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¢ Klasifikace do 2 a do vice tfid
e specifické koncepty tykajici se binarni klasifikace
¢ Charakterizace kvality klasifikace (obecné i binarni)
¢ Konstrukce klasifikatoru z existujicich dat — u€eni
¢ Linearni separabilita, obecna metoda jejiho dosazeni

¢ OhraniCeni klasifikace vuci regresi a shlukovani
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¢ Klasifikace: tridéni objektu na zakladé priznaku
e {ridy: konecny pocCet, nekdy nejednoznacna hranice
e priznaky — data vSech typu: nominalni (bydlisté,...),
ordinalni (vzdélani,...), realna Cisla + vektory + pole
¢ Abstraktni reprezentace klasifikace: zobrazeni prostoru

pfiznakl do mnoziny tfid — klasifikator, F: X — {C4, ..., C,;;}
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¢ Pozitivni | negativni tfida C, |C_, F: — {C,,C_},— {1,—1},—- {1, 0}
¢ Falesna pozitivita: x€C_,F(x) =1|negativita:x €C,,F(x) =—1
e E-mail: FP = nedoru¢eny ham, FN = nerozpoznany spam
¢ Kdyz je nedosazitelna nizka FP+FN soucasne,
pomuze 3. tfida mezi C,,C_ (interpretace ¢asto uméla)

spam | karantéena | ham
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¢ Potrebujeme znat spravnou prislusnost do trid

n Kiasifikace Ci(n1) .. Celnyo) |

., G np n, | matice
Spravna
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¢ NejsnazsSi: presnost = - = ;Ziﬂnii

e 1— pfesnost = chybovost = poceiChyb =1yk
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¢ Tradicni presnost a chybovost pfedpoklada, ze

nam kazda chyba vadi stejné. Nerealisticke!
e nedoruceny ham vadi > nez nerozpoznany spam

e nerozpoznané napadeni sité > nez falesny poplach

¢ Reseni: cena ¢; ; klasifikace C; je-li C; (tradi¢né ¢; = 0,¢;; = 1)

v s . v p 1
* zobecneni chybovosti je stredni hodnota ceny: ;Z§j=1 Cijnj
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n
Spravna  t+(ny.) TP FN  TP: prava pozitivni
trida —(n_.) FP TN TN: prava negativni
¢ Obvykle pouzivan pomér (ratio): TPr = :—P FPr = S—P
+ —_

e pro mnozinu klasifikatoru (napf. parametrizovanou): krivka

(FPr, TPr) se oznacuje ROC (receiver operating characteristic)
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TP+TN

n

¢ Presnost (accuracy) AC =

TP

¢ Spravnost predikce (precision, predictive value) PR = —
-+

¢ Citlivost (sensitivity), vybavovani (recall), detekéni pomér = TPr

.. o _TN _ . ) ., PR+TPr
¢ Dalsi: specificita = TNr = — =1 — FPr, F-mira FM = 2 PR+TPr

n_.

AUC - Area Under Curve (= pod ROC)

¢ Stfedni hodnota ceny: = (c,.. TP+c,_FN + c_,FP + c__TN)
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1. Bez zahrnuti ceny: vSechny praveé uvedené

2. S cenou c_;: nedoruceny ham, c,_: nerozpoznany spam

C—+ FP+C+_FN

e bereme c,, = c__ = 0 = stfedni hodnota ceny: ~

e TCR (total cost ratio) : cena nefiltrovani (TP’ = FP' = 0,

TN’ = TN + FP,FN’ = FN 4+ TP) v poméru k cené filtrovani

TCR =

c+_(FN+TP) _ FN+TP -
—.FPc, N — sFPFFN ' Kdep =
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¢ Klasifikator vlastné neni F: X — {C4, ..., C,,}, ale pfesnéji
F:Xx0 -{C,..,C,},0 — pfipustné kombinace parametrt
e v kazdém okamziku pouzivame F (-, 0) s konkrétnim 6

¢ Do volby 6 € ©® zabudovavame zkuSenost a znalost

o kvalité klasifikace F (-, 8") pfi pfedchozich volbach 8’ € 0

 analogie k u€eni = pouzivany termin
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¢ Zdroje znalosti o kvalité predchozich klasifikaci:

1. On-line feedback uzivatele: manualné oznaci FN, FP
e aktualni, ale na zaCatku nedostateCné mnozstvi

2. Verejné pristupna data, vétSinou 0 ham (Spamarchive:
220000 mailt) nebo bez headeru (GenSpam: 41000)

e zfidka vSe (Spam track corpus: 92000, Spamassasin: 6000)
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¢ Cil volby 8 € 0 pfi uCeni: optimalni klasifikace
pro vSechny mozné nove vstupy klasifikatoru
¢ Ucici algoritmus pouziva jen predem dodana
ucici (trénovaci) data (xy, ¢1), ..., (xg, ¢4)

* = nebezpeli preuceni: vstupy podobne dodanym ucicim

klasifikuje presné, nepodobné vstupy hodné nepresné
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¢ Obvykle slozity, Casto vlivem zasuméni dat
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¢ Obvykle slozity, Casto vlivem zasuméni dat
¢ VétSina klasifikatoru pfedpoklada urcity tvar hranice
* napr. kvadraticka plocha, po Castech linearni, ...

* nejCastéji se predpoklada linearni plocha — nadrovina
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Fetal Width

Linear Classification with Fisher Training Data
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¢ Obvykle slozity, Casto vlivem zaSuméni dat
¢ VétSina klasifikatoru pfedpoklada urcity tvar hranice
* napr. kvadraticka plocha, po Castech linearni, ...
* nejCcasteji se predpoklada linearni plocha — nadrovina
¢ Linedmi separabilita: G N{x;,..x;} a G, N{x;,...x;} lze oddélit nadrovinou

* U realnych dat vzacna, dosazitelna predzpracovanim
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¢ Transformaci do prostoru vyssi dimenze

e piiklad: ¢, = {(x, PifxZ +y2 < r},Cz - {(x, Y):JxZ+ y2 > r}
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¢ Transformaci do prostoru vyssi dimenze

e piiklad: ¢, = {(x, PifxZ +y2 < r},Cz - {(x, Y):JxZ+ y2 > r}

transformujeme na linearné separabilni (x,y,z), z = \/x2 + y2
¢ Potrebuji znat tvar hranice? (kruznice, elipsa,...)
 NE: ma-li kone€na mnozina M dimenzid = #M — 1, pak C; c M,

C, +#M,0 (2*¥M — 2 moznosti) oddélime od C, = M \ C; nadrovinou
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¢ Mam data x4, ...,x,€X,dimX < n, napf. X = R™, m K n

¢ Vezmu jadro (kernel): zobrazeni k: X - R, k(x,y) = k(y, x),

K(xg,x;) - K(xi,xj)
s kazdou : : pozitivné semidefinitni

K(xj,xl-) K(xj,xj)
e napk. k(x,y) = e I k(x, ) = (xTy + ¢)1
¢ Zavedu mnozinu M = {@4, ..., 0}, 9;: X = R, @;(x) = k(x;, x)

e pak je dimenze M = n = #M (napf. 10000)
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¢ Konstruovat nadrovinu pro prostor dimenze n vyzaduje:
1. vektorovy prostor VV dimenze n, 2. skalarni souCin na V

1.V =linearni obal M = {3}, a;p; |a,, ...,a, € R}
2. (X1 a9, X1y i) = X7 -1 aibjr(xy, x;), tedy vypodtem
pomoci x;, x; dimenze « n zkonstruujeme nadrovinu

v prostoru V vysoké dimenze n (kernel trick)
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¢ Regrese F: X X 0 - R, vystupy jsou realna Cisla, Ize

je usporadat, méfit jejich velikost / vzdalenost

e Hlavni typy: linearni regrese, nelinearni regrese.
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¢ Regrese F: X X 0 - R, vystupy jsou realna Cisla, Ize
je usporadat, méfit jejich velikost / vzdalenost
e Hlavni typy: linearni regrese, nelinearni regrese.

¢ Klasifikace F: X x 0 = {C4, ..., C,;}, vystupy jsou tfidy,
nemaji prirozené usporadani ani velikost, vzdalenost

 prechodna metoda - Cy, ..., C,,, usporadane: ordinalni regrese
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¢ Shlukovani take pracuje s prostorem priznaku
+ tridami (= shluky) Cy, ..., C,,,, ale ty nezname predem,

jsou vysledkem shlukovani (,unsupervised classification®)
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¢ Shlukovani take pracuje s prostorem priznaku
+ tridami (= shluky) Cy, ..., C,,,, ale ty nezname predem,
jsou vysledkem shlukovani (,unsupervised classification®)
¢ Pri klasifikaci jsou tridy znamy predem
 klasifikator neni vysledkem klasifikace, ale

meziproduktem pro klasifikaci budoucich vstupu
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¢ 2 dulezité role regrese v doporucovacich systémech:
1. Hodnoceni produktu uzivateli — realné nebo ordinalni

2. Méreni podobnosti mezi uzivateli nebo produkty

e o0boji pouzivané hlavné pfi kolaborativnim filtrovani
¢ Podobnost je zakladem pro shlukovani = shluky

v doporucCovacich systémech: A. uzivatelu, B. produktu
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