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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzatos¢ owocu
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiadciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)!

LGrisoni, F., Neuhaus, C.S., Hishinuma, M., Gabernet, G., Hiss, J.A., Kotera, M. and Schneider, G., 201'35:;
novo design of anticancer peptides by ensemble artificial neural networks. Journal of Molecular Modeling, 2 ,
112
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw?

Scalabrini Sampaio, G., Vallim Filho, A. R. d. A, Santos da Silva, L., & Augusto da Silva, L. (2019). Predi n
of Motor Failure Time Using An Artificial Neural Network. Sensors, 19(19), 4342
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzatosé¢ owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)

5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych?!

"https://archive.ics.uci.edu/dataset/89/solar+flare
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https://archive.ics.uci.edu/dataset/89/solar+flare

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$é owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéow stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych!

"https://archive.ics.uci.edu/dataset/336/chronic+kidney+disease
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https://archive.ics.uci.edu/dataset/336/chronic+kidney+disease

Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych
127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych!

Redmond, Michael and Alok Baveja. “A data-driven software tool for enabling cooperative information sharifg
among police departments.” Eur. J. Oper. Res. 141 (2002): 660-678.
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~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw

10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych

24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych

127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych

socjoekonomicznych
1203 cechy Toksyczno$¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny!

Gul, S., Rahim, F., Isin, S. et al. Structure-based design and classifications of small molecules regulatlng\\fﬁe
circadian rhythm period. Sci Rep 11, 18510 (2021)
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~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych
127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych
1203 cechy Toksycznos¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéow stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych

127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych
1203 cechy Toksycznos$¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256
150 tys. cech Zesp6t czujnikdéw gazowych wystawiony na dziatanie turbulentnych mieszanek
gazowych? it
'https://archive.ics.uci.edu/dataset/309/gas+sensor+array+exposed+to+turbulent+gas+mixtures
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https://archive.ics.uci.edu/dataset/309/gas+sensor+array+exposed+to+turbulent+gas+mixtures
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~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéow stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych
127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych
1203 cechy Toksyczno$¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256
150 tys. cech Zesp6t czujnikdéw gazowych wystawiony na dziatanie turbulentnych mieszanek

gazowych siiig

34 mln cech reputacja adreséw URL XA
"https://archive.ics.uci.edu/dataset/187/url+reputation
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https://archive.ics.uci.edu/dataset/187/url+reputation
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~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych

127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych

1203 cechy Toksycznos¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256
150 tys. cech Zespdt czujnikéw gazowych wystawiony na dziatanie turbulentnych mieszane_k_

gazowych v
3+ mln cech reputacja adreséw URL
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysiagce — miliony przyktadéw)
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysiagce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysiagce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)

» Trudno$¢ doboru modelu, architektury
> (Czas trwania przygotowania modelu
> Zasoby pamieciowe i obliczeniowe na przygotowanie i testowanie modelu
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysiagce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)

» Trudno$¢ doboru modelu, architektury
> (Czas trwania przygotowania modelu
> Zasoby pamieciowe i obliczeniowe na przygotowanie i testowanie modelu

> Witasciwosci przestrzeni wielowymiarowych
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysiagce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)
» Trudno$¢ doboru modelu, architektury
> (Czas trwania przygotowania modelu
> Zasoby pamieciowe i obliczeniowe na przygotowanie i testowanie modelu
> Witasciwosci przestrzeni wielowymiarowych
> Przeklefistwo wymiarowosci (curse of dimensionality)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

“#Przeklenstwo wymiarowosci

> Rzadkos$¢ danych w przestrzeniach wielowymiarowych
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“#Przeklenstwo wymiarowosci

> Rzadkos$¢ danych w przestrzeniach wielowymiarowych

= 1000 punktow
== 163 punktéw

|
1000 punktow 1000 punktéw
a4 + 18punktow = 157 punktow
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Przeklenstwo wymiarowosci

> Rzadkos$¢ danych w przestrzeniach wielowymiarowych

>  Ucentrowienie” (hubness), np. przy szukaniu podobnych przyktadéw
» Wymagania liczby punktéw danych n > d,n > 10d,n > d

> Wymagania obliczeniowe i pamieciowe

> Trudno$¢ oszacowania parametréw statystycznych (korelacje, outliery)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:

> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
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~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie

> Film z kamery monitoringu parkingu

1ITiS PAN ask.iitis.pl



Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu

> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu
> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)

P Zuzycie wody w okresie godzinowym w ciaggu tygodnia
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu
> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)
P Zuzycie wody w okresie godzinowym w ciaggu tygodnia

Reprezentacja korelacji:

» Nazwane cechy (np. cena mieszkania i rozmiar w m?)
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu
> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)
P Zuzycie wody w okresie godzinowym w ciaggu tygodnia

Reprezentacja korelacji:
» Nazwane cechy (np. cena mieszkania i rozmiar w m?)

> Nie nazwane cechy (np. piksele obrazka) \/
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Dekorelacja

Intuicja:
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Dekorelacja

Intuicja:
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadow X
X = {X17X2v"'7xm}
X; = (.’L‘il,wig, ... ,.’Em), Tij ceR
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadow X

X = {X17X27 s 7xm}

X; = (.’L‘il,xig, ... ,.%m), Tij ceR
2. Zbiér po odjeciu $redniej

f—x. —Lym o . %
X, =X — )1 Xi =X —X
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~*Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadéw X
X ={x1,%x2,...,Xn}

X; = (xil,xig, R ;$in)v Tij € R
2. Zbiér po odjeciu $redniej
N
X; =X — 5D e X =X — X
zapisujemy w postaci macierzy
/ /
Ty T12
_ / /
X = |zy Ty
/
xmn

10/77
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~*Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadéw X

X = {X17X27 s 7xm}

X; = (xil,xig, c. ;$in)v Tij € R
2. Zbiér po odjeciu $redniej

I s, LM %
X;=Xj— o) e Xi =X — X
zapisujemy w postaci macierzy

/ /

T T2

_ / /

X = |25 T

/
xmn
3. Wyznaczamy macierz kowariancji

_ 1 T

S=-5XX
IITiS PAN ask.iitis.pl 10/77




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadéw X

X = {X17X27 s 7xm}
X; = (mil,xig, ... ,.%m), Tij cR
2. Zbiér po odjeciu $redniej

/ 1 m e
Xi:Xi—E =1 X = X; — X
zapisujemy w postaci macierzy

/ /
T T2

_ / /
X = Ty To9
x/

mn
3. Wyznaczamy macierz kowariancji
S=-LXxXxT
i jej wektory wtasne (posortowane po wartosciach wtasnych) uktadamy w macierz A .

10/77
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza skfadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadéw X

X = {x17X2v"'7xm}
X; = (mil,xig, ... ,wm), Tij cR
2. Zbiér po odjeciu $redniej
/ m
X; =X — 5D e X =X — X

zapisujemy w postaC| macierzy
/ /
T T2
X = |25
T

3. Wyznaczamy macierz kowariancji

S=-L-XxXxT

i jej wektory wtasne (posortowane po wartosciach wtasnych) uktadamy w macierz A .
4. Dla dowolnego (w ramach rodziny danych) wektora = uzyskujemy sktadowe z réwnan@

c=A(x—x)
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection EVR: [1.0.0.]
10
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection Lo EVR: [0.995 0.003 0.002]
Original data (3D) view
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Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection

EVR:[0.717 0.19 0.093]

10
Original data (3D) view
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection Lo EVR: [0.966 0.034 0. ]
Original data (3D) view 15 4
10 4 0.8 4
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

Original data (3D) view

PCA projection

EVR: [0.966 0.032 0.002]
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection Lo EVR: [0.884 0.071 0.045]
Original data (3D) view
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection

EVR:[0.738 0.151 0.111]

1.0
Original data (3D) view
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection

EVR: [0.368 0.344 0.288]

10
Original data (3D) view 40 4
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad (wybielenie — whitening)

PCA projection 10 EVR: [0.968 0.032 0. ]
Original data (3D) view 1 '
0.8
o
2
<
< 0.6
3
@
Y
2
©
2 04
k-]
B
0.2 4
T T T T T T 0.0 1~ T T T y
-2 -1 ] 1 2 3 10 15 2.0 2.5 3.0
1st PCA component ID of component v




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

> 1 to zlinearyzowany obraz (x € R40%):

X2
X3 | X4
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

> 1 to zlinearyzowany obraz (x € R40%):

.
‘v X1 | X2
X4

> Sktadowe ( wektory z macierzy A) tzw. ,eigenfaces’

3
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

> 1 to zlinearyzowany obraz (x € R40%):

.
‘v X1 | X2
X4

> Sktadowe ( wektory z macierzy A) tzw. ,eigenfaces’

3
EIE

.. cechy twarzy v
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
> Wektory wtasne (— A) oraz wartosci wtasne (wariancja, posortowane)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~+Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
> Wektory wtasne (— A) oraz wartoéci wiasne (wariancja, posortowane)
> Mozna wykorzystaé pierwszych n wektoréw — x € R4 — ¢ € R"; np. n = 5,10, 50

~
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
> Wektory wtasne (— A) oraz wartoéci wiasne (wariancja, posortowane)
> Mozna wykorzystaé pierwszych n wektoréw — x € R4 — ¢ € R"; np. n = 5,10, 50

> Rekonstrukcja z 1, 9, 17, ... (+8 sktadowych):
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#Analiza sktadowych gtéwnych

Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

T Chevrolet Aveo 4dr 0000000 Ilcso 10965 1.¢ 4 103 28 34 2570 98 167 66
2 Chevrolet Aveo LS 4dr hatch 0000000 12585 11802 1.6 4 103 28 34 2348 58 153 €6
5 Cnevrolet Cavalier zar 0000000 1610 13657 2.2 4 1%0 26 37 2617 104 183 €9
4 Cnevrolet Cavalier 4ar 0000000 1ls8l0 13892 2.2 4 1%0 26 37 2676 104 183 68
5 Chevrolet Cavalier LS 2dr 0000000 16385 15357 2.2 4 1%0 2¢ 37 2617 104 185 &9
& Dodge Neon SE 4dr 0000000 13670 12848 2.0 4 132 29 35 2581 105 174 €7
7 Dodge Neon SXT aonaaocoa itaen lanss o 4 tos 17s
©Fora Focus 2X3 2ar hatch ) Gdcars ot - Notepad Z
5 Ford Focus IX 4dr

| it File Edt Fomst View Help

11 Ford Focus ZX3 Sdr SOURCE:

28 Mini Cooper
25 Mitsubishi Lancer ES 4dr
20 Mitsubishi Lancer LS 4dr
51 Nissan Sentra 1.8 4dr

32 Nissan Sentza 1.8 S 4dr

33 Pontiac Sunfire 1SA 2dr

34 Saturn Tonl 4

35 Saturn lonz 4dr

3¢ Saturn lem3 4dr

7 Saturn lon2 quad coupe 2dr

w

3% Saturn lon3 quad coupe 2dr
3% Scion xA 4dr hatch

40 Suzuki Aeno S adr

1 Suzuki Aerio LX 4dr

42 Suzuki Forenza S 4dr

43 Suzuki Forenza EX 4dr

44 Toyota Corolla CE 4dr

45 Toyota Corolla S 4dr

»

_Kiplinger's Personal Finance_, December 2003, vol. 57, no. 12, pp. 184-123,
http: /wau. kiplinger.com (pernission to post on

the JSE Web site kindly granted by PARS International Corporation, 102 Mest 38th
Street, New York, NY 10018)

VARIABLE DESCRIPTIONS:

Columns Variables
1- 45 Vehicle Name

a7 Sports Car? (1=yes, @=no)

49 Sport Utility Vehicle? (l=yes, @=no)
51 Wagon? (1-yes,

53 Minivan? (l=yes, @=no

55 Pickup? (l=yes, 8=no)

57 All-Wheel Drive? (1=yes, 8=no)

59 Rear-liheel Drive? (1=yes, 8=no)

61- 66 Suggested Retail Price, what the manufacturer thinks the
vehicle is worth, including adequate profit for the
automaker and the dealer (U.S. Dollars)

68- 73 Dealer Cost (or “invoice price”), what the dealership pays
the manufacturer (U.S. Dollars)

75- 77 Engine Size (liters)

79- 80 Number of Cylinders (=-1 if rotary engine)

82- 84 Horsepower

86- 87 City Miles Per Gallon

89- 98 Highuay Miles Per Gallon

92- 95 Weight (Pounds)

97- 99 Wheel Base (inches)

101-103 Length (inches)

105-106 Width (inches)

&

przyktad zastosowania (analiza




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

PCA projection 10 EVR: [0.999 0.001 0. ]
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Original data (3D) view
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1st PCA component ID of component v




~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Suggested Retail Price, (U.S. Dollars)

1.0
4
0.8
< 27
4
© 0.6
=
5
E
£ 0
%
g 0.4
2
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2
[ ] e®
0.2
—4 4 ERE
0.0 N i
0 2 4 6 8 v
Pierwsza sktadowa PCA X~
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Number of Cylinders

1.0
44
0.8
< 27
4
© 0.6
=
5
E
£ 0
&
g 0.4
2
[s]
2
L ]
0.2
—4 4 L] ERE
0.0 '\:./'
0 2 4 6 8 v
Pierwsza sktadowa PCA X~
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Wheel Base (inches)

1.0
4
]
N 0.8
< 27
o
o
© 0.6
=
5
E
£ 0
%
g 0.4
2
=}
27 o o®
0.2
=41 . R
T T T T T 0.0 N i
0 2 4 6 8 v
Pierwsza sktadowa PCA X~
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Component 0 -———----—--- - - -

Examples

Lowest

[’Kia Rio 4dr manual’ ’Hyundai Accent 2dr hatch’ ’Toyota Echo 2dr manual’]
Highest

[’Mercedes-Benz SL600 convertible 2dr’ ’Mercedes-Benz CL600 2dr’

’Porsche 911 GT2 2dr’]

Column correlations

07 1.00 61- 66 Suggested Retail Price, what the manufacturer thinks the vehicle

is worth, including adequate profit for the automaker and the dealer (U.S. Dollars)

08 1.00 68- 73 Dealer Cost (or "invoice price"), what the dealershi ays Sl
p p pay SSZé
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Component 1 -- - - - -

Examples

Lowest

[’Porsche 911 GT2 2dr’ ’Mercedes-Benz SL55 AMG 2dr’

’Honda Insight 2dr (gas/electric)’]

Highest

[’Hummer H2’ ’Lincoln Navigator Luxury’ ’GMC Yukon XL 2500 SLT’]

Column correlations

14 0.83 92- 95 Weight (Pounds)
17 0.74 105-106 Width (inches)

1ITiS PAN
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Component 4 ————-------- - _ _

Examples

Lowest

[’Lincoln Town Car Ultimate L 4dr’ ’Chrysler Concorde LX 4dr’
’Lincoln Town Car Ultimate 4dr’]

Highest

[’Mini Cooper S’ ’Hummer H2’ ’Jeep Wrangler Sahara convertible 2dr’]

Column correlations
16 0.74 101-103 Length (inches)
15 0.51 97- 99 Wheel Base (inches)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza

PCA projection PCA projection
GHC Yukon XL 2500 SIT
s oty
WVMW GMC Yukon XL 2500 SLT
Lincoln Navigator Luxury
2 ummer H2
H
Zo oy Land Cruser
E ot seauoa 8
) R o
H
dilac Escaladet
Land Rover Range Rover Hefe
" s itimate
. 7 7 To 15 20
erwsza skiadowa PCA pierwsza skiadowa PCA
PCA projection
et oL
10
10 v o5
oSG S s Porsche 911 Carrera 45 coupe 2 (convert
o ANSAR SRS, Eﬂ&evﬂ Exddr Volvb V40 L
g, m‘;,._;i@’ﬁ; O 1 £ mansennr
H Hioidolca STkt § 705 guar kR convertibi 2dr
i e 3| bR
: Hyundal S2265% oL aar 2 eues end 00 adr
Scion #A 4dr hatch % 10
814 R ALk % H Acura K coupe 24 manuals
H Mazda Wi Migka conver H
15 RS B CEY e 290
Mazda e Miat
16
Toyata Echo 2dr auto Toyota MR2 Spydc 20
dible 24r
RSO 2emanual e SRR
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ErR— PR 3 7
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~*Analiza sktadowych gtéwnych — podsumowanie

1. Reprezentacja = uwzgledniajaca charakterystyke zrédta danych
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~*Analiza sktadowych gtéwnych — podsumowanie

1. Reprezentacja = uwzgledniajaca charakterystyke zrédta danych
> Mniej wspoétczynnikéw do reprezentacji i klasyfikacji
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~*Analiza sktadowych gtéwnych — podsumowanie

1. Reprezentacja = uwzgledniajaca charakterystyke zrédta danych
> Mniej wspbtczynnikéw do reprezentacji i klasyfikacji
> Podzbiér wspdtczynnikéw zachowuje zakres zmiennosci danych
> Analiza zbioru danych — data mining — weryfikacja obecnosci grup, anomalii, outlieréw

1ITiS PAN ask.iitis.pl 31/77




Metody liniowe Support Vector Machine

Support Vector Machine




Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine

1

— 1 . — . _ C_+C+ o o
Ct = ny Zi€I+ X C_ = o Ziel'_ X; C = —5 W =C_ Cy

y =sgn((x—c),w) iloczyn skalarny (a,b) = ||a]|||b]| cos #




Metody liniowe Support Vector Machine

C+=%Ziez+xi C—=n%zz'ez_xi CZ% W=C_—Cyt
y =sgn((x—c),w) iloczyn skalarny (a,b) = ||a]|||b]| cos #

y =san((x— =5%5),c —cy) =




Metody liniowe Support Vector Machine

C+:%Ziez+xi C—Zn%zz'ez,xi CZ% W=C_—Cyt
y =sgn((x—c),w) iloczyn skalarny (a,b) = ||a]|||b]| cos #
y=sen((x - =5%)c —cy) =

y = sen(Gxe) - (xoey) - (S e )+ (S e )

nie zalezy od x

~
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Metody liniowe Support Vector Machine

y =sgn((x,c) = (x,c4) +b) o =-Fir X
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Metody liniowe Support Vector Machine

y =sgn((x,c) = (x,c4) +b) o =-Fir X

y =sen (5 Yier (xi,%) = ;- Tier, (xi,%) +b)




Metody liniowe Support Vector Machine

y =sgn((x,c) = (x,c4) +b) o =-Fir X

LS s (xix) + b)

N

y =sgn <n% ZieI_ (xi, %) —

y = sgn (=32, yi (Xi,Xx) +b)
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Metody liniowe Support Vector Machine

=sgn((x,c_) — (x,c4+) + b) c_ = ni_ e X
= sgn( Sier (%iiX) = 1= Sier, (xi,%) +b)
— 22 ¥i (%, X) +b)

n (32, i (x,%) +b) v
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Metody liniowe Support Vector Machine

~*Margines
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Metody liniowe Support Vector Machine

~*Margines
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Metody liniowe Support Vector Machine

~*Margines
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Metody liniowe Support Vector Machine

~*Margines
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Metody liniowe Support Vector Machine
#SVM

y =sgn (3; a; (x4, %) +b)

magcei]%llizeW(a) =y, — %Zij 05y (X4, X5)

ograniczenia o; > 0, ; oy; = 0




Metody liniowe Support Vector Machine
“=SVM

y =sgn (3, a; (X,X) +b)
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Metody liniowe Support Vector Machine
#SVM

oA
° " A A
A
O/\/ A
| N
° |
P
° \
+

y = sgn (¥, i (xi;x) +b)

zalety Brak [hiper]parametréw!
(Parametry «; z optymalizacji, ale nie potrzeba np. learning rate, rozmiaru
warstw, ... )




Metody liniowe Support Vector Machine

-#SVM

y = sgn (3; i (%, %) +b)

zalety Brak [hiper]parametréw!
(Parametry «; z optymalizacji, ale nie potrzeba np. learning rate, rozmiaru

warstw, ... )
wady Tylko dla separowalnych zbioréw danych, ktérych klasy da sie rozdzielié v

hiperptaszczyzna
a7/77
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Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine

#C-SVM

> Woprowadzenie do optymalizacji parametréw &; — btedéw klasyfikacji dla konkretnych
przyktadéw ze zbioru treningowego
> Hiperparametr C — sterowanie dopasowania do danych vs wielko$¢ marginesu

> C-SVM moze zaréwno klasyfikowaé zbiory niemozliwe do rozdzielenia hlperp’(aszczyznq,
jak i takie, w ktérych pojedyncze przyktady zmniejszaja margines \/
> (Weciaz liniowe rozdzielenie — metody nieliniowe) 7
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Metody nieliniowe
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Kernel SVM




Kernel SVM
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Metody nieliniowe Kernel SVM

[ ]
? x — z2

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {2},2%,...}),




Metody nieliniowe Kernel SVM

? x — a2 g

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.
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Metody nieliniowe Kernel SVM

? x — a2

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢

nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

54/71
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Metody nieliniowe Kernel SVM

? x — a2

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢

nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
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Metody nieliniowe Kernel SVM

? x — a2

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)
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Metody nieliniowe Kernel SVM

? x — a2

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.
W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).
1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)

2. Mozemy przetwarzaé przeksztatcenia danych z; — ®(z;), o ile i

IITiS PAN



Metody nieliniowe Kernel SVM

.
2 e o >
? xr— T

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)

2. Mozemy przetwarzaé przeksztatcenia danych z; — ®(z;), o ile
mozemy policzy¢ (P(z;), P(z;)) Xz
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Metody nieliniowe Kernel SVM

[ J
® [ ]
.
2 ®a o -
? xr— T

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)

2. Mozemy przetwarzaé przeksztatcenia danych z; — ®(z;), o ile
mozemy policzy¢ ((z;), P(z;)). . . niekoniecznie musimy wyliczaé @(x;)! Xz
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(i, 2j) = @i




Metody nieliniowe Kernel SVM




Metody nieliniowe Kernel SVM

2
(a2,02) = a2a? = (ay2;)? = (w12

A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?

IITiS PAN ask.iitis.pl



(a:i,a:j) = TiTj
2 2\ 02,02 (e N2 e e \2
<xivxj> = Xpxy = (zizj)* = (25, 75)
A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?
Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (xi,xj) — k(z,2;) o cechach:

> symetryczna k(x;, x;) = k(z;, ;)
> dodatnio okreslona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVry,...,zp, € X Ver,...,cp €R

1ITiS PAN iitis.pl 55/77




Metody nieliniowe Kernel SVM

A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?

Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (x4, 25) — k(zi, ) o cechach:
> symetryczna k(x;, x;) = k(z;, ;)
> dodatnio okreslona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVry,...,zp, € X Ver,...,cp €R

Na przyktad k(z;, zj) = (xi,25)° 2) (a ogélnie k(xj, ;) = ((zi,z;) + ¢)*,¢ > 0,d € N)
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Metody nieliniowe Kernel SVM

A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?

Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (x4, 25) — k(zi, ) o cechach:
> symetryczna k(x;, x;) = k(z;, ;)
> dodatnio okreslona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVry,...,zp, € X Ver,...,cp €R

Na przyktad k(z;, zj) = (xi,25)° 2) (a ogélnie k(xj, ;) = ((zi,z;) + ¢)*,¢ > 0,d € N)
Dla z; = 42, mozemy zbudowa¢ funkcje ki (z) = (x,42)* = 176422
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Metody nieliniowe Kernel SVM

A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?

Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (x4, 25) — k(zi, ) o cechach:
> symetryczna k(x;, x;) = k(z;, ;)
> dodatnio okreslona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVry,...,zp, € X Ver,...,cp €R

Na przyktad k(z;, zj) = (xi,25)° 2) (a ogélnie k(xj, ;) = ((zi,z;) + ¢)*,¢ > 0,d € N)

Dla z; = 42, mozemy zbudowa¢ funkcje ki (z) = (x,42)* = 176422
» Dla punktéw danych z; € X mamy funkcje k(z;, z) € R — przestrzen funkcji o
> <k($z,$),k(l’1,{l})>? v
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(k(:l?@, .’L‘), k(mj’ 1")>?
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(k(mla .’L‘), k(mj’ 1")>?

Jezeli funkcja w postaci k: X x X = R (x4, x;) — k(x;, ;) jest symetryczna i dodatnio
okreslona, to
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Metody nieliniowe Kernel SVM

<k;(332a 1")5 k‘(mja 1"))?

Jezeli funkcja w postaci k: X x X = R (x4, ;) — k(x;,x;) jest symetryczna i dodatnio
okreslona, to (twierdzenie Moore'a—Aronszajna) istnieje przestrzen Hilberta funkcji okreslonych
na X w ktérej k jest reprodukujacym jadrem (reproducing kernel).

> Przestrzen Hilberta — przestrzen liniowa (dodawanie, mnozenie przez skalar) +
zdefiniowany iloczyn skalarny ktéry indukuje metryke (mozemy wyznaczy¢ odlegtosé
miedzy elementami zbioru)

> Przestrzen Hilberta z reprodukujacym jadrem (RKHS) — dla kazdego z; € X istnieje
funkcja k;, € 'H taka ze dla kazdej funkcji z tej przestrzeni f € H zachodzi

<fa kﬁ) = f(xz)

56/77
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Metody nieliniowe Kernel SVM

<k;(332a 1")’ k(mj’ J;))?

Jezeli funkcja w postaci k: X x X = R (x4, ;) — k(x;,x;) jest symetryczna i dodatnio
okreslona, to (twierdzenie Moore'a—Aronszajna) istnieje przestrzen Hilberta funkcji okreslonych
na X w ktérej k jest reprodukujacym jadrem (reproducing kernel).

> Przestrzen Hilberta — przestrzen liniowa (dodawanie, mnozenie przez skalar) +
zdefiniowany iloczyn skalarny ktéry indukuje metryke (mozemy wyznaczy¢ odlegtosé
miedzy elementami zbioru)

> Przestrzen Hilberta z reprodukujacym jadrem (RKHS) — dla kazdego z; € X istnieje
funkcja k;, € 'H taka ze dla kazdej funkcji z tej przestrzeni f € H zachodzi

(f ka;) = f (i)

(k(l'iax):k(xj’w)) :k(wi’wj) sl
"~
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Podsumowanie:

1. Mamy zbidr danych X, o ztozonej strukturze (nieliniowa granica decyzyjna)

2. Mamy narzedzie liniowej klasyfikacji, oparte o iloczyn skalarny

3. Szukamy nieliniowego przeksztatcenia danych do innej przestrzeni, gdzie mozemy liniowo
rozdzieli¢ klasy

4. Jezeli znajdziemy dobra funkcje k, to dzieki wtasnosciom RKHS mozemy odwzorowad
dane w innej przestrzeni H, opartej o k, w ktérej wyliczymy iloczyn skalarny jako k(z;, ;)

5. Poniewaz odwzorowanie jest nieliniowe, liniowe rozdzielenie w H przektada sie na
nieliniowa granice decyzyjng w X

I
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Metody nieliniowe Kernel SVM

N —

SVM y =sgn (3, i (x3,x) +b) —  kernel-SVM y = sgn (3, aik(xi,x) + b)

Popularne funkcje k:
» RBF k(Xl,XJ) = 6_7”xi_xj”2

> Wielomianowa k(x;,x;) = ((x;,%;) + ot e>0,deN
> Sigmoid k(x;,x;) = ...
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Metody nieliniowe Kernel SVM

2 —

SVM y =sgn (>, a; (xi,x) +b) —  kernel-SVM y = sgn (}; aiik(x;,%x) + b)

Popularne funkcje k:
> RBF k(Xi,Xj) = 6_'7”"%’_"]’”2

> Wielomianowa k(x;,%;) = ((x;,%;) +¢)%,¢>0,d e N
> Sigmoid k(x;,x;) = ...

Najczesciej wystarczy jedna dobra funkcja — RBF

1ITiS PAN
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Metody nieliniowe Kernel SVM

?

The idea of SVMs: map the training data into a higher-dimensional feature space via @, and
construct a separating hyperplane with maximum margin there. This yields a nonlinear
decision boundary in input space. By the use of a kernel function, it is possible to compute the

separating hyperplane without explicitly carrying out the map into the feature space

Learning with Kernels, str. 29
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Przyktady funkcji jadrowych: liniowa, wielomianowa, RBF
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Przyktady funkcji jadrowej RBF dla réznych wartosci parametru ~,
kolejno wartosci v: dopasowana do zbioru danych, niska, wysoka
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Przyktady funkcji jadrowej RBF dla dopasowanej do danych wartosci 7,
kolejno wartosci C': niska, dopasowana, wysoka
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Kernel SVM:
> Skuteczny w praktyce klasyfikator
> Bardzo dobrze opracowany teoretycznie
> Dwa — tylko dwa — hiperparametry, o fatwej interpretacji

> Kernel trick” — mozliwo$¢ uogdlnienia algorytmoéw dajacych sie sformutowaé w oparciu o
iloczyn skalarny (np. PCA — kernel PCA)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

Pomiar wydajnosci klasyfikatorow
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

> Skad wiemy, jak dobry jest klasyfikator?
> Kiedy jeden klasyfikator jest lepszy od drugiego?

> Jak diagnozowa¢ problem z wydajnoscia/skutecznoscia?
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Miary wydajnosci




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF
> Intuicyjna, naturalna




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF

> Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas

1ITiS PAN



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF
> Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF
> Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

Predicted Positive Predicted Negative
> Macierz btedéw (confusion matrix) [ Actual Positive TP (True Positive) FN (False Negative)
Actual Negative FP (False Positive) TN (True Negative)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

TP+TN

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+F TPIFNTFPITN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

> Macierz btedéw (confusion matrix)

H TP TP
> Precison TPIFP oraz recall TPLFN

IITiS PAN

Miary wydajnosci

Predicted Positive

Predicted Negative

Actual Positive

TP (True Positive)

FN (False Negative)

Actual Negative

FP (False Positive)

TN (True Negative)

ask.ii |




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+F Tp+gﬁi£];+TN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

Predicted Positive

Predicted Negative

> Macierz btedéw (confusion matrix) Actual Positive

TP (True Positive)

FN (False Negative)

Actual Negative

FP (False Positive)

TN (True Negative)

. TP TP
> Precison TP1FPp Oz recall TPIFN

> Sensitivity (czuto$¢) ijjr% oraz specificity (swoistos¢) %




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

TP+TN

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+F TPFFN+FPITN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

Predicted Positive

Predicted Negative

> Macierz btedéw (confusion matrix) Actual Positive

TP (True Positive)

FN (False Negative)

Actual Negative

FP (False Positive)

TN (True Negative)

. TP TP
> Precison TP1FPp Oz recall TPIFN

> Sensitivity (czuto$¢) ijjr% oraz specificity (swoistos¢) %

> True positive ratio 7pry oraz false positive ratio 7y




v

vV vyVvYyy

Skuteczno$¢ (accuracy)

Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

TP+TN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

Macierz btedéw (confusion matrix)

T+F TP+FN+FP+TN

Miary wydajnosci

Predicted Positive

Predicted Negative

Actual Positive

TP (True Positive)

FN (False Negative)

Actual Negative

FP (False Positive)

TN (True Negative)

H TP TP
Precison TPIFP oraz recall TPLFN

. L. TP e Y TN
Sensitivity (czutos¢) TpirN ©oraz specificity (swoistos¢) TN+FP

- . TP - . FP
True positive ratio 7p 7 oraz false positive ratio 57w

F1 score

2 —
p—1+7.—1 -

Xr __
~ 2TP+FP+FN
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Jeden klasyfikator, wydajnos¢ — niezaleznie od hiperparametréw?




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Jeden klasyfikator, wydajnos¢ — niezaleznie od hiperparametréw?

Prosty klasyfikator ($rednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa 7' = 0.1

Krzywe ROC
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Prosty klasyfikator ($rednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa 7' = 0.5

Krzywe ROC
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Cecha 1 FPR
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Prosty klasyfikator ($rednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa 7' = 0.9

Krzywe ROC
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

Miary wydajnosci

Prosty klasyfikator (Srednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa — krzywa

operatora (receiver operator characteristic, ROC)

charakterystyki
Krzywe ROC
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0.8 -
|
2 i
0.6 4 E
~ 1 !
o o 1
2
G = i
3 i
o] 047 |
1
i
|
i
1 |
|
024 !
i
i
i
iy i
) H
L] 004 ! — - Prosty klasyfikator (AUC = 0.91)
-3 . : : . : - - -
-2 1 1 2 3 00 02 04 06 08 10
FPR

1ITiS PAN

[}
Cecha 1




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

Prosty klasyfikator vs SVM — krzywe ROC

Miary wydajnosc

Krzywe ROC

Cecha 2

~ - Prosty klasyfikator (AUC = 0.91)
— SvM (AUC = 0.98)
--- Losowy klasyfikator (AUC = 0.50)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?

Np. 88% vs 89%




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?

Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?

~

IITiS PAN ask.iitis.pl 73/77




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?

(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

~
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

1. Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka—gciqiko)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

1. Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka—gciqiko)
2. Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

1. Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka—gciqiko)
2. Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice
3. Czy maja rozktad normalny (test Shapiro-Wilk)?
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%7?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka-Scigzko)
Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice

Czy maja rozktad normalny (test Shapiro-Wilk)?
Jezeli tak (r.n.) — t-test dla par
> Hipoteza zerowa tego testu méwi o réwnych Srednich, a alternatywna o réznych, zatem
odrzucenie hipotezy zerowej $wiadczy o tym, ze wyniki jednej z metod s3 istotnie
statystycznie rézne od drugiej
> Jednostronnie lub dwustronnie

el o

5. Jezeli nie (r.n.) — Wilcoxon signed-rank test

&



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%7?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka-Scigzko)
Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice
Czy maja rozktad normalny (test Shapiro-Wilk)?

Jezeli tak (r.n.) — t-test dla par

> Hipoteza zerowa tego testu méwi o réwnych Srednich, a alternatywna o réznych, zatem
odrzucenie hipotezy zerowej $wiadczy o tym, ze wyniki jednej z metod s3 istotnie
statystycznie rézne od drugiej

> Jednostronnie lub dwustronnie

el o

5. Jezeli nie (r.n.) — Wilcoxon signed-rank test

6. Testy pozwalaja okresli¢ szanse (przez p-warto$¢) odpowiedniosci lub przewagi ¥
klasyfikatoréw



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skuteczno$¢ 89% . ..oczekiwania?




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalnos¢, uogdlnianie. ..

> Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalnos¢, uogdlnianie. ..

> Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:
> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przyktadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariangja,
ztozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtdrzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalnos¢, uogdlnianie. ..

> Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:

> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przyktadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariangja,
ztozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtdrzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalnos¢, uogdlnianie. ..

P Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:

> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skutecznos$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przyktadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariangja,
zfozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci

> Wydzielenie zbioru walidacyjnego

&



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalnos¢, uogdlnianie. ..

P Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:
> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skutecznos$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przyktadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariangja,
zfozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci
> Wydzielenie zbioru walidacyjnego
> Skad wiemy jakie hiperparametry ustawi¢?
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalnos¢, uogdlnianie. ..

P Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu
> Wydzielenie zbioru testowego:

> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skutecznos$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przyktadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariangja,
zfozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci
> Wydzielenie zbioru walidacyjnego
> Skad wiemy jakie hiperparametry ustawi¢?
> Wewngtrzna petla walidacji zeby ustali¢ wartosci hiperparametréw

> Dwa poziomy walidacji (zewnetrzna — zbidr testowy, Wewngtrzna — zbi6r walidacyjny) —
niezalezna weryfikacja wydajnosci uwzgledniajaca niepewno$¢ doboru hiperparametréw .4

> Testowanie metody vs testowanie metody z hiperparametrami dobranymi przez eksperta
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Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?

Analiza ilo$ciowa — miary skutecznosci

Analiza jakosciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii

Robust covariance _ One-Class SYM__One-Class SVM (SGD) _ Isolation Forest _ Local Outlier Factor

s A4
dokumentacja sklearn, BSD
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~

dokumentacja sklearn, BSD
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Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza iloSciowa — miary skutecznosci
Analiza jakoSciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
» Zobacz jak sie grupuja przyktady (np. w obrebie klas)
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)

> PCA
> tSNE
> kernel PCA, ICA, NMF, . ..
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Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza iloSciowa — miary skutecznosci

Analiza jakoSciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
» Zobacz jak sie grupuja przyktady (np. w obrebie klas)
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)
> Prébuj prostych metod
> SVM, RF, MLP

> kNN, 1-NN
> Regresja liniowa
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Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza ilosciowa — miary skutecznosci
Analiza jakoSciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
» Zobacz jak sie grupuja przyktady (np. w obrebie klas)
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)
> Prébuj prostych metod
> Wizualizuj co tylko sie da

> Histogramy/wykresy pudetkowe btedéw
> Przyktady dobrze i Zle sklasyfikowane
> Test wizualnej identyfikacji wzorcéw
> Zalezno$¢ od zewnetrznych parametréw

1ITiS PAN ask.iitis.pl /77
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Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza ilosciowa — miary skutecznosci
Analiza jakosciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.

> Szukaj outlieréw i anomalii

Zobacz jak sie grupuja przykfady (np. w obrebie klas)

| 2
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)
> Prébuj prostych metod

|

Wizualizuj co tylko sie da

» Powodzenia :)

IITiS PAN
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