Klasyfikatory liniowe
Linear classifiers

JERZY STEFANOWSKI
Institute of Computing Sciences,
Poznan University of Technology

UM — slajdy wyktadu
Wersja specjalna dla 2019



Plan
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Przyktad — dokumentacja R nt. discriminant analysis
[za G.Martos]

o
<h7 oo
o O
0
5 o)
o)
=y = o)
© S (o) (0]
= OOO(SJ oO ©
< o)
= o 0§ ©®o © 0
o 2 o O o) 0 o)
& Q )
(9] @) O 0
= 0 O O o ©
go) o 0 O 8 10 (@)
©
@) 0 g) (90 o O
o OO 0 © @) CO @ @
= O o O o O
o)
o
3 k °
™ I I I
2.5 3.0 3.5
adm$GPA

Admission data for applicants to graduate schools in business. The
objective is to use the GPA and GMAT scores to predict the likelihood of
admission (admit, notadmit, and borderline).

'http://www.biz.uiowa.edu/faculty/jledolter/DataMining/admission.csV'



Formalizacja problemu klasyfikacj

« W przestrzeni danych (ang. measurement space) 2 znajduja
sie wektory danych x stanowigce probke uczacag D, nalezace
do dwoch lub wiecej K klas

N
D={(Xiaci)|xiERpﬂciE{Cl"“Ck}}i=1

» Klasyfikacja jest dokonywana na podstawie funkcji bedace;
liniowg kombinacjg p cech | parametrow

y=f(X,w)

« Dazymy do sytuacji
Vi = f(Xi,W) = ¢

* i/lub minimalizacji btedow klasyfikac;i

Vi €



Liniowa funkcja separujgca (graniczna)

Szukamy klasyfikatora
pozwalajgcego na podziat
catej przestrzeni na obszary
odpowiadajgcej klasom
(dwie lub wiecej) oraz
pozwalajgcego jak najlepiej
klasyfikowacC nowe obiekty
x do klas

PodejsScie opiera sie na
znalezieniu tzw. granicy
decyzyjnej miedzy klasami
— f(x)=wT-x

{f(xi) > x;€(
Y=

J(x)<T x,€6






Rozne podejscia do budowy klasyfikatorow liniowych

» Podejscia generatywne (probabilistyczne)

* Analiza dyskryminacyjna
 Fisher-owska analiza i tzw. LDA

« Wersja klasyfikacji Bayesowskiegj
(dwumianowy rozktad)

* Podejscia wykorzystujgce wtasnosci zbioru

uczacego
« Perceptron liniowy Rosenblata (iteracyjne | o
poprawki wag) e
®
 Metoda wektoréw no$nych (max. oh 5
marginesu klasyfikatora) - 20
» Regresja logistyczna O




Co jest celem analizy dyskryminacyjnej

>« Podejscie statystyczne do problemow
klasyfikowania obiektow (term. ang.
Discriminant Analysis)

* Oryginalnie wprowadzona przez R.A.Fishera
(1936) dla funkcji liniowych (2 klasy),

* Metody probabilistyczne — B.Welch .

* Dostepna w wielu programach, np. SAS,
SPSS, R lub Statistica,...

 Liczne zastosowania



Liniowa analiza dyskryminacyjna

* Problem wprowadzony przez R.A.Fishera w 1936
dla wielowymiarowej przestrzeni atrybutow
(zmiennych liczbowych) — dyskryminacja 2 klas

* Fisher oryginalnie zaproponowat poszukiwanie
Kierunku projekcji, na ktorym mozna dobrze
rozdzielic zrzutowane obie klasy

« Srednie w klasach sg dostatecznie oddalone od
siebie

* Obszary rozrzutu (rozproszenia, zmiennosci) obu
klas nie naktadajg sie zbyt mocno.



Intuicja projekcji w Fisher's Linear Discriminant [EST}
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Figure 4.9: Although the line joining the centroids
defines the direction of greatest centroid spread, the
projected data overlap because of the covariance (left
panel).  The discriminant direction mainimizes this

overlap for Gaussian data (right panel).

,From training set we want to find out a direction where the separation
between the class means is high and overlap between the classes is small”

Rysunek i tekst Elements of Statistical
Learning: Friedman, Hastie, Tibushirani



Troche uwag matem. o projekcji

* Dysponujemy przyktadami uczgcymi opisanymi p -cechami X=[x,,X5,
...,X,]" nalezacymi do dwoch klas C; i C, (odpowiednio n, i n,)

« Wektory p-wymiarowe x sg zrzutowane na prostg (kierunek zwigzany
z parametrami w). Algebraicznie odpowiada to zastgpieniu ich

skalarem z = w'-x . Celem jest taki dobor w aby na podstawie nowej
zmiennej z przyktady z obu klas byty jak najlepiej rozdzielone.

Fealure 2

I

Figure 1: Projection of data from two clases onto various lines.

Feature 1



Zatozenia co do danych

* Fisher — dosc¢ ograniczone zatozenia: wektor p wartosci
oczekiwanych E(x) oraz rozproszenie charakteryzowane
przez macierz kowariancji Z=Cov(x)=E[(x-E(x))-[(x-E(x))]

« Estymatory
1

= n
i Ei=1xi

n

S= L3 (5 -3)-(5-%)
n-1<'=

« \Wariancja po rzutowaniu x na prosta o wektorze
Kierunkowym w

Var(w' x) =w' Zw



Sformutowanie problemu Fisher LDA

Cel
« Maksymalizuj odlegtosc zrzutowanych srednich klas
* Minimalizuj wariancje wewnatrz klasowg
« QOdlegtos¢ miedzy rzutami srednich
(W' X, -W'X,)”

» Fisher zatozyt, ze obie klasy majg takg samg macierz
kowariancji S=S,+S,. Dlatego wskaznik zmiennosci
wewnatrzgrupowej (wspolnej dla obu klas) zdefiniowany jest

jako: i .
Sy = Ezk=1(nk - DS

T
+ Pamietaj, ze po rzutowaniu mamy W' SyW



Co optymalizowac?

e Czvy rdznica mied;v rzutami srednich wystarcza®?

hie axis yields better class separability —9 { "

-

Y R —— -

>
— X,

fT'h.:s axis has a larger distance between means

Therefore, we will be looking for a projection where examples from the same class are
projected very close to each other and, at the same time, the projected means are as
farther apart as possible




Sformutowanie problemu Fisherian LDA

W celu maksymalizacji odlegtosci rzutow srednich klas i
minimalizacji wariancji wewnatrzklasowej nalezy
poszukiwac wektora w ktory maksymalizuje nastepujgce
wyrazenie: - P

y Ty VR =05

wl
W SwWw

Po znalezieniu kierunku  maksymalizujgce J(w) mozna
stosowac zasade klasyfikacji na rzutowanej prostej.

Przydziel x do kIasy J dla ktorej
A

Mozna wykazac, ze ten wektor jest proporcjonalny

W o Sy (%) - X,)



Uwagi o konstrukcji wskaznika

« Zwiekszanie J(w) ma gwarantowac dobrg
separacje klas i1 ich rzutow

projected means are far from each other

's N\
A A
—l-lll-l o-cle—
— —
small & implies that small s, implies that
projected samples of projected samples of
class 1 are clustered class 2 are clustered

around projected mean around projected mean



Hiperptaszczyzna separujgca

* Wyraz wolny to srodek odcinka miedzy rzutami
srednich
1 1

m= E(WT’_Q -W'X,) = 5(’_‘1 -%,)" Sy (% +X,)
« Stad liniowa funkcja dyskryminacyjna Fishera
o _ |
y=(X| - Xz)TSWI[X - 5("1 +X,)]
* Wiecej informaciji, np.
« J.Koronacki, J.Cwik: Statystyczne systemy uczgce sie

* M.Krzysko et al.: Systemy uczgce sie



Przyktad ilustracyjny [za A.Gotota i In.]

Rozroznienie rodzin, jako: potencjalnych posiadaczy i nie
posiadaczy na podstawie x1=przychody | x2=powierzchnia
dziatki. [analiza marketingowa / SAS ]

Uzyskane wartosci przedstawia tabela:

71 . posiadacze 72 : nie posiadacze
x1 (przychody x> (powierzchnia dziatki  x; (przychody x» (powierzchnia dziatki
w $1000s) w 10001t?) w $1000s) w 1000ft?)
90.0 18.4 105.0 19.6
115.5 16.8 82.8 20.8
94 .8 21.6 94.8 17.2
91.5 20.8 73.2 20.4
117.0 23.6 114.0 17.6
140.1 19.2 79.2 17.6
138.0 17.6 89.4 16.0
112.8 22.4 96.0 18.4
99.0 20.0 77.4 16.4
123.0 20.8 63.0 18.8
81.0 22.0 81.0 14.0
111.0 20.0 93.0 14.8




Przyktad posiadaczy kosiarek

Wiecej w A.Gotota i in. wyktad Pol. Gdan. pt. Klasyfikacja i
dyskryminacja. Statystyka w SAS



|la bardzie] zainteresowanych detalami

Wiecej informacji o rozwigzaniu analitycznym oraz przyktad
obliczeniowy (krok po kroku) - Sh. Elhabian, A.Farag Tutorial Linear
Discriminant Analysis (WWW, patrz zatgcznik)

— Samples for class 0, : X,;=(x,%,)={(4,2),(2,4),(2,3),(3,6),(4,4) }

— Sample for class w, : X,=(x1,%,)=1{(9,10),(6,8),(9,5),(8,7),(10,8) }

101 T
9k
samples for class 1
N e B e e . X1 = [4,2;
2,4;
7 L 2,3;
3,6;
6 * 4,41;
xN 5'_ .
4r i L ' L ' ' ‘ ' ‘ 1 samples for class 2
X2 = [9,10;
3 | o | | | | | | | ! 6.8,
9,5;
2 ’ 8 7.
1_ ! ! ! ! ! ! ! $ $ : 10/8]'
0




Odnaleziony kierunek projekcji w*

d
Classes PDF : using the LDA projection vector with highest eigen value = 12.2007

04
The projection vector
corresponding to the 035
highest eigen value
03}
0.25
10~ ] LDA projct.:(ion vfctor v.:ith c' highc-st cigc? valui= 12.2.0[)7 _
2 o2f
9L =
sl ) 015}
7+ - 01
6 .
b 0.05}
5L
00 1U 1,5
4 o o ¥
s——e —— - .
Using this vector leads to
] e B e G B e e e R : good separability
.L between the two classes
0

oiééiéf%ééfe 0.9088 *
Wiecej w zatgczonych materiatach |2 | 9.4173]~ "




Przypadek wielu klas (K > 2)

Rozwigzanie Fishera uogodlniono dla wiekszej liczby K
klas (C.Rao 1948)

- . pn . _ 1 il
Srednia w prébie uczgce; X=X,
Macierz zmiennosci wewnagtrzklasowej
1 _ _
S S - %) - %)

n-K ieC :
[] [} r [] [} ] []
Macierz zmiennosci miedzyklasowej

- (X; - X)(X; - x)

SW=

K -1 j=1nj

SB B=———
Poszukuj wektora w maksymalizujgcego

T
J(w) = W Spw

T 3, ::3 3
w SWW 3': "“:-:5._'_:%-'




Dane o przyjeciach do uczelni biznesowych

GPA

3.5

3.0

app. error rate: 3.082
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650

L o




LDA w R (wine data — 3 klasy

#H
#H
¥
#H
¥
#H
#H
#H
¥
#H
#H
#H
#H
#H
#H
¥
¥
#H
#H
#H
#H
#H
#H
#H
#H
#H
#H
#H
#H
¥
¥
¥

Call:
lda(Type ~ .,

Prior probabilities

data = wine)

of groups:

1

Group means:

Alcohol

13.74475 2.010678 2.455593
12.27873 1.932676 2.244789
13.15375 3.333750 2.437083

Nonflavanoids Proanthocyanins

0.290000
0.363662
0.447500

Malic

2 3

0.3314607 0.3988764 0.2696629

17.03729
20.23803
21.41667

Color

Ash Alcalinity Magnesium Phenols
106.3390 2.840169
94.5493 2.258873
99.3125 1.678750

Hue Dilution

1.899322 5.528305 1.0620339 3.157797
1.630282 3.086620 1.0562817 2.785352
1.153542 7.396250 0.6827083 1.683542

Coefficients of

Alcohol
Malic

Ash
Alcalinity
Magnesium
Phenols
Flavanoids

Nonflavanoids

Proanthocyanins

Color
Hue
Dilution

Proline

linear discriminants:

LD1
-0.403399781
0.165254596
-0.369075256
0.154797889
-0.002163496
0.618052068
-1.661191235
-1.495818440
0.134092628
0.355055710
-0.818036073
-1.157559376
-0.002691206

LD2
0.8717930699
0.3053797325
2.3458497486
-0.1463807654
-0.0004627565
-0.0322128171
-0.4919980543
-1.6309537953
-0.3070875776

0.2532306865
-1.5156344987

0.0511839665

0.0028529846

Flavanoids
2.9823729
2.0808451
0.7814583

Proline
1115.7119
519.5070
629.8958

wine.lda.values$x[, 2]

0.4

0.0

0.4

0.0

0.4

group 1

group 2

group 3

wine.lda.values$x[, 1]




Iris — 3 klasy (rzutowanie projekcji LDA)

Iris %Ojection onto the first 2 linear discriminants (using scikit-learn)

. 299
15| - Setosa

e s 44 \ersicolor
10} ‘E s=g \Mirginica ||

| e

A

linear discriminant 2

=10 }

e \

=20 }

_25 1 1 1 1 1 1 1 1
-80 -60 -40 =20 0 20 40 60 80 100
linear discriminant 1

Przyktad z scikit learn Python



Podejscia opisowe | probabilistyczne

> « Stochastyczne / probabilistyczne

« Zbior obserwacji jest probg losowg pobrang z k podpopulaci
nl,n2,...,mK; celem jest taki podziat aby podpopulacje
odpowiadaty witasciwym k klasom C1,C2,...,Ck

* Opisowe

* Nie rozwaza sie losowosci proby, zaktada sie ze posiadany
zbior zawiera przyktady z k klas C1,C2,...,Ck ; zadanie
polega na poprawnym podziale zbioru na klasy



Sformutowanie probabilistyczne z Tw. Bayesa

* Obiekty x€RP i wielowymiarowy rozktad
prawdopodobienstwa — funkcja gestosci f(x|C;)

» Kazda klasa Ci opisana prawdopodobienstwa apriori p,
« Bayesowska reguta klasyfikowania
P(C|x) = P(x|C)P(C)/P(x)

[ * Przydziel nowy obiekt x do tej klasy Ci dla ktorej
prawdopodobienstwo a posteriori jest najwieksze:

P(C;|x)=p; f(x|C))/SK, b f(x]C))



Rozwigzanie probabilistycznej reguty klasyfikacji

« Zatozmy, ze rozktady wektora x w poszczegolnych
klasach sg p-wymiarowymi rozktadami normalnymi:

F(x1C) =@y P[5 S expl- 0,5(x - ) 5 (e - )
« Wykorzystujgc logarytmiczne przeksztatcenie
twierdzenia Bayesa, obiekt x jest przydzielany do tej
klasy Cj dla ktorej funkcja dyskryminujgca osigga

maksimum:

8;(x)=—0,5(x—p )25 (x— p )= 0,5log= | +log p,

 Jest to kwadratowa funkcja dyskryminujgca (QDA)



Liniowa funkcja

« Zatozenie rownosci macierzy kowariancji 2

Tw-1 T<-1
0;(x)=x" 2 HJ—O,S/JJ-Z ﬁj+logpj

* Dla dwodch klas — przeksztatcenie log-ratio

Pr(y = k|x) (X)) )
I()gf—“ = Ingﬁf‘ -+ Iugl—"\
= Pr(y = I|x) - filx) T P
l)r l ' . 1, .
= log [TA — 5 —}—plz)TE I[/l;\ — 1)
i 2

XIS — )

* Wiecej w Krzysko ... lub Hastie et al. Elements of
Statistical Learning



Implementacje funkcji w Statistica

STATISTICA - autobusyplainpopraw.sta

File Edit View Insert Format | Statistics Graphs Tools Data Window Help

DEeER® &Sa | % B b ~ AddtoReport ~ 47 @ R2 .
| Arial =l ITIEE ByGroup Analysis &2 -GBS = ® | 8] »2 B3 vars v cases - [BI - B2 -] . |

4 Basic Statistics{Tables

B Data: autobusyplainpopra M o ——

N anova a
; Mz 2l Monparametrics 5 6 . 7 i 8 h 9 éﬁl 812

1 i 1 % |5 pistribution Fitting torqu:;:81 summer cg:llsa winter c;g; oi c:onsD . orsepowir45 1 1

2 2 |+? advanced Linear/Nonlinear Models ’ 420 22 255 27 110 2 k] |

5 3 (NP 5 Custe anohas 37 o 2 3

4 4 Industrial Statistics & Six Sigma v 3K Factor Analysis 1 1368 1 18

5 5 % Power Analysis @ Principal C ts & Classification Analysi 14 130 1 2 .

5 B P @ pal Components & Classification Analysis g 12 5 30

7 7 i2. Neural Networks #y Canonical Analysis 1 '1 140 1 10

g 8 Vs Data-Mining »| 2§ Reliability/Item Analysis 14 135 1 1 -

g g 5 QC Data Mining & Root Cause Analysis » A}, Classification Trees 02 1580 1 1 ._
10 10 %4 Text & Document Mining, Web Crawling » <K Correspondence Analysis 44 96 2 K] |
11 11 - , A& Multidimensional Scaling 1.7 125 1 2
o 9 Statistics of Block Data e 19 20 1 2
ﬁ 13 )é STATISTICA Visual Basic [%' General Discriminant Analysis Models g'g 133 ; ; =
15 15 %4 Probability Calculator 4 { EET 12_12_ 12_5 3 1 4 132 1 2 -
16 16 65 222 67 402 22 239 23 103 2 ] |
17 17 90 248 51 468 22 265 1.2 138 1 18
18 18 90 26 15 488 20 2372 01 150 1 188
19 19 76 239 65 428 27 334 2 116 2 K] |
20 20 85 242 50 454 215 263 13 129 1 2
21 21 85 241 58 450 22 255 15 126 1 2
22 22 88 247 48 458 224 251 1.1 130 1 18
23 23 B0 193 90 400 24 287 4 95 2 K] |
24 24 64 22 71 420 231 2572 26 105 2 K] |
25 25 75 239 64 432 2272 251 17 114 2 2B
26 26 74 236 64 420 219 254 19 110 2 2
27 27 68 215 70 400 22 26 26 100 2 3
28 28 70 22 65 412 228 253 2.1 102 2 K] A4




STATISTICA - Workbook2* - [Classification Functions; grouping: D1 (autobusyplainpopraw.sta)]

H File Edit Yiew Insert Format Statistics Graphs Tools Data ‘Workbook Window Help

DEsEB &R e

K) (4

M Add to Workbook ~ Add to Report ~ f».\:E; ‘ @ k? -

“ [ arial

sl B zu =

B Data: autobusyplainpopraw.sta (11v by 81c)

A-2-B-

+.0 .00
00 4.0

b T

“1:?
¥g=?

Gl fic) ‘ %l #=?

Yars v Cases v I@ vl I@ vl .
- [B]x]

-~

1
id

MaxSpeed

2 5 4
Compr preasure

hlacking

I 2E Workbook2* - Classification Functions; grouping: D1 (aut

_—— *
3 gr:;?;:ﬁnant Ane Classification Functions
=142 Discriminant ) G_1:1 G_2:2
[E] Classific Yariable p=,60000 | p= 40000
] squarec MaxSpeed 2491 283
F-value: | Compr_preasure 82379 83398
[E] p-levels || blacking -355 -3.71
[E7] classific [torque 14,19 14,01
summer _cons 22,14 2268
winter cons 748 7 .51
oil cons 257 56 26933
horsepower -15.74 -1585
Constant -3569 67 -3482,11

Number of wariables in the model: 8

Wilks' Lambda: ,2423013

approx.

F (3,71) =

EE Discriminant Function Analysis Results: autobusyplainpopraw.sta

27,75296 p <

i
7163

,0000

B 2]

Quick | Advanced Classifcation |

Classification functions

st Select |

Use selection conditions to
classify selected cases only

— & prioni classification probabilities
" Proportional to group sizes
" Same for all groups

" User defined

fH Squared Mahalanobis distances
i

Classification of cases |

Posterior probabilities

Save scores

— Score to save for each case
% Save classification for case
" Save distance for case

" Save posterior probability for case

Max. number of casesin a
single results spreadsheet:

[1o0000

E Summary

Cancel

il

[®] Options

Y
y 1.1 1aU 1 1
—_— : 2 . T — 4 95 2 3
<0 (| 3 | [E] Classification Functions: grouping: D1 {autobusyplainpopraw.sta) | ] Squared Mahalanobis Distance 4 | » 26 105 2
. 0
25 25 75 239 64 432 222 251 1.7 114 2
26 26 74 2,36 64 420 218 254 18 110 2
27 27 63 2,15 70 400 22 26 2B 100 2
28 23 70 22 65 412 2283 253 21 102 2
4
Z Support Yector Machine R... E_ﬁDiscliminant Function...
O vt A dant AdQooiC LN | =D [Thiiivd [=AD
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Example: Linear d

:LDA
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Example: Quadratic discriminant analysis

Irls: QDA
<
+
w
™
=
e
£
™
¥ o
™
v _
Y
o
o
! I I I I I ! !
45 50 55 6.0 65 7.0 75 80
Sepal Length

Reswbsitution eror =0.2



Poréwnanie rozwigzan LDA i QDA

« Wybrany zbiér danych (za Hastie et al.
Elements of Statistical Learning)

FIGURE 4.1. The left plot shows some data from three classes, with linear
decision boundaries found by linear discriminant analysis. The right plot shows
guadratic decision boundaries. These were obtained by finding linear boundaries
in the five-dimensional space X1,X1,X1X3,X;,X3. Linear inequalities in this
space are quadratic inequalities in the original space.



Wymogi stosowania modeli AD

Zmienne wyrazone na skalach liczbowych

« Specjalne podejscia dla zmiennych jakosciowych
(binaryzacja, model lokacyjny,...)

Zmienne majg wielowymiarowy rozktad
normalnych

Macierze kowariancji dla poszczegolnych klas sg
rowne — jesli nie, to bardziej ztozone funkcje
kwadratowe dyskryminujgce.

Problem doboru wtasciwych zmiennych.



Selekcja zmiennych

« W funkcji dyskryminujgcej uwzgledniaj zmienne o
dobrych wtasciwosciach dyskryminujgcych

* Przyktad kryterium jakosci dyskryminaciji:

_ 18w
Sy + S5

A

gdzie macierz zmiennosci wewnagtrzklasowej

1

k _ _
W - n-k 21 (= %) -5y
lECj

a macierz zmiennosci miedzyklasowej

1 k = =T
SB=ﬁEj=lnj(xj—x)(xj—x)



Inne zagadnienia

Pojecie zmiennych kanonicznych — Kkierunki
ktore dobrze separujg k klasy (takze ich
wizualizacja)

Dyskryminacja oparta na regresiji liniowe] |
logistycznej

Uogodlnienie modeli liniowych — elastyczna
dyskryminacja (FDA)

Ad a metoda wektoréow nosnych (SVM)
Powigzanie z metodg PCA

Odniesienia do Analizy Korespondenciji



Typowe obszary zastosowan

* Analiza danych finansowych (zwtaszcza banki,
polityka kredytowa, predykcja bankructw)

« Badania marketingowe

« Takze identyfikacja czynnikow roznicujgcych klasy
Klientow

« Badania danych medycznych, biologicznych lub
iInnych powigzanych nauk

* Rozpoznawania twarzy na obrazach



Wiecej

Przeczytaj literature

T.Hastie, R.Tibshirani, J.Friedman: The Elements of Statistical
Learning. Springer (zwtaszcza rozdz. 4) — poszukaj wersji
elektronicznej pdf

J.Koronacki, J.Cwik: Statystyczne systemy uczace sie (rozdz. 1
oraz o FDA w rozdz. 6)

M.Krzysko, W.Wotynski, T.Gorecki,M.Skorzybut: Systemy uczgce
sie. + wczesniejsze prace M.Krzysko o analizie dyskryminacyjne;

Angielska Wikipedia ,Linear discriminant analysis”

McLachlan, G. J. (2004). Discriminant Analysis and Statistical
Pattern Recognition. Wiley.

Duda, R. O.; Hart, P. E.; Stork, D. H. (2000). Pattern Classification
(2nd ed.). Wiley



Inne podejscie do separowalnosci - ANN

-\_’1__/\1--;;\7_ A Error

— OUtPUI

Schematic of a perceptron classifier.




Dziatanie pojedynczego neuronu (perceptron liniowy)

o Regression: y=wXx * Classification: y=1 If
+Ww, (wx+wy>0)

1
1+ exp[— w' XJ

y= sigmoid(o) =



Perceptron jako liniowy klasyfikator

* Rosenblatt (1962)

» Separowalnosc¢ f P O
linlowa

« Wejsciax-R

* Wyjscie :1or-1

W, + WX, + w,x, =0




Ogolna idea procesu uczenia neuronow

Teacher

Training
Patterns

Input | ANN | Output ~
Vector vector

Adjust Weights ‘_I Target

vector




Btad

Istota uczenia
polega na
szukaniu
miejsca,

w ktorym biad
jest minimalny

waga w;

minimum funkcj1 btedu




Algorytm spadku gradientu

« Simple Gradient Descent Algorithm
« Applicable to different type of learning (nie tylko ANN)
« Algorithm Train-Perceptron (D = {<x, o(x) = d(x)>})
« Initialize all weights w; to random values

* WHILE not all examples correctly predicted DO
FOR each training example x €D
Compute current output o(x)

FORi=1ton
w; < w;+ r(t - o)x; //delta perceptron learning rule

.
N\ O
\\‘\\\\\ ““““ o
ANt et gt uige!
\\\‘\‘\‘é\‘\‘l‘é‘g‘m\\\‘\\“‘oo

* Definition: Gradient

A T T e SSRGS SO
oE OE oE ; NS,

VE|w]

T
S
R w T e

owy ow, 7 aw,, :

wO



Uwagi nt. uczenia pojedynczego neuronu

« Btad popetniony przez neuron przy prezentacji j-tego

j
przyktadu x 5/ 2 _ )

« Agregacja — btad sredniokwadratowy MSE

N

1 &, . \2 . N RRY:
Q=EE(Z]_)/J) =EQJ’ QJ=§(5J)

= j=1 . JLT
* Korekta wag (Widrow,Hoff 1962): > ————/
AWZ=77.§].XZJ xn/.//_”

* Regufa delta — neurony nieliniowe
Aw, =,7.5] .(1_yj).yj xi



Perceptrony uczone sg przyrostowo

Krokowe znajdowanie odpowiednika ptaszczyzny granicznej

Class 1 has points { (1) } ; {

Class 2 has points { 0

in(t)

R

Rt

0.7
04

out(t)

1.5

0.5

Ptaszczyzna

po pirwszej epoce
przyrostowego
pokazania przyktadow



Przyrostowy wptyw kolejnych przyktadow

=]

« za Wikipedia



Koniec te] czesci wyktadu

Przypomnij sobie wczesniejsze wyktady

Czytaj samodzielnie dodatkowe materiaty



