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1 Klasyfikacja i regresja - ponownie H‘l

Regression

Classification

value
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Klasyfikacja — przypisanie obiektu do Regresja— przypisanie warto$ci do
okreslonej klasy kazdego obiektu

(Problem binarny - obiekt albo nalezy albo (Problem ,ciqgly” - wartosé moina
nie nalezy do klasy) praypisaé z dowolng dokladnosciq)

Obie sg zawyczaj problemami wielowymiarowymi

Obie bazuja na cechach (ang. features) — wysokiego lub
niskiego poziomu

Obie sg bardzo podobne (praktycznie te same metody w obu
przypadkach)

Klasyfikacja i regresja - ponownie Fl

~ Correct classification ~ Wrong classification
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Uczenie klasyfikatora: Minimalizowanie bledu klasyfikacji
na pewnym zbiorze danych uczacych




1 Klasyfikacja i regresja - ponownie
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Uczenie regresora: Minimalizowanie bledu regresji
na pewnym zbiorze danych uczacych
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1 Problem treningu klasyfikatora
,g Traning data _
&
Parametry
[> definiujace margines [> Miara
separacji Jjakosci
Teature 1 Y 0L

Dane uczace

Problem optymalizacyjny

Metaparametery Metaparametery

Kklasyfikatora

metody optymalizacyjnej

Problem optymalizacyjny drugiego

rzedu

Podzial danych F l

Przyszie

dane

Tutaj testujemy klasyfikator

Dostepne dane

L

Zbibr treningowy

(szacujemy przyszla skuteczno$¢)

Tutaj konfigurujemy klasyfikator
(np. dobieramy metaparametry)

Tutaj trenujemy klasyfikator
(tj. optymalizujemy jego parametry)




1 Klasyfikacja i regresja: Dane w klastrach H‘l

~ Training data »Zgrupowania” danych nazywamy
v klastrami.
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0Od czego zalezy, czy dane beda
wykazywaly tendencje do
Lgrupowania”?
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1 Klasyfikacja i regresja: Outliery H‘l

feature 2

Pojedyncze obserwacje ,,odstajace” od
pozostalych nazywamy outlierami.

Obecnos$¢ outlieréw wynika zazwyczaj z:
- bledow pomiarowych
- - bledéw w etykietowaniu

. Najczesciej outlierow sie pozbywamy na etapie
" wstepnego przetwarzania danych. Niektore z
. nich nie sa jednak latwe do znalezienia.

. Istnieja sposoby na radzenie sobie z nimi
rowniez na etapie projektowania algorytméow
Kklasyfikacyjnych

feature 1

Klasyfikacja i regresja: Nakladajace sie dane (overlap) Fl

feature 2

Training data W praktycznych sytuacjach klasy bardzo
czesto nakladaja sie na siebie — tzn. w
jednym obszarze przestrzeni cech znajduja
si¢ dane z kilku réznych klas.

« Jak mozna poradzi¢ sobie z tym problemem?

feature 1




Ki R: liniowa lub nieliniowa separowalno$¢ klas

Dane separowalne liniowo:

Dane nieseparowalne liniowo:

feature 2 J

feature 2

feature 1 feature 1
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WKi R: Przeuczenie (overfitting)

-

Przeuczenie (overfitting) oznacza, ze system Klasyfikacji lub regresji osiaga
bardzo duza skuteczno$¢ na zestawie danych uczacych oraz duzo nizsza na
zestawie testowym

Innymi stowy:

System ,zapamiegtuje” dane uczace nie posiadajac zdolnosci uogélniania
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‘ K i R: Przeuczenie (overfitting)

Przeuczenie w regresji:
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1 K i R: Przeuczenie (overfitting) H‘l

Przeuczenie w klasyfikacji:

feature 2

feature 1

Jak unikaé przeuczenia (Jak efektywnie generalizowag) ?
- Podzbiér danych acych wyk ie do oceny sl
- Odpowiednia ilo$é danych uczacych

- Wczesne zatrzymanie uczenia, regularyzacja
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1 KiR: ,Curse of dimensionality” H‘l

Poziom trudnosci zadania klasyfikacji lub regresji ro$nie
wykladniczo wraz ze wzrostem ilo§ci wymiaréw przestrzeni
cech

(Wymagane jest wykladniczo wigcej danych aby ,rozsadnie” wypehié¢
przestrzen i umozliwi¢ nauke i rozpoznawanie wzorcow)

Jak sobie radzié z ,klatwa wielowymiarowosci”?
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Podstawowe algory
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1 Drzewa decyzyjne H‘l

Klasyfikacja z wykorzystaniem DD:
X 1Y to cechy, AiB to klasy

X>xi1?
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Training data

feature 2

y1?

feature 1
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1 Drzewa decyzyjne - podsumowanie H‘l

Training data Reglon assignment

; :
E E

fearure 1 @ feature 1

+ Proste, intuicyjne, latwe do zaimplementowania, szybkie
+ Latwe do konfiguracji dla dwu lub tréjwymiarowych
probleméw

- Trudne do recznej konfiguracji w przypadku wigkszej
iloéci wymiaréw

- Automatyczne algorytmy nie sa zbyt skuteczne

- Wrazliwe na przeuczenie i obecnos¢ outlierow
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Metoda k-najblizszych sasiadow
(k Nearest Neighbors, kNN)

Aby ocenié przynalezno$é nowej (niesklasyfikoweh) probki:
1. Znajdz jej k (nieparzyste) najblizszych sasiadow
2. Wybierz najpopularniejsza etykiete
3. Przypisz nowej prébce wybrana etykiete
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k=1 k=3 k=5
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1 Metoda k-nearest neighbors (kNN) H‘l
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1 Metoda k-nearest neighbors (kNN), podsumowanie H‘l

+ Intuicyjna

+ Latwa do zaimplementowania

+ Dla gestych danych odporna na outliery (jesli k > 3)
+ Odporna na przeuczenie

- Bardzo wrazliwa na ilo$é wymiaréw, zle dziala w
wielowymiarowych przestrzeniach
- Czasochlonna obliczeniowo, wymaga duzo pamiegci
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Klasteryzacja (Clustering) danych Fl

Klasteryzacja (Clustering) polega na przypisaniu kazdemu punktowi danych
etykiety klastra (poza etykieta klasy) — uzywajac algorytmu dzialajacego
bez yciela (ang. ipervised)

feature 2

feature 2

feature 1
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1 Klasteryzacja (Clustering) danych H‘l

+ Oszczedza pamieé

+ Efektywna dla danych zgrupowanych w
klastrach

+ Intuicyjna

+ Nie liwa na outliery

+ Niewrazliwa na przeuczenie (zazwyczaj)

- Trudna optymalizacja
feature 1 - Nietrywialne okreslanie iloci klastrow
- Slabo dziala, jesli dane nie sa wyraznie

pogrupowane
- Nie p la na sl lik marginesy
separacji
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1 Klasyfikatory statystyczne, podsumowanie H‘l

Training data

Region assignment

.

foature 1

foature 2
feature 2

toature 1

+ Intuicyjne

+ Niewrazliwe na outliery

+ Niewrazliwe na przeuczenie

+ Zapewniaja miare¢ pewnosci klasyfikacji

- Wrazliwe na wysoka wymiarowo$¢ danych
- To grupa metod. Konkretne metody z grupy znacznie si¢ réznia
- Zlozone obliczeniowo i (czasem) pamieciowo

(nieraz nawet bardziej niz kKNN!)
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Support Vector Machine (SVM) Fl

Linear SVM

Nontinear SVM

feature 2

.
H
E

! Feature 1 feature 1

+ (Bardzo!) szybka nauka

+ Rozsadny wybor marginesu separacji

+ Podlega latwemu skalowaniu w wyzsza liczbe
wymiaréw

- Wymaga do$wiadczenia w konfiguracji
- Ignoruje gesto$¢ danych (opiera sie wylacznie na
granicach klastréw)
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1 Sztuczne sieci neuronowe Fl

Region assignment

Training data

feature 2

foature 2

.

feature 1

TYY
6o

T feature 1 |

00000000

+ Uniwersalne

+ Latwo skalowalne do wyzszych wymiaréw
+ Dobra miara pewno$ci klasyfikacji

+ Uwzgledniaja gestos¢ danych

- Wy ja doswiad ia w konf
- Wrazliwe na przeuczenie
- Niedeterministyczne
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1 Classifiers and regressors comparison Fl
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Redukowanie iloSci danych Fl
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1 Redukowanie iloéci probek H‘l

W ogélnosci ,Nie da sie mie¢ ZA DUZO danych”...
(z teoretycznego punktu widzenia)

Jednakze, z uwagi na ograniczenia pamieciowe i skoficzong moc obliczeniows czasami
musimy okroi¢ posiadany zbiér danych poprzez jego losowe probkowanie,
Kklasteryzacje lub aproksymacje rozkladu danych
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Redukcja iloSci wymiarow

»Curse of dimensionality” naklada gorne ,miekkie ograniczenie” na ilosé
wymiaréw: Wigcej wymiaréw wymaga wiekszej ilosci probek.

Nawet jesli mamy bardzo duzo danych, zazwyczaj lepiej jest ograniczy¢ ilosé
wymiaréw tak bardzo, jak to mozliwe
(wiecej algorytméw do wyboru, wigksza skuteczno$é, krotsze obliczenia)

‘W ogdlnosci, im mniej wymiarow tym lepiej. Staramy sie wybra¢ najmniejsza
ilo$é wymiarow ktora daje satysfakcjonujacy rezultat.
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Redukeja wymiarowosci Fl

Ogoélne reguly:

- Cechy powinny by¢ znaczace

(Kazda z nich powinna wplywa¢ pozytywnie na rezultat. Jesli
,odlaczenie” ktérejs cechy nie zmienia znaczaco wyniku,
cecha jest niepotrzebna.

- Cechy powinny by¢ nieskorelowane (niezalezne)

- Jak najmniejsza ilo$é cech

30
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1 Testowanie metod H‘l

- Standardowo, dane dostepne dzieli si¢ na podzbiory losowo. Jesli dane sg
zbierane w ramach osobnych programéw eksperymentalnych warto zadbac¢ o to,
aby osobne podzbiory réowniez byly zbierane w formie osobnych programéw
eksperymentalnych.

- Podzbiory zawsze musza by¢ rozlaczne (aby bylo mozliwe wykrycie przeuczenia
zar6wno na etapie nauki jak i doboru metaparametrow)

- Jesli checemy ,rozmnozy¢” dane do nauki, robimy to zawsze PO podziale danych
na podzbiory — aby ten sam punkt danych nie znalazl si¢ kilkukrotnie w kilku
podzbiorach

- Metody niedeterministyczne testujemy wielokrotnie

- Oceniamy $rednig skutecznosé, ale tez skuteczno$é¢ w kazdej klasie z osobna
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Przetwarzanie sygnatow i identyfikacja - modut Al, Wyktad 3

Klasyfikacja i regresja

Podstawowe pojecia: klastry danych,
outliery, nakladanie si¢ klas, liniowa i
nieliniowa klasyfikacja, przeuczenie,
klatwa wielowymiarowosci

Jak redukowa¢ zlozonos¢ problemu?

Jakie sa przyklady algorytméw
Kklasyfikacyjnych? Jak dzialaja?

Jak ocenia¢ algorytmy klasyfikacyjne?
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