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Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

[}

1. Podle reprezentace vstupnich dat:
— priznakové klasifikatory: paralelni (s pevnym poétem 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 principu klasifikace:
— klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
— klasifikace pomoci vzdalenosti od etalont klasifikacnich trid

— klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru _—
Koritakova: Analyza a klasifikace dat fB.AT IMJ p)



Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

[}

1. Podle reprezentace vstupnich dat:
— priznakové klasifikatory: paralelni (s pevnym poétem promeénnych) x sekvenc¢ni
— strukturalni (syntaktické) klasifikatory
— kombinované klasifikatory

2. Podle jednoznacnosti zarazeni do skupin:

— deterministické klasifikatory - budeme se

— pravdépodobnostni klasifikatory vénovat paralelnim
priznakovym

3. Podle typu klasifikacnich a ucicich algoritmu: A
klasifikatoram

— parametrické klasifikatory
— neparametrické klasifikatory

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

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

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA [MJ 3



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 etalonu klasif. trid:
X
— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifika¢ni tiidy | © ° o,

O Odp !

— pocet etalond klasif. tfidy rdzny — od jednoho vzorku o D‘:EQ‘A R
(napf. centroidu) po Uplny vycet vSech objekt( dané A b,
tridy (napf. u klasif. pomoci metody primérné vazby) -

1
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: i IS

— stanoveni hranic (hrani¢nich ploch) oddélujicich ; Z"oo‘l%/

klasifika&ni t¥idy PG o

MU X]_
Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA [Mj 4



Vicerozmerne normalni
rozdéleni
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e Y TR

Motivace

Dvourozmeérny
histogram

Hustota dvourozmérného
normalniho rozdéleni




Vicerozmeérné normalni rozdeéleni

Hustota jednozmérného normalniho rozdéleni:

1 (x —p?
f(X) — ,—(27_[)0_2 " exp <_ 252 )

L - stfedni hodnota 02 — rozptyl

Hustota vicerozmeérného normalniho rozdéleni:

F 550 = —— ( ~(x— W7 T ))
X1, e, X) = cexp|l —=(x—u X— U

v TR\ 2

I - vektor stfednich hodnot 2 - kovariancCni matice

Hustota dvourozmeérného normalniho rozdéleni:

1 exp [ - 1 (z — pz)? L= i) 2p(x — pa)(y — pty)
2no,0y/1 —p% 2(1 — p?) o2 o2 020 1

Yy
[ 5 o2  po.o, p - korelace meziXay;
2 T - \po.oy O, o — smérodatnd odchylka

flz,y) =

¥

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 7



Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?
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250 | v ] 250 |
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50 | ] 50 | -

0 wm A4 ;;_ 0 h k. k.
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ita 3: 7 ifi ...1J i.-‘“"'",i
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?
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Je normalita v jednorozmérném prostoru jedinou

podminkou vicerozmérné normality?
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outlier

Koritakova: Analyza a klasifikace dat
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Ovéreni dvourozmerné normality

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

120

110+

100 | «

90

vaha

80 +

70 F *

60 o

E'D B FrEn

4[}150 15;5 1:50 1é5 1::'0 1::'5 1én 18IE 1§n 155 200 © ¥aha
m Median

wyska 4 Cutliers

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

Koritakova: Analyza a klasifikace dat
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Ovéereni dvourozmerné normality

vaha

v \4 7 . l( . .
Vykresleni regulacni elipsy (,,control” elipse):
120
110 | ©
100 | B . ~
- - a \‘I
~ o | e
80 ¢ 0" g o = 5 /
o B QEB o ;_.-‘
[ ] .
80T o gu ° gog a
[+] o [+ ] a
o a
70 | oo 9 a2 oo o
B o o g%, o
Dﬂ DED o
60 | o B° o°B g
cg oo® /
50 1 oo ° ..x"'aj.
"‘\\ o] c:__ -
40 | —
30 : : : :
140 150 160 170 180 190 200
wyska

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

Koritakova: Analyza a klasifikace dat
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Normalizace dat

e Pfevod na normalni rozdéleni (normalita je predpokladem rady
statistickych test().

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

Asymetrické rozdéleni Normalni rozdéleni
fly) f(x)
X =In(Y)
>
Median
-5 (o £
Geometricky primér y Medidan Primér In (y)

* Dalsi priklady:
— odmocninova transf. (pro proménné s Poissonovym rozlozenim nebo
obecné data typu pocet jedincu, bunék apod.: X = JY neboX =Y +1
— arcsin transfomace (pro proménné s binomickym rozlozenim)

— Box-Coxova tranformace i
i6a W



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)

* x je vektor hodnot jednotlivych proménnych pro dany subjekt, tedy

X=(X1, X0, 0, %) T

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

w, je identifikator klasifikacni tridy

rX‘| O .
X2 O—ip ' Wr
X < - W= d(x) -
~ xn

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 15



Klasifikace pomoci diskriminacnich funkci

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

* diskriminacni funkce g(x) — vyjadfuji miru pfFisluSnosti objektu x do
jednotlivych klasifikacnich trid
e zaradime x do takové tfidy w,, pro kterou je g.(x) maximalni

matematicky: pro objekt x z tridy w, plati, ze
g.(x)>g.(x), pros=1,2,..,Rar#s

g(x)

W, € Xy 7> w, X

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 16



Blokové schéma klasifikatoru

obecné blokové schéma klasifikatoru:

(X o—
Xy O
X<

W= d(x)

(AT

* blokové schéma klasifikatoru pomoci diskriminacnich funkeci:

X <

[

X4 O_-F o g1( X)
| i i
Xq O———?
. L & -
1 T g
[ ) % =
kxh o gk(x)

VYBER AT
MAXIMA

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 17



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,

g:(x)

g1(x) > g,(x)

g,(x)

” ' MU f‘_‘\\.‘,,_’.7
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Souvislost klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
s klasifikaci pomoci hranic

Hranice mezi dvéma sousednimi tfidami w; a w, je urCena primétem

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

A~
W, €<—(Xy)—™ w, X

hranicni bod

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA [MJ
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Priklady diskriminacnich funkci

nejjednodussim tvarem diskriminacni funkce je linearni funkce:

gr(x) = QT aXy T apX F..F arpxp

diskriminacéni funkce na zdkladé statistickych vlastnosti mnoziny objektu:
9,(x) = P(w,Ix)
kde P(w,|x) je pravdépodobnost zatfidéni x do tridy w,
— Bayesuv klasifikator



Linearni diskriminacni funkce

g(x) =a,y+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;

ga(%y X2

PeOMET PROSECICU DiskRMAICY
/ PUMKCT DO OBBAIONE ROVINY XqXg =
N/ - HRANICE WASIFKARIH TED

Koritakova: Analyza a klasifikace dat



Linearni diskriminacni funkce

[}
8:(X) = a,p +a,X; +aX +t A X,
kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici pocatek souradného systému
a a,, jsou vahové koeficienty i-tého priznaku x;

(% X

-4 ReXe) | el
DISKRIMIWASLACH
FoLCCA

8’4“1 ;Kl)

PROMET PRUSECIcU DiscRMnad Iy
/ PLUMKCT DO OBEAIOVE EOVINY X4qXg =
N\ - HEANICE KLASIFIRAZUIEY TRID

MU _7
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Linedrni diskriminacni funkce

8(X) =a+a X +a X+t a, X,

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici poc¢atek soufadného systému
a a,; jsou vahové koeficienty i-tého pfiznaku x;

(% X

-4 ReXe) | reeli.
DISKRIMINASLICH
oLl

8’4“1 ;Kl)

PROMET PROSECICU DiscRmMnad Iy
FLUMKCT DO OBRAICNVE ROVINY X4Xg =
- HEANICE KLASIFIRAZUIEY TRID

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 23



Linedrni diskriminacni funkce

8(X) =a+a X +a X+t a, X,

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici poc¢atek soufadného systému
a a,; jsou vahové koeficienty i-tého pfiznaku x;

(% X

-4 ReXe) | reeli.
DISKRIMINASLICH
oLl

8’4“1 ;Kl)

PROMET PRUSECIcU DiscRMnad Iy
FLUMKCT DO OBRAICNVE ROVINY X4Xg =
- HEANICE KLASIFIRAZUIEY TRID

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 24



Bayesuv klasifikator

e diskriminacni funkce urceny na zakladé statistickych vlastnosti mnoziny
objekt

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

p(X|wg)-P(wg) kde

p(x) ’
P(wy|x) je aposteriorni podminéna pravdépodobnost zatridéni
objektu x do tfidy wy,

p(xX|wy) 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 rozloZeni objektu x v celém
obrazovém prostoru

” ' MU f‘_‘\\.‘,,_’.7
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Bayesuv klasifikator — kritéria

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

Kritérium maximalni pravdépodobnosti

” ' MU f‘_‘\\.‘,,_’.7
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Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti

” ' MU f‘_‘\\.‘,,_’.7
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

* zatfidéni obrazu x do tridy s vetsi aposteriorni pravdépodobnosti, tedy:
kdyZz P(wq|x) 2 P(w,|x) - zafazeni x do tfidy w,
kdyZ P(wq|x) < P(w,|x) - zafazeni x do tfidy w,

0,12 1
0,10 1

0,08 |

0,06

0,04

0,02 |

\
20

X1 obraz, ktery chceme zatridit

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 28



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno meéreni objemu hipokampu a mozkovych komor

(v.cm3) u 3 pacientt se schizofrenii a 3 kontrol: X, =

2 12 5 7
4 10|, Xz=13 9|{.
3 8 4 5

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

kontrolnich subjektl pomoci Bayesova klasifikatoru.

Objem mozkovych komor

13 |
12 |
11 |
10 |

A 01 O N © ©

L
e o
o
o
o
3 4 5

Objem hipokampu

e pacienti
e kontroly
e testovaci subjekt

” ' MU f‘_‘\\.‘,,_’.7
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno meéreni objemu hipokampu a mozkovych komor

2 12 5 7
(v.cm3) u 3 pacientu se schizofrenii a 3 kontrol: X, =4 10|, Xyz= 1|3 9].
3 8 4 5

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

p(x|wy) - P(wy)
P(wy|x) =
o o 3 p(x)
Oznadeni a pomocné vypocty:
np=3; ng=3;, n=6
Apriorni psti: 1

Podminéné hustoty psti:p(X|wg) = ———"

2
. @m)2Is]

3
P(wp) = n 6 0,5 exp (—%(x -7 S (x— i))
Plo) = =3 = 05

Potfebujeme vypocitat: vicerozmérné prameéry X, a Xy; kovariancni matice Sp a Sy.

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 30




Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno meéreni objemu hipokampu a mozkovych komor

2 12 5 7
(v.cm3) u 3 pacientu se schizofrenii a 3 kontrol: X, =4 10|, Xyz= 1|3 9].
3 8 4 5

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

skupiny pacientl Ci
kontrolnich subjektl pomoci Bayesova klasifikatoru.

p(X|wyg) + P(wy)
p(x)

P(wk|x) =

Oznaceni a pomocné vypocty:

Vicerozmérné primeéry: Xp = Vybérové kovarian¢ni matice:

1 1 - -
ln_2?51 Xi1 n_2?£1 Xiz] =[3 10] _ Sf1 Si2 _[1 -1
D D Sp=1|p D |
_ 1 wny 1 wny 521 Sz2] 14
Xy = EZi:lXil @2i=1xi2] - [4‘ 7] - g H
g, — [S11 Sz _[1 -1
§ 531 s3] m1 4

”ﬁ‘ MU f‘_‘\\.‘,,_’.7
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

1. Klasifikace podle objemu mozkovych komor:

13 | 13 |
5 12/@ s 127 ¢ e pacienti
g 11 g 11 e kontroly
4 Y4 , .
< 10 @ = 10 ¢ o e testovaci subjekt
O O
> I > I
S 9 e S 9 e o
k< f € 2 ,
s 8¢ g 8 °
£ 7 @ e 7 ®
& &
QL 6 L 6
o] o]
©O 5@ O 5 [

4 49 2 3 4 5 6

Objem hipokampu
0,176-0,5
P((,()D|X2) = 01485 = 0,593
’ — subjekt zarazen do tfidy pacient(
P(wpyxy) = 222222 = 0,407
0,1485 ’



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: 131
. s 12 ] ¢ e pacienti

2. Klasifikace podle E 1 e kontroly
objemu hipokampu: = 10 o e testovaci subjekt

O

T 9 o o

RS ,

5 8 °

€ 7 ()

=

QL 6

o

@ 5T [

4 1 2 3 4 5 6

Objem hipokampu
0,352:0,5

P(a)D|X1) == 0,352 == 0,5
0,352:0,5
P(wylxq) = 0352 0,5 /7|<\
° o
o e o o °
— nelze jednoznacné urcit, 1 5 3 4 5 6

kam subjekt zafadime Objem hipokampu



Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

3. Klasifikace podle obou proménnych:

13 |
g 12 | ®
< 10 | o 005
O
g 9 & o o —_>
é g ° 0
€ 7 N ° 1
= e pacientl
2 6 | e kontroly
O 5 | e testovaci subjekt @
4 1 2 3 4 5 6
Objem hipokampu
0,078-0,5
P(a)D|x) = 0067 = 0,582
’ — subjekt zarazen do tridy pacient(
0,056-0,5
P(wy|x) =—F"F-=10,418

0,067 Koritékova: Analyza a klasifikace dat MG IMJ 34



Objem mozkovych komor

Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad - klasifikace podle obou proménnych:

< _
—
N 0.05.
—
o _|
—
0

o _ 14
O —

e pacienti
< — e kontroly

e testovaci subjekt
(q\| —

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

Objem hipokampu

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 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(wpq(x)

P(wpl|x) _ 0,582
P(wy|x) 0,418
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 tfidy pacientu

Ba W



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti

” “‘MU f‘_.\\-‘,,_’%
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) p(X|wy) - P(wy)
— =0
p(x) p(x)
Mlzeme wvykrédtit p(x), protoZe celkova hustota pravdépodobnosti je

stejna pro obé diskriminacni funkce:

p(X|wp) + P(wp) — p(X|wy) - P(wy) =0

px|lwp) _ P(wpy) o S , ,
o xlor) . Plwp) —> kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti




Bayesuv kl. — kritérium min. psti chybného rozhodnuti

p(x|wp) _ P(wpy)
p(x|lwy)  P(wp)

— kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti

Pro nas priklad:

pxlwp) _ 0,078

Leva strana je rovna: = —
pX|lwy) 0,056

1,4

P(wy) 05

P(wp) 05 1

Prava strana rovna
— protoze vérohodnostni pomér (na levé strané) je vétSi 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.



0.15

0.10

0.05

0.00

Bayesuv kl. — kritérium min. psti chybného rozhodnuti

Poznamka: Kdyby byly apriorni pravdépodobnosti jiné, napf.

P(wy) _ 6/9 _ 7
P(wp) 3/9

byl by testovaci subjekt zarazen do tfidy kontrolnich subjektu.

— o

0.15
I

0.10
I

0.05
I

(L]

0.00
I

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

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

—> zarazeni objektu do Cerné tridy

Ba W



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium minimalni stfedni ztraty

” “‘MU f‘_.\\-‘,,_’%
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

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

ztratové funkce zapiSeme do matice ztratovych funkci:

Awi|wy)  Awi|wy) - Awq|wg)
1= A((Uz. w1) /1(602. w3) A((Uz. Wk)
Awklo) Moglw) - Alwglw).

* prvky na diagondle A(w{|w1) byvaji zpravidla nulové, protoZe pfi spravném
zarazeni objektu ze tridy w; do tridy w; nevznika zadna ztrata

Awp|lwp) A wp|wy)
Mwy|lwp) ANwy|wg)
zafazen do tfidy kontrolnich subjektd (w,), nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen
do tfidy pacienttd (wq)

e napl. A= [ ] = [(2) (1)] — vic penalizuji, kdyZ je pacient nespravné

napr. A = l(l) g] - vic penalizuji, kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tfidy

pacientl (w4), nez kdyz je pacient nespravné zarazen do tfidy kontrolnich subjekt( (w-)

Ba W



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

Odvozeni kritéria minimalni stredni ztraty:

* Celkova stredni ztrata J(a) je primérna hodnota z dil¢ich stfednich ztrat:

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

X s=1

©,).p(X,).P(w,)dx

* Chceme minimalizovat stredni ztratu:

J(@*) = mrin IZR:i(a)r

®,).p(x®,).P(e,)dx

* 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_l Ao, @,).p(Xw,).P(w;)

” “‘MU f‘_.\\-‘,,_’%
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

R
Diskriminaéni funkce obecné: g,(x) = —z Mo, |ws) - p(X|w;) « P(w;)
s=1
Diskriminacni funkce pro dichotomicky klasifikator:
g1(X) = —AMwq|wq) - pX|wy) * P(w1) — Hw;|wy) - p(X|wy) + P(w,)
g2(x) = —Aw;|wy) - p(X|wq) * P(w1) — Aw;|wy) - p(X|w,) - P(wy)

Vypocet hranice pomoci diskriminacnich funkci:

g1(x) —g,(x) =0
—Aw;|wq) - p(X|wq) - P(w1) — Mwq|wy) - p(X|wy) - P(wy) + Awz|w) - p(X|wy) - P(wy) + Awy|wy) - p(X|wy) - P(wy) =0

(/1((1)2|a)1) - /1((1)1|(U1)) -p(X|wy) - P(wq) + (/1(602|602) - /1(0)1|(U2)) -p(X|wy) - P(wy) =0
(/1(0)2|(U1) - /1(0)1|CU1)) p(X|wy) - P(wq) = (A(a)1|a)2) - /1(0)2|(U2)) - p(X|wy) - P(wy)

p(xlwy) _ (Mwilwz)-A(wz]|wz))P(wy)

= - kritérium minimalni stredni ztrat
p(x|wy) (A(w2|w1)—/1(w1|w1))P(w1) y

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 44



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

Celkova stredni ztrata v pripadé dvou trid je:

2 2
Ja)= j > M| ) p(X@ )P )dx + j > Mag|wg ) p(X@g )P )dx =
R, s=1

R, s=1
R

+ M@2]01)P(07) [ POC|0d1).dX|+ (5|0, )P(w,) j' p(X|, ).dx =
R,

éz
= My ‘031 JP(®q).(1—a) + A, ‘002 )P(»; )lE|+ Moy ‘031 )P(®, )@ + Moy ‘032 )P(®5)(1-B)

3
3
2
& 7
—77 [5// :
0 R,

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA IMJ 45



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

p(xlwp) _ (Mwplwg)-Awg|wy))P(wy)

pxlog)  (Awylwp)-A(wplwp))P(wp)

— kritérium minimalni stredni ztraty

Pro nas priklad:

Leva strana je rovna:

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

=14

Prava strana je pri rizném nastaveni vah rovna:

e 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(),

ak raVé strana je rovna (1_0).0’5
pakp J (2-0)0.5

= 0,5 a subjekt zafadim do tridy pacient0.

A= [(1) (1)] (penalizuji shodné nespravné zarazeni do tfidy kontrolnich subjekt’ i
pacientl — kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti), pak prava

: —0)-0,5 : y u e
strana je rovna 8_3;3 = 1 a subjekt zafadim do tfidy pacientu.

A= [(1) g] (tzn., vice penalizuji, pokud je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tridy
pacientl, neZ kdyZ je pacient nesprdvné zarazen do tridy kontrolnich subjektll), pak
g:gﬁ = 2 a subjekt zaradim do tfidy kontrolnich subjektu.

prava strana je rovna



Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty
0 1]

* Poznamka: pokud nastavime matici ztratovych funkci ve tvaru A = [1 0

dostavame kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti:
p(x|wp) _ (Awplwy) — Mwylwy))P(wy)
p(X|wy) (A(wHkUD) — /1((1)D|(UD))P(CUD)

p(Xlwp) _ (1= 0)P(wp)
Kl (1= 0)P(wp)

p(x|wp) _ P(wpy)
pxXlwyg)  P(wp)

— kritérium minimalni psti chybného rozhodnuti

” ' MU f‘_‘\\.‘,,_’.7
IBA lw



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni pravdépodobnosti
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni psti
* Predpoklady:

_ L v 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 ziskavame po dosazeni do obecného vzorce pro vypocet vérohodnostniho
pomeru:

p(X|wp) _ (A(wp|wy) —0) - 0,5
p(Xlwy) (A(wylwp) —0)-0,5

p(x|wp) _ AMwplwgy)
pxlwy) Alwy|wp)

— kritérium maximalni pravdépodobnosti




Bayesuv kl. — kritérium maximalni psti

p(x|wp) _ AMwp|wg)
p(xXlwy) Alwy|wp)

> kritérium maximalni pravdépodobnosti

Pro nas priklad:

p(x|wp) _ 0,078
p(x|wy) 0,056
Prava strana je pfi rzném nastaveni vah rovna:

Leva strana je rovna: =14

e A= (2) (1)] (tzn., vice penalizuji, pokud je pacient nespravné zarazen do tfidy
kontrolnich subjektli, nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do tridy
. o ré . 1 . v v v/ . o
pacientd), pak prava strana je rovna > = 0,5 a subjekt zaradim do tfidy pacientu.

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

. o 7 . 1 . v 7 v/ . o
pacientll), pak prava strana je rovna T= 1 a subjekt zaradim do tridy pacientd.

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. R

IBA =



Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti:

P(wp|x) —1
P(wy|x)

Kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti

p(x|wp) _ P(wpy)
p(xXlwyg)  P(wp)

Kritérium minimalni stfedni ztraty

p(xlwp) _ (Mwplwy)-Awy|wy))P(wg)
pxlwg)  (AMwglwp)-A(wpl|wp))P(wp)

Kritérium maximalni pravdépodobnosti

p(x|wp) _ AMwplwgy)
pxlwy) Alwy|wp)
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