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Base Teorica de Partida

» Suponemos conocidas todas las caracteristicas
estadisticas del problema. En particular, para cada
clase, se conocen:

— las probabilidades a priori.

— las funciones densidad de probabilidad o probabilidad
condicional.




Problema de las Frutas I

Llamaremos @ al estado de naturaleza de cada objeto:
(@, : naranja, @, : fresa).

Llamaremos P(®,) a la probabilidad de que, al coger al
azar una fruta, sea de tipo @ (probabilidad a priori).

Problema:
. Qué regla de decision utilizar si no disponemos de
ninguna informacion adicional?

Solucion:
Diremos @, si P(@;) > P(@,), s1 no @,.

Uso de Informacion Adicional

Supongamos que sabemos que la fresa tiene, en general,

un perimetro mas pequenio que la naranja.

Llamaremos p(x|@) a la densidad de probabilidad de

que un objeto de la clase @, tenga un perimetro x.




Problema de las Frutas 11

* Supongamos que hemos medido el perimetro (x) de una

fruta, ;como la clasificamos?

* Soluciodn:
Diremos que es @ si la probabilidad de que sea o,
condicionada a haber medido un perimetro x, P(@,| x), es
mayor que la probabilidad de que sea @, condicionada a
haber medido un perimetro x:

P(a| x) > P(a;| x)

Teorema de Bayes

 Para calcular esta probabilidades condicionales (es decir,
las probabilidades a posteriori), usaremos la regla de
Bayes:

rixla)P(@)
p(x)

P(,| %)=
donde

P =Y p(r| @)P()




Regla de Decision de Bayes
» A partir del Teorema de Bayes, se puede definir la
Regla de Decision de Bayes (") como sigue:

6 = dx) = o, & P(o]x)> (o) x)

Vizii,j=1,..,c

Funcion de Peérdida

« Un clasificador O se considerara bueno si proporciona
una estimacion de clase (@) que se aproxime a su
verdadero valor ().

* Detinamos L(@, @) como la perdida o coste de asignar
una muestra x a la clase @, cuando su verdadera clase es
wG#j,ij=1,..c).




Funcion de Pérdida

» Entonces, el coste medio condicional a posteriori o
riesgo condicional para cada clase @), sera:

F 0= L@ @)P@,

j=1,j#i

 Por tanto, dada una regla de clasificacion, o, el riesgo
condicional se define como:

()= iL(a),. SC)P(g, %)

Funcion de Pérdida

» El riesgo medio se define como el valor esperado del
riesgo condicional:

Rs=Ely;(x)]

« Laregla de Bayes (J") sera aquella que minimice ¢l
riesgo condicional de cada muestra a clasificar.
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Estimacion del Error

Conjunto de
muestras

Conjunto de Conjunto - ———
entrenamiento de test l
I Estimacion
I I del Error
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Estimacion del Error

La tasa de error sera el cociente entre el nimero de
muestras mal clasificadas y el nimero total de muestras
disponibles.

Se utiliza para conocer la “bondad” de un clasificador y
para poder compararlo con otros disefios.

Nunca deberiamos utilizar el mismo conjunto de
muestras para diseio y test: independencia estadistica.

En general, se proporciona también la desviacion tipica
(o la varianza) o un intervalo de confianza (95%).
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Estimacion del Error

e Problema:
Normalmente, se tiene un conjunto reducido de
muestras para hacer el entrenamiento y el test,
(cuantas utilizo para cada funcion?

— Si utilizo muchas para test, dispondré de pocas para
entrenamiento y, por tanto, el clasificador no estara bien
disefiado.

— Si utilizo muchas para disefio, tendré pocas para test y,
en consecuencia, la tasa de error no sera significativa.
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Estimacion del Error

 Resustitucion:

— Disefio y test del clasificador con la totalidad de las
muestras originales.

— Dependencia estadistica: dara lugar a estimaciones
demasiado optimistas.

— Las estimaciones obtenidas con este método suponen
una cota inferior de las probabilidades de error.
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Estimacion del Error

» Particion (Holdout):

— El conjunto original se divide en dos subconjuntos
mutuamente exclusivos: uno de entrenamiento y uno de
test.

— Independencia estadistica.

— Sin embargo, un clasificador disefiado a partir de la
totalidad de las muestras tendra, en general, un mejor
comportamiento.

— Dependiente de la particion realizada.

— Estimaciones relativamente pesimistas.
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Estimacion del Error

o Validacion Cruzada (Cross Validation):

— Se realizan diversas particiones aleatorias del conjunto original.
Aplicacion sucesiva del método de particion, intercambiando
las funciones de disefio y test.

— La estimacion del error sera la media de la estimacion calculada
sobre cada una de las particiones.

— Suele calcularse también la desviacion tipica de la estimacion
media del error: indicativo de la robustez del clasificador.

— Menor dependencia de la particion.

— Estimaciones no tan pesimistas como en “holdout”.
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Estimacion del Error

e Leaving-one-out.

— Si disponemos de n muestras, se realizaran »n particiones,
dejando en cada una de ellas 1 inica muestra para test y
utilizando las restantes n — 1 para entrenamiento.

— La estimacion del error correspondera a la media de las »
estimaciones.

— Supone una cota superior de las probabilidades del error, al
igual que con el método “holdout”.
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Estimacion del Error

 Rotacion o m-Validacion Cruzada (Leaving-k-out):

— Supone un compromiso entre los métodos “holdout” y
“leaving-one-out”.

— Se realizaran m = n / k particiones distintas, dejando en cada
una de ellas k£ muestras para test y utilizando las restantes n — k
para disefiar el clasificador.

— La estimacion del error correspondera a la media de las m
estimaciones.

— Si k=1, se reduce al método “leaving-one-out”. Sim=n/2,
esencialmente corresponde al “holdout”, intercambiando las

funciones de test y entrenamiento.
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Ejemplo de la Regla de Bayes

» La meningitis causa rigidez de cuello en un 50%
de los casos:

P(S| M)=05
e Se conoce tambien la probabilidad a priori de que
un paciente tenga meningitis:
P(M)=1/50000

» Se conoce la probabilidad a priori de que un
paciente tenga rigidez de cuello:
P(S)=1/20
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Ejemplo de la Regla de Bayes

 Por tanto, podemos calcular:

P(S|M)P(M)

P(M|S)= Pes)

=0'0002

« Obsérvese que, a pesar de que la meningitis causa
(con alta probabilidad 0’5) dolor de cuello, la
probabilidad de meningitis en el paciente sigue
siendo pequeia, debido a que la probabilidad a
priori de la rigidez de cuello es mucho mayor que
la de la meningitis
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Ejemplo de la Regla de Bayes

» El médico podria saber que 1 de cada 5000 pacientes
con rigidez de cuello tienen meningitis y, por tanto, no
tendria que usar la regla de Bayes:

— supongamos que hay una epidemia de meningitis y la
probabilidad a priori P(M) sube.

— el medico que computa la probabilidad de meningitis
condicionada a rigidez de cuello basandose en la observacion
estadistica de los pacientes antes de la epidemia no sabe
como actualizar el valor.

— el meédico que usa la regla de Bayes sabra que P(M | S)
aumenta proporcionalmente a P(M), y que P(S' | M) no se ve
afectada por la epidemia. ¥




