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Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

[}

1. Podle reprezentace vstupnich dat:
— priznakové klasifikatory: paralelni (s pevhym poctem proménnych) 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 zplsobu uceni:
— uceni s uCitelem: dokonalym x nedokonalym
— uceni bez ucitele

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

— klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru —
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Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

[}

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

2. Podle jednoznacnosti zarazeni do skupin:

— deterministické klasifikatory — budeme se

— pravdépodobnostni klasifikatory vénovat paralelnim
priznakovym
deterministickym
klasifikatoram

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

4. Podle zplsobu uceni:
— uceni s uCitelem: dokonalym x nedokonalym
— uceni bez ucitele

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

ol 7 <. 7 e .ﬂl ‘
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Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

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

» klasifikace pomoci vzdalenosti od etalont klasif. trid:
X
— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifika¢ni tiidy | © ° o,

O Ok !

— pocet etalonu klasif. tfidy ruzny — od jednoho vzorku © UO'SAAFA N
(napr. centroidu) po uplny vycet vSech objektt dané AN A,
tridy (napr. u klasif. pomoci metody primérné vazby) -

1
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: | oo, ,

— stanoveni hranic (hranic¢nich ploch) oddélujicich ; ?OO:I%/

klasifika&ni tFidy PG A

L] e, Xl
ws ‘. , . .._ ".E
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Vicerozmerné normalni
rozdéleni

IBA lw



oo O

Motivace

Dvourozmérny
histogram

Hustota dvourozmeérného
normalniho rozdéleni




Vicerozmeérné normalni rozdéleni

Hustota jednozmérného normalniho rozdéleni:

f(x) = 1 exp <_ ﬂ)
[(2m)0? 2072

U - stfredni hodnota 02 — rozptyl

Hustota vicerozmérného normalniho rozdeéleni:

1 1
f(Xqy, e, Xg) = -exp(——(x—u)TZ_l(x—u)>
Y el 2
i - vektor strednich hodnot 2 - kovariancni matice

Hustota dvourozmeérného normalniho rozdéleni:

1 _ 1 (. —pz)? (Y —py)®  2p(x — pz)(y — pty)
2mo.0,\/1 — p P S 2(1 - p?) o2 + o2 - 020 1
Yy T T

y
1} .
[ Ps B o PO O p - korelace mezi X ay;

Iy poLoy O, 0 — smerodatna odchylka

flz,y) =

.

oyt s <. , . .ﬂ'
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?

L fom | o AEEAS

o] %/ ; ) |

| I I |

Y A | d oA
N L A

iy ‘. , . mu ‘,
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?

200 ——————————— iZ;,f --------- 200 ———————— iZ;,f .........

B 0

s B | S

o) %M%% | o) %%%%

| U

iy .- 2 o4

0 7.0 8.0 9.0 100 11.0 12.0 130I140 0 . 7.0 8.0 9.0 100 11.0 12.0 130I140
65 7.5 8.5 95 105 115 125 135 65 7.5 8.5 95 105 115 125 135

'y ‘. ’ g .ﬂl ‘
Koritdkova: Analyza a klasifikace dat IBA IM] 9



Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?

ST A - gy

300 | ”/ ] 300 | %%

| _ | = /

52-' W%%/%% ' '- 52-- 7 /%%/%%>¢m_
Vicerozmérny

outlier

eyt s <. , .re ‘..1.l E-"N“"’.E
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Ovéreni dvourozmeérné normality

Bagplot = ,,bivariate boxplot” (tzn. ,dvourozmérny krabicovy graf®)

140

110+

100 | «

90

vaha

80 +

70 *

60 o

E‘D B FrEn

40

150 155 160 165 170 175 180 185 190
vyska

v softwaru Statistica: Graphs — 2D Graphs — Bag Plots

195

200

o vaha
m Median
# Outliers
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Oveéreni dvourozmeérné normality

7 v 7 . l( . R
Vykresleni regulacni elipsy (,,control” elipse):
120
110 | °
100 | = ™~
- o \II
_af"x. o ] e
90 1 }f' o o o] o] /
-~ g ° EEE o ;_.-"
ﬂ .
@ 80 r o go ® gog a
o o o o o
= o [+]
70 F o goe  © o 9 oo oo
o B oo o] 0%, o
[ +] DED o
60 | o o g8° o°8 @
a o og oo® /
50 F 2 oo 2 _.-f”"xj.
\ o o -7
40 | \'\-\.__H___ . —— -
BD i i i i i
140 150 160 170 180 190 200
wyska

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

e Prevod na normalni
statistickych testQ).

rozdéleni

(normalita je predpokladem rady

* Napf. logaritmickd transformace: X = In(Y) nebo X = In(Y+1), pokud data

obsahuji hodnotu O

Asymetrickeé rozdéleni
f(y)

Primér

Median
->€ - -

X = In(Y)

Geometricky primeér

. Dal§i priklady:

f(x)

Normalni rozdéleni

o

Median Prdmér In (y)

— odmocninova transf. (pro proménné s Poissonovym rozlozenim nebo
obecné data typu pocet jedincu, bunék apod.: X = Y nebo X =Y +1

— arcsin transfomace (pro proménné s binomickym rozlozenim)

— Box-Coxova tranformace

Wy .
IBA lw



Klasifikace pomoci
diskriminacnich funkci

6a W



Priznakovy klasifikator

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

w, = d(x)

X je vektor hodnot jednotlivych proménnych pro dany subjekt, tedy
X=(X1, X0y, X)) T

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

* w,je identifikator klasifikacni tridy

(X1 Qe .
X3 O ‘ (AT
X < : W= d(x) -
~ xn

L . ) o ..LMU i-"“”“"%
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Klasifikace pomoci diskriminacnich funkci

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

* diskriminacni funkce g(x) — vyjadfuji miru pfislusSnosti objektu x do
jednotlivych klasifikacnich trid

* zafadime x do takové tfidy w,, pro kterou je g.(x) maximalni
* matematicky: pro objekt x z tfidy w, plati, ze
g.(x) >g.(x), pros=1,2,..,Rar#s

g(x)

W, € Xy > w, X

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IM] 16



Blokové schéma klasifikatoru

e obecné blokové schéma klasifikatoru:

Xq O !

X3 O ' Or
X : w=d(x) -0

Xpn O—

* blokové schéma klasifikatoru pomoci diskriminacnich funkeci:

v

X4 o—9 : — g1( X)
ot
6 —
2 T . | e™ VYBER
t e MAXIMA
Xn o 1 : gk(x)




Dichotomicky klasifikator

pro klasifikaci do dvou trid

rozhodovaci pravidlo klasifikatoru lze zapsat jako:

wy = d(x) = sign(g,(x) — g,(x))

pokud d(x) > 0 - zarazeni x do tfidy w,

pokud d(x) < 0 - zarazeni x do tfidy w,

81(x)

g,(x)

81(x) > g,(x)

MU ‘%
6a W



Souvislost klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
s klasifikaci pomoci hranic

Hranice mezi dvéma sousednimi tfidami w; a w, je uréena prumétem

pruseCiku funkci g.(x) a g.(x), definovaného rovnici g/(x) = g/(x), do
obrazového prostoru.

g(x)

A~
W, <—(X4)—™ w, X

hrani¢ni bod

"y ‘. ’ g .ﬂl "
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Priklady diskriminacnich funkci

nejjednodussim tvarem diskriminacni funkce je linearni funkce:

0:(X) = @ + anXy + apX, +..t aX,

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



Linearni diskriminacni funkce

8.(x) = a0+ a, X +a X+t a X,

kde a4 je prah diskriminacni funkce posouvajici pocatek soufadného systému
a a, jsou vahové koeficienty i-tého pfiznaku x;

gl %)

\/
A

-

ga(%y X2

PROMET PRUSECICU DiskRMIMAICY
FOMKCT DO OBRAIONE ROVINY X4Xq =
— HEANICE KLASIFIRASKIER TRID

Koritakova: Analyza a klasifikace dat
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Linearni diskriminacni funkce

8.(x) = a0+ a, X +a X+t a X,

kde a4 je prah diskriminacni funkce posouvajici pocatek soufadného systému
a a, jsou vahové koeficienty i-tého pfiznaku x;

(he X

-4 e X2) | rseli.
DISKRIMMASICH
FULKCA

8’40‘1 "K’)

PROMET PROSECICU DiskRMnad I
/ PUMKCT DO OBEAIOVE EOVINY X4qXg =
N/ - HEANUCE KIASIFIKARNEY TRD

IBA lw



Linearni diskriminacni funkce

8.(x) = a0+ a, X +a X+t a X,

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici pocatek souradného systému

a a, jsou vahové koeficienty i-tého pfiznaku x;

- eebeeCik.
DISKRIMWAZLICH
FOLKCCA

8’40‘1 "K’)

PROHET PROSESICU DiscRmMmAdICy

- HEANICE KLASIFIRASUIEY TRYD

Koritakova: Analyza a klasifikace dat

PUMKET DO OBBAIOVE BOVINY X4%g =

B IMJ 23



Linearni diskriminacni funkce

8.(x) = a0+ a, X +a X+t a X,

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici pocatek souradného systému

a a, jsou vahové koeficienty i-tého pfiznaku x;

- eebeeCik.
DISKRIMWAZLICH
FOLKCCA

8’40‘1 "K’)

PROHET PROSESICU DiscRmMAdscy

- HEANICE KLASIFIRASUIEY TRYD

Koritakova: Analyza a klasifikace dat
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Bayesuv klasifikator

e diskriminacni funkce ureny na zakladé statistickych vlastnosti mnoziny
objektd

p(X|wg)-P(wg) kde
p(x) ’
» P(wg|X) je aposteriorni podminéna pravdépodobnost zatfidéni
objektu x do tridy wy,

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

* p(xX|wg) je podminéna hustota pravdépodobnosti vyskytu objektu x
ve tridé wy, k = 1,2

= P(wy) je apriorni pravdépodobnost tridy wy

= p(x) je celkova hustota pravdépodobnosti rozloZzeni objektu x v celém
obrazovém prostoru

Wy .
IBA lw



Bayesuv klasifikator — kritéria

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

Kritérium maximalni pravdépodobnosti

Wy .
IBA lw



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti

Wy .
IBA lw



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

e zatridéni obrazu x do tridy s vétsi 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
0,10
0,08 |
0,06
0,04

0,02 |

|
20

X1 obraz, ktery chceme zatfridit

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IM] 28



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno meéreni objemu hipokampu a mozkovych komor

2 12 5 7
(v cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: X, = (4 10|, Xy = |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 127 ¢ e pacienti
E 11 | o kontroly, |
< 10 o e testovaci subjekt
O
T 9 o o
R I
5 8 ¢
€ 7 °
£ I
v 6
2
© 57 ®
4 1 2 3 4 5 6

Objem hipokampu
IBA Y.



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor

2 12 5 7
(v cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: X, = (4 10|, Xy = |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)
Plw,|x) =
o o 3 p(x)
Oznadeni a pomocné vypocty:
np=3;, ng=3;, n=6
Apriorni psti: L

Podminéné hustoty psti: p(X|wy) = TonTs
k

P(wp) = n 6 0,5 exp (—%(X—)_()T S,:l(x—)_())
Plwg) =2 =2=05

Potfebujeme vypocitat: vicerozmérné priméry Xp a Xy; kovarian¢ni matice Sp a Sy.

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IM] 30




Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno meéreni objemu hipokampu a mozkovych komor

2 12 5 7
(v cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: X, = (4 10|, Xy = |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(w,|x) =
o o 8 p(x)
Oznaceni a pomocné vypocty:
Vicerozmeérné primeéry: Xp = Vybérové kovarianéni matice:
l_ 1 Xi1 —Z?:Dlxiz] =[3 10] _ _Sﬁ S11)2- 1 —13
" S = LoDl -1 4
_ 1 «n 1S21 S221 ¢ -
Xy = [E i=HlXi1 Ezi:HlXiZ] =4 7] . — _
g, —|S11 Siz|_[1 -1
f sy spp] -1 4

Wy .
IBA lw



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

1. Klasifikace podle objemu mozkovych komor:

13 |
12 |
11 |

Objem mozkovych komor

P(wplxz) =

P(wylxz) =

H 01 O N 00 ©

13 |
12 |
11 |
10 |

® -
o
£
o
V4
<
>
o ® )
€< 2
N
o
S
£
Q
o
o
0,176:0,5
= 0,593
0,1485
0,121-0,5
= 0,407
0,1485

A 01 O N 00 ©

® e pacienti
e kontroly
[ e testovaci subjekt
o O
®
®
[
2 3 4 5 6

Objem hipokampu

— subjekt zarazen do tridy pacient(



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

2. Klasifikace podile
objemu hipokampu:

0,352-0,5
P(wp|xq) = 5o, = 05

0,352-0,5
P(a)H|X1) = 0352 = 0,5

- nelze jednoznacné urcit,
kam subjekt zafradime

Objem mozkovych komor

13 |
12 |
11 |
10 |

H 01 OO0 N 00 ©

o e pacienti
e kontroly
® e testovaci subjekt
e o
®
[
®
2 3 4 5 6

Objem hipokampu

0N

2 3 4 5 6
Objem hipokampu



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

3. Klasifikace podle obou proménnych:

13 |
E 12 | [
O 11 7 /_
< 10 | () 0.05. |
O
s 9 o o —->
58 o ;
€ 7 ¢ o ° 14
= e pacienti
2 6 | e kontroly
O 5 | e testovaci subjekt ®
4 1 2 3 4 5 6
Objem hipokampu
0,078:0,5
P(wp|x) = Tooer 0,582
0.056.0.5 - subjekt zafazen do t¥idy pacient(
P(wylx) = =——= = 0,418

o . ) o 1Ml.l E.““”I"‘_E
0,067 Koritakova: Analyza a klasifikace dat 1BA IM] 34



Objem mozkovych komor

Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad - klasifikace podle obou proménnych:

< |
—
N 0.05-
—
o _]
—i
0

o 14
O —

e pacienti
< — e kontroly

e testovaci subjekt
(q\| —

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

Objem hipokampu

eyt s <. , ere ‘..1.l E-“‘m"ﬁ.£
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad - Vypocet hranice pomoci diskriminacCnich 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(wp|x)

P(wp|x) _ 0,582
P(wylx) 0,418
Prava strana je rovna: 1

Leva strana je rovna: 1,4

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

"’T My ‘%
IBA lw



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti

Wy .
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) 3 p(x|wy) - P(wy) _
p(x) p(x)

 MuiZeme vykratit p(x), protoZe celkovd hustota pravdépodobnosti je

0

stejna pro obé diskriminacni funkce:

p(X|wp) + P(wp) — p(X|wy) - P(wy) =0

px|wp) _ P(wy)

pxlon) . Plwp) — kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti




Bayesuv kl. — kritérium min. psti chybného rozhodnuti

p(x|wp) _ P(wpy)
px|lwyg)  P(wp)

— kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti

Pro nas priklad:

, . x|wp) 0,078
Leva strana je rovna: pilwp) _ 0,078 _ 1,4
p(xlwp) 0,056

P(a)H) _ 0,5 _
P(a)D) - 0,5 o

Prava strana rovna 1

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

strané, subjekt zaradime do tridy pacient(

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

Poznamka: Kdyby byly apriorni pravdépodobnosti jiné, napr. = 2, byl

by testovaci subjekt zarazen do tridy kontrolnich subjektd.

Wy .
IBA lw



0.15

0.10

0.05

0.00

Bayesuv kl. — kritérium min. psti chybného rozhodnuti

Poznamka: Kdyby byly apriorni pravdépodobnosti jiné, napr.

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

byl by testovaci subjekt zarazen do tfidy kontrolnich subjektg.

- L]

0.15
I

0.10
I

0.05
I

(L]

0.00
I

0 5 0 5 10
—> zarazeni objektu do Cervené tridy

[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
15 20 25 -10 -5 0 5 10 15 20 25

—> zarazeni objektu do Cerné tridy

v W



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium minimalni stredni ztraty

Wy .
IBA lw



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

* chceme do vypoctl zahrnout ztratu pri chybné klasifikaci objektu ze tridy wq
do tfidy w, - ztrata definovana pomoci ztratové funkce A(w, |w;)

ztratoveé funkce zapiseme do matice ztratovych funkci:

A(wi|wy) AMwi|lwz) - Mwi|wg)
1= A(CUZ. w1) /1(0)2. w2) /1(0)2. W)
Mogloy Awgloy) - Alwglog).

* prvky na diagonale A(w|w) byvaji zpravidla nulové, protoZe pfi spravném

zarazeni objektu ze tridy w4 do trfidy w; nevznika zadna ztrata

y Awplwp) ﬂ(wD|wH)]

* napr. A= [

P Mwy|lwp) Nwy|lwy) [

zarazen do tfidy kontrolnich subjektl (w,), nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen
do tridy pacientl (w1)

1] — vic penalizuji, kdyz je pacient nespravné

napr. A = [(1) (2)] —> vic penalizuji, kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tridy
pacientl (wq), nez kdyz je pacient nespravné zarazen do tfidy kontrolnich subjektu (w-)
w
lBA 3



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

Odvozeni kritéria minimalni stredni ztraty:

* Celkova stfedni ztrata J(a) je primérna hodnota z diléich stfednich ztrat:

J@) = j ZR:/I(a)r

®,).p(Xw,).P(w,)dx

* Chceme minimalizovat stredni ztratu:

J(@*) = mrin J.ZR:/I(a)r

®,).p(X®,).P(e,)dx

e 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_: A, @,).p(X w,).P(w;)

MU ‘%
6a W



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

R
Diskrimina¢ni funkce obecné: g,(X) = —z Mowy|ws) - p(X|ws) + P(wy)

s=1

Diskriminacni funkce pro dichotomicky klasifikator:
g1(x) = —A(w1|wy) - pX|wy) - P(w1) — A1 |wy) - p(X|wz) - P(w3)
g,(X) = —AUwz|wy) - pX|wy) - P(wy) — Awz|wy) - p(X|wy) - P(w3)

Vypocet hranice pomoci diskriminacnich funkeci:

g1(x) —g,(x) =0
—AMwq|wq) - pX|wy) - P(w1) — Awq|wz) - p(X|w3) « P(w,) + Awy|w) - p(X|wq) - P(wq) + Awsy|ws) - p(X|w,) - P(w,) =0

(Aw;y|wq) = Mwq|w)) - pX|wy) - P(wq) + (Aw,]|w,) — Awq|w,)) - p(X|wy) - P(wy) = 0
(/1((1)2|(U1) - A(a)1|a)1)) p(X|wq) - P(wy) = (/1(0)1|‘U2) - /1(602|CU2)) - p(X|wy) + P(w3)

p(xlwy)  (Mw1|wz)-Awz|wz))P(w,)

= = kritérium minimalni stredni ztrat
p(Xlwz)  (Alwz|wy)-Alwy|w1))P(wy) Y

"y ‘. ’ g .ﬂl "
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

Celkova stfedni ztrata v pripadé dvou trid je:

2 2
Ja)= j > Mav|og ) P(X0g ) P(og )dX + I > Ma|wg ) P(X|0g ) P )dx =

RJ s=1

= M| )P (o4 ):p(x‘(m ).dX + 14| )P (0, ] j p(X|w, ).dx fr

R,

Q{Z s=1

+ M@p]01 )P4 [ P(X[4).dX|+ M |0, ) P(e) :p(x‘ooz ).dx =

R,

R

= M4 ‘(01 JP(®q).(1— o) + A, ‘(’32 )P(®5 )@+ Moy ‘0)1 )P(®q) EI + Moy ‘(02 )P(w5)(1-B)

]
—77

NN\

Ox‘A
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

pxlwp)  (AMwplwp)—A(wh|wy))P(wy)

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

—> kritérium minimalni stfedni ztraty

Pro nas pfriklad:

Leva strana je rovna:

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

1,4

Prava strana je pfi rlzném nastaveni vah rovna:

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

kontrolnich subjektt, nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tfidy pacientd),
(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 subjekt( 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 tfidy pacient.

A= [(1) (2) (tzn., vice penalizuji, pokud je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tridy

pacientll, nez kdyZ je pacient nespravné zarazen do tridy kontrolnich subjekt(), pak
(2-0)-0,5

(1-0)-0,5

= 2 a subjekt zafadim do tridy kontrolnich subjektu.

Wy .
IBA lw

prava strana je rovna



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

* Poznamka: pokud nastavime matici ztratovych funkci ve tvaru A = [(1) (1)],
dostavame kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti:
p(X|wp) (A(wplwy) — Mwy|wy))P(wy)
p(Xlwg)  (Awylwp) — A(wp|wp))P(wp)

p(X|wp) (1 —0)P(wy)
px|lwy) (1 —0)P(wp)

p(X|wp) _ P(wq)
pX|lwy)  P(wp)

— kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti
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Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni pravdépodobnosti
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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
e pak ziskavame po dosazeni do obecného vzorce pro vypocet verohodnostniho
pomeru:

p(X|lwp)  (Awplwy) —0)-0,5
p(x|lwy) A(wy|wp) —0)-0,5

p(X|wp) _ AMwplwy)
px|lwg) Alwy|wp)

— kritérium maximalni pravdépodobnosti

MU ‘%
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni psti

pxlwp) _ AMwp|wh)
pxX|lwyg) Alwy|wp)

> kritérium maximalni pravdépodobnosti

Pro nas priklad:

p(xjwp) _ 0,078
p(x|oy) 0,056
Prava strana je pfi rlzném nastaveni vah rovna:

Leva strana je rovna: 1,4

A= [(2) (1)] (tzn., vice penalizuji, pokud je pacient nespravné zarazen do tridy
kontrolnich subjektl, nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tfidy
pacientl), pak prava strana je rovna % = 0,5 a subjekt zaradim do tridy pacienta.

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

. o 7 . 1 . 4 v V7 . ]
pacientl), pak prava strana je rovna 7= 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
subjektl), pak prava strana je rovna % = 2 a subjekt zaradim do tridy kontrolnich

subjektq. T



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti:

P(wplx) 1
P(wy|x)

Kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti

pxlwp) _ P(wp)
p&xlwy)  Plwp)

Kritérium minimalni stredni ztraty

p(Xlwp) _ (AMwp|lwg)-AMwh|wy))P(wy)
p&lwg)  (Awy|lwp)-Al(wplwp))P(wp)

Kritérium maximalni pravdépodobnosti

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

Wy .
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