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o bezposrednie oszacowanie warunkowego
prawdopodobienstwa a posteriori p(j|x) przynaleznosci
zaobserwowanej wartosci x do klasy J,

o kazdy estymator musi sie opiera¢ na prébie uczace;j:

o naturalny sposéb oszacowania p(j|x) to poréwnanie
gestosci rozmieszczenia obserwacii z réznych klas w
bezposrednim otoczeniu x.

o Tylko czym jest bezposrednie otoczenie?

o Jak je zdefiniowac? lle obserwaciji z kazdej z klas g jest w
bezposrednim otoczeniu?
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k obserwacji (k-nearest neighbors,

k-nn) najblizszych x; sposrod
@ wszystkich X1, ..., Xp
@

Czyli bezposrednim otoczeniem punktu x jest kulaw RP, o
$rodku w x i promieniu takim, zeby znalazto sie w nim
doktadnie k obserwacji x;

Obserwacja x zostanie
sklasyfikowana do tej klasy j, z ktorej
. D XE] pochodzi najwiecej spoéréd k
PUX) = ——— najblizszych punktowi x obserwacji
préby uczacej
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nalezy do klasy [tutaj np. (4,3)-nn)]

(6]

W przeciwnym wypadku decyzja nie zostaje podjeta (dobre
przy nierownych kosztach klasyfikacji)

Q Jezeli jest wiecej niz k rownoodlegtych obserwagii, to bierzemy

wszystkie (tutaj: 3-nn, ale bierzemy 4 punkty) (@)
O w przypadku “remisu” decyzja nalezy do eksperymentatora
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0 szczegOlnie istotne na granicy klas
@ mozna dobra¢ macierz A tak, aby

e
° zminimalizowaé btedy (za pomoca
o kroswalidaciji)
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punkty o réwnej odlegtosci tworzag okrag),

2
o rézne wariancje i brak korelacji C = [ %" :2 ] (punkty o
y
réwnej odlegtosci tworzg elipse)
o rézne wariancje i korelacje C - petna macierz kowarianciji
(punkty o réwnej odlegtosci tworzg obrécona elipse)
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@ 1-nn, = 1.00
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o wezmy przypadek, gdy
punkty sg roztozone
jednorodnie w kostce o
wymiarach [—3, 1]P, .

O poszukajmy mediany
promienia otoczenia dla
1-nn zlokalizowanego w
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poradzi¢? 5-Nearest Neighborhoods

O potrzebna jest o
dodatkowa informacja Ao o
o ukfadzie, dotyczgca e PN
np. rozrzutu =" o)
(wariancji) punktow w —Poy °
konkretnym wymiarze, S =
O wykorzystywane sg o
wtedy metody °
wstepne (np. LDA,
PCA), aby zredukowac¢
zbiér danych
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Interesuje nas rozwigzanie zadania klasyfikacji pod nadzorem

o mamy PROBE UCZACA (PU), na ktérej Mozela
skonstruowac rézne klasyfikatory (wiemy, jaka jest
przynaleznos¢ obserwacji do klas),

o zaktadamy, ze dysponujemy tez inng losowg préba
obserwacji (o znanych klasach), ale niezalezng od proby
uczacej = ;

o wtedy oszacowanie prawdopodobienstwa btednej
klasyfikaciji

procent btednych klasyfikacji dokonanych na )

o stad wybieramy klasyfikator, ktory popetnit najmnie;
btedow.
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wybieramy klasyfikator,
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TESTOWEJ (PT)

o PT nie jest potrzebna, jezeli na podstawie PU budujemy
tylko jeden klasyfikator — wystarczy wtedy tylko
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PROBA WALIDACYJNA musi by¢ niezalezna od PROBY
UCZACEJ ( # PU) !

@ w przeciwnym razie otrzymamy obcigzone (zanizone)
oszacowanie btedu, gdyz konstrukcja klasyfikatora opiera
sie na dopasowaniu do PU

Pozostaje kwestia ostatecznej oceny prawdopodobienstwa
dokonania btednej oceny

@ nie powinno to sie odbywac na podstawie — tujuz
wybieramy klasyfikator,

o potrzebujemy kolejnej, niezaleznej od poprzednich PROBY
TESTOWEJ (PT)

o PT nie jest potrzebna, jezeli na podstawie PU budujemy
tylko jeden klasyfikator — wystarczy wtedy tylko

Podziat danych (PU/PW/PT): 50/25/25 (lub 60/20/20) — brak
dobrej odpowiedzi
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Korswalidacja (cd):
o X wszystkich btednych klasyfikacji / liczebno$¢ PU = prawdop.
btednej klasyfikacji,
@ po wybraniu klasyfikatora konstruuje sie go raz jeszcze — tym
razem na podstawie catej PU,
O najczesciej wybiera sie K =5 lub K = 10,
o czesto wykorzystuje sie takze n-krotng kroswalidacje (ang.
leave-one-out cross-validation):
o kazda pseudoproba powstaje poprzez usunigecie tylko
jednej obserwacji (czyli licznos¢ préby to n — 1),
o kazda wersja klasyfikatora oceniana jest na podstawie
klasyfikowania jednej obserwaciji.
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Roéwnie czesto wykorzystywanym sposobem radzenia sobie z
problemem matych ilosci danych jest metoda bootstrap:
o dokonanie wielokrotnego reprobkowania elementéw z PU,
O losowanie ze zwracaniem z PU o licznosci n (np.
PU={1,2,3,4,5} — {1,1,2,5,5})
o tworzymy psedudopréby (np. 1000),
o praktycznie zadna pseudoproba nie zawiera wszystkich
elementow PU, srednio prawdopodobienstwo niewylosowania
elementu PUto (1 — 1)” — e~ ~ 0.368, czyli ok. 1/3 nie

n
zostaje wylosowana

o korzystajac z wylosowanych n-elementowych pseudopréb
konstruujemy kolejne wersje tego samego klasyfikatora

@ dla kazdego elementu PU oblicza sie utamek btednych
klasyfikacji tego elementu przez wszystkie wersje
klasyfikatora, do ktorych konstrukcji nie uzyto tego
elemntu,

O oblicza sig $rednig warto$¢ utamkéw dla wszystkich
elementéw PU
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Dwie praktyczne uwagi
Q@ nalezy zauwazy¢, ze milczaco przyjmujemy zatozenie, iz
rozktady (rozktady w klasach, prawdopodobienstwa a
priori) przysztych obserwacji sg takie same, jak w PU

O ostatecznie mozna przeciez zrezygnowaé z i PT,
korswalidacji czy bootstrap i zbudowa¢ klasyfikator na PU i
oceniaé tez na PU — POWTORNE PODSTAWIENIE,
wykorzystywane tylko wtedy, gdy mamy bardzo prosta
postac reguty dyskryminacyjne;j
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Koszty btednej klasyfikacji moga czasem zaleze¢ do jakiej
klasy nalezy dana obserwacja:
o test diagnostyczny orzekajgcy chorobe - koszt(btednie, ze chory)
< koszt(btednie, ze zdrow)
@ ocena zdolnosci kredytowej - koszt(btednie, ze niezdolny) <
koszt(btednie, ze zdolny),
Czyli nie tylko chcemy mie¢ mozliwie mato btednych
sklasyfikowan, ale jesli jakies muszg sie pojawic, to lepiej, zeby
byli to zdrowi niz chorzy.
W ocenie bteddw dla poszczegdlnych klas pomocna jest
macierz pomytek (ang. confusion matrix)

faktycznie CHORZY faktycznie ZDROWI

sklasyfikowani jako CHORZY TRUE POSITIVE (TN) FALSE POSITIVE (FP)

sklasyfikowani jako ZDROWI FALSE NEGATIVE (FN) TRUE NEGATIVE (TP)
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Przyktad: mamy test medyczny przeprowadzony na prébie
n = 300 os6b, w ktorej ny = 100 to faktycznie chorzy, a
ny = 200 to faktycznie zdrowi.
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Przyktad: mamy test medyczny przeprowadzony na prébie
n = 300 oso6b, w ktdrej ny = 100 to faktycznie chorzy, a
ny = 200 to faktycznie zdrowi.

faktycznie CHORZY faktycznie ZDROWI

sklasyfikowani jako CHORZY 97 24

sklasyfikowani jako ZDROWI 3 176

- _ TP+TN _ 273 _
Skutecznos¢ (accuracy) ACC = mrpnvirprin = 500 = 0-91



Wymiar

Metoda naj

Przyktad: mamy test medyczny przeprowadzony na prébie
n = 300 oso6b, w ktérej ny = 100 to faktycznie chorzy, a
ny = 200 to faktycznie zdrowi.

faktycznie CHORZY faktycznie ZDROWI

sklasyfikowani jako CHORZY 97 24
sklasyfikowani jako ZDROWI 3 176
TP+TN __ 273 —0.91

Skutecznos¢ (accuracy) ACC = morniprny = 500 =

= TPR=0.97

Daje oszacowanie prawdopodobienstwa przewidzenia
przez test choroby, pod warunkiem, ze pacjent jest chory

R= 1

_ _IN _ _

S= wrrp — INR=0.88
Daje oszacowanie prawdopodobienstwa przewidzenia
przez test, ze pacjent jest zdrowy, pod warunkiem, ze nie
cierpi na chorobe
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Poszczegbine klasyfikatory mozna poréwna¢ graficznie w tzw. przestrzeni
ROC (Receiver Operating Characteristics). W tym celu na osi X odktadamy
warto$¢ 1 — TNR (inaczej FPR - false positive ratio), a na osi Y - TPR.
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ROC mozna réwniez wykorzysta¢ do oceny pojedynczego klasyfikatora w
formie krzywej ROC.

Rozpatrzmy przypadek LDA:

O dla klasyfikatora otrzymujemy
warto$ci prawdopodobienstw a

. posteriori p(1]x) oraz p(2|x)

| przynaleznosci do klas

count

il IR ‘ \H O zwykle zaktadamy, ze jesli
e p(1|x) > T = 1/2, to obserwacja
zostaje zaliczona do klasy 1;

@ mozemy jednak manewrowac
| wne _| parametrem T, zmieniajac jego
warto$¢ od 0 do 1,

co
>
count

‘ ‘ ‘ ‘ @ otrzymamy wtedy zestaw
Ll . e macierzy pomytek
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Wartosci FPR oraz TPR otrzymane z tych macierzy utworza krzywa. Pole
pod krzywa (AUC - area under curve) $wiadczy o jakosci klasyfikatora.
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