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Uceni s uéitelem

» Pravdépodobnostni rozdéleni Pxy na X x Y
» Predpokladame, ze Y je konec¢na mnozina

» Data: D je multimnozina

D= {(3:17 yl)v (.%2, y2)7 v (xma y2)} (m € ‘N)

prvky vybrany ndhodné a navzajem nezavisle z Pxy

» Vzor se bude pouzivat na tomtéz X, Y a Pxy

Obvykle hleddme vzory aproximujici (pro zadané z € X)
» podminénou pravdépodobnost Py,x(y|7) = Pxy(z,y)/Px(7)
> nebo nejpravdépodobnéjsi hodnotu arg max,e y Pyjx(yl|z)

> tyto vzory nazyvame klasifikatory

2 /24 Klasifikace



Klasifikace s jednim priznakem

Kontingencni tabulka

X Y & o
_ v e
. X (vysoké

ano ano o

ano e prijmy) 2 3 5

7 4 11

ne ano

ano ano sy sy ‘ R

ne ne Novy Zadatel o Gvér ma vysoké prijmy.

ne ne » Bude splacet Gvér?

ne ano » S jakou pravdépodobnosti?

ano ano

ano ano

ano ano

ne ne
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Klasifikace dle aposteriorni pravdépodobnosti

Klient ma vysoké pfijmy. Jak bude splacet Gvér?

v

v

Tedy z & = vysoké uréi nejpravdépodobnéjsi hodnotu y (tfidu).

v

Hleddme ¢/ vyhovujici

y = argmax Py, x(y|vysoké)
y

Resenfi je i/ = splaci

v

Pyix(y/|vysoké) ~ 2/3

v

S pravdépodobnosti 1 — Py, x(3/|vysoké) klasifikujeme chybné.

v

Klasifikaci ¥/ = splaci tedy minimalizujeme chybu.
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Ztratova funkce

» Kazda chyba klasifikace je jinak draha.

» Napt. prilis optimististické hodnoceni klienta stoji vic nez prilis
skeptické.

» Klasifikace dle aposteriorni pravdépodobnosti toto
nerespektuje. Pro zohlednéni odlisnych ztrat pro riizné chyby
potfebujeme pojem ztratové funkce.

» Ztratova funkce L(y, 1) zachycuje ztratu pro kazdou
kombinaci

» y - skuteCna tfida
» 1/ - tfida, do které klasifikujeme
» Pro nas priklad L(y, ¢/) napt.:

vy — | splaci  problémy nesplaci
splaci 0 1 2
problémy 5 0 1
nesplaci 10 5 0
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Klasifikator a Riziko

» Hledame klasifikator, tj. funkci f: X — Y minimalizujici
stfedni hodnotu ztraty:

R(f) = ZL (3, f(2)) Pxy(z, )

» Stfedni hodnotu ztraty pro fse nazyva riziko klasifikatoru f.
» ReSenim f* = argmins R(f) je funkce

f(2) = argminr(z, Y)

kde

je riziko klasifikace 1/ pfi prlznaku x
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Klasifikace jako minimalizace rizika

» Jak klasifikovat vysokopfijmového klienta?

Prix . .
z |y — | splaci problémy nesplaci > Kilasifikace 3/ = splaci
vysoké 2/3 1/3 0/3
strednf 2/6 2/6 2/6 skut. tfida | ztrata | s pravdép.
nizké 0/2 1/2 1/2 splaci 0 2/3
problémy 5 1/3
I nesplaci 10 0
y |y — | splaci problémy nesplaci P Riziko pri této klasifikaci:
splaci 0 1 2
problémy 5 0 1 0-2/3+5-1/3410-0=15/3
nesplaci 10 5 0
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Klasifikace jako minimalizace rizika

» Jak klasifikovat vysokopfijmového klienta?

Prix . ,
z |y — | splaci problémy nesplaci > Kilasifikace 3/ = problémy
vysoké 2/3 1/3 0/3
strednf 2/6 2/6 2/6 skut. tfida | ztrata | s pravdép.
nizké 0/2 1/2 1/2 splaci 1 2/3
problémy 0 1/3
I nesplaci 5 0
y |y — | splaci problémy nespléci Riziko pri této klasifikaci:
splaci 0 1 2
problémy 5 0 1 1-2/3+0-1/3+5-0=2/3
nesplaci 10 5 0
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Klasifikace jako minimalizace rizika

» Jak klasifikovat vysokopfijmového klienta?

Prix . .
z |y — | splaci problémy nesplaci > Kilasifikace 3/ = nesplaci
vysoké 2/3 1/3 0/3
strednf 2/6 2/6 2/6 skut. tfida | ztrata | s pravdép.
nizké 0/2 1/2 1/2 splaci 2 2/3
problémy 1 1/3
I nesplaci 0 0
y |y — | splaci problémy nesplaci P Riziko pri této klasifikaci:
splaci 0 2 2
problémy 5 1 1 2-2/3+1-1/3+0-0=4/3
nesplaci 10 0 0
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Klasifikace jako minimalizace rizika

» Kilasifikujeme do

o/ = arg min r(vysoké, y) = problémy
y

» Pozor, jiny vysledek nez dle aposteriorni pravdépodobnosti

y = argmax Py, x(y|vysoké) = splaci
y

» P¥i jaké ztratové funkci L(y, /) by vysledky vysly stejné?

vy — | splaci  problémy nesplaci
splaci 0 1 1

problémy 1 0 1

nesplaci 1 1 0

» Tzv. Loy ztratova funkce. Je-li pouzita, je r(x, v/)
pravdépodobnost, ze klasifikace instance s priznakem z do
tfidy 1/ je chybna.
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Klasifikace s nékolika priznaky

» Zatim jsme klasifikovali pouze dle jediného p¥iznaku (z - vyse
prijmi)

» O klientech toho vime obvykle vice.

vysoké 1969 splaci
nizké 1974 nesplaci
stredni 1940 problémy
nizké 1985 problémy
> z=(p,n)

» Trirozmérna kontingencni tabulka
> pVS. nVS. Y
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Klasifikace s nékolika priznaky

» Na principech klasifikace se nic neméni. Napf. jak klasifikovat
nizkoprijmového klienta narozeného v r. 19857

» Maximalizaci aposteriorni pravdépodobnosti
f(z) =/ = argmax Py|p n(y|nizké, 1974)
y
» Minimalizacf rizika

flz) =y = arg myin r((nizké, 1974), y)

» Z kontingencni tabulky

et Klientii s i/ =y, p = nizké, n = 1974
Py p n(y/ nizké, 1974) ~ pocet klientli s / = y, p = nizké, n

pocet klientl s p = nizké, n = 1974
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Prokleti rozmérnosti

pocet klientd s o/ = y, p = nizké, n = 1974
pocet klientd s p = nizké, n = 1974

Py p n(y|nizké, 1974) ~

v

Cim vice pFiznakii, tim vétsi nebezpedi vysledku “0/0"!

» Kolik dat potfebujeme, aby odhady dobfe konvergovaly k
pravdépodobnostem?
» Kontingencni tabulka musi byt ‘dostatecné zaplnéna’.
» V predchozim prikladé (jediny p¥iznak)
pl y— splaci problémy nesplaci >
vysoké 2 1 0 3
stfedni 2 2 2 6
nizké 0 1 1 2
> 4 4 3 11

v priméru 11/9 pfipadd na kolonku tabulky.
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Prokleti rozmérnosti

» Predpokladejme, Ze 11/9 je dostatecny pomér. Kolik pfipadi
(m) pottebujeme pro jeho zachovani se dvéma ptiznaky p a n?

» Prepodkladejme 100 moznych roki narozeni. Kontingenénf
tabulka ma 100 - 3 - 3 = 900 kolonek.

m. 11
900 9
tedy nynf jiz potfebujeme 11 -900/9 = 1100 dat.

» Po pridani dalsiho ptiznaku, napt. roku ukoncenf studia uz
potfebujeme 11 - 90000/9 = 110000 dat!

» Obecné pro odhady z kontingen¢ni tabulky (tzv.
neparametrické odhady) roste potfebny pocet dat
exponencialné s poctem priznaki.

» “Prokleti rozmérnosti”
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Podminéné nezavislé priznaky

» Situace se zjednodusi, jsou-li vySe pfijmi a rok narozeni
podminéné nezavislé, tj. plati

Pp niyv(p, nly) = Ppy(ply) - Pnjy(nly)

pro kazdou z hodnot y € {splaci, problémy, nesplaci)

» V/yuZijeme tzv. Bayesova pravidla

Pp niyv(p, nly) Py(y)
PP,N(p) ’ﬂ)

Pyip n(ylp,n) =
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Podminéné nezavislé priznaky

» Z Bayesova pravidla plati pro klasifikaci maximalizaci
aposteriorni pravdépodobnosti

argmax Py, pN(ylp, ) = arg max Pp,y v(p, nly) Py(y)

» Podobné pro klasifikaci minimalizaci rizika

argmanL Yy PY]PN(y|p7 n)
y

= argmmZL v, 4) Pp.vv(ps nly) Py(y)

» Pro¢ ‘zmizelo’ PpyN(p, n)? Nezavisi na y!

» K obéma typim klasifikace tedy potfebujeme odhady dvou
rozdéleni: Pp njy a Py.
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Podminéné nezavislé priznaky

» K obéma typim klasifikace tedy potfebujeme odhady dvou
rozdéleni: Pp njy a Py.

» Py odhadneme z jednorozmérné kontingencni tabulky

» Z podminéné nezavislosti plyne Pp yy = Ppjy- Pyy

» Ppy odhadneme z dvourozmérné tabulky 3 x 3

> Pyy odhadneme z dvourozmérné tabulky 100 x 3.

Vv

vyzaduje cca 367 (<< 1100).

» Obecné: pfi podminéné nezavislych ptiznacich neroste
potfebny pocet dat exponencialné s poctem priznaka.
» Je uréen priznakem s nejvétsim oborem hodnot.
» Ptiznaky obvykle nejsou podminéné nezavislé!
» Je-li pfesto pouzita tato metoda, mluvime o naivni
Bayesovské klasifikaci.
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Klasifikace dle nejblizsiho souseda

» Metoda, kterd nevyzaduje odhad pravdépodobnosti.
» Predpoklad: umime spocitat podobnost dvou datovych
instanci (jako napf. u shlukovan)

» Zde p,n€ N, u€{ , problémy, nesplaci}
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Klasifikace dle nejblizsiho souseda

» Zde podobnost napt. (p; — py)? + (n1 — n2)?

» Zarazujeme do tfidy nejpodobnéjsi instance.
» Nachylné k Sumu v datech.
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Klasifikace dle & nejblizsich sousedti

» Zde podobnost napt. (p; — py)? + (n1 — n2)?
» Zafazujeme do tfidy prevladajl' i mezi k nejpodobnéjsimi
instancemi.

» S rostoucim k klesd nachylnost k Sumu. Nevyhody?
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Trénovaci a skutecna chyba klasifikatoru

Trénovaci chyba

Podil instanci v datech chybné klasifikovanych klasifikitorem f
sestrojenym z téchto dat (tzv. trénovacich dat).

Skutecna chyba

Pravdépodobnost chybné klasifikace f pfi nahodném vybéru
(ze X,y € Y) dle Pxy. P¥i pouZiti ztratové funkce Lo rovna
riziku R(f).
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Jaké k je nejlepsi?

Experiment: generované data [Hastie et al.: Elements of Statistical Learning]

k=1 k=15
Nulova trénovaci Dle maximalni Mala nachylnost k
chyba, presto aposteriorni Sumu, presto
klasifikace odligna pravdépodobnosti klasifikace odlign4
od optimalni— (optimalni) od «optimalni
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Trénovaci vs. skute¢na chyba

» Typicky pribéh chyb pro k= m (polet dat),m—1,...1
> Trénovaci chyba obecné neni dobrym odhadem skutecné
chyby!

Skutecna chyba

Trenovaci chyba

I
= ¥

k=m k
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Klasifikace dle etaloni

» Metoda nevyzadujici prfistup ke véem instancim pti klasifikaci.
> Kazda trida ma etalon, tj. instanci s minimalni primérnou
vzdalenosti ke vSem instancim t¥idy.
» (vybiradna budto z trénovacich dat, nebo z celého oboru hodnot

(p; m))
» Etalony jsou jednoduchym nepravdépodobnostnim modelem
dat.
P O
o
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