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Strojove uceni

DEEP
LEARNING




Co je klasifikace?

— Zarazeni objektu nebo udalosti do jedné z nekolika
predem danych kategorii (tfid)

— Typicky na objektu pozorujeme/merime nejake
vlastnosti, které popiSeme vektorem priznaku

— Pomoci pfiznaku klasifikujeme (predikujeme) tridy

cesky anglicky

tridy (klasifikagni tridy) classes

pfiznaky (atributy) features

klasifikace pattern classification, recognition




Co je klasifikace?

« Mame napf. 100 zaznamu o studentech, ktefi bud zkousku
udelali nebo neudelali

 Na zakladé dat dostupnych jiz na zacatku semestru
chceme predikovat, zda dany student zkousku a predmet
dokoncCi

« Z dostupnych dat muzeme extrahovat pfiznaky,
— Nektere priznaky jsou lepsi
* predchozi zkusenost s programovanim, znamky z
jinych predmétu
— Nektere jsou spatne
 pohlavi, barva vlasu, mésic narozeni



Co je klasifikace?

 Mame sadu moznych symptomu, vysledku testu a
vysetreni provedenych na pacientovi

— Napfr. mereni krevniho tlaku, saturace O2, ohodnoceny
zaznam celonocniho EEG zaznamu, ¢as usnuti a
probuzeni, apod.

« Chceme predikovat, zda pacient trpi napr. spankovou
poruchou.



Existuji ruzné typy klasifikatoru

Input data MNearest Neighbors Linear SWVM RBF SVvM Gaussian Process Decision Tree

MNeural Net AdaBoost Maive Bayes

Rozhodovaci hranice je rlzna pro rizné klasifikatory

https://scikit-learn.org/



Nearest Neighbors Linear SYM RBF SVM Gaussian Process Decision Tree

Random Forest MNeural Net AdaBoost Naive Bayes

https://scikit-learn.org/



Nearest-neighbor klasifikatory

1-NN: Klasifikovany bod se zaradi do stejne tridy jako jeho
nejblizsi soused z tréenovaci mnoziny

K-NN: Najde se k nejblizSich sousedu a rozhodne se podle
majoritni tridy
New example

to classify c'ESS A
Class B




Nearest-neighbor klasifikatory

Jak mérit vzdalenost mezi body?

Manhattan Distance Euclidean Distance




Nearest-neighbor klasifikatory

Vyhody: Rychle uceni, jednoducha implementace, snadneée
pochopeni

Nevyhody: Pomala predikce (mnoho vypoctu vzdalenosti),
pri vétSich poctech pfiznaku nespolehlivy



K-D stromy

K-D stromy jsou modifikaci algoritmu K-NN, ktera
vyuziva rozdeleni trénovaci mnoziny na oblasti.




Voronoiovy diagramy

Metoda je zalozena na odstraneni prebytecnych
prvku, které neovliviuji klasifikaci




Bayesovské klasifikatory

« Kazda trida je popsana nejakym pravdepodobnostnim
rozlozenim v prostoru priznaku

+ P(x|w,;) Podminéna pravdépobnost, Ze u objektu ze tfidy w;
pozorujeme x

. P(a)j) Apriorni pravdépodobnost reflektuje nasi apriorni
znalost o objektu, aniz bychom objekt videli

* P(wj|x) Aposteriorni pravdepobnost, ze objekt, na kterem
pozorujeme x je ze tridy w;



Bayesovské klasifikatory

Bayesovska rozhodovaci teorie

If P(wq|x) > P(w,|x), pfifad x do w1,
else prirad x do w,.

P(w4]|x) a P(w,|x) jsou aposteriorni
pravdepodobnosti.

Minimalizujeme stredni pravdepodobnost chyby.



Bayesovské klasifikatory

Pro vypocCet aposteriornich pravdépodobnosti Ize vyuzit
Bayesuv vztah

UcCeni je odhad parametru pravdépodobnostnich rozlozeni
p(x|wy)




Rozhodovaci stromy (Decision tree)

Reseni klasifikaénich uloh pomoci rozhodovacich stromt
vyzaduje dva kroky:

1. Indukce rozhodovaciho stromu (podle trénovacich dat)

2. Pouzij rozhodovaci strom a urci tridu



Rozhodovaci stromy

Decision A Decision B Decision B

Decision B Decision A




Prorezavani rozhodovacich stromu

Gain =5.76
Body Mass Index > 30

Gain = 3.27
EﬁMﬂ

Avg Blood Avg Blood % BloglS Avg Blood Avg Blood
Pressure = Pressure = Pressure = Pressure =
127 : 136

Expected Gain = 1.5




Random decision forest

Single Decision Tree Random Forest

O




Rozhodovaci stromy

Vyhody:

 Jednoduché
o Efektivni

« Extrakce jednoduchych pravidel
* Pouzitelne i pro velke datasety

Nevyhody:

* QObtizne zpracovani pri chybejicich udajich



Support-vector machine, SVM

H27? H3?




Support-vector machine, SVM

Maximum-
margin
hyperplane
and margins
for an SVM
trained with
samples from
two classes.
Samples on
the margin are
called the
support
vectors.




SVM, Kernel machine




SVM, Kernel machine

A training example of SVM with kernel given by
¢((a, b)) = (a, b, a* + b?)




eta klasifikator

FINAL
PREDICTIONS
OF THE
ENSEMBLE
MODELS
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Bootstrapped Samples sampled

e Diverse Classifiers are Aggregation Stage. This
randomly from the original  {rained on each of these is where we combined all
dataset, with replacement different subsets of the predictions of all the

> the original dataset base models. Typically, we
use majority vote in case of
classification models & mean
of all predictions in case of
regression models.

Several classifiers are combined

We can either use the output of the
base learners or we can use the
probability score of all the base

learners.

THE DIFFERENT STAGES OF A BAGGING ALGORITHM

to predict the output of a final model.

* Baggin
* Boostin
e Stackin



Predzpracovani dat - odstranéni outlieru CIIRC

Outlier je neobvykla hodnota, ktera se vyrazne
odliSuje od normalnich objektu jako kdyby byla
generovana jinym mechanismem.

Muze mit velky vliv na vysledny klasifikator, proto
je vetsinou lepe ho odstranit



Zobrazeni typu Boxplot

Interquartile Range
(IQR)
Outliers | Outliers

4 4@

"Minimum" "Maximum"
(Q1 - 1.5*IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5*%IQR)

(25th Percentile) (75th Percentile)




Normalizace priznaku CIIRC

Velké hodnoty priznaku mohou pro nekteré klasifikatory
zpusobovat dominanci onoho pfriznaku pfi rozhodovani.

Normalizace, zakladni dve metody:

A X—min(x)

max(x)—min(x)

;) __ X—mean(x)
B std(x)

Nektere typy klasifikatoru vyzaduji normalizaci. Napr. KNN
klasifikator.

U jinych to neni potrebné, napf. rozhodovaci stromy.



Selekce priznaku CIIRC

Hledani podsouboru pfiznaku, ktery maximalizuje néjaké
Kritérium.

Kriterium
Presnost klasifikatoru, inter-intra class distance, vzajemna
informace, entropie......

Prohledavani
Individual ranking
Sequential Forward Selection
Sequential Backward Elimination
Evolutionary algorithms




Redukce priznakoveho prostoru CIIRC

Napr. Analyza hlavnich komponent (Principle Component
Analysis - PCA)
Ukazka snizeni dimenze z 3D do 2D

original data space




Hodnoceni klasifikatoru

Chceme predikovat, zda pacient trpi napr. Wilsonovou
chorobou.

Prevalence choroby je 1:25.000
Budu-li stale predikovat negativni vysledek,

ACCURACY (PRESNOST) KLASIFIKATORU NEMUSI BYT
VHODNA MIRA



Nerovnhomerné zastoupeni trid




Nerovnhomerné zastoupeni trid

Example of balanced and imblanced data

male male nomal gene

MNegatives = Fositives MNegatives > Positives

Balanced Imbalanced




Nerovnomerne zastoupeni trid CIIRC

Pokud jsou tfidy nevyvazené, muze dochazat k chybému
trenovani klasifikatoru.

Reseni — napf. Undersampling, nebo Oversampling.

Undersampling Oversampling

Copies of the
minority class " |

N, Samples of
., majority class

Original dataset Original dataset




Hodnoceni klasifikatoru

without with

negative samples (N)
true positive (TP)
true negative (TN)
false positive (FP)
false negative (FN)

positive samples (P) Patients Patients

True negative True positive

False negative False positive

ACCURACY = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)
SENSITIVITY = TP/P=TP/(TP+FN)
SPECIFICITY = TN/N=TN/(TN+FP)




ROC kfivka

ROC (Receiver Operating Characteristic) krivka je nastroj
pro hodnoceni a optimalizaci binarniho klasifikacniho systému
(testu), ktery ukazuje vztah mezi specificitou a senzitivitou pro
vsechny pripustné hodnoty prahu.

Z ROC je mozné spocitat AUC (Area Under Curve)

Sensitivity

1 - Specificity



ROC krivka

ROC CURVE
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Generalizace klasifikatoru CIIRC

Zjisténi generalizacni schopnosti klasifikatoru

Tj. zda klasifikator funguje i na datech, ktera nikdy
nevidél

model complexity




Testovani klasifikatoru CIIRC

Hold-out metoda — rozseknuti dat na trénovaci a testovaci data

Available Data

A

Training Testing

New Available Data

\

Training Validation Testing




Testovani klasifikatoru

Ve
y
4

Krizova validace —
rozdéleni na casti,
iterativni pouziti vzdy
jen jedné cCasti jako
testovaci a zbytku
jako trenovaci

Napr. 5 skupin
{{e][e]¥)}




Testovani klasifikatoru

Stratify K-Fold CV

Lets we have total 10 datapoints and we have set k=5

@ Class1

. Class O

The process will
iterate or you can
say the dataset
n-one fold

will pas through
model k=5 times,
everytime model
will be tested on
one fold. Both sets
contains equal ratio
of both classes.

Train data Validation Data
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Slozitost klasifikatoru

Klasifikator uCeny na omezeném vzorku dat nesmi byt pfiliS
slozity, jinak dochazi k tzv. OVER-FITTINGu (preuceni)

Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting

(too simple to (forcefitting — too

explain the good to be true)
variance)




Shlukova analyza CIIRC

« MérFeni podobnosti objektu

 Existuji ruzné pfistupy, jak shlukovat objekty na zakladée
jejich vzdalenosti Ci podobnosti.



K-means

 Uréime hodnotu K
* V datech nalezneme K shluku
* Vyhoda: jednoduchy iteracni algoritmus

Unlabelled Data Labelled Clusters




K-means algoritmus




Hiearachické shlukovani

[ Aqgalomerative Hierarchical Clustering ]
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Shrnuti

« Kvalitni priznaky (jejich pocCet << pocet
prvku datasetu)

* Vhodna volba tréenovaci a testovaci sady,
aby nedochazelo k preucovani
klasifikatoru

* Vhodny zpusob hodnoceni klasifikatoru
(presnost klasifikace, pripadnée
Senzitivita/Specificita/ROC)

 Volba klasifikatoru dle typu ulohy, Iépe je
zacit jednoduchym modelem



