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Podsetnik

1 Uopsteno linearno modelovanje.
] Objasnili smo 3ta je funkcija veze.
[] Opisali logit (sigmoid) funkciju.
[ Opisali Njutnovu metodu.

[1 Primer klasifikacije spam poruka.



Cilj za danas

[l Linearni klasifikatori.
] Perceptron.

[ Podse¢anje na logisticku regresiju/linearnu logisticku klasifikaciji.



Linearni klasifikator

[1 Rekli smo da je tipi¢no kodiranje sa 1i 0.
Tipicno je i +1 i —1.

[l Postavka problema:

Ulazni podacu su m svojstava:

x() = (XY),...,X((/)) € RY, gde 4 + +++5 5 5
ie{l,...,n}. + 4 - =
Ishod je binaran i kodiran sa +1i —1. ++ —_ -

O . Sréani udar sa svojstvima xy (krvni - - -
pritisak) i x> (starost pacijenta). Obelezje -
(labela) je +1 ako je pacijent imao srcani - -
udari, —1 ukoliko nije imao sr¢ani udar. < _>

[ Pretpostavimo da imamo situaciju na slici! 4 1
Neka je skup za obucavanje skup

D” = {(X(l)ay(l))a ] (X(n),y(n))}
] Definisimo hipotezu h: RY — {+1, -1}
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Linearni klasifikator

[1 Neka je ‘H klasa hipoteza, odnosno,
kolecija funkcija h € H.

[ Na slici je prikazana jedna hipoteza koja
pripada klasi gde je oznaka +1 sa jedne
strane linije a -1 s druge strane.

[l Ostatak prezentacije izveden je iz
predavanja prof. Tamara Broderick

(https ://tamarabroderick.com/files/ml_6036_2020_lectures/

broderick_lecture_02.pdf )
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Hvala na paznji.

Sada idemo na prikaz
komandi.

Da li imate pitanja?
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