1 = i—1

vylou¢ime primérni proménné w, wy a ¢;.

Pro staciondrni bod plati:

oL N N
a—:W—Z(Xiyi:O — W:Z(Xiyixi
w i—1 i—1
oL N N
a—woz—izzilxiyi: — i:Z{“iyi:O
oL
—:C—Déi—]/li:() — CZDCZ'—I-"L{Z'
d¢;

Po dosazeni zpét do L a zjednoduSent:

N 1 N N .
LD = thi - 5 Z Z (Xi{X]'yiy]'Xi X;j (3)
i=1 i=1j=1
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QP pro dualni alohu

Optimalni rozdélujici . . v e, .
nadplocha 0 Optimaliza¢ni kritérium:
Kvadratické N N N
programovani 1
Utent pomoc (a°'") =argmax Y a; — = Y Y wijyiyix! x
kvadratického w i—1 2 i—1i=1
programovani J
QP pro maximalni P s oo e N
margin O Snasledujicimi omezenimi:
Linedrné .
neseparovatelnd data 0 S (Xi S C \V/l — 1/ o .. /N Zf\il “i]/i — O

P bilni o s 2 Tws
QF proneseparabilnt 0 Pak mtZeme vyjadfit:
Lagrangeova funkce N
Dualni tloha QP W= ) YiX 4)
:
Vztahy proménnych v wo YKk — W Xk, (5)
Langrangeové funkci kde xg je ]akykoh bod s 0 < a; < C (xg je pak support vector leZici v plus- nebo
Pro¢ dualni formulace?

minus-roviné a (g = 0).
Kernel trik o . .
O Klasifikovat nové body pak 1ze pomoci funkce
Zaveér
T A T
f(x,w,wy) = sign(w' x+wp) = sign()_ a;yik; x + wp) (6)
i=1
O Datas ax > 0jsou support vectors, takze tento soucet mtize byt jen pres support
vectors.
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Vztahy proménnych v Langrangeové funkci

Lagrangian

1 N N N
L<W/w016i1“iuui) — —‘W|2 +C Z‘:l - Z“i{yi<wai + ZU()) —1+ él} o Zl’ligi
2
i=1 i=1 i=1

je tteba minimalizovat vzhledem k primdrnim proménnym w, wg a ¢; a maximalizovat vzhledem k dudlnim
promeénnym «; a j;.

1. Pokud bod x; leZi na nespravné strané plus- nebo minus-roviny:

0 yi(wix; +wy) —1 <0, takZe & > 0 tak, aby y;(wix; + wp) —1+¢& =0
0 ¢; > 0a L je tfeba maximalizovat vzhledem k y;, takZe y; musi byt co nejmensi, tj. y; = 0
0 C=a;+ujayu; =0, takzen; =C

2. Pokud bod x; lezi na spravné strané plus- nebo minus-roviny:

O yi(wai +wy) —1>0,takze ¢; =0
0 yi(wlx; +wy) — 1+ ¢ > 0a L je tteba max. vzhledem k w;, takZe a; musi byt co nejmensi, j. a; = 0
0 C:ociertiazxi:O,takzeyi:C

3. Pokud bod x; lezi pfimo v plus- nebo minus-rovineé:

O yi(wlix; +wp) —1=0,takze & =0
O 0<u; <C
O 0<a; <C
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Pro¢ dualni formulace?

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Uceni pomoci
kvadratického
programovani

QP pro maximalni
margin

Linedrné
neseparovatelnd data

QP pro neseparabilni
data

Lagrangeova funkce
Duélni tloha QP
QP pro dudlni tlohu

Vztahy proménnych v
Langrangeové funkci

Pro¢ duélni formulace?

Kernel trik

Zaver

0 Uloha QP v dudlni formé je pro QP solvery sndze fe$itelnd neZ QP v primarni

formé.

O Dualni tlloha umoznuje vyuzit dalsich trikd, o kterych se teprve dozvite.
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Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Opakovéni: rozsiteni
béze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)

Kernel trik

Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik
Support vector machine
Pouzivané kernely
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér

Kernel trik
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Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik

Opakovéni: rozsiteni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)

Kernel trik

Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik
Support vector machine
Pouzivané kernely
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér

Opakovani: rozsit

Zavedeni nelinearnich bazovych funkci umoznuje linedrnim metoddm vytvéret
nelinearn{ klasifikatory:

l,
100¢
0.8f
90+ .
0.61 .
80F
0.4r
70r
0.2f
60F
O*O L N ) e o o [ N ] [ XX N J [ ] -e
“ 50r
-0.21 a0k
-0.41 30!
-0.61 20k
-0.8f 10¢
_1 1 1 1 1 | O ae
0 2 4 6 8 10 0

O pouzijme je také pro klasifikdtor s maximalnim marginem a
O budeme vytvaret nelinedrni ,,optimalni” klasifikatory:.
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Opakovani: rozsit

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik

Opakovéni: rozsiteni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)

Kernel trik

Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik
Support vector machine
Pouzivané kernely
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér

Zavedeni nelinearnich bazovych funkci umoznuje linedrnim metoddm vytvéret
nelinearn{ klasifikatory:

l,
100¢
0.8f
90+ .
0.61 .
80F
0.4r
70r
0.2f
60F
O*O L N ) e o o [ N ] [ XX N J [ ] -e
“ 50r
-0.21 a0k
-0.41 30!
-0.61 20k
-0.8f 10¢
_1 1 1 1 1 | O ae
0 2 4 6 8 10 0

O pouzijme je také pro klasifikdtor s maximalnim marginem a
O budeme vytvaret nelinedrni ,,optimalni” klasifikatory:.
O Q:,Atojecelé?”
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Opakovani: rozsit

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik

Opakovéni: rozsiteni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)

Kernel trik

Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik
Support vector machine
Pouzivané kernely
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér

Zavedeni nelinearnich bazovych funkci umoznuje linedrnim metoddm vytvéret
nelinearn{ klasifikatory:

l,
1001
0.8
90+ °
0.6 °
80r
0.4r
701
0.2
60
O* [ o o0 e o o oo (XX N J [ -e
“x 501
-0.2f a0l
-0.4r 30l
-0.6r 20l
-0.81 10f
o 2 4 6 8 10 %
X
O pouzijme je také pro klasifikdtor s maximalnim marginem a
O budeme vytvaret nelinedrni ,,optimalni” klasifikatory:.
O Q:,Atojecelé?”
O A:, NIKOLIV! Je tu jesté jeden trik!”
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Kvadratické bazové funkce

Mapovani do prostoru obraz:

<PQ(X)=(36%,\@x1x2,...,\@wa,x%,.-.,\@xsz,-..,X%J,ﬁxL\@xz,...,\/ng, 1 )@

inearnich &end 1 konst. ¢len
D(D+1) kvadratickych denti D linearnich ¢lenti

Dimenze prostoru obrazi:

D(D+1 D?+3D+2 D(D

D, = (D+2)(D+1)_(D+2

5 ) = O(D?)

Dudlni tloha QP s bazovymi funkcemi (vSechny vyskyty x nahradime ¢(x)):

N 1 N N
((XOPT) = arg maax Z X; — E Z Z (Xi(X]'yiy]'gb(Xi)TcP(X]‘)
i=1 i=1j=1
Pak mtZeme vyjadfit:

N
wo= Y awilx) ©
i=1
©)
Klasifikovat nové body pak l1ze pomoci funkce
N
f(x w,wo) = sign(w' ¢(x) +wo) = sign(}_ aiyip(x:)" p(x) +wo) (10)

i=1
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Kvadratické bazové funkce (pokr.)

Skalarni sou¢in bodti v obrazovém prostoru:

Zazbz—l—ZZ Z a;a;b;b; +22ab +1 (11)

i=1j=i+1
Na jeho vypocet potfebujeme O(D?) ndsobeni a s¢itan.
Podivejme se, z ¢isté zvédavosti, na jinou funkci vektorovych argumentti a a b:
K(a,b) = (alb+1)? =

D D
= (a'b)?+2ab+1= (Z a;b;)? +2 Z a;b; +1 =
i=1

i=1

I
agls

D D
Z b~a]~bj+22aibi+1 =
i=1

-~
I
—
~.

I
MU
MU
M

a]bb +22ab +1

-~
I
—_
[
)_\
+

K(a,b) = (a'b —i—l) ( ¢(b)

)
Na vypocet hodnoty funkce K(a, b) potiebujeme pouze O(D) nédsobeni a s¢itani.
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Kernel trik

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik
Opakovéni: rozsifeni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)

Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik

Support vector machine
Pouzivané kernely
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s

Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér

Existuji funkce dvou vektorovjch arqumentii (K(a, b)), jejichZ hodnoty jsou rovny skaldgrnimu
soucinu (¢(a)’ ¢(b)) vektorii vzniklyjch namapovdnim obou piivodnich vektorii do
mmnoharozmérného prostoru obrazii. Takovym funkcim se ikd jadrové funkce nebo kernely.

Kernel trik: Méme linearni algoritmus, v némz se trénovaci ptiklady vyskytuji
pouze ve skaldrnich soucinech.

0 Takovy algoritmus Ize znelinearizovat, kdyz nahradime skaldrni souciny
dvou trénovacich vektort jadrovou funkci téchto vektort.

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

O Diky kernelim ovSem neni nutné vlastni mapovani provadét, algoritmus je
mnohem efektivnéjsi.

QP pro dualni tlohu s jadrovymi funkcemi (vechny vyskyty ¢(x;)’ ¢ (x;) nahradime
K (xi/ Xj ) ):

N N N
1
((XOPT) = argm(xax Z o — E Z Z ‘XiajyiyjK(xi/ X])
i=1 i=1j=1

Klasifikovat nové body pak l1ze pomoci funkce

N
f(x, w,wy) = sign() _ a;y;K(x;,x) + wp) (12)
=1

1=
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Optimalni rozdélujici nadplocha, rozsiteni baze, kernel trik

Optimalni rozdélujici

nadplocha Pfipomenime: pfi uceni optimalni rozdélujici nadplochy se vektory x vyskytuji pouze
Kvadratické

programovani N 1 N N T

Kermel trik v optimaliza¢nim kritériu 2 ai— 5 Z Z 00 Y Y X X

Opakovéni: rozsifeni i=1 i=1j=1

béze

Kvadratické bazové N E

funkee a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign() _ a;y;x; x + wy).

Kvadratické bazové —

funkce (pokr.) =1

Kernel trik
Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsiteni

béaze, kernel trik

Support vector machine
Pouzivané kernely
Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s

Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér
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Optimalni rozdélujici nadplocha, rozsiteni baze, kernel trik

Optimalni rozdélujici

nadplocha Pfipomenime: pfi uceni optimalni rozdélujici nadplochy se vektory x vyskytuji pouze
Kvadratické

programovani N 1 N N T

Kermel trik v optimaliza¢nim kritériu 2 ai— 5 Z Z 00 Y Y X X

Opakovéni: rozsifeni i=1 i=1j=1

béze

Kvadratické bazové N E

funkee a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign() _ a;y;x; x + wy).

Kvadratické bazové —

funkce (pokr.) =1

Kernel trik oo . vy s 1 2 N
Optimalni rozdélujici PouZijeme-li roz8ifeni badze, zméni se

nadplocha, rozsiteni

béaze, kernel trik

N N N
Support vector machine . . v e, . 1 T
Pouivan kernely optimaliza¢ni kritériumna ) a; — 5 Yo ) wiayiy®(xi) D(x;)
Demo: SVM s linedrnim i=1 i=1j=1
jadrem N
Demo: SVM s . L. . .
Gaussovskym (RBF) a diskrimina¢ni funkce na f(x) = sign() ;D (%) T ®(x) + wp).
jadrem i—1
Z&veér

P. Posik (© 2010 Aplikace umélé inteligence — 23 / 29



Optimalni rozdélujici nadplocha, rozsiteni baze, kernel trik

Optimalni rozdélujici

nadplocha Pfipomenime: pfi uceni optimalni rozdélujici nadplochy se vektory x vyskytuji pouze
Kvadratické

programovani N 1 N T

Kermel trik v optimaliza¢nim kritériu ) _a; — 5 ) Z 00 Y Y X X

Opakovéni: rozsifeni i=1 i=1j=1

béze

Kvadratické bazové N E

funkce a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign(z NiYiX; X+ Wp).

Kvadratické bazové —

funkce (pokr.) =1

Kernel trik

Optimalni rozdélujici PouZijeme-li roz8ifeni badze, zméni se

nadplocha, rozsiteni

béaze, kernel trik . N 1 N N

Support vector machine 1 k T P
Poutivané kenely optimaliza¢ni kritériumna ) a; — 5 Yo ) wiayiy®(xi) D(x;)
Demo: SVM s linedrnim i=1 i=1 ] 1

jadrem

Demo: SVM s . L. . . N T

Gaussovskym (RBF) a diskrimina¢ni funkce na f(x) = sign() _ a;y;P(x;)" P(x) + wp).
jadrem i—1

Zaveér

Misto skaldrnfho souc¢inu v obrazovém prostoru lze pouzit funkci K(x;, x;)

N N N
1
v optimalizaénim kritériu ) a; — > Y ) wigyiyiK(xi, x;)
i=1 i=1j=1
N
a v diskrimina¢ni funkci f(x) = sign() _ a;y;K(x;, x) + wy).
i=1
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Support vector machine

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik
Opakovéni: rozsifeni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)
Kernel trik
Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik

Support vector machine

Pouzivané kernely

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér
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Support vector machine

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik
Opakovéni: rozsifeni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)
Kernel trik
Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik

Support vector machine

Pouzivané kernely

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér

Support vector machine (SVM)

optimalni rozdélujici nadplocha
+

kernel trik

P. Posik © 2010

Aplikace umélé inteligence — 24 / 29



Pouzivané kernely

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik
Opakovéni: rozsifeni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)
Kernel trik
Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik

Support vector machine

PouZivané kernely

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaveér

Polynomidlni kernel:
K(a,b) = (a’b +1)?, kde d je stupeit polynomu. (13)

Gaussovsky (RBF) kernel:

B2
K(a,b) = exp(— % ), kde o2 je ,5iFka” Gaussianu. (14)
Sigmoidalni kernel:
K(a,b) = tanh(xa’b + ) (15)

Volba jadrové funkce a jejich parametrti je siln€ zavisla na konkrétni feSené uloze.
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Demo: SVM s linearnim jadrem

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik
Opakovéni: rozsifeni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)
Kernel trik
Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik

Support vector machine

Pouzivané kernely

Demo: SVM s linedrnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)
jadrem

Zaver

-0.5

0.5

1
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Demo: SVM s Gaussovskym (RBF) jadrem

Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik
Opakovéni: rozsifeni
baze

Kvadratické bazové
funkce

Kvadratické bazové
funkce (pokr.)
Kernel trik
Optimalni rozdélujici
nadplocha, rozsifeni
béaze, kernel trik

Support vector machine

Pouzivané kernely
Demo: SVM s linearnim
jadrem

Demo: SVM s
Gaussovskym (RBF)

jadrem
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Optimalni rozdélujici
nadplocha

Kvadratické
programovani

Kernel trik

Zaver

Shrnuti
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Shrnuti

Optimalni rozdélujici

nadplocha 0 Maximalizace marginu = optimalni rozdélujici nadplocha
Kvadratické 0 Maximalizaci marginu 1ze formulovat jako kvadraticky program
programovani

O Pripad, kdy tfidy nejsou linedrné separovatelné, 1ze oSettit zavedenim

Kernel trik . N T .
S ,opravnych” proménnych a minimalizaci jejich velikosti

Zaveér

O Duadlni forma QP je jednodussi a priklady se v ni vyskytuji pouze ve skaldrnich
soucinech

0 Pomoci nelinedrnich bdzovych funkci Ize vytvéfet nelinedrni klasifikétory

O Efektivnéjsi je to ovSsem pomoci kernel triku, kdy skaldrni souciny nahradime
jadrovou funkci
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