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Analyza a klasifikace dat



Zarad ovacie kritéria

Bayesov vzorec

@ Bayesov vzorec

P(X|wi)P(wi) _  filx)m
p(x) SR ()

P(wi|x) =

o skupiny wy,ws, ..., wk
e 7; - apriérna pravdepodobnost skupiny w;
o f; - hustota skupiny w;
o Kritéria klasifikacie
e minimalizovat oCakavani cenu za chybni klasifikaciu
(minimalizovat strednt stratu)
e minimalizovat celkovi pravdepodobnost chybného zaradenia
e maximalizovat aposteriérne pravdepodobnosti
e maximalizovat pravdepodobnosti

Analyza a klasifikace dat



Zarad ovacie kritéria

Minimalizovanie strednej straty

@ Ozname R; ako mnozinu tych vysledkov, ktoré zaradime do
skupiny wj

e Oznatme c(wj|wj) ako cenu, ktora zaplatime, ked prvok zo
skupiny w; nespravne zaradime do skupiny w;, c(wjilw;) =0

@ Podmienené ocakavanie ceny za chybné zaradenie pre skupinu

Wi
k

ECM(i) = c(wjlwi) P(X € Rj[X € wj)
j=1

@ Ocakavana cena chybného zaradenia je

k k
ECM = ZW,ECM => (> c(wjlw)P(X € Ri|X € w;))
i=1 j=1

Analyza a klasifikace dat



Zarad ovacie kritéria

Minimalizovanie strednej straty

e Zaradovacie pravidlo

e Xo zaradime do skupiny wj, i =1,2,..., k, pre ktora bude mat
funkcia g;(xo) najmensiu hodnotu

k
gi(x0) = Y mic(wilw;)fi(xo)
j=1

Analyza a klasifikace dat



Zarad ovacie kritéria

Minimalizovanie celkovej pravdepodobnosti chybného
zaradenia

@ V tomto pripade berieme cenu za chybné zaradenie rovnaki pre
vsetky skupiny, c(wz|wi) = c(ws|w1) = -+ = c(wk_1|lwk) =1
o Ale c(wjlwj) =0
e Zaradovacie pravidlo
e Xg zaradime do skupiny w;, i =1,2,..., k, pre ktord bude mat

funkcia g;(xo) najmensiu hodnotu

k

gi(xo0) = Y mfi(xo)

J=Li#

Analyza a klasifikace dat



Zarad ovacie kritéria

Maximalizovanie aposteriérnych pravdepodobnosti

e Zaradovacie pravidlo
@ Xg zaradime do skupiny wj, i =1,2,..., k, pre ktor bude mat
funkcia g;(xo) najvacsiu hodnotu

gi(xo) = fi(xo)

Analyza a klasifikace dat



Zarad ovacie kritéria

Maximalizovanie pravdepodobnosti

@ Nepozname apriérne pravdepodobnosti, preto ich zvolime
rovnaké m; = %

o Dalsi vypocet je rovnaky ako pre minimalizovanie strednej
straty

Analyza a klasifikace dat



Hodnotenie Gspesnosti kritérii

Hodnotenie tGspesnosti klasifikacie

@ Keby sme prvok zaradovali ndhodne len na zaklade apriérnych
pravdepodobnosti, celkova pravdepodobnost mylnej klasifikacie
by bola

k
p= Zﬂi(l — ;)
-1

oprek=2jep=0,5 pre k=3je p=0,67
o Vyuzitie informacie obsiahnutej v datach a pouzitie vhodného

zarad'ovacieho kritéria by malo tato pravdepodobnost
chybného zaradenia podstate znizit

@ Pravdepodobnost chybnej klasifikacie je preto uzitocnou
informaciou o kvalite zaradovacieho kritéria

Analyza a klasifikace dat



Hodnotenie Gspesnosti kritérii

Resubstiticia

e Najjednoduchsi odhad chybnej klasifikacie

e Zaradovanie kritéria pouzijeme na data, z ktorych sme ich
ziskali

@ Vedie k podhodnoteniu odhadovanych pravdepodobnosti

@ Ak kritérium nedosahuje dobré vysledky na datach, z ktorych
bolo odvodené, mézeme ocakavat, Ze u novych dat bude
pracovat este horsie

Analyza a klasifikace dat



Hodnotenie Gspesnosti kritérii

Cross-validation

Rozdelenie stiboru na dve skupiny
o pouzitim dat jednej skupiny uréime zaradovacie kritéria
o data druhej skupiny klasifikujeme pomocou tychto odvodenych
kritérii a porovname so skutoénym zaradenim do jednotlivych
skupin
Dostaneme nestranny odhad pravdepodobnosti mylnej
klasifikacie
Nevyhodou je, ze mnozstvo dat, ktoré mame k dispozicii musi
byt dostatocne velké, lebo East z neho nepouzijeme na urcenie
klasifikacného kritéria
Takto odhadnuté kritéria buda horsie, ako keby sme na ich
urcenie pouzili cely subor dat

Analyza a klasifikace dat



Hodnotenie Gspesnosti kritérii

Krizové overovanie: "Jackknife procedure"

o Kritérium je odhadnuté na zaklade adajov o vietkych prvkoch
okrem i-tého, i =1,2,...,n

@ Nasledne je i-ty prvok zaradeny pomocou tohto kritéria a toto
zaradenie je porovnané so skutoénym

@ Odhad je takmer nestranny

Analyza a klasifikace dat



Hodnotenie Gspesnosti kritérii

Pravdepodobnost chybnej klasifikacie

@ Pravdepodobnost chybnej klasifikacie odhadujeme ako pomer
chybne zaradenych prvkov ku celkovému poctu prvkov

n n
_ Ny C 0
p= -, 0#Fi
;. n
i=1j=1

o Konfusna matica

e matica typu kxk
e na diagonale ma spravne zaradené prvky, mimo nespravne
zaradené s ohladom na klasifikaciu

Analyza a klasifikace dat



Spracovanie a hladanie klasifikacného kritéria

@ Upravenie suboru, odstranenie ru3enia,...
o Grafické zobrazenie dat

@ Urcenie rozlozenia pravdepodobnosti jednotlivych skupin, testy
dobrej zhody pre jednotlivé rozlozenia

@ Urcenie parametrov rozlozeni a mnohorozmerného rozlozenia
pre jednotlivé skupiny

Vyber vhodného klasifikacného kritéria

o Uspesnost klasifikacie

@ Porovnanie s inym moznym pouzitelnym klasifikacnym
kritériom

Analyza a klasifikace dat



Spracovanie a hladanie klasifikacného kritéria

Analyza a klasifikace dat
Linearna klasifikacia

Institut biostatistiky a analyz
Masarykova univerzita

17. listopadu 2012

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Linearna diskriminacia

@ Ulohou je najst pre skupiny pripadov reprezentovanych ako
n-rozmerny vektor linedrnu diskriminaéna funkciu v tvare

g(x) =ap+ aixi + -+ + anxn,

e ag je prah diskriminaénej funkcie, konstanta
e a;,i =1,2,...,n, st vahové koeficienty pre dani skupinu w;

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Linearna diskriminacia - dichotomicka aloha

o Mame dve skupiny wi a wo

@ Diskriminaéni funkciu mézeme napisat v tvare

g(x) = w'x + wy

pozorovanie x zaradime do skupiny wy ak y(x) >0

pozorovanie x zaradime do skupiny wy ak y(x) < 0

hrani¢na priamka:

y(x) =w'x+wp =0

e w - normalovy vektor hrani¢nej priamky

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Linearna diskriminacia pre viac tried

e Zaradovacie pravidlo je v tvare
gr(x) = wix +

® Xg € wj : gi(x) > gj(x), i #j
@ urcuje sa hrani¢na priamka pre kazdi dvojicu skupin

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Metoda najmensich stvorcov

@ Oznaéme pre k skupin a n pozorovani
x=(1,x")
Wt = (o, w')
W = (Wy,..., W)

X = (%1,...,%)

T - matica vyjadrujaca prislusnost ku skupine

/

o koeficienty W urcime pomocou metédy najmensich stvorcov
W = (R/K) KT

@ pozorovanie zaradime do tej skupiny, pre ktora ma zaradovacie
pravidlo najvacsiu hodnotu

gi(x) = w'x

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Fisherova diskrimina¢na funkcia

@ Ulohou je najst taki linearnu kombinaciu sledovanych
premennych Y = v'x, aby lepsie ako ktorakolvek ina linearna
kombinacia separovala skupiny v tom zmysle, ze jej
vniatroskupinova variabilita bude ¢o najmensia a
medziskupinova variabilita ¢o najvicsia.

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Fisherova diskriminacia - dichotomicka aloha

e Zaradovacie pravidlo pre dichotomicka alohu

V=V
g(x) - V/ZV

e chceme maximalizovat
o koeficienty vyratame

v="S""(u — p2)
e potom
Y =x'v=xY Y — p2)
@ stred medzi skupinami sa uréi pomocou vztahu

1 1 )
c =S (uav + ppv) = S (i + ) T7H (1 = 1= o)

e zaradime do skupiny wy ak x'v > ¢

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Fisherova diskriminacia

@ Z predpokladu viacrozmerného normalneho rozlozenia
pozorovani v jednotlivych skupinach sa da odvodit zaradovacie
pravidlo, ktoré zaradi pozorovanie xo do skupiny w; (v pripade
dvoch skupin) ak

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Fisherova diskriminacia - Bayesov pristup

@ Bayesov vzorec pre dve skupiny
mifi(x)
m1fi(x) + mafa(x)

@ V pripade zaradovania podla maximalnej aposteriérne;
pravdepodobnosti zaradime pozorovanie xg do skupiny wy ak
fi(x0) _ m
f(x0) = m

@ v pripade, ze berieme do Gvahy aj nejaki stratovu funkciu,
mdbzeme tvar upravit na

fi(xo) . cm
h(xo) = am

Analyza a klasifikace dat




Linearna diskriminacia

@ Z normalneho rozlozenia mézeme odvodit zaradovaciu funkciu
Is—1 1 Is—1
8i(x) = X" x — S i + In(m)
o odhady

o odhadom strednej hodnoty p; je vyberovy priemer (X)
e odhadom varianej matice pre k je spolocna varianéna matica

S= %Zf:l S

Analyza a klasifikace dat



Linearna diskriminacia

Analyza a klasifikace dat
Klasifikacia podla vzdialenosti
Miery vzdialenosti a podobnosti

Institut biostatistiky a analyz
Masarykova univerzita

17. listopadu 2012

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Zakladné pojmy

o Etalon - reprezentat triedy, voci ktorému uréujeme vzdialenost
novych prvkov

@ Rozhodovacie pravidlo
wr = d(x) = [[xrg — x|| = min |[xxg — x]|
Vk
@ T-prahova hodnota urCujica zaradenie do skupiny
nezaraditelnych pozorovani
dx)<T

@ Vzdialenost - miera nepodobnosti
@ Podobnost - dualna miera k vzdialenosti, ¢im st si dva objekty
blizsie, tym si si podobnejsie

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metrika

Metrika je zobrazenie
p.Ox0O >R

@ © - n-rozmerny obrazovy priestor
o Predpoklady

Jpo € R: —o0 < po < p(x,y) < o0, Vx,y € ©
p(x,y) =0, V¥x€©
@ vlastnosti
p(x,y) = p(y,x), Vx,y€c©
p(x,y)=0&x=y
@ extra vlastnost pre pravii metriku - trojuholnikova nerovnost
p(x,z) < p(x,y) + p(y,2), Vx,y,z€ 0O



Vzdialenosti

Metriky pre kvantitativne znaky

o Euklidova metrika

e geometricky popis kruznice, zdéraziuje vacsie rozdiely
e bez odmocniny nespliuje trojuholnikovi nerovnost
@ Hammingova metrika

pH(x1,X%2) § |x1i — X2

rozdielom, znizena vypocetna narocnost
e dolny odhad euklidovskej vzdialenosti

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metriky pre kvantitativne znaky

@ Minkovského metrika
n 1
pm(x1,x2) = [Z [x1i = x2i| ™™
i=1

rozdielom

o Cebysevova
pc(x1,x2) = max X1 — xoi

e pouziva sa vo vypocetne naro¢nych pripadoch
o horny odhad Euklidovej vzdialenosti

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metriky pre kvantitativne znaky

Nevyhody
o fyzikalne nezmyselne vytvarané siucty znakov réznych jednotiek
@ bez vahovania velky vplyv korelovanych veliéin
@ Riesenie:
o transformacia premennych
e zavedenie vyrovnavacieho faktoru pre roézne fyzikalne veliciny

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Mahalanobisova metrika

@ Metrika dana vztahom

N

pma(x1, x2) = [(x1 — x2) K71 (x1 — x2)]

@ vahové koeficienty st dané inverznou kovaria¢nou maticou K1

@ moze byt pouzita tiez korelacna matica, kedy sa odstrani vplyv
strednej hodnoty, teda sa odhali informacia obsiahnuta vo
variabilite dat

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metriky podobnosti

@ Skalarny sucin v euklidovskom priestore

n
/
os(X1,%2) = X1.X2 = E :XliX2i
i=1

e miera podobnosti pre dva vektory s rovnakou dizkou
e hodnota zavisi na uhle a dlzke vektorov

@ Metrika kosinovej podobnosti - predpoklada normované vektory

XX
peos(xr,x2) = T

@ Pearsonov korelaény koeficient, Tanimotova metrika

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metriky vzdialenosti pre kvalitativne znaky

e Kontingenca tabulka pre dva vektory x,y méze byt zapisana
ako matica A, v ktorej stradice vyjadruji vyskyt danej
kombinacie znakov

@ Hammingova metrika je definovana poc¢tom pozic, v ktorych sa
oba vektory ligia

k—1 k-1

PHQ(X,Y) 2 Z ajj

i=0 j=0j,#i

@ pre binarne premenné

n

preB(%,Y) = > (% + yi — 2%yi)
i=1

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metriky podobnosti pre kvalitativne znaky

e Majme mnoziny X, Y, X N Y, ich kardinalita nech je
nx, Ny, nxny, Tanimotova podobnost mnozin X a Y je potom

dana
nxny

Nx + ny — nxny

or(X,Y) =
@ pre dva vektory x,y potom dostaneme

S la

nx + ny — nxny

OTQ(X7 y) =

@ Pre dichotomické premenné: Jaccardov-Tanimotov asociacny
koeficient, Dicov koeficient, Hamanov koeficient

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metriky vzdialenosti medzi dvomi mnozinami

e Metéda najblizSieho suseda pre dva obrazy C;, C;

C,C) = i
pnn(Gi, G) xpeg],;r:,ecjp(xqu)

@ Metdda k najblizsich susedov

k
pNNk(Civ CJ) = min ZP(XP,Xq)

XPEC,',XqECJ'
o Metéda najvzdialenejsich susedov

C,C)= ma Xp, X
pen(Gi, J) xpeC,-,x);eij( psXq)

Analyza a klasifikace dat



Vzdialenosti

Metriky vzdialenosti medzi dvomi mnozinami

@ Centroidna metdda - vzdialenost medzi mnozinami je dana
vzdialenostou ich reprezentativnych obrazov (centroid, medoid)

pce(Ci, G) = p(Xi, %) =

Analyza a klasifikace dat
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