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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 3) Algorytm SVM

Algorytm SVM: margines klasy�kacji

Margines geometryczny dla przykªadu x: odlegªo±¢ od granicy decyzyjnej
(nieujemna je±li klasy�kowany poprawnie, ujemna je±li klasy�kowany
niepoprawnie):

γw(x) = c−(x)
w ◦ a(x)
‖w1:n‖

gdzie c−(x) = 2c(x)− 1.

Margines funkcyjny dla przykªadu x:

γ̂w(x) = c−(x)w ◦ a(x)

Margines geometryczny/funkcyjny dla zbioru trenuj¡cego:

γw(T ) = min
x∈T

γw(x)

γ̂w(T ) = min
x∈T

γ̂w(x)
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 3) Algorytm SVM

Algorytm SVM: twardy margines

Zaªo»enie: liniowo separowalny zbiór trenuj¡cy, poszukiwana granica decyzyjna
poprawnie separuj¡ca wszystkie przykªady.

Posta¢ kanoniczna wektora parametrów: mo»na ograniczy¢ si¦ do wektorów
parametrów speªniaj¡cych warunek γ̂w(T ) = 1 (granica decyzyjna niewra»liwa
na skalowanie w).

Maksymalizacja marginesu geometrycznego: równowa»na maksymalizacji 1
‖w1:n‖ , co

z kolei jest równowa»ne minimalizacji ‖w1:n‖2.
Zadanie optymalizacji:

minimalizacja:
1

2
‖w1:n‖2

przy ograniczeniach:
(∀x ∈ T ) c−(x)w ◦ a(x) ≥ 1

Wektory podpieraj¡ce: przykªady, dla których c−(x)w ◦ a(x) = 1 (�le»¡ce na
marginesie�).
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 3) Algorytm SVM

Algorytm SVM: mi¦kki margines

a1

a2
Zaªo»enie: zbiór trenuj¡cy

niekoniecznie liniowo
separowalny, poszukiwana
granica decyzyjna nie musi
poprawnie separowa¢
wszystkich przykªadów.

Zmienne luzuj¡ce: ξx � wielko±¢
naruszenia ograniczenia dla
przykªadu x.
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 3) Algorytm SVM

Algorytm SVM: mi¦kki margines

Zadanie optymalizacji:
minimalizacja:

1

2
‖w1:n‖2 + C

∑
x

ξx

przy ograniczeniach:

(∀x ∈ T ) c−(x)w ◦ a(x) ≥ 1− ξx
(∀x ∈ T ) ξx ≥ 0

�Zawiasowa� funkcja straty (hinge loss):

L(c(x), h(x)) = max{0, 1− c−(x)w ◦ a(x)}
Koszt: C � koszt naruszenia ograniczenia (stosowane oznaczenie C zamiast

C dla odró»nienia kosztu od zbioru klas).
Wektory podpieraj¡ce: przykªady, dla których c−(x)w ◦ a(x) ≤ 1 (�le»¡ce

na marginesie� je±li c−(x)w ◦ a(x) = 1).
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Podstawowe algorytmy uczenia si¦ (cz¦±¢ 3) Algorytm SVM

Algorytm SVM: wªa±ciwo±ci

Nale»y do najbardziej skutecznych i cz¦sto u»ywanych algorytmów dla
zada« klasy�kacji:

maksymalizacja marginesu zmniejsza efektywny wymiar VC przestrzeni
modeli (VC odwrotnie proporcjonalny do kwadratu marginesu),
zwi¦kszona odporno±¢ na nadmierne dopasowanie nawet przy du»ej
liczbie atrybutów,
mo»liwo±¢ wyznaczenia modelu dla danych nieseparowalnych liniowo.

Wymaga staranno±ci przy doborze kosztu naruszenia ogranicze«.

Brak mo»liwo±ci bezpo±redniej interpretacji modeli.

Mo»liwo±¢ predykcji prawdopodobie«stw klas przez zastosowanie tzw.
skalowania Platta (o czym b¦dzie mowa na jednym z kolejnych
wykªadów).

Mo»liwo±¢ reprezentacji nieliniowych zale»no±ci przez zastosowanie
funkcji j¡drowych (o czym b¦dzie mowa na jednym z kolejnych
wykªadów).
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Ocena jako±ci modeli

Macierz pomyªek

Macierz pomyªek na zbiorze S:

CMS,c(h)[d1, d2] = |Sc=d1,h=d2 |

Przypadek dwuklasowy:

h

c 0 1

0 TN FP
1 FN TP
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Ocena jako±ci modeli

Miary jako±ci klasy�kacji

wspóªczynnik prawdziwych pozytywnych (true positive rate):

TP

TP+ FN

wspóªczynnik faªszywych pozytywnych (false positive rate):

FP

TN+ FP

odzysk (recall): = wspóªczynnik prawdziwych pozytywnych

precyzja (precision):
TP

TP+ FP
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Ocena jako±ci modeli

Miary jako±ci

miara F : ±rednia harmoniczna precyzji i odzysku:

F =
1

1
recall

+ 1
precision

2

=
2 · recall · precision
recall+ precision

czuªo±¢ (sensitivity): = wspóªczynnik prawdziwych pozytywnych

specy�czno±¢ (speci�city): = 1− wspóªczynnik faªszywych pozytywnych
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Ocena jako±ci modeli

Analiza ROC

Gra�czna metoda oceny jako±ci klasy�kacji: wizualizacja punktów pracy
modeli klasy�kacji za pomoc¡ punktów i krzywych w ukªadzie
wspóªrz¦dnych (TP rate[y],FP rate[x]).

Predykcja klas: pojedynczy punkt.
Predykcja prawdopodobie«stw lub funkcji decyzyjnej: krzywa (ªamana)

ª¡cz¡ca punkty odpowiadaj¡ce ró»nym progom odci¦cia P (1|x) lub
warto±ci funkcji decyzyjnej.

Liczba punktów pracy: powi¦kszona o 1 liczba ró»nych warto±ci P (1|x) lub
warto±ci funkcji decyzyjnej.

Zagregowana ocena predykcji probabilistycznych: pole pod krzyw¡ ROC
(AUC) � interpretowane jako prawdopodobie«stwo, »e losowo
wybrany przykªad klasy 1 uzyska wi¦ksze P (1|x) lub warto±¢ funkcji
decyzyjnej ni» losowo wybrany przykªad klasy 0.

Sporz¡dzanie wykresu: sortowanie wedªug P (1|x) lub warto±ci funkcji
decyzyjnej, wyznaczanie zmiany TP i FP przy ka»dej zmianie progu
odci¦cia.
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Ocena jako±ci modeli

Analiza ROC
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Domy±lny punkt pracy: odpowiadaj¡cy progowi odci¦cia domy±lnie
stosowanemu przy predykcji klas.

Preferowany punkt pracy: mo»e by¢ inny ni» domy±lny i osi¡gany przez
zmian¦ progu odci¦cia.

Wybór punktu pracy: na podstawie wymaga« zastosowania lub pewnej
heurystyki, np. minimalna odlegªo±¢ od punktu (0, 1).
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Ocena jako±ci modeli

Ocena macierzy pomyªek dla klasy�kacji wieloklasowej

Binaryzacja: ocena jako±ci klasy�kacji po dekompozycji pierwotnego
zadania wieloklasowego na zadania binarne:

�1 kontra reszta� (one vs. rest/all, OvR/OvA): ka»da klasa
traktowana jako pozytywna, pozostaªe klasy ª¡cznie traktowane
jako negatywna,

�1 kontra 1� (one vs. one, OvO): dla ka»dej pary klas jedna
traktowana jako pozytywna, druga traktowana jako negatywna.

Makro-u±rednianie: wska¹niki jako±ci wyznaczane niezale»nie dla ka»dego
zadania binarnego i u±redniane.

Mikro-u±rednianie: predykcje i prawdziwe warto±ci dla ka»dego zadania
binarnego scalane (sumowane warto±ci TP, FP, TN, FN) i na ich
podstawie wyznaczane wska¹niki jako±ci.

Dekompozycja OvR lub OvO mo»e równie» sªu»y¢ do tworzenia modeli
klasy�kacji wieloklasowej z u»yciem algorytmów klasy�kacji binarnej.
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Ocena jako±ci modeli

Miary jako±ci regresji

Bª¡d bezwzgl¦dny (MAE, mean absolute error):

MAES,f (h) =
1

|S|
∑
x∈S
|f(x)− h(x)|

Bª¡d ±redniokwadratowy (MSE, mean square error):

MSES,f (h) =
1

|S|
∑
x∈S

(f(x)− h(x))2

Pierwiastek bª¦du ±redniokwadratowego (RMSE, root mean square error):

RMSES,f (h) =
√
mseS,f (h)
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Ocena jako±ci modeli

Miary jako±ci regresji

Bª¡d wzgl¦dny (RAE, relative absolute error):

RAES,f (h) =
∑

x∈S |f(x)−h(x)|∑
x∈S |f(x)−mS(f)| =

MAES,f (h)
1
|S|

∑
x∈S |f(x)−mS(f)|

gdzie mS(f) � ±rednia warto±¢ f na zbiorze S.

Wspóªczynnik determinacji:

R2
S,f (h) = 1−

∑
x∈S(f(x)− h(x))2∑

x∈S(f(x)−mS(f))2
= 1−

|S|MSES,f (h)

(|S| − 1)s2S(f)

gdzie s2S(f) � wariancja f na zbiorze S.

Korelacja: wspóªczynnik korelacji liniowej lub rangowej mi¦dzy warto±ciami
f i h.
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Ocena jako±ci modeli

Procedury oceny

Podziaª na 2 podzbiory (holdout): losowy podziaª D na T (do budowy
modelu) i Q (do oceny jako±ci modelu � tzw. zbiór testowy lub
walidacyjny), T ∩Q = ∅.

k-krotna walidacja krzy»owa (k-CV):

losowy podziaª D na równoliczne parami rozª¡czne podzbiory
D1, D2, . . . , Dk (z zachowaniem rozkªadu klas),
tworzenie modelu hi na podstawie Ti =

⋃
j 6=iDj ,

ocena modelu hi na podstawie Qi = Di.

Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli za jaki± czas. . .
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