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Klasyfikacja liniowa

Podobnie jak wczes$niej, potrzebujemy zbioru danych. Tym razem wygenerujemy go z
predefiniowanego rozktadu klastréw. Uzyje do tego nastepujacego kodu:

load Clusters_10

Samples = 1000; % How many data samples there are?
DataDivision = 0.5; % How many data samples fall into which class?
v = 2; % v parameter of T Student's distribution

% Definition of data
for k = 1l:Samples
if (rand () >DataDivision)
DATA(1,k) = 1;
Ind = randi (Clusters.Clustersa) ;

DATA(2,k) = Clusters.ACoordinates(l,Ind)+random('T',v)*0.15;

DATA(3,k) = Clusters.ACoordinates(2,Ind)+random('T',v)*0.15;
else

DATA(1,k) = 0;

Ind = randi (Clusters.ClustersB) ;
DATA (2,k) Clusters.BCoordinates(1l,Ind)+random('T',v)*0.15;
DATA (3,k) Clusters.BCoordinates(2,Ind)+random('T',v)*0.15;
end
end

for k = 1l:Samples

if (DATA(1,k) == 1)
plot (DATA(2,k) ,DATA(3,k), 'ck'); hold on
else
plot (DATA(2,k) ,DATA(3,k), 'xb'); hold on
end
end
ylim([-3 4])

save DATA DATA

Zbiory Kklastrow znajduja sie w naszym zajeciowym zbiorze funkcji i danych
(StudentToolbox2025). Zwrd6¢ uwage, ze warto$¢ DataDivision okre$la podzial danych na
klasy (mozemy mie¢ wiecej przyktadow w jednej klasie niz w drugiej), natomiast wartos$¢ v
okresla, jak ciezkie sa ogony rozktadu danych - im nizsza warto$¢ tego parametru, tym
ciezsze ogony rozktadu (uzywamy tutaj rozktadu T-Studenta).

Te wartoSci parametrow pozwolity na uzyskanie zbioru danych widocznego na rys. 1.
Warto zauwazy¢, Ze uzycie rozktadu T-Studenta zamiast rozktadu Gaussa umozliwito
wygenerowanie kilku warto$ci odstajacych, a takze naturalne potgczenie Kklastrow,
jednoczes$nie zachowujac odrebne centra klastrow. Dzieki temu otrzymaliSmy ciekawy
dwuwymiarowy problem klasyfikacyjny.
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Rys 1 - Problem klasyfikacyjny stworzony za pomocq rozktadu klastréw danego w pliku Clusters_10. Zwréé
uwage na fakt, ze generujqc dane do klastréw za kazdym razem otrzymasz nieco inny rozktad punktéw, ale same
centra klastréw znajdowa¢ sie bedq w tych samych miejscach.

Dane uczace, walidacyjne i testowe

Nasze dane powinny by¢ teraz przygotowane do trenowania i testowania klasyfikatorow.
Podzielimy je losowo na trzy podzbiory: treningowy (50% danych), walidacyjny (25%
danych) i testowy (25% danych), co w naszym przypadku oznacza odpowiednio 500, 250 i
250 probek. Do tego celu mozemy uzy¢ nastepujacego kodu:

Indices = randperm(length (DATA)) ;
DATA permutated = DATA(:,Indices)

TR_number
VA number
TE_number

ceil (length (DATA) *0.5) ;
ceil (length (DATA) *0.25) ;
ceil (length (DATA) *0.25) ;

TR_DATA
VA_DATA
TE_DATA

DATA permutated(:,1:TR_number) ;
DATA permutated(:,TR _number+l:TR number+VA number) ;
DATA permutated(:,TR number+VA number+l:end) ;

save TR DATA TR _DATA
save VA DATA VA DATA
save TE_DATA TE_DATA

Zadanie 3.1: Uzywajac swojej indywidualnej struktury Clusters, wygeneruj zbiér danych
zawierajacy 1000 probek, podzielonych rowno miedzy dwie klasy, z wartoScig v=2. Zapisz
wygenerowany zbiér danych na dysku, aby mozna go bylo uzywaé¢ do trenowania i
testowania klasyfikatorow. Zapisz zaro6wno oryginalny zbior danych (DATA), jak i jego
podzielone podzbiory. Zapisz takze skrypt uzyty do generowania danych, aby poézZniej
mozna byto go wykorzysta¢ do tworzenia innych zbioréw danych.
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Projekt prostego klasyfikatora liniowego

Generujac dane upewnilismy sie, Ze nasz zbiér danych nie jest liniowo separowalny.
Niemniej jednak sprobujemy podzieli¢ te dane za pomocg prostej linii. Aby zaprojektowac¢
klasyfikator, zadamy proste pytanie dla kazdego punktu danych: ,Czy ten punkt znajduje sie
powyzej czy ponizej wczesniej zdefiniowanej linii?”

Sformutujmy réwnanie dla tej linii:

W1*x1+W2*x2+b>0 (D

I teraz bedziemy poszukiwac takich parametrow W1, W2 i B by zmaksymalizowa¢
skutecznos¢ klasyfiacji Nasz klasyfikator powinien wygladac tak:

function [ClasslLabel] = InitialClassifier(x,y,Parameters)
if (Parameters.Wl*x + Parameters.W2*y + Parameters.B > 0)
ClasslLabel = 1;
else
ClassLabel = 0;
end

Taki klasyfikator moze by¢ zapisany jako funkcja i wykorzystany do sklasyfikowania
podzbioru danych w nastepujacy sposéb:

load VA DATA

ErrorsA ;
ErrorsB 0;
for k = l:length(VA_DATA)
if (InitialClassifier (VA _DATA(2,k) ,VA DATA(3,k),Parameters) == 1)
% Data point classified as A
if (VA_DATA(1,k) == 1)
% Data point classified correctly!
plot (VA DATA(2,k) ,VA DATA(3,k),'ock'); hold on
else
plot (VA DATA(2,k) ,VA DATA(3,k),'xr') ; hold on
ErrorsA = ErrorsA + 1;

end
else
% Data point classified as B
if (VA_DATA(1l,k) == 0)

% Data point classified correctly!
plot (VA DATA(2,k) ,VA DATA(3,k),'xk'); hold on
else
plot (VA DATA(2,k) ,VA DATA(3,k),'or') ; hold on
ErrorsB = ErrorsB + 1;
end
end
end
xlabel('x");
ylabel('y");
ErrorsA
ErrorsB
ErrorsA+ErrorsB



Powyzszy skrypt wygenerowal wyniki przedstawione na rys. 2. Wystgpito 76 btedéw w
klasie A oraz 27 btedéw w klasie B — wynik nie jest idealny, ale jak dotad parametry W1,W2,
i B zostaty wybrane do$¢ losowo.
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Rys 2 - Wyniki klasyfikacji w dwuwymiarowej przestrzeni cech. Na czerwono zaznaczono punkty przypisane
przez klasyfikator do niewtasciwej klasy.

Czy mozemy osiggnac lepszy wynik? Zauwazmy, Ze mamy tu problem optymalizacyjny z
trzema parametrami i jednym kryterium. Nasza funkcja celu, ktérg chcemy zminimalizowac,
jest suma btedéow w obu klasach. Dysponujemy juz narzedziami do rozwigzywania tego
rodzaju problemdw, czyli réznymi algorytmami optymalizacji opracowanymi w ramach
pierwszego laboratorium.

Aby wykorzysta¢ wczes$niej opracowane rozwigzania (np. 1+1 lub grid search), musimy
zapisac skrypt klasyfikatora jako funkcje, ktora:
o Jako wescie przyjmuje warto$ci parametréw (oznaczone w kodzie na zielono).
o Zwraca sume btedéw (oznaczong na niebiesko).
o Zakomentowac linie odpowiedzialne za rysowanie wykresow (oznaczone na
szaro).
o Wykorzystuje podzbiér TR_DATA zamiast TR_DATA, poniewaz teraz trenujemy
algorytm, a nie oceniamy jego dziatanie.

Jesli wszystko zostanie wykonane poprawnie, algorytm optymalizacji powinien znalez¢
wyrazny podziatl liniowy minimalizujacy btedy. Dla clusters_10 otrzymany obraz powinien
wygladac jak na rys. 3

PSIUG: Instrukcja laboratoryjna 3



-2 -
25 -2

x

Rys 3 - Rezultat optymalizacji klasyfikatora liniowego dla danych wygenerowanych na podstawie Clusters10. Na
zbiorze walidacyjnym widzimy wyrazny, czerwony klaster btedéw - to punkty, ktére sq niemozliwe do separacji
za pomocq klasyfikatora liniowego.
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i Zadanie 3.2: Uzywajgc skryptu opracowanego w ramach laboratorium 1, zoptymalizuj
! parametry swojego Kklasyfikatora liniowego. WyKkorzystaj algorytm przeszukiwania
! siatkowego (Grid Search). Do optymalizacji parametréw uzyj danych treningowych
: (TR_DATA). Po pomyslnej optymalizacji przetestuj klasyfikator na danych walidacyjnych
: (VA_DATA). Zapisz skrypt, aby mogt zosta¢ sprawdzony przez prowadzacego. Zapisz wynik
! tej optymalizacji w Tabeli 3.1 na koncu instrukcji.
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Zwrdéc¢ uwage, ze masz trzy parametry do optymalizacji, wiec Twéj skrypt GridSearch bedzie
wymagat dodatkowej petli do modyfikacji trzeciego parametru.

Zadanie 3.3: Uzywajac skryptu opracowanego w ramach laboratorium 1, zoptymalizuj
parametry swojego klasyfikatora liniowego. Wykorzystaj algorytm 1+1 z adaptacyjnym
krokiem. Do optymalizacji parametrow uzyj danych treningowych (TR_DATA). Po
pomyslnej optymalizacji przetestuj klasyfikator na danych walidacyjnych (VA_DATA).
Skonfiguruj algorytm optymalizacji tak, aby konsekwentnie znajdowat globalne minimum.
Zapisz skrypt, aby mogt zosta¢ sprawdzony przez prowadzacego. Zapisz wynik tej
optymalizacji w Tabeli 3.1 na koncu instrukcji.
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Modyfikacja pozwalajgca na Kklasyfikacje nieliniowg

Pamietasz, ze nasze klastry nie byty liniowo separowalne? Teraz znajdziemy sposob, aby
faktycznie je rozdzieli¢. Pomyst, ktéry zastosujemy, polega na wykonaniu wielu klasyfikacji
przy uzyciu réznych linii, a nastepnie wykorzystaniu tych czastkowych wynikéw do
wyprowadzenia ostatecznej decyzji o przynaleznosci do klasy.

Spdjrz na rys. 4. Mozemy na przyktad przyja¢, ze punkt nalezy do klasy ,niebieskie kotko”,
jesli znajduje sie ponizej czerwonej linii lub powyzej pomaranczowej i jednocze$nie ponizej
zielonej. Taka reguta pozwolitaby nam znaczaco poprawi¢ dokitadnos$¢ klasyfikacji,
pozostawiajgc jedynie niewielka liczbe btednie sklasyfikowanych punktéw wynikajacych z
naktadania sie klastréw i obecnosci wartosci odstajacych.

Rys 4 - Dodanie dwdéch dodatkowych linii pozwala na skutecznq klasyfikacje naszego zbioru

Zanim zbudujemy klasyfikator, musimy najpierw zdecydowa¢, jak bedzie dziatat nasz
model. Bedziemy uzywac struktury Parameters, ktdra przechowa wspoétczynniki dla
wszystkich linii. Kolejne wspétczynniki mogg by¢ kodowane przez kolejne elementy
wektorow naszej struktury, jak w ponizszym kodzie. Wspdiczynniki definiujgce te same
linie sg oznaczone tym samym kolorem:

Parameters.Wl = [ 0.2, 0.3, 1;
Parameters.W2 = [ 1.3, 1.1, 1;
Parameters.B = [ 3.0, 0.1, 1;

Uzyjemy naszego wcze$niej wykorzystywanego kodu [nitialClassifier i zmodyfikujemy go by
przechodzit po wszystkich liniach naszej struktury za pomoca nastepujacego kodu:
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ClassPresence = 0;
for k = 1l:length(Parameters.W1)
if (Parameters.Wl (k) *x + Parameters.W2(k)*y + Parameters.B(k) > 0)
ClassPresence = ClassPresence + 1;
else
ClassPresence = ClassPresence - 1;
end
end

Jesli zaczniemy od ClassPresence = 0 i po przejsciu w petli przez wszystkie linie wynik
bedzie 0 lub wiekszy, klasyfikator powinien zwroci¢ ClassLabel = 1. W przeciwnym razie
ClassLabel powinien wynosi¢ 0. Zwrdo¢ uwage na zmienng k - $ledzi ona numer linii, ktérg
aktualnie analizujemy.

Nazwiemy te zmodyfikowang funkcje MultilineClassifier. Teraz jedyne, co musimy zrobic¢, to
zastosowal rozwigzanie optymalizacyjne do faktycznego wytrenowania klasyfikatora.
Potrzebujemy wektora parametréw, ktérego dtugo$¢ odpowiada liczbie optymalizowanych
zmiennych (trzy na linie). Wprowadzimy go do naszego optymalizatora w taki sposéb:

linesUsed = 9;
dimensions = linesUsed * 3;
Range = zeros (dimensions, 2)

[

% Here we state what range we want to draw initial solutions from:
Range = Range + [-10,10]

% And a starting point:
Point = Range(:,1)' + rand(l,dimensions).* (Range(:,2)-Range(:,1))"';

Zwré¢ uwage, ze poniewaz zdecydowaliSmy sie na reprezentacje klasyfikatora oparta na
strukturze (aby utatwic¢ jej zrozumienie), musimy jg zbudowaé¢ na podstawie uzywanej w
naszej optymalizacji reprezentacji wektorowej. Mozemy to zrobi¢ w prosty sposob,
uzywajac ponizszego kodu:

Parameters.Wl = OptimizerOutput(l:linesUsed) ;
Parameters.W2 = OptimizerOutput(linesUsed +1:2* linesUsed) ;
Parameters.B = OptimizerOutput(2*linesUsed +1l:end);

W tym kodzie OptimizerOutput to wektor optymalizowanych wspotrzednych - czyli
zawarto$¢ zmiennej Point lub Result. Jesli z jakiego$§ powodu chcielibySmy powyzsza
czynno$¢ odwrdéci¢ (budujac reprezentacje wektorowa ze struktury), mozemy to zrobi¢ tak:

Jesli ciekawi Cie, gdzie w przestrzeni cech znajduja sie zoptymalizowane linie, mozesz uzy¢
tego fragmentu kodu po narysowaniu sklasyfikowanych punktéw. Kod ten narysuje linie w
przestrzeni cech zgodnie z zawarto$cig struktury Parameters:

X = [-10,10]

Y(:,1) = -(Parameters.W1l(:)*X (1) + Parameters.B(:))./Parameters.W2(:);
Y(:,2) = -(Parameters.W1l(:)*X(2) + Parameters.B(:))./Parameters.W2(:);
for(p = 1:1linesUsed) line([X],[Y(p,:)]); hold on; end



Zadanie 3.4: Korzystajac z Twojego indywidualnego zbioru danych do klasyfikacji:

(a) Zaimplementuj trening klasyfikatora 5-liniowego przy uzyciu metody treningowej 1+1.
(b) Skonfiguruj metaparametry rozwigzania 1+1 tak, aby zwracato powtarzalne wyniki.
(c) Ocen swoje ostateczne rozwigzanie statystycznie (co najmniej 20 préb) i zapisz wyniki
w strukturze wygenerowanej w zadaniu 2.11.

(d) Zapisz oszacowania statystyczne swoich préb w Tabeli 3.1 na koricu instrukc;ji.

Wprowadzenie informacji o gradiencie do zadania Klasyfikacji

Jak zapewne zauwazyte$, do optymalizacji nie uzywaliSmy algorytmu gradientowego.
Sprawdzmy, dlaczego. Z czystej ciekawoSci wr6¢my do naszego Kklasyfikatora
jednoliniowego z zadania 3.3, przekazmy nasza funkcje celu do algorytmu gradientowego i
zobaczmy, co sie stanie (rys. 5):
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Rys 5 - Zastosowanie algorytmu gradientowego do optymalizacji funkcji celu z zadania 3.3

Najwyrazniej metoda w swojej obecnej postaci nie potrafi poprawnie wytrenowac naszego
klasyfikatora... Dlaczego tak sie dzieje? Warto zauwazy¢, Zze mimo iz mamy problem ciagly
(mozemy przypisywac wartosci zmiennoprzecinkowe do W1, W2 i B), nie jesteSmy jeszcze
w stanie wyznaczy¢ gradientu tej funkcji. Powdd jest nastepujacy: jesli przesuniemy linie
separacji i przekroczymy lokalizacje jakiegokolwiek punktu danych, wartos$¢ funkcji celu
nie bedzie zmienia¢ sie stopniowo - zamiast tego zostanie zwiekszona lub zmniejszona
skokowo. Bardzo mata zmiana dowolnego parametru prawdopodobnie nie spowoduje
zadnej zmiany wartosci funkcji celu.

Mogliby$my to zaakceptowac i po prostu nie uzywac metod gradientowych, ale potraktujmy
to jako wyzwanie i zastanowmy sie, co mozemy zrobi¢, aby umozliwi¢ tutaj podejscie
gradientowe. Na poczatek potrzebujemy podfunkc;ji, ktéra nie tylko okresli, czy nasza linia
klasyfikacyjna ,przekroczyta” punkt danych, ale takze jak daleko znajduje sie linia od
klasyfikowanego punktu w danej chwili.
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Nazwiemy te funkcje funkcja aktywacji (activation function) i zdefiniujemy jg w
nastepujacy sposob:

Y= ter

gdzie:
Yy =WiX1+ WX, + b

Wiec wykonajmy implementacje:

function[AF] = ActivationFunction (x,y,Parameters)
AF = 2/ (l+exp (- (Parameters.Wl*x + Parameters.W2*y + Parameters.B))) - 1;
end

Teraz mozemy po prostu podstawi¢ to rownanie w miejsce, gdzie wcze$niej sprawdzaliSmy,
czy punkt znajduje sie powyzej czy ponizej linii. Teraz zamiast wartos$ci 0 lub 1, otrzymamy
ciagly wynik zalezny od odlegtosci punktu od linii - przy czym wartos¢ bedzie dazy¢ do -1
lub +1 dla punktéw znajdujacych sie daleko od linii. Cel pozostaje taki sam jak wcze$niej:
minimalizacja funkcji celu (ClassificationLossCumulated), ale tym razem nie bedziemy
zlicza¢ btedow, tylko wyniki zwracane przez funkcje aktywacji dla wszystkich punktéw.

Kazda poprawna Kklasyfikacja powinna dodawa¢ wartosci ujemne do sumy (zmniejszajac
sume), a btedna klasyfikacja - wartosci dodatnie (powiekszajac jg). Zwrdo¢ uwage, ze
mozemy to tatwo osiggna¢, zmieniajac odpowiedni znak - chcemy, aby wszystkie probki
miaty wartos¢ funkcji aktywacji rowna ,,1” dla klasy ,A” i -1 dla klasy ,B”:

function[Loss] = ClassificationLossCumulated (Input)
load
Parameters.Wl = Input(1l);
Parameters.W2 = Input(2);
Parameters.B = Input(3);

Loss = 0;

for k = l:length(TR_DATA)
if (TR_DATA(1l,k) == 1) % For class A
Loss = Loss - ActivationFunction (TR _DATA(2,k),TR DATA(3,k) , Parameters) ;
else % For class B
Loss = Loss + ActivationFunction (TR DATA(2,k),TR DATA(3,k) , Parameters) ;
end
end

Jesli to zrobimy, zauwazymy, ze nasz klasyfikator faktycznie uczy sie wzorca w danych. Cho¢
czasami moze utknag¢ w minimum lokalnym, krzywa zbiezno$ci powinna wykazywac
poprawe przynajmniej przez kilka poczatkowych iteracji (zob. rys. 6).
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Rys 6 - Klasyfikator liniowy dopasowany z zastosowaniem metody gradientowej
wykorzystujqcej funkcje aktywacji

Zadanie 3.5: Dodaj sigmoidalng funkcje aktywacji, aby umozliwi¢ uzycie optymalizacji
gradientowej w naszym klasyfikatorze. Nastepnie naucz (na podstawie zbioru TR_DATA) i
przetestuj (VA_DATA) ten Kklasyfikator. Zapisz wyniki w Tabeli 3.1 po wykonaniu trzech
préb metody.

Teraz uogo6lnijmy nasze rozwigzanie, aby umozliwiato klasyfikacje wieloliniowg. Ponownie
potrzebujemy tylko Kkilku drobnych zmian. Bedziemy uzywaé¢ kodu optymalizacji
gradientowej z pierwszej instrukcji, wprowadzajac zmiany podobne do tych z zadania 3.5.
Zmiany wystgpia w samym Kklasyfikatorze oraz w funkcji oceniajgcej oceniajgca jako$¢
naszego rozwigzania.

Aby oceni¢, czy punkt powinien zosta¢ przypisany do jednej czy drugiej Kklasy,
potrzebujemy nastepujacego klasyfikatora:

[CumulativeActivation] = MultilineClassifierDifferentiable (x,y,Parameters)
CumulativeActivation = 0;

k = l:length(Parameters.Wl)
AF = 2/ (1l+exp (- (Parameters.W1 (k) *x + Parameters.W2(k)*y + Parameters.B(k)))) - 1;
CumulativeActivation = CumulativeActivation + AF;

[}

% In order to cast the solution to the (0,1) range maintaining differentiability:
CumulativeActivation = 1/ (1l+exp (- (CumulativeActivation))) ;

Kod dziata w zasadzie tak samo jak MultilineClassifier - jedyna r6znicg jest zastosowanie
funkcji sigmoidalnej w zakresie (-1,1) (oznaczonej na niebiesko) zamiast prostego
sprawdzenia, czy punkt znajduje sie powyzej lub ponizej linii. Nastepnie, poniewaz
oczekujemy, ze klasyfikator zwrdci wartos$ci z przedziatu (0,1) (wskazujac, czy punkt nalezy
do klasy 0 czy 1), musimy przeksztatci¢ wynik na pozadany zakres przy uzyciu kolejnej
funkcji sigmoidalnej - oznaczonej na z6tto.

Teraz wtasciwa funkcja treningowa, ktora przechodzi przez wszystkie punkty w zbiorze
treningowym, moze by¢ bardzo prosta:
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function[Loss] = TrainTheClassifierGradient (Parameters)

load TR DATA

Loss = 0;
for k = 1l:length(TR_DATA)
if (TR _DATA(1l,k) == 1) % For class A

Loss = Loss + (1 - MultilineClassifierDifferentiable (TR DATA(2,k),TR DATA(3, k), Parameters)) ;
else % For class B
Loss = Loss + MultilineClassifierDifferentiable (TR _DATA(2,k),TR_DATA(3,k) ,Parameters) ;
end
end
end

Zwré¢ uwage, ze zmienna Loss zlicza btedy poprzez dodawanie rezultatow dla klasy B
(poniewaz powinny mie¢ warto$¢ 0) oraz dodawanie odwrotno$ci rezultatéw dla klasy A
(poniewaz te powinny mie¢ warto$¢ 1). W ten sposdéb Loss powinien wzrasta¢ z kazdym
btedem i mie¢ wartos¢ 0 jesli bledow nie bedzie.

Zadanie 3.6: Powtorz zadanie 3.4 dla swojego indywidualnego zbioru danych, tym razem
uzywajac metody gradientowe;j.

(a) Zaimplementuj trening klasyfikatora 5-liniowego przy uzyciu metody gradientu.

(b) Skonfiguruj metaparametry algorytmu optymalizacyjnego, aby uzyskac stabilne i
powtarzalne wyniki.

(c) Ocen swoje koncowe rozwigzanie statystycznie (co najmniej 20 préb) i zapisz wyniki w
strukturze wygenerowanej podczas poprzedniego laboratorium.

(d) Zapisz oszacowania statystyczne swoich préb w Tabeli 3.1 na kornicu instrukcji.

Table 3.1: Linear classification

w1 w2 B
Grid search Suma btedow:
1+1 Suma btedow:
Wieloliniowy, 1+1 o
Gradient (1 préba)
Gradient (2 préba)
Gradient (3 préba)
Srednia:
Gradient wieloliniowy o :
Odchylenie std:
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Zadania dodatkowe:
Co dzieje sie z trudnoscia treningu, gdy zwiekszamy wymiarowos$¢ naszego problemu?

OK, mamy dziatajace rozwigzanie dla nieliniowej klasyfikacji Co jednak sie stanie, jesli
skonfigurujemy klasyfikator, aby uzywat znacznie wiekszej liczby linii? Czy sprawi to, ze
problem stanie sie trudniejszy? Jesli tak - o ile trudniejszy?

Przetestujmy to i zobaczmy, co sie wydarzy. Zwiekszymy liczbe linii w klasyfikatorze i
poréwnamy powtarzalno$¢ rozwigzan opartych na metodach 1+1 oraz gradientu z
wielokrotnym startem. Aby upros$ci¢ eksperyment, ustalimy statg liczbe startow w
metodzie wielokrotnego startu (np. 5). Zeby poréwnanie bylo uczciwe, przyznamy
wszystkim algorytmom te samg liczbe obliczen funkcji celu.

Teraz przetestujmy ich wydajnos¢ i zobaczmy;, co sie stanie...

Zadanie 3.7: Przeprowad? statystyczng ocene klasyfikatoréw 5, 9, 13, 17, 21 i 25-liniowych
przy uzyciu algorytméw 1+1 oraz gradientu z wielokrotnym startem, w najlepszej mozliwej
konfiguracji. Zapisz wyniki w naszej strukturze danych, uwzgledniajac oszacowania
statystyczne. Na podstawie wynikow sformutuj wnioski.

Czy problem wieloliniowej klasyfikacji jest trudny ze wzgledu na minima lokalne czy
trudnosci w eksploracji?

Powinni$my doktadniej zbada¢ ten wielowymiarowy problem optymalizacji. Na poczatek
wybor liczby startéw w metodzie wielokrotnego startu nie jest oczywisty w przestrzeniach
o wysokiej wymiarowosci. Cho¢ intuicyjnie moze sie wydawac, Ze im wiecej wymiardw, tym
trudniejszy problem, czasami nie jest to takie oczywiste...

Zadanie 3.8: Skonfiguruj algorytm treningowy gradientu z wielokrotnym startem, ktéry
wykonuje 1500 obliczen funkcji celu dla problemu klasyfikacji 25-liniowe;j.

Przetestuj liczbe startéw réwna 1, 3, 5, 10, 15 i 30, dostosowujac pozostate parametry tak,
aby uzyska¢ jak najbardziej spdjne i dobre wyniki. Nastepnie wykonaj ten sam
eksperyment dla problemu klasyfikacji 5-liniowej. Na podstawie wynikéw sformutyj
whnioski.

Dodanie momentu do algorytmu gradientowego

Nasz algorytm gradientowy nie wykorzystuje jeszcze informacji o momencie
(bezwtadnosci). Dodajmy ja do naszego kodu. Kolejne punkty sprawdzane przez algorytm
bedziemy chcieli wyznaczy¢ za pomoca nastepujacego wzoru:

vy = Bre-1+ (1 = BIVF(6,)
Gdzie:
v, jest predkoScig zmian parametrow (tj. Faktycznym krokiem optymalizacji)
pB jest waga momentu (je$li réwna 0, algorytm zamienia sie w zwykly algorytm
gradientowy)
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V£ (6,) jest gradientem funkcji celu w punkcie 6,

Teraz v, moze by¢ dodane do naszych wspotrzednych uzywajac kroku uczenia n :

Ot41 =0 — U

Prawdopodobnie dobrym pomystem bytoby ponowne rozpoczecie od prostej funkcji
optymalizacyjnej 2D, aby upewni¢ sie, Ze metoda dziata zgodnie z oczekiwaniami. Gdy juz
uzyskamy dziatajgce rozwigzanie dla problemu optymalizacji 2D, bedziemy mogli tatwo
zaimplementowa¢ je réwniez dla naszego wielowymiarowego problemu treningu
klasyfikatora.

Jak powinni$my wybra¢ wage momentu? Musimy oczywiscie wybra¢ warto$¢ w zakresie od
0 (brak wptywu momentu) do prawie 1 (catkowita dominacja momentu). Dobrym punktem
startowym (warto$cia domyslng) bedzie = 0.9. Zwr6¢ uwage, Ze teraz nasza wartos$¢
wspotczynnika uczenia moze by¢ znacznie nizsza, poniewaz algorytm sam przyspieszy
dzieki momentowi.

Zadanie 3.9: Zmodyfikuj algorytm optymalizacyjny do postaci wykorzystujacej informacje
o momencie, skonfiguruj go a nastepnie powt6rz zadanie 3.6 i poréwnaj wyniki z wcze$niej
otrzymanymi.
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