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Плохое и хорошее обучение

Недообучение Хорошее обучение Переобучение

Класс А (тест) Класс B (тест)

𝑋1

𝑋2

𝑋1

𝑋2

𝑋1

𝑋2

Класс А (обучение) Класс B (обучение)
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Линейно разделимые и линейно неразделимые классы

𝑋1

𝑋2

𝑋1

𝑋2

𝑋1

𝑋2

Линейно разделимые 
классы

Линейно неразделимые
классы

Линейно неразделимые
классы

Класс А Класс B
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Бинарный линейный классификатор-1

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑁)Вектор признаков:

𝑥1

𝑥2

𝑤1

w2

𝑆 = ෍ 𝑥𝑖𝑤𝑖

𝑤0

+1

𝑦 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑆)

Выход модели: ො𝑦 = ො𝑦 𝑥, 𝑤 = 𝑠𝑖𝑔𝑛 𝑤0 + ෍
𝑖

𝑁

𝑤𝑖𝑥𝑖 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤𝑇𝑥)

Положительный класс ( ො𝑦=+1)

Отрицательный класс ( ො𝑦=-1) 
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Бинарный линейный классификатор-2

Выход модели:

ො𝑦 = ො𝑦 𝑥, 𝑤 = 𝑠𝑖𝑔𝑛 𝑤0 + ෍
𝑖

𝑁

𝑤𝑖𝑥𝑖 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤𝑇𝑥)

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑁)

Вектор признаков:

Результат обучения: входной вектор 
относится либо к положительному ( ො𝑦=+1), 
либо отрицательному ( ො𝑦=-1) классу

𝑋1

𝑋2
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К-ближайших соседей

Нахождение набора объектов, чьи признаки 
близки к тестирующему примеру.
К – число соседей = 1, 3, 5

Приведение признаков к одинаковой шкале.
Требование по хранению всей выборки. 

?

?

𝑋1

𝑋2
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Расстояния

𝐷 = ෍
𝑖=1

𝑛

𝑄𝑖 − 𝑃𝑖
2 Эвклидово расстояние

Расстояние Канберры

Расстояние Манхэттена

MSE Расстояние

𝐷 = ෍
𝑖=1

𝑛 𝑄𝑖 − 𝑃𝑖

𝑄𝑖 + 𝑃𝑖

𝐷 = ෍
𝑖=1

𝑛

𝑄𝑖 − 𝑃𝑖

𝐷 =
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

𝑄𝑖 − 𝑃𝑖
2
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Метод опорных векторов (Support Vector Machine)

«Положительная» гиперплоскость:

𝑤𝑇𝑥 = 0Граница решения:

Результат обучения: максимизация зазора 
(расстояния между разделяющей 
гиперплоскостью и самыми близкими к этой 
плоскости тренировочными образцами

Опорные вектора

𝑤𝑇𝑥 = +1

«Отрицательная» гиперплоскость: 𝑤𝑇𝑥 = −1

2

𝑤
→ 𝑚𝑎𝑥Целевая функция SVM:

При ограничениях: 𝑤0 +𝑤𝑇 𝑥𝑖 ≥ +1, если 𝑦𝑖 = 1

𝑤0 +𝑤𝑇 𝑥𝑖 < −1, если 𝑦𝑖 = −1

𝑋1

𝑋2
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Ядерный трюк SVM

𝑋1 𝑋2

𝑋2

𝑋1

𝑋1

𝑋3

𝑋3 = ϕ(𝑋1, 𝑋2)

𝑋2
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Наиболее популярные ядра

Radial-basis function (RBF) kernel: 𝑘 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 = exp −
𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)2

2𝜎2
𝑑 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 = 𝑥𝑖 − 𝑥𝑗

Matérn kernel:

Rational quadratic kernel:

Exp-Sine-Squared kernel:

Dot-Product kernel: 𝑘 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 = 𝜎0
2 + 𝑥𝑖 ∙ 𝑥𝑗

𝑘 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 = exp −
2𝑠𝑖𝑛2 𝜋𝑑 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 /𝑝

𝜎2

𝑘 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 = 1 +
𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)2

2𝛼𝜎2

−𝛼

𝑘 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 =
1

Γ 𝜈 2𝜈−1

2𝜈

𝜎
𝑑 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗

𝜈

𝐾𝜈

2𝜈

𝜎
𝑑 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗
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Логистическая регрессия

Прогнозируют вероятность 𝑝+ отнесения 
примера 𝑥 к классу +1

Функция стоимости

Функция правдоподобия

Логарифмическая функция правдоподобия

z = ෍
𝑖

𝑁

𝑤𝑖𝑥𝑖

𝐽(𝑤) =
1

2
෍

𝑖

𝜙 𝑧(𝑖) − 𝑦(𝑖) 2

𝐿 𝑤 = 𝑃 𝑦|𝑥; 𝑤 = ෑ

𝑖=1

𝑛

𝑃 𝑦(𝑖)|𝑥(𝑖); 𝑤 = ෑ

𝑖=1

𝑛

𝜙 𝑧(𝑖)
𝑦(𝑖)

∙ 1 − 𝜙 𝑧(𝑖)
1−𝑦(𝑖)

𝑙 𝑤 = 𝑙𝑜𝑔𝐿(𝑤)  = ෍

𝑖=1

𝑛

𝑦(𝑖)𝑙𝑜𝑔 𝜙 𝑧(𝑖) + 1 − 𝑦(𝑖) 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝜙 𝑧(𝑖)

𝑝+ = 𝜙 𝑧 =
1

1 + exp(−𝑧)

𝑝+

𝑧

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0.0
0-1-2-3-4 1 2 3 4
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Логистическая регрессия: обучение

Функция, использующаяся для 
поиска параметров модели 

𝐽 𝑤 = ෍

𝑖=1

𝑛

−𝑦(𝑖)𝑙𝑜𝑔 𝜙 𝑧(𝑖) − 1 − 𝑦(𝑖) 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝜙 𝑧(𝑖)

𝐽 𝑤

𝜙 𝑧

𝐽 𝑤 , y = 1

𝐽 𝑤 , y = 0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
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Регуляризация

L2 - регуляризация

Новая функция, учитывающая 
штрафы

𝜆

2
𝑤 2

2 =
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑚

𝑤𝑗
2

𝐽 𝑤 = ෍

𝑖=1

𝑛

−𝑦(𝑖)𝑙𝑜𝑔 𝜙 𝑧(𝑖) − 1 − 𝑦(𝑖) 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝜙 𝑧(𝑖) +
𝜆

2
𝑤 2

2

Большие абсолютные значения весовых коэффициентов часто связанны с 
переобучением. 
Уменьшение переобучения возможно путём наложения штрафов на значения весов во 
время обучения.
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Дерево решений

Разбиение данных на подмножества, приводящему к самому большому приросту 
информации (получению однородных регионов решения) 

𝐼𝐺 𝐷𝑝, 𝑓 = 𝐼 𝐷𝑝 −
𝑁𝑙𝑒𝑓𝑡

𝑁𝑝
𝐼 𝐷𝑙𝑒𝑓𝑡 −

𝑁𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝑁𝑝
𝐼(𝐷𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡)

Функция прироста информации:

𝑁𝑙𝑒𝑓𝑡

𝑁𝑝

𝑁𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝐼 𝐷𝑝

𝐼 𝐷𝑙𝑒𝑓𝑡

𝐼(𝐷𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡)

- Количество примеров в разделяемом узле

- Количество примеров в левом подмножестве

- Количество примеров в правом подмножестве

- Мера неоднородности в разделяемом узле

- Мера неоднородности в левом подмножестве

- Количество примеров в правом подмножестве
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Меры неоднородности

Ошибка классификации:

𝐼𝐻 𝑡 = − ෍
𝑖=1

𝑐

𝑝 𝑖|𝑡 𝑙𝑜𝑔2𝑝(𝑖|𝑡)

𝐼𝐺 𝑡 = 1 − ෍
𝑖=1

𝑐

𝑝(𝑖|𝑡)2

𝐼𝐸 𝑡 = 1 − max(𝑝(𝑖|𝑡))

Энтропия:

Мера неопределенности Джини:

𝑝(𝑖|𝑡) - доля образцов, принадлежащая классу 𝑖 для узла 𝑡
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Дерево решений: пример-1

0

4

8

12

16

20

1 6 11 16 21 26 31 36

𝑥1 = 20:

𝐼𝐺 𝐷𝑝, 𝑓 = 𝐼 𝐷𝑝 −
𝑁𝑙𝑒𝑓𝑡

𝑁𝑝
𝐼 𝐷𝑙𝑒𝑓𝑡 −

𝑁𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝑁𝑝
𝐼(𝐷𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡)

𝐼 𝐷0 = 1 − max
10

20
,
10

20
= 1 − 0.5 = 0.5

В качестве критерия взята ошибка классификации:

𝐼𝐸 𝑡 = 1 − max(𝑝(𝑖|𝑡))

Неоднородность корневого узла:

Для расщепления

Для расщепления 𝑥1 = 28:

𝐼𝐺 𝐷0, 𝑥1 = 20 = 0.5 −
9

20
1 −

7

9
−

11

20
1 −

8

11
= 0.25

𝐼𝐺 𝐷0, 𝑥1 = 28 = 0.5 −
13

20
1 −

7

13
−

7

20
1 −

4

7
= 0.05

𝑋1

𝑋2
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Дерево решений: пример-2

0

4

8

12

16

20

1 6 11 16 21 26 31 36

𝑋2

𝑋1

𝑥1=20

𝑥2=12

𝑥2=4

𝑥1 >20

𝑥2 > 4 𝑥2 > 12

ДаНет

ДаНетДаНет
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