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¢ Schopnost klasifikatoru generalizovat pro nove vstupy

e souvislost s Sifkou pasu mezi tridami

¢ Generalizujici klasifikatory pro 2 linearné separabilni tfidy
e opérné vektory a jejich vyznam

¢ Zobecnéni pro 2 linearné nesaparabilni tridy

¢ Zobecnéni pro vice tfid + dalsi zobecnéni
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¢ = Schopnost spravné klasifikovat mozné nové vstupy
e pfi zohlednéni pravdépodobnosti jednotlivych novych vstupu

« — formalne nejCastéji E,q,,, pPresnost =1 - E chybovost

vstupy

¢ Prozacétek: 2 tiidy C, c R%,linedmé separabilni, Klasifikator F: R —{1—1}

1pfiw'x+b >0

A ptiwix 4 b <0 E sy Chybovost = P(C. NF (D)) +P(C_nF(D))

F(x) ={
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¢ Pfedpokiadame, Ze nadrovina oddélujici G N{x,,...x;} aC, N{x,...x;} se

G N{x, ...x,} ani G N{x,...x,} nedotykd — vzdalena p >0od ucicich dat
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¢ Pfedpokiadame, Ze nadrovina oddélujici G N{x,,...x;} aC, N{x,...x;} se

G N{x,...x,} ani G, N{x,...x;} nedotykd — vzdalena p >0 od ucicich dat

¢ Domnénka: E chybovost je nerostouci funkci p(?)

vstupy

* nezkazi to vliv sméru oddelujici nadroviny??

¢ Priomezenychwvdefinici F (3A> 0)||w|| <A aR= max ;]| Ize
i=1,...q

odvodit: (3y > 0)E,yp, chybovost < J ' (ATR Ii2q -+ In P(vstup x: [|d] >0 |)
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¢ Oznaéme § = p||w||,w — smérovy vektor nadroviny H:w'x+b =0

o) v v :
e maxp = max—. — maxd a soutasné min||w||
lwl|

o pfitom omezeni p < vzdalenost x; od H,i =1, ...,q
¢ Budeme resit dvoustupnove, pfi omezenich proi =1, ...,q
1. stupen: fixujeme &, minimalizujeme ||w||

2. stupen: pridame maximalizaci §
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¢ Radéji minimalizujeme ||w]|? (ma stejné minimum jako ||w]|)

« pfi astych vyhodnocovanich dost usetfime nepoditanim v
¢ Preformulujeme omezeni p < vzdalenost x; od H,i =1, ..., q:
P 5 5 < |whx + b| =(w'x; +b),¢ € {113

¢ pfipominka: Lagrangeova funkce L = ||w]|? + Z?:uai (5 —g(wh + b))
Y

Lagrangeovy koeficienty «; pfi min||w||? splruji KKT podminky: =0

Internet a klasifikacni metodiI 4. ifednééka 8 (z 36)




¢ K(W,b) = argmin||lw||? spiiidjicim § < ¢(W"x; + b) existuji &, ..., &, Ze

1. L mav(wbdy,...a,) minimum vaci (w,b), maximum vici (a, ..., a;)

2. ve(Wbdy,....4,) plati KKT podminky, ¢; (5—ci(wai+B)) =0,i=1...g

oL OL q « q

¢ Z — —(Wbal, aq) 0 vychazi i=15 —L¢; x;, [ @ic; =0
u ~ v -4 r N 1 A
«  Ziednodusime preznadenim &; """’ = =- a2 L= Y agxY L dG=0
2 _ A
o > |Wl*=w'Ww= 21] 1 B GG x];L _ZJ 1 B GG x] +2521 1 &
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¢ Lmav(w,b,dy,...,4;) maximum vidi (ay, ..., a;) —(dy,....d, ) je feSenim

’ b 4 -1  A&coxIv = b , —y4 C O
Glohy 26 ;- & — 2y i1 QGG X = Or[?:aél 26 Xiimg O — D jq HHCGX; %

pii omezenich Y1, a;,¢ = 0aKKT: ¢; (5 — q-(WTxi + 13)) =(0—dualni tloha
¢ + pridame 2. stupen maximalizaCni ulohy pro p: maximalizaci 6
¢ — kvadraticka optimalizace: 1 lokalni optimum = globalni

» snadno vyresSi kazdy optimalizacni software
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q
=1

¢ Ziskaneé &, ..., a4, dosadime do w = }.._, ;G x;; uvédomme si, Ze:
© W=Y G x,kde S ={id > 0}, takze pro i € S8 — (W +b) =0diky KKT
e pomoci ziskaného § = max§ pro libovolné i € S dopo&itame b = ¢é —W'x;
¢ — Vektory x,i € S leZi v nadroving H,:W'x; + b+ nebo H_:Ww'x; + b — 6
* nazvy: H,|H_ —opémé nadroviny , C;| C_N{x,...x;}, x,i € S — opémé vektory

e — oznacCeni metody: Support Vector Machine (SVM)
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¢ Vstup: uéici data (x4, ¢1), ..., (Xg, Cq)

1 (C%L,...,dfq,g) =arg arlna?x( 20 Z?=1ai —ZZ.=1 050566 X Pi Z?=1 a,c =0a KKT
oOlg

2. S={i:a; >0} avybereme néjaké i, € S

pal
AN

— 2 h — ST
3. w= ZiES a;C; Xi, b = Cib O —w xib

1 pf’l ZiES (:fiCiXT X; + B >0
—1pti Yiec@icix" x; +b <0
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¢ Vystup: klasifikator F, F(x) =




¢ Transformaci do prostoru vyssi dimenze
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f(x)=sgn {hf,.r$+v.1.-:,.,r§+w3ﬁxl.rz-kbl



¢ Transformaci do prostoru vyssi dimenze

¢ Metoda pomoci jadra: zobrazeni k: X? - R, k(x,y) = k(y, x),

K(xg,x;) - K(xl-,xj)
s kazdou : ; pozitivné semidefinitni

K(Xj,xi) K(Xj,Xj)
e g-dimenzionalni mnozina M = {¢y, ..., ¢, }, ¢ X = R, ¢;(x) = k(x;, %)
« vektorovy prostor V = {}%]_, a;¢;|ay, .., a; € R} = linearni obal M

i Ska|émI' SOUé|n naV: ( ?=1 a;P; ,Z?zl bi(pi> = lqj=1 aibjlc(xi,xj)
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¢ Pripominka: kernel trick — pocCitame skalarni soucin
v prostoru V dimenze g pomoci k(x;, x;), tj. pomoci x;, x; € R?
g — pocCet dat — vetSinou d < g
¢ Vhodnost pro SVM: skalarnim souc€inem klasifikator F

1 pti Xes@ici k(x, x;) + b>0

kompletné definujeme: F(x) = 5 ~ -
—1pii Qe @ici kK(x,x;) +b <0
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¢ Vyrazne nejpouzivanegjsi pristup: pomoci vice 2-tfidnich

—1)

1. Kazda ze tfid Cy, ..., C,,, proti kazde ( klasifikact)

o vysledek: C s nejvice z m — 1 moznych vitézstvi
2. Kazda trida Cy proti sjednoceni U C; zbyvajicich

* ¢k €{1,—1}volimetak,aby ¢;xy =1 & x; € G, ¢y = —1 © x; € U G

e vysledek: C, sk = arg max Yies @i kCix k(x,x;) + b
j=1,.m
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¢ Misto omezeni p < vzdalenost x; od H - § < ¢;(w'x; + b)

uvaZuieme p — & <vzdalenostx; 0d H - § — & < ¢;(w'x; + b), & = 0
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¢ Misto omezeni p < vzdalenost x; od H - § < ¢;(w'x; + b)

uvaZuieme p — & <vzdalenostx; 0d H - § — & < ¢;(w'x; + b), & = 0

e vyznam: mensi vliv Sumu v datech
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¢ Misto omezeni p < vzdalenost x; od H - § < ¢;(w'x; + b)

uvaZuieme p — & <vzdalenostx; 0d H - § — & < ¢;(w'x; + b), & = 0
e vyznam: mensi vliv Sumu v datech
¢ Snaha udrzet tolerujici (slack) proménné &, malé —
v 1. stupni maximalizace pasu minimalizujeme ||w||? + C 2?:1 & C>0

« C — pomér mezi toleranci &; a ptvodni minimalizaci ||w]||? (~0)
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Support Wectors




¢ Vyhoda: lepSi generalizacni schopnost

» Casto vyuzivany specificky pro obrazkovy spam

» + pribuzny problém odfiltrovani pornografickych webovych stranek
¢ Nevyhoda: velka vypocetni naro¢nost

« kvuli feSeni optimaliza¢niho problemu

e protiopatreni: paralelni a distribuovane implementace
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¢ Obsahové filtrovani, hlavné obrazku a videi

» obrazky: pfifazovani Casti obrazku semantickym konceptim

e videa: rozpoznavani udalosti, slov mluveného jazyka
¢ Nelineami, kromé mluveného jazyka (< vysocedimenzionalni pfiznaky)
¢ Vicetfidni, kazda tfida proti sjednoceni zbyvaijicich,

kromé sémantickych konceptu: kazda trfida proti kazdé
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¢ Pouzivaji dynamické vlastnosti software = prubéh interakci

s OS — kédovan posloupnosti volani API

« kombinovany s klasifikatorem pouzivajicim statické vlastnosti

¢ Nelinearni, pouzivaji se s ruznymi kernely
¢ Bud 2-tfidni: neskodny software X malware, nebo

vicetridni: neskodny software X ruzné druhy malware
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¢ Aktivni uéeni klasifikatoru: uceni, pri kterém
1. cast uCicich dat dodavana na vyzadani
 obvykle x; od zaCatku, od uzivatele vyzadano c; € {—1,1}
2. vybér vyzadanych urCeny o¢ekavanym zlepsenim kvality

¢ Pouzitelné pro libovolny klasifikator; nejrelevantnéjsi SVM «

< ocekavane zlepseni pocitano pres nove vstupy
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¢ DoporucCovaci systémy: obsahove filtrovani podle prikladu
» velké mnozstvi moznosti — uzivatel pozadan ohodnotit

priklady nejvice pomahajici zpresnit jeho prani

Internet a klasifikacni metodiI 4. ifednééka 34 (z 36)




M Rere Hecule BenAtras _ =TTl ]
e | ] B I IRjsli s l L]

il

TSt U g orse lind D BN R/ AT D Calmechsicone LTace miimags _ 00T R png



¢ DoporucCovaci systémy: obsahove filtrovani podle prikladu
» velké mnozstvi moznosti — uzivatel pozadan ohodnotit
priklady nejvice pomahajici zpresnit jeho prani
¢ Detekce malware nebo sitovych utokd
e mnozstvi noveho software | zaznamu sitového provozu —

— aktivni u€eni: kde nejpotrebnéjsi klasifikace Clovékem
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