Zaawansowane uczenie maszynowe:
wyktad 4
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Podstawowe algorytmy uczenia si¢ (czesé 3)

@ Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 3)
@ Algorytm SVM
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Algorytm SVM
Algorytm SVM: margines klasyfikacji

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

w o a(z)

fYW(x) = C_(l') lenH

gdzie c_(z) = 2¢(z) — 1.
Margines funkcyjny dla przyktadu z:

Aw(x) = c_(z)w o a(z)
Margines geometryczny/funkcyjny dla zbioru trenujacego:
Yw(T) = min v (2)

w(T) = gnel%l Yw ()
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Algorytm SVM
Algorytm SVM: twardy margines

Zatozenie: liniowo separowalny zbiér trenujacy, poszukiwana granica decyzyjna
poprawnie separujaca wszystkie przyktady.

Posta¢ kanoniczna wektora parametréw: mozna ograniczy¢ sie do wektoréw
parametréw spetniajacych warunek 4w (7T") = 1 (granica decyzyjna niewrazliwa
na skalowanie w).

Maksymalizacja marginesu geometrycznego: réwnowazna maksymalizagji m co
z kolei jest réwnowazne minimalizacji ||wy.,|%.

Zadanie optymalizacji:
minimalizacja: .

§||W1:n”2

przy ograniczeniach:
Ve eT) c_(r)woa(xr)>1

Wektory podpierajace: przyktady, dla ktérych c_(z)w o a(z) =1 (,lezace na
marginesie”).
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Algorytm SVM
Algorytm SVM: miekki margines

Zatozenie: zbiér trenujacy
niekoniecznie liniowo
separowalny, poszukiwana
granica decyzyjna nie musi
poprawnie separowaé
wszystkich przyktadéw.

Zmienne luzujace: &, — wielkosé
naruszenia ograniczenia dla
> przyktadu x.
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Algorytm SVM
Algorytm SVM: miekki margines

Zadanie optymalizacji:
minimalizacja:

1
SIwial2+e 3¢

przy ograniczeniach:
VzxeT) c_(x)woa(z)>1—-¢&,
VexeT) & >0

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

Koszt: C — koszt naruszenia ograniczenia (stosowane oznaczenie C zamiast
C' dla odrdznienia kosztu od zbioru klas).

Wektory podpierajace: przyktady, dla ktérych c_(z)woa(z) <1 (,lezace
na marginesie” jesli c_(z)woa(x) = 1).
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Algorytm SVM
Algorytm SVM: wtasciwosci

@ Nalezy do najbardziej skutecznych i czesto uzywanych algorytmdéw dla
zadan klasyfikacji:

o maksymalizacja marginesu zmniejsza efektywny wymiar VC przestrzeni
modeli (VC odwrotnie proporcjonalny do kwadratu marginesu),

e zwiekszona odpornos¢ na nadmierne dopasowanie nawet przy duzej
liczbie atrybutéw,

e mozliwo$¢ wyznaczenia modelu dla danych nieseparowalnych liniowo.

e Wymaga starannosci przy doborze kosztu naruszenia ograniczen.
@ Brak mozliwosci bezposredniej interpretacji modeli.

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

@ Mozliwos¢ reprezentacji nieliniowych zaleznosci przez zastosowanie
funkgji jadrowych (o czym bedzie mowa na jednym z kolejnych
wyktadéw).
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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
e 0 1
0| TN FP
1|FN TP
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Miary jakosci klasyfikacji

wspétczynnik prawdziwych pozytywnych (true positive rate):

_TP
TP +FN

wspétczynnik fatszywych pozytywnych (false positive rate):

FP
TN + FP

odzysk (recall): = wspétczynnik prawdziwych pozytywnych

precyzja (precision):
TP
TP + FP
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Ocena jakosci modeli

Miary jakosci

miara F: $rednia harmoniczna precyzji i odzysku:

1
F=—

recall

2 - recall - precision

1
precision

recall + precision
2

czuto$¢ (sensitivity): = wspétczynnik prawdziwych pozytywnych

specyficznos¢ (specificity): = 1 — wspdtczynnik 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
wsp6trzednych (TP rately], FP rate[z]).

Predykcja klas: pojedynczy punkt.

Predykcja prawdopodobieristw lub funkcji decyzyjnej: krzywa (tamana)
taczaca punkty odpowiadajace réznym progom odciecia P(1|z) lub
wartosci funkeji decyzyjne;.

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

Zagregowana ocena predykgeji probabilistycznych: pole pod krzywg ROC
(AUC) — interpretowane jako prawdopodobienstwo, ze losowo
wybrany przyktad klasy 1 uzyska wieksze P(1|x) lub wartos¢ funkgji
decyzyjnej niz losowo wybrany przyktad klasy 0.

Sporzadzanie wykresu: sortowanie wedtug P(1|z) lub wartosci funkcji
decyzyjnej, wyznaczanie zmiany TP i FP przy kazdej zmianie progu
odciecia.
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Analiza ROC
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DomysIny punkt pracy: odpowiadajacy progowi odciecia domyslnie
stosowanemu przy predykeji klas.

Preferowany punkt pracy: moze by¢ inny niz domyslny i osiaggany przez
zmiang progu odciecia.

Wybér punktu pracy: na podstawie wymagan zastosowania lub pewnej
heurystyki, np. minimalna odlegto$¢ od punktu (0, 1).
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Ocena jakosci modeli

Ocena macierzy pomytek dla klasyfikacji wieloklasowej

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.

Makro-usrednianie: wskazniki jakosci wyznaczane niezaleznie dla kazdego
zadania binarnego i usredniane.

Mikro-usrednianie: predykcje i prawdziwe wartosci dla kazdego zadania
binarnego scalane (sumowane wartosci TP, FP, TN, FN) i na ich
podstawie wyznaczane wskazniki jakosci.

o Dekompozycja OvR lub OvO moze réwniez stuzy¢ do tworzenia modeli
klasyfikacji wieloklasowej z uzyciem algorytméw klasyfikacji binarne;.
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Ocena jakosci modeli

Miary jakosci regres;ji

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)
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Ocena jakosci modeli

Miary jakosci regres;ji

Btad wzgledny (RAE, relative absolute error):

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

gdzie mg(f) — srednia warto$¢ f na zbiorze S.
Wspotczynnik determinacji:

Yees(f(@) —h(x))? - |SIMSEss(h)
2 ees(f(x) —ms(f))? (IS] = 1)s3(f)

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

RQij(h) =1-

Korelacja: wspétczynnik korelagji liniowej lub rangowej miedzy wartosciami

fih.
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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. zbiér testowy lub
walidacyjny), TN Q = 0.

k-krotna walidacja krzyzowa (k-CV):

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

@ tworzenie modelu h; na podstawie T; = U#i Dj,

@ ocena modelu h; na podstawie (Q; = D;.

@ Drugie spojrzenie na ocene jakosSci modeli za jakis czas. ..
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