
X= (X2X2]) vGaussian N(M
,
5) Y Mx11xz= M1+ [in52z" (x2- M2)

2

X11X2vGaussian NCMxxa
,
Oxix) O= [11 - EinJazSay

Least squares:

LD :clawxxy
=

D: j= EX + Oo - 81= S(xi-X)(Yi -5)
,

Go= 5 -E2
[(Xi -x)2

Masicen nidavoPavela:

((d) =Mif(xi
,b) ]coxo: (Calcilla)~max = 0 d=

((y)= Cn((b)

PCA: Cunbiased= [x- )(X-P=liga
det (C-x]) =0 = Ga=

- principal - max(i) idodiav : 31C =dalle
x=

-> Un = ( 12
Kavovac Bayes
Er zur npozipur (prior) : p(x(wa), pExIwa) 3 P(ws(x)=

P(IWDP(wa)

El eur voipv (posterior) : P(wilx)
,
PlanIX) P(X)

Kavovas anogaons: J12P(W2(x) = dri P(wz(x) = daP(x)wa)P(wa) = 32P(x)wa)P(wz) = Xr=

①IoniO Kasel
②Gaussian 3 g(x) = wix + Wo = (5 " (MrM2)][X + 14/2 (mil"M.

-Mr[+) ,
③ Mr, Mr, I - Swoc = g(x)=0 wi Wo

Single/Complete Link
① Kaos enterio diko zou Cluster
② Eurov za Kovavozapa clusters
③ Araveur anoccisas : d((x

,

x)
,
X) = [max(d) , complesee

FCNN-CNN

Input: NxN
,

v= #feature vectors MLP

FCNN: NxNxNxNxv #avavEWOWV = #minibatches #baquil
CNN (3x3) : 3.3.

Eleni Nasopoulou
Μηχανική Μάθηση - Ελένη Νασοπούλου 



Stochastic gradient descent (SGD)
• Στην ακραία περίπτωση που το µέγεθος του batch Β=1, έχουµε ανανέωση των βαρών µετά από την παρουσίαση 
ενός µόνο προτύπου.
• Η ακραία περίπτωση Β=Ν αντιστοιχεί πρακτικά στην κλασική κατάβαση δυναµικού
• Για ποιο λόγο µπορεί να είναι προτιµότερη η SGD έναντι της GD;
• Σε µεγάλα datasets, είναι υπολογιστικά ακριβό να γίνεται ανανέωση των βαρών µετά από την παρουσίαση του 
συνόλου των δεδοµένων
• Επιπλέον, η δειγµατοληψία δεδοµένων εισάγει κατά έναν τρόπο «θόρυβο», ο οποίος αποτρέπει την εύρεση «ρηχών» 
τοπικών ελαχίστων, γεγονός που είναι καλό για την βελτιστοποίηση µη-κυρτών συναρτήσεων

 Ο αλγόριθµος back-propagation δεν βρίσκει πάντα λύση (παρότι µε βάση το θεώρηµα προσέγγισης πάντα υπάρχει)
Δεν προσεγγίζει πάντα τη συνάρτηση εισόδου-εξόδου µε σφάλµα µικρότερο του ε
Όσο πιο σύνθετη η δοµή του δικτύου, τόσο πιο πολλές οι πιθανότητες να βρεθεί λύση (σε κάποιο αριθµό εποχών)
Δεν είναι όµως απαραίτητο ότι η λύση αυτή θα είναι πρακτικά καλή (πρόβληµα overfitting)
Ο αλγόριθµος back-propagation δεν βρίσκει πάντα τη λύση που δίνει το µικρότερο τετραγωνικό σφάλµα
Εξαρτάται από πολλούς παράγοντες όπως η αρχικοποίηση (πρόβληµα τοπικών ελαχίστων)

Neural Networks
D Eva Elkevo Xais Kouga aplimaza Mnopsi va divandiamo Movo av ol

ouvaptrices auzy divas spammiks = napiupage Spam Oxides

Least Squares
Zeoxos: Devpron baquir cu nou staxion our Zerpar opadma

Davon kdaaris moporis fix=X =0
,

0: /500
...

On = 0 = (x-x)"X y
Idioenzes: Euaionria 03 outliers X =(1x2 ...

XN]

Xoho, M Sa Seammika Geogra
Gerupei oz za opad akodoudoir kav kazavopri
San decovosai Kaba de vindas diacatas

, diag nukviences

Pream Gaxw : Give ouxva Maxwe Spampri/unopsi va Mu bea alon

> Oxi Joape dax: Giva EvJzia M3 Kada anozzy Couvrious

Perception YMEJ adipos ooiXsiur nou Minopoir va Kazakspazioouir
Le xupo daor d = diacraon VC= d+1 AND

,
OR-ando eyeam

Pox1 Jeape: Se out] nots XOR -1 Koupo (nx ReLU
, sigmoid)~ wn ge

· joape: oura de nenzp/ajumao apiore en

ADALINE

soxl jeam ouvapench zag
D27000s - ouexeis espes



MLP (Multi Layer Perception
Enidogni aexikliv baour :

Q Mejada axxika bagh alth oujadion Java: Mukes zuxais upal
② Ida booh-kakni Ekm moribur/ourmete
③ Modandas Gagopezikes anais - anogusti zonikair Edaxiowv

O Mnopei va najidauza os zonika Ebaxioa

Quando unod komos Gaofri anaidaron

Support Vector Machines (SVM)
Ar accup and zo & Korza Go Lopio anogas (ennoc]ea]ezalguado des iva ontusio makpla ano zo zes auzo

Spovo onfuria zou support vector Enhorajow zo oplo anogons

#Guad IM dia K Kacods
Toneagainstone:Nkk/2 special case : k3 = N

a Ma xotion Kernel functions Sivaral anakovion Gomerwu OsMn Upape Xoo
,

xwois va

EmpaviJazal novisvan awapinon M12 PC) Moun ens

↳ Eisajwari Seack-Variables Gi = Leupeon avons de un seape daxwo Kacical
07i11:XI dain
7i1 : dach Enizpene darjasmeres zativorical

min Allwil+ CIFi Ci trade-off Merafi persion margin kan abaxio opadme
W,b

,
7

Majado C: Ebaxior opadmaza zativornons - nijavo overfitting - Kalo dia des Me Populo
Mikpo C: Mejaduzapo margin - nijava opadme/Kabuzion jevikaron -cazo Ha des me dopubo

⑦ Dav natidauzzan or zonika min O Mejado Unogogioliko Koro

⑦ Anozaa 3 Cyndi Gaocos Ouasos es Enidogni Kernel function, C

⑦ Audaako es overfitting
⑦Xapijazae un spare decopera me Kernel funct



E-Greedy
· Enidaja: Sever me max ave me P = 1-e-apezazavon

zuxaio surpura pe P= = - etepurnon
PE=0 : E-greedy = greedy (pivo epust)
a Erdixezae n etapaivuon va Menu badavos enidoon

Bayel : betzon avon
,

adda anaikei onn zur Karalr -Guak Da Majadas dao

Perdiag Kazavopli 825 - avanapas moviadonoino

k-NN: Nojionin Madivopornon
on napamezpikos zati Dou Mas sudiag Kazav Gedom-diakpicki Movedon
Poxi Exnaidaron asival classification

,
ox regression

psupervised

PAC-learning : Ikavoenza zativountri va Sulkela
①Vdimension o

② 7 abs snasdevons nou diako Goixae P= 1-8 can opadpa E

③ noducar Xpovos encudarons los noos mejatos decor

Enascjikri Mapodnia : Ikavonnta jariavons nega and zo training set

anartsi: Givado unos ②jav zativominen des acnaidauons

Decision Tree

naive: zuxaia Enidogni xation baqoi Eunidos :

ID3 : min entropy : E(x)= Epilogpi Kazue javskevon
CART: min gini : Gini (x)= 1-Epi? & MIKPOT MEjaDOS

D3 & Kanoles dajos zativ

No anos
, Xois idaiz diapoponoinon conv Enidoun xayakengioukou anogous

↑

7 nodda diapoperika divipa no kavour avera en ida zativopnon
- zipson Edaxicon NP-complete
Erika nodda das Gauzea/ day kombou



PCA (Principal Component Analysis KavovikOm :

Unsupervised -> xwois labels -> oda xapakeno exour ida ouraspopa
> avajnza Kazauo me Medicin Giaonopa our avcidion

#principal components # axxika xayakingloukw
Popoquiries OUVIOLOES

LDA (linear Discriminant Analysis)
a Supervised - M3 labels

Eupech unoxwpou: between-class scatter/Glazation Gamopa e max Sb

within class Scatter/audozazikn Gaonogamin Su

PCA LDA

Ekonos Mexiconoinon Merabanienzal Medicionoinon Gakpions eatEw

Unsupervised Supervised
Xorion data compression,

visualization zativopinon,
daxwe kaznjopwr

#var daa [m
,

m=xapakengoku C-1
,

C= #Kaznjopiciv

Supervised- classification 20
.

11 Unsupervised-luteringtality reduction
>

regression IR



Η διάταξη µε την οποία τα διανύσµατα παρουσιάζονται επηρεάζει σηµαντικά τα αποτελέσµατα της οµαδοποίησης
• Τα αποτελέσµατα του αλγόριθµου επηρεάζονται σηµαντικά από την επιλογή της τιµής του κατωφλίου Θ
• Αν ο µέγιστος επιτρεπτός αριθµός οµάδων, 𝑞, δεν ορίζεται, αφήνουµε τον αλγόριθµο να «αποφασίσει»
• Ο BSAS αποτυγχάνει για µη καλά διαχωρισµένες οµάδες
• Όταν κάθε οµάδα αντιπροσωπεύεται από ένα διάνυσµα, ο BSAS ευνοεί τη δηµιουργία συµπαγών οµάδων
• Η χρονική πολυπλοκότητα του BSAS είναι O(N)

clustering
BSA):

k-means

Dav analzai anaidauon
,
hard clustering , surion k and now

a Supervised - anaia labels
Juvodo anogachs du dival ariapaienza Spamko
O mejaan unodos nodundokienza Gavadaz sufenajir spadr
O varonoia 83 Gopulo,

outliers ①xaphdo complexity O(mN) per loop
Okacino K : Mejk - underfitting , Mikpo Ks overfitting
Okpiomn aexikonoinon (nidavo n00bj zonikowi Edax)

DBSCAN :

⑦ Awamkos Katoplopeos clusters O Duokobeuszal 03 nodds nukvoenes)

⑦ Diaxpijzzan anozedoMarika outlier O Duckodazzan osnoddas diacicions

⑦ Evebikzo de un jeare oxripaza ⑦ Evaionora de napape E
,
minpts

A Eva onperio Selupaican nuplivas au zoud minpts on spiokovral os aktiva

s Complexity: OCNeogN) Me Gezgo


