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1 Linearni diskriminativni modeli

• Linearni diskriminativni modeli – granica je linearna ñ hiperravnina:

hpx; wq “ wTx

• Granica izmedu klasa je na hpxq “ 0 (ponekad: hpxq “ 0.5)

• Diskriminativan model – izravno modelira granicu izmedu klasa

• Generativni vs. diskriminativni modeli

2 Geometrija linearnog modela

• BSO, razmatramo sljedeći model:

hpx; wq “ w1x1 ` w2x2 ` w0

• Granica je pravac:
w1x1 ` w2x2 ` w0 “ 0
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• w je normala hiperravnine:

hpx1q “ hpx2q

wTx1 ` w0 “ wTx2 ` w0

wTpx1 ´ x2q ` w0 ´ w0 “ 0

wTpx1 ´ x2q “ 0

• Udaljenost primjera x od hiperravnine:

x “ xK ` d
w

}w}

“ wTx` w0
loooooomoooooon

hpxq

“ wTxK ` w0
looooomooooon

“hpxKq“0

`d
wTw

}w}

hpxq “ d}w} ñ d “
hpxq

}w}

3 Vǐseklasna klasifikacija

• Shema jedan-naspram-jedan (one-vs-one, OVO) –
`

K
2

˘

binarnih modela:

hpxq “ argmax
i

ÿ

i‰j

sgn
`

hijpxq
˘

, hjipxq “ ´hijpxq

• Shema jedan-naspram-ostali (one-vs-rest, OVR) – K binarnih modela:

hpxq “ argmax
j

hjpxq

OVO OVR

• OVR ima manje modela od OVO, ali potencira neuravnotežnost klasa

4 Klasifikacija regresijom

• Funkcija pogreške:

Epw|Dq “ 1

2

N
ÿ

i“1

`

wᵀφpxpiqq ´ ypiq
˘2
“

1

2
pΦw ´ yqᵀpΦw ´ yq
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• Minimizator:
w˚ “ pΦᵀΦq´1Φᵀy “ Φ`y

• Ideja: hipoteza koja predvida y “ 1 i y “ 0 za primjere prve odnosno druge klase

• Model: hpx; wq “ 1twTφpxq ě 0.5u

• Skica za n “ 1:

• Proširivo na K ą 2 klasa shemom OVR ili OVO

• Nedostatci: izlazi nisu vjerojatnosti, nerobusnost na vrijednosti koje odskaču

• Skica: nerobusnost na vrijednosti koje odskaču (n “ 1):

• Nerobusnost na vrijednosti koje odskaču (n “ 2):

3



- 10 - 5 0 5 10
- 10

- 5

0

5

10

- 10 - 5 0 5 10
- 10

- 5

0

5

10

• Uzrok: funkcija gubitka L kažnjava i dobro klasificirane primjere

• Za y P t´1,`1u: ispravna klasifikacija ô wTφpxqy ą 0

• Skica: L kao funkcija od wTφpxqy
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Kvadratni gubitak

Gubitak 0-1

• Idealan gubitak je gubitak 0-1, ali nije konveksan, pa nije pogodan za optimizaciju

5 Perceptron

• Model:
hpxq “ f

`

wTφpxq
˘

• Funkcija praga kao aktivacijska funkcija:

fpαq “

#

`1 ako α ě 0

´1 inače

• Perceptron – umjetni neuron (McCulloch & Pitts, 1943.)

• Funkcija gubitka:
Lpy, hpxqq “ maxp0,´wTφpxqyq
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Gubitak perceptrona

• Funkcija pogreške:

Epw|Dq “ ´
ÿ

i : fpwTφpxpiqqq‰ypiq

wTφpxpiqqypiq “
N
ÿ

i“1

max
`

0,´wTφpxpiqqypiq
˘

ñ kažnjava samo netočno klasificirane primjere (za razliku od regresije)

• Površina pogreške u prostoru parametara:

udio pogrešnih klasifikacija pogreška perceptrona

• Ne postoji minimizator u zatvorenoj formi ñ primjenjujemo gradijentni spust

• Gradijentni spust: težine ažuriramo u smjeru suprotnome od gradijenta

• Gradijent funkcije gubitka za netočno klasificirane primjere:

∇wL “ ∇wp´wTφpxqyq “ ´φpxqy

• Ažuriranja težina – Widrow-Hoffovo pravilo:

w Ð w ´ η∇Lpw|Dq

tj.
w Ð w ` ηφpxqy

gdje je η stopa učenja

5



Algoritam perceptrona

1: inicijaliziraj w Ð p0, . . . , 0q
2: ponavljaj do konvergencije
3: za i “ 1, . . . , N

4: ako f
`

wTφpxpiqq
˘

‰ ypiq onda w Ð w ` ηφpxpiqqypiq

• Nedostatci:

– Izlazi modela nisu vjerojatnosti

– Konvergira samo ako su primjeri linearno odvojivi (Rosenblatt, 1962)

– Rezultat ovisi o početnim težinama
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