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Podsetnik

Linearni klasifikatori.
Merenje gubitka.
Ucenje klasifikatora.

Perceptron.

Kvalitet klasifikatora,

Linearna razvojivost skupa za obucavanje.
margin of the labelled point, margin of the training set.
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Ukoliko skup za obucavanje nije linearno razdvojiv koristimo logisticku
regresiju tj. linearnu logisticku klasifikaciju.

1 Nismo pokrili Linear Discriminant Analysis (LDA).



Cilj za danas

1 Stabla odlucivanja (eng. decision trees).
L1 Ansambli.

1 Nasumicna Suma (eng. random forest).



Motivacija

1 Jednostavni modeli masinskog ucenja za regresiju i klasifikaciju.

[l Simpsonov paradoks.
LI Motivacija:

Intepretacija modela.
Smanjivanje ljudske greske.
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Hvala na pazniji.

Molim vas pitajte sve sta
vas interesuje.



