0.1 Klasifikace

Klasifikace je tloha, ve které jednotlivé datové polozky zarfazujeme do predem danych ti¥id
oznacenych indexem ¢ =1, 2, --- , n., kde n. je pocet t¥id.

Pistupi k feeni ulohy klasifikace je cela fada. Jsou to napf. algoritmy K-means, DBSCAN,
COBWESRB a dalsi, shrnuté v systému Weka, volné ke stazeni na

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index downloading.html.

Bayesovsky piistup ke klasifikaci nejcastéji vyuziva modely ve tvaru smési komponent, o kte-
rych budeme mluvit v Kapitole 7?. Nicméné kazdy model f (y|¢y) s diskrétnim vystupem
y € {1, 2, -+, n.} lze vyuzit pro klasifikaci. Hodnota predpovédi g, muze byt povazovana za
index t¥idy, do které patii regresni vektor ;. Model tak rozd€luje prostor vSech moznych re-
gresnich vektort do n. podprostort a kazdy z téchto podprostort tvori jednu t¥idu klasifikace.
Vyuziti diskrétniho modelu pro tlohu klasifikace ukédZeme v nasledujicim p¥ikladeé.

Priklad [klasifikace s diskrétnim modelem)|

Pokracujeme v prikladu 77,

V nasem prikladé je y; € {1, 2}. Prvni hodnota odhadu vystupu ¢; = 1 indikuje regresni vektor (vektor
veli¢in majici vliv na vaznost nehody) z prvni tridy (lehké nehody) a druha hodnota ¢j; = 2 zafazuje okolnosti
nehody do druhé (tézké nehody).

Pro vypocet odhadu vystupu mame vzorec (77)
Pl d(=1) = [ (l.©) F ©ld(t—1))de,

Jestlize prejdeme k bodovym odhadiim parametru, tedy vezmeme aposteriorni hp jako Diraciiv impulz v
bodovem odhadu (27) £ (©ld (t —1)) =6 (@ -~ @H), kde bodové odhady parametrii jsou prvky tabulky
(?7), plati (27)

el d(t —1)) = /9* [ (yelr,©) 6 (@ - étq) de = f (yt|wt7®t71) .

Znamena to, ze prediktivni hp je pfimo dana bodovym odhadem vystupu s dosazenym bodovym odhadem
parametrd.

V naSem pripadé, daném tabulkou??, mnozina viech regresnich vektort (z levé Casti tabulky) je rozdélena
podle pravdépodobnosti hodnot y; do dvou skupin: {1, 3, 4}- kde vétsi pravdépodobnost ma y; = 1 a
{2, 6, 7, 8}- kde pravdépodobnéjsi je y; = 0. Regresni vektor 5 je hranicni a maze byt pfifazen do libovolné
skupiny. Skupiny jsou charakterizovany hodnotou predpovidaného vystupu, ktery jsme urcili jako hodnotu
s nejvétsi pravdépodobnosti.

Data vypovidaji o tom, ze lehké nehody se stavaji v pripadech, kdy rychlost byla normalni, a pocasi a
osvétleni byly vétsinou dobré. Tézké nehody nastavaji vétsinou za velké rychlosti a pfi pocasi a osvétleni



spiSe Spatném.

Logisticky model lze rovnéz vyuzit pro dlohu klasifikace. V odstavci 7?7 jsme ukazali, jak
lze na zdkladé odhadu logistické regrese z dat d(t) = {y(t),v¢ (t)} pro libovolné zvoleny
regresni vektor v ur¢it jemu odpovidajici predikci . Pfitom mnozina v (¢t) nemusi zdaleka
obsahovat (v praxi také neobsahuje) v8echny konfigurace hodnot regresniho vektoru ¢. Odhad
logistické regrese a na ném zalozend predikce tak provadi klasifikaci v prostoru v8ech konfiguraci
regresniho vektoru v, tj. kazdy regresni vektor ¢ p¥ifadi do jedné ze dvou skupin: prvni skupina
regresnich vektort davéa predikci 1 a druhd predikei 2.

Priklad [klasifikace s logistickou regresi|

Navazujeme na piiklad 77.

Do odhadnuté rovnice logistické regrese (??) mizeme za regresni vektor postupné dosadit viechny mozné
hodnoty regresniho vektoru a ziskat tak predikce i pro ty regresni vektory, které ve skutecnosti nebyly
naméreny. Tim ziskdme optimalni odpovéd na otazku: “Co bychom obdrzeli, kdyby nastalo ---?". Situace
je v nasledujici tabulce
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Z této tabulky je vidét, ze mnozina viech regresnich vektort (popisujicich uréitou situaci) se rozpadne
na dvé mnoziny, vzhledem k hodnoté predpovidaného vystupu (urcitého priznaku situace). Prvni mnozina
charakterizovana hodnotou predikce 0 je mnozina regresnich vektord {1, 5, 6, 7, 8} a druhd mnozina obsa-
huje regresni vektory {2, 3, 4}. Tim jsme provedli klasifikaci regresnich vektord (situaci) % podle hodnoty
predikce vystupu (pfiznaku) y.
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