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Linearni regrese



Linearni regrese

e Model ucici se linearni kombinaci danych
hodnot



Problém

* Mame soustavu oznackovanych (labelled) hodnot
{(Xi’ yi)}ile

kde x. je D-rozmerny vektor danych hodnot
a y. je cilova hodnota;



Problém

« Ukolem je vytvorit model f(x) jakoZzto linearni kombinaci danych
hodnot X:

f.o(X) =wWx + D,
« kde w je D-rozmérny vektor vah (parametr(l) a b je reéalné c&islo.

Povsimnéte si, ze predpis naseho linearniho modelu je velmi podobny predpisu
SVM... ktery ale ukazeme az pozdéji



Prakticke ospravedinéni linearniho modelu:

e Je jednoduchy.
e Jeho preuceni je vyjimecCné.



Problém

* Ukol: minimalizuj chyby modelu, nalezni
optimalni hodnoty (w*, b*), s kterymi se
budeme nejvice blizit cilovym hodnotam.

* Podminka: Nadrovina regrese lezi tak blizko
trénovaci mnozine, jak je mozno.



Reseni

* Optimalizacni postup (optimization routine):
Nalezni optimalni hodnoty w* a b* tak, aby se
minimalizovala ucCelova funkce:

1
N | (fw,b(xi) — 95)2-
="l

kde (f,,,(x) — Y)? Je ztratova funkce (metrika
postihu za spatnou klasifikaci);



Pozndmky

* VSechny modely strojového uceni vyuzivaji
ztratovych funkci

* V linearni regresi se jako ztratova funkce
pouziva prumérna ztrata, také nazyvana
empiricky risk (empirical risk, ER)



Linearni regrese graficky

H thesis:
ho(z) = o + 12 = ho(z) = b + Oy
¢ } error Parameters: .
0s V1
. Cost Function:
L
® m
1 . .
P J(00,601) = 5 - > (ho(a®) —y?)?
L i=1
-
Goal:

minimizeJ (6o, 01)
60,61




Optimalizacni postup: SGD
(stochasticky klesajici gradient)

we are here with random value g ¢,

«Start with some 0,0,
» Keep changing 0.0, to reduce 1(6,,0,)
until we hopefully end up at a

1(8(3391) 0] - minimum




Anatomie algoritmu

1/ Méjme model linearni regrese;
2/ definujme ztratovou funkci (postih);
3/ zvolme optimalizacni kritérium;
4/ zvolme optimalizacni postup;



Logisticka regrese



Logisticka regrese

e Neni to regrese, nybrz klasifikacni ucici
se algoritmus.



Problém

* Opét vytvarime model y. jakozto linearni funkci

y;=wx;+b
kde jednotlivé promeénné nabiraji hodnot hodnot
od -0 do +o0, ale y. nabyva pouze dvou hodnot.
=> potreba jednoduché spojité funkce k ziskani
hodnot pravdepodobnosti mezi (0, 1)



Logisticka funkce (sigmoid)

1

@) ==




Model logistické regrese

1

def
SFwp(x) = 1 & e—(wx+b)

* PovSimnéte si povédomého wx + b.



Model logistické regrese

def 1
Jorp(x) = 1 + e (wxtb)

* Ukol: optimalizujte hodnoty w a b;
* Vystup f(x) jsou pravdépodobnosti, ze y; je pozitivni
tridou;
f(x) > 0.5 -> y je pozitivni, jinak negativni



Redeni

e Snazime se maximalizovat vérohodnost
(likelihood) modelu vUuci trénovacim datiim



Optimalizacni kritérium
* Namisto minimalizace prUmérné ztraty
maximalizujeme verohodnost modelu.

Lfﬁ.-'..b {}éf H f*ﬁ.-'..El{Ii}yfgﬁﬁb{xi}j{l_yiD
i=1...%

pouze f,,,(x) kdyZ y=1 protoze (1-y,) =0

a(1-f,,(x)) kdyzy, = 0 protoze f(x)" = 1;



Optimalizacni kritérium
* Prakticky: z duvodu vyhnuti se prete€eni

exponencialni funkce je vhodné vyuzivat
log-likelihood

LogLy 3 = In(L(w,5(x))






Rozhodovaci stromy



petal_width <= 0.57
gini = 0.66
samples = 75
value = [21, 27, 27]

class = vercicolor
value =[1, 27, 27]

- class = vercicolor

petal_length <= 5.02

gini = 0.52
samples = 55

N




Rozhodovaci stromy

* Princip: acyklicky rozhodovaci graf
» Pravidlo: prvek; < prah

— > nasleduj levou vetev; jinak nasleduj pravou
e \/nitrni uzly: otestuj atributy;

* VnejSi uzly (listy): rozhodni o tride



Problém
* Méjme mnozinu (set) oznackovanych prikladu:

set {0, 1};

* Vytvorme rozhodovaci strom s listy odpovidajicimi
zajmovym tridam
=> hledej optimalni pravidla, ktera rozdéeli nejmenée
podobna data, dokud nedosahnes pozadovaného
stupné podobnosti



Reseni

e S .. mnozina oznackovanych pfikladU

e Ukol: Vytvor roz
VypocCte y na za

e |[terativhe rozde
dvou vetvi

nodovaci strom, ktery
Klade x

uj momentalni data do



Redeni
e 1. iniciace: konstantni model
e Odhad y bude totozny pro vsechna x



Reseni

* 2. rekurzivné prochéazej vSechny prvky
(features) j = 1,...,d a vsSechny prahy t =
1..T takové, ze deéli data S do dvou
podmnozin: S- and S+

® Pro kazdy par (J, t) ohodnotme, jak
dobre data rozdeluje

* 3. vyberme nejlepsi (j, t);



Reseni
* 4. Algoritmus ucini z uzlu koncovy v techto
situacich:
— VSechny priklady v uzlu byly klasifikovany;
— Strom nabyl maximalni hloubky d
— Nelze nalezt parametry, podle kterych data
delit
— Rozdéleni snizuje entropii 0 méne nez epsilon



Redeni
Pravidla déleni? = kvalita déleni

* Information Entropy gain nebo Gini
iImpurity



Reseni
* Entropie ~ kolik variance data obsahuji.
- podmnozina jedné tridy dat bude mit nulovou
entropii
podmnozina z rozdilnych trid bude mit vyssi
entropii

C
E=—>) pilog,p,

kde p; je pravdepodobnost, ze z mnoziny dat
nahodné vybereme tridu i (tj. zastoupeni tridy / v
datasetu).



Entropie - priklad
* Uvazujme dataset s 6 prvky: 1 tridy B, 2
tridy Gs, 3 tridy Rs;

E = —(pplog, pp + py log, py + pr log, pr)

1 1. 2 2. 3 3
E = (¢ logy(g) + ¢ logs() + = logy ()

—11.46




Entropie - priklad
* Dataset s 3 prvky tridy B

E=—(1log,1) =10




Reseni
Jak mUuzeme kvantifikovat kvalitu rozdéleni?

* 1. spoCteme entropii pred rozde€lenim a po nem
* 2. urCime kvalitu rozdéleni pomoci vazené
entropie kazdé vétve (na zakladé poctu prvk()

Information gain = kolik entropie odstranime.

Gain = 1 - entropy



Reseni
* Gini impurity: pravdépodobnost nespravne klasifikace nahodné

vybraného prvku v datasetu, byla-li by jeho tfida nahodné urCena
na zakladé rozdeleni tfid v datasetu.

C
G = Zp(i) * (1 —p(7))

kde C je pocCet trld a p(l) je pravdépodobnost nahodného
vybéru prvku tridy /.

e Cil u€eni rozhodovacich stromd: maximalizovat Gini gain
(minimalizovat Gini impurity).



Problémy

* Rozdeleni se deje lokalne pri kazde iteracl
-> algoritmus nemusi dosahnout
optimalniho reseni

* Profez odspoda vzhUru feSi pretrénovani

— Odstranuji se vetve bud nejmene
duvéryhodné, nebo s nejméné vzorky



Parametry

* max_depth: maximalni hloubka stromu

* min_samples_split: nejmensi pocet vzorkU
nutny k rozdéleni v uzlu — vzdy je vSak zapotrebi
alespor dvou vzorku

* min_samples_leaf: nejmensi poc€et vzorku nutny
k vytvoreni listu — koncového uzlu. Tento
parametr pomaha ve vyhlazeni modelu
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