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Ucenie s ucitelom - supervised learning

@ vstupné adaje:

matica X o rozmere n X p

n pozorovanych objektov

pre i-ty objekt pozorujeme p premennych v tzv. vektore ¢ft
T
X = (X,'l,X,'z, .. .,X,'p)

e premenné mdzu byt
o kardinalne (Ciselné) - napr. vek, vyska, krvny tlak, ...
o kategorické - napr. krvna skupina, pohlavie, vzdelanie, ...

@ vystupné Gdaje:

o kardinalne - realne Cisla — y1,..., v,
— regresna analyza

o kategorické - oznacenie skupiny/triedy — ¢, ¢, ..., ¢y
— klasifikacna analyza
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Klasifikacia - prehlad metéd

@ k-najblizsich susedov (k-nearest neighbours)
o klasifikacné stromy
o diskriminacna analyza - linearna, kvadraticka

@ naivna Bayesovska klasifikacia (naive Bayes)

logisticka regresia

metdéda nosného bodu (support vector machine)

@ neurdnové siete
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Metdda nosného bodu

Support vector machine (SVM)




Support vector machine - Metéda nosného bodu

o klasifikacia do dvoch tried — -1 a1

@ idea: najst (p — 1)-rozmernd nadrovinu v p-rozmernom priestore,
ktora najlepsie separuje tieto dve triedy

— ma maximalnu vzdialenost od “najblizsieho” bodu lubovolnej triedy

— nosné body (support vectors) - trénovacie data z oboch skupin, ktoré
st “najblizsie” k separacnej nadrovine, t.j. definuji ju

/ |
Small Margin Large Margin

Support Vectors

https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning-algorithms-934a444fca47
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Support vector machine - linearna verzia

o predpoklad: triedy sa linearne separovatelné, t.j. 3w € RP, b€ R

WTXi—b>0, ak ;=1
wix; —b<0, ak ¢ = —1,
@ potom nadrovina wix—b=0 separuje triedy -1 a 1

= chceme najst ta, ktora ich separuje maximalne

@ konvexny optimalizacny problém — rieSenie cez niektory “solver”
W € argmin G (wa,- — b> >1, prevsetky i=1,... n
o ak triedy nie s separovatelné — penalizacia

1 n
w € argmin”WH; Z max (0, 1—c(w'x — b)) + Aljwl?
i=1
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Support vector machine - nelinearna verzia

@ algoritmus je formalne podobny linearnej verzii SVM

o ROZDIEL: skalarny sucin v linearnej verzii je nahradeny nelinearnou
jadrovou funkciou

o Gaussovska (radial basis function - rbf)

k(xiyxj) = eIy 5 0

o polynomicka

k(xi, xj) = (x;ij)q, q je rad polynému
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Support vector machine v MATLAB-e

MdI = fitcsvm(X,C,Name,Value)

@ X - n x p matica pozorovani
o C - n x 1 vektor zaradenia do tried

@ volitelné parametre

o KernelFunction - linear (default pre dve triedy), gaussian / rbf (default
pre 1 triedu), polynomial (+ Specifikovat rad q)

o PolynomialOrder - g, ak KernelFunction = polynomial
Solver - ISDA, L1QP, SMO — algoritmus na hladanie w

o OutlierFraction € [0, 1) - podiel outlierov v trénovacej vzorke

o lterationLimit - maximalny pocet iteracii

@ Mdl - natrénovany model
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Support vector machine v MATLAB-e

ak pocet tried > 2 — len linedrna verzia
MdI = fitcecoc(X,C,Name,Value)

@ X - n X p matica pozorovani

@ C - nx 1 vektor zaradenia do tried

@ volitelné parametre

o CategoricalPredictors - zoznam kategorickych premennych

@ MdI - natrénovany model
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Support vector machine - Priklad: Kosatce

o databaza Fisher Iris v MATLAB-e
@ 150 pozorovani, 3 triedy — musime ist cez funkciu fitcecoc
@ 2 premenné - dlzka a sirka okvetného listka
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Dlzka okvetnych listkov
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Support vector machine - Priklad: Kosatce

mdISVM = fitcecoc(X, C)
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Support vector machine - Priklad: Kosatce

Sirka okvetnych listkov
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Support vector machine zhrnutie

o vyhody:

jedna z najrobustnejsich klasifikacnych metéd

o komplexna, nelinedrna separacia tried

o efektivne rieSenie optimalizaéného problému pomocou kvadratickej
konvexnej optimalizacie

vie pracovat aj s kategorickymi premennymi

@ nevyhody:

e fitcsvm pracuje len s 1 alebo dvoma triedami — v pripade viactriedovej
klasifikacie treba pouzit funkciu fitcecoc alebo ini metédu

e fitcsvm dokaze pracovat len s datami “vhodnej" dimenzie — pre
vysokodimenzionalne data sa odporac¢a pouzit rutinu fitclinear
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Vol ba klasifikatora




Vol'ba klasifikatora

@ vhodnost pre “nase” data

rychlost natrénovania modelu
narocnost trénovania - odhad parametrov, programovanie, ...
rychlost klasifikacie nového pozorovania

naroc¢nost porozumenia, €o sa deje “vnatri” klasifikatora

o problém interpretovatelnosti natrénovaného modelu

o black-box classifiers - model funguje, ale nie je Gplne priamociare
pochopit ako

podiel prvkov zaradenych do nespravnej triedy (missclassification)
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Porovnanie klasifikatorov

KNN  Ctree  LDA QDA
SEIIE=2EE

SVM

naiveBayes LogReg
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Porovnanie klasifikatorov - cas trénovania

@ n = 3000 pozorovani
@ pre datal a data2 bola pouzita nelinearna verzia SVM

@ pre data3, data4 a data5 bola pouzita linearna verzia SVM

data KNN | Ctree LDA QDA NB | LogReg SVM
11 0.0096 | 0.0099 | 0.0061 | 0.0088 | 0.0068 | 0.0270 | 0.2839
2| 0.0182 | 0.0189 | 0.0091 | 0.0135 | 0.0072 | 0.0939 | 0.1453
3| 0.0107 | 0.0159 | 0.0186 | 0.0132 | 0.0056 | 1.0579 | 0.1949
4| 0.0135 | 0.0116 | 0.0069 | 0.0141 | 0.0054 | 0.9526 | 0.0593
51 0.0098 | 0.0243 | 0.0077 | 0.0148 | 0.0059 | 0.8157 | 0.0641
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Porovnanie klasifikatorov - cas predikcie

@ n = 35616 novych pozorovani

@ pre datal a data2 bola pouzita nelinearna verzia SVM

@ pre data3, data4 a data5 bola pouzita linearna verzia SVM

data KNN | Ctree LDA QDA NB | LogReg SVM
1] 60.5741 | 0.5609 | 0.8090 | 0.9459 | 0.7024 | 0.2530 | 15.0400
2 | 21.7024 | 0.2692 | 0.3456 | 0.3554 | 0.3005 | 0.1144 2.6937
3| 0.3969 | 0.0069 | 0.0085 | 0.0090 | 0.0075 | 0.0037 0.0632
4 | 0.1849 | 0.0029 | 0.0043 | 0.0038 | 0.0041 | 0.0011 0.0086
5| 0.5837 | 0.0044 | 0.0078 | 0.0070 | 0.0068 | 0.0028 0.0113
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Podiel prvkov zaradenych do nespravnej triedy

pocet prvkov zaradenych do nespravnej triedy
r =

n

o dalsou pomdckou je tzv. confusion (missclassification) matrix

M e RExL
Mj; = pravdepodobnost, Ze objekt z triedy i je zaradeny do triedy j

= v optimalnom pripade je M (skoro) diagonalna

— Ako odhadnat ra M ?
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Odhady r, M - typy validacie

1. in-sample

@ model natrénovany na vsetkych pozorovaniach xq,...,xn

@ pomocou modelu predikujeme zaradenie do tried pre xq,...,Xn
*
n

— ..., C

@ porovnanie skutocnych ci, ..., ¢, a predikovanych zaradeni c7, ..., c}

vyhoda: pri trénovani pouzijeme vietky dostupné pozorovania

nevyhoda: nadhodnocuje r, M |
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Odhady r, M - typy validacie

2. validacna metéda

o data rozdelime na dve Easti

e trénovacia vzorka

— natrénovanie klasifikatora (modelu)
— védcSia Cast dat

o validacna (testovacia) vzorka

— na hu aplikujeme klasifikator
—» porovnanie skuto€nych a predikovanych zaradeni do tried

e vyhoda: dobry odhad r, M

@ nevyhoda: model trénovany len na Casti dostupnych dat
— pouzitim celej databazy by sme mohli dostat lepsi klasifikator
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Odhady r, M - typy validacie

3. krizova validacia (cross - validation)

o leave-one-out
o validaéni met6édu opakujeme n-krat
o i-ty krok: x; je vo vzorke, ostatnych n — 1 pozorovani tvori

[Erénovaciu vzorku

I I".I I I
. . . . .
. . . . .

o leave-p-out
e p pozorovani je vo validaénej vzorke, n — p v trénovacej
o opakujeme valida¢nii metédu
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Odhady r, M - typy validacie

3. krizova validacia (cross - validation)

o k-fold cross-validation
o rozdelenie databazy na k casti
o i-ty krok: i-ta Cast pouzita ako validaéna vzorka, zvysok ako
trénovacia vzorka
o ak k = n — leave-one-out cross-validation

testovacia vzorka

testovacia vzorka

testovacia vzorka

testovacia vzorka

testovacia vzorka
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In-sample odhady r, M v MATLAB-e

e r = resubLoss(mdl)
md| - natrénovany klasifikator, model
r - podiel dat zaradenych do nespravnej triedy (in-sample)

e re0,1]
@ r > 0.5 — model nefuguje dobre ani pre data, na ktorych bol trénovany

o C* = resubPredict(mdl)
M = confusionmat(C,C*)
o odhad matice M pomocou in-sample validacie (nadhodnotené)
md| - natrénovany klasifikator, model
C - zaradenie do tried pévodnych dat
C* - predikované zaradenie do tried pomocou md/
M - odhad confusion matrix
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Krizova validacia v MATLAB-e

e [train, test] = crossvalind(Method, ...)
e ind = crossvalind('Kfold’,n,k)

Method - metéda pouzita pri krizovej validacii

o 'Kfold’, n, k - n je pocet pozorovani, k je pocet Casti
@ 'HoldOut', n, p - p.n pozorovani tvori testovaciu vzorku

@ ‘LeaveMout’, n, m - m pozorovani tvori testovaciu vzorku

ind - oznacenie skupiny, do ktorej sii pozorovania zaradené
train - indexy prvkov v trénovacej vzorke

test - indexy prvkov v testovacej vzorke
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Porovnanie klasifikatorov - in-sample validacia

@ n = 3000 pozorovani
@ pre datal a data2 bola pouzitd nelinearna verzia SVM

@ pre data3, data4 a data5 bola pouzita linearna verzia SVM

data KNN | Ctree LDA QDA NB | LogReg SVM
1 0 0 | 0.4787 | 0.0017 | 0.0017 | 0.4787 0
2 0 0 | 0.1300 | 0.1310 | 0.1307 | 0.1353 0
3 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 | 0.0003 0 0
51 0.0123 | 0.0073 | 0.0677 | 0.0170 | 0.0163 | 0.0310 | 0.0350
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Porovnanie klasifikatorov

KNN  Ctree  LDA QDA
SEIIE=2EE

SVM

naiveBayes LogReg
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Porovnanie klasifikatorov - 10-fold cross-validation

e k =10 — ind = crossvalind(‘Kfold’,3000, 10)

e 2700 pozorovani v trénovacej vzorke
e 300 pozorovani v testovacej vzorke

@ pre datal a data2 bola pouzita nelinearna verzia SVM
@ pre data3, data4 a datab bola pouzita linearna verzia SVM

data KNN | Ctree LDA QDA NB | LogReg SVM
1 0 | 0.0027 | 0.4873 | 0.0027 | 0.0027 | 0.4870 0
2 0 | 0.0027 | 0.1293 | 0.1303 | 0.1297 | 0.1257 | 0.0003
3 0 | 0.0003 0 0 0 0 0
4 0 | 0.0040 0 0 0.0003 0 0
5| 0.0200 | 0.0277 | 0.0683 | 0.0170 | 0.0160 | 0.0317 | 0.0360
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Otazky ?
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