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P Predstavljaju neparametarski pristup masinskom uéenju

» Parametarski modeli pretpostavljaju postojanje kona&nog skupa parametara &ije
vrednosti defini¥u model.

» Neparametarski modeli su modeli koji se ne mogu opisati konaénim skupom
parametara i Ciji broj parametara moZe zavisiti od veli¢ine skupa za obulavanje i
stoga je neogranicen

» Ovakvi metodi €esto moraju da Cuvaju skup podataka za obuavanje kako bi
davali predvidanja na novim instancama jer su modeli €esto i izraZeni u terminima
tih podataka, zbog ega i predvidanje na osnovu ovakvih metoda moZe biti
racunski zahtevno

» Prednost je u tome $to ne pretpostavljaju formu modela tako striktno kao
parametarski modeli (npr. pretpostavka normalne raspodele), ve¢ ta forma moze
slobodnije da zavisi od podataka
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Pregled

Osnove neparametarske gustine raspodele

3/81
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» Ocena gustine raspodele predstavlja najteZi problem maginskog uéenja.
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» Osnovni princip iza modelovanja gustine raspodele je da svaka od taaka koje
imamo na raspolaganju svedo&i o tome da gustina raspodele u njenoj okolini treba
da bude nezanemarljiva (jer se desila, a neverovatne stvari se ne desavaju)

> Svaka od tih taaka, posebno kada se jave u velikom broju, daje nekakve
doprinose toj oceni gustine i tu gde ih ima vige gustina treba da bude vec¢a a gde
ih ima manje, gustina treba da bude manja
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Osnove neparametarske gustine raspodele - ekstreman model

» Svaka tatka potpuno pouzdano svedoli o nenula verovatnoéi svog deavanja

5/81



Osnove neparametarske gustine raspodele - ekstreman model

» Svaka tatka potpuno pouzdano svedoli o nenula verovatnoéi svog deavanja

» To znadi da moZemo da kreiramo model gustine raspodele koji raspodeljuje tu
masu verovatnoce (koja se sumira na 1) podjednako na lokacijama gde su se
tatke zaista nasle i nula na svim ostalim

5/81



Osnove neparametarske gustine raspodele - ekstreman model

» Svaka tatka potpuno pouzdano svedoli o nenula verovatnoéi svog deavanja

» To znadi da moZemo da kreiramo model gustine raspodele koji raspodeljuje tu
masu verovatnoce (koja se sumira na 1) podjednako na lokacijama gde su se
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Osnove neparametarske gustine raspodele - realniji model
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Osnove neparametarske gustine raspodele - realniji model

» U ekstremnom modelu smo
pretpostavljali da pojavljivanje jedne
tacke svedodi samo o pojavljivanju bas
te tactke

» U realnijem modelu, pretpostavimo da
pojavljivanje neke tatke svedodi o
pojavljivanju i ba$ te tatke i jos nekih
ta¢aka u nekoj njenoj okolini

» Jedan model koji je konstruisan na
ovim osnovama je histogram
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Histogram - mane
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> tako ocenjena gustina raspodele zavisi od pozicija korpica, koje bi se pri
konstrukciji histograma, mogle proizvoljno translirati
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Histogram - mane

wn o |
o o J
= - . L2 . w *.
o o C "
b Ch ]
<[ I
ot o |
<o . . < -
. o e

© . 0 5 . -
S Ey e
o . o | 0
“ w |

A5 10 05 00 05 10 15 45 40 05 00 05 10 15

> tacke prekida histograma nisu posledica gustine podataka, vec izbora lokacija
korpica
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Histogram - mane

» oblik histograma drasti¢no zavisi od
Sirine, odnosno broja korpica
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Histogram - mane
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Alternativa

» Zbog navedenih mana, histogram se ne koristi za ocenjivanje gustine raspodele
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» Zbog navedenih mana, histogram se ne koristi za ocenjivanje gustine raspodele

» Glavna mana je predefinisana geometrija korpica koja ne zavisi od podataka koje
imamo na raspolaganju

» Alternativno, krenimo od tadaka za koje odredujemo gustinu raspodele

P> Pokazacemo kako se matematicki izvode modeli koji na ovaj nacin odreduju
gustinu raspodele
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Alternativa

» Razmotrimo oblast R koja sadrzi
ta¢ku x u &ijoj okolini treba oceniti
gustinu raspodele p(x)
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Alternativa

» Razmotrimo oblast R koja sadrZi &
ta¢ku x u &ijoj okolini treba oceniti -
gustinu raspodele p(x)

0.5

» Verovatnoda pridruzena ovoj oblasti je

0.0

P:/Rp(x)dx

-1.0 -05

» Za potrebe ovog teorijskog
razmatranja, pretpostavimo da nam je

gustina raspodele p(x) poznata W T N
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Alternativa

» Ako N opaZzanja (medusobno
nezavisnih) dolazi iz raspodele p(x),
svako ima tu istu verovatnoéu P
pripadanja oblasti R. 29
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Alternativa

» Ako N opaZzanja (medusobno
nezavisnih) dolazi iz raspodele p(x),
svako ima tu istu verovatnoéu P
pripadanja oblasti R.

» Kako je raspodeljen broj tataka k koje
pripadaju ovoj oblasti od N koje su
slu€ajno odabrane? Od N poku%aja
imamo k uspeha sa verovatno¢om P?
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Alternativa

» Ako N opaZzanja (medusobno
nezavisnih) dolazi iz raspodele p(x),
svako ima tu istu verovatnoéu P
pripadanja oblasti R.

15

» Kako je raspodeljen broj tataka k koje
pripadaju ovoj oblasti od N koje su
slu€ajno odabrane? Od N poku%aja
imamo k uspeha sa verovatno¢om P?
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Alternativa

» Ako N opaZzanja (medusobno
nezavisnih) dolazi iz raspodele p(x),
svako ima tu istu verovatnoéu P
pripadanja oblasti R. 24

» Kako je raspodeljen broj tataka k koje =g
pripadaju ovoj oblasti od N koje su m
slu€ajno odabrane? Od N poku%aja °]
imamo k uspeha sa verovatnoéom P? g2

» Broj ta¢aka k je raspodeljen u skladu 24
sa binomnom raspodelom: a

) = () PHa - Py
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» Verovatnoda da je od N talaka njih k
u oblasti R
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Alternativa

» Broj tacaka k koje pripadaju ovoj
oblasti je raspodeljen u skladu sa
binomnom raspodelom:

)= () PHa— P
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Alternativa

» Broj tacaka k koje pripadaju ovoj
oblasti je raspodeljen u skladu sa
binomnom raspodelom:

)= () PHa— P

» O&ekivanje i varijansa za binomnu
raspodelu:
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Alternativa
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raspodelu za veli¢inu k:
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Alternativa

» Ocekivanje i varijansa za binomnu @
raspodelu za veli¢inu k:

E(k) = NP, var[k] = NP(1 — P)

» Razmotrimo olekivanje i varijansu za
udeo k u N, odnosno k/N:
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E[k/N] = P,var[k/N] = P(1 — P)/N
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Alternativa
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Alternativa

» Ocekivanje i varijansa za udeo k/N:
E[k/N] = P,var[k/N] = P(1— P)/N

» Sa povecanjem broja N, varijansa
veli¢ine k/N se linearno smanjuje
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Alternativa

» Ocekivanje i varijansa za udeo k/N:

E[k/N] = P,var[k/N] = P(1— P)/N

0.5

» Sa povecanjem broja N, varijansa
veli¢ine k/N se linearno smanjuje

0.0

» MoZemo zakljuditi da je k/N priblizno
jednako P jer je varijansa za dovoljno
veliko N vrlo mala

-1.0 -05

-1.5

-5 10 05 00 05 10 15

k
— =~ P T T - . - - :
N

16 /81



Alternativa
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Alternativa
» Ocekivanje i varijansa za udeo k/N:

E[k/N] = P,var[k/N] = P(1 — P)/N

» Pretpostavimo da je R segment na
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Alternativa
» Otekivanje i varijansa za udeo k/N:

E[k/N] = P,var[k/N] = P(1 — P)/N

» Pretpostavimo da je R segment na
realnoj pravoj
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» Ako je zapremina oblasti R (duZina
segmenta) dovoljno mala, onda se
funkcija p(x) ne menja mnogo u nekoj
dovoljno maloj okolini tatke x i
mozemo pretpostaviti da je konstanta
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Alternativa
» Otekivanje i varijansa za udeo k/N:

E[k/N] = P,var[k/N] = P(1 — P)/N

» Pretpostavimo da je R segment na
realnoj pravoj
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» Ako je zapremina oblasti R (duZina
segmenta) dovoljno mala, onda se
funkcija p(x) ne menja mnogo u nekoj
dovoljno maloj okolini tatke x i
mozemo pretpostaviti da je konstanta
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» u tom slucaju, verovatnoda se moze -
aproksimirati prostim pravougaonikom 45 10 05 00 05 10 15
- zapremina regiona (duzina intervala)
puta p(x): P = p(x)V
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Alternativa
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Alternativa

» Pokazali smo da vazi ﬁ ~ Pi
P =~ p(x)V
» QOdatle, vaZi
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Alternativa

» Analizirajmo formulu p(x) ~ ﬁ
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Alternativa

» Analizirajmo formulu p(x) ~ ﬁ
ot

Cigledna zavisnost

» |zmedu veli¢ina k i V postoji
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Alternativa

» Analizirajmo formulu p(x) ~ ﬁ
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Alternativa

» Analizirajmo formulu p(x) ~ ﬁ

» Izmedu veli¢ina k i V postoji oligledna zavisnost
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» U vecoj zapremini V, olekuje se vise tacaka k
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Alternativa

Analizirajmo formulu p(x) ~ %

Izmedu veli¢ina k i V postoji oligledna zavisnost

15
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» U vecoj zapremini V, olekuje se vise tacaka k

» Sli¢no, kako bi bio dosegnut veliki broj tataka k, # 8
potrebna je velika zapremina V 1 .

05

0.0

» Otud, pristupi oceni gustine raspodele mogu biti
formulisani oslanjajuéi se na neku od ove dve
veli¢ine, prema &emu razlikujemo pristupe
zasnovane na kernelima (fiksiramo V' i brojimo
koliko tataka upada u nekakav oblik te zapremine) i
pristupe zasnovane na najblizim susedima
(fiksiramo k i posmatramo dobijenu zapreminu)
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Pregled

Metodi zasnovani na kernelima
Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima
Nadaraja-Votson metod za regresiju zasnovanu na kernelima
Kernelizovani metod potpornih vektora
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Metodi zasnovani na kernelima

» Neformalno, kernel predstavlja funkciju sliénosti

> Sto je vrednost kernela za neke dve instance veéa, to se one mogu smatrati
sli¢nijim

» Kerneli najée$ce imaju odredene parametre, kojima se finije podeSava njihovo
ponasanje

» Ovi parametri su u vezi sa zapreminom okoline neke tatke u &ijoj se okolini
ocenjuje gustina raspodele
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Lokalnost metoda zasnovanih na kernelima

» Ranije izlagani metodi izraZzavaju zavisnost ciljne promenljive od atributa pomocu
koeficijenata koji kontrolisu dejstvo promene tog atributa na promenu ciljne
promenljive
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Lokalnost metoda zasnovanih na kernelima

» Ranije izlagani metodi izraZzavaju zavisnost ciljne promenljive od atributa pomocu
koeficijenata koji kontrolisu dejstvo promene tog atributa na promenu ciljne
promenljive

» Tipi¢no, vele vrednosti atributa vode vec¢im vrednostima ciljne promenljive, a
male manjim, ili suprotno

» Nasuprot tome, pristup zasnovan na kernelima, kao merama sli¢nosti, se zasniva
na bliskosti vrednosti atributa

» Ukoliko su vrednosti atributa nove instance bliske vrednostima atributa neke
instance iz skupa za obucavanje, i vrednost ciljne promenljive nove instance treba
da bude bliska ciljnoj vrednosti te instance, bez obzira da |i su vrednosti atributa
nove instance same za sebe visoke ili niske

22/81



Pregled

Osnove neparametarske gustine raspodele

Metodi zasnovani na kernelima
Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

Metodi zasnovani na najblizim susedima
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

» Glacaju¢im kernelom (eng. smoothing kernel) nazivamo funkciju za koju vazi:
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vektora x.
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

» Glacaju¢im kernelom (eng. smoothing kernel) nazivamo funkciju za koju vazi:
> K(x)>0
> [K(x)dx=1
> K(—x) = K(x)
» K ne raste sa udaljavanjem od nule
» Skalirani kernel se definise kao K, = %K (g) za 0 > 0, gde je n dimenzija
vektora x.
» Metaparametar o se naziva $irinom (eng. bandwidth) kernela

» Skalirani kernel zadovoljava sve uslove koje zadovoljava i polazni kernel.
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

» DefiniSimo karakteristi¢nu funkciju jediniéne hiperkocke sa centrom u
koordinatnom pocetku
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

» DefiniSimo karakteristi¢nu funkciju jediniéne hiperkocke sa centrom u
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» Promenljiva x predstavlja n-dimenzioni vektor sa koordinatama (xi, ...

» Funkcija K je primer kernela i naziva se Parzenovim prozorom.

» Xn)
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

» Karakteristi¢nu funkciju jedini¢ne hiperkocke sa centrom u koordinatnom pod&etku:
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

» Karakteristi¢nu funkciju jedini¢ne hiperkocke sa centrom u koordinatnom pod&etku:

(1, xl<1)2 i=1....n
K(X)_{ 0, inate

» Za hiperkocku stranice o sa centrom u tacki x, karakteristi¢na funkcija je K (%)

» Izrazimo broj tataka koje se nalaze u pomenutoj hiperkocki od ukupno N taaka

iz skupa za obucavanje
X — Xj
k = K
2 ()

i=1
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

P> Broj ta¢aka koje se nalaze u pomenutoj hiperkocki od ukupno N taéaka iz skupa

za obudavanje
N
X — X;
k= K d
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

P> Broj ta¢aka koje se nalaze u pomenutoj hiperkocki od ukupno N taéaka iz skupa

za obudavanje
N
X — X;
k= K d

» Prethodno smo pokazali aproksimaciju p(x) ~ %

» Na osnovu toga, vaZi

p(X):Ib;’ZK<X;Xi> :/1/,201”/( (X;XI) :;/;KU(X—X;)
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Ocena jednodimenzionalne gustine raspodele pomocéu Parzenovih prozora
Sirine 3

» Svaki prozor je odreden jednom tatkom iz skupa za obucavanje i obuhvata prostor
1.5 levo i desno od te tatke (data je irina 3)

SinnAnnAiARRRRAR
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Ocena jednodimenzionalne gustine raspodele pomocéu Parzenovih prozora

irine 3

» Svaki prozor je odreden jednom tatkom iz skupa za obucavanje i obuhvata prostor
1.5 levo i desno od te tatke (data je irina 3)

{mARAR

iinmnr

)

> Svaka tatka daje onoliki doprinos koliko iznosi broj tataka koje se nalaze u
Parzenovom prozoru koji ona definige

» Ukupan broj talaka je zbir svih vrednosti Parzenovih prozora koji se preklapaju
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Ocena gustine raspodele zasnovane na kernelima

» Dobijena je prekidna ocena gustine koja je vrlo sli¢na histogramu
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Prednosti Parzenovih prozora u odnosu na histogram

» Kod histograma su korpice (podeoci) unapred fiksirani dok kod Parzenovih
prozora zavise od podataka
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nemaju nikakav uticaj

30/81



Prednosti Parzenovih prozora u odnosu na histogram

» Kod histograma su korpice (podeoci) unapred fiksirani dok kod Parzenovih
prozora zavise od podataka

> Zbog toga se kod histograma moZe dogoditi da tatka x pripada jednoj korpici i da
je bliza vecini taaka iz susedne korpice nego vecini taaka iz svoje

> Time, kod histograma, tacke iz njene korpice, koje su joj daleko, odreduju
vrednost gustine raspodele u tacki x, a tacke iz druge korpice kojima je bliza
nemaju nikakav uticaj

» Kod Parzenovih prozora ovaj problem ne postoji
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Kako se prevazilazi prekidnost kod Parzenovih prozora

> Moze se koristiti neki neprekidni kernel, npr. Gausov

Kolo) = s o0 (25
VT Vame? P\ 202
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Kako se prevazilazi prekidnost kod Parzenovih prozora

> Moze se koristiti neki neprekidni kernel, npr. Gausov

Kolo) = s o0 (25
VT Vame? P\ 202

P za svaku tacku iz skupa za obulavanje, postavljamo centrirano oko nje po jedno
Gausovo zvono Sirine ¢

P broj tacaka dobijamo na isti nacin - sabiranjem vrednosti kernela
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Ocena gustine jednodimenzionalne raspodele pomocu Gausovih kernela
razli¢itih Sirina

» Razli¢ite Sirine zvona

daju drasti¢no
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gustine raspodele i
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Ocena gustine jednodimenzionalne raspodele pomocu Gausovih kernela
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» Razlicite Sirine zvona
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» Uska zvona vode
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Ocena gustine jednodimenzionalne raspodele pomocu Gausovih kernela
razli¢itih Sirina

» Razlicite Sirine zvona
daju drasti¢no
razli¢ite ocene
gustine raspodele

» Uska zvona vode
preprilagodavanju a
Siroka
potprilagodavanju

» Koje o je najbolje?
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Ocena gustine jednodimenzionalne raspodele pomocu Gausovih kernela

razli¢itih Sirina

» Razlidite Sirine zvona

v

daju drasti¢no
razli¢ite ocene
gustine raspodele

Uska zvona vode
preprilagodavanju a
Siroka
potprilagodavanju
Koje o je najbolje?
o je metaparametar,
o odredivanju
vrednosti
metaparametara
kasnije
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Mana ocene gustine raspodele zasnovane na kernelima

> Sirina kernela o je
uvek ista i nezavisna
od talke x
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Mana ocene gustine raspodele zasnovane na kernelima

» Sirina kernela o je
uvek ista i nezavisna
od tacke x

» Tako, jedna vrednost
o u oblastima visoke K
gustine moze
rezultovati
presirokim kernelom,
dok bi u oblastima u
kojima je gustina
znacajno niZa taj isti
krenel mogao biti
premale Sirine i voditi ) _
preprilagodavanju |7 e S e Nl
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Pregled

Osnove neparametarske gustine raspodele

Metodi zasnovani na kernelima

Nadaraja-Votson metod za regresiju zasnovanu na kernelima

Metodi zasnovani na najblizim susedima
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Videli smo kako moZemo pomocu kernela da ocenimo gustinu raspodele
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» Hajde da vidimo kako to moZemo da iskoristimo u reSavanju konkretnih problema,
npr. regresije
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Videli smo kako moZemo pomocu kernela da ocenimo gustinu raspodele

» Hajde da vidimo kako to moZemo da iskoristimo u reSavanju konkretnih problema,
npr. regresije
» Setimo se da je regresiona funkcija, &ija aproksimacija se traZi u problemu

regresije, definisana kao uslovno ogekivanje ciljne promenljive pri datim
vrednostima atributa:

Bl — Ody — [ PEY)
() =Bl = [ ylydy = [ y2ESay
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Regresiona funkcija

Byl — AOdy — [ PEY)
() =By = [ yplybay = [y
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» Jedan nadin da se izvede ocena ove funkcije je da se u datom integralu upotrebe
ocene gustina raspodela koje figuriSu u njemu
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Regresiona funkcija

Byl — AOdy — [ PEY)
() =By = [ yplybay = [y

» Jedan nadin da se izvede ocena ove funkcije je da se u datom integralu upotrebe
ocene gustina raspodela koje figuriSu u njemu

» Ukoliko su definisani neki glacajuci kerneli na prostoru atributa X i na skupu
vrednosti ciljne promenljive ), njihov proizvod predstavlja kernel na prostoru
X x)Y
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

P> Regresiona funkcija

Byl — Ody — [ PEY)
() =By = [ yplybdy = [y dy

37/81



Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

P> Regresiona funkcija

Byl — Ody — [ PEY)
() =B = [ olylody = [ 2y

> Regresiona funkcija se stoga moZe aproksimirati slede¢im modelom:

/ Z, 1K XI)K (y _yi)dy:
ZJ 1 Ko(x = X))
SN Ko(x = x1) [ yKo(y — yi)dy _
Zszl Ko(x — X))
S Kolx = xi)yi
ZJ'N:1 Ko(x = xj)
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Ovaj model se naziva model regresije Nadaraja-Votson

_ SN Ko(x = xi)yi

fo(x
) Z_j,\l:]_ Ko (x = xj)
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Ovaj model se naziva model regresije Nadaraja-Votson

_ SN Ko(x = x)yi
Zszl Ko (x = xj)

f>(x)

» Razmotrimo njegov smisao
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Ovaj model se naziva model regresije Nadaraja-Votson

_ SN Ko(x = x)yi
Zj,V:]_ Ko (x = xj)

f>(x)

» Razmotrimo njegov smisao
» Svakoj vrednosti ciljne promeljive y; pridruZena je teZina
Ky (x — x;)
N
Zj:l KO’(X - XJ)
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Ovaj model se naziva model regresije Nadaraja-Votson

_ SN Ko(x = xi)yi

fo(x
) Zszl Ko (x = xj)

» Razmotrimo njegov smisao
» Svakoj vrednosti ciljne promeljive y; pridruZena je teZina
Ky (x — x;)
N
Zj:l KO’(X - XJ)

» Primetimo da je ova teZina proporcionalna sli¢nosti tacke x sa tatkom x;

> Kako se ove tezine sabiraju na 1, zakljuéujemo da je dobijeno reSenje tezinski

.....
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Primer Nadaraja-Votson modela sa Gausovim kernelom
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Mana Nadaraja-Votson metoda

» Koja je minimalna a koja maksimalna vrednost ocene koja se dobija ovim
modelom?
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Mana Nadaraja-Votson metoda

» Koja je minimalna a koja maksimalna vrednost ocene koja se dobija ovim
modelom?

» Najmanje i najvece videno y;

» Nadaraja-Votson model ne moZe da ekstrapolira
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Uporedimo model Nadaraja-Votson sa polinomijalnim modelom linearne regresije
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Uporedimo model Nadaraja-Votson sa polinomijalnim modelom linearne regresije

» Kod polinomijalnog modela linearne regresije (parametarski model), morali smo da
pretpostavimo formu modela (linearan u odnosu na koeficijente w;) i formu baznih
funkcija (polinomi)
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Nadaraja-Votson metod zasnovan na kernelima

» Uporedimo model Nadaraja-Votson sa polinomijalnim modelom linearne regresije

» Kod polinomijalnog modela linearne regresije (parametarski model), morali smo da
pretpostavimo formu modela (linearan u odnosu na koeficijente w;) i formu baznih
funkcija (polinomi)

» Kod Nadaraja-Votson modela (neparametarski model), takva pretpostavka se ne
trazi

P Ipak, s druge strane, traZi izbor kernela i izraZava reSenje u terminima celog skupa
za obudavanje, koji je stoga potrebno Cuvati i koji se ceo koristi prilikom
predvidanja
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Pregled

Osnove neparametarske gustine raspodele

Metodi zasnovani na kernelima

Kernelizovani metod potpornih vektora

Metodi zasnovani na najblizim susedima
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Mercerov kernel

> Neka je X' neprazan skup i neka je data simetri¢na funkcija k : X x X - R
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Mercerov kernel

> Neka je X' neprazan skup i neka je data simetri¢na funkcija k : X x X - R

> Ako je za svako n € N i svako xi,...,x, € X matrica dimenzija n X n sa
elementima k(x;, x;) pozitivno semidefinitna, funkcija k je pozitivno semidefinitan
kernel ili Mercerov kernel
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Mercerov kernel

> Neka je X' neprazan skup i neka je data simetri¢na funkcija k : X x X - R

> Ako je za svako n € N i svako xi,...,x, € X matrica dimenzija n X n sa
elementima k(x;, x;) pozitivno semidefinitna, funkcija k je pozitivno semidefinitan
kernel ili Mercerov kernel

» U nastavku se pod izrazom kernel podrazumeva Mercerov kernel.
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Mercerov kernel

» Za svaki kernel k postoji preslikavanje @, iz X u neki vektorski prostor Hy sa
skalarnim proizvodom, tako da vaZi

k(x,y) = ®k(x) - Pi(y)
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Mercerov kernel

» Za svaki kernel k postoji preslikavanje @, iz X u neki vektorski prostor Hy sa
skalarnim proizvodom, tako da vaZi

k(x,y) = ®r(x) - Pr(y)

» Svaki kernel se moZe posmatrati kao skalarni proizvod u nekom vektorskom
prostoru

P> Kernel se moZe smatrati merom sli¢nosti nad elementima skupa X
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Mercenov kernel

» Za svaki kernel k postoji preslikavanje @, iz X' u neki vektorski prostor H sa
skalarnim proizvodom, tako da vazi

k(x,y) = ®k(x) - D(y)
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Mercenov kernel

» Za svaki kernel k postoji preslikavanje @, iz X' u neki vektorski prostor H sa
skalarnim proizvodom, tako da vazi
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> Za skup X nije pretpostavljena nikakva struktura, ne mora biti ¢ak ni vektorski
prostor

45/81



Mercenov kernel

» Za svaki kernel k postoji preslikavanje @, iz X' u neki vektorski prostor H sa
skalarnim proizvodom, tako da vazi

k(x,y) = ®k(x) - D(y)

> Za skup X nije pretpostavljena nikakva struktura, ne mora biti ¢ak ni vektorski
prostor

» To znadi za proizvoljne objekte nad kojima mozemo definisati kernele, moZzemo
imati znacajan deo tehni¢kih pogodnosti koje pruZa skalarni proizvod

45/81



Mercerov kernel

» Kerneli imaju odredena poZeljna svojstva, kao da je linearna kombinacija kernela
takode kernel, da je proizvod kernela takode kernel i sli¢no
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Mercerov kernel

» Kerneli imaju odredena poZeljna svojstva, kao da je linearna kombinacija kernela
takode kernel, da je proizvod kernela takode kernel i sli¢no

» Ova svojstva se mogu upotrebiti za konstrukciju novih kernela od ve¢ poznatih.

46 /81



Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Problem: hiperravan ne mora predstavljati adekvatnu granicu medu klasama.
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Problem: hiperravan ne mora predstavljati adekvatnu granicu medu klasama.

» Oblici granica u praksi mogu biti proizvoljni (na primer, moglo bi biti potrebno da
granica bude kruzna)

» Formulacija sa mekim pojasom ne reSava ovaj problem, posto meki pojas
pretpostavlja da je hiperravan ugrubo dobar oblik granice, samo $to podaci
nekada zavrSe sa pogresne strane
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

> Metod potpornih vektora ima slede¢u formu modela:

WWO X) Za:y/ Xi + Wwo

pri ¢emu vaZi
miN(x 1)ep W - X + maX(x —1)ep W - X
2

wy) = —
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

> Metod potpornih vektora ima slede¢u formu modela:

WW(J X) Zal)// Xi + wo

pri ¢emu vaZi
MiN(x 1)ep W * X + MaX(x _1)ep W - X
2
> ReZenje se oslanja na odredene instance iz skupa za obulavanje (odredene x;)
tako 3to ratuna skalarni proizvod instance koju treba klasifikovati sa njima (x; - x)

wy) = —
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> Metod potpornih vektora ima slede¢u formu modela:

WW(J X) Zal)// Xi + wo

pri ¢emu vaZi
miN(x 1)ep W - X + maX(x —1)ep W - X

2

> ReZenje se oslanja na odredene instance iz skupa za obulavanje (odredene x;)
tako 3to ratuna skalarni proizvod instance koju treba klasifikovati sa njima (x; - x)

» Skalarni proizvod je jedna vrsta kernela (vaZi k(x,x’) = ®(x) - ®(x’)) i kerneli se
mogu posmatrati kao njegova uopstenja

wy) = —
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Za svaki kernel postoji preslikavanje ® u neki vektorski prostor u kojem vazi

k(x,x") = &(x) - d(x)
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» Za svaki kernel postoji preslikavanje ® u neki vektorski prostor u kojem vazi
k(x,x") = &(x) - &(x)

» Sta ako bi u tom prostoru podaci za obu&avanje mogli biti razdvojeni pomocu
hiperravni, iako u polaznom prostoru taj oblik nije odgovarajuéi?

> Kako je na podacima moguce vrsiti razli¢ite vrste pretprocesiranja, ukoliko bismo
znali preslikavanje ® mogli bismo ga primeniti na date podatke i dobiti novi skup
podataka nad kojim bismo mogli primeniti standardni metod potpornih vektora.
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

P Za svaki kernel postoji preslikavanje @ u neki vektorski prostor u kojem vazi

k(x,x") = &(x) - d(x)

» Preslikavanje ® nije poznato

» Cak i da znamo ®, moglo bi da se desi da ovo preslikavanje slika podatke u neki
beskonaéno dimenzionalni prostor

» Bolja strategija: zamena skalarnog proizvoda kernelom u svim formulama, $to je
sa matematicke tacke gledista isto

> U tom slu¢aju model postaje:

WWO E a/)/I le + wo
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju - primer

» Neka su podaci rasporedeni tako da
elementi jedne klase unutar lopte
odredenog polupreénika u prostoru
atributa, dok su elementi druge klase T e
van te lopte _ oof
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju - primer

» Neka su podaci rasporedeni tako da
elementi jedne klase unutar lopte
odredenog polupreénika u prostoru
atributa, dok su elementi druge klase
van te lopte

» Definisimo kernel zasnovan na
preslikavanju ®(x) = (x1, x2, X2 + x3):

k(X? X/) = (Xla X2, X12+X22)'(X{7 Xé: X{2+Xé2)
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju - primer
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» Ovo preslikavanje oigledno slika podatke u prostor veée dimenzije u kojem se
mogu razdvojiti pomocu hiperravni
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju - primer
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» Ovo preslikavanje oigledno slika podatke u prostor veée dimenzije u kojem se
mogu razdvojiti pomocu hiperravni

» U polaznom prostoru, inverzna slika razdvajajucée hiperravni izgleda kao kruZnica.
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Sta ako nam raspored instanci u prostoru nije poznat?
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Sta ako nam raspored instanci u prostoru nije poznat?
» Ispostavlja se da je jedna vrsta kernela dovoljna (iako ne nuzno uvek najpogodnija)

» To je takozvani Gausov kernel:

U2
k(x,x") = exp <—”X Xl >

Y

» Vele vrednosti parametra «v vode Sirim Gausovim zvonima, a manje uzim
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Za dovoljno malo v svaka tatka moZze biti potporni vektor sa pridruzenom
okolinom u kojoj nema drugih taaka
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Za dovoljno malo v svaka tatka moZze biti potporni vektor sa pridruzenom
okolinom u kojoj nema drugih taaka

> MnoZenjem Gausovog zvona znakom klase moZe se postici njena ta¢na klasifikacija
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Za dovoljno malo v svaka tatka moZze biti potporni vektor sa pridruzenom
okolinom u kojoj nema drugih taaka

> MnoZenjem Gausovog zvona znakom klase moZe se postici njena ta¢na klasifikacija

» Ukoliko se dozvole kerneli sa dovoljno malom Sirinom ~, ovo je moguée postiéi na
svakom neprotivreénom skupu podataka
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Za dovoljno malo v svaka tatka moZze biti potporni vektor sa pridruzenom
okolinom u kojoj nema drugih taaka

> MnoZenjem Gausovog zvona znakom klase moZe se postici njena ta¢na klasifikacija

» Ukoliko se dozvole kerneli sa dovoljno malom Sirinom ~, ovo je moguée postiéi na
svakom neprotivreénom skupu podataka

P Ipak, u praksi se nikad ne omoguéava koris¢enje proizvoljnih vrednosti parametra
v, ve¢ se « koristi kao metaparametar, nalik regularizacionom metaparametru.
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

> Metod potpornih vektora ima slede¢u formu modela:

wwo Zalyl Xla + wo

55 /81



Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

> Metod potpornih vektora ima slede¢u formu modela:

wwo § ajyiK XH + wo

» U slu€aju linearnog kernela, odnosno obi¢nog skalarnog proizvoda, koeficijenti
linearnog modela su se mogli eksplicitno izra¢unati zahvaljujuéi distributivnosti
skalarnog proizvoda u odnosu na sabiranje:

N
w = g Q;yiXi
i=1
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

> Metod potpornih vektora ima slede¢u formu modela:

wwo § ajyiK XH + wo

» U slu€aju linearnog kernela, odnosno obi¢nog skalarnog proizvoda, koeficijenti
linearnog modela su se mogli eksplicitno izra¢unati zahvaljujuéi distributivnosti
skalarnog proizvoda u odnosu na sabiranje:

N
w = E Q;YiXi
i=1

» U ovom, opstijem sluéaju to nije mogudce, Sto znadi da je Cuvanje instanci
neophodno, kako bi se izra¢unale vrednosti kernela
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Cuvanje instanci i njihovo koris¢enje tokom predvidanja je uobiajeno za metode
zasnovane na kernelima
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Cuvanje instanci i njihovo koris¢enje tokom predvidanja je uobiajeno za metode
zasnovane na kernelima

> Medutim, u ovom kontekstu ve¢ pomenuto svojstvo metoda potpornih vektora da
model zavisi samo od nekih instanci, dobija na vazZnosti
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Kernelizovani metod potpornih vektora za klasifikaciju

» Cuvanje instanci i njihovo koris¢enje tokom predvidanja je uobiajeno za metode
zasnovane na kernelima

> Medutim, u ovom kontekstu ve¢ pomenuto svojstvo metoda potpornih vektora da
model zavisi samo od nekih instanci, dobija na vazZnosti

P Za razliku od drugih metoda zasnovanih na kernelima, u slu¢aju ovog metoda
dovoljno je €uvati samo neke instance, a prilikom predvidanja, zahvaljujudi
manjem broju instanci za koje se raunaju vrednosti kernela, izratunavanje je brze
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Kernelizovanje drugih metoda

> Zamenom skalarnog proizvoda kernelom, moZe se kernelizovati i metod potpornih
vektora za regresiju
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Kernelizovanje drugih metoda

> Zamenom skalarnog proizvoda kernelom, moZe se kernelizovati i metod potpornih
vektora za regresiju

P | Sire, mnogi metodi masinskog u¢enja kod kojih se model moze izraziti u
terminima skalarnih proizvoda sa instancama iz skupa za obudavanje, mogu se
kernelizovati, $to Cesto vodi boljim prediktivnim performansama.
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Pregled

Metodi zasnovani na najblizim susedima
Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima
Algoritam k najbliZih suseda
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Metodi zasnovani na najblizim susedima

» Kao §to metodi zasnovani na kernelima pocivaju na upotrebi funkcija sli¢nosti,
tako metodi zasnovani na najbliZim susedima podivaju na upotrebi funkcija
rastojanja
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Metodi zasnovani na najblizim susedima

» Kao §to metodi zasnovani na kernelima pocivaju na upotrebi funkcija sli¢nosti,
tako metodi zasnovani na najbliZim susedima podivaju na upotrebi funkcija
rastojanja

P> Tipi¢an metaparametar ovakvih metoda je broj suseda koji se razmatra
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Pregled

Osnove neparametarske gustine raspodele

Metodi zasnovani na kernelima

Metodi zasnovani na najblizim susedima
Ocena gustine raspodele zasnovana na najblizim susedima
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Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima

» Pokazali smo da vazi p(x) ~ % gde je N broj opazanja koje dolaze iz raspodele
p(x), V zapremina prostora koji posmatramo, k broj instanci od N koji se nalaze
u prostoru zapremine V
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Ocena
»

gustine raspodele zasnovana na najblizim susedima

Pokazali smo da vazi p(x) ~ % gde je N broj opazanja koje dolaze iz raspodele
p(x), V zapremina prostora koji posmatramo, k broj instanci od N koji se nalaze
u prostoru zapremine V

Veli¢ine k i V su medusobno zavisne

P fiksiramo V - metodi zasnovani na kernelima

» fiksiramo k - metodi zasnovani na najbliZzim susedima
Do metoda k najblizih suseda za ocenu gustine raspodele dolazi se kada se
umesto fiksiranja zapremine, kao u slu¢aju Parzenovog prozora, kao princip
konstruisanja ocene gustine raspodele uzme fiksiranje broja taaka k koji treba da
budu obuhvaéeni okolinom ta¢ke u kojoj se ocenjuje gustina raspodele
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Ocena
»

gustine raspodele zasnovana na najblizim susedima

Pokazali smo da vazi p(x) ~ % gde je N broj opazanja koje dolaze iz raspodele
p(x), V zapremina prostora koji posmatramo, k broj instanci od N koji se nalaze
u prostoru zapremine V
Veli¢ine k i V su medusobno zavisne

P fiksiramo V - metodi zasnovani na kernelima

» fiksiramo k - metodi zasnovani na najbliZzim susedima
Do metoda k najblizih suseda za ocenu gustine raspodele dolazi se kada se
umesto fiksiranja zapremine, kao u slu¢aju Parzenovog prozora, kao princip
konstruisanja ocene gustine raspodele uzme fiksiranje broja taaka k koji treba da
budu obuhvaéeni okolinom ta¢ke u kojoj se ocenjuje gustina raspodele
Tada se rauna sfera najmanje zapremine V) koja sadrzi k ta¢aka i dolazi se do

ocene
k

:W

Primetimo da oblik sfere zavisi od izabrane metrike.

p(x)
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Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima

» Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima:

k

p(x) = W
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Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima

» Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima:

k

p(x) = W

» Problem sa ovakvom ocenom gustine je $to za konaéne uzorke zapravo ne
predstavlja validnu gustinu raspodele, zato $to integral po x divergira
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p(x) = W

» Problem sa ovakvom ocenom gustine je $to za konaéne uzorke zapravo ne
predstavlja validnu gustinu raspodele, zato $to integral po x divergira

> Recimo, u slu¢aju k =1 ¢e u tatkama uzorka zapremina najmanje sfere biti nula,
a ocena gustine beskonaéna
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Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima

» Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima:

k

p(x) = W

» Problem sa ovakvom ocenom gustine je $to za konaéne uzorke zapravo ne
predstavlja validnu gustinu raspodele, zato $to integral po x divergira

> Recimo, u slu¢aju k =1 ¢e u tatkama uzorka zapremina najmanje sfere biti nula,
a ocena gustine beskonaéna

» Ipak, ova ocena moZe biti korisna, makar za izvodenje drugih metoda
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Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima

> Male vrednosti broja k vode preprilagodavanju tako $to se masa verovatnoce
rasporeduje sve vise na tacke iz skupa za obulavanje, a sve manje na druge tacke
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Ocena gustine raspodele zasnovana na najbliZim susedima

> Male vrednosti broja k vode preprilagodavanju tako $to se masa verovatnoce
rasporeduje sve vise na tacke iz skupa za obulavanje, a sve manje na druge tacke

» Velike vrednosti broja k vode usrednjavanju i gubljenu informacije, tako $to se
masa verovatnoce rasporeduje ravnomernije nego to bi trebalo, ¢ime se gubi
struktura raspodele podataka koja u konkretnom slu¢aju moZda i nije ravhomerna
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Osnove neparametarske gustine raspodele

Metodi zasnovani na kernelima

Metodi zasnovani na najblizim susedima

Algoritam k najbliZih suseda
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Algoritam k najblizih suseda

P> Algoritam k najbliZih suseda verovatno je najjednostavniji algoritam masinskog
uéenja
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P> Najlesce se pretpostavlja vektorska reprezentacija instanci i euklidsko rastojanje,
ali takve pretpostavke nisu neophodne
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Algoritam k najblizih suseda

P> Procena verovatnoce klase na osnovu vrednosti atributa moze se uraditi
kori¢enjem Bajesove formule i ocene gustine raspodele pomocéu k najbliZih suseda
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» N, - broj podataka koji pripada klasi y
» k, broj tataka iz k najbliZih suseda koji pripadaju klasi y
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f(x) = argmax p(y|x)
y
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» Na osnovu izvedene uslovne raspodele p(y|x) = 7, predvidanje se vrii na
uobiéajen nadin:

f(x) = argmax p(y|x)
y

> Algoritam k najblizih suseda klasifikuje nepoznatu instancu tako $to pronalazi k
instanci iz skupa za obucavanje koje su joj najblize u smislu neke izabrane metrike
i pridruzuje joj klasu koja se najcesce javlja medu tih k instanci

» Diskriminativni probabilisti¢ki algoritam

» Ne predstavlja najbolji izbor za reSavanje nekog problema, ali neretko daje
relativno dobre rezultate, a izuzetno lako se implementira i primenjuje
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Algoritam k najblizih suseda - primer

Hladnoéa Curenje iz nosa Glavobolja  Groznica Grip
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Da Da Ne Ne Da
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Ne Ne Ne Ne Ne
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» U odnosu na date podatke, potrebno je klasifikovati instancu (Da, Ne, Blaga, Ne)
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Da Ne Jaka Da Da
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Ne Da Jaka Ne Ne
Da Da Blaga Da Da

» U odnosu na date podatke, potrebno je klasifikovati instancu (Da, Ne, Blaga, Ne)
P> Kako su vrednosti atributa kategori¢ke, potrebno je definisati specifi¢nu funkciju

rastojanja, na primer d(x,x’) = Y"1 I(x; # x!)

» Ako se u obzir uzima 1 najbliZi sused, najbliZi je prvi primer iz tabele, pa je

predvidena klasa Ne.
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» Primetimo da ovaj algoritam nema eksplicitnu formu modela, funkciju greske u
odnosu na koju bi se model obu¢avao, pa ni fazu obulavanja uop$te, osim izbora
vrednosti metaparametra k
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» Primetimo da ovaj algoritam nema eksplicitnu formu modela, funkciju greske u
odnosu na koju bi se model obu¢avao, pa ni fazu obulavanja uop$te, osim izbora
vrednosti metaparametra k

» Sli¢no vaZi i za metod Nadaraja-Votson, pa i za mnoge druge (ali ne sve) metode
zasnovane na instancama

» U slu¢aju metoda k najbliZih suseda, sav rad se obavlja u fazi predvidanja

P Potrebno je Cuvati sve instance ili, eventualno, neki podskup predstavnika ukoliko
je broj instanci preveliki.
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» Podela prostora atributa pomoéu algoritma k najblizih suseda za k =1
» Svakoj instanci je pridruZen skup talaka koje su bliZe toj instanci nego drugim

instancama iz skupa za obudavanje /81



Algoritam k najblizih suseda - vizualizacija

» Za razliku od prethodnih algoritama klasifikacije koji su pretpostavljali da je
razdvajajuca granica medu klasama hiperravan, ovaj algoritam dozvoljava

znadajno komplikovaniju razdvajajuéu granicu medu klasama 12/81



Algoritam k najbliZih suseda - vizualizacija za k =11 k =10
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> U ekstremnom sluéaju, kada je k jednako veli¢ini skupa za obuéavanje, ceo prostor
se klasifikuje u istu — vecinsku klasu
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» U ekstremnom sluaju, kada je k jednako veli¢ini skupa za obulavanje, ceo prostor

se klasifikuje u istu — vecinsku klasu
» Ovo je sli¢no kako ponasanju metoda zasnovanih na kernelima u odnosu na izbor

metaparametra o, tako i ponasanju regularizacije kod parametarskih metoda
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Algoritam k najbliZih suseda - vizualizacija za k =11 k =10
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» Sto je vrednost k manja, ovaj algoritam je u vecoj opasnosti od preprilagodavanja
podacima za obudavanje
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» Sto je vrednost k manja, ovaj algoritam je u vecoj opasnosti od preprilagodavanja
podacima za obudavanje

> Sto je vrednost k veca, ta opasnost je manja, ali lakde dolazi do potprilagodavanja
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Algoritam k najblizih suseda - mane
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tacki
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» U visokodimenzionalnim prostorima, rastojanja se ponasaju drugadije nego Sto po
intuiciji trodimenzionalnog prostora oéekujemo
» Razmotrimo primer dva niza zapremina n dimenzionalnih kocki — sa stranicom
duzine 1 i stranicom duzine 0.99. VaZi
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> SliZno se moZe pokazati i za lopte vrlo bliskih polupreénika, sa centrom u istoj
tacki

» Zaklju¢ujemo da su u visokodimenzionalnim prostorima prakti¢no sve tacke lopte
vrlo daleko od njenog centra.
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P> Lo3e se ponasa sa visedimenzionim podacima

» Zaklju¢ujemo da su u visokodimenzionalnim prostorima prakti¢no sve tacke lopte
vrlo daleko od njenog centra.

> Stavide da su uglavnom na istom rastojanju od centra (npr. na rastojanju veéem
od 0.99r, a manjem od r).

P> Nekoliko teorijskih rezultata pokazuje da je u visokodimenzionalnim prostorima
varijacija distanci izmedu nasumice generisanih tataka mala

» Ovi uvidi su obeshrabrujuéi za primenu algoritma k najbliZih suseda, posto se on
zasniva na razlikovanju bliskih i dalekih suseda, a ako su te razlike male, njegova
predvidanja nisu pouzdana
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Algoritam k najblizih suseda - mane

A\

Lo%e se ponasa sa viSedimenzionim podacima
Prokletstvo dimenzionalnosti

Ukoliko se tatka klasifikuje na osnovu bliskih suseda, otekuje se da postoje bliski
susedi

To je moguce ako je prostor gusto popunjen podacima za obudavanje

Kako dimenzionalnost prostora raste, broj ta¢aka potreban za odrzavanje nekog
konstantnog stepena gustine raste eksponencijalno u odnosu na dimenziju i nije za
oclekivati da ¢e dovoljna koli¢ina podataka biti na raspolaganju
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Prokletstvo dimenzionalnosti

Ukoliko se tatka klasifikuje na osnovu bliskih suseda, otekuje se da postoje bliski
susedi

To je moguce ako je prostor gusto popunjen podacima za obudavanje

Kako dimenzionalnost prostora raste, broj ta¢aka potreban za odrzavanje nekog
konstantnog stepena gustine raste eksponencijalno u odnosu na dimenziju i nije za
oclekivati da ¢e dovoljna koli¢ina podataka biti na raspolaganju

Cak i ako jeste, moZe se ispostaviti da predvidanja budu raunski skupa
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Postoje jos neki problemi primene ovog algoritma koji se mogu otkloniti
odredenim pretprocesiranjima

Atributi koji se mere na razli¢itim skalama

Razmotrimo sludaj euklidske metrike

Ukoliko atributi x; i xo predstavljaju duZine, ali je prvi meren u milimetrima, a
drugi u metrima, razlika (x; — x{)? e tipi¢no biti mnogo veca od razlike

(x2 — x4)?, prosto zbog razlitite skale na kojoj se vrednosti izraZavaju, a ne zbog
razlike u stvarnim duZinama

Atribut x; ¢e viSe uticati na ishod klasifikacije, nego atributa x», $to ne mora biti
opravdano

Otud se pre primene algoritma k najbliZih suseda obavezno primenjuje neki vid
pretprocesiranja koji svodi razli¢ite atribute na istu skalu (npr. standardizacija)
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Postoje jos neki problemi primene ovog algoritma koji se mogu otkloniti
odredenim pretprocesiranjima

Ponovljeni atributi ili visoka koreliranost atributa

Neka su podaci opisani pomocu dva visoko korelirana atributa i neka je potom
jedan umnozen 100 puta

U euklidskom rastojanju ¢e razlika po prvom atributu figurisati jednom, a po
drugom 100 puta

Otud e uticaj prvog atributa na predvidanje biti zanemarljiv u odnosu na uticaj
drugog, a oba mogu biti podjednako informativna, ili ¢ak prvi moze biti
informativniji

Ovakvi problemi se reZavaju ili ublaZavaju tehnikama smanjenja dimenzionalnosti
podataka poput analize glavnih pravaca (eng. principal component analysis).
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» Prednosti

» jednostavnost

P laka implementacija i primena

» proizvoljni oblici granica izmedu klasa

> Mane

» |o%e ponasanje predvidanja u visokodimenzionalnim prostorima

» neotpornost na ponovljene i visoko korelirane atribute

» nedostatak interpretabilnosti

» standardne mane algoritama zasnovanih na instancama: potreba za &uvanjem
instanci iz skupa za obudavanje i duze vreme primene modela
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Algoritam k najblizih suseda - regresija

P Za nepoznatu instancu nalazimo k najblizih suseda i uprose¢avamo vrednosti
ciljne promenljive tih instanci
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Algoritam k najblizih suseda - regresija

P Za nepoznatu instancu nalazimo k najblizih suseda i uprose¢avamo vrednosti
ciljne promenljive tih instanci

» | u slucaju regresije vaze prethodne primedbe vezane za prednosti i mane
algoritma.
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