Diskriminacna analyza

predpokladame, ze klasifikacne triedy su
linearne separovatelne
existuje nadrovina rozdelujuca priestor tak,

ze vektory roznych tried lezia v r6znych
polpriestoroch

Linearny klasifikator
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fX) =w'x+bh,

nadrovina: w'x+b =0
w vahovy vektor

f(xX)=0prexe w,

f(X) <0prexe wy




Zovseobecneny linearny klasifikator

oblast
rieseni

Vzorku y; zaradime
do triedy w,

do triedy w,

nadrovina




oblast
rieseni

V, Ppre yewi,
—Yi pre yews,

nadrovina

najst’ vahovy vektor u, aby platilo pre vsetky z

u'z; >0




Gradientna metdda

skalarna ucelova funkcia O(u), ktorej hodnota je
minimalna, ked’ u je rieSenim

nahodne zvoleny vektor u,
gradient O v bode u,

aktualizacia hodnoty u tak, ze vyberieme vektor z
okolia u, v smere najvacsej negativnej zmeny
gradlentu

Ui+ =u; —1()VO|

u;

kde n(i) je (pozitivna) rychlost’ ucenia v kroku i



ucelova funkcia je diferencovatelna
Taylorov rozvoj
O(a) je v okoli bodu u; aproximovana

1

O(a) = O(u;) + vol(a- u;) + = (a—u;) 'H@a- u;)

kde H je matica druhych parialnych derivacii
funkcie O (Hesseho matica).



w1 =u; —n(i)VO|

u;

O(u;+1) = O(;) - (D) [VO|* + =n*(i))VO' HVO

-
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Uéelova funkcia

po Castiach linearna perceptréonova funkcia

Ui =w;+n() Y z
ze Z;




vyhodnocovanie vzoriek po jednej

inicializuj up=1, i=0, k=0
opaku ]
ak Z; je nespravne klasifikovany
U, =u; +z;

i=i+1
koniec ak
k=(k+1) mod N
kym existuje nejaky nespravne klasifikovany vektor z;




kvadraticka funkcia

spojity gradient

prilis hladka

mOze konvergovat' na
hranici oblasti rieseni

oblast
rieSeni




normalizacny cClen
Clen urcCujuci okraj v oblasti rieseni

A2
oblast
rieseniy




inicializuj up =0,
opakuj
k=(k+1) mod N
ak ulzp<e
Z=17

AT
U, =u; +n(i)==2z

o 1zl
1=1+1
koniec ak

kym uszbe pre vsetky Z;




Klasifikacia do K tried

1. Pre kazdu klasifikacnu triedu vytvorime
rozhodovaciu funkciu, ktora oddeli vzorky
tejto triedy od vzoriek ostatnych tried.

K rozhodovacich funkcii
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oblast




2. Pre kazdu dvojicu réznych klasifikacnych
tried vytvorime rozhodovaciu funkciu
oddelujucu vzorky tychto dvoch tried bez
ohladu na vzorky ostatnych tried.

K(K -1)/2 rozhodovacich funkcii




Linearny stroj

K rozhodovac:lch funkcii

X patrl do te] klasifikaCnej triedy, ktorej
hodnota po dosadeni je najvacsia

XEW; < HII ;f; (x) > f,f (X)

rozdelenie priestoru na K konvexnych
regionov
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i1t/ Mechanizmus podpornych
vektorov

nadrovina
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w* = argmax —
Iwl

(w*, b*) = argmin ~ [w]%,

aby

w!x;+b=1prexe v,

w!x;+b=<—1prexe w,.




['wa; +Db)k; =1

pre X €
pre X € w,

N

l
Lw,b,a; ||w||“ Y a(l wlix; +b)k;—1)
=1

||w||“ Zu (W x,+h}/\;+2m.
i=1 i=1
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N
=W-— Z aikix;=0

{'w x; + D) k.‘.; —-1=0

=0

a;( {'WTX; +b)k;i—1)=0

Kuhn Tuckerove podmienky



N N
L(w,b, ;) = %HWHZ S (W bk 4>
i=1 i=1

Aby sme nasli hodnoty a, spoéitame dualny problém

= arg max Za __ZZ“ o kik X{ X

Ilj—l



1. Dualnu ulohu vyrieSime metodami
kvadratickeho programovania.

2. UrCcime mnozinu podpornych vektorov
Xl €SV, pre ktoré ai > 0.

3. Urcime hodnotu

ki— Z a;k;x f X;

4. Zistime hodnotu klasifikacnej funkcie

fx= Y aikx'x+b

X;eSV







Neseparovatelne data




SVM s volnym rozpatim

zavedenie druhotnych premennych ¢

) l o N
S * ke - . - TP — r.
(W*,b*,&F) = argmin > lw||©+ C E &

e

i=1

aby
T

(W X;+b)k;j=1-¢&;,

C urcCuje penalizaciu za chybnu
klasifikaciu a ovplyvnuje velkost’
rozpatia




Lagrange: [\W2 b, &) = arg min —HWH +CZ§

(WX, +b)k, >1-¢&,

N N N
dual: é?i=argmax2ai—%ZZa,aJk,ij,xJ
i=1

i=1 j=1

aby




Effectof C:C =1 Effect of C: C = 1000

Vhodnu hodnotu C najdeme vzajomnou
validaciou






¢9:R* >R’

~ N 1N N
a; =arg maXZai _Ezzaiajkikjgp(xi)-r(o(xj)
i1

i=1 j=1

http.://kernel-machines.org




1. Dualnu ulohu vyrieSime metodami
kvadratickeho programovania.

2. UrCcime mnozinu podpornych vektorov
Xl € SV , pre ktoré ai > 0.

3. Urcime hodnotu




kernelovy trik

Kx,y) =¢x) ! oy

s

i=1 i=1j=1

‘N | N N ‘
I N _
a _algmah(z a;— —‘__Z Y ajajkikiKx;,X; J

rr’; ki K(x;,X;)

fx)= Z a;k;Kx;,x)+b
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priklad

K(X;,X;) = (XiTXj)2 = [(Xil Xiz)(x_-

2
= (Xille T XiZXJ'Z) -

2,2 2




Pre fubovolnu funkciu K, ako zistime, ¢i zodpoveda
skalarnemu sucinu [CNZeS] v nejakom priestore?

Konstruujeme Specialne funkcie — Mercerove jadra:
Ak K je

Symetrické K(x;,x;) = K(Xj,X;)

Pozitivne semidefinitna Gramova matica [FEreu s

Potom K je platné jadro



Polynomialne jadra

Kxy) = (a+x y)?

Gaussovskeé jadra

K(x,y)=e 27




SVM aplikacie

Kategorizacia textu a hypertextu

Klasifikacia obrazov

Bioinformatika (klasifikacia proteinov, detekcia nadorov)
Rozpoznavanie pisaného textu
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