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Program cviceni

m Bayesovska predikce

m Bayesovska predikce na zaklade jednoho
driznaku

m Riziko

m Podminéné riziko

m Bayesovska predikce na zakladé vice priznakd
m Jednoducha klasifikace

= Klasifikace podle jednoho vstupu

= Hodnoceni klasifikatoru
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Predikce na zakladé jednoho priznaku

Predikce typu contact-lenses na zakladé hodnoty
astigmatismu pomoci maximalizace podminéné
pravdepodobnosti

= Vyplnte nejprve pomocnou tabulku pro vypocet
relativnich Cetnosti a z ni odhadnéte
pravdepodobnosti.

m Z toho sestavte tabulku sdruzenych
pravdépodobnosti a vypoctéte i marginalni
bravdeépodobnosti.

= Diskutujte hodnoty apriorni pravdépodobnosti
tridy contact-lenses a jejich vyznam.
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Pro kazdy sloupec (jev)
spocitame Cetnost
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lenses: ihard hard none none soft soft
age spec-pre astigmat tearprod lenses astigmat es no yas no yes no
young myope r'u:nrmal =KD‘YZ|:I$£I! 0 0 0 0 0
young hypermet yes narmal  [hard 1 0 0 0 0 0
pre-preshyopic  myope  yes normal — [hard 1 0 0 0 0 0
presbyonic myone |ves normal  Thard 1 0 0 0 0 0

= Abychom v tabulkovém procesoru urychlili praci,
pouzivame kopirovani vzorct s fixaci radku (1$4),
sloupce ($D5) nebo bunky($F$5)

m Kopirovani vzorce aktivni bunky — oznacit, levé
tlacCitko na levém spodnim rohu bunky (kfiz
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Predikce na zakladé jednoho priznaku

m Sestavte dale tabulku podminénych
pravdepodobnosti.

= Diskutujte jeji hodnoty a jejich vyznam ve
srovnani s vyse uvedenymi apriornimi
pravdepodobnosti.

m Zopakujte predeslé vypocty na dalsim pracovnim

istu, tentokrat pro atribut tearprod (tear

broduction)

m Diskutujte rozdil mezi podminénou a apriorni
pravdépodobnosti tridy.
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Riziko

= mate k dispozici sdruzené a podminéneé pravdep.
rozlozeni pro contact-lenses vs tearprod.

m Znate vzorec pro vypocet stredniho rizika:

R(H =33 P(x, yJLEFG) )]

m definujte si ztratovou funkci tak, ze ztrata je 0,
rovna-li se predikovana trida skutecné, jinak 1

= vyzkousSejte, jak se stfedni riziko méni pro rlizné
predikce
= je mozné nalézt lepsi predikci, nez podle
podminéné pravdépodobnosti?
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Podminéné riziko

m Stredni riziko lze pocitat jako stredni hodnotu
podminénych rizik pro jednotlivé hodnoty
pozorovaného priznaku:

R(f) = gP«%)E LECOYIx EE kG x)

= je predikce podle jedné hodnoty podminky
zavisla na ostatnich?

m upravte ztratovou funkci — napr. pro predikci soft
ori skutecnosti hard, dejte ztratu = 10

= jak se lisi predikce podle stredniho rizika a
oredikce podle podminéné pravdepodobnosti?

OOOOOOOOOOOOOO
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Predikce na zakladé vice priznakd

m prizplsobte vypocet pravdépodobnostniho
rozlozeni tak, abychom tridu contact-lenses
predikovali na zakladé obou priznak
astigmat. a tearprod.

m kolik prikladt v datech bychom minimalné
notrebovali, aby se kazda kombinace
nodnot atributl objevila alespon jednou

m predpokladejte n atributti, kazdy s m
moznymi hodnotami.
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Jednoducha klasifikace

m Stejna data jako minulé cviceni
m Klasifikace do dvou trid:

= auta plvodem z Ameriky (origin 1)
= auta z Evropy a Japonska (origin 2,3)

= Vyrobte graf, ktery rozmisti jednotlivé vozy
podle atributll x=mpg a y=weight, barva
vozu bude znazornovat tridu (viz vyse).

OOOOOOOOOOOOOO
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Klasifikace podle jednoho vstupu

m Vyrobte klasifikator, ktery na zakladé
hodnoty atributu mpg rozhodne, do ktere
ze dvou trid vz patfi.

m Spocitejte chybné klasifikované vozy a
vypoctete procentualni Uspésnost
klasifikace.

m To samé udélejte pro klasifikator, ktery o
kazdém vozu prohlasi, ze pochazi z
Ameriky (patri do tridy 1).
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Hodnoceni klasifikatoru I

m Vypocitejte Cetnosti v jednotlivych tridach.

m Spocitejte TP, TN,FP a FN

true = dobra klasifikace
false = Spatna klasifikace
positive = klasifikovan jako americky

negative = klasifikovan jako neamericky

klasifikace:
amerika
mimo
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Hodnoceni klasifikatoru II

m TP=americky oznacen jako americky
m TN=neamericky oznacen neamerickym

m FP=0znaci ho jako americky, ale ve
skutecnosti je evropsky nebo japonsky

m FN=americky viz neni oznacen jako
americky

m Vypoctéete FN rate, FP rate, specificitu a
senzitivitu.
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Hodnoceni klasifikatoru II

m FP rate=procento neamerickych aut
klasifikovanych jako americka

= FN rate=procento Spatne klasifikovnych

americkych vozl

m specificita=pravdepodo
klasifikace neamerickyc

m senzitivita=pravdeépodo

bnost spravné
n vozl

bnost, ze americké

auto bude klasifikovano jako americké
m Jak to bude napr. pro klasifikaci pacientt?
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Hodnoceni klasifikatoru IV

! . Diskutujte graf - co se dozvidame o klasifikatoru?
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