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SANTRAUKA

Analizuojant jvairius duomenis, daZnai taikomi klasifikavimo metodai. Siuo metu,
klasifikavimo uzdavinio sprendimg apsunkina tai, kad duomeny ir klasifikuojamy pozymiy kiekiai
yra labai dideli, todél efektyvi reikSmingy pozymiy atranka — aktualus uzdavinys.

Baigiamojo darbo tikslas — pasitlyti metodika ir programines priemones, kurios atrinkty
maziau pozymiy, bet Zenkliai nepabloginty klasifikavimo kokybés rodikliy. Sprendziant praktinius
uzdavinius, svarbus veiksnys yra laikas, reikalingas klasifikavimo algoritmy vykdymui. Siekiant
pagreitinti klasifikavimo uzdaviniy sprendimg, darbe jungiami genetinio algoritmo, modeliuoto
atkaitinimo ir rekursinés pozymiy atrankos metodai su atraminiy vektoriy klasifikatoriumi. Gauti
klasifikavimo rezultatai lyginami su atsitiktiniy miSky vidiniu poZzymiy atrankos metodu,
panaudojant kelias klasifikavimo kokybés metrikas. Gauti klasifikavimo rezultatai vaizduojami,
panaudojant Silumos grafikus. Pasitlyta metodika realizuota programiskai, panaudojant R, Python
ir SAS programavimo kalbas.

Sukurtos metodikos ir programiniy priemoniy taikymas parodé, kad jos sprendzia darbe

suformuluotus uzdavinius.

Baigiamojo darbo rezultatai pristatyti studenty konferencijoje ,,Matematika ir
matematikos déstymas — 2016“ — KTU. Gauti rezultatai buvo publikuoti konferencijos

leidinio straipsnyje.
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SUMMARY

Classification problems are widely applied on purpose to analize various data. Nowadays, if
the number of data and features is large in a dataset, classification problems become more difficult,
thus the effective selection of significant features is a relevant task.

The aim of master‘s work is to suggest a methodology and software tools which would let to
select a smaller subset of original features but would not diminish classification quality measures
significantly. Solving practical problems, an important factor is the time required for performance
of classification algorithms in machine learning. In order to speed up the solution of classification
problems, genetic algorithm, simulated annealing and recursive feature elimination methods are
joined with support vector classifier. The results achieved by previous implementations are
compared with interior features selection method of random forest using several classification
quality metrics. The classification results are displayed using heat maps. The proposed
methodology was implemented programmatically using R, Python and SAS programming
languages.

Developed methodology and software tools has shown that they solve the tasks assigned in

work.

Final results of work were presented at student conference called ,,Mathematics and
Teaching of Mathematics — 2016“ — KTU. The results were published in the article of

conference.



SANTRUMPOS

AVK — atraminiy vektoriy klasifikatorius

GA — genetinis algoritmas (angl. genetic algorithm)

MA — modeliuotas atkaitinimas (angl. simulated annealing)

NP — polinominis sudétingumas (angl. nondeterministic polynomial)

RPA — rekursiné pozymiy atranka (angl. recursive feature elimination)



JZANGA

,»Fakty klasifikavimas yra mokslo funkcija.“ — Karl Pearson

Duomeny tyrybos procesas apima tam tikrus zingsnius, tokius kaip duomeny rinkinio
parinkimas, duomeny pirminis apdorojimas, duomeny analizé, rezultaty interpretavimas ir
vertinimas. Klasifikavimas yra uzdavinys, priskiriantis stebéjimus atitinkamoms klaséms.
Daugelis realaus pasaulio uzdaviniy gali biiti jvardijami kaip klasifikavimo uZzdaviniai,
pavyzdziui, kaip klasifikuoti gaunamus laiSkus, paciento ligos diagnoze, geny alelius, klientus
pagal mokumg ar kita. Pozymiy atranka priskiriama prie pirminio duomeny tyrybos etapo
uzdavinio. DaZnai pozymiy skaicius duomeny tyrybos uzdaviniuose yra didelis. Turint daug
pozymiy, atsiranda didelés atminties reikalavimas, 1étas vykdymo greitis, per didelis jautrumas
triukSmui. Ne visi poZymiai yra vienodai informatyviis. Pozymiy atrankos tikslas — pasalinti
nereik§mingus klasifikavimui pozymius. Apgalvotas parinkimas, kuriuos pozymius jtraukti |
modelj, turi didesnj poveikj bendrai klasifikatoriaus kokybei, nei paties klasifikavimo metodo
parinkimas. Analitika ugdo gilesnj supratimg apie sprendziama problema, todél kiekvienas
matematinis algoritmas turi atitikti teorijg ir paaiskinti procesa.

Pirmoje baigiamojo darbo dalyje i$analizuoti literatiroje minimi poZzymiy atrankos ir
duomeny klasifikavimo metodai. Pastebéta, kad néra daug publikacijy apie pozymiy atrankos ir
klasifikavimo metody junginius. Darbo tikslas yra pasiiilyti metodikg ir programines priemones,
kurios atrinkty maZiau poZymiy, bet Zenkliai nepabloginty klasifikavimo kokybés rodikliy.
Antroje dalyje aprasoma metodika, derinanti originaliy pozymiy atranka ir klasifikavimo metodus.
IS esmés sprendziami du tarpusavyje susij¢ uzdaviniai, atliekamas realizuoty metody palyginimas.
Pasiiilytai metodikai jgyvendinti buvo pasitelktos Python, R ir SAS programiniy jrangy aplinkos,
kuriy realizacija pateikta 5, 6, 7 ir 8 prieduose (Zr. 5, 6, 7 ir 8 priedus). Trecioje projekto dalyje
iSsamiai aprasomi gauti rezultatai. Pozymiy atrankai buvo pasirinktas genetinis algoritmas,
rekursinis poZymiy atrankos algoritmas ir modeliuoto atkaitinimo algoritmas. Gauti poZymiai
buvo klasifikuojami, panaudojant atraminiy vektoriy klasifikavimo metodg. Kiekvienam
klasifikavimo modeliui apskaiCiuotos Klasifikavimo kokybés metrikos, atskirai apmokymo ir
testavimo imtims. Klasifikavimo rezultatai buvo lyginami su atsitiktiniy misky vidiniu pozymiy

atrankos metodo gautais rezultatais.
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1. LITERATUROS APZVALGA

Sioje dalyje pristatomi klasifikavimo uzdaviniy sprendimo is3iikiai, pateikiama pozymiy
atrankos ir klasifikavimo metody apzvalga, duomeny analizés atviro kodo programinés jrangos,

pristatomas baigiamojo projekto darbo tikslas ir uzdaviniai.

1.1. KLASIFIKAVIMO UZDAVINIU SPRENDIMO PROBLEMOS

Klasifikavimas yra tikslo funkcijos f apmokymo uzdavinys, sprendZziantis kaip kiekvienas
duomeny aibés steb¢jimas X yra priskiriamas vienai i§ anksto nustatytai klasés kintamojo reik§mei
y. Klasifikavimo uzdaviniai yra priskiriami prie klasifikavimo su mokytoju (angl. supervised
learning) metody. Klasifikavimas daznai suvokiamas kaip du atskiri uzdaviniai, t. y. dvinaris
(angl. binary) klasifikavimas arba keliy klasiy (angl. multiclass) Klasifikavimas. Klase
paaiskinantys kintamieji gali buti tolygis (skaitinio tipo), kategoriniai, Zodiniai, tekstiniai.
Klasifikatorius — matematiné klasifikavimo metodo funkcija, kuri jvesties duomenis priskiria
klasés kintamiesiems. Klasifikavimo uzdavinio procesas yra dalinamas j kelis etapus: duomeny
paruosimg (pradiniy duomeny dalinimg j apmokymo ir testavimo imtis), pozymiy atrinkima,
klasifikatoriaus apmokyma, kur remiantis pozymiy vektoriumi atlickamas klasifikavimas.

Klasifikuojant duomenis vis dazniau susiduriama su jvairiais i$Siikiais. Did¢jant duomeny
dimensijai, daugelis duomeny analizés metody ir klasifikavimo uzdaviniy tampa gerokai sunkesni.
Duomenys su daug pozymiy gali sumazinti klasifikavimo tiksluma, duoti prasta kokybe tarp
klasiy, per didelias skai¢iavimo sgnaudas ir atminties triikumg. Gali biti per mazai duomeny
objekty, o tai daryty jtaka nepatikimo modelio sukiirimui, priskiriant klas¢ visiems galimiems
objektams. Kai pozymiy duomenyse yra daug, atributy erdvéje mazinimas supaprastina jvairiy
vizualizavimo metody panaudojima. Literattiroje pateikta nemazai metody pozymiy atrankai ir
dimensijos mazinimui. Pozymiy atrankos privalumas yra tas, kad neprarandama informacija apie
atskiro pozymio reikSmingumga, lengviau interpretuoti gautus rezultatus. Kita vertus, kai
analizuojamas mazas pozymiy rinkinys ir pradiniai pozymiai yra labai skirtingi, klasifikavimo
informacija prarandama, jei bent vienas pozZymis yra praleidZiamas. Pozymiy atrankos metody
taikymas reikalauja gero analizuojamy duomeny iSmanymo. Taikant dimensijos mazinimo
metodus, pozymiy erdvés dydis gali Zenkliai sumazéti, bet prarandama daug pradinés pozymiy
erdvés informacijos. Svarbus dimensijos mazinimo metody trikumas yra tai, kad tiesiniai
originaliy pozymiy dariniai yra sunkiai interpretuojami, o informacija apie tai, kokj jnasg jnesa

pradiniai pozymiai, prarandama [1].
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1.2. POZYMIU ATRANKOS IR KLASIFIKAVIMO METODU APZVALGA

Technologinés naujovés turi poveikj visuomenei ir moksliniams tyrimams. Jos leidzia
surinkti didziulj duomeny kiekj su palyginti mazomis sgnaudomis. Pozymiy atranka ir

klasifikavimas gali buti du tarpusavyje derinami metodai.

PoZymiy atrankos metodai

Pozymiy atranka Klasifikuojant duomenis yra pageidautina dél to, kad mazéja klasifikavimo
uzdavinio sprendimo laikas ir zenkliai palengvé¢ja klasifikavimo rezultaty interpretacija. Pozymiy
poaibio atranka (angl. feature selection), kitaip vadinama kintamyjy arba atributy atranka, tai
procesas, kurio metu atrenkamas pradiniy pozymiy poaibis, atmetant nereikSmingus arba
perteklinius pozymius pagal tam tikrus Kkriterijus [2]. Pozymiy atranka priskiriama masininio
mokymosi (angl. machine learning) ir duomeny tyrybos (angl. data mining) sritims. Pozymiy
atranka — NP sunkus optimizavimo uzdavinys. Pozymiy atranka daro didel¢ jtaka klasifikatoriy
apmokymui [3]. Vietoj tiesioginio duomeny Klasifikavimo su visais poZymiais, pozymiai gali buti
atrenkami. Kilasifikavimo uzdaviniui, jtraukiant pozymiy atranka, spesti skirta schema yra

vaizduojama 1.2.1 paveiksle (zr. 1.2.1 pav.).

Klasiy
informacija

A 4

Apmokymo

—_—— metodas
Pozymiy |[¢&——
atranka >
P S ,
Apmokymo »  Pozymiai [ Klasifikatorius J
imtis
—

1.2.1 pav. Pozymiy atrankos schema klasifikavimui [3]

Pozymiy atrankos metodai literatiiroje [2] yra skirstomi j tris kategorijas (klases): filtro (angl.
filter) metodus, aplanko (angl. wrapper) metodus, integruotus (angl. embedded) metodus.
PoZzymiy atrankos metodai skiriasi nuo dimensijos mazinimo metody. Abu metodai siekia
sumazinti originaliy skai¢iy duomeny rinkinyje. Dimensijos mazinimo metodai sukuria naujus,
»latentinius® poZymius, kuriuos sunku interpretuoti praktikoje, o poZymiy atrankos metodai

sumazina originaliy pozymiy skai¢iy. Dimensijos mazinimo metodai apima pagrindiniy
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komponenciy analize (angl. principal component analysis), atskirosios reik§més skaidyma (angl.
singular value decomposition) ir Samono algoritma (angl. Sammon ‘s mapping). Pozymiy atrankos
metodai yra naudingi, nes, turint maziau poZzymiy, atsiranda galimybé zenkliai nesumazinti
klasifikavimo tikslumo ir palengvinti klasifikavimo rezultaty supratimg. Pozymiy atrankos
metodai jungia ir atrankos algoritma, ir modelio sudaryma.

PoZymiy atrankos filtro metodai [3] taiko statistinj matg ir taip jvertina jnasg kiekvienam
pozymiui. Pozymiai yra rikiuojami pagal gaunamus rezultatus ir iSlaikomi arba paSalinami i$
duomeny. Sie metodai yra vienamaciai arba daugiamadiai. Jie apsvarsto kiekviena poZzymij
nepriklausomai arba atsizvelgiant j priklausomg kintamajj. Pavyzdziais galéty bati Chi — kvadrato
kriterijus, informacijos prieaugis, koreliacijos koeficientai. Filtro modelis atskiria pozymiy atranka
nuo klasifikatoriaus apmokymo taip, kad $ie du algoritmai nesgveikauja vienas su kitu. Filtro
metodai yra veiksmingi dél gana trumpo skai¢iavimo laiko ir atsparfis persimokymui (angl.
overfitting).

Aplanko metodai [3] pozymiy rinkinio atrankg vertina kaip paieskos uzdavinj, kuriame
konstruojamos, apskaiciuojamos skirtingos kombinacijos, jos lyginamos su kitomis
kombinacijomis, nustatomos galimos saveikos tarp kintamyjy. Aplanko modelis naudoja
nuspé¢jamg tiksluma, kurj i$ anksto nustato mokymosi metodas, siekiant suZzinoti pasirinkty
pozymiy kokybe. PaieSkos procesas gali biiti metodinis (pavyzdziui, kaip trumpiausio kelio
paieska (angl. best — first search)), stochastinis (pavyzdziui, laiptiniai algoritmai (angl. hill —
climbing)), euristinis (pavyzdziui, veiksniy jtraukimo algoritmas (angl. forward) arba veiksniy
iSmetimo (angl. backward) algoritmas). Aplanko metodai turi tris pagrindines komponentes:
pozymiy atrankos paieska (t. y., kaip rasti poZymiy poaibj i§ Visy galimy pozymiy), pozymiy
jvertinimg (t. y., kaip jvertinti pasirinkto klasifikatoriaus jvykdyma) ir indukcijos algoritma.
Aplanko metoduose klasifikatoriaus apmokymas prilyginamas juodajai dézei. PoZymiy paieskos
komponentas parodo pozymiy aibe, o poZymiy jvertinimo komponentas naudoja klasifikatoriy,
jvertina efektyvuma, atlicka pozymiy poaibio atrankos iteracijg. Klasifikatoriui apmokyti
parenkama tik aukS$C€iausia reikSme jvertinta pozymiy aibé. Gautas klasifikatorius vertina
nepriklausoma testavimo rinkinj, kuris néra naudojamas apmokymo proceso metu. Aplanko
metodai daznai yra pernelyg , brangiis“ duomenims su dideliu pozymiy skaiiumi. Sis trikumas
kyla dél ilgo skai¢iavimo proceso. Aplanko metodams yra priskiriamas RPA metodas.

Integruoti metodai [3] leidzia suzinoti, kurie pozymiai geriausiai prisideda prie kuriamo
modelio tikslumo. Sis metodas naudoja statistinius kriterijus, parenka kelis kandidatiniy pozymiy
poaibius su tam tikru galingumu ir i$skiria poaibj su didziausiu klasifikavimo tikslumu. Integruoti
metodai apjungia filtro ir aplanko metodus. Tuo pa¢iu metu vyksta ir modelio pritaikymas, ir

pozymiy atranka. Labiausiai paplitgs integruoty pozymiy atrankos metody tipas yra
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reguliarizavimo (angl. regularization) metodai su tikslo funkcijomis, kurios mazina tinkamumo
paklaidas, koeficientai tampa mazi arba lygiis nuliui. Pozymiai, kuriy koeficientai yra arti nulio,
pasalinami. Dél gaunamy gery rezultaty, reguliarizavimo modeliai sulaukia nemazai démesio.
Reguliarizavimo metodai taip pat yra vadinami baudos metodais, kurie nustato papildomus
optimizavimo apribojimus prognozavimo algoritmui, todél modelio sudétingumas mazéja.
Reguliarizavimo metody pavyzdziais galéty biiti maziausio absoliutaus susitraukimo ir atrankos
operatorius (L1) (angl. least absolute shrinkage and selection operator (trump. LASSO)), elastinis
tinklas (L1+L2) (angl. elastic net) ir gubriné regresija (angl. ridge regression).

Straipsnyje [4] teigiama, kad pozymiy atranka 50 % gali pagerinti klasifikavimo modelio
tiksluma. Straipsnio autorius pateikia kelis algoritmus, skirtus pozymiy atrankai ir priskiriamus
prie aplanko metody: skruzdziy kolonijos optimizavimo (angl. ant colony optimization) algoritma,
atkaitinimo modeliavimg (angl. simulated annealing), daleliy spieCiaus optimizavimo (angl.
particle swarm optimization) algoritma.

Apie daleliy spieciaus optimizavimo algoritmo taikyma pozymiams parinkti kalbéjo Bing
Xue [5]. Jis taiké keliy tikslo funkcijy daleliy spieCiaus optimizavimg, generuodamas
nedominuojanéiy sprendiniy (pozymiy pogrupiy) Pareto frontg. Algoritmas buvo pritaikytas ant
12 kontroliniy duomeny rinkiniy. Eksperimentai parodé, kad toks optimizavimas gali automatiskai
vystyti daug nedominuojanciy sprendiniy rinkiniy ir parinkti tinkamiausig pozymiy poaibj.

Keliose mokslinése publikacijose kalbama apie didelius duomeny rinkinius, kuriuos norima
klasifikuoti, bet pozymiy yra daug, todél reikalinga efektyvi pozymiy atranka. Viename is$
straipsniy [6], poZymiy atrankos skai¢iavimams sitilo naudoti laikui imlias strategijas, kurios vieng
po kito jtraukia pozymius | poZzymiy pogrupius, panaudojant baigtinj skai¢iy iteracijy. Ypatingai
dideliy matmeny duomeny pozymiy atranka yra vykdoma per poZymiy generavimo
,mechanizmus* (angl. feature generating machine). Vietoj optimizavimo atlikimo visiems jvesties
pozymiams, pozymiy generavimo ,masSinos® jtraukia informatyviausius pozymius ir tada
sprendzia sumazintg keliy branduoliy apmokymo uzdavinj. Siiiloma optimizavimo schema
imituoja persimokymo strategija, mazinant pozymiy atrankos paklaidg ir nejdedant daug pastangy.
Be to, pozymiy atrankos paklaida gali buti efektyviai ,,susvelninama®, atskirai kontroliuojant
sprendimo funkcijos sudétinguma, kas ir yra pagrindinis Sio metodo privalumas.

Keli autoriai yra pasiiile evoliuciniais skai¢iavimais pagristus metodus pozZymiy atrankai.
Guerra — Salcedo [7] rasé apie hibridinj, genetinj poZymiy atrankos algoritma, kuris yra greitas ir
tikslus. Landry su kitais autoriais [8] analizavo genetiniu programavimu pagrista poZymiy atrankos
»technikg®“. Bala ir kiti autoriai [9] naudojo GA pozymiy jvertinimui.

Straipsnyje [10] sitilomas evoliuciniu algoritmu pagrjstas pozymiy atrankos metodas, kuris

naudoja ,,MapReduce* paradigma, t. y., programinés jrangos programavimo modelj, leidZiantj
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lygiagreciai apdoroti didelius duomeny rinkinius, iSgaunant pozymiy pogrupius i§ didziyjy
duomeny. Metodas isskaido originalius duomenis j blokus ir i$ jy pasimoko. Po to, gauti daliniai
rezultatai apjungiami ] galutinj pozymiy svoriy vektoriy. Pozymiy atrankos metodas yra
jvertinamas, naudojant tris gerai zinomus klasifikatorius: AVK, logisting regresijg ir Naivaus
Bajeso metodg. CHC metodas yra binarinis GA. Jis jtraukia pusiau tolyginj kryzminimga. Toks
kryZzminimas atsitiktinai parenka puse bity, kurie skiriasi tarp abiejy tévy. Gaunami du palikuonys,
kurie turi didziausiag Hemingo atstumg i3 tévy. Toliau vykdoma elitin¢ atranka. Cia kiekvienoje
kartoje nauja populiacija yra sudaroma i$ geriausiy individy, renkamy tarp tiek dabartiniy, tiek
palikuoniy populiacijy. Esant lygiosioms, parenkami tévai. Po elitinés atrankos vykdomas
kryZminimas. Dviem individams neleidziama kryzmintis, jeigu Hemingo panasumas tarp jy virsSija
ribing d (paprastai inicializuojama d = %, Kur L yra chromosomos ilgis). Ribiné verté mazéja, kai
negaunamas joks palikuonis, o tai rodo, jog algoritmas konverguoja. Procesas yra atnaujinamas.
Kai d = 0 (taip atsitinka po keliy karty negavus jokiy naujy palikuoniy), populiacija laikoma
nekintancia. Tokiu atveju, nauja populiacija yra generuojama iSlaikant geriausig individa, o like
individai turi tam tikrg procentinj i8mesty bity dydj. CHC metodas pagal klasifikacijg patenka j
aplanko metody grupe. CHC metodas natiiraliai prisitaiko prie pozymiy atrankos uzdavinio, nes
kiekvienas pozymis gali buti apibréZtas kaip bitas sprendimo vektoriuje. Kiekviena vektoriaus
pozicija nurodo, ar atitinkamas pozymis yra atrenkamas. Tinkamumo funkcija, naudojama jvertinti
naujus individus, pritaiko k — artimiausiy kaimyny klasifikatoriy duomeny rinkiniui, gautam
pasalinus atitinkamus pozymius. Tinkamumo reik§mé yra svertiné k — artimiausiy kaimyny suma.

Straipsnyje [10] minimas CHC metodo sugretinimas, panaudojant ,,MapReduce* procediirg
ir iSgaunant svoriy vektorius. Tegul T yra apmokymo rinkinys, saugomas ,,Hadoop‘o* (t. y., atviro
kodo programinéje jrangoje ir aplikacijy visumoje (angl. framework) dideliy duomeny kaupimui
ir apdirbimui) paskirstytoje faily sistemoje. Turime m skaic¢iy duomeny padalinimo uzduoéiy.
,MapReduce* suskaidymo procediira dalina T j m nesikertanéiy virtualiy masiny arba aplikacijos
objekty (angl. instance) poaibiy. Kiekvienas T; poaibis, kur i € {1,...,m}, yra apdorojamas
atitinkamos duomeny padalinimo uzduoties. Kadangi $is padalinimas atliekamas nuosekliai, visi
poaibiai turi apytiksliai tg pat] virtualiy masiny skaiiy ir atsitiktiné T faily atranka uZztikrina
tinkamg klasiy pusiausvyra. Duomeny dalinimo etapas po kiekvieno T; susideda i§ evoliucinio
pozymiy atrankos algoritmo ($iuo atveju, remiantis CHC metodu). Vadinasi, kiekvienos duomeny
dalinimo uzduoties i§vestis yra binarinis vektorius f; = {f;, ..., fip}, kKur D — pozymiy skaicius,
kuris nurodo CHC metodo atrinktus pozymius. Redukcijos etape imamas Vvisy binariniy vektoriy

vidurkis, isgaunant vektoriy (zr. (1) formulg):

x = {xq, ..., xp}, 1)
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kur X = % nofi i ir j € {1, ..., D} yra dalis evoliucinés pozymiy atrankos, jtraukiancioS j — aji
poZzymj. Gaunamas bendras evoliucinés pozymiy atrankos rezultatas (zr. 1.2.2 pav.). Vektorius x;
naudojamas sukurti sumazintg duomeny rinkinj, kuris toliau buty imamas masininio apmokymo
tikslais. Kai apskaiCiuojamas vektorius x, sekantis tikslas yra i§ originalaus duomeny rinkinio
paSalinti maziau perspektyvius pozymius. Sukuriamas papildomas ,,MapReduce® procesas.
Vektorius x paveréiamas | binarinj pavidalg, naudojant slenkstj (angl. threshold) 6 (zr. (2)

formule):

b ={by,...,bp}, 2)

0,jeigux; = 0

kur bj - { 1, kitu atveju.

" Vektorius b parodo, kokie pozymiai parenkami sumazintam duomeny

rinkiniui. Parenkamy pozymiy skai¢ius D' = ?:1 b; kontroliuojamas su slenks¢iu 6. Su aukstu

slenks¢iu parenkami tik keli poZymiai, o Zemesnis slenkstis leidzia atrinkti daugiau poZymiy.

Slenksc¢io nustatymas leidzia pagerinti klasifikavimo modelio specifiSkumg ir jautrumg prie tam

tikry salygy.
Pradinis Paskirstytas Galutinis
{0110
S-—[-
by
0110
—_— I \ =
N | IS
[y J
' . Sumazintas
Originaliis apmokymo : duomeny rinkinys
ir testavimo duomeny 0L10--
rinkiniai :
~ | NN
NN
Paskirstyti apmokymo ir testavimo h [

duomeny rinkiniai

Evoliucinés atrankos rezultatai

0.1 0.3 0.2 0.0---

+
slenkstis
]
0110---

1.2.2 pav. Duomeny rinkinio dimesijos mazinimo proceso schema [10]
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Klasifikavimo metodai

Klasifikatoriaus konstravimui ir vertinimui yra naudojamas 10 — lypis kryzminio patikrinimo
(angl. 10 — fold cross — validation) metodas, kuris prading imtj padalina, pavyzdziui, j apmokymo
ir testavimo duomeny rinkinius, t. y. j K tarpusavyje nesuderinamy poaibiy arba bloky. Atliekamas
perskaiciavimas ir jeigu tikslumas tampa priimtinas, procesas baigiamas. Literatiroje [11, 12, 13,

14,15, 16, 17, 18] yra minimi keli duomeny klasifikavimui skirti metodai, kurie apraSomi zemiau.

K — artimiausiy kaimyny klasifikatorius
K — artimiausiy kaimyny klasifikatorius priskiriamas prie neparametriniy klasifikavimo
metody. Kaimynai yra randami, remiantis atstumo metrika, pavyzdziui, Euklido atstumu (zr. (3)

formulg):

d(x,y) = 2V, Zj(xi —¥i)?, 3)

Kur x; = X1, X5, o, X IT Vi = V1, V2, .., Vim yra dviejy tasSky m pozymiy reik§més.

Naujas nesuklasifikuotas stebéjimas yra priskiriamas tai klasei, kuriai yra priskiriami
artimiausi stebéjimai i§ apmokymo duomeny rinkinio. Kai matuojamas atstumas, o tam tikri
pozymiai turi dideles reikSmes, lyginant su kitais pozymiais, tuomet biitina pozymiy reikSmes

normalizuoti, pavyzdziui, atlieckant Z — mato (angl. Z — score) standartizavima (zr. (4) formulg):

% X—-vidurkis(X) (4)
standartinis_nuokrypis(X)’
Kategoriniams duomenims Euklido metrika netinka. Kategoriniams duomenims apibréziama
funkcija, kuri leidzia palyginti i — tojo pozymio vertes taip (zr. (5) formulg) [11]:
0,jeix; = y;
d(x;, yi) = {1, kitu atveju. ()
Tiesiné diskriminantiné analizé
Pagrindiné tiesinés diskriminantinés analizés idéja yra rasti tiesing transformacija, kuri
geriausiai diskriminuoty tarp klasiy. Matematiskai tiesin¢ diskriminantiné analizé¢ yra vykdoma
per matricy skaidymo analize. Naudojant tiesing diskriminanting analize, siekiama projekcijos,
kuri geriausiai atskiria duomenis. Nauji objektai remiasi apmokymo imtimi, o jy priklausymas
klaséms néra i§ anksto zinomas [12].
Tarkime, kad turime n klasiy (baigtinj skai¢iy), o poZymiai (kintamieji) yra pasiskirste pagal
normalyjj pasiskirstymg ir iSmatuoti intervaly skaléje. Tada vidiniy klasiy (angl. intra — class)

matrica yra apskai¢iuojama (zr. (6) formule):
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Y = S1+ -+ S = Nisq Xree,(x — X (x — %), (6)
kur c; — klasés, x; — p — dimensijos imtys, x, = %erci , m; — stebé&jimy skaicius klasése.
Tarp klasiy (angl. inter — class) skaidymo matrica yra apibréziama kaip (Zr. (7) formule):
Xy = Zieami(x, — ) (%, — %), (7)
kur m; — apmokymo imties stebé&jimy skai¢ius kiekvienai klasei, X, — kiekvienos klasés vidurkis,
X = %Z?ﬂ m;x, — bendro vidurkio vektorius.
Gavus 6 ir 7 lygtis (zr. (6) ir (7) formulg), tiesiné transformacija @ turi biiti maksimizuota.

Transformacija @ yra gaunama, sprendziant apibendrintg tikriniy reik§miy uzdavinj (zZr. (8)

formulg):
Lp® =212, (8)

Taigi, klasifikavimui yra naudojami diskriminantiniai pozymiai. Turint &, klasifikavimas yra
atlickamas transformuojant erdve ir remiantis tam tikromis atstumo metrikomis. Tada naujas

stebéjimas z yra priskiriamas (zr. (9) formulg):

arg min d(z®, x; D), 9)
k

kur x, yra k — tosios klasés centras [12].

Naivaus Bajeso klasifikatorius

Bajeso (angl. Bayesian) klasifikatoriai yra statistiniai klasifikatoriai. Jie prognozuoja klasés
priklausomumo tikimybe, t. y. tikimybe, kad tam tikra aibé priklauso tam tikrai klasei (grupei).
Bajeso klasifikavimas yra pagristas Bajeso teorema. Klasifikavimo metodus lyginantys tyrimai yra
parode, kad savo veikimu Bajeso klasifikatorius, zinomas kaip Naivaus Bajeso klasifikatoriumi,
yra panasus j sprendimo medziy (angl. decision tree) ir dirbtiniy neuroniniy tinkly (angl. artificial
neural network) klasifikatorius. Bajeso klasifikatoriai rodo auksta tikslumag ir yra greiti, kai
analizuojami dideli duomeny masyvai. Naivaus Bajeso klasifikatoriai leidZia manyti, kad poZymiy
vertés tam tikroje klaséje poveikis yra nepriklausomas nuo kity pozymiy reikSmiy.

Tegul X — duomeny rinkinys. H — hipotezé, kad duomeny rinkinys X priklauso tam tikrai
klasei C. P(H|X) ir P(X|H) yra aposteriorinés tikimybés, o P(H) ir P(X) — apriorinés tikimybés.
Bajeso teorema apibréziama (zr. (10) formulg):

P(X|H)P(H)

P(H|X) = PO

(10)

Naivaus Bajeso klasifikatoriaus veikimas yra apibiidinamas keliais etapas. Pirma, tegul D —

apmokymo rinkinys su poZymiais ir steb&jimus apibidinanciais klasés kintamaisiais. Kaip jprasta,
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kiekvienas duomeny rinkinys turi n — dimensijos pozymiy vektoriy X = (xq,xy, ..., Xp),
vaizduojantj N — matavimy, atitinkamai Ay, A4,,...,A,. Antra, tarkime, kad yra m klasiy
C;,Cy, ..., Cp. Klasifikatorius prognozuoja, kad X yra siejama su klase, turin¢ia didziausig
aposterioring tikimybe. Naivaus Bajeso klasifikatorius prognozuoja, kad duomeny stebéjimas

priklauso klasei C; tada ir tik tada, jei (zr. (11) formulg):
P(C;i|X) > P(C]X), (11)

kur1 <j <mirj # i. Taigi, P(C;|X) yra maksimizuojama. Klas¢ C; yra vadinama maksimalia

P(X|C;)P(Cy)

aposteriorine hipoteze, kur P(C;|X) = D

apskai¢iuojama pagal Bajeso teoremg. Trecia,
kadangi P(X) yra konstanta visoms klaséms, tik P (X|C;)P(C;) yra maksimizuojama. Jeigu klasés
aprioriné tikimybé yra nezinoma, tada bendrai manoma, jog klasés yra vienodai tikétinos, t. y.
P(C,) = P(C,) = -+ = P(C,,) ir tada tik maksimizuojama P(X|C;) tikimybé. Kitu atveju,
maksimizuojama P (X|C;)P(C;) tikimybé. Klasés aprioriné tikimybé gali biiti apskai¢iuojama kaip
P(C) = %. Ketvirta, jeigu duotas duomeny rinkinys su daug pozymiy, tada sunku apskaiciuoti
P(X|C;) tikimybe. Norint sumazinti tikimybés P(X|C;) skai¢iavimus, daroma prielaida, kad
pozymiy reik§mes yra sglyginai nepriklausomos viena nuo kitos, atsizvelgiant | klasés kintamajj.
Taigi, P(X|C;) yra gaunama (zr. (12) formulg):

PX|Co) = [Tg=1 P(xi|Cy) = P(x1|C;) X P(x2|C;) X ... X P (x| Cy). (12)

Jeigu A;, pozymiai yra kategoriniai, tada P (x| C;) yra aibés D, turin¢ios reik§mes x; pozymiams
Ay klasés C; skaicius, padalinamas i§ |Ci,D | Jeigu A pozymiai yra tolydis, tada tolydis pozymiai
turi Gauso pasiskirstymg su vidurkiu ir standartiniu nuokrypiu. Tikimybé P(x;|C;) yra
apibréziama (zr. (13) formule):

_Ge=p?

9 p,0) = e (13)
taip, kad (zr. (14) formulg):
P('xklci) = g(xkfﬂci’ O—Ci)' (14)

Penkta, norint nustatyti klase stebéjimui, tikimybé P(X|C;)P(C;) yra skai¢iuojama kiekvienai
klasei C;. Klasifikatorius priskirs stebéjimg klasei C; tada ir tik tada, jeigu (zr. (15) formulg):

P(X|CHP(C;) > P(XIC;)P(C), (15)

kur1l < j < mirj # i. Duomenys klasifikuojami, kai tikimybé P (X|C;)P(C;) yra maksimali [13].
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Sprendimy medziai

Sprendimo medis yra struktiriné schema, panasi | medzio struktiirg, kurioje kiekvienas
vidinis mazgas (virSiiné) reiskia testa, kiekviena Saka duoda testo rezultatus, o kiekvienas mazgo
lapas — klasés pavadinima. VirSutinis mazgas medyje yra Sakninis mazgas. Sprendimo medZiai yra
priskiriami prie neparametriniy klasifikavimo metody. Tipiné sprendimo medzio struktiira yra
pavaizduota 1.2.3 paveiksle (zr. 1.2.3 pav.). Cia sprendziama, ar visi klientai gali jsigyti

kompiuterj.

vidutinio amzZiaus

' [ Kredito mokumas ]

[ Ar studentas?

N/

) L,
Pes N “
2 . %
N % 5 %
] %

1.2.3 pav. Sprendimy medzio struktiira

Sprendimo medZzio algoritmas turi tris parametrus: D (duomeny suskaldyma), pozymiy
sgrasg, pozymiy atrankos metoda. IS pradziy, turimas pilnas apmokymo duomeny kortezas (angl.
tuple) ir su juo susij¢ klasiy pavadinimai. Pozymiy atrankos metodas nurodo euristinés atrankos
procediiros atributa, kuris geriausiai atskiria duotas klasifikavimo klases. Si procedira taiko
pozymiy atrankos matus, tokius kaip informacijos prieaugis (angl. information gain) ir Gini
indeksas (angl. Gini index). Gini indeksas reikalauja binarinio medzio. Informacijos prieaugis
leidzia turéti kelias klases (i§ mazgo iSeina dvi arba daugiau Saky).

Kai sudaromas sprendimo medis, daugelis Saky atspindi apmokymo duomeny anomalijas, o
taip yra dél triukSmo ir iSskiriy. MedZiy genéjimo metodai leidZia iSspresti duomeny
persimokymo problema. Tokie metodai paprastai naudoja statistines priemones ir pasalina
maziausiai patikimas Sakas. Apgenéti medZiai yra linke biiti maZzesni ir ne tokie sudétingi, todél
juos suprasti yra lengviau. Apgenéti medziai yra greitesni ir geriau teisingai Klasifikuoja
nepriklausomus testavimo duomenis, nei negenéjami medziai. MedzZiy genéjimas turi du bendrus
metodus: prie§ — genéjimas (angl. prepuning) ir po — gen¢jimas (angl. postpruning). Pries —
gen¢jimas reikalauja daugiau skaiciavimo laiko. Vietoj gené¢jamy medziy, kurie remiasi klaidy
santykio nustatymu, galima genéti medzius, atsizvelgiant j bitus, reikalingus uzkoduoti jiems.

Geriausiais apgenétas medis yra tas, kuris minimizuoja uzkoduoty bity skaiéiy. Sis metodas
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remiasi minimalaus aprasymo ilgio (angl. minimum description length, trump. MDL) principu,
kuris turi maziausig skaiciy bity.

ID3 sprendimo medzio metodas naudoja informacijos pricaugio mata, taciau neturi medzio
genéjimo etapo. ID3 metodas tinka Klasifikuoti tik kategorinius kintamuosius. Tikétina

informacija, kurios reikia klasifikuoti kortezg D yra apskaiCiuojama (zr. (16) formule):

Info(D) = =X, pilogz (py), (16)
¢ia p; yra nenuliné aprioriné tikimybé, gaunama p; = %, kur C; — klasé. Logaritmo pagrindas

yra lygus dviem, nes informacija koduojama bitais. Info(D) yra vadinama korteZo (arba aibés) D
entropija (angl. entropy).

Tarkime, kad poZzymis A turi v skirtingas reikSmes, t. y. {ay, a, ..., a,,}, kurios stebimos i§
apmokymo duomeny. Pozymis A dalina aib¢ D j poaibius, t. y. i {Dy, D, ..., D, }, Kur D; apibiidina
tuos D stebéjimus, kurie turi A iSvestj a;. Poaibiai atitikty Sakas, einancias i§ mazgo N. Apie tali,
kiek po padalinimo reikia informacijos, kad biity atlikta tiksli klasifikacija, skai¢iuojama pagal 17

formule (Zr. (17) formule):

IDj
Info,(D) = 3"=1|TJ| x Info(D;), (17)
kur % veikia kaip j — ojo dalinimo svoris. Info,(D) yra tikétina informacija, kuri reikalauja

klasifikuoti aib¢ D pagal pozymius A. Info,(D) turi bati kiek ijmanoma mazesnis.
Informacijos prieaugis yra apibréZiamas kaip skirtumas tarp pirminio informacijos jvertinio
(pagristo klasiy proporcingumu) ir naujo informacijos kiekio (gauto po aibés padalinimo pagal

pozymj A) (zr. (18) formulg):
Gain(A) = Info(D) — Info,(D). (18)

Pasirenkamas tas pozymis A, kuris turi didziausig informacijos pricaugj (Gain(A)).
C4.5 metodas yra ID3 metodo praplétimas. Metodas medzio auginimo etape naudoja
informacijos prieaugio santykj (angl. gain ratio). Taikoma padalinimo informacijos verté, kuri

gaunama (zr. (19) formule):

D |Dj

Splitinfo,(D) = ’jzlm x log, (m) (19)

Taigi, informacijos prieaugio santykis yra apibréziamas kaip (zr. (20) formule):

i . _ Gain(4)
GainRatio(A) = Splitinfor D) (20)
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Pozymis, su maksimaliu informacijos priecaugio santykiu yra pasirenkamas. Atkreipiamas
démesys, kad, kai matas priartéja prie nulio, santykis tampa nestabilus. Tokiu atveju, ijdedamas
apribojimas, pagal kurj pasirinkto testo informacijos prieaugis privalo biiti didelis, t. y. bent toks

didelis, kaip vidutinis prieaugis, gautas per visus tirtus testus.

C4.5 metodas naudoja algoritmg, vadinamg pesimistiniu genéjimu. Jis skaic¢iuoja klaidy
rodiklj ir daro i§vadas apie po — medzio genéjimg. Pesimistinis genéjimas naudoja apmokymo imtj
ir skai¢iuoja paklaidos jver¢ius. Tikslumo ir klaidos jver¢iai yra pagristi apmokymo duomeny
rinkiniu, optimistiniai, todél daro didele jtakg klasifikavimui. Pesimistinis genéjimo biidas

reguliuoja Klaidy jvertj, jdedant baudg (angl. penalty).

Klasifikavimo ir regresijos medziuose (angl. classification and regression trees, trump.
CART) pozymiy atrankai yra naudojamas Gini indeksas. Jo matematinis apibrézimas yra (Zr. (21)

formulg):
Gini(D) =1—-3Y™, p?, (21)

. ) Ci e :
kur p; yra aprioriné tikimybé, gaunama p; = %. Suma skai¢iuojama per visas m klases.

Gini indeksas laikosi binarinio padalinimo kiekvienam pozymiui. Jeigu pozymis A dalina

aib¢ D j D; ir D,, D aibés Gini indeksas, duodantis tokj padalinima, i$reiSkiamas (zr. (22) formule):
. D4l s IDal A .
Giniy (D)= mel(Dl) + mGlnl(Dz). (22)

Kiekvienam pozymiui skaiiuojami visi jmanomi binariniai poZymiy padalinimai.
Diskretiems poZymiams pasirenkamas tas padalinimo poaibis, kuris poZymiui duoda minimaly
Gini indeksg. Tolydiems poZymiams apsvarstomi visi galimi padalinimo taskai.

Pozymiy aibés parinkimui maksimizuojama iSraiska (zr. (23) formule):
AGini(A) = Gini(D) — Giniy (D). (24)

CART metodas naudoja medzio sudétingumo skai¢iavimui skirta genéjimo algoritma, kuris
priskiriamas prie po — gen¢jimo riisies. Medzio sudétingumas — funkcija, kuri priklauso nuo lapy
skaiCiaus medyje ir medzio klaidy rodiklio. Medziy klaidy rodiklis (santykis) — neteisingai
suklasifikuoty stebéjimy procentas. Medzio genéjimas prasideda nuo medzio apacios. Kiekvienam
vidiniam mazgui N, apskai¢iuojamas taip vadinamo po — medzio sudétingumas. Jeigu po — medis
kei¢iamas j lapa, sudétingumas perskaiciuojamas. Dvi gautos reikSmés tarpusavyje palyginamos.
Jeigu apgenétas po — medis mazge N duoda mazesnj sudétinguma, tada po — medis genamas.

Priesingu atveju, paliekamas toks pat [13].
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Neuroniniy tinkly metodas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai i§ pradziy buvo sukurti, pamégdziojant Zmogaus nervy sistema.
Tinklas susideda i§ neurony ir ry$iy tarp jy, kurie kartu nustato tinklo elgesj. Neuroninis tinklas
susideda iS trijy arba daugiau neurony sluoksniy: jéjimo sluoksnis, i$¢jimo sluoksnis ir bent vienas
pasléptasis sluoksnis (zr. 1.2.4 pav.). Perceptronu yra vadinamas dirbtinio tinklo neuronas.

Kiekvieno sluoksnio neuronus jungia aksonas [14].

CEX

X x x X x x X
~ o o1 ~ w N [l

66 600

voset @
gosery @

zosel @

rosery @

1.2.4 pav. Neuroninio tinklo strukttra [14]

Neuroniniai tinklai yra netiesinis metodas. Neuroninio tinklo pagalba klasifikavimo i§éjimo

reikSme galima apskaiciuoti (zr. (25) formulg):
Y= (U +4), (25)

kur U; = Z(Xi . Wij), ¢ — aktyvavimo funkcija (daZnai sigmoidiné funkcija), t; — slenkscio
reik§mé. Cia kiekvienam j — tajam neuronui, kiekvienas jvesties kintamasis X; yra dauginamas i$
svorio wy;. Jie kartu susumuojami. Modelio parametrai yra apskai¢iuojami didziausio tikétinumo

metodu [15]. Neuroniniai tinklai yra skai¢iuojami be griztamojo rysio.

Logistiné regresija
Logistiné regresija taikoma prognozuoti kategorinio klasés kintamojo reik$mes, tiksliau
tikimybes. Logistiné regresija yra panasi ] vieno perceptrono modeli. Logistiné regresija

nereikalauja kintamyjy normalumo pasiskirstymo sglygos. Logistiné regresija gali biiti skirstoma
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1 dvinare, daugianarg arba ranging. Matematiné tikimybe¢ klasés kintamajam jgyti tam tikrg reikSme
yra uzrasoma (zr. (26) formulg):

_ eZ(Xi) _ 1
Pi= 1re() = Tre-2(x)

(26)

¢ia X; — nepriklausomi kintamieji, Z(X;) = a + b1 Xy; + -+ + b X);. Kaip ir neuroniniy tinkly
atveju, logistinés regresijos parametrai yra apskai¢iuojami didziausio tikétinumo metodu. Jeigu
tikimybé prognozuojamam iSvesties (klasés) kintamajam yra didesné uz 0,5, tada steb&jimas yra
priskiriamas Klasei [16]. Logistinés regresijos modelis yra realizuotas daugelyje programiniy
pakety. Logistinés regresijos modelis savyje jtraukia pozymiy atrankos algoritmus, todél atskiras

pozymiy atrankos uzdavinys yra praleidziamas.

Atraminiy vektoriy klasifikatorius

AVK bendrai yra priskiriamas prie netiesinio klasifikavimo metody. Klasifikuojami
duomenys atskiriami hiperplokStuma. Jeigu negalima rasti tiesinés hiperplostumos, duomeny
taskai yra projektuojami j auksStesnés dimensijos erdve. Toks projektavimas yra pasiekiamas per
branduolio (angl. kernel) metodus. Visa uzduotis gali buti formuluojama kaip kvadratinio
optimizavimo uzdavinys. AVK yra naudojamas rasysenos ranka atpaZinimui. Zemiau pateikiama
klasifikavimo, panaudojant atraminius vektorius, vizualizacija (zr. 1.2.5 pav.) [17].

Paraste

Skiriancioji
hiperploksStuma

L I *
. L
. » .
'
v W
-'

Atraminiai vektoriai

1.2.5 pav. AVK Kklasifikavimo vizualizacija konkre¢iam pavyzdziui [17]
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AVK trikumas yra tai, kad klasifikavimo rezultatas yra grynai ideologinis, o klasés

tikimybés néra apskai¢iuojamos. Jeigu apmokymo duomeny yra daug, procesas tampa létas [18].

1.3. PROGRAMINES JRANGOS APZVALGA IR PARINKIMAS

Siekiant realizuoti pozymiy atrankos metodus ir atlikti duomeny klasifikavima, buvo
panaudotos Python ir R programinés jrangos. Apache Spark yra greita, jtraukianti interaktyvias
uzklausas ir bendro pobiidzio klasteriams skaiCiuoti skirta platforma. Greitis yra svarbus, norint
apdoroti didelius duomeny rinkinius, nes yra skirtumas, ar duomenis apdoroti interaktyviai, ar
laukti nemazai valandy. Apache Spark suteikia galimybe paleisti skai¢iavimus atmintyje. Apache
Spark taikomyjy programy programavimo sgsaja (angl. application programming interface,
trump. API) palaiko Python, R, Java, SQL kalbas. Apache Spark jtraukia MapReduce modelj,
leidZiantj lygiagreciai apdoroti didelius duomeny rinkinius. Dél greity skai¢iavimy ir toliau
apraSomy patogiy naudojimui biblioteky, buvo pasirinkta PySpark platforma, kuri paleidziama per

taip vadinama ,,Git Bash* komandinj lauka.

Pagrindinés naudotos Python programavimo kalbos bibliotekos:

e Scikit — learn* — biblioteka, skirta masininiam apmokymui Python aplinkoje. Tai yra
atviro kodo jrankis, sukurtas duomeny tyrybai ir analizei;

¢ . Pandas® — atviro kodo biblioteka, teikianti aukstos kokybés, lengvo naudojimo duomeny
struktiiras. Tai yra duomeny analizés jrankis Python programavimo kalbai;

e ,NumPy*“ — plétinys Python programavimo kalbai, bendrosios paskirties, masyvams
apdoroti skirtas paketas. Jis efektyviai valdo dideliy matmeny duomeny rinkinius ir leidzia
neprarasti per daug grei¢io, naudojant mazy matmeny masyvus;

e  Matplotlib“ — grafiky braizymui skirta biblioteka;

e . Scipy“ — biblioteka, kuri teikia daug paprogramiy skaitiniam integravimui ir
optimizavimui. Ji sukurta dirbti kartu su ,,NumPy* biblioteka.

R programavimo kalba suteikia platy statistiniy ir grafiniy techniky pasirinkimg. Si

programavimo kalba vartotojui yra nemokama ir patogiai iSpleciama.

Pagrindinés naudotos R programavimo kalbos bibliotekos:

e Caret” — klasifikavimo ir regresijos apmokymui skirta biblioteka, jtraukianti duomeny
padalinimg, pirmin] apdorojima, poZymiy atrankos Sablonus, modelio parametry
nustatyma, kintamyjy svarbumo jvertinima;

e .E1071¢ — biblioteka, kuri naudojama Furjé transformacijoms, latentinei analizeli,

klasifikatoriy sudarymui;
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,DoParralel* — biblioteka, leidzianti atlikti lygiagrecius skai¢iavimus;

,GGplot2*“ — biblioteka, skirta grafiky braizymui R programinéje jrangoje ir galinti iSgauti
sudétingg duomeny vizualizavima;

,RandomForest“ — biblioteka, kuri jtraukia klasifikavimg ir regresija, remiantis
atsitiktiniais miskais ir naudojant atsitiktinius jvesties kintamuosius;

,Lattice* — biblioteka, kuri leidzia braizyti aukstos kokybés grafikus.

Duomeny pozymiy Klasifikavimo uzdaviniui spresti gali buti naudojamas ir SAS (angl.

Statistical Analysis System) Enterprise Miner programinis paketas. Sis paketas leidzia vykdyti

medziais pagrista pozymiy atrankos algoritma. Prie Sio paketo jungiamasi debesy kompiuterijos

pagalba.

1.4. BAIGIAMOJO DARBO TIKSLAS IR UZDAVINIAI

Baigiamojo darbo tikslas: pasiilyti metodikg ir programines priemones, kurios atrinkty

maziau pozymiy, bet Zenkliai nepabloginty klasifikavimo kokybés rodikliy.

UZdaviniai:

1.

iSanalizuoti literatlira apie pozymiy atrankos metodus, klasifikavimo metodus, jy
sprendimo problemas ir naudojamas programines jrangas;

pasitlyti metodika, kuri leisty parinkti geriausia poZymiy atrankos metoda, klasifikuojant
konkrec€ius duoments;

parinkti tinkamas programines priemones ir realizuoti metodikg programiskai;
panaudojus pasililyta metodika ir sukurtas priemones, atlikti realiy duomeny
klasifikavima. Palyginti uzdavinio sprendimo laikus ir klasifikavimo kokybés metrikas,

taikant skirtingus metodus.
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2. TYRIMU METODAI IR METODIKA

Siame skyriuje pateikti pozymiy atrankai atlikti ir duomeny klasifikavimui modeliuoti

naudojami metodai, jy programinés realizacijos, pristatoma R ir Python programiniy kalby sgsaja.

2.1. REIKSMINGU KLASIFIKAVIMO POZYMIU ATRANKOS MODELIAI

Duomeny masyvai nuolat didéja, todél svarbus uzdavinys yra pozymiy atranka klasifikavimo
uzdaviniams spresti, Kuri leidzia pagreitinti skai¢iavimus ir iSgauti geresnj klasifikavimo rezultaty
interpretavimg. Darbe yra naudojamas GA, MA algoritmas, RPA algoritmas, atsitiktiniy misky

klasifikavimo modeliai.

2.1.1. GENETINIO ALGORITMO TAIKYMAS POZYMIU ATRANKAI

GA imituoja Darvino natiiralios atrankos teorijg ir randa kai kuriy funkcijy optimalias
reik§mes. GA turi daug taikymo sri¢iy. Siame darbe GA yra taikomas reik§mingy poZzymiy
atrankai. GA priskiriamas prie aplanko metody grupés. I$ pradziy sukuriamas pradinis sprendimy
rinkinys su atitinkamomis tinkamumo reik§mémis, kur didesné reik§mé yra geresné. Sis sprendimy
rinkinys yra vadinamas populiacija (angl. parents), o kiekvienas sprendinys — individu (angl.
children). Kuriama tokia populiacija, kuri kiekviename zingsnyje yra geresné. Individai su
geriausiomis tinkamumo reik§mémis yra derinami atsitiktinai, gaminami palikuonys, kurie paveldi
genus (chromosomas) i§ abiejy tévy ir sudaro kita populiacijg. Individai yra kryzminami (angl.
crossover) (atkartojama genetiné reprodukcija), pakeiciant nedidele dalj genetiniy duomeny ir
taikomos atsitiktinés mutacijos (angl. mutation). Procesui kartojantis, pagaminama daug karty su

vis geresniais sprendimais. Bendra GA schema pateikiama 2.1.1.1 paveiksle (zr. 2.1.1.1 pav.).
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2.1.1.1 pav. Reprodukcinio etapo GA schema [19]
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Tarkime, kad turime pozymiy aib¢ f = {fi, f2, .-, fm—1, fm}- PoZymiy atrankos uzdavinyje
individai yra prognozés kintamuyjy poaibiai. Cia chromosomos (geny seka) yra uzkoduojamos
dvejetainiu formatu (1 arba 0), t. y. poZymis yra jtraukiamas j poaibj arba ne. Tinkamumo reikSmé
(E;) yra modelio apibiidinimo matas, pavyzdziui, RMSE (vidutiniy kvadratiniy paklaidy reik§mé)
arba klasifikavimo kokybés metrikos. Tikslo funkcija yra optimizuojamas dydis. GA pagristas
optimizavimo procesas gali bati labai agresyvus, galimas persimokymas, bet atlickama ,,gili
paieska. Max Kuhn ir Kjell Johnson [19] yra apras¢ pseudokoda (Zr. 2.1.1.2 pav.) pozymiy atrankai
pritaikytam GA:

1. Nustatomas algoritmo stabdymo kriterijus (generavimy skaicius), vaiky skaic¢ius (Vaik_sk)
kiekvienai generacijai (nebitinai) ir mutacijos tikimybé (p,,,);
2. Generuojamas pradinis, atsitiktinai parinkty m binariniy chromosomy rinkinys, kuriy
kiekvienos ilgis yra l = 2;
3. kartojama,
4. kiekvienai chromosomai atliekama:
5. modelio parametry nustatymas ir kiekvienos chromosomos tinkamumo
apskaiciavimas
6. uzbaigiama
7. kiekvienai reprodukcijai k = 1, ..., 222X atliekama:
8. parenkamos dvi tinkamumo kriterijumi pagrjstos chromosomos
9. kryzminimas: atsitiktinai parenkama padétis (atsitiktiné pozicija) ir i$ abiejy
pusiy pakeic¢iamas kiekvienas chromosomos genas
10. mutacija: Kiekvienoje naujo vaiko chromosomoje, kiekviena geno binariné
reik§mé yra atsitiktinai pakei¢iama su tikimybe p,,
11. uzbaigiama
12. kol tenkinamas sustojimo kriterijus.

2.1.1.2 pav. Pseudokodas pozymiy atrankai atlikti, panaudojant GA

Atsizvelgiant | poZymiy atrankos procesa, chromosoma yra binarinis vektorius, kuris turi tokj
patj ilgj, kaip ir nepriklausomi kintamieji duomeny rinkinyje. Kiekvienas chromosomos arba geno
binarinis j¢jimas parodo kiekvieno nepriklausomo kintamojo buvimg arba nebuvima duomenyse.
Chromosomos tinkamumas yra nustatomas pagal modelj, naudojant nepriklausomus kintamuosius
kaip binarinius vektorius. GA randa optimalius sprendimus su visomis nepriklausomy kintamyjy
rinkiniy kombinacijomis. KryZminimo etapas veda vélesnes kartas link optimumo panasiy
genetiniy duomeny poerdviuose. Kitaip tariant, paieSskos poerdviai yra susiaurinami ] erdve,
kurioje atsitiktinai apibréziamos labiausiai tinkamos chromosomos. Tai reiskia, kad algoritmas
gali jstrigti | lokaly optimuma. Jeigu kontekstas yra pozymiy atranka, parinkti pozymiai gali

apibudinti optimaly modelj, bet gali egzistuoti ir kiti optimallis poZymiy porinkiniai. Mutacijos
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etapas leidzia algoritmui iSvengti lokalaus optimumo, atsitiktinai sutrikdant genetinius duomenis.
Paprastai mutacijos tikimybé yra laikoma maza, tarkim, p,, = 0,05. Visgi, jeigu vartotojas svarsto
apie lokalaus optimumo galimybg, tada mutacijos tikimybé gali buti padidinta. Mutacijos
tikimybés kélimo poveikis sulétina konvergavima j optimaly sprendimag [19].

GA realizacija yra pateikta R programinéje kalboje. GA atrinkti pozymiai yra apmokomi su
AVK.

2.1.2. MODELIUOTO ATKAITINIMO ALGORITMO TAIKYMAS POZYMIU
ATRANKAI

Egzistuoja kelios optimizuotos paieskos procediiros, kurios taikomos pozymiy atrankos
uzdaviniui. Viena i§ jy — MA algoritmo pritaikymas. MA algoritmas yra paimtas i$§ aplanko metody
grupés. MA algoritmas yra globalus paieskos metodas, kuris daro mazus atsitiktinius pakeitimus
pradiniam kandidaty sp¢jimui. Jeigu vykdymo verté pakeistai reik§Smei yra geresné, priimamas
naujas sprendimas. PrieSingai, suboptimalus sprendimas i$laiko esamg pozymj ir duoda geresnj
sprendimg vélesnése iteracijose. Tarkime, kad turime m pozymiy aibe f = {fi, f2, -, fin—1, fin}-
Pozymiy atrankos uzdavinyje, sprendimas yra binarinis vektorius, kuris apibtidina turimg poaibij.
Jeigu turime m pozymiy, sprendimas turi m elementy, kur kiekvienas elementas yra 0 arba 1
(pozymis patenka j poaibj arba ne). Poaibis yra sutrikdomas atsitiktinai, pakeiciant nedidelj kiekj
nariy.

Tvirtinama, kad MA algoritmo pritaikymas poZymiy atrankai atlikti yra maziau agresyvus,
nei GA. Bet kuriuo atveju, tiriamajame darbe yra analizuojami abu metodai ir realizuojami R
programinéje aplinkoje. MA algoritmo atrinkti poZymiai irgi yra apmokomi su AVK.

MA algoritmas imituoja metalo Sildymo ir au$inimo procesa, padeda rasti stiprias ir stabilias
konfigiiracijas. MA randa sprendimg atsitiktinai (parenkant prading temperatiirg) ir tada létai ieSko
modelio patobulinimy (vyksta ausinimo procesas). I$ pradziy parenkamas pradinis pozymiy
poaibis ir jvertinama modelio kokybé (Zymimas E;). Po to, pozymiy poaibis Siek tiek pasikeicia
(sumazgja) ir sukuriamas kitas modelis su E, jvertintu tinkamumu. Jeigu naujasis modelis yra
geresnis, t. y. E, < E;, tada priimamas naujasis pozymiy rinkinys. Jeigu yra prieSingai, tuomet
naujasis pozymiy rinkinys vis dar gali bGti priimamas, bet jau remiamasi tam tikra tikimybe p{*,
kur i yra proceso iteracija. Tikimybé suformuojama taip, kad laikui bégant mazéty. Kai i tampa
didel¢, tikimybé tampa mazai tikétina, kad bty priimama suboptimali konfigiiracija. Procesas
tesiasi su tam tikru i§ anksto numatytu iteracijy skai¢iumi ir naudojami geriausi kintamyjy poaibiai
visose iteracijose. Algoritmas sustoja, kai pradiné temperattira pasiekia maza reikSme. Vadinasi,

temperatiira modelyje nuolat kinta. Idéja yra i§vengti lokalaus optimumo (sprendimo, kuris §iuo
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metu yra geriausias, bet bendrai toks néra). [traukiant ,,blogus‘ sprendimus, algoritmas gali testi

paieska kitose erdvése, todél yra maziau imlus laikui [19].

Zemiau detaliai apraSomas $io algoritmo veikimas (zr. 2.1.2.1 pav.) poZzymiy atrankos

pozitriu [19]:

1. Generuojamas pradinis atsitiktiniy poZymiy poaibis;

2. kiekvienai iteracijaii = 1, ..., t atliekama:

3. atsitiktinai sutrikdomas pradiniy geriausiy pozymiy rinkinys (pradiné temperatira)

4. (neprivaloma) perapdorojami duomenys

5. suderinamas ir apmokomas modelis, panaudojant nepriklausomy kintamyjy rinkinj

6. apskai¢iuojamas modelio tinkamumas (E;)

7. jeigu Ei < Egeriausias tada

8. priimti pozymiy rinkinj kaip geriausig

9. nustatyti Egeriausias = Ei

10. kitu atveju

Egeriausias—Ei

11. priimant poZymiy rinkinj, perskai¢iuoti tikimybe p* =e~ 1 ,&iaT yra
temperatiros reiksmé (T, =1, T =T, - @), besikeiCianti per iteracijas, o E —
vykdymo (tinkamumo) matas, a — konstanta (ausinimo parametras), lygus 0,75.

12. generuoti atsitiktinj skai¢iy U tarp [0, 1]

13. jeigu p* < U, tada

14. priimti nauja pozymiy rinkinj kaip geriausia

15. nustatyti Egeriqusias = Ei

16. kitu atveju

17. i8laikyti dabartinj poZymiy rinkinj

18. uzbaigiama

19. uzbaigiama

20. uZzbaigiama
21. Nustatomas pozymiy rinkinys, susijes su maziausiu E; per visas iteracijas;
22. Modelis uzbaigiamas su $ia atrinkty poZymiy aibe.

2.1.2.1 pav. Pseudokodas pozymiy atrankai atlikti, panaudojant MA algoritma

2.1.3. REKURSINIS POZYMIU ATRANKOS ALGORITMAS

RPA algoritmas yra panasus j nuosekly veiksniy iSmetimo algoritmg. Algoritmas pritaiko

modelj visiems atsitiktiniams dydziams ir priskiriamas prie aplanko metody grupés. Kiekvienas

kintamasis yra rikiuojamas pagal svarbumg modeliui. Tegul m yra maz¢janti seka, t. y. pozymiy

aibe f ={f1, f2, -, fm-1, fim}.- Kiekvienoje pozymiy atrankos iteracijoje i yra grgzinami m;

pozymiai, modelis pertvarkomas ir veikimas jvertinamas, panaudojant klasifikavimo kokybeés

metrikas. Apibréziama m; reik§Smé su geriausia vykdymo charakteristika ir svarbiausiais m;

pozymiais. Norint iSgauti geresnj algoritmo atlikimo kokybe, galima jvesti perskai¢iavimo zingsnj,
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panaudojant 10 — lypj kryzminj patikrinimg. Nors kryzminis patikrinimas duoda geresnius
rezultatus, daznai turima problemy dél sudétingy skai¢iavimy ir ilgo algoritmo veikimo laiko. Tada
vartotojams rekomenduojama turéti prieigg prie keliy procesoriy. Kitas kryZminio patikrinimo
trokumas yra tai, kad kiekvienoje iteracijoje yra grazinama daug geriausiy pozymiy aibiy. IS kitos
pusés, gaunamas labiau tikimybinis vertinimas, nei rikiuojant vieng fiksuota duomeny rinkinj.
AVK svorio vektoriaus w koeficientai yra naudojami pozymiy iSrikiavimui pozymiy svarbumo
mazé&jimo tvarka. Tie poZzymiai, kurie turi jvertj ¢; = (w;)?, yra pasalinami, o w; reiskia atitinkama
svoriy vektoriaus W komponentg, kuris modelyje kinta. Algoritmo pabaigoje pateikiamas
geriausias atrinkty pozymiy poaibis [19].

RPA algoritmas yra naudojamas su AVK. RPA algoritmo privalumas tas, kad jis yra atsparus
persimokymui. Detalus RPA metodo su tinkamu perskai¢iavimu algoritmas pateikiamas zemiau
(zr. 2.1.3.1 pav.) [19]:

1. Kiekvienai perskaiciavimo iteracijai atliekama:
2. duomenys padalinami j apmokymo ir testavimo imtis
3. suderinamas ir apmokomas modelis apmokymo duomenims, panaudojant visus P
nepriklausomus kintamuosius
4. apskai¢iuojamas modelio jvykdymas
5. apskai¢iuojamas kintamyjy svarbumas arba reitingai
6. kiekvienam poaibiy skaiciui m;, i = 1, ..., m atliekama:
7. iSsaugomi m; svarbiausi kintamieji
8. (neprivaloma) perapdorojami duomenys
9. suderinamas ir apmokomas modelis apmokymo duomenims, panaudojant m;
nepriklausomus kintamuosius
10. apskaic¢iuojamas modelio jvykdymas, panaudojant testavimui skirtg imtj
11. (neprivaloma) perskaic¢iuojami reitingai kiekvienam kintamajam
12. uzbaigiama
13. uzbaigiama
14. Apskai¢ivojamas jvykdymo profilis per m; pozymius, naudojant testavimui skirtg imtj;
15. Nustatomas tinkamas poZymiy skaicius;
16. Nustatomi galutiniai reitingai kiekvienam islikusiam poZymiui;
17. Pritaikomas galutinis modelis, grindziamas m; pozymiais ir naudojant prading apmokymo
imtj.

2.1.3.1 pav. Pseudokodas pozymiy atrankai atlikti, panaudojant RPA algoritma

2.1.4. ATSITIKTINIU MISKU VIDINIS POZYMIU ATRANKOS METODAS

Atsitiktiniy misky modelis yra priskiriamas prie netiesinio klasifikavimo metody. Miskas yra

grafas, kurio visi komponentai yra medziai. Atsitiktiniy miSky algoritmas atsitiktinai generuoja
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pozymiy poaibius. Atsitiktiniai miskai yra vienodai pasiskirste klasifikavimo medziai, kur
kiekvienas medis yra konstruojamas pagal pasiskirstymo taisykle [20]. Atsitiktiniy misky (angl.
random forests) vidinis pozymiy Klasifikavimo metodas yra susije¢s su atsitiktiniy misky regresijos
algoritmu, tik vietoj regresijos medziy naudojamas klasifikavimo medis. Kiekvienas medis miske
apibiidina duomeny imties klasifikavimg. Individualus sprendimy medis yra konstruojamas,
panaudojant pozymiy atsitikting atranka. Kiekvienas medis priklauso nuo atsitiktiniy vektoriy
reikSmiy. Kol medziy tipai algoritme keiciasi, kiekviename dalinime atsitiktinai parinkty
nepriklausomy kintamyjy skaic¢ius m lieka tas pats. Klasifikavimo atsitiktiniai miskai turi tokias
savybes [19]:

e neparametrinis;

e tinka spresti dideliems uzdaviniams;

e automatiskai atrenka pozymius;

e klasifikavimo pabaigoje skaiciuojami klasifikavimo kokybés rodikliai ir klasifikavimo

rezultaty matrica (angl. confusion matrix), kuri vadinama sumai§ymo arba klaidy matrica.

Medziy auginimui yra naudojama CART algoritmo metodologija. Medziai auginami iki
maksimalaus dydzio ir néra gené¢jami. Atsitiktiniai miskai yra atspariis klaidoms ir iSskirtims.
Atsitiktiniai miSkai neturi problemy dél persimokymo, tinka kategoriniams ir tolydiems
kintamiesiems Klasifikuoti. Atsitiktinio miSko tikslumas priklauso nuo atskiry klasifikatoriy
tikslumo ir priklausomybés tarp jy mato. Atsitiktinius miskus yra sunku interpretuoti. Atsitiktiniai
medziai yra nejautriis parinkty pozymiy skaiciui [13]. Atsitiktiniai medziai yra modeliuojami,

panaudojant tokig bendrg schema [19]:

1. Pasirenkamas atsitiktinis skai¢ius m kuriamy modeliy;

2. kiekvienami =1, ..., m atliekama:

3 generuojama imtis 1§ pradiniy duomeny

4. Siai im¢iai apmokomas medZio modelis

5. kiekvienam dalinimui atliekama:

6 atsitiktinai parenkami k (< m) pradiniai nepriklausomi kintamieji

7 parenkami geriausi pozymiai tarp K pradiniy kintamyjy ir duomenys iSskaidomi
8 uzbaigiama

9 naudojamas medzio modelio sustojimo kriterijus, kuris nustato, ar medis yra baigtas
(genéjimas neatliekamas)

10. uZbaigiama

2.1.4.1 pav. Atsitiktiniy misky pseudokodas pozymiy atrankai atlikti

Atsitiktiniai miskai leidzia m - tajam poZymiui apskaifiuoti santykinj svarbuma

prognozuojamoms klaséms ir santykinj svarbumg visiems pozymiams, naudojant apibendrintg
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Gini indeksg. Svarbumo jvertis m — tajam pozymiui viename sprendimo medyje T, yra

apskaiciuojamas pagal 27 formule (Zr. (27) formule):
ISk (fin) = Xper, AGini(D). (27)

Bendras svarbumas K medziams atsitiktiniuose miskuose apibréziamas tokiu budu (zr. (28)

formule):
IS(fn) = = ZHo1 1S (fm)- (28)

Pozymiai yra iSdéliojami svarbumo jver¢iy mazéjimo tvarka. Atsitiktiniai miskai
kiekviename dalinime parenka m geriausiy originaliy poZymiy, remiantis modelio tinkamumo
duomenims vertinimu.

Bet kokio klasifikavimo modelio tikslumo jvertinimui yra naudojamos Kklasifikavimo
korektiskuma nusakancios metrikos, vadinamos klasifikavimo kokybés rodikliais (zr. 2.1.4.1
lent.). Metriky skaic¢iavimui jvedami atitinkami pazyméjimai, priklausantys nuo teisingai arba
neteisingai suklasifikuoty stebéjimy santykinio kiekio (zr. 2.1.4.2 lent.). Neteisingai klasifikuoty
stebéjimy santykinis dydis ir specifiSkumas yra minimizuojami matai, o jautrumas, sutapimy
dydis, tikslumas bei f — jvertis — maksimizuojami matai [13]. Teisingai klasifikuoty stebé&jimy
santykinis dydis (sutapimy dydis) parodo klasifikatoriaus efektyvuma, tikslumas — teisingai
klasifikuoty klasiy dydj, jautrumas — klasifikatoriaus efektyvuma, leidziantj teisingai identifikuoti
klases, f — jvertis — ry§j tarp duomeny klasiy ir algoritmu klasifikuoty stebéjimy, specifiskumas —
kaip efektyviai Klasifikatorius identifikuoja neteisingai Kklasifikuotas klases, neteisingai
klasifikuoty stebéjimy dydis — klasifikuojamo modelio klaidy kiekj. Klasifikavimo kokybés

metrikos pateikiamos procentiniais dydziais.

2.1.4.1 lentelé. Klasifikavimo kokybés jvertinimo metriky paZyméjimai (sumaiSymo

matrica) [13]

Numatoma klasé

o TAIP NE IS viso
s

= TAIP TP; FN; P,
‘g NE FP, TN; N;
= I§ viso P/ N/ P, + N
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2.1.4.2 lentelé. Klasifikavimo kokybés nustatymo metrikos [13]

Metrika Formulé
Teisingai klasifikuoty stebéjimy santykinis dydis, 1 N TP, + TN,
sutapimy santykinis dydis (angl. accuracy, recognition N Z TP; + FN; + FP; + TN;
rate) -
Neteisingai Klasifikuoty stebéjimy santykinis dydis (angl. 1 N FP, + FN;
error rate, missclassification rate) N’ Z TP, + FN; + FP; + TN;

I
_

Jautrumas (angl. sensitivity, recall) 1 N TP,
L
N Z TP; + FN;
=

N

1 Z TN;

N ,1FPi+TNL-
i=

Specifiskumas (angl. specificity)

1 31 N
Tikslumas (angl. precision) l . Z TP,
N ¢ - TP; + FP;
i=
f — jvertis (angl. f — score) 2 X tikslumas X jautrumas

tikslumas + jautrumas

2.2. ATRAMINIU VEKTORIU KLASIFIKATORIUS

Baigiamajame projekte kiekvieno algoritmo atrinktas pozymiy poaibis buvo klasifikuojamas,
panaudojant AVK. AVK buvo pasirinktas dél efektyvumo didelés dimensijos erdvéje. AVK
naudoja duomeny apmokymo imtj sprendimo funkcijoje, vadinamoje atraminiais vektoriais, todél
veiksmingai iSnaudojama atmintis. Kai stebéjimai tvarkingai neatsiskiria (sprendZiama i§ grafinio
vaizdo), tada naudojamos branduolio funkcijos (tiesiné (be branduolio) (angl. linear), polinominé
(angl. polinomial), radialiné (angl. radial basis function)). AVK siekia optimizuoti
hiperploks§tumos ribos plotj [21].

AVK naudoja grieztos parastés (angl. hard margin), lengvos parastés (angl. soft margin) arba
branduolio metodus. Tegul M m — dimensijos apmokymo jvesties kintamyjy x; (i = 1,..., M)
priklauso klaséms y; (i =1,...,M) (Siuo atveju, turimas 9 klasiy klasifikavimo uzdavinys).
Sprendimo funkcijos yra (Zr. (29) formule):

D;i(x) = w ¢(x) + b;, (29)

kur w; yra m — dimensijos vektorius, ¢(x) — funkcija, kuri braizo X | m — dimensijos pozymiy
erdve, b; — poslinkio koeficientas.

Jei hiperplokstuma D;(x) = 0, randama optimali skirian¢ioji hiperplokstuma. Jeigu
klasifikavimo uzdavinys yra atskiriamas, apmokymo duomenys priklauso klasei i, tenkinanéiai
D;(x) = 1. Tie duomenys, kurie priklauso kitai klasei, tenkina D;(x) < —1. Jeigu duomenys yra

neatskiriami, tuomet |D;(x)| = 1 ir klasei i priklausantys atraminiai vektoriai tenkina D;(x) < 1.
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PrieSingu atveju, D;(x) = —1. Para$té¢ maksimizuojama, kai Euklido norma, t. y. > lw]|? artéja j
minimuma.

AVK esmé¢ yra rasti koeficientus w (Zr. (30) formulg) ir b (Zr. (31) formulg):
w = XL a;yx; ir (30)
b=y —wlx, (31)

Cia a; yra neneigiami Lagranzo daugikliai [21].

C ir y yra hiperparametrai, skirti optimizuoti klasifikavimo uzdavinj. C yra minkstos parastés
reguliarizavimo parametras. Minkstos parastés minimizavimo uzdavinys apibréziamas 32 formule
(zr. (32) formule):

Qw,b,§) = JlIwll* + %, &7, (32)

kur p — bauda (angl. penalty) (L1, jeip = 1 ir L2, jei p = 2), 0 &; — neneigiami laisvi kintamieji.
Darbe naudojamas radialinis branduolys (zr. (33) formulg), kuris naudoja Euklido atstuma..

Parametras y — laisvas Gauso (angl. Gaussian) radialinio branduolio parametras.
K(x,x") = e¥lx=='l" (33)
kur y — teigiamas parametras, kontroliuojantis spindulj. PerraSome (zr. (34) formulg):
K(x,x') = eVl g=y]x'|* g2vaTx’ (34)

(2y)?
3!

kur e2r*'x =1+ 2yxTx’ + 2y2(xTx")? + (xTx")3 + - ir e2*"*' _ begaliné polinomo
suma.

Cia sprendimo funkcija yra apskai¢iuojama, naudojant 35 formule (zr. (35) formulg):

D(x) = Sies aiy; e =¥ 4 b, (35)

Branduolio K(x,x") bei hiperparametry C ir y parinkimas leidzia i$vengti persimokymo
problemos [21].

2.3. PROGRAMINIAI MODELIAI

Pozymiy atrankos ir Kklasifikavimo metodai buvo realizuoti Python ir R programinése
aplinkose. Python programavimo kalba buvo paleista per virtualia Linux operacing sistema,
panaudojant Apache Spark galimybes: greitj, paskirstytus skai¢iavimus ir atmintj. Konkrec¢ios
realizacijos yra pateikiamos baigiamojo projekto prieduose (zr. 5, 6, 7, 8 priedus), o programinés

realizacijos apraSomos 2.3.1 skyrelyje (Zr. 2.3.1 skyrel;).
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2.3.1. PROGRAMINIU MODELIU STRUKTURA

Pradiniy pozymiy dalinimas j apmokymo ir testavimo imtis R programiniame pakete buvo

atliktas, taikant createDataPartition () funkcija.

GA pozymiy atrankai atlikti buvo realizuotas R programinéje aplinkoje, panaudojant tokias

funkcijas:

e gafsControl () — kontroliuoja skaiCiavimo niuansus gafs () funkcijai, t. .
perskai¢iavimo metodg, perskai¢iavimo iteracijy skaiCiy, lygiagreCios posistemés
parinkimg, modeliavimo funkcijos nurodymus;

e gafs () — néra labai specifiné procedira. Ji leidzia parinkti pozymiy imtj, klasés
kintamajj, algoritmo iteracijy skaiCiy, populiacijos dydj, kryzminimo ir mutacijos

tikimybes. Visi veiksmai yra kontrolés funkcijoje.

MA algoritmas pozymiy atrankai atlikti irgi buvo realizuotas R programinéje aplinkoje.
Naudotos funkcijos:
e safsControl () — Kkontroliuoja skai¢iavimo niuansus safs () funkcijai, t. .
perskai¢iavimo metoda, perskaiiavimo iteracijy skaifiy, lygiagrecios posistemeés
parinkimg, modeliavimo funkcijos nurodymus;

v —

Ji leidzia atsitiktinai nurodyti pozymiy imtj, klasés kintamajj, iteracijy skaiéiy.

Modeliuojant AVK apmokyma, R programiné kalba suteikia kelias patogias funkcijas:

e svm () — funkcija, naudojama apmokyti AVK, parinkti branduolio tipg, tikrines
hiperparametry reikSmes;

e predict () — funkcija, naudojama klasifikavimo klaséms prognozuoti;

e tune () — bendriné funkcija, leidzianti parinkti statistiniy metody hiperparametrus ir
naudojanti paieSkg tinkleliuose su visais | sistemg pateiktais parametry diapazonais
(intervalais);

e confusionMatrix () — funkcija, kuri apskaiciuoja tikry ir prognozuoty klasiy porinius

stebé&jimus bei su klasifikavimo matrica susijusias statistikas.

Taikant atsitiktiniy mi$ky vidinj pozymiy Klasifikavimo algoritma, pasitelkiamos tokios R

programineés kalbos funkcijos:
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e train () —funkcija, nustatanti modelio ,,tiuningo* parametrus, matematinj klasifikavimo
metoda, apibrézianti klasés kintamajj, prading pozymiy imtj, kryzminio patikrinimo
blokus;

e randomForest () — funkcija, realizuojanti atsitiktiniy misky klasifikavimo metoda,
duodanti iSauginty medziy skaiciy, atrinkty pozymiy skaiciy;

e varImpPlot () — funkcija, grazinanti taskinj kintamyjy svarbuma, apskaiciuota pagal

atsitiktinius miskus.

Python programavimo kalboje buvo sukurta funkcija, leidzianti nusakyti klasifikavimo

rezultatus per Silumos grafiky panaudojima.

Silumos grafikams nusakyti ir apibrézti, R programiné kalba pateikia:

e levelplot () — funkcijg, leidZiancig pateikti gautus rezultatus, panaudojant Silumos
grafikus;

e layer () — funkcija, kurios pagalba koreguojami Silumos grafikai, jvedant papildomas
grafines galimybes, pavyzdziui, skaitinj duomeny formatg ant Silumos grafiky. Tai leidzia
geriau interpretuoti Silumos grafikus, nes vienu metu matomas ne tik grafinis, bet ir
skaitinis vaizdas.

Programos vykdymo laikui apskaiciuoti, imama R programinio paketo proc.time ()

funkcija. Python programiniame pakete skai¢iavimy jvykdymo laiko jvertinimui naudojama

time.time () funkcija.

Klasifikavimo tikslumui nusakyti, buvo skai¢iuojamos bendros modeliy metrikos: tikslumas,
f — jvertis, jautrumas, teisingai klasifikuoty stebéjimy dydis (angl. accuracy). R programinis
paketas leidZia naudotis tokiomis funkcijomis:

e nrow () — grazina klaidy matricos stulpeliy skaiciy;

e diag () — konstruoja diagonalig matrica;

e data.frame () —leidZia sukonstruoti keliy tarpusavyje susijusiy statistiky sarasa ir yra

vertinama kaip pagrindiné duomeny struktiira;

e apply () — taiko, Siuo atveju sumos, funkcijg kiekvienai eilutei ir stulpeliut;

e sum () — apskai¢iuoja suma;

e mean () — apskaiciuoja vidurkj;

e as.matrix () —argumentus suveda | matrica.
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RPA algoritmas su AVK buvo apraSytas, panaudojant Python programavimo kalbg.
Parinktos funkcijos:

e cross validation.train test split() - atsitiktinai padalina pradinius
duomenis ] apmokymo ir testavimo imtis.

e fit () —funkcija, kuri leidzia kuriamg metoda pritaikyti duomeny imdéiai;

e SVC () - funkcija, naudojama apmokyti AVK, parinkti branduolio tipg, tikrines
hiperparametry reikSmes;

e RFECV () — rekursinei pozymiy atrankai skirta funkcija, kuri jtraukia kryzminj
patikrinima;

e grid search.GridSearchCV () — funkcija, leidZianti iSsamiai ieSkoti modelio
hiperparametrus;

e predict () — funkcija, kuri leidzia prognozuoti klasés kintamajj;

e confusion matrix () — funkcija, kuri iSveda klasifikavimo rezultaty matrica;

e accuracy score () —funkcija, kuri apskai¢iuoja teisingai klasifikuoty stebéjimy dydj;

e classification report () — funkcija, apskai¢iuojanti bendras klasifikavimo

kokybés metrikas.

Vidinés programiniy pakety funkcijos buvo koreguotos pagal turimus duomenis, pritaikyti
hiperparametrai, ieskoti optimaliis naudojamy metody sprendimai, programiskai realizuotos
klasifikavimo tiksluma nusakancios metrikos, atliktas pozymiy atrankos metody ir AVK

apjungimas, vizualizuoti sprendimai grafiskai.

2.3.2. RIRPYTHON SASAJA

Baigiamajame darbe naudojamos dvi programinés kalbos: R ir Python. Python kalba
duomeny apdorojimui tinka labiau, nei R, bet ji neturi statistikos biblioteky. Rekomenduojama
vienu metu naudoti abi kalbas. Siekiant kalbas suvienodinti, buvo pasitlyta panaudoti ,,rpy2*
Python biblioteka, leidZian¢ig R programinius kodus paleisti per Python programinés kalbos langa
(zr. 2.3.2.1 pav.). Kiekviena R kalbos funkcija Python programingje jrangoje yra uzrasoma kaip

r(funkcija).

import rpy2.robjects as rkalba
r = rkalba.r
s = r("read.csv('Pradinis.csv)")

2.3.2.1 pav. R kalba Python aplinkoje
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3. POZYMIU ATRANKOS METODU PALYGINIMAS

Sioje pristatomi tirti duomenys, palyginami eksperimenty rezultatai, taikant jvarius pozymiy
atrankos algoritmus klasifikavimo uzdaviniams spresti, pateiktos klasifikavimo metody kokybés

metrikos ir rekomendacijos tolimesniems tyrimams.

3.1. DUOMENYS IR ATLIKTI EKSPERIMENTAI

Darbe tirti vienos i§ didziausiy e — komercijos jmonés ,,Otto Group*, paimti i$ ,,Kaggle*
atviros prieigos archyvy. , Kaggle* yra didziausia duomeny analizés konkursy, konsultacijy ir
matematinio modeliavimo platforma. ,,Otto Group* turi dukterines jmones daugiau nei 20 Saliy,
iskaitant Jungtines Amerikos Valstijas, Vokietija, Pranctzija. Imon¢é kiekvieng dieng parduoda
milijonus produkty visame pasaulyje, jskaitant ir savo produkcijos linija. Jmonei yra svarbi
nuosekli produkty eksploataciniy savybiy analizé. Dél skirtingos globalinés infrastruktiiros,
nemazai produkty yra suklasifikuoti kitaip. Produkty kokybés analizé priklauso nuo sugebé&jimo
tiksliai klasifikuoti pana$ius produktus. Kuo geresnis klasifikavimas, tuo geresnés jzvalgos apie
gaminiy asortimento gerinima.

Tiriami duomenys turi 93 skirtingus pozymius (kintamuosius), klasifikavimo kintamajj (9
kategorijos (visy produkty klasés)) ir virs 10 tokstanciy stebéjimy. Tikslas yra sukurti tokj
klasifikavimo modelj, kuris lengvai galéty priskirti produktus klaséms. Prieinamus ir atviro kodo

Siy duomeny tyrimus galima rasti ,,Kaggle* (https://www.kaggle.com) internetiniame puslapyje.

Bendra produkty klasifikavimo j klases idéja yra pateikta 3.1.1 paveiksle (zr. 3.1.1 pav.).

3.1.1 pav. Produkty klasifikavimas j ,,Otto Group* Klases (pavydZiui, elektronika, mada ar kita)

Kiekviena eiluté atitinka vieng produktg. Pozymiai nurodo jvairiy jvykiy skaiéiy. Jie yra

iSmatuoti santykiy matavimo skaléje.


https://www.kaggle.com/

39

Pradiniai duomenys buvo padalinti j apmokymo (70 % pradiniy duomeny) ir testavimo (30
% pradiniy duomeny) imtis. Klasifikuojamy duomeny pozymiy atrankai buvo naudoti tokie
metodai: GA ir MA optimizavimo algoritmy pritaikymas pozymiy atrankai atlikti, RPA algoritmas
ir atsitiktiniy misky vidinis pozymiy atrankos algoritmas, pradzioje jtraukiantis pozymiy atrankos
etapg. Atrinkti poZzymiai buvo klasifikuojami AVK arba atsitiktiniy misky metodu. Siekiant
iSvengti persimokymo problemos, AVK modeliui buvo ieskoti hiperparametrai. Norint jvertinti
klasifikavimo modelio kokybg, buvo skai¢iuotos kelios metrikos (rodikliai): tikslumas, f — jvertis,
jautrumas, teisingai klasifikuoty stebéjimy dydis. Tyrimo eigoje buvo sukurtos pozymiy atrankos,
optimizavimo algoritmy ir klasifikavimo metody kombinacijos. ] nagrinéjamg uzdavinj buvo
ziuréta i§ dviejy pusiy: kaip gauti kuo maziau originaliy pozymiy ir kartu Zenkliai nesumazinti
klasifikavimo tikslumo. Vadinasi, vienu metu minimizuojamas pozymiy skaifius ir
maksimizuojami klasifikavimo kokybés rodikliai. Atskirai matuojamas kiekvieno metodo
jvykdymo laikas. Tyrimo pabaigoje buvo sukurta patogi R ir Python sasaja, leidZianti apjungti abi
programavimo kalbas, iSkvieciant komanding operacinés sistemos eilutg ir R programinj koda
skaitant per Python programavimo aplinkg. Tyrimo rezultatai pateikiami kituose skyreliuose (Zr.
3.2 ir 3.3 skyrelius).

3.2. KLASIFIKAVIMO KOKYBES JVERTINIMO METRIKOS

Tyrimo metu buvo realizuoti 4 modeliai, atlikta 16 eksperimenty: GA pritaikymas pozymiy
atrankai atlikti ir apjungimas su AVK metodu, MA algoritmo pritaikymas poZzymiy atrankai atlikti
ir apjungimas su AVK metodu, RPA algoritmo ir AVK junginys, atsitiktiniy misky vidinis
pozymiy atrankos ir klasifikavimo metodas. Siekiant jvertinti sukurty modeliy veikima,
atsizvelgiant j kiekvienos klasés rinkinj, apskai¢iuojamos bendros klasifikavimo kokybés metrikos
apmokymo ir testavimo duomenims (zr. 3.2.1 ir 3.2.2 lent.). Sie rodikliai yra naudingi, kai klasés
néra tolygiai pasiskirste (matysime 3.3 skyrelyje). Tokiais atvejais, vien tik tikslumo
apskaiCiavimas gali biti klaidinantis sprendimas, nes visg laikag prognozuojama viena
dominuojanti klasé, o pasiekiamas gana aukstas bendras teisingai klasifikuoty stebéjimy santykinis
dydis, bet mazas jautrumas arba tikslumas. ReikSmingy pozymiy atrankos etape randamas
fiksuotas pozymiy poaibio skaicius (zr. 3.2.3 lent.). Kiekvieno algoritmo, kuris jungia ir pozymiy
atrankg, ir klasifikavimo uzdavinj, iteracijos pabaigoje fiksuojamas algoritmo vykdymui
reikalingas laikas (Zr. 3.2.3 lent.). Atlickant minéty metody realizacija, pastebéta, kad analizuojami
metodai yra imliis laikui. SumaZzinant pozymiy skaiciy, atliekami skai¢iavimai uZtrunka trumpiau
(zr. 3.2.4 lent.), todél tokia analizé yra tikslinga. Hiperparametrai randami, nurodzius jy galimus

kitimo intervalus.
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3.2.1 lentelé. Klasifikavimo kokybés metrikos, panaudojant skirtingus metodus (apmokymo

imtis)
| Teisingai klasifikuoty )
Metodas Iteracija f—ijvertis | Tikslumas | Jautrumas
stebéjimy dydis

i=1 94,07 % 93,58 % 91,67 % 96,25 %
i=2 93,34 % 92,34 % 89,95 % 95,91 %

GA + AVK -
i=3 96,69 % 96,64 % 95,51 % 98,02 %
i=4 93,99 % 93,74 % 91,98 % 96,17 %
i=1 59,47 % 42,58 % 40,97 % 76,94 %
i=2 69,96 % 57,28 % 52,63 % 77,67 %

MA + AVK - : : : :
i=3 56,17 % - 36,12 % -
i=4 62,13 % 48,91 % 45,69 % 77,12 %
i=1 87,68 % 88 % 89 % 88 %
i=2 88,90 % 89 % 90 % 89 %

RPA algorit + AVK - ‘

algoritmas i=3 90,32 % 90 % 91 % 90 %
i=4 83,44 % 84 % 85 % 83 %
i=1 100 % 100 % 100 % 100 %

e e e i=2 100 % 100 % 100 % 100 %

Atsitiktiniai miSkai -

i=3 100 % 100 % 100 % 100 %
i=4 100 % 100 % 100 % 100 %

3.2.2 lentelé. Klasifikavimo kokybés metrikos, panaudojant skirtingus metodus (testavimo

imtis)
| Teisingai Klasifikuoty )
Metodas Iteracija f—ivertis | Tikslumas | Jautrumas
stebéjimy dydis
i=1 65,55 % 55,89 % 52,23 % 72,54 %
i=2 65,23 % 52,67 % 50,45 % 67,21 %
GA+AVK i=3 65,80 % 57,03 % 53,20 % 69,57 %
i=4 65,64 % 56,53 % 52,71 % 72,52 %
i=1 52,51 % - 32,31 % -
i=2 58,38 % 40,04 % 39,05 % 52,06 %
MA + AVK i=3 51,17 % - 29,61 % -

i=4 53,71 % 34,31 % 33,79% 59,03 %

i=1 78,85 % 79 % 80 % 79 %

. i=2 81,03 % 81 % 81 % 81 %

RPA algoritmas + AVK — 8170 % 52 % 52 % 529

i=4 77,26 % 77% 78 % 77 %
i=1 76,14 % 66,87 % 64,72 % 74,14 %
Atsitiktiniai miskai i=2 75,70 % 67,58 % 65,11 % 75,80 %
i=3 76,43 % 66,93 % 64,62 % 76,83 %
i=4 76,97 % 68,91 % 66,43 % 76,70 %
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3.2.3 lentelé. Kiti klasifikavimo rezultatai, panaudojant skirtingus pozymiy atrankos

metodus
. ] Atrinkty poZymiy Hiperparametrai
Metodas Iteracija Laikas
skaicius Y c
i=1 264 min 84 0,1 2
i=2 257 min 81 0,1 2
GA + AVK _
i=3 268 min 84 0,1 5
i=4 271 min 85 0,1 2
i=1 169 min 20 0,1 5
i=2 174 min 22 0,1 5
MA + AVK _
i=3 180 min 22 0,1 2
i=4 172 min 24 0,1 2
i=z1 477 min 65 0,01 10
. i=2 395 min 81 0,01 5
RPA algoritmas + AVK i
i=3 317 min 75 0,01 10
i=4 357 min 63 0,01 5
i=1 664 min 47 — —
L i=2 693 min 47 — -
Atsitiktiniai miSkai
i=3 870 min 47 — —
i=4 872 min 47 - _

Klasifikavimo, jtraukiant pozymiy atranka, rezultatai buvo palyginti su rezultatais, kai AVK

klasifikuoja visus turimus duomentis, t. y., nevykdoma pozymiy atranka (zr. 3.2.4 ir 3.2.5 lenteles).

Gaunamas vir§ 90 % tikslumas abiem imtims. Metodas suklasifikuoja rezultatus per 450 minuciy.

3.2.4 lentelé. Klasifikavimo kokybés metrikos, nenaudojant pozymiy atrankos (apmokymo

imtis)
Pozymiy | Teisingai klasifikuoty .
Metodas F —jvertis | Tikslumas | Jautrumas
skaicius stebéjimy dydis
AVK 93 92,60 % 93 % 93 % 93 %

3.2.5 lentelé. Klasifikavimo kokybés metrikos, nenaudojant pozymiy atrankos (testavimo

imtis)
) Pozymiy | Teisingai klasifikuoty .
Algoritmas F —jvertis | Tikslumas | Jautrumas
skaicius stebéjimy dydis
AVK 93 74,36 % 74 % 75 % 74 %
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Maziausiai laiko pozymiy atrankai atlikti ir klasifikuoti reikalauja MA ir AVK kombinacija.
MA algoritmas duoda mazus pozymiy poaibius, lyginant su kitais realizuotais metodais. MA
algoritmas yra maziau Iimlus laikui. llgiausiai kompiuteriniy skai¢iavimo resursy reikalauja
atsitiktiniy miSky modeliavimas. Kalbant apie klasifikavimo kokybés metrikas, prasCiausiai veikia
MA ir AVK apjungimo algoritmas. Cia tick apmokymo, tiek testavimo imtims, tikslumas
gaunamas ~ 50 %. Nors GA pasalina nedaug pozymiy, taciau atrinktus pozymius klasifikuoja 90
% tikslumu (apmokymo imtis) ir 65 % tikslumu (testavimo imtis). RPA algoritmo ir AVK metody
junginys duoda gerus rezultatus testavimo im¢iai, t. y. pasiekiamas ~ 80 % tikslumas, todél tokia
metody variacija parenkama kaip geriausia testavimo im¢iai. Apmokymo im¢iai rekomenduojama
naudoti atsitiktiniy misky vidinj pozymiy atrankos ir klasifikavimo metoda, kuriam nereikia

atskiro pozymiy atrankos sprendimo.

3.3. POZYMIU ATRANKOS METODU PALYGINIMO REZULTATAI

Taikant klasifikavimo modelius, apmokymo imtis sudaro 70 % pradiniy duomeny, 0 30 %
duomeny paliekama testavimo im¢iai. Atlikus pradiniy duomeny tiriamaja analiz¢ nustatyta (Zr.
3.3.1 pav.), kad klasés néra tolygiai pasiskirste, 2 ir 6 klasés yra dominuojancios. | kiekvieng klas¢
patenka daugiau, nei 10 procenty produkty. Pozymiai atrenkami, naudojant skirtingus pozymiy
atrankos algoritmus. Atrinkti poaibiai klasifikuojami, panaudojant AVK. Klasifikavimo rezultaty
vizualizavimui naudojami silumos grafikai (angl. heat map). Jeigu matrica néra diagonali, tai rodo,
kad yra klaidingai klasifikuoty duomeny. Silumos grafikuose skaitiniy reik§miy dydj apibtidina

spalvos intensyvumas.
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3.3.1 pav. Pradiniy duomeny juostiné diagrama
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GA taikymo poZymiy atrankai rezultatai

Tyrimas kartojamas 4 kartus. GA veikia su fiksuotu iteracijy skai¢iumi. Chromosomos ilgis
yra lygus pozymiy skaiciui, o kiekvienas bitas, pvz. 0, reiskia, kad pozymis neatrenkamas, o 1,
kad atrenkamas. Siekiant panaudoti lygiagre¢ius skai¢iavimus, eksperimentai buvo atliekami
kompiuteriu su 4 branduoliais. Atliekamas 10 — lypis kryzminio patikrinimo metodas, atsitiktinai
parenkami populiacijy bei individy dydziai, jvertinamas chromosomy efektyvumas kiekvienoje
kartoje. Atliekant eksperimentus, kryzminimo tikimybé buvo 0,8, o mutacijos tikimybé buvo 0,1.
GA atrinko pozymius: 84 (pirmas bandymas), 81 (antras bandymas), 84 (trecias bandymas) ir 85
(ketvirtas bandymas). Pastebéta, kad atrinkty reikSmingy pozymiy skaicius beveik nesumazéja.
Nustatyta, kad geriausios reik§més pasiekiamos 3, 6 ir 8 iteracijose.

Atrinktiems pozymiy poaibiams buvo pritaikytas AVK metodas. Bandant iSvengti
persimokymo problemos, ne tik buvo taikytas kryZzminio patikrinimo metodas, bet ir ieSkoti
modelio hiperparametrai C ir y (galima rasti 3.2 skyrelyje). Norint, kad stebéjimai atsiskirty
tvarkingai, jvestos radialinés branduolio funkcijos.

3.3.2 paveiksle (zr. 3.3.2 pav.) yra pateikta klasifikavimo rezultaty matrica apmokymo
iméiai, taikant genetinj pozymiy atrankos algoritmg. 3.3.3 paveiksle (Zr. 3.3.3 pav.) yra
vaizduojama klasifikavimo rezultaty matrica testavimo im¢iai, taikant genetinj poZymiy atrankos
algoritma. Kity iteracijy rezultatai pateikiami 1 priede (zr. 1 prieda). IS 3.3.2 paveikslo (zr. 3.3.2
pav.) matome, kad apmokymo modeliui klasifikavimo rezultatai atskiria beveik visas klases.
Validavimo atveju (zr. 3.3.3 pav.), klasifikavimo modelis daro klaidas 2 ir 6 Kklasése.

Klasifikavimo modelio statistikos buvo pateiktos 3.2. skyrelyje (zr. 3.2. skyrelj).
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3.3.2 pav. GA ir AVK metodo klasifikavimo rezultaty matrica apmokymo im¢iai
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Tyrimy rezultaty klasifikavimo matrica (testuojant)
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3.3.3 pav. GA ir AVK metodo klasifikavimo rezultaty matrica testavimo im¢iai

MA taikymo poZymiy atrankai rezultatai

Toliau buvo atliekamas MA algoritmo pritaikymas pozymiy atrankai modeliuoti. Tyrimas
kartojamas 4 kartus. Parenkamas pradinis paieSkos erdvés taskas (viena galima pozymiy
kombinacija) su auksta ,.temperatira®“. Kiekvienoje iteracijoje poaibyje atliekami atsitiktiniai
pakeitimai. Jeigu pakeitimai duoda geresnj pozymiy poaibj, jis priimamas. PrieSingu atveju, taip
pat priimamas, bet su tikimybe, kuri priklauso nuo ,,temperatiros®. Algoritmas sustoja, kai
nebelieka patobulinimy. Pastebéta, kad MA algoritmas leidZia gauti mazus originaliy poZymiy
poaibius, kuriy dydis gaunamas toks: 20 (pirmas bandymas), 22 (antras bandymas), 22 (trecias
bandymas), 24 (ketvirtas bandymas). Geriausios reik§més gaunamos 7 arba 8 iteracijose.
Analogiskai, kaip ir auk$Ciau aprasytoje metody aplikacijoje, atlickamas 10 — lypis kryzminis
patikrinimas, klasifikavimo modelio hiperparametry paieska, kurios rezultatai yra pateikti 3.2
skyrelyje (Zr. 3.2 skyrelj), jvedama radialinio branduolio funkcija. MA, kuris taikomas pozymiy
atrankai, ir AVK algoritmas pirmo eksperimento metu pateikia zemiau vaizduojamas sumai§ymo
matricas duomeny apmokymo ir testavimo imtims, ] realizacijg jtraukiant Silumos grafikus (Zr.
3.3.4ir 3.3.5 pav.). I§ grafiky matyti, kad algoritmas neatskiria 5 klasés ir beveik visus stebé&jimus
Klasifikuoja 2, 6 ir 8 klaséms. Kity iteracijy rezultatai pateikiami 2 priede (zr. 2 prieda).

Klasifikavimo modelio statistikos buvo skaic¢iuotos 3.2. skyrelyje (Zr. 3.2. skyrelj).



45

Tyrimy rezultaty klasifikavimo matrica (apmokant)
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3.3.4 pav. MA algoritmo ir AVK metodo Klasifikavimo rezultaty matrica apmokymo iméiai

Tyrimy rezultaty klasifikavimo matrica (testucjant)
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3.3.5 pav. MA algoritmo ir AVK metodo Klasifikavimo rezultaty matrica testavimo iméiai

RPA taikymo poZymiy atrankai rezultatai

Po auksciau aprasyty metodiky, buvo modeliuojama RPA algoritmo ir AVK sgsaja. RPA
algoritmo panaudojimas leidzia suranguoti pozymius, juos pasalinti i§ sekos, pradedant nuo
maziausiai svarbaus kintamojo. RPA algoritmas i§ pradziy jtrauka visus kintamuosius ir vienu
metu paSalina po vieng pozymj. Pirmame bandyme gaunami 65 pozymiai. Jie Klasifikuojami,
ieSkomi hiperparametrai (zr. 3.2 skyrelj), jvedamas 10 — lypis kryZminio patikrinimo metodas.
Gaunama Klasifikavimo rezultaty matrica dviem imtims (zr. 3.3.6 ir 3.3.7 pav.). Matoma, kad
testavimo im¢iai klasifikavimo metodas neteisingai atskiria 2 ir 3 klases. Kity iteracijy rezultatai

pateikiami 3 priede (zr. 3 prieda). Klasifikavimo modelio kokybés metrikos (statistikos) buvo

apskaiciuotos 3.2. skyrelyje (zr. 3.2. skyrelj).
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3.3.6 pav. RPA algoritmo ir AVK metodo klasifikavimo rezultaty matrica apmokymo im¢iai
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3.3.7 pav. RPA algoritmo ir AVK metodo klasifikavimo rezultaty matrica testavimo im¢&iai
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Atsitiktiniy misky vidinio poZymiy atrankos ir klasifikavimo taikymo rezultatai

Gauti pozymiy atrankos ir klasifikavimo metody apjungimo rezultatai lyginami su atsitiktiniy
misky vidiniais pozymiy atrankos klasifikatoriais, kurie pozZymiy atrankos etapo nesprendzia kaip
atskiro uzdavinio. Randami 47 svarbiis kintamieji — naujas pozZymiy poaibis, kurj sudaro didziausig
tikslumg klaséms duodantys originaliis pozymiai (zr. 3.3.8 pav.). Klasifikavimo metodas parodo
itin gerus rezultatus apmokymo imciai. Metodg testuojant, teisingai klasifikuojami 76 %
stebéjimy. Zemiau vaizduojamos klasifikavimo rezultaty matricos apmokymo ir testavimo
duomenims (zr. 3.3.9 ir 3.3.10 pav.). Kiti bandymy rezultatai yra pavaizduoti 4 priede (zr. 4
prieda). Klasifikavimo modelio statistikas galima rasti 3.2. skyrelyje (zr. 3.2. skyrelj).
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3.3.8 pav. Tikslumas pagal atrinktus pozymius
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3.3.9 pav. Klasifikavimo, panaudojant atsitiktinius miskus, rezultaty matrica apmokymo im¢éiai
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Tyrimu rezultatu Klasifikavimo matrica (testuocjant)
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3.3.10pav. Klasifikavimo, panaudojant atsitiktinius miskus, rezultaty matrica testavimo im¢iai

Siekiant visus gautus klasifikavimo rezultatus pavaizduoti taskiniy grafiky (angl. scatter plot)
pavidalu, reikalingos kryptys, kurios bty logiskos. Atsitiktiniy misSky klasifikavimo metodas
i8délioja atrinktus pozymius pagal svarbumg (Zr. 3.3.11 pav.). Pastebéta, kad visi analizuoti
algoritmai iSlaiko tuos kintamuosius, kuriuos pagal svarbumg isdé¢lioja atsitiktiniy miSky
Klasifikavimo metodas. Tokie kintamieji yra, pavyzdziui, pozym_11, pozym, 60, pozym_34,
pozym_40 ir kiti. 10 svarbiy kintamyjy grafikas pateikiamas 3.3.10 paveiksle (zZr. 3.3.11 pav.).
Vizualizuojami 11, 60, 34 ir 40 pozymiai ant testavimo imties pirmo bandymo metu, panaudojant
RPA algoritmg ir tasky sklaidos diagramag (zr 3.3.11, 3.3.12 ir 3.3.13 pav.). Akivaizdu, sprendziant
i§ 12 grafiko (zr. 3.3.12 pav.), kad dauguma stebéjimy patenka j 6 klasg. Tai reiskia, kad 11 ir 60
pozymiai gerai nusako 6 klase. Kiti grafikai (zr. 3.3.13 ir 3.3.14 pav.) parodo, kad 34 ir 60
pozymiai pakankamai gerai atskiria 5 ir 6 klases, o 34 ir 40 pozymiai — 2 ir 5 klases. Mazos 60
pozymio ir didelés 34 pozymio reikSmeés gerai apibréZia 5 klasg, prieSingai — 6 klasg. Mazos 34
pozymio ir didelés 40 pozymio reikSmés gerai nusako 2 klase, prieSingai — 5 klasg.
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3.3.11 pav. Pozymiy svarbumas pagal Gini indeksa
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3.3.12 pav. 11 ir 60 pozymiy tasky sklaidos diagrama pagal klases

Klasifikuotu pozymiu grafikas (testuojant)
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3.3.13 pav. 60 ir 34 pozymiy tasky sklaidos diagrama pagal klases
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Klasifikuotu pozymiu grafikas (testuojant)
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3.3.14 pav. 34 ir 40 pozymiy tasky sklaidos diagrama pagal klases

Svarbius pozymius buvo bandoma surasti, panaudojant SAS (angl. Statistical Analysis
System) ,,Enterprise Miner* jrankj. Jis leidZzia duomeny masyvams sudaryti tiksling (pilng) proceso
diagramg (8iuo atveju, pozymiy atrankg) (zr. 3.3.15 pav.). Aukstos kokybés pozymiy atrankos
etape automatiskai, be dideliy vartotojo pastangy, sudaromi sprendimo medziai. Jy gauti pozymiai
pagal svarbumg iSsirikiuoja analogiSkai, kaip ir 3.3.11 paveiksle (zr. 3.3.11 pav.). I§ to
sprendziame, kad programiskai modeliuoti atsitiktiniai miskai gerai atliecka pozymiy atrankos

procesa.

%Q HP Variable
ek l‘r‘% Selection '

;IE File Import é.. _) 'B i {[; ;

\ Lo @ \sI:Irei:z:.en é

3.3.15 pav. Pozymiy atrankos diagrama SAS ,,Enterprise Miner jrangoje

Rekomendacijos tolimesniems tyrimams:



o1

Baigiamajame projekte sitilomos svarbiy pozymiy atrankos ir jy klasifikavimo metodikos
gali biti taikomos jvairiems klasifikavimo uzdaviniams, kurie jtraukia didelj kiekj kintamyjy, pries
tai pakoreguojant duomeny nuskaitymo ir modelio hiperparametry parinkimo programines eilutes
R ir Python programinése jrangose. Svarbu pabrézti, kad modeliuojami algoritmai atima nemazai
kompiuteriniy resursy, todél rekomenduojama analiz¢ atlikti, panaudojant didesniy resursy

kompiuterius.
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ISVADOS

1. Eksponentiskai didéjant analizuojamy duomeny kiekiams, aktualus uzdavinys yra
klasifikavimui reikSmingy pozymiy atranka. ISanalizavus literatiirg, nustatyta, kad
pozymiy atrankai naudojami keli metodai, kurie skiriasi algoritmo jvykdymo greiciu,
atrenkamy pozymiy dalimi ir klasifikavimo pagal atrinktus pozymius Kkokybe.
Klasifikavimo uzdavinio sprendimg apsunkina tai, kad néra metodikos ir programiniy
priemoniy, leidzian¢iy patogiai palyginti kelis poZymiy atrankos metodus.

2. Darbe pasiilyta metodika, integruojanti pozymiy atrankos metodus, optimizavimo
algoritmus (genetinis algoritmas, modeliuotas atkaitinimas ir rekursiné pozymiy atranka)
ir leidzianti palyginti klasifikavimo atraminiy vektoriy metody kokybés metrikas, kali
taikomi keli metodai. Gauti rezultatai lyginami su rezultatais, gautais, taikant atsitiktiniy
misky vidinius pozymiy atrankos ir klasifikavimo modelius.

3. Panaudojus programine jrangg Python, R ir SAS, sukurta metodikos programiné
realizacija, kuri zenkliai sumazina darbo sanaudas, parenkant geriausius pozymiy
atrankos metodus.

4. Atliktas 4 pozymiy atrankos metody palyginimas, klasifikuojant realy duomeny rinkinj.
Nustatyta, kad:

e Taikant pozymiy atrankai modeliuoto atkaitinimo algoritma, pradinis pozymiy
skaiCius sumazéjo 74,19 — 78,49 %, bet reikSmingai sumazéjo ir klasifikavimo
kokybé. Teisingo klasifikavimo tikslumas apmokymo imciai buvo 60 — 70 %, f —
jvertis — 42 — 57 %, jautrumas — 76 — 78 %. Testavimo imc¢iai teisingai klasifikuoty
stebéjimy tikslumas buvo 50 — 60 %, f — jvertis — 34 — 40 %, jautrumas — 52 — 59 %.
Modeliuoto atkaitinimo metodas netinka pozymiy atrankai, sprendziant
klasifikavimo uzdavinius. Klasifikavimo vidutiné trukmé buvo 174 minutés.

e  Pritaikius atsitiktinius miskus, buvo teisingai suklasifikuojami visi apmokymo imties
duomenys. Apmokymo im¢iai klasifikavimo tikslumas sumazéjo iki 76 — 78 %,
jautrumas — 74 — 78 %, f — jvertis — 67 — 69 %. Atsitiktiniy miSky klasifikatorius
geriausiai tiko apmokymo im¢iai klasifikuoti. Pozymiy skai¢ius sumazéjo 49,46 %.
Klasifikavimo vidutiné trukmé buvo 775 minutes.

e Taikant rekursing pozymiy atranka, buvo teisingai suklasifikuojami 83 — 93 %
apmokymao imties steb¢jimy. Testavimo imciai gaunamas tikslumas sieké 78 — 82 %,
f — jvertis — 77 — 82 %, jautrumas — 77 — 82 %, teisingai klasifikuoty stebéjimy

santykinis dydis — 77 — 82 %. Sis metody junginys gerai tiko atskirti testavimo imties
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klases. Pozymiy skaic¢ius buvo sumazinamas 12,9 — 32,26 %. Klasifikavimo vidutiné
trukme buvo 387 minutés.

e Pritaikius genetinj algoritma, teisingai klasifikuoty stebéjimy santykinis dydis buvo
94 — 97 %, 0 analizuojant apmokymo imtj — apie 66 %. Apmokymo im¢iai gaunamas
tikslumas sieké 90 — 96 %, f — jvertis — 92 — 97 %, jautrumas — 96 — 98 %, o testavimo
im¢iai apskaiciuojamas tikslumas buvo 50 — 53 %, f — jvertis — 53 — 57 %, jautrumas
— 67 — 73 %. Pradiné imtis buvo sumazinta 8,6 — 12,9 %. Metodo jvykdymo trukmé
buvo beveik dvigubai ilgesné, nei atlickant modeliuoto atkaitinimo algoritma.
Klasifikavimo vidutiné trukmé buvo 265 minutes.

5. Atraminiy vektoriy metodas teisingai klasifikavo 92,60 % apmokymo imties stebéjimy ir
74,36 % testavimo imties stebéjimy. Klasifikavimas vidutiniskai truko 450 minuciy.
Metodai, atrenkantys mazesnj pradiniy pozymiy skaiCiy (rekursiné pozymiy atranka,
genetinis algoritmas, modeliuoto atkaitinimo algoritmas, atsitiktiniai miskai) zenkliai

sumazina klasifikavimo laika, o klasifikavimo kokybé¢ reik§mingai nesumazg¢ja.
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1 PRIEDAS. Klasifikavimo rezultaty matricos, gautos taikant genetinj algoritmg ir

atraminiy vektoriy klasifikatoriy (apmokymo ir testavimo imtims)
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2 PRIEDAS. Klasifikavimo rezultaty matricos, gautos taikant modeliuoto atkaitinimo

algoritma ir atraminiy vektoriy klasifikatoriy (apmokymo ir testavimo imtims)

Prognozuotos kiasés
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3 PRIEDAS. Klasifikavimo rezultaty matricos, gautos taikant rekursinj poZymiy

atrankos algoritma ir atraminiy vektoriy klasifikatoriu (apmokymo ir testavimo imtims)
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4 PRIEDAS. Klasifikavimo rezultaty matricos, gautos taikant atsitiktiniy misky

klasifikatoriy (apmokymo ir testavimo imtims)
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5 PRIEDAS. Genetinis poZymiy atrankos algoritmas atraminiu vektoriy klasifikavimo

uZdaviniui iSspresti, panaudojant R programinj paketa

o o1 A WN P

10
11
12
13
14
15
16

17
18
19
20
21

22

23
24
25

# Nuskaitome duomenu faila
setwd(""C:/Users/User/Desktop")
getwd()

duomenys <- read.csv("Pradinis.csv")
dim(duomenys)

head(duomenys, 3)

# Bibliotekos
library(caret)
library(doParallel)
library(dplyr)
library(pROC)
library(e1071)
library(lattice)
library(RColorBrewer)
library(latticeExtra)
library(grid)

# Isskiriame apmokymo ir testavimo imtis

Duomdalinimas <- createDataPartition(duomenys$kategorija,p = .7,list = FALSE)
Apmokymas <- duomenys[Duomdalinimas,-c(1,0)]

Testavimas <- duomenys[-Duomdalinimas,-c(1,0)]

y = Apmokymas$kategorija

barchart(Apmokymas$kategorija, main="Juostiné diagrama",

count.labels=Apmokymas$kategorija, xlab = list(label="Klasés"), ylab =

list(label="Daznis"), scales=list(x=list(rot=90)), horizontal=F, par.settings
list(plot.polygon = list(col = c("#1E4150"))))

# Pozymiu atranka su GA
registerDoParallel(2)
getDoParWorkers()
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26

27

28

29
30

31
32
33
34
35
36
37

38
39
40
41
42
43

44
45

46
47
48
49
50
51
52

Genetinis <- gafsControl(functions = rfGA, method = "cv", genParallel=TRUE,
allowParallel = TRUE)

lygiai <-
c("Klase_1","Klase_2","Klase_3","Klase_4","Klase 5","Klase_6","Klase_7","Kla
se_8","Klase 9")

system.time(Genetinis_main <- gafs(x = Apmokymas, y =y, iters = 10, popSize =
93, levels = lygiai, gafsControl = Genetinis))

plot(Genetinis_main, col=c("green”, "red"))

print (Genetinis_main)

ptm <- proc.time()

# Atraminiu vektoriu metodas (SVM)

final <- Genetinis_main$ga$final # Pasiima GA parinktus pozymius
apmokymas_2 <- Apmokymas][,final] # Apmokymo imtis
head(apmokymas_2,2)

dim(apmokymas_2)

testavimas_2 <- Testavimas[,final] # Testavimo imtis

svm_modelis <- svm(kategorija~., data = apmokymas_2)

summary(svm_modelis)

spejimas <- predict(svm_maodelis, apmokymas_2)

table(spejimas, apmokymas_2$kategorija)

# Parametru tuningas

svm_tuningas <- tune(svm, kategorija~., data = apmokymas_2, kernel = "radial",
ranges = list(cost = ¢(0.5,1,2,5,10), gamma = ¢(.1,.5,1,2)))

print(svm_tuningas)

svm_modelis_po_tuningo <- svm(kategorija ~ ., data = apmokymas_2, kernel =
"radial", cost = 2, gamma = 0.1)

summary(svm_modelis_po_tuningo)

spejimas_2 <- predict(svm_modelis_po_tuningo, apmokymas_2)
table(spejimas_2, apmokymas_2$kategorija)

svm_spejimas <- predict(svm_modelis_po_tuningo, testavimas_2)
table(svm_spejimas, testavimas_2$kategorija)

plot(spejimas_2)

plot(svm_spejimas)
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proc.time() - ptm

# Rezultatas
confusionMatrix(spejimas_2, apmokymas_2$kategorija)

confusionMatrix(svm_spejimas, testavimas_2$kategorija)

# Statistikos (apmokymui)

¢ = apmokymas_2$kategorija

statistikal = as.matrix(table(spejimas_2, c))

n = sum(statistikal)

Klasiu_sk = nrow(statistikal)

diagonali = diag(statistikal)

eilsuma = apply(statistikal, 1, sum)

stulsuma = apply(statistikal, 2, sum)
a=eilsuma/n

b = stulsuma / n

accuracy = sum(diagonali) / n

accuracy

precision = diagonali / stulsuma

recall = diagonali / eilsuma

f1 = 2 * precision * recall / (precision + recall)
data.frame(precision, recall, 1)
GalutinisPrecision = mean(precision)
GalutinisRecall = mean(recall)

GalutinisF1 = mean(f1)
data.frame(GalutinisPrecision, GalutinisRecall, GalutinisF1)

# Statistikos (testavimui)

v = testavimas_2$kategorija

statistikal = as.matrix(table(svm_spejimas, v))
n = sum(statistikal)

Klasiu_sk = nrow(statistikal)

diagonali = diag(statistikal)

eilsuma = apply(statistikal, 1, sum)

stulsuma = apply(statistikal, 2, sum)
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a=eilsuma/n

b = stulsuma / n

accuracy = sum(diagonali) / n
accuracy

precision = diagonali / stulsuma
recall = diagonali / eilsuma

f1 =2 * precision * recall / (precision + recall)
data.frame(precision, recall, 1)
GalutinisPrecision = mean(precision)
GalutinisRecall = mean(recall)
GalutinisF1 = mean(f1)

data.frame(GalutinisPrecision, GalutinisRecall, GalutinisF1)

# Grafikai
taip <- table(spejimas_2, c)
ne <- table(svm_spejimas, v)
spalva <- colorRampPalette(brewer.pal(8, "Spectral™))
# Silumos grafikas
levelplot(taip, col.regions=spalva, scales=list(x=list(rot=90,cex=1.2),
y=list(cex=1.2)), xlab=list(label="Tikros klasés"), ylab=list(label="Prognozuotos
klasés"), main = "Tyrimy rezultaty klasifikavimo matrica (apmokant)") +
layer(panel.text(c(1), ¢(1:9),nrow=2, taip[1,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(2), c(1:9),nrow=2, taip[2,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(3), ¢(1:9),nrow=2, taip[3,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(4), c(1:9),nrow=2, taip[4,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(5), c(1:9),nrow=2, taip[5,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(6), c(1:9),nrow=2, taip[6,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(7), c(1:9),nrow=2, taip[7,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(8), c(1:9),nrow=2, taip[8,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(9), c¢(1:9),nrow=2, taip[9,1:9], cex=1.5))
levelplot(ne, col.regions=spalva, scales=list(x=list(rot=90,cex=1.2),
y=list(cex=1.2)), xlab=list(label="Tikros klasés"), ylab=list(label="Prognozuotos
klasés"), main = "Tyrimy rezultaty klasifikavimo matrica (testuojant)") +
layer(panel.text(c(1), c(1:9),nrow=2, ne[1,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(2), c(1:9),nrow=2, ne[2,1:9], cex=1.5))+
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layer(panel.text(c(3), ¢(1:9),nrow=2, ne[3,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(4), c(1:9),nrow=2, ne[4,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(5), c(1:9),nrow=2, ne[5,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(6), c(1:9),nrow=2, ne[6,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(7), c¢(1:9),nrow=2, ne[7,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(8), c(1:9),nrow=2, ne[8,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(9), c(1:9),nrow=2, ne[9,1:9], cex=1.5))
trellis.focus("legend™, side="right", clipp.off=TRUE, highlight=FALSE)
grid.text(expression(paste(*'Kiekis",sep="")),1.1,0.50,rot=90)
trellis.unfocus()

plot(Apmokymas[,c(59,33)], col=as.numeric(spejimas_2), pch=16)
legend("topright”,legend=unique(spejimas_2),
col=unique(as.numeric(spejimas_2)), pch=16)

title(main = "Klasifikuoty pozymiy grafikas(apmokant)")

plot(Testavimas[,c(9,16)], col=unclass(svm_spejimas),pch=16)
legend("topright”,legend=unique(svm_spejimas),
col=unique(as.numeric(svm_spejimas)), pch=16)

title(main = "Klasifikuoty pozymiy grafikas(testuojant)")
rfGASinitial(vars = 93, popSize = 93)




65

6 PRIEDAS. Modeliuoto atkaitinimo poZymiy atrankos algoritmas atraminiy vektoriui

klasifikavimo uZdaviniui iSspresti, panaudojant R programinj paketa

D o1 A W DN -

10
11
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21

22

23

24

25
26

# Nuskaitome duomenu faila
setwd("C:/Users/User/Desktop™)
getwd()

duomenys <- read.csv("Pradinis.csv")
dim(duomenys)

head(duomenys, 3)

# Bibliotekos
library(caret)
library(doParallel)
library(dplyr)
library(e1071)
library(lattice)
library(RColorBrewer)
library(latticeExtra)
library(grid)

# Isskiriame apmokymao ir testavimo imtis

Duomdalinimas <- createDataPartition(duomenys$kategorija,p = .7,list = FALSE)
Apmokymas <- duomenys[Duomdalinimas,-c(1,0)]

Testavimas <- duomenys[-Duomdalinimas,-c(1,0)]

y = Apmokymas$kategorija

# Pozymiu atranka su modeliuotu atkaitinimu (SA)

Atkaitinimas <- safsControl(functions = rfSA, method = "cv", allowParallel = TRUE)
lygiai <-
c("Klase_1","Klase_2","Klase_3","Klase_4","Klase_5","Klase_6","Klase_7","Klase_8
" "Klase_9")

system.time(Mod_atkaitinimas <- safs(x = Apmokymas, y =, iters = 8, levels = lygiai,
safsControl = Atkaitinimas))

print(Mod_atkaitinimas)

plot(Mod_atkaitinimas)
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names(Mod_atkaitinimas)

# Atraminiu vektoriu metodas (SVM)

taip <- Mod_atkaitinimas$resampled_vars

taip # Pasiima SA parinktus pozymius

final <- Mod_atkaitinimas$sa$final

apmokymas_22 <- Apmokymas[final] # Apmokymo imtis
head(apmokymas_22,2)

dim(apmokymas_22)

testavimas_22 <- Testavimas[,final] # Testavimo imtis

ptm <- proc.time()

svm_modelis <- svm(kategorija~., data = apmokymas_22)
summary(svm_modelis)

spejimas <- predict(svm_modelis, apmokymas_22)
table(spejimas, y)

# Parametru tuningas

svm_tuningas <- tune(svm, kategorija~., data = apmokymas_22, kernel = "radial",
ranges = list(cost = ¢(0.5,1,2,5,10), gamma = ¢(.1,.5,1,2)))

print(svm_tuningas)

svm_modelis_po_tuningo <- svm(kategorija ~ ., data = apmokymas_22, kernel =
"radial”, cost = 1, gamma = 0.5)

summary(svm_modelis_po_tuningo)

spejimas_2 <- predict(svm_modelis_po_tuningo, apmokymas_22)

table(spejimas_2, apmokymas_22$kategorija)

svm_spejimas <- predict(svm_modelis_po_tuningo, testavimas_22)
table(svm_spejimas, testavimas_22$kategorija)

plot(spejimas_2)

plot(svm_spejimas)

proc.time() - ptm

# Rezultatas
confusionMatrix(spejimas_2, apmokymas_22$kategorija)

confusionMatrix(svm_spejimas, testavimas_22$kategorija)
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# Statistikos (apmokymui)

¢ = apmokymas_22$kategorija

statistikal = as.matrix(table(spejimas_2, c))
n = sum(statistikal)

Klasiu_sk = nrow(statistikal)

diagonali = diag(statistikal)

eilsuma = apply(statistikal, 1, sum)
stulsuma = apply(statistikal, 2, sum)
a=eilsuma/n

b = stulsuma/n

accuracy = sum(diagonali) / n

accuracy

precision = diagonali / stulsuma

recall = diagonali / eilsuma

f1 =2 * precision * recall / (precision + recall)
data.frame(precision, recall, f1)
GalutinisPrecision = mean(precision)
GalutinisRecall = mean(recall)

GalutinisF1 = mean(f1)

data.frame(GalutinisPrecision, GalutinisRecall, GalutinisF1)

# Statistikos (testavimui)

v = testavimas_223%kategorija
statistikal = as.matrix(table(svm_spejimas, v))
n = sum(statistikal)

Klasiu_sk = nrow(statistikal)
diagonali = diag(statistikal)

eilsuma = apply(statistikal, 1, sum)
stulsuma = apply(statistikal, 2, sum)
a=eilsuma/n

b = stulsuma/n

accuracy = sum(diagonali) / n
accuracy

precision = diagonali / stulsuma

recall = diagonali / eilsuma
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f1 =2 * precision * recall / (precision + recall)
data.frame(precision, recall, f1)

GalutinisPrecision = mean(precision)

GalutinisRecall = mean(recall)

GalutinisF1 = mean(fl)

data.frame(GalutinisPrecision, GalutinisRecall, GalutinisF1)

# Grafikali
taip <- table(spejimas_2, c)
ne <- table(svm_spejimas, v)
spalva <- colorRampPalette(brewer.pal(8, "Spectral™))
# Silumos grafikas
levelplot(taip, col.regions=spalva, scales=list(x=list(rot=90,cex=1.2), y=list(cex=1.2)),
xlab=list(label="Tikros klasés"), ylab=list(label="Prognozuotos klasés"), main =
"Tyrimy rezultaty klasifikavimo matrica (apmokant)") +

layer(panel.text(c(1), c(1:9),nrow=2, taip[1,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(2), c(1:9),nrow=2, taip[2,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(3), c(1:9),nrow=2, taip[3,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(4), c(1:9),nrow=2, taip[4,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(5), c(1:9),nrow=2, taip[5,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(6), c(1:9),nrow=2, taip[6,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(7), c(1:9),nrow=2, taip[7,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(8), c(1:9),nrow=2, taip[8,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(9), c(1:9),nrow=2, taip[9,1:9], cex=1.5))
levelplot(ne, col.regions=spalva, scales=list(x=list(rot=90,cex=1.2), y=list(cex=1.2)),
xlab=list(label="Tikros klasés"), ylab=list(label="Prognozuotos klasés"), main =
"Tyrimy rezultaty klasifikavimo matrica (testuojant)™) +

layer(panel.text(c(1), c(1:9),nrow=2, ne[1,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(2), c(1:9),nrow=2, ne[2,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(3), ¢(1:9),nrow=2, ne[3,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(4), c(1:9),nrow=2, ne[4,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(5), c(1:9),nrow=2, ne[5,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(6), c(1:9),nrow=2, ne[6,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(7), c¢(1:9),nrow=2, ne[7,1:9], cex=1.5))+

layer(panel.text(c(8), c(1:9),nrow=2, ne[8,1:9], cex=1.5))+
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layer(panel.text(c(9), c(1:9),nrow=2, ne[9,1:9], cex=1.5))
trellis.focus("legend", side="right", clipp.off=TRUE, highlight=FALSE)
grid.text(expression(paste("Kiekis",sep="")),1.1,0.50,rot=90)

trellis.unfocus()

plot(Apmokymas[,c(33,39)], col=as.numeric(spejimas_2), pch=16)
legend("topright”,legend=unique(spejimas_2),  col=unique(as.numeric(spejimas_2)),
pch=16)

title(main = "Klasifikuoty poZymiy grafikas(apmokant)")

plot(Testavimas[,c(33,39)], col=unclass(svm_spejimas),pch=16)
legend("topright”,legend=unique(svm_spejimas),
col=unique(as.numeric(svm_spejimas)), pch=16)

title(main = "Klasifikuoty pozymiy grafikas(testuojant)")




7 PRIEDAS. Atsitiktiniy misky klasifikatorius, panaudojant R programinj paketa

# Nuskaitome duomenu faila
setwd(""C:/Users/DELL/Desktop/GALUTINIS™)
getwd()

duomenys <- read.csv("Pradinis.csv")

dim(duomenys)

o 01 A W N P

head(duomenys, 3)

7 | # Bibliotekos

8 | require(caret)

9 | require(ggplot2)
10 | require(randomForest)
11 | library(RColorBrewer)
12 | library(latticeExtra)
13 | library(grid)
14 | library(lattice)

15 | # Isskiriame apmokymo ir testavimo imtis

16 | Duomdalinimas <- createDataPartition(duomenys$kategorija,p = .7,list = FALSE)
17 | Apmokymas <- duomenys[Duomdalinimas,-c(1,0)]

18 | Testavimas <- duomenys[-Duomdalinimas,-c(1,0)]

19 | y = Apmokymas$kategorija

20 | ptm <- proc.time()

21 | # Atsitiktiniai medziai
22 | # registerDoParallel(2)
23 | # getDoParWorkers()

24 1 rf_modelis  <-  train(kategorija~.,, data = Apmokymas,  method="rf",

trControl=trainControl(method = "cv",number = 10), prox=TRUE)
25 | print(rf_modelis)

26 | print(rf_modelis$finalModel)

27 | plot(rf_modelis, col = "mediumpurple3”, lwd = 3, pch = 16, cex=2)
28 | plot(rf_modelis$finalModel)

29 | plot(varlmp(rf_modelis))
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varlmpPlot(rf_modelis$finalModel, n = 47)
Apmokymo_data <- predict(rf_modelis, Apmokymas)
Testavimo_data <- predict(rf_modelis, Testavimas)

proc.time() — ptm

# Rezultatas

confusionMatrix(data = Apmokymo_data, Apmokymas$kategorija)

confusionMatrix(data = Testavimo_data, Testavimas$kategorija)

# Statistikos (apmokymui)

¢ = Apmokymas$kategorija

statistikal = as.matrix(table(Apmokymo_data, c))
n = sum(statistikal)

Klasiu_sk = nrow(statistikal)

diagonali = diag(statistikal)

eilsuma = apply(statistikal, 1, sum)

stulsuma = apply(statistikal, 2, sum)
a=eilsuma/n

b = stulsuma/n

accuracy = sum(diagonali) / n

accuracy

precision = diagonali / stulsuma

recall = diagonali / eilsuma

f1 =2 * precision * recall / (precision + recall)
data.frame(precision, recall, f1)
GalutinisPrecision = mean(precision)
GalutinisRecall = mean(recall)

GalutinisF1 = mean(fl)

data.frame(GalutinisPrecision, GalutinisRecall, GalutinisF1)

# Statistikos (testavimui)

v = Testavimas$kategorija

statistikal = as.matrix(table(Testavimo_data, v))
n = sum(statistikal)

Klasiu_sk = nrow(statistikal)
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diagonali = diag(statistikal)

eilsuma = apply(statistikal, 1, sum)

stulsuma = apply(statistikal, 2, sum)
a=eilsuma/n

b = stulsuma/n

accuracy = sum(diagonali) / n

accuracy

precision = diagonali / stulsuma

recall = diagonali / eilsuma

f1 =2 * precision * recall / (precision + recall)
data.frame(precision, recall, f1)
GalutinisPrecision = mean(precision)
GalutinisRecall = mean(recall)

GalutinisF1 = mean(f1)
data.frame(GalutinisPrecision, GalutinisRecall, GalutinisF1)

# Grafikai
taip <- table(Apmokymo_data, c)
ne <- table(Testavimo_data, v)

spalva <- colorRampPalette(brewer.pal(8, "Spectral™))

# Silumos grafikas

levelplot(taip, col.regions=spalva, scales=list(x=list(rot=90)),

xlab=list(label="Tikros_klases™), ylab=list(label="Prognozuotos_klases"),

"Tyrimu rezultatu klasifikavimo matrica (apmokant)™) +
layer(panel.text(c(1), c(1:9),nrow=2, taip[1,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(2), c(1:9),nrow=2, taip[2,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(3), c(1:9),nrow=2, taip[3,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(4), c(1:9),nrow=2, taip[4,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(5), c(1:9),nrow=2, taip[5,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(6), c(1:9),nrow=2, taip[6,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(7), c(1:9),nrow=2, taip[7,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(8), c(1:9),nrow=2, taip[8,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(9), c(1:9),nrow=2, taip[9,1:9], cex=1.5))

main =
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levelplot(ne, col.regions=spalva,
xlab=list(label="Tikros_klases"), ylab=list(label="Prognozuotos_klases"),
"Tyrimu rezultatu klasifikavimo matrica (testuojant)™) +
layer(panel.text(c(1), c(1:9),nrow=2, ne[1,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(2), c(1:9),nrow=2, ne[2,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(3), ¢(1:9),nrow=2, ne[3,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(4), c(1:9),nrow=2, ne[4,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(5), ¢(1:9),nrow=2, ne[5,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(6), c(1:9),nrow=2, ne[6,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(7), c(1:9),nrow=2, ne[7,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(8), c(1:9),nrow=2, ne[8,1:9], cex=1.5))+
layer(panel.text(c(9), c(1:9),nrow=2, ne[9,1:9], cex=1.5))
trellis.focus("legend", side="right", clipp.off=TRUE, highlight=FALSE)
grid.text(expression(paste("Kiekis",sep="")),1.1,0.50,rot=90)
trellis.unfocus()

plot(Apmokymas[,c(9,16)], col=as.numeric(Apmokymo_data), pch=16)
legend(*'topright",legend=unique(Apmokymo_data),
col=unique(as.numeric(Apmokymo_data)), pch=16)

title(main = "Klasifikuoty pozymiy grafikas(apmokant)")

plot(Testavimas[,c(9,16)], col=unclass(Testavimo_data),pch=16)
legend("topright”,legend=unique(Testavimo_data),
col=unique(as.numeric(Testavimo_data)), pch=16)

title(main = "Klasifikuoty pozymiy grafikas(testuojant)")

rforest <- randomForest(kategorija~., data = Apmokymas)

scales=list(x=list(rot=90)),

main
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% load_ext autoreload

% autoreload 2

# Bibliotekos:

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import confusion_matrix
import pylab as pl

%matplotlib inline

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.feature_selection import RFECV

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.cross_validation import train_test_split
from sklearn.cross_validation import StratifiedKFold
from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier
from sklearn.feature_selection import VarianceThreshold
from sklearn.feature_selection import SelectK Best
from sklearn.feature_selection import chi2

from sklearn.svm import LinearSVC

from sklearn.feature_selection import SelectFromModel
from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier
from sklearn import svm

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn import grid_search

from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.learning_curve import learning_curve
from scipy import interp

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from sklearn.preprocessing import label_binarize

from mixtend.evaluate import plot_decision_regions
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34
35
36
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38
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41
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54
55
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61
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63
64

from sklearn import cross_validation

from scipy import ndimage

# Isskiriame apmokymao ir testavimo imtis

Pradinis = pd.read_csv("Pradinis.csv")

Apmokymastrain, Testavimastest = cross_validation.train_test_split(Pradinis, test_size
= 0.3) # Apmokymui imame 70 % duomenu

Klases = LabelEncoder().fit_transform(Apmokymastrain['kategorija’])
Apmokymas = Apmokymastrain.drop(‘kategorija’, axis=1)

Klases_test = LabelEncoder().fit_transform(Testavimastest['kategorija'])
Testavimas = Testavimastest.drop(‘kategorija’, axis=1)

X1, y1 = Apmokymas, Klases

Xtest, ytest = Testavimas, Klases_test

# list(Apmokymas)

Apmokymas.shape

# Apmokymas

import time

start = time.time()

# Pozymiu parinkimas su rekursiniu pozymiu eliminavimu arba trump. RFE
Modelis = SVC(kernel = "linear")

Paleisti = RFECV (estimator = Modelis, step = 1, cv = StratifiedKFold(y1, 2), scoring =
‘accuracy’)

Paleisti.fit(X1, y1)

print("Optimalus pozymiu skaicius: %d" % Paleisti.n_features_)

plt.figure()

plt.xlabel("Atrinktu pozymiu skaicius™)

plt.ylabel("Kryzminio ivercio (angl. cross - validation) balas (teisingu klasifikavimu
skaicius)")

plt.plot(range(1, len(Paleisti.grid_scores_) + 1), Paleisti.grid_scores_, 'g")
plt.savefig('RFE.png’)

plt.show()

Pakeista = Paleisti.fit_transform(X1, y1)

Pakeista.shape

Naujasl = Paleisti.transform(X1)

Naujasl.shape

Naujasl
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X2, y2 = Naujasl, Klases

Paleisti.support_

data = X1.drop(['pozym_1",
‘pozym_8',
‘pozym_10',
‘pozym_13',
‘pozym_16',
‘pozym_18',
‘pozym_20',
'pozym_22',
‘pozym_24",
‘pozym_27",
‘pozym_32',
‘pozym_35',
‘pozym_38',
‘pozym_44",
‘pozym_48',
‘pozym_54",
‘pozym_56",
‘pozym_63',
‘pozym_64",
‘pozym_66",
‘pozym_67",
‘pozym_69',
‘pozym_70",
‘pozym_74",
‘pozym_79',
‘pozym_80",
‘pozym_85',
‘pozym_86'
11

Keisti = Xtest.drop(['pozym_1'
‘pozym_8',
‘pozym_10',
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104
105
106
107
108
109
110
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112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125

126
127
128
129

130
131
132

‘pozym_13',
'pozym_16',
‘pozym_18',
‘pozym_20",
'pozym_22',
'pozym_24',
‘pozym_27",
‘pozym_32',
‘pozym_35',
‘pozym_38',
‘pozym_44",
‘pozym_48',
‘pozym_54",
‘pozym_56",
‘pozym_63,
‘pozym_64",
‘pozym_66",
‘pozym_67",
‘pozym_69',
‘pozym_70",
‘pozym_74",
‘pozym_79',
‘pozym_80",
‘pozym_85',
‘pozym_86'
11

print(list(data))

data.shape

# ATRAMINIU VEKTORIU METODAS

# Klasifikavimas = svm.LinearSVC(C = 1.0, class_weight = None, dual = True,
fit_intercept = True,

# intercept_scaling = 1, loss = 'squared_hinge', max_iter = 1000,

# multi_class = 'ovr’, penalty ='I2', random_state = None, tol = 0.0001,
# verbose = 0).fit(data, y2)
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142
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152
153
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160
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162

#Kitaip = SVC(class_weight="balanced', kernel="poly")

# Kitaip = Kitaip.fit(data, y2)

#Prognoze = Kitaip.predict(Keisti)

#print("Training accuracy Poly:', accuracy_score(y2, Kitaip))

Hiper = grid_search.GridSearchCV(SVC(class_weight="balanced’, kernel="rbf"),
param_grid={
"C" [0.1, 1, 5, 10], 'gamma’: [0.01, 0.10, 1, 2, 5]} , n_jobs=-1)

Hiper = Hiper.fit(data, y2)
print('Geriausi SVM parametrai:', Hiper.best_params_)
Lygiai = ['Klase_1', 'Klase _2', 'Klase 3', 'Klase_4', 'Klase 5', 'Klase 6', 'Klase_ 7,
'Klase_8', 'Klase_9']
AVM = SVC(class_weight="balanced’, kernel="rbf’, C=10, gamma=0.01)
# plot_learning_curve(estimator, title, data, y2, cv=cv)
# scores = cross_validation.cross_val_score(AVM, data, y2, cv = 10)
AVM = AV M fit(data, y2)
Prog_ AVM = AVM.predict(data)
print("Training accuracy SVM:', accuracy_score(y2, Prog_ AVM))
print(classification_report(y2, Prog_ AVM, target_names=Lyqgiai))
# VALIDAVIMAS
Kitai_imciai = AVM . fit(Keisti, ytest)
Tikrinimas = Kitai_imciai.predict(Keisti)
print(‘"Testavimo tikslumas:', accuracy_score(ytest, Tikrinimas))
print(classification_report(ytest, Tikrinimas, target_names=Lygiai))
rezultatasl = confusion_matrix(Tikrinimas, Klases_test)
rezultatas2 = confusion_matrix(Prog_ AVM, y2)
fig = pl.figure(figsize=(8,8))
ax = fig.add_subplot(111)
def plot_confusion_matrix(rezultatasl, title="Tyrimo rezultatu klasifikavimo matrica
(testuojant)’, cmap=pl.cm.RdYIBu):

Rotated_Plot = ndimage.rotate(rezultatasl, 90)

im= pl.imshow(Rotated_Plot, interpolation="nearest', cmap=cmap)

Spalva = fig.colorbar(im)

pl.title(title)
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179
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182
183

184
185
186
187
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190
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Spalva.set_label('Kiekis')

Pavadinimail = ['Klase 9', 'Klase_8', 'Klase 7', 'Klase 6', 'Klase_5', 'Klase_4',
'Klase_3', 'Klase_2', 'Klase 1']

Pavadinimai2 = ['Klase_1', 'Klase 2', 'Klase 3', 'Klase 4', 'Klase_5', 'Klase_ 6"
'Klase_7', 'Klase_8', 'Klase_9']

Paimamel = np.arange(len(Pavadinimail))

Paimame2 = np.arange(len(Pavadinimai2))

pl.xticks(Paimame2, Pavadinimai2, rotation=90)

pl.grid(False)

pl.yticks(Paimamel, Pavadinimail)

pl.tight_layout()

pl.ylabel('Prognozuotos klases')

pl.xlabel('Tikros klases")
rezultatasl = confusion_matrix(Tikrinimas, Klases_test)
plot_confusion_matrix(rezultatasl)
m = np.rot90(rezultatasl)
for(i,j), z in np.ndenumerate(m):

pl.text(j, i, '{:0.0f}".format(z), ha="center’, va='center’)
pl.show()
rezultatasl
fig = pl.figure(figsize=(8,8))
ax = fig.add_subplot(111)
def plot_confusion_matrix(rezultatas2, title="Tyrimo rezultatu klasifikavimo matrica
(apmokant)', cmap=pl.cm.RdYIBu):

Rotated_Plot = ndimage.rotate(rezultatas2, 90)

im= pl.imshow(Rotated_Plot, interpolation="nearest', cmap=cmap)

Spalva = fig.colorbar(im)

pl.title(title)

Spalva.set_label('Kiekis")

Pavadinimail = ['Klase 9', 'Klase_8', 'Klase 7', 'Klase 6', 'Klase_5', 'Klase 4
'Klase_3', 'Klase_2', 'Klase_1']

Pavadinimai2 = [Klase 1', 'Klase 2', 'Klase 3', 'Klase 4', 'Klase 5', 'Klase 6"
'Klase_7', 'Klase_8', 'Klase_9']

Paimamel = np.arange(len(Pavadinimail))

Paimame2 = np.arange(len(Pavadinimai2))
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pl.xticks(Paimame2, Pavadinimai2, rotation=90)
pl.grid(False)
pl.yticks(Paimamel, Pavadinimail)
pl.tight_layout()
pl.ylabel('Prognozuotos klases')
pl.xlabel('Tikros klases’)
rezultatasl = confusion_matrix(Prog_ AVM, y2)
plot_confusion_matrix(rezultatas2)
m = np.rot90(rezultatas?2)
for(i,j), z in np.ndenumerate(m):
pl.text(j, i, '{:0.0f}".format(z), ha="center’, va='center’)
pl.show()
rezultatas2
print(start - time.time())
from matplotlib import style
style.use(*'ggplot™)
Pavadinimai3 = [Klase 1', 'Klase 2', 'Klase_3', 'Klase 4', 'Klase 5', 'Klase 6',
'Klase_7', 'Klase_8', 'Klase_9']
formatterl = plt.FuncFormatter(lambda i, *args: Pavadinimai3[int(i)])
from matplotlib.colors import ListedColormap
spalvosl = ListedColormap(['#ff0000', ‘#ffff00', '#00ff00', '#0080ff', '#ff0080',
#808080", #ff9999', '#000000', ‘#00ffbf])

plt.scatter(data["pozym_11"], data["pozym_60"], c = Prog_ AVM, cmap=spalvosl)
plt.xlabel("pozym_11")

plt.ylabel("pozym_60")

plt.title("Klasifikuotu pozymiu grafikas (apmokant)™)

clb = plt.colorbar(ticks=[0,1,2,3,4,5,6,7,8], format=formatterl)

plt.show()

from matplotlib import style

style.use(*'ggplot™)

Pavadinimai4 = [Klase 1', 'Klase 2', 'Klase _3', 'Klase 4', 'Klase 5', 'Klase 6',
'Klase_7', 'Klase_8', 'Klase 9']

formatter2 = plt.FuncFormatter(lambda i, *args: Pavadinimai4[int(i)])

from matplotlib.colors import ListedColormap
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spalvos2 = ListedColormap(['#ff0000', ‘#ffff00', '#00ffO0', '#0080ff', '#ff0080',
#808080", '#ff9999', '#000000', ‘#00ffbf])

plt.scatter(Keisti["pozym_11"], Keisti["pozym_60"], ¢ = Tikrinimas, cmap=spalvos2)
plt.xlabel(*pozym_11")

plt.ylabel("pozym_60")

plt.title("Klasifikuotu pozymiu grafikas (testuojant)™)

clb = plt.colorbar(ticks=[0,1,2,3,4,5,6,7,8], format=formatter2)

plt.show()




