RNDr. Eva Janousova

IBA

Podzim 2014




Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

[}

1. Podle reprezentace vstupnich dat:
— priznakové klasifikatory: paralelni (s pevnym poctem promeénnych) x sekvencni
— strukturalni (syntaktické) klasifikatory
— kombinované klasifikatory

2. Podle jednoznacnosti zarazeni do skupin:
— deterministické klasifikatory
— pravdépodobnostni klasifikatory

3. Podle typu klasifikacnich a ucicich algoritmu:
— parametrické klasifikatory
— neparametrické klasifikatory

4. Podle zplisobu uceni:
— uceni s ucCitelem: dokonalym x nedokonalym
— uceni bez ucitele

5. Podle podle principu klasifikace:
— klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
— klasifikace pomoci vzdalenosti od etalonu klasifikacnich trid

— klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru “ o
Janou3ova: Analyza a klasifikace dat fB.E lw 2



Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

[}

1. Podle reprezentace vstupnich dat:
— priznakové klasifikatory: paralelni (s pevnym poctem promeénnych) x sekvencni
— strukturalni (syntaktické) klasifikatory
— kombinované klasifikatory

2. Podle jednoznacnosti zarazeni do skupin:

— deterministické klasifikatory - budeme se

— pravdépodobnostni klasifikatory zabyvat paralelnim
priznakovym
deterministickym
klasifikatoram

3. Podle typu klasifikacnich a ucicich algoritmu:
— parametrické klasifikatory
— neparametrické klasifikatory

4. Podle zplisobu uceni:
— uceni s ucCitelem: dokonalym x nedokonalym
— uceni bez ucitele

5. Podle podle principu klasifikace:
— klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
— klasifikace pomoci vzdalenosti od etalonu klasifikacnich trid
— klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru

Janousova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 3



Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

* klasifikace pomoci diskriminacnich funkci:
— diskriminacni funkce urcuji miru prislusnosti
k dané klasifikacni tridé
— pro danou tridu ma dana diskriminacni
funkce nejvyssi hodnotu

» klasifikace pomoci vzdalenosti od etalont klasif. tfid:

— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifikacni tridy " ,© O(i'oiio
— pocet etalon( klasif. tfidy rdzny — od jednoho vzorku © OA\AA*A .
(napf. centroidu) po uUplny vycet vSech objektd dané AN A,
tridy (napf. u klasif. pomoci metody primérné vazby) ”
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: 2| o0 4
— stanoveni hranic (hraniénich ploch) oddélujicich ° ?Ooz,oﬁ/
klasifika&ni tFidy TR o




Vicerozmeérné normalni
rozdeéleni
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Motivace

Dvourozmeérny Hustota dvourozmeérného
histogram normalniho rozdéleni
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Vicerozmeéerné normalni rozdéleni

Hustota vicerozmeérného normalniho rozdéleni:

1 1
- exp <— 5 (x = wWhE 1 (x - u))

Vv 2m)¥|Z|

U - stredni hodnota

fX(Xl' ey Xk) —

Y. - kovarianéni matice

Dvourozmeérné normalniho rozdéleni:

1 exp - 1 (z — )’ L= ) 2p(x — pa)(y — py)
2mo,0y/1 —p? 2(1 — p?) 1

o2 o2 0.0
p= (‘“’*’). = ( % pﬂf‘”)
Ly poL0, O,

1' Y
p - korelace mezi Xay; o—smérodatna odchylka

flz,y) =

Y

Janousova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 7
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Oveéreni dvourozmeérné normality

Bagplot =, bivariate boxplot” (tzn. ,,dvourozmérny krabicovy graf®)
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v softwaru Statistica: Graphs — 2D Graphs — Bag Plots
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Ovéreni dvourozmeérné normality

7 v 7 . l( .
Vykresleni regulaéni elipsy (,,control” elipse):
120
110 | ©
100 | — — [ .
T o ] @
a0 ,f?'/ % o a o
- o ] gga o ),-"I
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@ 80 o go © gog a
o o o o o
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Dc DED o
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: o cg oo® ) /
50 | @ _— _—
‘\\\ 4] o il
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30 - - - - -
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wyska

v softwaru Statistica: Graphs — Scatterplots — na zalozce Advanced zvolit Elipse Normal
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Normalizace dat

Prevod na normalni

statistickych test().

Napr. logaritmickd transformace: X = In(Y) nebo X = In(Y+1), pokud data
obsahuji hodnotu O

fly)
Median Prameér
£ %
Geometricky primér y
Daléi ptiklady:

Asymetrické rozdéleni

rozdéleni

X =In(Y)

f(x)

(normalita je predpokladem rady

Normalni rozdéleni

)(

Median Prameér In (y)

— odmocninova transf. (pro proménné s Poissonovym rozlozenim nebo

obecné data typu pocet jedincd, bunék apod.: X = JYneboX =Y +1
— arcsin transfomace (pro proménné s binomickym rozlozenim)

— Box-Coxova tranformace

/,‘jmu ;_‘\,.‘,,”%
IBA lw



Klasifikace pomoci
diskriminacnich funkci
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Priznakovy klasifikator

» klasifikator je algoritmus (stroj, machine) s tolika vstupy, kolik je
proménnych (priznaku) a s jednim diskrétnim vystupem, ktery uddava tridu,
do které klasifikator zaradil rozpoznavany objekt:

w, = d(x)

e x je vektor hodnot jednotlivych proménnych pro dany subjekt:

X=(X1,Xp,..,X,)"

 d(x) je skalarni funkce vektorového argumentu x, kterou nazyvame
rozhodovaci pravidlo klasifikatoru

w, je identifikator klasifikacni tridy

FX1 {mmeeg .
Xy O ' Or
X < : W= d(x) -0
"~ xn

v ‘. P . L “ ;-‘M“’";
Janou3ova: Analyza a klasifikace dat .._IBA M 15



Klasifikace pomoci diskriminacnich funkci

rozhodovaci pravidlo klasifikatoru d(x) zalozeno na vypoctu
diskriminacnich funkci

* diskriminacni funkce - vyjadruji miru prislusnosti x do jednotlivych
klasifikacnich trid

* zarfadime x do takové tridy w,, pro kterou je g.(x) maximalni

* matematicky: pro obraz x z podmnoziny R, pro vSechna r plati

g.(x) >g/(x), pros=1,2,..,Rar#s

gx)
(X)
(X g2
|
4 '
0 XB — X




Blokové schéma klasifikatoru

e obecné blokové schéma klasifikatoru:

X9 O—i ,

X3 O—i ' Wr
X . W= d(s) -

Xp O—

* blokové schéma klasifikatoru pomoci diskriminacnich funkci:

f 3
" : g{x)
X,_O——-——?
% -
x{ EERE VYBER
: i — MAXIMA
il g%
Xpo t °




Dichotomicky klasifikator

pro klasifikaci do dvou trid

rozhodovaci pravidlo klasifikatoru lze zapsat jako:

w, = d(x) = sign(g;(x) - g,(x))
pokud d(x) 2 0 - zarazeni x do tfidy w,
pokud d(x) < 0 - zarazeni x do tfidy w,

g1(x)

81(x) > g,(x)

g,(x)

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Souvislost klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
s klasifikaci pomoci hranic

 hranice mezi dvéma sousednimi podmnozinami R, a R, je urena

prumétem pruseCiku funkci g.(x) a g¢(x), definovaného rovnici
g,(x) = g<(x), do obrazoveého prostoru

gX)
-8 B
|
”
0 Rt] —%—' .R.g_ X
hrani¢ni bod

v ‘. , .. T f‘-“m"";
Janou3ova: Analyza a klasifikace dat .._IBA M 19



Priklady diskriminacnich funkci

nejjednodussim tvarem diskriminacni funkce je linearni funkce:

9/(X) = @y + aXy + apXy +...+ apX,

diskriminacni funkce na zakladé statistickych vlastnosti mnoziny objektu:
9,(x) = P(w,]x)
kde P(w,|x) je pravdépodobnost zatfidéni x do tfidy w,
— Bayesuv klasifikator



Linearni diskriminacni funkce

9/(X) = ap + ayXy + apXy +...+ apX,

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici poCatek souradneho

systému a a, jsou vahove koeficienty i-tého pfiznaku x;

FaC¥, %)

PeOHET PROSECICU DisKRMIMAGICY
/ PUMKCT DO OBBAIOVE ROVINY XqXg =
N/ - HeANICE WASIFKASURY TED

Janousova: Analyza a klasifikace dat



Linearni diskriminacni funkce

[}
9/(X) = a + auXy + apX; +...+ apX,
kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici poCatek souradneho
systému a a, jsou vahove koeficienty i-tého pfiznaku x;

(% X

-4 ReXe) | el
DISKRIMIWASLACH
FOLCCA

8’4“1 |‘K2)

PROMET PRUSECICU DiscRMinadiCy
/ PLMKCT DO OBBAIOVE EOVINY X4qXg =
N\ - HEAMICE KLASIFIRASKIEY TRID

i6a ‘W



Linearni diskriminacni funkce

9r(X) = @y + @pyXy + ApXy +...+ apX

rp™"p

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici poCatek souradneho
systému a a, jsou vahove koeficienty i-tého pfiznaku x;

g (%4, %2)

- pebeeCi.
DISKRIMINASICH
FOLCCA

8’4“1 |‘K2)

PROMET PROSECICU DiskRMnAdICY
/ PLMKCT DO OBEAIOVE EOVINY X4qXg =
- HEAMICE KLASIFIRASKIEY TRID

Janousova: Analyza a klasifikace dat
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Linearni diskriminacni funkce

9r(X) = @y + @pyXy + ApXy +...+ apX

rp™"p

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici poCatek souradneho
systému a a, jsou vahove koeficienty i-tého pfiznaku x;

g (%4, %2)

- pebeeCi.
DISKRIMINASICH
FOLCCA

8’4“1 |‘K2)

PROMET PRUSECICU DiscRMinadiCy
/ PLMKCT DO OBBAIOVE EOVINY X4qXg =
- HEAMICE KLASIFIRASKIEY TRID

Janousova: Analyza a klasifikace dat
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Bayesuv klasifikator

e diskriminacni funkce urceny na zakladé statistickych vlastnosti mnoziny
obraz(

* vyjdeme z Bayesova vzorce: P(wy|x) =

p(X|wk)'P(wk)’ kde

p (%)
P(wy|Xx) je aposteriorni podminéna pravdépodobnost zatfidéni obrazu
x do tridy w,

p(X|wy) je podminéna hustota pravdépodobnosti vyskytu obrazu X ve
tridé wy, k = 1,2

P(wy,) je apriorni pravdépodobnost tfidy wy

p(x) je celkova hustota pravdépodobnosti rozloZeni obrazu x v celém
obrazovém prostoru

"‘; MU ;_‘n-‘,,"%
IBA lw



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti
Kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti
Kritérium minimalni stredni ztraty

Kritérium maximalni pravdépodobnosti

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

e zatridéni obrazu x do tridy s vetsi aposteriorni pravdépodobnosti, tedy:
kdyZ P(w1|x) =2 P(w,|X) = zatazeni x do tfidy w,
kdyZz P(w1|x) < P(w,|X) = zatazeni x do tfidy w,

0,12 1
0,10
P(w|x) P(w,|x)
0,08
0,06 [

0,04 1

0,02 r

! \
15 20

X1 obraz, ktery chceme zatridit

v ‘. P . L “ ;-‘M“’";
Janou3ova: Analyza a klasifikace dat .._IBA M 28



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor (v

2 12 5 7
cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: X, = |4 10|, Xy=1|3 9]{.
3 8 4 5

Uréete, zda testovaci subjekt x =[3,5 9] patfi do skupiny pacientd Ci
kontrolnich subjektd pomoci Bayesova klasifikatoru.

13 |
s 12| ¢ e pacienti
_g 11 ) kontroly,
< 10 o e testovaci subjekt
O
T 9 o o
2 ,
N 8 o
€ 7 °
S 6
o]
© 5 [
44 2 3 4 5 6

Objem hipokampu M
IBA Y.



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor (v

2 12 5 7
cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: X, = |4 10|, Xy=1|3 9.
3 8 4 5

Uréete, zda testovaci subjekt x =[3,5 9] patfi do skupiny pacientd Ci

kontrolnich subjektl pomoci Bayesova klasifikatoru.

p(x|wy) - P(wg)
P(wy|x) =

o o « p(x)
Oznaceni a pomocné vypocty:
np=3;, ng=3; n=6
Apriorni psti: Podminéné hustoty psti:

_np _ 3 _ - . VTS 1 (x — %

P(wp) =2 ===05 P(X|wie) = 7 exp( ;X =%)" 5 (x x))
P((UH) :n_H:%—O,S

Potrebujeme vypocitat: vicerozmérné primeéry X, a Xy; kovarian¢ni matice Sp a Sy.

v ‘. P . L “ ;-‘M“"';
Janou3ova: Analyza a klasifikace dat .._IBA M 30



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor (v

2 12 5 7
cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: X, = |4 10|, Xy=1|3 9.
3 8 4 5

Uréete, zda testovaci subjekt x =[3,5 9] patfi do skupiny pacientd Ci
kontrolnich subjektd pomoci Bayesova klasifikatoru.

p(X|wy) - P(wy)
P(wglx) =
o L p(x)
Oznaceni a pomocné vypocty:
Vicerozmérné priméry: Vybérové kovarianéni matice:
_ 1 on 1 on D D ] ]
Xp = n—ziflxu n_zi=D1Xi2] =[3 10] S, — S11 S12| _[1 -1
D D D — SD SD = _1 4
_ 1 ny 1 ny [©21 22 ) }
Xy = Ezizlxu Ezizlxizl =[4 7] oy m
S, — S11 S12| _[1 1]
T st st -1 4




Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

1. Klasifikace podle objemu mozkovych komor:

13 |
12 |
1M |
10 |

Objem mozkovych komor

P(wplxz) =

P(wylxz) =

A~ OO0 OO N 00 ©

13 |
12 |
1M1
10 |

® -
o
S
o
V4
® e
>
KN >
€< 2
N
o
S
S
v
o)
O
0,176°0,5
= 0,593
0,1485
0,121-0,5
= 0,407
0,1485

~ 00 OO0 N 00 ©

® e pacienti
e kontroly
® e testovaci subjekt
e O
[
[
[
2 3 4 ) 6

Objem hipokampu

— subjekt zarazen do tfidy pacient



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: 13
N s 12 ® e pacienti
2. Klasifikace podle E 11 e kontroly
objemu hipokampu: = 10 o e testovaci subjekt
O
$ 9 ®© o
IS ,
3 8 °
& 7 T )
S 6
o)
O 5 ®
44 2 3 4 5 6
Objem hipokampu
0,352:0,5 _
P(lexl) - 0,352 — 0;5
0,352:0,5 _
Plwylx,) = 0,352 = 0,5 />|<\
° o
o o o o °
- nelze jednoznadné urdit, 1 5 3 4 5 5

kam subjekt zafadime Objem hipokampu



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

3. Klasifikace podle obou proménnych:

13 |
E 12 | ®
° "
= 10 o 005"
O :
g 9 o o o
‘§ 8 | L 0y
€ 7t N ° 1
= e pacienti
= 6 | e kontroly
O 5 | e testovacisubjekt @
44 2 3 4 5 6
Objem hipokampu
0,078:0,5
P((UD|X) = W = 0,582
’ — subjekt zarazen do tridy pacient(
0,056:0,5
P(wy|x) =——"F=10,418

; N ) o MU f\-"""'u,g
0,067 Janou3ova: Analyza a klasifikace dat .'_IBA IM] 34



Objem mozkovych komor

Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad - klasifikace podle obou proménnych:

14

12

0.05" |

8 10

6

e pacienti
— e kontroly
e testovaci subjekt

| | | | | |
1 2 3 4 5 6

Objem hipokampu

Janousova: Analyza a klasifikace dat  #Bv IM] 35



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad - Vypocet hranice pomoci diskriminacnich funkci:

Pro hranici je rozdil diskriminacnich funkci roven O:

P(wp|x) — P(wy|x) =0
P(wp|x) = P(wy|x)

P(wp|x)

= 1 - kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti
P(wpy|x)

P(wp|x) _ 0,582
P(wy|x) 0418
1,4 Prava strana je rovna: 1

Leva strana je rovna:

- protoze vérohodnostni pomér (na levé strané) je vétsi nez vyraz na pravé
strané, subjekt zaradime do tridy pacient(

A W



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Bayesuv kl. — kritérium min. psti chybného rozhodnuti

* Vyjdeme z vypoctu hranice pomoci diskriminacnich funkci:
P (wp|x) — P(wy|x) =0
p(X|wp) - P(wp) pX|wy) - P(wy)
- =0
p(x) p(x)

* MduiZeme vykratit p(x), protoZe celkova hustota pravdépodobnosti je

stejna pro obé diskriminacni funkce:

p(X|wp) * P(wp) — p(X|wy) - P(wy) =0

. | P&lwp) _ Plwn) s .. ) )
p(xlom) . P(@p) —> kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti




Bayesuv kl. — kritérium min. psti chybného rozhodnuti

p&lwp) _ Plwn)
pxlwp)  P(wp)

— kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti

Pro nas priklad:

, ) x|wp) 0,078

Leva strana je rovna: piXjwp) _ 0078 _ 4 4
p(xlwg) 0,056

P(wy) 05

P(wp) 05

Prava strana rovna 1

— protoze vérohodnostni pomér (na levé strané) je vétSi nez vyraz na pravé

strané, subjekt zaradime do tfidy pacientd

P(wy) _ 6/9
P(wp) 3/9

Poznamka: Kdyby byly apriorni pravdépodobnosti jiné, napr.

by testovaci subjekt zarazen do tfidy kontrolnich subjekta.



0.15

0.10

0.05

0.00

Bayesuv kl. — kritérium min. psti chybného rozhodnuti

P(wy) _ 6/9 _ 2
P(wp) 3/9

byl by testovaci subjekt zarazen do tfidy kontrolnich subjekta.

Poznamka: Kdyby byly apriorni pravdépodobnosti jiné, napr.

0.15

0.10

0.05

0.00




Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium minimalni stredni ztraty

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

* Chceme do vypoctu zahrnout ztratu pfi chybné klasifikaci obrazu ze tridy wq
do tfidy w, - ztrata definovana pomoci ztratové funkce A(w, |w;)

e Ztratové funkce zapiseme do matice ztratovych funkci:

_k(m1|co1) k(co1|0)2) 7\'((01|(0R)_
A = 7¥(002|001) 7¥(002|(02) 7¥((02|00R)
_7L((DR|(D1) 7‘~(0)R|032) 7‘*((0R|(DR)_
. ., _ [Mwplwp) A(lewH)] _[0 1 , - -
napr. 1 = [A(a)Hla)D) Aoy |w)] — [2 0] - vic penalizuji, kdyz je

pacient nespravné zarazen do tridy kontrolnich subjektd, nez kdyz je kontrolni
subjekt nespravné zarazen do tridy pacientt

A W



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

Odvozeni kritéria minimalni stfedni ztraty:

* Celkova stredni ztrata J(a) je primérna hodnota z dilCich stfednich ztrat:

@)=Y A,

X S:1

®,).p(X,).P(0, )dx

* Chceme minimalizovat stredni ztratu:

J(a*) = min_[ , Mo, o). pxXo,).Plo,)dx

x 5=

* Hledame minimalni stfedni ztratu, pokud ale chceme wvyuzit principu
diskriminacnich funkci, budeme hledat maximum z vyrazu se zapornym
znaménkem -> diskriminacni funkce potom bude tvaru:

g, (x) = —Z Mo,

o,).p(x@,).P(w,)

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty
R

A(wrlws) ] p(Xl(US) ] P(ws)
=1

Diskriminaéni funkce obecné: g,(x) = —
S

Diskriminacni funkce pro dichotomicky klasifikator:
g1(x) = —Aw;1|wy) " pX|wy) * P(w1) — Mwq|wz) - p(X|wy) - P(w3)
g2(X) = —Awz|w1) - p(X|wy) - P(w1) — Hwz|wz) - p(X|wz) - P(w2)

Vypocet hranice pomoci diskriminacnich funkci:

g1(x) —g,(x) =0
—AMwq|wy)  pX|wy) - P(wq) — Mw1|wy) - pX|wy) - P(w3) + A(w;|wq)  p(X|wy) - P(wq) + A(w;z|w,) - p(X|w,) - P(wy) =0

(/1((1)2|(U1) - /1(601|(U1)) p(X|wy) - P(wq) + (/1((1)2|CU2) - A(w1|w2)) p(X|wy) - P(wy) =0
(/1(0)2|(U1) - /1(0)1|(U1)) p(X|wq) - P(wq) = (/1(0)1|a)2) - A(wzkﬂz)) p(X|wy)  P(wy)

p(X|wy) (A((Uﬂwz)—?t(wz |a)2))P(a)2)

= - kritérium minimalni stredni ztrat
p(Xlwz)  (Mwz|w1)—A(ws|@1))P(wy) Y

v ‘. , . pre T f‘-“m"";
Janou$ova: Analyza a klasifikace dat .._IBA lw 44



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

Celkova stfedni ztrata v pripadé dvou trid je:

J@) = j ix(m1\@s )-p(X|0g )P0 )dX + j ix(@z\ms )-p(X|wg ).P(0g )X =

R, S= R, S=

— M(4]o1)P(0; ): P(X|07)-dX + A(w4]5 )P (w2, J' p(X|w, ).dx |+

R, R.;
+ Mwp|0g 1P(e,) :p(x‘a)1 ).dxX[+ A(ws]w, ) P(w,) ..p(x‘ooz ).dx =

= Mo ‘601 JP(®q).(1—a)+ M;:Z‘(Dz )P(®; )lEI+ My ‘(01 )-P(cojzgl + Moy ‘032 )P(w5)(1-B)

>

N
»
ME

=77

NN\

E,

3

a
0

v ‘. P ) . re T f‘-‘”h‘"’;
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

p(xlwp) _ (Mwplwg)-Awy|lwm))P(wy)

p(xlog)  (Awylwp)-A(wplwp))P(wp)

—> kritérium minimalni stredni ztraty

Pro nas priklad:

Leva strana je rovna:

p(xlwp) _ 0,078
p(xlwg) 0,056

1,4

Prava strana je pfi rizném nastaveni vah rovna:

s A= [(2) (1)] (tzn., vice penalizuji, pokud je pacient nespravné zarazen do tfidy

kontrolnich subjekt(, nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tridy pacient(),
(1-0):0,5

(2-0)-0,5

pak prava strana je rovna = 0,5 a subjekt zaradim do tfidy pacientu.

A= [(1) (1)] (penalizuji shodné nespravné zarazeni do tridy kontrolnich subjektd i

pacientl — kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti), pak prava
(1-0)0,5

(1-0)-0,5

strana je rovna = 1 a subjekt zaradim do tridy pacientd.

A= [(1) ?)] (tzn., vice penalizuji, pokud je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tridy

pacientl, nez kdyZz je pacient nesprdvné zarazen do tfidy kontrolnich subjektll), pak
(2-0)-0,5

(1-0)-0,5

prava strana je rovna = 2 a subjekt zaradim do tfidy kontrolnich subjekt(.

A W



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

* Poznamka: pokud nastavime matici ztratovych funkci ve tvaru A4 = [(1) é],
dostavame kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti:
p(X|wp) _ (A(lewH) — /1(0)H|(UH))P((UH)
p(xX|wy) (A(lewD) — A(lewD))P(wD)

p(X|wp) _ (1-0)P(wy)
pX|lwy) (1 —0)P(wp)

p(x|wp) _ P(wp)
pX|lwyg)  P(wp)

— kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni pravdépodobnosti

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni psti
* Predpoklady:

1 1

— rovnomeérné zastoupeni K tfid, tzn. P(wp) = P(wy) = == 0,5

— nulové ztraty pti spravném rozhodnuti, tzn. A(wp|wp) = A(wy|wy) =0
* pak ziskadvame po dosazeni do obecného vzorce pro vypocet verohodnostniho
pomeru:

p(X|wp) _ (A(wp|wy) —0)-0,5
pX|lwy) (A(wy|wp) —0)-0,5

p(x|wp) _ AMwplwy)
pxXlwyg) Alwy|wp)

— kritérium maximalni pravdépodobnosti




Bayesuv kl. — kritérium maximalni psti

p(xlwp) _ AMwp|wn)
pxXlwy) Alwy|wp)

> kritérium maximalni pravdépodobnosti

Pro nas priklad:

p(xlwp) _ 0,078
p(xlwg) 0,056
Prava strana je pfi rzném nastaveni vah rovna:

Leva strana je rovna: =14

e A= [g (1)] (tzn., vice penalizuji, pokud je pacient nespravné zarazen do tridy
kontrolnich subjektli, nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tfidy
pacient(l), pak prava strana je rovna% = 0,5 a subjekt zaradim do tfidy pacient.

e A= l(l) (1)] (penalizuji shodné nespravné zarazeni do tfidy kontrolnich subjekt( i

. o V4 . 1 . v 7 w7 . o
pacientd), pak prava strana je rovna 1= 1 a subjekt zaradim do tridy pacientu.

e A= [(1) (2)] (tzn., vice penalizuji, pokud je kontrolni subjekt nespravné zarazen do
tfidy pacientl, nez kdyZz je pacient nespravné zarazen do tridy kontrolnich
subjekt(), pak prava strana je rovna % = 2 a subjekt zaradim do tridy kontrolnich
subjektd. By
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Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti:

P(wp|x) —1
P(wy|x)

Kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti

pxlwp) _ P(wn)
p(xlwyg)  P(wp)

Kritérium minimalni stredni ztraty

p(xlwp) _ (Mwplwy)-Awy|lwy))P(wh)
pxlwyg) (Awylwp)-Awplwp))P(wp)

Kritérium maximalni pravdépodobnosti

p(x|wp) _ AMwplwy)
pXlwyg) Alwy|wp)

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Priprava novych ucebnich materiall
pro obor Matematicka biologie

je podporovana projektem OPVK
¢. CZ.1.07/2.2.00/28.0043

,Interdisciplinarni rozvoj studijniho
oboru Matematicka biologie”

& * * I_n -
* * U M
evropsky ek e
= 4

socialni MINISTERSTVO SKOLSTVI, O Vaddlan
fondvCR EVROPSKA UNIE  MLADEZE A TELOVYCHOVY  pro konkur hopnost

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI

s
IBA lw



	Analýza a klasifikace dat – přednáška 2
	Typy klasifikátorů – podle reprezentace vstupních dat
	Typy klasifikátorů – podle reprezentace vstupních dat
	Typy klasifikátorů – podle principu klasifikace
	Vícerozměrné normální rozdělení
	Motivace 
	Vícerozměrné normální rozdělení
	Je normalita v jednorozměrném prostoru jedinou podmínkou vícerozměrné normality?  
	Je normalita v jednorozměrném prostoru jedinou podmínkou vícerozměrné normality?  
	Je normalita v jednorozměrném prostoru jedinou podmínkou vícerozměrné normality?  
	Ověření dvourozměrné normality
	Ověření dvourozměrné normality
	Normalizace dat
	Klasifikace pomocí diskriminačních funkcí
	Příznakový klasifikátor
	Klasifikace pomocí diskriminačních funkcí
	Blokové schéma klasifikátoru
	Dichotomický klasifikátor
	Souvislost klasifikace pomocí diskriminačních funkcí �s klasifikací pomocí hranic
	Příklady diskriminačních funkcí
	Lineární diskriminační funkce
	Lineární diskriminační funkce
	Lineární diskriminační funkce
	Lineární diskriminační funkce
	Bayesův klasifikátor
	Bayesův klasifikátor – kritéria 
	Bayesův klasifikátor – kritéria 
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální aposteriorní psti
	Bayesův klasifikátor – kritéria 
	Bayesův kl. – kritérium min. psti chybného rozhodnutí 
	Bayesův kl. – kritérium min. psti chybného rozhodnutí 
	Bayesův kl. – kritérium min. psti chybného rozhodnutí 
	Bayesův klasifikátor – kritéria 
	Bayesův kl. – kritérium minimální střední ztráty 
	Bayesův kl. – kritérium minimální střední ztráty 
	Bayesův kl. – kritérium minimální střední ztráty 
	Bayesův kl. – kritérium minimální střední ztráty 
	Bayesův kl. – kritérium minimální střední ztráty 
	Bayesův kl. – kritérium minimální střední ztráty
	Bayesův klasifikátor – kritéria 
	Bayesův kl. – kritérium maximální psti
	Bayesův kl. – kritérium maximální psti
	Bayesův klasifikátor – kritéria 
	Snímek číslo 52

