
LOENG 8. Klassifitseerimise mudelid

8.1. Lähima naabri meetod (Nearest Neighbor Classification)
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❑ Klassifitseerimisprobleemide korral prognoositav tunnus Y on 

kategoriaalne (nominaal- või järjestustunnus), kuid see võib olla arvudega 

kodeeritud (nt 1 = “jah”, 0 = “ei”).

❑ Ülesanne: „mudeli“ või „reegli“ väljatöötamine andmestiku objektide Y-i

kategooriatele klassifitseerimiseks sõltuvalt argumentide 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝
väärtustest.

❑ Argumentide 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝 tüüp: arvuline, mittearvulistest moodustatakse dummy 

variables.

❑ Klassifitseerimisreegel: moodustada klasterid k-lähima naabri meetodil 

valitud kauguse alusel ning klassifitseerida objekte vastavalt suurema 

sagedusega klassi väärtusele klasteris ehk kui prognoositav Y võiks olla 

klassist Cj ja kj on klassist Cj objektide arv klasteri k objektide seas, 

j =1,…,m, siis

❑ Lähima naabri meetod on rakendatav ka regressiooni probleemide korral, 

Y-i prognoos klasteris määratakse sel juhul klasteri keskmisena

෍

𝑗=1

𝑚

𝑘𝑗 = 𝑘 𝑘𝑙 = max
𝑗

𝑘𝑗ja Y-i prognoos klasteris on 

ො𝑦 =
1

𝑘
෍

𝑖∈ℕ

𝑦𝑖
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k = 3 k = 7 

KNN Algorithm Pseudocode:

o Calculate D(x, xi), where 'i' =1, 2, ….., n and 'D' is the distance (Euclidean measure) between the 
data points. 

o The calculated (Euclidean) distances must be arranged in ascending order.

o Initialize k and take the first k distances from the sorted list. 

o Figure out the k points for the respective k distances. 

o Calculate ki, which indicates the number of data points belonging to the ith class among k 
points i.e. k ≥ 0 If ki >kj ∀ i ≠ j; put x in class i.

k-lähima naabri meetod

https://www.edureka.co/blog/knn-algorithm-in-r/

https://www.edureka.co/blog/knn-algorithm-in-r/
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❑ k-lähima naabri meetodil klassifitseerimisel probleemiks võib olla võrdsed 

klasside väärtuste sagedused klasteris, nt binaarse klassifikatsiooni korral 

Y = 1 ja Y = 0 naabrite arvud on võrdsed. 

❑ Sel põhjusel kasutatakse kaalutud lähima naabri klassifikaatorit, mille korral 

lähimatele objektidele antakse klassifitseerimisel suurem kaal. 

❑ Kaalutud k-NN klassifitseerimise algoritm: 

1. Olgu treenimisandmed 𝑇 = 𝒙𝒊, 𝑦𝑖 , 𝑖 = 1,… , 𝑛𝑇
2. Leida objekti 𝒙 (𝑘 + 1) lähima naabrit k𝐚𝐮𝐠𝐮𝐬𝐭𝐞 𝑑 𝒙, 𝒙𝒊 𝐚𝐥𝐮𝐬𝐞𝐥.

3. Kaugus k +1 naabrist kasutatakse k teiste kauguste standardiseerimiseks

4. Kaalude arvutamiseks kasutatakse sobivat kauguste tuuma (kernel) 

funktsiooni 𝑤 𝑖 = 𝐾(𝐷 𝑖 )

5. Prognoositav klass arvutatakse valemiga

6. Klassi kuulumise tõenäosus edasiseks prognoosimiseks hinnatakse valemiga

𝐷 𝑖 = 𝐷 𝒙, 𝒙 𝒊 =
𝑑(𝒙, 𝒙 𝒊 )

𝑑(𝒙, 𝒙 𝒌+𝟏 )

ො𝑦 = max
𝑗

෍

𝑖=1

𝑘

𝑤 𝑖 𝐼 𝑦 𝑖 = 𝐶𝑗 , kus 𝐼 𝑦 𝑖 = 𝐶𝑗 = ൝
1 𝑖𝑓 𝑦 𝑖 𝑖𝑠 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝐶𝑗

0 𝑖𝑓 𝑦 𝑖 𝑖𝑠 𝑁𝑂𝑇 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝐶𝑗

෠𝑃 𝑦 = 𝐶𝑗 𝒙 =
σ𝑖=1
𝑘 𝑤 𝑖 𝐼 𝑦 𝑖 = 𝐶𝑗

σ𝑖=1
𝑘 𝑤 𝑖

, 𝑗 = 1,… ,𝑚
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❑ Kernelid

Ülemisest vaskust ja vasakult paremale 𝒘 𝒊 = 𝑲 𝑫 𝒊 :
rectangular

triangular

epanechnikov

biweight or quartic
triweight or tricube
cosine
gaussian  never 0!

❑ Kaalutud ja 

kaalumata 

klassifikaatorite 

võrdlus



5

❑ k-lähima naabri meetod R-is

NÄIDE: kasutame andmestiku olive paketist dslabs

library(dslabs)

data(olive)

olive <- olive[,-1] # jätame regiooni välja

levels(olive$area) <- make.names(levels(olive$area))

str(olive)

❑ Kuna meetod põhineb 

kaugustel,  arvulised tunnused 

nõuvad skaleerimist, 

mittearvulistest → dummy 

variables

olive[,2:9] = scale(olive [,2:9])

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

sam <- sample(1:nrow(olive),

floor(nrow(olive)*0.2))

olive.train <- olive[-sam,]

olive.test <- olive[sam,]

❑ Kasutame R-i funktsiooni 

train.kknn paketist kknn

library(kknn)

https://en.wikipedia.org/wiki/Minkowski_distance

https://en.wikipedia.org/wiki/Minkowski_distance
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❑ k-lähima naabri meetod R-is

Kasutame R-i funktsiooni train.kknn paketist kknn

library(kknn)

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

olive.knn <- train.kknn(area~.,data=olive.train, kmax=10,kernel=c("triangular", 

"rectangular", "epanechnikov", "optimal"))

olive.knn

❑ Segadusmaatriks testandmetel

library(caret)

confusionMatrix(predict(olive.knn,olive.test),olive.test$area,mode = "everything")
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❑ k-lähima naabri meetodi parameetrite tuunimine paketiga caret

library(caret)

train.control <- trainControl(method = "cv",number = 5 ,search = "random",classProbs = 

TRUE,summaryFunction = multiClassSummary)

tuneGrid <- expand.grid(kmax = 3:10,distance = 1:4,kernel = 

c('gaussian','triangular','rectangular','epanechnikov','optimal'))

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

kknn_fit <- train(area~.,olive.train, method = 'kknn',trControl = train.control,tuneGrid = 

tuneGrid,metric = "Kappa")

kknn_fit

head(kknn_fit$results[order(-kknn_fit$results$Kappa),],20)

❑ Segadusmaatriks testandmetel

library(caret)

confusionMatrix(predict(kknn_fit,olive.test),olive.test$area,mode = "everything")
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8.2. Naïve Bayes Classification 

❑ NB klassifitseerimine põhineb Bayesi reeglil

❑ Klass määratakse suurima klassi kuulumise tõenäosusega

❑ Kus klassi tinglik tõenäosus määratakse Bayesi valemiga

❑ Maksimeerimist nõuab ainult lugeja, kus 𝑃(𝐶𝑗) määratakse klasside 

osakaaludega treenimisandmestikus

❑ 𝑃(𝒙|𝐶𝑗) hinnangu saamiseks eeldatakse litsustamise mõttes, et 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝
on sõltumatud, mis praktiliselt kunagi ei ole täidetud, siit pärinebki 

nimetus „naiivne“

𝑃 𝐶𝑘 𝒙 = max
1≤𝑗≤𝑚

𝑃 𝐶𝑗 𝒙

𝑃 𝐶𝑗 𝒙 =
𝑃 𝒙 𝐶𝑗 𝑃 𝐶𝑗

𝑃 𝑿 = 𝒙
=
𝑃 𝑋1 = 𝑥1, 𝑋2 = 𝑥2, … , 𝑋𝑝 = 𝑥𝑝 𝐶𝑗 𝑃 𝐶𝑗

𝑃(𝑋1= 𝑥1, 𝑋2 = 𝑥2, … , 𝑋𝑝 = 𝑥𝑝)

𝑃 𝒙 𝐶𝑗 = 𝑃 𝑿 = 𝒙 𝐶𝑗 = 𝑃 𝑋1 = 𝑥1, 𝑋2 = 𝑥2, … , 𝑋𝑝 = 𝑥𝑝 𝐶𝑗

= 𝑃 𝑋1 = 𝑥1 𝐶𝑗 𝑃 𝑋2 = 𝑥2 𝐶𝑗 …𝑃 𝑋𝑝 = 𝑥𝑝 𝐶𝑗 =ෑ

𝑖=1

𝑝

𝑃(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖|𝐶𝑗)
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o Kuna lugeja võiks olla 0, ehk võivad puududa paarid 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 ∩ 𝑌 = 𝐶𝑗, siis lisatakse

virtuaalsed paarid ehk rakendatakse Laplace Smoothing

❑ Kategoriaalne 𝑿𝒊 on tasemel l → kasutame treenimisandmed

𝑷(𝑿𝒊 = 𝒙𝒊|𝑪𝒋) hindamine

൯෠𝑃 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 𝐶𝑗 =
෠𝑃 𝑋𝑖=𝑥𝑖 ∩ 𝑌=𝐶𝑗

෠𝑃 𝑌=𝐶𝑗
=

#(𝑋𝑖=𝑥𝑖 ∩ 𝑌=𝐶𝑗)

#(𝑌=𝐶𝑗)

෠𝑃 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 ∩ 𝑌 = 𝐶𝑗 =
# 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 ∩ 𝑌 = 𝐶𝑗 + 1

# 𝑌 = 𝐶𝑗 + # 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠 𝑓𝑜𝑟 𝑋𝑖
𝑜𝑟

# 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 ∩ 𝑌 = 𝐶𝑗 + 𝑘

# 𝑌 = 𝐶𝑗 + 𝑘 ∙ # 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠 𝑓𝑜𝑟 𝑋𝑖

❑ Pidev 𝑿𝒊 → kasutame normaalsuse eeldust või, kui eeldus ei ole täidetud rakendame 

Box-Cox/Yeo-Johnson teisendusi ja lähendame tõenäosust normaaljaotuse 

tihedusega

❑ Praktikal tiheduse asemel rakendatakse kernel smoother

෠𝑃 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 𝐶𝑗 = መ𝑓 𝑥 𝐶𝑗 =
1

2𝜋 ො𝜎𝑖𝑗
2

𝑒𝑥𝑝 −
𝑥𝑖 − Ƹ𝜇𝑖𝑗

2

2 ො𝜎𝑖𝑗
2

መ𝑓 𝑥 𝐶𝑗 =
1

𝑛ℎ
෍

𝑖=1

𝑛𝑗

𝐾
𝑥 − 𝑥𝑖
ℎ

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑛𝑗 = # 𝑜𝑓 𝑜𝑏𝑠.𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑌 = 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑗 & ℎ > 0

Kernel Functions, 𝑲(∙)

bandwidth h > 0 (adjust) kontrollib kerneli laiust.  

Suuremad ℎ annavad siledama tiheduse hinnangu, 

väikesed ℎ annavad rohkem müra hinnangule.
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Naïve Bayesi klassifitseerimise näide:

෠𝑃 𝒙 𝐶𝑘 = max
1≤𝑗≤𝑚

෠𝑃 𝒙 𝐶𝑗 ∝ max
1≤𝑗≤𝑚

ෑ

𝑖=1

𝑝

෠𝑃 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 𝐶𝑗

Lähtume valemist

= max
1≤𝑗≤𝑚

෠𝑃 𝑋1 = 𝑥1 𝐶𝑗 ෠𝑃 𝑋2 = 𝑥2 𝐶𝑗 ⋯ ෠𝑃(𝑋𝑝 = 𝑥𝑝 |𝐶𝑗)

Fruit Long? Sweet? Green? Total

Banana 400 350 50 500

Apple 0 200 150 300

Other 100 150 50 200

෠𝑃(𝑌𝑒𝑠|𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠) ෠𝑃 𝑌𝑒𝑠 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 Laplace (𝑘 = 5)

෠𝑃 𝐿𝑜𝑛𝑔 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 =
400

500
= 0.8

400 + 5

500 + 5 ∗ 3
= 0.786

෠𝑃 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 =
350

500
= 0.7

350+5

500+5∗3
= 0.689

෠𝑃 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 =
50

500
= 0.1

50 + 5

500 + 5 ∗ 3
= .107

෠𝑃 𝐿𝑜𝑛𝑔 𝐴𝑝𝑝𝑙𝑒 =
0

300
= 0

0 + 5

300 + 5 ∗ 3
= 0.016

෠𝑃 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐴𝑝𝑝𝑙𝑒 =
200

300
= 0.667

200 + 5

300 + 5 ∗ 3
= 0.651

෠𝑃 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 𝐴𝑝𝑝𝑙𝑒 =
150

300
= 0.5

150 + 5

300 + 5 ∗ 3
= 0.492

෠𝑃 𝐿𝑜𝑛𝑔 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 =
100

200
= 0.5

100 + 5

200 + 5 ∗ 3
= 0.488

෠𝑃 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 =
150

200
= 0.75

150 + 5

200 + 5 ∗ 3
= 0.721

෠𝑃 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 =
50

200
= 0.25

50 + 5

200 + 5 ∗ 3
= 0.256

❑ Eeldusel 𝑃 𝐶𝑗 = 1/3 klassifitseeri

෠𝑃 𝒙1 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 ≈

𝒙1 = (𝐿𝑜𝑛𝑔?= 𝑌𝑒𝑠, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡?= 𝑁𝑜, 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛?= 𝑁𝑜)

0.8 × 0.3 × 0.9 = .216 (not Laplace corrected)

0.786 × 0.311 × 0.893 = 0.218 (Laplace corrected)

෠𝑃 𝒙1 𝐴𝑝𝑝𝑙𝑒 ≈

0 × 0.333 × 0.5 = 0 (not Laplace corrected)

0.016 × 0.349 × 0.508 = 0.003 (Laplace corrected)

෠𝑃 𝒙1 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 ≈

0.5 × 0.25 × 0.75 = .094 (not Laplace corrected)

0.488 × 0.279 × 0.744 = 0.101 (Laplace corrected)

𝑇ℎ𝑢𝑠 𝒙1 𝑖𝑠 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑 𝑎𝑠 𝑎 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎
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❑ Naïve Bayesi klassifitseerimine R-is

Kasutame R-i funktsiooni NaiveBayes paketist klaR

library(klaR)

❑ Arvulised tunnused nõuvad skaleerimist, 

mittearvulistest → dummy variables
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NÄIDE: kasutame andmestiku olive paketist dslabs

library(psych)

pairs.panels(olive[,-1])

❑ Mõned argumendid ei vasta 

normaalsuse eeldusele

olive.NB = 

NaiveBayes(area~.,data=olive.train)

ypred = 

predict(olive.NB,newdata=olive.test)

confusionMatrix(predict(olive.NB,olive.test)$class,olive.test$area,mode = "everything")
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❑ Naïve Bayesi parameetrite tuunimine paketiga caret

library(caret)

train.control <- trainControl(method = "cv",number = 5 ,search = "random",classProbs = 

TRUE,summaryFunction = multiClassSummary)

tuneGrid <- expand.grid(usekernel = c(FALSE,TRUE),fL = 0:5,adjust = 0:5)

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

nb_fit <- train(area~.,olive.train, method = 'nb',trControl = train.control,tuneGrid = 

tuneGrid,metric = "Kappa")

nb_fit

head(nb_fit$results[order(-nb_fit$results$Kappa),],5)

❑ Segadusmaatriks testandmetel

library(caret)

confusionMatrix(predict(nb_fit,olive.test),olive.test$area,mode = "everything")
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8.3. Närvivõrkude klassifitseerimismudelid

❑ Ühekihilise närvivõrgu mudeli võrrandi üldkuju klassifitseerimise ülesannete 

korral on järgmine

❑ Mudel prognoosib Y-i klassi Ck kuulumise tõenäosust sõltuvalt argumentide

𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝 väärtustest

❑ Aktiveerimisfunktsioonid 𝜙ℎ

𝑃(𝑦𝑖 = 𝐶𝑘|𝑿 = 𝒙𝒊) = 𝜙𝑜(𝛼𝑘 + ෍

ℎ

𝑤ℎ𝑘𝜙ℎ(𝛼ℎ +෍

𝑗=1

𝑝

𝑤𝑖ℎ𝑥𝑖𝑗))

𝝓𝒐 𝒛 logistic→ klassifitseerimine

𝝓𝒐 𝒛 funktsioonina on lubatud ka 

• threshold binaarklassifitseerimisel 

ja 

• (hyperbolic tangent +1)/2, mis 

annab väärtused vahemikus (0,1)

❑ Närvivõrkude mudelid on kõrgelt

parametriseeritud, ristvalideerimine on

vajalik ülesobituse (overfitting) vältimiseks
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❑ Närvivõrgud klassifitseerimiseks R-is

Kasutame R-i funktsiooni nnet paketist nnet ühe varjutud kihiga mudeli 

loomiseks, 2- või 3- kihilise närvivõrgu loomiseks kasutame paketti neuralnet

library(nnet)

Fit Neural Networks

Description:

Fit single-hidden-layer neural network, possibly with skip-layer connections.

Usage:

nnet(x, ...)

## S3 method for class 'formula':

nnet(formula, data, weights, ...,

subset, na.action = na.fail, contrasts = NULL)

## Default S3 method:

nnet(x, y, weights, size, Wts, mask,

linout = FALSE, entropy = FALSE, softmax = FALSE,

censored = FALSE, skip = FALSE, rang = 0.7, decay = 0,

maxit = 100, Hess = FALSE, trace = TRUE, MaxNWts = 1000,

abstol = 1.0e-4, reltol = 1.0e-8, ...)
Märkused:

❑ Suurem size suurendab mudeli täpsust.

❑ Suurem decay pikendab mudeli otsingut, kuid

reeglina leitakse parem, ehkki kerkib ülesobituse

probleem.

❑ Maksimaalse korduste arvu (maxit) suurendamine

on vajalik, eriti size ja/või decay suurenemisel.

❑ linout=FALSE→ klassifitseerimine

Närvivõrk olive andmestiku klassifitseerimisel

❑ Arvulised tunnused nõuvad skaleerimist, 

mittearvulistest → dummy variables
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NÄIDE: kasutame andmestiku olive paketist dslabs

library(nnet)

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

olive.nn<-nnet(area~.,data=olive.train,size=8,decay=.025,maxit=5000,trace=FALSE)

olive.nn

library(NeuralNetTools)

plotnet(olive.nn, cex=0.7)

library(caret)

confusionMatrix(as.factor(predict(olive.nn,type="class")),olive.train$area,mode = 

"everything")

confusionMatrix(as.factor(predict(olive.nn,newdata= olive.test, type="class")),

olive.test$area,mode = "everything")

❑ treenimisandmetel ❑ testandmetel
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❑ Närvivõrgu parameetrite häälestus paketiga caret

library(caret)

train.control <- trainControl(method = "cv",number = 5 ,search = "random",classProbs = 

TRUE,summaryFunction = multiClassSummary)

nnet_grid <- expand.grid(size = c(8,12,16,20),

decay = c(0.1,0.05,0.025,0.01,0.005,0.001))

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

cv_nn <- train(area~.,data=olive.train,

method = "nnet",linout = FALSE,skip=T,trace = F,

metric = "Kappa",

trControl = train.control, tuneGrid = nnet_grid)

plot(cv_nn)

head(cv_nn$results[order(-cv_nn$results$Kappa),],1)

confusionMatrix(as.factor(predict(cv_nn$finalModel,type="class")),olive.train$area,mode 

= "everything")

confusionMatrix(as.factor(predict(cv_nn$finalModel,newdata= olive.test, type="class")), 

olive.test$area,mode = "everything")

❑ testandmetel❑ treenimisandmetel
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8.4. Tugivektormasinad (Support Vector Machines, SVM)

❑ Tugivektormasinad kuuluvad suurima eraldusvööga klassifikaatorite 

(maximum margin classifiers) hulka. https://bookdown.org/mpfoley1973/data-sci/maximal-margin-classifier.html

❑ SVM-meetod otsib tunnuste ruumi jagavat tasapinda, millele lähimate 

andmepunktide (tugivektorite) omavaheline kaugus on kõige suurem. 

Klasse eraldava tasapinna asend sõltub vaid tugivektoritest.

❑ Tugivektorid on klasside eralduspinnale kõige lähemal olevad 

andmepunktid.

❑ Tugivektormasinad on algselt leiutatud nominaalse funktsioontunnuse ja 

pidevate seletavate tunnuste jaoks. Nominaalsete argumenttunnuste puhul 

moodustatakse dummy variables. Pidevad argumendid normaliseeritakse.

❑ Tugivektormasinad on rakendatavad ka pideva muutuja väärtuste 

prognoosimiseks ehk regressiooniülesandeks. https://koalatea.io/r-svm-regression/

https://bookdown.org/mpfoley1973/data-sci/maximal-margin-classifier.html
https://koalatea.io/r-svm-regression/
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❑ HMC (hard margin classifiers): valida kaks paralleelset hüpertasandit, mis 

eraldavad kaks andmeklassi, nii et nende vaheline kaugus M oleks 

võimalikult suur. Nende kahe hüpertasandi piiratud piirkonda nimetatakse 

„eraldusvööndiks„ (margin) ja maximum-märgin hüpertasand on nende 

vahel poolel teel asuv hüpertasapind

❑ SMC (soft margin classifiers): erineb HMC-st selles, et lubab objekti 

olemasolu eraldusvööndis, C on SVM meetodi tuunimisparameeter 

https://bradleyboehmke.github.io/HOML/svm.html#prerequisites-12

tuning parameter C, also known as Cost, that determines the possible misclassifications. 

It essentially imposes a penalty to the model for making an error: the higher the value of 

C, the less likely it is that the SVM algorithm will misclassify a point

https://bradleyboehmke.github.io/HOML/svm.html#prerequisites-12
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❑ Kernel trick: ruumi teisendus 𝝓

❑ Kernel function: 𝑲 𝒙𝒊, 𝒙𝒋 = 𝝓 𝒙𝒊
𝑻𝝓(𝒙𝒋)

❑ Populaarsemad kernel-funktsioonid SVM meetodil

❑ Igale kernel-funktsioonile vastavad oma 

häälestatavad parameetrid

Teisendus X3=X1
2+X2

2 

polünomiaalkerneliga d=2
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❑ SVM R-is

Kasutame R-i funktsiooni ksvm paketist kernlab

library(kernlab)
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❑ SVM R-is

NÄIDE: kasutame andmestiku olive paketist dslabs

library(kernlab)

olive.ksvm = ksvm(area~.,data=olive.train,cross=5)

❑ Tulemus testandmetel

confusionMatrix(predict(olive.ksvm,newdata= olive.test, type="response"), olive.test$area,

mode = "everything")
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❑ Parameetri C häälestus

olive.ksvm = ksvm(area~.,data=olive.train,cross=5,C=15)

❑ Tulemus testandmetel

confusionMatrix(predict(olive.ksvm,newdata= olive.test, type="response"), olive.test$area,

mode = "everything")
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❑ SVM parameetrite tuunimine paketiga caret

library(caret)

train.control <- trainControl(method = "cv",number = 5)

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

svm1 <- train(area~.,data=olive.train, method = "svmLinear", trControl = 

train.control,tuneGrid = expand.grid(C=0:20),metric = "Kappa")

plot(svm1)

head(svm1$results[order(- svm1$results$Kappa),],1)

❑ Tulemus testandmetel

confusionMatrix(predict(svm1,newdata= olive.test), olive.test$area, mode = "everything")
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❑ SVM parameetrite häälestus paketiga caret

library(caret)

train.control <- trainControl(method = "cv",number = 5 ,search = "random")

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

svm2 <- train(area~.,data=olive.train, method = "svmRadial", trControl = train.control, 

tuneLength = 20,metric = "Kappa")

plot(svm2)

head(svm2$results[order(- svm2$results$Kappa),],1)

❑ Tulemus testandmetel

confusionMatrix(predict(svm2,newdata= olive.test), olive.test$area, mode = "everything")
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❑ SVM parameetrite häälestus paketiga caret

library(caret)

train.control <- trainControl(method = "cv",number = 5 ,search = "random)

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

svm3 <- train(area~.,data=olive.train, method = "svmPoly", trControl = train.control, 

tuneLength = 20,metric = "Kappa")

plot(svm3)

head(svm3$results[order(- svm3$results$Kappa),],1)

❑ Tulemus testandmetel

confusionMatrix(predict(svm3,newdata= olive.test), olive.test$area, mode = "everything")
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8.5. Logistiline regressioon 

❑ Logistilse regressiooni puhul prognoositakse 𝜃 𝑿 = 𝑃(𝑌 = 1|𝑿). 

❑ Klassifitseerimise reegel:

❑ Tõenäosuste prognoosimiseks kasutatakse üldistatud lineaarne mudel 

(generalized linear model, GLM) 𝜃 𝑿 logit teisendusest

❑ Omakorda tõenäosuste prognoosimiseks kasutatakse

valemit

❑ Nagu MLR mudeli korral, mudeli argumentide kohal saab proovida 

polünomiaaltegurid ja tegurite koosmõjusid.

If መ𝜃 𝑿 = 𝑃 𝑌 = 1 𝑿 ≥ 𝑝 then classify 𝑌 as being from class 1, i.e. “Yes” or “Success”.

If መ𝜃 𝑿 = 𝑃(𝑌 = 1|𝑿) < 𝑝 then classify 𝑌 as being from class 0, i.e. “No” or “Failure”.

𝐿 = 𝑙𝑛
𝜃 𝑿

1 − 𝜃 𝑿
= 𝛽𝑜 + 𝛽1𝑈1 + 𝛽2𝑈2 +⋯+ 𝛽𝑘−1𝑈𝑘−1

መ𝜃 𝑿 =
𝑒
෡𝐿

1+𝑒෡𝐿
=

1

1+𝑒−෡𝐿
, kus 𝐿 = 𝛽𝑜 + 𝛽1𝑈1 + 𝛽2𝑈2 +⋯+ 𝛽𝑘−1𝑈𝑘−1

https://bookdown.org/mpfoley1973/data-sci/logistic-regression.html

https://bookdown.org/mpfoley1973/data-sci/logistic-regression.html
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❑ Logistiline regressioon R-is: binaarklassifitseerimine

Binaarklassifitseerimise korral kasutame baaspaketi funktsiooni glm

glm(mudeli valem,data=andmestik,family="binomial")

❑ On võimalik rakendada ka regulariseerimist nagu MLR mudeli puhul

http://www.sthda.com/english/articles/36-classification-methods-essentials/151-logistic-regression-essentials-in-r/

https://rpubs.com/jkylearmstrong/logit_w_caret

http://www.sthda.com/english/articles/36-classification-methods-essentials/151-logistic-regression-essentials-in-r/
https://rpubs.com/jkylearmstrong/logit_w_caret
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❑ Logistiline regressioon R-is: mitme klassi probleem

NÄIDE: kasutame andmestiku olive paketist dslabs

library(nnet)

olive.logreg = multinom(area ~ ., data = olive.train)

olive.logreg

❑ Tulemus testandmetel

confusionMatrix(predict(log.reg,newdata= olive.test), olive.test$area, mode = "everything")

Kasutame R-i funktsiooni multinom paketist nnet

https://ashgreat.github.io/analyticsAppBook/multinomial-logistic-regression-mnl.html

https://ashgreat.github.io/analyticsAppBook/multinomial-logistic-regression-mnl.html
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❑ Ristvalideerimine paketiga caret

library(caret)

RNGkind(sample.kind = "Rounding")

set.seed(123)

train.control <- trainControl(method = "cv",number = 5)

fit <- train(area~.,data=olive.train, method = "multinom", trControl = train.control, trace 

= FALSE,tuneLength = 20,metric = "Kappa")

head(fit$results[order(- fit$results$Kappa),],1)

❑ Tulemus testandmetel

confusionMatrix(predict(fit,newdata= olive.test), olive.test$area, mode = "everything")

https://ashgreat.github.io/analyticsAppBook/multinomial-logistic-regression-mnl.html

https://ashgreat.github.io/analyticsAppBook/multinomial-logistic-regression-mnl.html

