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1. Regresja logistyczna



Zadania dla uczenia maszynowego

A

Punkt wyjscia:

e dane wejSciowe (treningowe): X = (X, «+y X_)

e oczekiwane wyniki: y

e liczba probek danych treningowych: m

REGRESJA

3.0

1. hipoteza:
h(x) =6, x +6 -x+...+6 -x

n

2. funkcja kosztu:

m

1 . .
J= o X (0 -y0)°
3. gradient descent:

= 1 N i i i
0=0-a Figl;(h(x()) -y®) X0

KLASYFIKACJA

® rozpoznawanie
danych: obiektow graficznych,
dzwigkowych,

danych medycznych,
personalnych,

identyfikacja spamu,
zagrozen sieciowych




Regresja liniowa?

A

Przyktad — detekcja atakéw DoS:

A

y=1 (TAK)

[
»

liczba zapytan z jednego
adresu

Hipoteza: h(x) =0, -x + 6 x +...+0_-x ?



Regresja logistyczna

A

Hipoteza w regresji liniowej:

h(x)=6,-x +60 x +...+0 -x =6x"

Hipoteza w regresji logistyczne;j:

1
h(x) =g (0x") =1 exp(-0x")

Interpretacja:
h(x) — prawdopodobienstwo, ze y(x) = 1

0x">0 — p>50%, ze y(x) =1

= (Xo’ s . .,xn)

0= (0 0)

0, 1, ...’

funkcja sigmoidalna (logistyczna):
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g(») =1/ (1 + exp(-2))



Przyktady regresji logistycznej

<
«

Przyktad — detekcja bakterii: 1
() = o exp(ox)

x x x T= 2 2_
X X GX X1 '|'X2 1’2

A ..0\ X
X | e . 1
xx X\'\ j x 1 h(x) = 1+ exp(-x*-x,*+r’)




Funkcja kosztu

A

J = 1—mzl(h(xl>) y®)>

Propozycja
dla regresji logistycznej:

_log(h(x)), dla y=1
Koszt =7 _10o(1 - h(x)), dla y=0

Koszt (y=1)

\ log(z

)

oF o _

-0.51 ‘\
150 - log(z
8(

-2.5
4] 0.5 1 1.5 2 2.5

e

)

Koszt (y=0)

h(x)

h(x)

J == X y-logh(x?) + (1-y%) -log(1-h(x"))
i=1
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Gradient descent dla r. logistycznej

Koszt = {_ log(h(x)), dlay=1 h(x) = 77

- log(1 - h(x)), dla y=0 / \
J =— i 0 -log( y®) -log(1-h(x®))
m Y gh k
O lub 1

Cel algorytmu gradient descent: policzy¢ min  J(0)

<
«

exp( -0xT)

0,,0,95+--,0
Dla kazdej Gi ,j=0,1,...,n, powtarzamy:
-0 —q -9
0,=6,—a % j(0)
j
.. (liczymy pochodna)
— 1 ¥ i )Y .y
0.=6-a —. 1(h(x()) -y®) xj()
-

Wyglada znajomo :-)



Jak liczy¢ btad dla r. logistycznej?

h(x) =

/ \+ exp( -0xT)
J(0) == T - lglne) 1 og )
$\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\Olubl

Chcemy policzy¢ jak wiele klasyfikacji si¢ nie udaje, a wiec:

_ 10, gdy h(x)20.51y=1 oraz gdy h(x)<0.5 1 y=0
err(h(x),y)= {1, w przeciwnym wypadku

m
1
Test error = —— Z err (h(x®
m 1



A jezeli mamy wiecej kategorii?

multi-class classification

P
«

X -
Algorytm one-vs-all: poox XX Y=l
(réwnolegle trenujemy kilka klasytikatorow) xxxxxx%
.. 0”’0 —’hl(X):
1. * .0 ¢ ”’ ' ' p-stwo, ze obiekt
oo % y:O " to X
X, A X X x x ]
2 o X xx X x x X
X % x X X )2( A X X % % X
¢ x X xXx
¢ X xx — h (X)=
.. el b — y=0 2
o A ¢ 2. 1., p-stwo, ze obiekt
o © 0 <> o ° ¢ <>
oo %o ¢ ’ : ©

— h,®=
p-stwo, ze obiekt
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2. Problemy bias/variance



High bias/varian
g b S/ v ce underfitting / overfitting

P
«

Regresja
L] L] x
liniowa: . J o i
X \
Size Size Size
60"'91)( 60"'91)( +92)(2 60"’ 91)( +92X2 "‘933(3"'94)(4
High bias (underfit) Appropriate ng(l:)‘\;gn?tr)ice S

Regresja logistyczna:

'y
X
X
X X% X X
XX X
Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) G




Undetfitting — co robic?

1. zwigekszy¢ wymiar danych

(doda¢ nowe cechy — kolumny wsréd danych wejsciowych)

2. zwigkszy¢ wymiar danych

(doda¢ wielomiany lub inne funkcje juz istniejacych danych)

(model jest zbyt prosty)
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Overfitting — co robic?

1. zmniejszy¢ wymiar danych
(usuna¢ wybrane cechy — kolumny wsréd danych wejsciowych)

2. zastosowac regularyzacje:
(zmniejszanie wspotezynnikow 0)

(mamy za mato probek danych)
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Regularyzacja dla r. liniowe;

Hipoteza:
h(x)=0,-x,+0 -x+...+0 -x

n n

Funkcja kosztu: o
1 . . N
J©) = 5 [ X (&) -y 423 02 |
i=1

"
wspolczynnik

regularyzacji

Gradient descent: / troche mniejsze niz 1

0 = 9(1 oy %Z( (x0) - y00) X0

m 1=1

X
X

Price
Price

/ Price
X

Size Size Size

A zbyt mata lub 0 A "w sam raz" zbyt duza A
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Regularyzacja dla t. logistycznej

P
«

Hipoteza: 1 Ox"=0,-x +0 x+..+0 -x

h() =75 exp(-GxT)/ s

Funkcja kosztu:

J©) =~ 1; 3 [y log(h(x) + (1-y®) -log(1-h(x)]+ 5= A 3. 07
i=1

j=1

Gradient descent:

9.:0(1—oci —o
J J m m -
F 3 X
X “XX
><X X
X
X X X X XXX b 4
XX X X X _

A zbyt mata lub 0 A "w sam raz" zbyt duza A y



3. Diagnostyka



Mam algorytm, ale nie dziata dobrze...

... btedy sa zbyt duze...
Mozliwe strategie:
« dodac¢ wigcej danych wejsciowych (probek)?
o zwickszy¢ wymiar danych (liczbe¢ cech)?
e doda¢ nowe dane — wielomiany cech istniejacych?

e zmniejszy¢ wymiar danych?

o regularyzacja — wigksza A? e
. . . X
o regularyzacja — mniejsza A? o O
X X X X X
XX X

Wielowymiarowe dane
nie dadza si¢ tak Yadnie zwizualizowac!
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Diagnostyka — zbiory danych

A

Podziat (losowy!) danych wejsciowych:

Xl XZ X3 y
0k 27 3.2 300
11.5k 39 4.3 500
8k 41 4.5 350
4k 84 7.8 650
15k 42 3.7 850
18.5k 36 4.1 800
22k 149 13.6 1800
21k 29 3.0 1000
23k 69 7.7 1400
24k 71 10.1 1450

yofuep yoqord w

— zbior treningowy (m
training set

) ~60%

train

— zbi0r Walidacyjny (mcv) ~20%
validation set

— zbior testowy (m__) ~20%
test set
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Po co nam 3 zbiory?

P
«

Uczenie modelu na zbiorze treningowym m_ _
o hipoteza h(x) 1 Mgain | n
o funkcja kosztu: J train(@) =2mtrain[ ;1 (h(x(l)) ) y(l))z"' KZ 3;2 ]

1 ]=1

« gradient descent: iteracyjna optymalizacja O

Walidacja paramettéw modelu na zbiorze walidacyjnym m_:

o funkcja kosztu: Mey

J,(0) = 5 Z(h(x) - yO)?

1=1

Ostateczny test modelu na niezaleznym (*) zbiorze testowym m__:
te

St

o funkcja kosztu:

1 Mest | |
]test(e) - thestz (h(X(I)) - y(l))z
i=1

* "the equivalent of ensuring a pupil can’t crib the answer sheet from last year’s exam" - Blaise Agtiera, Google
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Wybor 1 walidacja parametrow modelu

P
«

Przyktad: regresja liniowa, dobor stopnia wielomianu:

y y y
° ®e o . ° : s ® M’
. (
X X X
Najwyzszy % + b1 0o + 01z + b0 0o + 017 + 0222 + 032° + Oyt
stopien »d=1 d=2 d=4
wielomianu:

bias — |
(underfit)

variance
(overtit)
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Wybor 1 walidacja parametrow modelu

P
«

Przyktad: regresja logistyczna z regularyzacja, dobor A :

A4 X
x JLX x
@ X(O\X
X X X
X X% X X X XXX X
XX X X X
Parametr
regularyzacjt: A=0 A=0.1 A=1
\ bias
variance (underfi)
(overfit)

0.01 0.1 1 A 22



Krzywe uczenia

learning curves

P
«

Wyznaczamy je dla konkretnego modelu
(ustalony stopien wielomianu, ustalony parametr A)
sztucznie ograniczajac probke danych:

J.(6)

_..-#

ﬂm(@)

liczba probek danych m
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Krzywe uczenia — przyktad high bias

|

]train(e) I duz& bl?{d

liczba prébek danych m

|

malo danych:

A

wiecej danych:
N X

24



Krzywe uczenia — przyktad high variance

|

\

J.,(6)

duza,

roznica

ale zmniejszajaca sig

i

k

]train(e)

L

liczba probek danych m

malo danych:

A X
X x X

X
xx X x

/
-

wiccej danych:
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Walidacja krosowa

k-fold cross validation

A

caly zbidr z danymi

A
v

- 0 1/k

ITERACJA #1 (-1)/k probek i

) > 4.—>

zbior treningowy zbior
testowy

ITERACJA #2
ITERACJA #3
ITERACJA #k

= koncowe parametry (np. accuracy) usredniamy po k iteracjach
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Diagnostyka - podsumowanie

P
«

Mozliwe strategie:

e dodac¢ wiecej danych wejsciowych (probek)?

— pomoze w przypadku high variance

e zwickszy¢ wymiar danych (liczbe cech)?
— pomoze w przypadku high bias

o dodac¢ nowe dane — wielomiany cech istniejacych?
— pomoze w przypadku high bias

e zmniejszy¢ wymiar danych?
— pomoze w przypadku high variance

o regularyzacja — wigksza A?
— pomoze w przypadku high variance

o regularyzacja — mniejsza A?
— pomoze w przypadku high bias
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Prosty przyktad kodowy *

<
<

* zataczony plik jupyter-notebook:

http:/ /tele.agh.edu.pl/~kulakowski/ml/logistic-regression.ipynb
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Dzi¢kuje za spotkanie!

Pytania?

Komentarze?

© Pawel Kutakowski
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