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Simkevi¢ius S. A comparative analysis of supervised classification methods : Master‘s work in
applied mathematics / supervisor dr. assoc. prof. V. Janilionis; Department of Applied
mathematics, Faculty of Fundamental Sciences, Kaunas University of Technology. — Kaunas,

2006. - 101 p.

SUMMARY

Supervised classification methods are applied in many fields. The main problem of applying
these methods is how to select the most appropriate method in particular case. The literary review was
fulfilled and the advantages and disadvantages of mostly used criterion of supervised classification
methods comparisons were ascertained. Then the methodology of comparisons was suggested. The
analysis of SAS system procedures and macro commands was made. It was ascertained that there is
not comfortable software which allows comparing the results of supervised classification methods.
This work demands a lot of work, good knowledge of SAS programming language and high
qualification in programming. So, the main purpose of this work is to expand the statistical data
analysis system SAS possibilities in comparison of supervised classification methods and classificate
various data.

In this work the possibilities of SAS system are expanded by the tool which allows comparing
quality of the linear, quadratic, kernel, nearest neighbor’s discriminant analysis and logistic regression
analysis methods. There were used classification error estimates which were got by resubstition, cross—
validation leave one out, bootstrap and Monte Carl cross—validation methods, although classification
error confidence intervals which were got by non-parametric bootstrap method. The test of created tool
was made with various data (different sample sizes, various classis separability, violations of
assumptions about the underlined data and etc.). The most appropriate method of classification was

selected and quality of classification was estimated.



IVADAS

Klasifikavimo metodai taikomi daugelyje sri¢iy, pvz., medicinoje — ligoms diagnozuoti,
draudimo srityje — klientams skirstyti | jvairias rizikos grupes. Visi klasifikavimo metodai skirstomi i
dvi pagrindines klases — klasifikavima su mokytoju ir be mokytojo. Darbe analizuoti tik pirmieji
(tiesiné, kvadratiné, branduoliné, artimiausiy kaimyny diskriminantiné analizé, logistiné regresiné
analizé, neuroniniai tinklai, klasifikavimo medZiai), kurie taikomi tada, kai egzistuoja mokomoji imtis,
t.y. informacija apie dalies tiriamy objekty poZymiy reikSmes ir priklausomybg konkreciai klasei.

Klasifikavimo su mokytoju metody sukurta daug. Tiems patiems duomenims taikant skirtingus
metodus, daznai gaunami skirtingi rezultatai. Daug euristiniy, teorinio pagrindimo neturin¢iy, metody.
Todél pagrindiné Siy metody taikymo problema — kaip konkreciu atveju parinkti tinkamiausia metoda.

Atlikta klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo literatiros apzvalga
parodé, kad néra universaliy metody ir patogiy programiniy priemoniy leidZian¢iy kiekvienu atveju
parinkti tinkamiausia metoda. Net klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimui
naudojant viena galingiausiy statistinés duomeny analizé sistemuy SAS, reikia dideliy darbo sanaudy ir
gery SAS programavimo kalbos Ziniy bei igiidZiy. Todél pagrindinis darbo tikslas - iSplésti SAS
sistemos galimybes klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo irankiu ir atlikti
pasirinkty duomeny klasifikavima.

Darbe apZzvelgti naudojami klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo
kriterijai, nustatyti ju trikumai ir privalumai bei pasiiilyta klasifikavimo su mokytoju metody taikymo
rezultaty lyginimo metodika. Klasifikavimo metody taikymo rezultatai lyginami naudojant keturis
klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkinius jvercCius, gautus savos imties, kryZzminio patikrinimo,
ikel¢iu bei Monte Karlo kryZminio patikrinimo metodais. Siekiant atsakyti | klausima, ar skirtingy
metody klasifikavimo kokybé statistiSkai reikSmingai skiriasi, naudojami klaidingo klasifikavimo
tikimybés intervaliniai jverciai, gauti neparametriniu ikel¢iy metodu. Darbe tikrinamos parametriniy
klasifikavimo su mokytoju metody taikymo prielaidos, t.y. tikrinama ar diskriminavimo kintamyjuy
skirstinys yra daugiamatis normalusis ir ar skirtingose klasése kovariacijy matricos identiskos.

ISanalizavus SAS sistemos klasifikavimo su mokytoju procediras ir makrokomandas bei
nustacius ju trikumus, iSpléstos SAS sistemos galimybés programiniu jrankiu, leidZianciu greiciau ir
patogiau pagal klasifikavimo kokybe lyginti parametrinius tiesinés ir kvadratinés diskriminantinés
analizés, neparametrinius branduolio ir artimiausiy kaimyny bei logistinés regresinés analizés metodus.

Sukurty programiniy priemoniy testavimas atliktas su skirtingais duomenimis. Siekiant
iSsiaiSkinti parametriniy ir neparametriniy klasifikavimo su mokytoju metody privalumus ir trikumus

bei taikymo galimybes, naudotos imtys, kurios skiriasi imties dydziu, klasiy atskiriamumu,



parametriniy klasifikavimo su mokytoju metody taikymo prielaidy tenkinimu. [rankio testavimas
parodé, kad jis sprendZia darbe suformuluotas uZduotis. Kiekvienu atveju buvo nustatyti tinkamiausi
klasifikavimo metodai ir jvertinta ju klasifikavimo kokybeé.

Darbe pasiiilyta metodika bei ja igyvendinancios programinés priemonés patogios klasifikavimo
su mokytoju metody klasifikavimo kokybei lyginti. Pakanka nurodyti imti, priklausoma bei
diskriminavimo kintamuosius ir skirtingais metodais bus atliktas klasifikavimas bei jvertinta metodu
klasifikavimo kokybé. Sukurta jranki galima lengvai papildyti naujais klasifikavimo su mokytoju
metodais (pvz., klasifikavimo medZziais ar neuroniniais tinklais) ir naujais klaidingo klasifikavimo

tikimybés vertinimo metodais.

10



1 BENDROJI DALIS

1.1 Klasifikavimo su mokytoju metody apzZvalga

Klasifikavimo metodai skirstomi i dvi klases: klasifikavimas be mokytojo (angl. unsupervised
classification) ir klasifikavimas su mokytoju (angl. supervised classification) [18, 21]. Darbe
nagrinéjami tik klasifikavimo su mokytoju metodai, tod¢l toliau vartodami terming klasifikavimas
turésime omeny klasifikavima su mokytoju.

Literatiiroje iSskiriami trys pagrindiniai klasifikavimo su mokytoju etapai:

e diskriminavimo kintamyjy parinkimas,

e Klasifikavimo taisykliy sudarymas,

e Kklasifikavimo kokybés {vertinimas.

Atliekant klasifikavima su mokytoju pirmiausia reikia parinkti pozymius, diskriminuojancius
(atskirianCius) tiriamy objekty klases. IS daugybés poZymiuy parenkami tie, kurie geriausiai
diskriminuoja tiriamy objekty klases. Literatiroje pateikta daug ivairiy kriterijy pagal kuriuos
sprendZiama apie poZymiy diskriminavimo savybes. Naudojama vienfaktoré¢ dispersiné analizé bei
Vilkso statistika [7]. Taip pat pasiiilyta nauja metodika, kurioje naudojama MiPP statistika (angl. the
misclassification-penalized posterior), t.y. aposterioriniy tikimybiy jver¢iy sumos ir klaidingai
Klasifikuoty objekty skirtumas [30]. Siame darbe poZymiy parinkimas nenagrinéjamas.

Pagrindinis klasifikavimo etapas yra klasifikavimo taisykliy sudarymas. Darbe analizuojami

daZniausiai praktikoje naudojami parametriniai bei neparametriniai metodai.

Klasifikavimo su mokytoju

metodai
\ \
Parametriniai Neparametriniai
metodai metodai
Tiesiné diskriminantiné analizé Branduoliné diskriminantiné analizé
Kvadratiné diskriminantiné analizé Artimiausiy kaimyny diskriminanting analizé
Robastiniai metodai Klasifikavimo medzZiai

Neuroniniai tinklai
Logistiné regresiné analize

1 pav. Pagrindiniai klasifikavimo su mokytoju metodai
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Parametriniuose metoduose daroma prielaida apie diskriminavimo kintamyjy tankio funkcijos
tipa kiekvienoje klaséje. Tuomet reikia jvertinti tik neZinomus tankiuy parametrus [ 14, 33]. DaZniausiai
daroma prielaida, kad diskriminavimo kintamyjuy skirstinys yra daugiamatis normalusis. Taciau taip
pat naudojamos prielaidos, kad diskriminavimo kintamieji pasiskirst¢ pagal eksponentinj ar kita désni
[21].

Neparametriniuose metoduose prielaidos apie diskriminavimo kintamyju skirstinius nedaromos.
Taikant Siuos metodus, tankio funkcijos ivertinamos naudojant neparametrinius branduolio,
artimiausiy kaimyny ir kitus metodus [10, 11, 21]. Yra neparametriniy metody (klasifikavimo medziai,
neuroniniai tinklai), kuriuose sudarant klasifikavimo taisykles nenaudojama informacija apie
diskriminavimo kintamuyjuy skirstinius ir nevertinamos tankio funkcijos [12, 33].

Literattiroje klasifikavimo metody ir ivairiy ju modifikacijy yra pateikta labai daug (keli Simtai).
D¢l darbo apimties Siame darbe apZvelgiami tik daZniausiai praktikoje naudojami. Retai naudojami
metodai — Euklido atstumo klasifikatoriai (angl. Euclidean distance classifier), skirstiniy miSiniams
skirti metodai (angl. methods based on mixtures densities), polinominiy ir potencialiniy funkcijy
klasifikatoriai (angl. polynomial and potential function classifiers) [25], atraminiy vektoriy metodai
(angl. Support vector machine) [18, 25, 32] ir kiti Siame darbe nenagrinéjami.

Norint pasirinkti tinkamiausia klasifikavimo su mokytoju metoda reikia ivertinti klasifikavimo
metodo kokybe. Tam naudojami klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai. Kai yra tik dvi klaseés,

skai¢iuojamas jautrumas bei specifiSkumas ir braizomos ROC kreivés.

Tarkime turime atrinktus, geriausiai tiriamy objekty klases diskriminuojancius p pozZymius
X =(X",.,X?). Pozymius Zymintys kintamieji yra intervaliniai ir vadinami nepriklausomais arba
diskriminavimo kintamaisiais.

Klasifikavimo su mokytoju metodai i$ kity klasifikavimo metody iSsiskiria tuo, kad juos galima

taikyti tik tada, kai i$ anksto zinomas klasiy skaicius / (I = 2) ir yra n dydZio mokomoji imtis[10, 21]:

@) (2) (p)
x0T X A2
1) (2) (p)
g=| ¥ X o X W
- B
@) (2) (p)
xn xn xn yn

1
Cia y, =k & (xl.“),xfz),...,xf”))e II,,i=1...n; k=1..]), n= an , n, — objekty i§ k-tosios klases
k=1

skaiCius, II,,...,II, — nepersikertantys diskriminavimo kintamyjy erdvés poerdviai. Toliau darbe

IT,,...,IT, vadinsime objekty klasémis, o ¥ — priklausomu kintamuoju ( y, yra jo realizacijos).
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Pagrindinis  klasifikavimo  metody  tikslas —  sudaryti  klasifikavimo  taisykles:
0:x—>II,,(k=1..1), ty. taisykles, kurios klasifikuojamus objektus pagal ju poZymius priskirty
konkreciai klasei (objektas vienu metu negali priklausyti kelioms klaséms). Objektas priskiriamas tai
klasei, kurios didZiausia aposterioriné tikimybé 7,(x)=P(X eIl,|X =x), daZniausiai randama
naudojant Bejeso formulg [10, 21]:

AL g, (1)
;ﬂif,-(X)

(] (x)=

¢ia 7z, = P(X € IlI,) — aprioriné tikimybé (tikimybé, kad atsitiktinai i§ populiacijos parinktas objektas

priklauso klasei II.), f.....f, — p-matés X tankio funkcijos klasése II,,...,II,. Akivaizdu, kad

Praktikoje neZinome nei 7, nei f;, todél naudodami mokomaja imtj turime surasti ju ivercius 7,

ir fl . Istat¢ juos { Bejeso formulg 1.1 gauname aposteriorinés tikimybés jverti 7,, pagal kurj
sprendziame kuriai klasei objektas priklauso. Yra pasitlyta keletas jvairiy apriorinés tikimybés iverciy
[14, 21, 28], taciau daZniausiai naudojamas:

Z,=n/n (i=1,..,1), 1.2)

¢ia n, — objekty skaicius i-tojoje klaséje, n — bendras objekty skaicius.

1.1.1 Tiesiné diskriminantiné analizé

XX amziaus ketvirtame deSimtmetyje R. FiSeris sukiiré pirmaji parametrini klasifikavimo
metoda — tiesing diskriminanting analiz¢ [21]. Taikant §j metoda, ieSkoma tiesiné transformacija, kuri
maksimizuoty sklaida tarp klasiy ir minimizuoty sklaida klasiy viduje. Tai vienas paprasCiausiy ir
lengviausiai interpretuojamy klasifikavimo metody. Taciau norint ji taikyti, turi bati tenkinamos

prielaidos [28]:

J‘,»(X)ZW

2. X, =Y (i=1,..,1),
¢ia 2. - jungtiné kovariacijy matrica (angl. the pooled covariance matrix), 2., — kovariacijy matrica i-

tojoje klaséje, - X vidurkis i-toje klaséje.
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IS Bejeso formulés 1.1 seka, kad objektas priskiriamas klasei II,, kuriai 7z, f, (x) 2 7, f; (x)
(i=1,...,1). Tuo pasinaudojant sudaroma diskriminavimo taisyklé, priskirianti objekta klasei IT, , kurios
dydis d;(x) yra maksimalus. Cia

df(x)y=u'>" x—%,uf > u, +1In(rx,) (1-3)

yra tiesiné funkcija nuo x. Todél §is metodas vadinamas tiesine diskriminantine analize.

A

Panaudojant mokomaja imt{ ieSkomi parametry » ir g, iverfiai X ir 4,. DaZniausiai

naudojami [21, 28]:

N I < . 1.4)
L=—YSx (i=]..])

na

[ A

Z(n,- S (1.5)

1.6)

=

Z('xi. _lai)(xi- _lai)T (i=1,...,1),
ni _1 = J J
¢ia X, = i-tosios klasés j-tasis objektas. [stacius parametry jverc¢ius i formulg 1.3, gaunamos

klasifikavimo taisyklés.

1.1.2 Kvadratiné diskriminantiné analizé

Parametrinis kvadratinés diskriminantinés analizés metodas nuo tiesinés skiriasi tik tuo, kad

nereikalaujama, jog skirtingy klasiy kovariaciju matricos bty identiskos [10, 14, 21]. Taikant S§i

metoda ~ daroma  prielaida  f,(x) =

1 1 - .
(27[)]7/2 |Z |1/2 eXp(—E(x—,ul.)T Z l(x_lui)J (l=1,...,l).

Klasifikavimo taisyklés sudaromos naudojant kvadrating funkcija:

d2(x)= —%m 13, | —%(x—ﬂ,.)f > (x— ) +In(r,). (L.7)

Objektas priskiriamas klasei IT,, kurios dZ(x) yra maksimalus. Parametrai 4, ir Y, daZniausiai

ivertinami pagal 1.4 ir 1.6 formules.
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1.1.3 Robastiniai metodai

Tiek tiesingje, tiek ir kvadratingje diskriminantinéje analizéje pagal 1.4-1.6 formules surasti

A

fverdiai 2., ir A, yra jautris duomeny iSskirtims. Siekiant i§vengti neigiamo iSskir¢iy poveikio,
naudojami robastiniai metodai, ty. metodai mazai jautrls iSskirtims. PavyzdZiui, viename
robastiniame metode parametry ., ir g, {iver¢iai apskai¢iuojami pagal 1.4-1.6 formules, taciau
naudojami ne visi klasiy objektai, o tik jy dalis. Kiekvienoje klaséje atmetama [ - n,] daugiausiai nuo

klasés centro nutolusiy ir [¢ - n,] maZiausiai nutolusiy objekty (naudojamas Euklido arba Mahalanobio

atstumo matas). Jei turime steb¢jimy {xj }:

', varacing eilut¢ x, <x, <..<x,,, tai

ni=[an;]

a= (n—2[0!-nl. ])_1 Zx(j)’ O<a<1/2 [11]. M. Hubert ir K. V. Driessen panaudodami ia

Jj=laen;
metodika sukiiré dar efektyvesni robastinés kvadratinés diskriminantinés analizés metoda [14]. Placiau

robastiniai klasifikavimo su mokytoju metodai pateikiami literatiiroje [25].

1.1.4 Branduoliné diskriminantiné analizé

Taikant neparametrinj branduolinés diskriminantinés analizé metoda, naudojama Bejeso formulé
1.1, kurioje neZinomos tankio funkcijos f;(x) yra ivertinamos branduolio metodu. P-matés tankio
funkcijos f;(x) branduolio jvertis taSke x [11, 28]:

) (1.8)
S K,
f, ( ‘ ‘ Z H s

1

¢ia X, - i-tosios klasés j-tasis objektas, K, — p-maté branduolio funkcija, kuri suintegruojama |
vieneta, H, — nesinguliari i-tosios klasés glodinimo parametry matrica, H, € M , . DaZniausiai
parenkama neneigiama, tolydi ir simetriné branduolio funkcija. Taigi tankio funkcijos f;(x)
branduolio jvertis taske x yra svertinis objekty i§ S (II,, pakliinan¢iy i lokalia x aplinka, vidurkis.
Lokali aplinka apibréZiama H, pagalba, o svoriai objektams suteikiami branduolio funkcijos pagalba.

Kadangi su daugiamate branduolio funkcija sudétinga dirbti, tai daznai daroma prielaida:
(@)

p
— | X
K, (x)= Il_:ll h; Kl(h_

i

j , ¢ia x” — i-toji vektoriaus x koordinaté, K, — vienmaté branduolio funkcija.
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Klasése naudojant viena glodinimo parametra 4; ( H c=hl ) ), branduolio jvertis:

) | o £ — 1.9)
KD (x) = K|———|.
£ nh? ZH ! h.

itYi J=l k=1 i

Siuo atveju visos vektoriaus x koordinatés turéty biiti panaSaus dydzio, nes prieSingu atveju
susidurtume su nevienodos skirtingai matuojamy pozZymiy itakos problema [3].
Taikant branduolio metoda iSkyla dvi problemos: branduolio funkcijos ir optimalaus glodinimo

parametro parinkimas. Ju sprendimo buidai pateikti literatiiros Saltinivose [11, 21, 28].

1.1.5 Artimiausiy kaimyny diskriminantiné analizé

Vienas papras€iausiy neparametrinés diskriminantinés analizés metody yra k artimiausiy
kaimyny metodas. Panagrinékime paprasCiausia artimiausio kaimyno metoda (kai k=7). Tarkime
turime mokomaja imtj (x,,y,),....(x,,y,). Tegu d, =ll x—x, |l atstumas tarp x ir x,. Surandame tokj
xl.' , kad d, buty maZiausias (i =1,2,...,n), t.y. randame artimiausig kaimyna. Tada objekta priskiriame
tai paciai klasei kaip ir x/. Kai k #1, randame k artimiausiy kaimyny ir klasifikuojama objekta
priskiriame tai klasei, kurios daZnis didZiausias [6]. Siuo atveju iSkyla optimalaus parametro k
parinkimo problema [11, 21]. Jeigu parenkame labai maza, tai atsizvelgiame tik | dali turimos
informacijos, t.y. i dali mokomosios imties. Jeigu parenkame k artima mokomosios imties dydZiui, tai
klasifikuojamus objektus visada priskiriame tai klasei, kurios daZnis imtyje didZiausias. Pagrindinis
metodo trikumas yra tas, kad sudétinga ji taikyti, kai turime didel¢ mokomaja imti, nes reikia atlikti

daug skaiciavimy.

1.1.6 Klasifikavimo medziai

Klasifikavimo medZiai — tai grupé vieny lanksCiausiy ir labiausiai paplitusiy neparametriniy
klasifikavimo metody. Dél paprastumo ir lengvo interpretavimo biitent juos renkasi daugelis
kompanijy, susidurianc¢iy su klasifikavimo bei sprendimy priémimo problemomis. Vienas ju
pranasumy lyginant su kitais klasifikavimo metodais yra tas, kad diskriminavimo kintamieji gali biti
ne tik intervaly, bet ir vardy skaléje [39].

Pagrindiniai metodai priskiriami S$iai grupei yra CHAID (angl. Chi-squared automatic
interaction Detector), CART (angl. classification and regression trees), QUEST (angl. quick ubiased
efficient tree) [1]. Taip pat yra ivairiy ju modifikaciju [21, 32, 38]. Visuose Siuose metoduose yra

naudojami sprendimy priémimo medZiai.
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Sprendimy priémimo medis — tai diagrama (cikly neturintis orientuotas grafas), kuri iliustruoja
sprendimy priémimo taisykles. Ji prasideda virStine, vadinama Saknimi (angl. root node), kurioje yra
visa turima mokomoji imtis S. IS Saknies iSeina Sakos, jungiancios Saknj su dukterinémis virSiinémis,
kuriose yra imtys ¢ (mokomosios imties subimtys ¢ < § ). Vir§iinés i$ kuriy Sakos neiSeina vadinamos
lapais (angl. leaves, terminal nodes). Kiekvienos virSinés (iSskyrus lapy) imties padalinimui
naudojamas padalinimo funkcija (angl. splif) ir padalinimo kintamasis (vienas i§ diskriminavimo
kintamyjy). AtsiZvelgiant i padalinimo funkcijas ir kintamuosius, leidZiamasi i§ Saknies Zemyn kol
pasiekiamas lapas, priklausomai nuo kurio yra priimamas vienoks ar kitoks sprendimas.

Sprendimy priémimo medziai skirstomi { binarinius ir nebinarinius. Pirmuose i§ kiekvienos
vir§iinés, iSskyrus lapus, iSeina dvi Sakos, o antruose dvi arba daugiau nei dvi. Binariniame medyje, kai
padalinimo kintamasis x intervalinis, padalinimo funkcija s yra dvireikSmé:

1, jeix<c
s(x) = o ,Vxet,
0, jei x>c

¢ia c=const. Kai padalinimo kintamasis kategorinis ir gali igyti {a1 Y/ d} kategorijas, tai s yra:

1, jeixe M
s(x) = o ,Vxet,
0, jei xeg M

¢ia M c {al,...,a 4 }, . Naudojant padalinimo funkcija s ir padalinimo kintamaji x, imtis # S dalina {
dvi subimtis (7, ir #) taip:

1= xet,

0=xet,’

Vxet:s(x):{

Ciat, Nt, =D,t, Ut, =t.

CHAID yra vienas pirmyju klasifikavimo medZiy metody [32]. Pagrindinis Sio metodo
privalumas, kad jame naudojamas nebinarinis medis. Dél to sukuriamas platesnis sprendimy pri€émimo
medis nei kitais metodais. Metodo trukumas tas, kad, skirtingai nei kituose dviejuose metoduose, tas
pats diskriminavimo kintamasis imtims dalinti gali biiti panaudotas tik viena karta. Todél daZnai
gaunamas per maZas medis. Sis metodas taip pat pasizymi didZiausia padalinimo kintamujy parinkimo
paklaida, t.y. kai padalinimo kintamaisiais parenkami daugiausia kategoriju turintys diskriminavimo
kintamieji. CHAID algoritma sudaro trys pagrindiniai Zingsniai [1]:

1. Kintamyjy kategorizavimas. Visi intervaliniai diskriminavimo kintamieji transformuojami {

kategorinius.

2. Kategorijy sujungimas. Naudojant x> homogeni§kumo kriteriju, sujungiamos kiekvieno

diskriminavimo kintamojo kategorijos, kurios statistiSkai reikSmingai nesiskiria

priklausomojo kintamojo atZvilgiu.
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3. Padalinimo kintamojo parinkimas. Naudojant Bonferonio nepriklausomumo kriterijy
randamas diskriminavimo kintamasis, kurio p-reik§mé yra maziausia. Jei p<ea, (a,- 1§
anksto apibréztas padalinimo slenkstis), tai imtis dalinama i subimtis pagal surasto
diskriminavimo kintamojo kategorijas. Jei p > «,, tai virSiiné yra lapas.

CART Siuo metu yra labiausiai paplitgs klasifikavimo medziy metodas. Pagrindinis jo
privalumas yra tas, kad jis iSanalizuoja visus galimus im¢iy padalinimus ir iSrenka geriausia. Taigi jis
optimaliai klasifikuoja mokomaja imtj (taciau tai dar nereiskia, kad toks klasifikavimas yra optimalus
populiacijoje). Zvelgiant i§ kitos pusés, tai tampa vienu i§ trikumu, nes tokia optimalaus padalinimo
paieska uZtrunka ilgai. Be to gaunamas labai didelis binarinis sprendimy priémimo medis [1].

Metode iSskiriami du pagrindiniai etapai: medZio uZauginimo ir apgenéjimo. Pirmajame,
pradedant $aknimi, kiekviena vir§iné dalinama i dukterines. Cia tenka spresti padalinimo funkcijos ir
kintamojo parinkimo problema. IeSkant optimalaus padalinimo nagrinéjami visi kintamieji bei visi
galimi jy padalinimai. Optimali padalinimo funkcija parenkama maksimizuojant Gini indeksa,
Entropijos arba kita funkcija @ [1, 8]. Tokiu biidu medis auginamas tol, kol lapuose lieka tik vienos

klasés objektai arba kol max ®(s,t) > S, ¢ia >0 — slenkstiné reik§mé. Etapo pabaigoje gauname

maksimaly sprendimy priémimo medj 7,,. Taciau toks medis biina labai didelis ir netinkamas
taikymams. Jis labai itakojamas paklaidy imtyje. Todél naudojamas taip vadinamas medZio
apgenéjimas.

Medzio apgenéjimo pagrindinis tikslas — kiek galima sumazinti sprendimy priémimo medi,
neprarandant diskriminavimo savybiy, t.y. Zymiai nepadidinant klaidingo klasifikavimo tikimybeés.
Tam naudojamas sudétingumo matas (angl. cost-complexity) [1]:

R,(T)=R(T)+a-[T], (1.10)
¢ia R(T) —klaidingo klasifikavimo tikimybé, kai klasifikavimui naudojamas medis 7, T - lapy aibe, a
— medZio sudétingumo parametras. Taigi sudétingumo matas jvertina klaidingo klasifikavimo rizika
bei medZio sudétinguma. Didéjant medZio sudétingumui maZéja klaidingo klasifikavimo rizika ir
atvirkSciai. Reikia rasti optimaly varianta.

Kiekvienam o egzistuoja optimalus medis sudétingumo mato prasme: 7(¢) =arg min R, (T).
T,

Kai =0, tai T() =T,,, . Toliau didinant & ir apskaiciuojant optimalius medZius, gauname seka
T,.=T,27T 2..2{t,}. IS sekos parenkamas medis, kurio Bejeso rizikos indekso 1.24 jvertis yra
maziausias.

Naujausias i$ klasifikavimo medziy metody yra QUEST [1, 32]. Jis turi dauguma CART metodo
privalumy, taciau tuo paciu ir vieng pagrindiniy tritkumy — juo sukurtas sprendimy priémimo medis

labai didelis. Pagrindinis jo privalumas — greitis. Esant dideliam skai€iui nepriklausomy kintamuyjy su
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daug kategoriju QUEST sprendimy priémimo medis sudaromas net iki keliy Simty karty greiciau nei

CART. Be to Sis metodas turi maZiausia padalinimo kintamyjy parinkimo paklaida.

1.1.7 Neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra supaprastinti centrinés nervy sistemos modeliai. Tai tinklai,
sudaryti i§ tampriai tarpusavyje susiety elementy (neurony), galinciy reaguoti i ieinantj signala ir
iSmokti derintis prie aplinkos. Labiausiai paplitusios yra dvi dirbtiniy neuroniniy tinkly rasys
[18, 21, 25].

e Vienasluoksnis perceptronas (angl. SLP single layer perceptron) — tiesiog vienas
neuronas.

e Daugiasluoksnis perceptronas (angl. MLP multilayer perceptron) — daug neurony
iSdéstyty sluoksniais. Kiekvieno sluoksnio neurony i$éjimai sujungti su kito sluoksnio
neurony i¢jimais. [éjimo sluoksnis — pradiniai duomenys (diskriminavimo kintamujuy
reik§meés), iS¢jimo sluoksnis — paskutiniame sluoksnyje esanciy neurony iSéjimai
(priklausomojo kintamojo reikSmes); visi kiti sluoksniai vadinami pasléptaisiais.

Perceptronas (neuronas) susideda i$ iéjimo (diskriminavimo) kintamuyjy, juos atitinkan¢iu svoriy
w; (i=0,1,...,p) ir aktyvacijos funkcijos f,. [¢jimo kintamyjy ir atitinkamy svoriy sandaugy suma

Y= £, X0 X wg). (1.11)

Klasifikuojant dazniausiai naudojama sigmoidiné aktyvacijos funkcija: f, (x)=1/1+e™")
[21, 25]. Tokiu atveju iS¢jimo kintamasis Y € [0;1]. Todél naudojant vienasluoksni perceptrona, galima
spresti klasifikavimo uzdavinius, kai [=2. Objektas priskiriamas pirmajai klasei jei y < 0.5, prieSingu
atveju — antrajai.

Kai klasiy yra daugiau nei dvi, reikty naudoti daugiasluoksnius perceptronus, paskutiniame
sluoksnyje turinCius [ neurony. Pakanka perceptrony su vienu pasléptu sluoksniu, nes toks
perceptronas yra universalus aproksimatorius. Juo galima gauti bet kokio sudétingumo atskyrimo
pavirsiy [25]. Tuo tarpu su vienasluoksniu perceptronu gauname tik tiesinius atskyrimo pavirsius.
Daugiasluoksnio perceptrono su vienu pasléptu sluoksniu r-tojo iS¢jimo dydzio Y, reikSmé

apskai¢iuojama taip [18]:

)4 . h
Z, = fm(Zw;QXU) +wg;>], k=(1,2,..h), Y. = faz{z w7 + wéf)j, r=(1,2,...1), (1.12)
j=1 i=1

¢ia h — neurony skaicius pasléptame sluoksnyje, f

a

» f.» — aktyvacijos funkcijos. Jei f, sigmoidin¢,

tai objektas priskiriamas r-tajai klasei, kur r = argmax y, .
iefl,...l}
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Klasifikavimo, taikant neuroninius tinklus, problema — perceptrono koeficienty W radimas. Tam
naudojamas taip vadinamas perceptrono apmokymas, t.y. parenkami svoriai minimizuojantys nuostoliy
funkcija. Naudojamos ivairios nuostoliy funkcijos [18, 21]. Vienasluoksnio perceptrono atveju daznai

naudojama nuostoliy f-ja:

c= i(yj —fowx L w x4 WO))2 . (1.13)
j=1

Daugiasluoksniy perceptré)nu[ nuostoliy funkcijos yra daug sudétingesnés. Nuostoliy funkcijy

minimizavimui yra naudojami jvairls metodai — jungtiniy gradientuy (angl. conjugate gradient),

atbulinés sklaidos (angl. error back propagation) ir kiti [25].

Atbulinés sklaidos (AS) metodas pagristas gradientiniu nusileidimu, kuris modifikuoja svorius
taip, kad biity sumaZinta sisteminé paklaida. Pirmiausia parenkami pradiniai svoriai. Literatiiros
Saltiniuose [18, 25] rekomenduojamos maZos atsitiktinai sugeneruotos reikSmes. Tada kiekvienas
mokomosios imties objektas jvedamas i tinklg ir sluoksnis po sluoksnio suskaiCiuojama iS$€jimo
reik§Smé, kuri lyginama su turima ar norima reikSme bei skaiCiuojama paklaida (nuostoliy f-jos
reik§mé). Gautos paklaidos naudojamos kaip i¢jimo kintamieji i§éjimo sluoksnio jungtims, nuo kuriy
pradedama keisti svorius sluoksnis po sluoksnio atbuline kryptimi.

Naudojant AS metoda, pasléptyju sluoksniy svoriai modifikuojami naudojant sekancio sluoksnio
paklaidas. Todél paklaidos, suskaiciuotos i$¢jimo sluoksnyje, naudojamos svoriams tarp paskutinio
pasléptojo ir iS¢jimo sluoksniy pakeisti. AnalogiSkai paskutinio pasléptojo sluoksnio paklaidos
naudojamos pries tai esancio sluoksnio svoriams pakeisti ir taip toliau, kol pakoreguojami pirmojo
pasléptojo sluoksnio svoriai. Tokiu biidu paklaidos yra skleidZiamos atgal sluoksnis po sluoksnio
nuosekliai darant pakeitimus atitinkamiems svoriams. Sis procesas kartojamas kol nepasiekiamas
pasirinktas sustojimo kriterijus. Literatiros Saltiniuose [18, 21, 25] rekomenduojama procesa kartoti:

e fiksuota iteracijy skaiciu;
¢ kol paklaida nesumazéja iki norimo lygio;
¢ kol testinéje imtyje paklaida nepradeda didéti.

Naudojant paskutini sustojimo kriterijy, perceptronas apmokomas su apmokymo imties
objektais, o testuojamas (tikrinamas paklaidos dydis) su testinés imties objektais. Apie tetinés ir
apmokymo imties sudaryma ziiiréti skyrelyje 1.10.

Klasifikavimo su mokytoju uZdaviniy sprendimui be minétyjy vienasluoksniy ir daugiasluoksniy
perceptrony naudojama daugybé jvairiy neuroniniy tinkly modeliy bei ju modifikaciju: baziniy
radialiniy funkcijy tinklai (angl. radial basis function networks) [25], tikimybiniai neuroniniai tinklai
(angl. probabilistic neural networks) [4], mokomuyju vektoriy kvantavimo tinklai (angl. learning vector

quantisation networks) ir kiti [21].
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1.1.8 Logistiné regresija
Kai netenkinama normalumo salyga, tai viena i§ alternatyvy klasikinei tiesinei diskriminantinei
analizei yra logistiné regresija. Ji skirta kategorinio kintamojo reikSmiy tikimybiy prognozavimui.
Pagal priklausomojo kintamojo jgyjamuy reikSmiy aibg logistiné regresija daZniausiai skirstoma i
klases:
edichotoming, kai priklausomas kintamasis gali igyti tik dvi reikSmes (angl. binary responses);
epolitominé rangy, kai priklausomo kintamojo reik§més yra rangy skal¢je ir ju daugiau nei dvi
(angl. ordinal responses);
epolitominé vardy, kai priklausomo kintamojo reik§més yra vardy skaléje ir ju daugiau nei dvi
(angl. nominal responses).
Pagal nepriklausomy kintamyjy skaiciy logistiné regresija skirstoma i vienmate¢ (kai yra vienas
nepriklausomas (diskriminavimo) kintamasis) ir daugiamate (kai yra daugiau nei vienas
nepriklausomas kintamasis).

Tarkime, priklausomas kintamasis Y gali igyti tik 1 arba O su atitinkamomis tikimybémis 7, ir

1—17,. Tada dichotominés logistinés regresijos modelis yra:

eﬁ(l+ﬁlx(l)+ﬂzx<2)+‘“+ﬁpx<p) (1.14)
n= 1+eﬁ0+ﬁlx“’+[2’2X<2’+...+ﬁ,,x“” ’
r (1.15)
lnl — =+ BXV+ XD+ + B X7
Tl

Santykis vadinamas galimybe (galimybés ivertinimu) jvykti jvykiui Y =1. Ivykio Y =1

1
galimybe jvykti yra didesné uz 1, kai P(Y =1) > P(Y =0) [7].
Politominés rangy logistinés regresijos matematinis modelis, kai priklausomas kintamasis gali

igyti [ reikSmiy [24]:

T
ln1 — =+ BX+ B XD+ XD
T,+7T
lnl1 =+ /XU + XD+ XD,
-7 2
(1.16)
T, +7T, +..+T
In——=2 =B+ BXV+ B XD+ B X,
1-7,—-7,—...— T,

T, +T,+...+7,_,+7, =1.
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T T, 4T, .
,j=12,.,1—-1 yra proporcingos, t.y.

Nesunku pastebéti, kad galimybés

l-7,-7,-..—-7,
Tl+2'2+...+fj TI+T2+...+TJ-_1 . . . L. .
=const ,J=273,...,[—1. Todél Sis modelis daznai vadinamas
l-7,-7,-..—7, l-7,-7,—..—7,

lygiagreCiu regresiniu modeliu (angl. parallel regression model) arba proporcingy galimybiy modeliu
(angl. proportional odds model) [24]. IS 1.16 formuliy gauname tikimybiy iSraiskas:

e[)’m+[)’,X‘”+ﬁ2X‘2)+m+ﬁ,,X””

T, =
1 1 2 4
1+ eﬁm+ﬁlx( '+ XD+ +p,x7

2 ,
Lo+ BX V45X P 45,X P

T,+7, = ,
! 2 1+eﬁ‘()2+,61X(”+/i’2X(2’+M+/i’pX"” 1.17)

Bora+BX D+ X P4 48, XD

T, +T,+..+7T,_ = B+ BX VX Dk 1B X P 4

1+e
T, =1-(7,+7,+...+7_).
Politominés vardy logistinés regresijos matematinis modelis, kai priklausomas kintamasis gali

igyti [ reikSmiy [9]:

. 1.18
7= By + B XV + X+ + B, X7, i=12,.,1-1, (1-13)

!
T, +7T,+...+7,_,+7, =1.
Atitinkamos tikimybiy iSraiSkos:

(1.19)
¢ cu, =B+ B XV B XP + 4B XD,

Ti - i U
1+e" +...+e

i=12,...,0-1,7,=1-(7,+7, +..+ 7).
Visais  logistinés  regresijos  atvejais  parametry S = (ﬁo By B B, ) iverciai
ﬁ’ = (ﬁo, ﬁ’l , ﬁ’z yeves ,B p) randami panaudojant didZiausio tikétinumo metoda. Tai iteracinis procesas, kai
pasirenkamos pradinés iver¢iy reikSmés ir taikant tam tikra skai¢iavimo metoda kei¢iamos tol, kol

stabilizuojasi [2, 7].

H,:p =0
Naudojant Voldo kriterijy, galime patikrinti statisting hipotezq{HO ,'g' 0’ 0 panaudojant Xz
P F

Hy:p=p,=...=p,=0
viB=B ==, -

kriterijuy — hipoteze
! P {Hl :bent vienas f, #0,ie {1, 2,...,p}
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Pagrindiniai koeficientai, nusakantys logistinés regresijos suderinamuma su duomenimis:

Makfadeno pseudodeterminacijos L In L( ,B) (1.20)
InL(f,,0)
K k -S 1 A 2/n
okso-Snelo o InL(3,.0) (1.21)
" In L(5)

¢ia L(,B) — didZiausio tikétinumo funkcijos maksimumas, kai ,3 yra didZiausio tikétinumo metodu
rasti koeficienty jverciai, L(,BO,O) — didziausio tikétinumo funkcijos maksimumas, kai pasirinktas
logistinés regresijos modelis, kuriame 5, =4, =...= 3, =0 [7].

Visus paminétus logistinés regresijos modelius sieja prielaida apie jvykio galimybés logaritmo ir
nepriklausomy kintamyjy tiesing priklausomybe. Taciau daugeliu atveju ivykio galimybés logaritma ir
nepriklausomus kintamuosius sieja netiesiné priklausomybé. Tokiu atveju naudojamas logistinés
regresijos modelis [10, 24]:

(1.22)

In =g(x),

7

¢ia g(x) — nezinoma funkcija, kuri jvertinama branduolio, splainy ar kitu metodu.

1.1.9 Klaidingo klasifikavimo tikimybés ir juy jverciai

Klasifikavimo taisykléms keliamas reikalavimas minimizuoti klaidingo klasifikavimo tikimybg
a; = P(I1,; II1,) - tai yra tikimybg i-tosios klases objekta priskirti j-tajai klasei (naudojantis nustatyta
klasifikavimo taisykle & ). Praktikoje daznai pasitaiko, kad daug svarbiau yra minimizuoti &, nei «,
i, j — fiksuoti. Pvz., daugeliu atveju geriau sveikam Zmogui diagnoziuoti liga, nei serganc¢iam $ios ligos
nediagnozuoti. Tuo tikslu jvedamos vadinamosios klaidingo klasifikavimo kainos ¢, . Tada i-tosios

klasés klaidingo klasifikavimo tikimybé [21]:

R.(5) = Zcuau (i=1 (1.23)

Jj=1j#i

Susumavus visy klasiy klaidingo klasifikavimo tikimybes, gauname bendra klaidingo klasifikavimo
tikimybe (Bejeso rizikos koeficienta):

R(S) = Z[:ziRi (9). (1.24)

Toliau darbe kalbédami apie bendrg klaidingo klasifikavimo tikimybe Zodi ,,bendra‘“ praleisime.
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PaprasCiausiu atveju, kai yra tik dvi klasés II,,II,, vienas diskriminavimo kintamasis ir

¢, = ¢y, =1, tai klaidingo klasifikavimo tikimybé R(8) = 7, j f.(X)dX +7, j £,(X)dX . Sprendziant
11, 1T,

realius uzdavinius, nezinome nei 7,, nei f,, (i=1,2). Todél panaudojg ju {verc¢ius 7, ir f,, gauname

klaidingo klasifikavimo tikikimybés jverti R . Sis jvertis priklauso nuo pasirinktos mokomosios imties,
todel vadinamas salygine klaidingo klasifikavimo tikimybe (angl. conditional probability of

misclassification) arba bendra salygine paklaida (angl. conditional generalisation error) [25]. Toliau

darbe R bus vadinama tiesiog klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciu.
Pagrindiniai klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metodai:
e savos imties (angl. resubstition),
® testinés imties,
e kryZminio patikrinimo (angl. cross-validation),
® Monte Karlo kryZminio patikrinimo (angl. Monte Carl cross-validation),
e ikelciy (angl. bootstrap).

Pirmasis ir paprasciausias yra savos imties metodas. Pagrindinis $io metodo trilkumas — taikant §i
metoda gaunami ,,optimistiski“ (paslinkti { mazesng puse) klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai,
nes klasifikavimo taisykliy sudarymui ir klasifikavimo kokybés vertinimui naudojama ta pati
imtis [21].

Testinés imties metoda rekomenduojama taikyti, kai mokomoji imtis yra pakankamai didelé
(n=1000) [18]. Mokomoji imtis atsitiktinai dalinama i dvi: apmokymo ir testing. Pirmoji naudojama
klasifikavimo taisykliy sudarymui, o antroji — klaidingo klasifikavimo tikimybés {jvertinimui.
Rekomenduojamas testinés imties dydis - 20%-30% mokomosios imties. Jei apmokymo ir testiné
imtys yra nepriklausomos, tai Siuo metodu gautas klaidingo klasifikavimo tikimybés jvertis yra
nepaslinktas [28]. Metodo trikumas — sudarant testing imtj prarandami duomenys, kurie galéty biiti
panaudoti klasifikavimo taisykliy sudarymui.

Placiausiai paplitgs yra kryZminio patikrinimo metodas. Jis panasus | testinés imties metoda.
Skiriasi tik tuo, kad naudojant kryZminio patikrinimo metoda, daug karty sudaromos skirtingos
apmokymo ir testinés imtys. Taikant atskira §io metodo varianta, kryZminj patikrinima iSbraukiant po
viena (angl. cross-validation leave one out), i§ mokomosios imties iSbraukiamas vienas objektas ir
sudaromos klasifikavimo taisykles, kuriy pagalba klasifikuojamas iSbrauktas objektas. Procesas
tesiamas kol tokiu budu suklasifikuojami visi objektai. Tada klaidingo klasifikavimo tikimybés
taskinis jvertis lygus santykiui klaidingai klasifikuoty ir visy objekty [28]. Metodo trikumai: gauti
iver¢iai pasizymi didele dispersija; turint dideles imtis reikia atlikti daug skai¢iavimy [4]. Placiau visi

metodo variantai (angl. v-fold corss-validation) pateikti literattiroje [19].
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Vienas naujausiy metody yra Monte Karlo kryZzminio patikrinimo. Tai tam tikra kryZminio
patikrinimo metodo modifikacija. Naudojant §i metoda, mokomoji imtis atsitiktinai dalinama { testing
ir apmokymo. Tada panaudojant testinés imties metoda, jvertinama klaidingo klasifikavimo tikimybé.
Procesa kartojant tam tikrg iteraciju skaiciy, gaunama klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniy
iveréiy imtis. Sios imties vidurkis yra klaidingo klasifikavimo tikimybés taskinis jvertis, gautas Monte
Karlo kryZminio patikrinimo metodu. Metodo privalumas — gautas taSkinis {vertis pasiZymi maZesne
dispersija nei kryZminio patikrinimo taskinis ivertis [19].

Pagrindiné ikel¢iy metody idéja — sudaryti klaidingo klasifikavimo tikimybés imtj ir apskaiciuoti
imties vidurki, kuris yra ieSkomas taSkinis jvertis [13, 20]. Klaidingo klasifikavimo tikimybés imties
sudarymui naudojama ikel¢iy metodika [18]. IS n dydZio mokomosios imties iStraukiame tokio pacio
dydzio imtj su pasikartojimais (tas pats objektas i imti gali buti jtrauktas kelis kartus), kuri vadinama
ikelties imtimi. | §ia imti nepaimti objektai, priskiriami testinei imciai. Naudojant testinés imties
metoda, jvertinama klaidingo klasifikavimo tikimybé. Procesa kartojant, gaunama klaidingo
klasifikavimo tikimybés jverdiy imtis. Sios imties vidurkis yra klaidingo klasifikavimo tikimybés
taskinis jvertis, gautas ikelCiy metodu. DaZnai S§is jvertis vadinamas ,,0.632 ikelCiy“ jverciu (angl.
,»0.632 bootstrap“) [4]. Praktikoje naudojamos kelios $io metodo modifikacijos. Vienoje i§ ju prie
,0.632 ikel¢iy™ jvercio su tam tikru svoriu pridedamas savos imties metodu gautas jvertis [19]. [kel¢iy

metodais gauti jverciai pasiZymi maza dispersija, taciau gali buti paslinkti net ir didelése imtyse [18].

1.1.10 Jautrumas, specifiSkumas ir ROC Kkreivés

Kai turime tik dvi klases (p=2), pasirinkto klasifikavimo metodo kokybei ivertinti naudojami ne
tik klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai. Pagrindiné prieZastis — bendros klaidingo klasifikavimo
tikimybés ivertis neatskleidzia kaip klasifikuojami atskiros klasés objektai. Daznai praktikoje svarbiau
teisingai klasifikuoti vienos, pavyzdziui pirmos klasés II, objektus nei antros II,. Vienas i§
pavyzdziy: ligos diagnozavimas (serga/neserga). Tode¢l be klaidingo klasifikavimo tikimybés jvercio
naudojami klasifikavimo modelio jautrumo ir specifiSkumo matai [16].

Jautrumu vadinamas teisingai klasifikuoty pirmos klasés objekty ir visy pirmos klasés objekty
skaiCiy santykis. SpecifiSkumas yra teisingai klasifikuoty antros klasés objekty ir visy antros klasés
objekty skai¢iy santykis [22]. Siuos dydZius sieja atvirkiting priklausomybé: didéjant jautrumui,
mazéja specifiSkumas, o didéjant specifiSkumui, maz¢ja jautrumas. Tinkamesnis tas klasifikavimo
modelis, kurio didesnis jautrumas, kai bendros klaidingo klasifikavimo tikimybés iverciai vienodi.

Prie skirtingy aposteriorinés tikimybés slenkstiniy reikSmiy, gauname skirtingus jautrumus ir
specifiSkumus. Slenkstiné reikSmé yra ta, kuria virSijus objektas priskiriamas pirmai klasei, prieSingu

atveju — antrai. Ant x-aSies atidéjus dydj lygy 1-specifiSkumas, o ant y-aSies — jautruma braizoma ROC
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kreivé (angl. receiver operating characteristic curve). Ji parodo rys§j tarp jautrumo ir specifisSkumo.
Plotas po ROC kreive naudojamas klasifikavimo metodo kokybés ivertinimui. Kuo plotas didesnis, tuo
pasirinktas klasifikavimo metodas tinkamesnis. Klasifikavimo metodas laikomas puikiu, jei plotas po
kreive ne mazesnis nei 0.9, geru — jei tarp 0.8 ir 0.9 [16]. Detalesné informacija susijusi su ROC
kreivémis pateikta literatiroje [16,22], o metodai, naudojami plotui po ROC kreive ijvertinti,

literatiiroje [17, 27].

1.2 Klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo darby

apzvalga

Siame skyrelyje apZvelgiami atlikti darbai, kuriuose lyginami skirtingy klasifikavimo su
mokytoju metody taikymo rezultatai. Vienintelis toks lietuviy darbas publikuotas 2001 metais yra dr.
S. Raudzio ,Statistical and Neural Classifiers: An integrated approach to design® [25]. Darbe
didziausias démesys skiriamas dirbtiniams neuroniniams tinklams, kurie lyginami su kitais
klasifikavimo su mokytoju metodais. Analizuojami tiek paprasciausi parametriniai metodai (Euklido
atstumuy klasifikatoriai, tiesiné bei kvadratiné diskrimininantinés analizés, robastiné diskriminantiné
analiz¢), tiek ir neparametriniai (k artimiausiy kaimyny, branduoliné diskriminantinés analizés,
klasifikavimo medziai ir kiti). Darbe taip pat analizuojami tinkamiausio modelio parinkimo kriterijai
(jvairts klaidingo klasifikavimo tikimybés iverciai). MatLab programavimo kalba parasyta programa,
skirta neuroniniy tinkly apmokymui. Kokiy programiniy priemoniy pagalba atliktas klasifikavimas
naudojant kitus metodus néra atskleista.

Dr. S. RaudZio publikuotame darbe didelis démesys skiriamas metody teoriniam pagrindimui.
Tuo tarpu grupés autoriy darbe ,,Machine Learning, Neural and Statistical Classification® [18]
analizuojamos metody taikymo galimybés. Apie 20 klasifikavimo su mokytoju metody ir ivairiy ju
modifikaciju naudojami klasifikuojant duomenis i§ skirtingy taikymo sri¢iy: paskoly valdymas,
siekiant jvertinti klienty patikimuma ir galimybes grazinti paskola; atpaZinimas ranka raSyty skaiciy,
t.y. pasto indeksy ant vokuy Vokietijoje; ranka rasyty raidZiy atpaZinimas; galvos traumas patyrusiy
Zmoniy pasveikimo laipsnio nustatymas, Sirdies ligy nustatymas ir kitos sritys. Su realiais duomenimis
atlikus mazdaug 400 eksperimenty, gautos iSvados apie metody taikymo galimybes konkreciose
srityse. Taikant analizuojamus klasifikavimo su mokytoju metodus naudojamasi daugeliu jvairiy
programy, paraSyty konkretiems metodams (didZioji dalis paraSytos Fortran programavimo kalba).
Nesukurtas patogus jrankis leidZiantis lyginti skirtingy metody taikymo rezultatus.

ISsami metody apZzvalga pateikiama diplominiame darbe ,Klassifikationsverfahren der
Diskriminanzanalyse, Eine vergleichende und integrierende Ubersicht* [21]. Tiesinés, kvadratingés,

diskriminantinés analizés bei klasifikavimo medZiy ir neuroniniy tinkly metody taikymas atliekamas
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naudojant atskiras S-Plus sistemos [15] procediras. Darbo autoriaus S-Plus programavimo kalba
parasytos procediiros skirtos savos imties, kryZminio patikrinimo bei testinés imties klaidingo
klasifikavimo jverc¢iy radimui. Taciau visa tai néra apjungta { viena programa. Norint atlikti konkrety
veiksma reikia iSsikviesti tam skirta procediira.

T. Sueyoshi darbe “DEA-Discriminant Analysis: Methodological comparison among eight
discriminant analysis approaches” [33] analizuoja naujo neparametrinés diskriminantinés analizés
metodo DEA-DA (angl. data envelopment analysis — diskriminant analysis) taikymo galimybes.
Metodo taikymo rezultatai lyginami su tiesinés, kvadratinés diskriminantinés analizés, klasifikavimo
medziy bei neuroniniy tinkly taikymo rezultatais.

M. Soukup, H.J. Cho ir J.K. Lee [30] klasifikavimo su mokytoju metodo parinkimui naudoja
MiPP statistika (angl. the misclassification-penalized posterior). Ji apskaiiuojama i§ aposterioriniy
tikimybiy jverciy sumos atimant klaidingai klasifikuoty objekty skaiciy. Nuorodos apie naudojamas
programines priemones nepateiktos.

Darbe ,,A Comparison of Artificial Neural Networks, Logistic Regression, and Discriminant
Analysis” [12] tiesinés, kvadratinés, artimiausiy kaimyny bei branduolinés diskriminantinés analizes,
logistinés regresinés analizés ir neuroniniy tinkly metodai taikomi naudingy iSkaseny paieskoje.
Sprendimas apie tinkamiausia metoda priimamas atsizvelgiant i teisingai klasifikuoty objekty skaiciy.
Naudojamos SAS/STAT posistemeés procediiros bei Nshell2 programa [36], kurios pagalba
klasifikavimas atliekamas neuroniniy tinkly metodu.

Tiesinés diskriminantinés analizés bei logistinés regresinés analizés taikymo rezultatai lyginami
darbe ,,Comparison of Logistic Regression and Linear Discriminant Analysis: A Simulation Study”
[23]. Priesingai nei daugelyje kity darby, lyginimo kriterijumi yra ne klaidingo klasifikavimo
tikimybés iverCiai, o tam tikri indeksai, jvertinantys aposterioriniy tikimybiy dydi. Darbe
nepateikiamos nuorodos apie naudojama programing iranga.

AukSc¢iau apZvelgtuose darbuose siekiama iSsiaiSkinti klasifikavimo su mokytoju metody
privalumus ir trakumus. Tuo tarpu darbe ,,Prediction error estimation: a comparison of resampling
methods” [19] tiriamos klasifikavimo su mokytoju metody klasifikavimo kokybe apibiidinanciy
statistiky (t.y. klaidingo klasifikavimo tikimybés) vertinimo metody savybés. Analizuojami daZniausiai
naudojami taskiniai klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (testin€s imties, kryZminio patikrinimo,
Monte Karlo kryZminio patikrinimo, ikel¢iy). Aptariami jver¢iy privalumai ir trilkumai. Nuorodos apie
naudojamas programines priemones nepateiktos.

Savos imties, ,,0.632 ikelCiy*“ bei keliy varianty kryZminio patikrinimo jver¢iy radimo metody
savybés maZose imtyse tiriamos darbe ,Is cross-validation valid for small-sample microarray

classification?* [4]. Nustatyta, kad maZose imtyse klasifikavimo metody taikymo rezultatus geriau
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lyginti naudojant ,,0.632 ikelCiy“ metodu gautus klaidingo klasifikavimo tikimybés jvercius. Darbe
klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinamos naudojant C kalba paraSytas programas.

Savos imties ir kryZminio patikrinimo metody privalumai ir triikumai taip pat lyginami darbe ,,Is
cross-validation better than resubstitution for ranking genes?* [5].

Tiesinés, kvadratinés, artimiausiy kaimyny diskriminantinés analizés ir klasifikavimo medZziy
metody taikymo rezultatai darbe ,,Comparison of statistical methods for classification of ovarian
cancer using mass spectrometry data” [38] lyginami naudojant kelis kryZminio patikrinimo bei ,,0.632
ikel¢iy* klaidingo klasifikavimo tikimybés jvercius.

Atlikus klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo literatiiros apZvalga,
nustatyta, kad néra universalaus metodo jvertinancio klasifikavimo kokybg. Todé¢l negalima konkreciu
atveju parinkti tinkamiausio klasifikavimo su mokytoju metodo. ApZvelgtuose darbuose
[4,5,12, 15, 18, 19, 21, 23, 25, 30, 33, 36, 38] naudojami ivairiis klaidingo klasifikavimo tikimybés
vertinimo metodai. Keliuose darbuose [4, 38] parodyta, kad daugiausia privalumy turi ,,0.632 ikel¢iy*
klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metodas, taciau jis turi ir trilkumy. Todél, norint
konkreciu atveju parinkti tinkamiausia metoda, skirtingy klasifikavimo su mokytoju metody taikymo
rezultaty lyginimui, rekomenduojama naudoti kelis klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkinius
ivercius. Tac¢iau tam tikslui nei viename analizuotame darbe nesukurtas patogus programinis jrankis.
Be to klasifikavimo metody taikymo rezultaty lyginimui nenaudojami intervaliniai klaidingo

klasifikavimo tikimybés jverciai.

1.3 Klasifikavimo su mokytoju metodai sistemoje SAS

SAS sistema [28] buvo pasirinkta dél keliy priezasciu:
e SAS sistemos licenzija turi KTU;
® SAS makrokomandy pagalba galima sukurti atskiras procediras, skirtas konkre¢iam
veiksmui atlikti;
e SAS sistemoje realizuota daugiau klasifikavimo su mokytoju metody nei kituose
paketuose (SPSS [31], S-plus [15]).

Sistemoje SAS dauguma procediry skirty klasifikavimui su mokytoju yra realizuotos
SAS/STAT posistemgje.

Parametriniai tiesiné ir kvadratiné¢ diskriminantinés analizés bei neparametriniai branduoliné ir
artimiausiy kaimyny diskriminantinés analizés yra realizuoti procediiroje Discrim. Taikant branduoling
diskriminanting analiz¢ galima pasirinkti viena i§ penkiy branduolio funkcijy [28]. Realizuoti trys
klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metodai (savos imties, testinés imties, kryZminio

patikrinimo iSbraukiant po viena). Procediros trikumas — nerealizuotas automatinis glodinimo
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parametro, naudojamo neparametriniuose diskriminantinés analizés metoduose, parinkimo algoritmas.
Be to, vertinant tankio funkcijas, visose klasése naudojamas tas pats glodinimo parametras, negalima
nurodyti skirtingy. Nerealizuoti 1.1.4 skyrelyje aptrati robastiniai metodai.

8-oje SAS versijoje dichotoming bei politoming rangy logisting regresing analiz¢ galima atlikti
su Logistc procediira, o politoming vardy su Catmod procediira. Naujausioje 9-oje SAS versijoje visy
rusiy logisting regresing analiz¢ galima atlikti su Logistic procediira. Pagrindiniai SAS sistemoje
logistinei regresinei analizei skirty procediry trilkumai yra trys:

¢ nevertinamos klaidingo klasifikavimo tikimybés.

e Kryzminio patikrinimo iSbraukiant po viena metodu aposterioriniy tikimybiy jverciai
skaiGiuojami tik kai priklausomas kintamasis yra dvireik§mis. Siuo atveju, panaudojus gautus
aposterioriniy tikimybiy ivercius, galima kryZminio patikrinimo metodu jvertinti klaidingo
klasifikavimo tikimybg. Kai klasiy daugiau nei dvi, vartotojas Siam tikslui turi raSyti SAS
programa.

e Neéra galimybés pagal sudarytas klasifikavimo taisykles automatiskai klasifikuoti testing imt;.
Tam tikslui reikia rasyti SAS programa, kuri nuskaityty logistiniy lyg¢iy koeficienty jvercius,
sudaryty klasifikavimo taisykles ir klasifikuoty testinés imties objektus.

Procediiros Stepdisc pagalba galima rasti tinkamiausig diskriminavimo kintamyjuy rinkinj.

Naudojami paZingsniniai metodai, kai kiekviename Zingsnyje diskriminavimo kintamasis:

¢ | modelj jraSomas (angl. forward selection),

¢ i$ modelio iSbraukiamas (angl. backward selection),

¢ | modelj jraSomas arba iSbraukiamas (angl. stepwise selection).

Ar diskriminavimo kintamaji iraSyti ar iSbraukti sprendZiama naudojant Vilkso statistika [28].

Naudojant procediira Candisc, galima atlikti kanoning diskriminanting analizg. Cia ieSkoma
tiesiniy diskriminavimo kintamyjuy daugdary, kurios geriausiai atskirty klases [28]. Detaliai kanoniné
diskriminantiné analiz¢ pateikta literattroje [7, 28].

Klasifikavimo medZiy bei neuroniniy tinkly metodai yra realizuoti SAS/Enterprise minner
posisteméje. Klasifikavima galima atlikti naudojant tokius klasifikavimo medZiy metodus kaip CART,
CHAID ir kitus [26]. Realizuoti vienasluoksniai bei daugiasluoksniai perceptronai, kuriy apmokymui
naudojami atbulinés sklaidos, gradienty ir kiti metodai.

Be standartiniy SAS sistemoje realizuoty procediiry galima panaudoti vartotojuy sukurtas SAS
makrokomandas, kurios pateikiamos SAS tinklapyje [29].

Makrokomandos Boot pagalba galima apskaiciuoti jvairiy statistiky iver¢ius naudojant ikel¢iu
metodika. Naudojant makrokomanda BoorCI, galima rasti klaidingo klasifikavimo tikimybés
intervalinius iverc¢ius. Intervaliniy jver¢iy radimui naudojami keli metodai [13, 29]. Vienas iS ju, kai,

ikel¢iy metodu sudarius klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniy iverCiy imtj, randamas klaidingo
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klasifikavimo tikimybés pasikliautinasis intervalas. Abieju makrokomandy trikumas yra tas, kad,
vertinant klaidingo klasifikavimo tikimybe, mokymo imties negalima padalinti { apmokymo ir testing.
Naudojant ikel¢iu metodika, tiek taskiniai, tiek ir intervaliniai klaidingo klasifikavimo tikimybés
iverciai gaunami kai apmokymo ir testin¢ imtis yra ta pati.

Klasifikavimo rezultaty pateikimui grafikuose galima pasinaudoti makrokomanda Plotit, kuri
skirta jvairiy sklaidos diagramy braizymui. Ji pateikiama standartiniame SAS pakete makrokomandy
bibliotekoje faile ,plotit.sas“. Ja naudojantis galima atvaizduoti objekty suskirstyma i klases,
aposteriorines tikimybes ivairiuose taSkuose, galima kontroliuoti tasky spalva, dydi, forma.
Makrokomandai reikalingos SAS/STAT ir SAS/GRAPH posistemés. ISsamus Sios makrokomandos
apraSymas bei taikymo rekomendacijos pateikiamos literattroje [37].

Patikrinti ar diskriminavimo kintamyju skirstinys yra daugiamatis normalusis galima naudojant
makrokomanda Multnorm. Suderinamumo hipotezés vienmaciu atveju patikrinimui naudojami
Shapiro-Wilk W arba Kolmogorovo-Smirnovo kriterijai. Hipotezés apie daugiamati normalyji skirstini
tikrinimui naudojami Mardijos asimetrijos ir eksceso koeficienty bei Henze-Zirkler kriterijai. Taip pat
braizomi Mahalanobio atstumy kvadraty ,,Q-Q* grafikai. Norint patikrinti suderinamumo hipotezg apie
daugiamati Gauso skirstinj reikalinga SAS/IML (neankstesné nei 7 versija) arba SAS/ETS
(neankstesné nei 8 versija) posisteme. Jeigu tinkamos posistemés néra, tada suderinamumo hipoteze
galima patikrinti tik vienmaciu atveju. Mahalanobio atstumy kvadraty ,,Q-Q grafiky braiZymui
reikalinga SAS/STAT arba SAS/IML (neankstesnés nei 7 versijos). Norint gauti didelés rezoliucijos
grafikus reikalinga SAS/GRAPH (neankstesn¢ nei 7 versija). Placiau $i makrokomanda pateikta
literatiiroje [29].

ROC kreiviy braiZzymui galima pasinaudoti makrokomanda Rocplot. Taciau ji tinka tik tuo
atveju, kai pasinaudojant SAS/STAT procediira Logistic buvo atlikta logistiné regresiné analizé ir
suformuoti ROC kreivés braiZymui reikalingi duomenys. Jei klasifikavimas su mokytoju atliktas kitu
metodu, tai $i makrokomanda nenaudinga.

Ploty po dviem ROC kreivémis skirtumo jvertinimui skirta makrokomanda Roc. Norint
pasinaudoti Sia makrokomanda reikalinga SAS/Base ir SAS/IML posistemés (ne ankstesnés nei 7
versijos). Pla¢iau makrokomandos Roc ir Rocplot pateiktos literatiroje [29].

Atlikus SAS sistemos klasifikavimo su mokytoju metodus realizuojanciy procediry ir
makrokomandy apZzvalga, nustatyta, kad néra programinio ijrankio leidZiancio patogiai lyginti
klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultatus. Tam reikia naudoti skirtingas procediiras bei
makrokomandas, kurios pateikia rezultatus jvairiais formatais bei skirtingose duomeny Zingsnio
programos vietose. Vartotojas turi gerai Zinoti SAS programavimo kalba bei turéti pakankamus
programavimo jgiidZius. Todél klasifikavimo rezultaty lyginimas reikalauja dideliy darbo bei laiko

sanaudy ir aukStos kvalifikacijos programavimo srityje. Dar vienas trukumas yra tas, kad keliose SAS
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procediirose realizuoti tik du arba visai nerealizuoti (logistinés regresinés analizés atveju) klaidingo

klasifikavimo tikimybés vertinimo metodai, taip pat visose procediirose nerealizuoti klaidingo

klasifikavimo tikimybés intervaliniy jver¢iu radimo metodai.

1.4 Darbe sprendziami uzdaviniai

Pagrindinis darbo tikslas — iSplésti SAS sistemos galimybes klasifikavimo su mokytoju metody

taikymo rezultaty lyginimo jrankiu ir atlikti pasirinkty duomeny klasifikavima.

SprendZiami uzdaviniai:

susipaZinti su parametriniais ir naujausiais neparametriniais klasifikavimo su mokytoju
metodais bei ju taikymo rezultaty lyginimo kriterijais.

Parengti ivairiy klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo metodika ir
pasiiilyti programiniy priemoniy, automatizuojanciy Sio uzdavinio sprendima, realizavimo
principus.

ISplésti SAS sistemos galimybes sukuriant makrokomandy rinkini, kuris realizuoty tiesinés,
kvadratinés, branduolinés, artimiausiy kaimyny diskriminantinés analizés bei logistinés
regresijos metody klasifikavimo kokybés lyginima naudojant klaidingo klasifikavimo
tikimybés taskinius jverCius, gautus savos imties, kryZminio patikrinimo, ikel¢iy bei Monte
Karlo kryZminio patikrinimo metodais, taip pat intervalinius {vercius, gautus ikelCiy
metodika.

Parengti sukurto programinio jrankio taikymo rekomendacijas bei apribojimus.

Panaudojus sukurta iranki atlikti pasirinkty metody klasifikavimo galimybiy lyginima

pasirinktiems duomenims.
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2 TIRIAMOJI DALIS

2.1 Klasifikavimo metody taikymo rezultaty lyginimo metodika

Siame skyrelyje aprafoma klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo
metodika. Poskyryje 2.1.1 nurodyti pasirinkti klasifikavimo su mokytoju metodai bei ju pasirinkimo
kriterijai, poskyryje 2.1.2 — klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo kriterijai, o

poskyryje 2.1.3 — pasirinkti parametriniy klasifikavimo metody taikymo prielaidy tikrinimo kriterijai.

2.1.1 Klasifikavimo metodai

Kadangi pagrindinis darbo tikslas yra iSplésti Zinomos statistinés duomeny analizés sistemos
SAS galimybes klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo irankiu, pasirinkti
SAS/STAT posisteméje realizuoti klasifikavimo su mokytoju metodai:

¢ tiesiné diskriminantiné analizé (TDA),

e kvadratiné diskriminantiné analizé (KDA),

¢ branduoliné diskriminantiné analizé (BDA),

¢ artimiausiy kaimyny diskriminantiné analiz¢(AKDA),

¢ politominé vardy logistiné regresija (LR).
Kiti metodai, tokie kaip klasifikavimo medziai bei neuroniniai tinklai, yra realizuoti SAS/Enterprise
Minner modulyje, kurio licenzijos neturi KTU. Tod¢l Siame darbe jie neanalizuojami.

Atliekant branduoling diskriminanting analiz¢ naudojamos branduolio funkcijos:

* tolygioji K(u) = %I(M < 1), 2.1
¢ normalioji K = 1 exp(— 1 2 j ’ (2.2)
2r 2
¢ Epanechnikovo K(u) = %(1 _y ) I(]u| < 1)’ 2.3)
e dvisvore K(u) = 15 (1 _y? )2 I(|u| < 1)’ 2.4)
16
e trisvoré K(u) = 35 (1 _2 )3 I(Iu| < 1)’ (2.5)
32
. Llu[<1 . iy o . N
cia [ (]u| < 1): 0 . Branduolio funkcijos pateiktos vienmaciu atveju, t.y. kai u skaliarinis dydis.
|u| >

Daugiamatés funkcijos pateiktos literatiiroje [28].

32



Taikant branduoling ir artimiausiy kaimyny diskriminantines analizes, reikia parinkti glodinimo
parametra, kuris nurodomas klasifikavimo procediroje. Literaturoje [11,21,28] pasidlyti keli
optimalaus glodinimo parametro parinkimo metodai, bet nei vienas iS§ ju nerealizuotas SAS
procediirose, skirtose klasifikavimui su mokytoju atlikti. Sio uZdavinio sprendimui néra parasyty ir
SAS makrokomandy. Optimalaus glodinimo parametro, kaip ir branduolio funkcijos, parinkimo

uzdavinys Siame darbe nesprendZiamas.

2.1.2 Klasifikavimo metody taikymo rezultaty lyginimo Kkriterijai

Pagrindinis metody taikymo rezultaty lyginimo kriterijus — klaidingo klasifikavimo tikimybés
iverCiai. Atlikus literatiiros analiz¢ 1.3 skyriuje klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimui atrinkti
keturi metodai:

e savos imties (SI) (angl. resubstition),

e kryZzminio patikrinimo iSbraukiant po viena (KP) (angl. cross-validation leave one out),
e ikelciu (IK) (angl. bootstrap),

e Monte Karlo kryZminio patikrinimo (MKKP) (angl. Monte Carl cross-validation).

Visy keturiy metody veikimo principai yra panasis (2 pav.). Pirmiausia mokomoji imtis dalinami
i apmokymo ir testing imtj. Pirmoji i§ ju naudojama klasifikavimo taisykliy sudarymui. Tada
panaudojant sudarytas taisykles klasifikuojami testinés imties objektai. Skai¢iuojama kiek kiekvienoje

klas¢je yra klaidingai klasifikuoty objekty. Klaidingo klasifikavimo tikimybiy jvertinimui naudojamos

formulés:
. e (2.6)
a, =—,
n;
Ye, @.7)
o=,
n
Cia @, - i-tosios klasés klaidingo Kklasifikavimo tikimybés ijvertis, & - bendros klaidingo

klasifikavimo tikimybés jvertis, e, — i-tosios klasés klaidingai klasifikuoty objekty skaicius, n, — i-
tosios klasés objekty skaiCius, n — testinés imties dydis.

Taikant skirtingus klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metodus, skiriasi tik pirmasis
klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo etapas, t.y. mokomosios imties dalinimas i apmokymo ir
testing imtis.

Taikant SI metoda, apmokymo ir testiné imtis yra ta pati.

Taikant KP metoda, i§ mokomosios imties iSbraukiamas vienas objektas, kuris priskiriamas

testinei imciai, o visi likusieji — apmokymo im¢iai. Atlikus klasifikavimg, i§ mokomosios imties
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iSbraukiamas kitas objektas, kuris vél priskiriamas testinei imciai, o visi likusieji — apmokymo.
Procesas kartojamas, kol visi objektai suklasifikuojami. Tuomet pagal 2.6 ir 2.7 formules vertinamos
klaidingo klasifikavimo tikimybés. Pasirinktas Sis kryZminio patikrinimo metodo atvejis, nes jis

realizuotas SAS/STAT procediiroje Discrim.

Mokomoji imtis

e

Apmokymo imtis Testiné imtis

}

Klasifikavimo
taisykliy sudarymas

—

Klasifikavimas

!

Klaidingai klasifikuoty
objekty skaicius

!

Klaidingo klasifikavimo
tikimybiy taskiniai jverciai

2 pav. Klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metodika

Taikant IK metoda, sudaroma ikelties imtis, t.y. i§ n dydZio mokomosios imties objekty
sudaroma tokio pacio dydZio imtis su pasikartojimais (tas pats objektas i imtj gali bati jtrauktas kelis
kartus). Ikelties imtis naudojama kaip apmokymo, o i §ig imti neitraukti objektai priskiriami testinei
imciai. Testinés imties metodu vertinama klaidingo klasifikavimo tikimybé (naudojama 2.7 formulé).
Kartojant procesa sudaroma klaidingo klasifikavimo tikimybés iver¢iy imtis. Gautosios imties vidurkis
yra taskinis klaidingo klasifikavimo tikimybés jvertis, gautas IK metodu. Analogiskai randami ir klasiy
klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai.

Taikant MKKP metoda, i§ mokomosios imties atsitiktinai be pasikartojimy iSrenkame nurodyta
skaiCiy ¢ objekty ir juos priskiriame testinei imciai, o likusius — apmokymo. Atlikus klasifikavima,
pagal 2.7 formule ivertinama klaidingo klasifikavimo tikimybé. Procesa kartojant nurodyta iteraciju

skaiCiy, gaunama klaidingo klasifikavimo tikimybés jverCiy imtis. Surad¢ imties vidurki, gauname
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taskini Monte Karlo kryZzminio patikrinimo klaidingo klasifikavimo tikimybés jverti. Analogiskai
randami ir klasiy klaidingo klasifikavimo tikimybiy iverciai.

Pagrindinis MKKP ir IK metody, skirtumas yra tas, kad taikant MKKP metoda apmokymo imtys
sudaromos be pasikartojimy, o IK metoda — su pasikartojimais. Antruoju atveju galima rasti ne tik
taskini klaidingo klasifikavimo tikimybés jverti, bet ir intervalinj. Literatiiroje [13] pateikiami keli
tokio ivercio radimo metodai. Visi Sie metodai bendrai vadinami jkel¢iy metodais, nes bet kuriuo
metodu ieSkant klaidingo klasifikavimo tikimybés intervalinio jver¢io, naudojama klaidingo
klasifikavimo tikimybés taskiniy jverciy imtis, gauta ikel¢iy metodu. Siame darbe pasirinktas
paprasCiausias neparametrinis procentiliy metodas, pagal kurj klaidingo klasifikavimo tikimybés 95%
pasikliautinojo intervalo réZiai atitinkamai lygiis 2.5-tam ir 97.5-tam klaidingo klasifikavimo
tikimybés jverciy imties procentiliui.

Klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimui taip pat naudosime klaidingo
klasifikavimo tikimybés ijverciy imties, gautos IK metodu, bei klaidingo klasifikavimo tikimybés
iverCiy imties, gautos MKKP metodu, medianas ir ju 95% pasikliautinuosius intervalus. Imties
pasikliautinieji intervalai vertinami neparametriniu Hahn ir Meeker metodu, realizuotu SAS sistemos
procediiroje Univariate [28].

Klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimui naudosime ne tik klaidingo
klasifikavimo tikimybés jverciy skaitines reikSmes, bet ir grafikus:

¢ klaidingo klasifikavimo tikimybés iverciy imties, gautos IK metodu, ir klaidingo klasifikavimo

tikimybés jverciy imties, gautos MKKP metodu, staciakampes diagramas su iSpjovomis.

e Klasifikavimo rezultaty grafikus, kuriuose pavaizduotos sudarytos objekty klasés (braizomi tik

dvimaciu atveju (kai p=2)).

Dvieju klasiy atveju jautrumas ir specifiSkumas atskirai neskaiciuojami, nes jie atitinkamai lygis

1-¢q, ir1-@, (&,,a, — SI metodu gauti jverciai).

2.1.3 Klasifikavimo metody prielaidy tikrinimas

Tiek tiesing, tiek ir kvadrating diskriminantines analizes galima taikyti, kai kiekvienoje klas¢je p-
macio diskriminavimo kintamojo skirstinys yra daugiamatis normalusis. Si salyga tikrinama pagal
literaturoje [29] pateikta metodika.

e Tikrinamos suderinamumo hipotezés kiekvienam vienmaciam diskriminavimo kintamajam

atskirai.

¢ Tikrinama hipotezeé apie daugiamacio skirstinio asimetrijos koeficienta. Naudojamas Mardijos

asimetrijos koeficiento kriterijus.
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e Tikrinama hipotez¢ apie daugiamacio skirstinio eksceso koeficienta. Naudojamas Mardijos

eksceso koeficiento kriterijus.

¢ Tikrinama suderinamumo hipotezé daugiamaciu atveju naudojant Henze-Zirkler kriterijuy.

¢ Braizomi Mahalanobio atstumy kvadraty teorinio ir empirinio skirstiniy kvantiliy lyginimo

,»Q-Q* grafikai.

Pirmiausia su reikSmingumo lygmeniu & =0.05 tikrinama nuliné hipotezé, kad vienmatis
diskriminavimo kintamojo skirstinys yra normalusis su vidurkiu ir standartiniu nuokrypiu, kurie
atitinkamai lygus imties vidurkiui ir standartiniam nuokrypiui. Kai n, <2000 (n, i-tosios klasés
objekty skaicius), naudojamas Shapiro-Wilk W kriterijus, prieSingu atveju — Kolmogorovo-Smirnovo.

Taikant pirmaji, naudojama Shapiro-Wilk W statistika [28]:

n; 2
(Z a, X (k)]
k=1

W=———"—,
n;

Z(Xk _lai)z

k=1

(2.8)

Cia X ,, — k-tasis variacines eilutés X , < X, <..<X , elementas, a = (al,az,...,an_) — konstantos,
sugeneruotos pagal n,-mat] normalyji skirstinj [28]. Atlikus statistikos W transformacija [28],

gauname statistika, kurios skirstinys yra standartinis normalusis.
Taikant Kolmogorovo-Smirnovo Kkriterijy, vertinamas empirinés ir teorinés pasiskirstymo

funkcijos didziausias nuokrypis, t.y. statistika:

D=supl F(x)= F(x)l, (2.9

xelIl;
&a F(x) — i-tosios klasés empiriné, o F(x) — teoriné pasiskirstymo funkcijos. Statistikos D reik§meé
d gaunama imant imties konkreCios klasés objekty variacing eilutg¢ ir apskaiciuojant

k k-1
+ _ " - __ -
d’ = g}fgf( n Fy (%k))} d {22{1:0 (X)) n,

j, d =max(d",d ™). Gautoji statistikos reik§mé
lyginama su Kolmogorovo skirstinio kvantiliu [28].
Taikant Mardijos asimetrijos koeficiento kriteriju, naudojama statistika:
1 & R _ R\ (2.10)
b= ?Z((X,- Ay =(x, - ).
i=1

Mardija {rod¢, kad %Bl ~ 27 (p(p+D(p+2)/6) [3,28].

Taikant Mardijos eksceso koeficiento kriterijy, naudojama statistika:
1 (2.11)

B, :;Z((Xi _l[z)T Z_I(Xi _ﬂ))z :

i=1
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Mardija irodé, kad B, ~ N(p(p +2):\8p(p+2)/n) [3, 28].
Taikant Henze-Zirkler kriteriju, naudojama statistika 75 (p) [3, 28]:

1 2 e (2.12)
Tﬁ(p)ZFzzeXp(—%(Xj—Xk) 2 (Xj_Xk)j_

j=1 k=1

—%(Hﬁz)_”/ziem(—%f?)(& ) £ (x, —ﬂ)J+ (262"

Jj=1

1/(p+4)
2p+1 L. e e . .
P j -n'""*Y T, (p) pasiskirs¢ius pagal lognormalyji skirstinj su vidurkiu ir

Gia fi= %(T

dispersija, kurie atitinkamai apskaiivojami: g =1- (1 +24° )_plz -(1 +

pB> , r(p+2)p
1+28%  20+2B8%* )

o> =201+48)"" +2(1+28°)" -(1
w=(~1+85)1+35%) [34].

Naudojant Mahalanobio atstumy kvadraty ,,Q-Q* grafikus, galima tik vizualiai spresti apie

L 2wp +3p(p+2)ﬁ8J_4w_p/z(1+3pﬁ4+p(p+2)ﬁgj
1+28%)°*  41+2p%)* 2w 2w’

nukrypimus nuo daugiamacio normaliojo skirstinio. ,,Q-Q* grafike lyginami objekty atstumy iki klasés
centro empirinés skirstinio funkcijos kvantiliai su teorinio skirstinio kvantiliais. Naudojamas
kvadratinis Mahalanobio atstumo matas. Yra nustatyta, kad didelése imtyse objekty atstumai iki klasés
centro yra pasiskirste pagal Chi kvadrato skirstini su p laisvés laipsniy. Tod¢l Siuo atveju teoriniu
skirstiniu yra g’ (p). Placiau §is grubus kriterijus pateikiamas literatiroje [3].

Taikant tiesing diskriminanting analiz¢, reikia patikrinti ar skirtingose klasése kovariaciju
matricos yra vienodos. Homogeniskumo hipotezés tikrinimui naudojamas Barleto kriterijus,

realizuotas SAS sistemos procediiroje Univariate [28].

2.2 Metody taikymo rezultaty lyginimo jrankis

Programinis klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo jrankis — tai SAS
makrokomandy rinkinys, kuri sudaro 30 autoriaus paraSyty makrokomandy ir dvi SAS sistemos
makrokomandos (plotit ir multnorm) Jos visos apjungtos vienoje pagrindinéje makrokomandoje
discrim_compar. Eksperimenty atlikimui naudojamos trys papildomos, autoriaus parasSytos
makrokomandos, skirtos pradiniy duomeny generavimui ir glodinimo parametro parinkimui
[1 priedas]. Visy darbe parasyty makrokomandy apimtis — 2825 eilutés SAS programavimo kalba. Ju
tekstai pateikti prie darbo pridéto kompaktinio disko faile ,,discrim_compar.sas“, o SAS sistemos

makrokomandu plotit ir multnorm tekstai pateikti atitinkamai failuose ,,plotit.sas* ir ,,multnorm.sas®.
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____________________

__________________ | Vartotojas

i Duomenys ! i Rezultatai !
1 ! ! :
| SAS duomeny A S o | Lentelés i
' | Zingsnio programa ! : : !
: : v v : Grafikai :
__________________ ,

. . ! ,
iatiaiaiaietie ittt | Lygimmas ' | SAS duomeny :
|
| Parametriniy : ' | Zingsnio programos | |
| Klasifikavimo metody 1o - Macro ! |
! prielaidy tikrinimas ! discrim_compar L
: 1 A A A
! Macro multnorm : E
L A

_______________________ ¥ e ity
[ dami Klaidineo Klasifikavi imvbes taskinial iverdiai ! : Staciakampiy :
| Randami klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniai jver¢iai i ' diagramy braizymas !
: : l !
I | |
: SI Macro log_reg Proc. Discrim i ................ > Proc. Boxplot !
1 \ 1 1
I Gy S S M S S 1
! KP Macro log_cv Proc. Discrim i
: l
: 1

] ] mmmm s mm— - == 1

! Randami klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniai bei ! | Klasifikavimo !
! intervaliniai jver¢iai ! i rezultaty grafiky |
: ! : braiZymas :
: MKKP Macro mccv Proc. Univariate | ! : |
! - » | Macro plot_class !
| IK Macro bootstrap Proc. Univariate | ! : !
| : ' | Macro plotit |
"""""""""""" gt
e ¥
! Sudaromos klasifikavimo taisyklés ir klasifikuojami objektai
X 1 === e e e — e m—— - n
! TDA Proc. Discrim i i ISplétimo galimybés i
| | : |
i KDA Proc. Discrim i ! Klasifikavimo :
! ! ! medZiai :

BDA Proc. Discrim ! '
: ! + ! Neuroniniai tinklai
: . . ! 1 1
| AKDA Proc. Discrim : ! !
I
: : : SAS/Enterprise :
| LR Macro log_reg Proc. Catmod i ! Minner i
| | ! I

3 pav. Sukurto programinio jrankio struktiira

Sukurto programinio jrankio (pagrindinés makro komandos discrim_compar) struktiira
pavaizduota paveiksle 3 pav., kuriame prie kiekvieno veiksmo ar metodo pateikta kokios procediros ar

makrokomandos ta veiksma ar metoda realizuoja. Tamsiau pavaizduotuose langeliuose pateiktos
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autoriaus paraSytos makrokomandos, o baltuose langeliuose — SAS sistemos proceduros arba kity SAS
vartotojy sukurtos makrokomandos. Kai kurie veiksmai atlickami naudojant kelias procediiras ar
makrokomandas. Pvz., sudarant klasifikavimo taisykles ir klasifikuojant objektus LR metodu,
naudojama SAS/STAT procediira catmod ir autoriaus paraSyta makrokomanda log_reg.

Vartotojas, atliekantis klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginima, dirba tik
su makrokomanda discrim_compar. Visos kitos lyginimui reikalingos procediiros ir makrokomandos
iSkvie¢iamos automatiskai. Vartotojui reikia nurodyti tik SAS duomeny Zingsnio programa, kurioje
saugomi pradiniai duomenys, t.y. mokomoji imtis.

Vertinant klaidingo klasifikavimo tikimybeg SI metodu, mokomoji imtis siun¢iama klasifikavimo
taisykliy sudarymo procediiroms bei makrokomandoms. Naudojant mokomosios imties objektus ir
pasirinktus metodus, sudaromos klasifikavimo taisyklés, kurias naudojant klasifikuojami tos pacios
imties objektai. Suklasifikuota imtis graZinama atgal makrokomandoms bei procediroms,
vertinan¢ioms klaidingo klasifikavimo tikimybe. Tuomet skaiCiuojami kiekvienos klasés klaidingai
klasifikuoti objektai bei vertinamos kiekvienos klasés bei bendra klaidingo klasifikavimo tikimybés.

Naudojant KP metoda, mokomoji imtis dalinama i apmokymo ir testing, kurios siun¢iamos
klasifikavimo taisykliy sudarymo ir klasifikavimo procediiroms bei makrokomandoms. Naudojant
apmokymo imtj ir pasirinktus metodus, sudaromos klasifikavimo taisyklés bei klasifikuojami testinés
imties objektai. Suklasifikuota testiné imtis grazinama atgal klaidingo klasifikavimo tikimybe
vertinan¢ioms procediiroms ir makrokomandoms. Mokomoji imtis vél dalinama | apmokymo ir testing
sudaromos klasifikavimo taisyklés ir klasifikuojami objektai. Procesas kartojamas, kol
suklasifikuojami visi mokomosios imties objektai. Tuomet SI metodo procediiros ir makrokomandos
ivertina kiekvienos klasés bei bendra klaidingo klasifikavimo tikimybes.

Naudojant MKKP ir IK metodus, priklausomai nuo metodo mokomoji imtis dalinama i
apmokymo ir testing. Sios imtys siuné¢iamos klasifikavimo taisykliy sudarymo ir objekty klasifikavimo
procediroms bei makrokomandoms. Naudojant apmokymo imtj ir pasirinktus metodus, sudaromos
klasifikavimo taisyklés bei klasifikuojami testinés imties objektai. Suklasifikuota testiné imtis
grazinama atgal klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo procediiroms ir makrokomandoms,
kurios vertina kiekvienos klasés bei bendra klaidingo klasifikavimo tikimybes. Procesa kartojant
nurodyta iteraciju skaiCiy, sugeneruojamos (atitinkamai MKKP ir IK metodais) klaidingo
klasifikavimo tikimybés jver¢iy imtys, kurias naudojant klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo
procediiros ir makrokomandos skai¢iuoja:

¢ imciy vidurkius, kurie yra atitinkamy metody (MKKP ir IK) kiekvienos klasés bei bendros

klaidingo klasifikavimo tikimybiy iverciai;

e imties, gautos IK metodu, 2.5-ta ir 97.5-ta procentilius, kurie yra atitinkami klaidingo

klasifikavimo tikimybés 95% pasikliautinojo intervalo réZiai;
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¢ imc¢iy medianas bei mediany 95% pasikliautinojo intervalus.

Gauti klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverc¢iai siun¢iami pagrindinei makrokomandai, kurioje jie
suraSomi { atitinkamas lenteles ir pateikiami vartotojui.

Jeigu makrokomandai discrim_compar vartotojas nurodo braizyti klaidingo klasifikavimo
tikimybés jverCiy imties staCiakampes diagramas su iSpjovomis, tai klaidingo klasifikavimo tikimybe
vertinan¢iy procediiry ir makrokomandy MKKP ir IK metodais sugeneruotos klaidingo klasifikavimo
tikimybés jverciy imtys siunCiamos procediirai boxplot, kuri braizo staciakampes diagramas. Gauti
grafikai pateikiami vartotojui.

Jeigu makrokomandai discrim_compar vartotojas nurodo braiZyti klasifikavimo rezultaty
grafikus, tai sudaroma objekty matrica, kuri kaip testiné imtis siun€iama klasifikavimo taisykliy
sudarymo bei objekty klasifikavimo makrokomandoms ir procediiroms. Naudojant mokomaja imtj ir
pasirinktus klasifikavimo su mokytoju metodus, sudaromos klasifikavimo taisyklés ir klasifikuojami
testinés imties objektai. Suklasifikuota testiné imtis siunciama rezultaty grafiky braiZymo
makrokomandai plot_class. Si makrokomanda paruoiia duomenis (uzdeda reikiamus formatus) ir
iSkvie¢ia makrokomanda plotit, kuri nubraizo grafikus. Gauti grafikai pateikiami vartotojui.

Jeigu vartotojas nurodo makrokomandai discrim_compar tikrinti parametriniy klasifikavimo su
mokytoju metody prielaidas, iSkvieCiama makrokomanda multnorm. Vartotojui pateikiami
suderinamumo bei homogeniSkumo hipoteziy tikrinimo rezultatai ir Mahalanobio atstumy kvadraty
,»,Q-Q grafikai.

Pagrinding makrokomanda discrim_compar galima papildyti naujais klasifikavimo su mokytoju
metodais, pvz., klasifikavimo medziais ar neuroniniais tinklais, realizuotais SAS/Enterprise Minner
modulyje. Reikia tik paruosti procediras, kurios naudodamos nurodytus pradinius duomenis
(apmokymo imtj), sudaryty klasifikavimo taisykles ir iSvesty rezultatus (suklasifikuotus testinés imties
objektus). [rankis gali biti iSpléstas ir naujais klasifikavimo su mokytoju metody taikymo lyginimo

kriterijais.

2.3 Vartotojo sasaja

Sukurtas klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginimo irankis skirtas darbui
SAS sistemoje programavimo reZzime. Vartotojas norédamas atlikti lyginima turi iSkviesti

makrokomanda discrim_compar ir nurodyti Sios makrokomandos parametrus.
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Pateikiama makrokomandos antrasSté:

$discrim_compar ( d_in=, resub=1,

variables=, cv=0,
class=, bootstrap_iter=0,
class_num=0, mccv_iter=0,

t=0,
LDA=1, rpr=0,
QDA=1, graphs=0,
KDA_biw=1, box_plot=0,
r_biw=1, intermediate_rez=0,
KDA_epa=1, assumption_check=1,
r_epa=1l, english=0,
KDA_norm=1, print=1,
r_norm=1, pp_out=pp_out,
KDA_tri=1, pp_out_test=pp_out_test,
r_tri=1, resub_out=resub_errors,
KDA_uni=1, cv_out=cv_errors,
r_uni=1, bootstrap_out=bootstrap_errors,
NNDA=1, mccv_out=mccv_errors,
nn=1, errors=errors,
LR=1, median=median,

class_name=class__ ) .

Visi discrim_compar parametrai suskirstyti i keturias grupes:

e pradiniy duomeny ir kintamyjy parametrai,

klasifikavimo su mokytoju metody parametrai,

klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metody parametrai,

rezultaty iSvedimo parametrai.

Vartotojas privalo nurodyti tik pradiniy duomeny ir kintamyjy parametrus. Like parametrai
nurodomi tik tuo atveju, kai norima pakeisti pagal nutyléjima priskirta reikSmg. Nurodant parametra
reikia jvesti parametro varda, parasyti lygybés Zenkla ir norima parametro reikSme¢. Po parametro
reik§meés dedamas kablelis, i§skyrus paskutinio nurodyto parametro reik§mg. Parametrai nurodantys, ar
atlikti konkrety veiksma ar ne, turi dvi reikSmes: O reiSkia, kad veiksmas nebus atlickamas, 1 —
veiksmas bus atliekamas. Pvz., pint=0 reiskia, kad rezultatai nebus spausdinami, o pint=1 — rezultatai
bus spausdinami.

Pradiniu duomeny ir kintamyjy parametrai skirti makrokomandai nurodyti mokomaja imtj,
priklausoma bei diskriminavimo kintamuosius:

® d in — SAS duomeny Zingsnio programa, kurioje saugomi priklausomo ir diskriminavimo

kintamyjy reikSmes.

® variables — diskriminavimo kintamyjy vardai. Tarp vardy dedamas tarpas. Diskriminavimo

kintamieji turi biiti iSmatuoti intervaly skaléje.
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® class — priklausomojo kintamojo vardas. Klasés turi biiti uZkoduotos natiiriniais skaiciais:
pirmoji klasé = 1, antroji = 2 ir t.t.

® class_num = 0 — klasiy skaiCius. Jei parametro reikSmé yra 0, tai makrokomanda skaiciuoja
kiek yra klasiy. Vartotojas gali pats nurodyti klasiy skai¢iy, tokiu atveju bus sutaupytas laikas,
nes nereiks skaiciuoti klasiy.

Klasifikavimo metody parametrais nurodoma ar atlikti klasifikavima naudojant konkrety
klasifikavimo su mokytoju metoda. NurodZius klasifikavimo su mokytoju metoda, nurodomas to
metodo parametras (tik branduolinés ir artimiausiy kaimyny diskriminantiniy analiziy atveju).
Naudojami klasifikavimo metody parametrai:

e DA — tiesiné diskriminantiné analizé,

® ODA - kvadratiné diskriminantiné analizé,

e KDA_biw — branduoliné diskriminantiné analizé su dvisvoriu branduoliu,

e R_biw — BDA metodo su dvisvoriu branduoliu glodinimo parametras,

® KDA_epa — branduolin¢ diskriminantiné analizé su Epanechnikovo branduoliu,

® R_epa — BDA metodo su Epanechnikovo branduoliu glodinimo parametras,

e KDA_norm — branduoliné diskriminantin¢ analizé su normaliuoju branduoliu,

® R_norm — BDA metodo su normaliuoju branduoliu glodinimo parametras,

e KDA_tri — branduoliné diskriminantiné analizé su trisvoriu branduoliu,

e R_tri — BDA metodo su trisvoriu branduoliu glodinimo parametras,

® KDA_uni — branduoliné diskriminantiné analizé su tolygiuoju branduoliu,

e R_uni — BDA metodo su tolygiuoju branduoliu glodinimo parametras,

e NNDA — artimiausiy kaimyny diskriminantiné analizg,

e Nn— AKDA metodo glodinimo parametras,

® LR —politominé vardy logistiné regresiné analiz¢.

Klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metody parametrais nurodomi klaidingo
klasifikavimo tikimybés vertinimui naudojami metodai. Nurodant MCCYV, IK, metodus reikia nurodyti
iteracijuy skaiciy. Jei iteracijy skaicius 0, tai metodas nenaudojamas.

® Resub — savos imties metodas,

e (Cv — kryZminio patikrinimo i$braukiant po viena metodas,

® Bootstrap_iter — ikel¢iy metodo iteracijy skaicius,

® Mccv_iter — Monte Karlo kryZminio patikrinimo metodo iteraciju skaicius,

e t — nurodo kiek procenty mokomosios imties priskirti testinei imciai, kai kiekvienoje

iteracijoje mokomoji imtis dalinama { apmokymo ir testing. Galimos reikSmés {0, 1,..., 100}.
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Jei =0, tai kiekvienoje iteracijoje testinei imciai priskiriamas atsitiktinis skaicius objekty

t~T(nl2).

Visi metody taikymo lyginamosios analizés rezultatai iSvedami vartotojui patogiu budu.

Pirmiausia yra iSvedamos mokomosios imties skaitinés charakteristikos (vidurkis, dispersija ir kt.)

Vartotojas turi galimybg nurodyti kokias sukurti SAS duomeny Zingsnio programas, | kurias surasomi

metody lyginimui naudojamy kriterijuy reikSmés. Skirtingus metodus apibtdinanciy kriteriju reikSmés

iSvedamos vienoje lenteléje, kad vartotojui bty patogu juos lyginti. Kai yra du diskriminavimo

kintamieji, pateikiami klasifikavimo rezultaty grafikai, kuriuose pavaizduotos objekty klasés.

Rezultaty iSvedimas valdomas naudojant parametrus:

Pp — mokomosios imties objekty aposterioriniy tikimybiy iSvedimas.

Graphs — nurodo ar braizZyti tasky sklaidos grafikus.

Box_plot — nurodo ar braizyti klaidingo klasifikavimo tikimybés jvercCiy imties staciakampes
diagramas su iSpjovomis.

Intermediate_rez — nurodo ar iSvesti tarpinius metody rezultatus, t.y. LR lygciy koeficienty
tvercius, klasifikavimo rezultaty lenteles, klaidingai klasifikuoty objektu lenteles, kiekvienos
klasés klaidingo klasifikavimo tikimybés iverciy, gauty SI, KP, MKKP, IK metodais, lenteles.
Assumption_check — nurodo ar tikrinti parametriniy metody prielaidas.

English — nurodo angly (english = 1) ar lietuviy (english = 0) kalba iSvesti pagrindinius
rezultatus. Tarpiniai rezultatai iSvedami angly kalba.

Print — nurodo ar spausdinti rezultatus.

Pp_out — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos mokomosios imties objekty
aposteriorinés tikimybés.

Pp_out_test — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos grafiky braizymui
naudojamy objekty aposteriorinés tikimybés. Duomeny Zingsnio programa sukuriama, kai
graph=1 ir yra du diskriminavimo kintamieji.

Resub_out — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos kiekvienos klasés
klaidingo klasifikavimo tikimybés iverciai, gauti SI metodu.

Cv_out — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos kiekvienos klasés klaidingo
klasifikavimo tikimybés jverciai, gauti KP metodu.

Bootstrap_out — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos kiekvienos klasés
klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai, gauti IK metodu.

Mccv_out — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos kiekvienos klasés

klaidingo klasifikavimo tikimybés iverciai, gauti MKKP metodu.
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e Errors — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos klaidingo klasifikavimo
tikimybés taskiniai ir intervaliniai jverciai.

® Median — vardas duomeny Zingsnio programos, kurioje saugomos klaidingo klasifikavimo
tikimybés jverCiy imciy, gauty IK ir MKKP metodais, medianos ir ju pasikliautinieji
intervalai.

o Class_name - Klasés, kuriai priskiriami klasifikuojami objektai, vardas.

Sukurta vartotojo sasaja yra patogi, nes vartotojas gali lyginti klasifikavimo metody taikymo su
ivairiomis mokomosiomis imtimis rezultatus. Tam uZtenka nurodyti mokomaja imtj, priklausoma bei
diskriminavimo kintamuosius. Vartotojo sasaja yra analogiSka SAS vartotoju sukurtoms ir SAS
tinklapyje [29] publikuojamoms makrokomandoms. Tod¢l darbui su autoriaus parasyta makrokomanda
pakanka elementariy SAS sistemos Ziniy. Reikia tik Zinoti kas yra duomeny Zingsnio programa ir kaip

iSkvie¢iama SAS makrokomanda.

2.4 Sukurto jrankio taikymo rekomendacijos ir apribojimai

Pries§ kreipiantis i makrokomanda discrim_compar, SAS sistemai reikia nurodyti kelia iki failo
(,,discrim_compar.sas‘), kuriame saugoma $i bei visos reikalingos pagalbinés makrokomandos. Taip
pat reikia nurodyti kelia iki faily (,plotit.sas® ir ,,multnorm.sas), kuriuose saugomos SAS
makrokomandos plotit it multnorm. Tai padaroma naudojant makrokomanda inc (kiti metodai pateikti
literattroje [28]):

%$inc "kelias iki failo\plotit.sas";

%$inc "kelias iki failo\multnorm.sas";
%$inc "kelias iki failo\discrim_compar.sas";

Visy makrokomandoje discrim_compar realizuoty veiksmy atlikimui, reikalingos neankstesnés
nei 8-tos SAS versijos posistemés: BASE, STAT, GRAPH, IML arba ETS. Su ankstesnémis
versijomis makrokomanda neisbandyta. Makrokomanda gali veikti be GRAPH, IML ir ETS
posistemiy. Taciau tuomet nebus atliekami sekantys veiksmai:

® be GRAPH posistemés nebus braizomos tasky sklaidos diagramos;

e be IML ir ETS nebus tikrinama suderinamumo hipotezé, kad diskriminavimo kintamujy

skirstinys yra daugiamatis normalusis. Hipotezé bus tikrinama esant bent viena posistemei
IML arba ETS.

Vertinant klaidingo klasifikavimo tikimybe IK bei MKKP metodais, makrokomanda
discrim_compar sukuria duomeny Zingsnio programas (bootstrap_metodas ir mccv_metodas), kuriose
saugomos atitinkamos IK ir MKKP metodais generuotos klaidingo klasifikavimo tikimybés iverciy

imtys.
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Kai yra tik dvi klasés, vartotojas gali jvertinti pasirinkty klasifikavimo su mokytoju metody
jautruma ir specifiSkumg. Reikia i§ vieneto atimti atitinkamai pirmos ir antros klasés klaidingo
klasifikavimo tikimybés jveréius gautus SI metodu. Sie jveriai pagal nutylé¢jima saugomi SAS
duomeny Zingsnio programoje resub_errors.

Vartotojui rekomenduojama dirbti ne standartiniame SAS sistemos Work kataloge, o susikurti
nauja [28], kuriame esantys duomenys nebtity iStrinti baigus darba su SAS sistema. Tokiu atveju SAS

sitemos darba nutraukus nenumatytiems trikdZiams, i$likty tarpiniai rezultatai.

2.5 Metody taikymo rezultaty lyginamoji analizé

Siame skyrelyje pateikiami sukurto programinio jrankio testavimo bei pasirinkty klasifikavimo
su mokytoju metody taikymo rezultaty lyginamoji analizé. Poskyryje 2.5.1 pateikti pasirinkti
klasifikuojami duomenys ir pasirinkimo kriterijai, poskyryje 2.5.2 apraSyti atlikti eksperimentai, o

poskyryje 2.5.3 pateikti rezultatai bei ju analizé.

2.5.1 Klasifikuojami duomenys

Darbe pasiiilytos metodikos ir sukurty programiniy priemoniy testavimui pasirinkome keliy tipy
imtis, kurias sudaro objektai generuojami naudojant trijy skirstiniy miSinius (1 lentelé, 4-8 pav.). Imtys
skiriasi tuo, kad vienose ju tenkinamos visy klasifikavimo metodu prielaidas, o kitose - tik keliy.

Pasirinktos imtys skiriasi ir klasiy atskyrimo galimybémis.

1 lentelé

Naudojamos imtys
A klasés imtys. B klasés imtys.
L:n, - N((0;0),1), L:n, - N((0:0),1),
2:n,-N((3;2),1), 2:n,-N((3;2),51),
3:ny-N((40),1). 3:n,-N((4,0),51).
C klasés imtys. D klasés imtys.
1:n, - N((0;0),1), 1:n,-ZG(0,0,30,LL1),
2:ny, -N((3;2),51)+ny - N(6:4),1), 2:n, - 2G(0,0,10,L11),
3:n, - N((40),51). 3:n,-N((0;0),1).
E klasés imtys.
1:n,-Z2G(0,0,5,1,1,1),
2:n,-72G(0,0,2.5,1,1,1),
3:n, - N((0;0),1).
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1 lentel¢je naudojami Zymejimai: pirmas skaiCius Zymi klasg, kurios objektai generuojami; antras
skaiCius (pirmas po dvitaSkio) Zymi generuojamy objekty skaiciy; po jo nurodytas diskriminavimo
kintamuyju skirstinys; po pliuso Zenklo vél nurodomas objekty skaicius bei diskriminavimo kintamyjy
skirstinys. Pvz., 2:n,, -N((3;2),51)+n,, - N((6;4),1), - 2-oje klaséje yra n, objektai, kuriy
diskriminavimo kintamuyjy skirstinys dvimatis normalusis N((3;2),5]), ir n,, objektai (iSskirtys), kuriy
diskriminavimo kintamuyjy skirstinys dvimatis normalusis N((6;4),1).

ZG — 7ziedinis Gauso skirstinys. Atsitiktini dydi ¥ =(X,,X,) vadiname Ziediniu dvimaciu

.7 .7 N
Gauso dydziu, jeigu X, :U— X :V—. Cia U, V, Z yra vienmaciai atsitiktiniai

NTEE7E N TR
dydziai, U ~ N(g,.02), V ~ Nlu,.0?), Z ~ N(u..0?). Zymime ¥ ~ ZG(u, . 4, 1.,0>,6%,62).

A tipo imtis paimta i§ populiacijos, kurioje diskriminavimo kintamieji tenkina TDA metodo
prielaidas. B tipo imtis paimta i$ populiacijos, kurioje diskriminavimo kintamieji tenkina KDA metodo
prielaidas. C tipo imtis yra tokia pati kaip ir A tipo tik joje yra iSskir€iy. D ir E tipo imtys, paimtos i
populiacijy, kuriose diskriminavimo kintamieji netenkina parametriniy klasifikavimo su mokytoju

metody prielaidy.

A, B, D ir E imtyse n, =n, =n, =§’ aprioriniy tikimybiy {verciai atitinkamai lygis

R =R, =7 _ L1 Kiasifikavimui naudosime ne {30,120,300} dydziy A, B, D ir E imtis. C tipo
3

naudosime tik vienj imt] n =130, n, =40, n,, =40, n,, =10, n, =40. Toliau darbe imtis Zymésime
A30, B120, C130 ir t.t., kur raidé parodo imties tipa, o skaicius — imties dydj.

Klasifikavimui pasirinkti duomenys, kuriuvose klasifikuojamus objektus apibtidina du
diskriminavimo kintamieji, nes $iuo atveju galima pateikti klasifikavimo rezultatus grafikuose.

4-8 paveiksluose pateiktos pasirinkty skirtingy imciy tipy objekty sklaidos diagramos. Mélyna

spalva pavaizduoti pirmos klasés objektai, raudona — antros, o Zalia — trecios.
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Tokiy tipy ir dydziy imtys pasirinktos, nes siekiama atsakyti i klausimus:

kurie klasifikavimo su mokytoju metodai tinkamiausi maZose imtyse (n=30), kurie — vidutinio
dydZio imtyse (n=120) ir kurie — didelése (n=300)?

Ar skiriasi klasifikavimo rezultatai, gauti TDA ir KDA metodais, kai tenkinamos TDA metodo
prielaidos? Ar $is skirtumas statistiSkai reikSmingas?

Ar skiriasi klasifikavimo rezultatai, gauti TDA ir KDA metodais, kai netenkinamos TDA
metodo prielaidos? Ar $is skirtumas statistiskai reikSmingas?

Ar skiriasi klasifikavimo rezultatai, gauti TDA ir LR metodais, kai tenkinamos TDA metodo
prielaidos? Ar Sis skirtumas statistiSkai reikSmingas?

Ar skiriasi klasifikavimo rezultatai, gauti TDA ir LR metodais, kai netenkinamos TDA
metodo prielaidos? Ar §is skirtumas statistiSkai reik§Smingas?

Kuriuos metodus (parametrinius ar neparametrinius) rinktis klasifikuojant nagrinéjamy imciy
objektus?

Kurie metodai jautresni iSskirtims?

Nagrin¢jamos imtys sugeneruotos naudojant autoriaus paraSytas makrokomandas

Gauso_class_3 ir ZG_3 [1 priedas]. Pateikiame kreipinius { makrokomandas, generuojanc¢ias imtis

A120 ir D120:

$Gauso_class_3(

d_out=A120, m_x1_clasl=0, m_x1_clas2=3, m_x1_clas3=4,
x_out=x, m_x2_clasl=0, m_x2_clas2=2, m_x2_clas3=0,
y_out=y, std_x1_clasl=1, std_x1_clas2=1, std_x1_clas3=1,
std_x2_clasl=l1, std_x2_clas2=1, std_x2_clas3=1,

nl1=30,
n21=30, m_x1_clasl_out=0, m_x1_clas2_out=0 m_x1_clas3_out=0,
n31=30, m_x2_clasl_out=0, m_x2_clas2_out=0, m_x2_clas3_out=0,
nl2=0,
n22=0,
n32=0 );
$2G_3 ( d_out=D120, m_z_clasl=10, n_clasl=30,

X_out=x, m_z_clas2=5, n_clas2=30,

y_out=y, n_clas3=30 ).
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2.5.2 Eksperimenty atlikimo schema

Klaidingo klasifikavimo tikimybes vertinant IK ir MKKP metodais, naudojame 100 iteracijuy, nes
didinant iteracijy skaic¢iy nuo 100 iki 1000 ivercio tikslumo didé¢jimas yra minimalus, o laiko sanaudos
iSauga beveik 10 karty [19].

Klaidingo klasifikavimo tikimybes vertinant MKKP metodu, 20% mokomosios imties objekty
priskiriame testinei, o likusius — apmokymo im¢iai, kaip rekomenduojama literatiiroje [18].

Hipotezés tikrinamos su 0,05 reikSmingumo lygmeniu, o intervaliniai jverciai sudaromi su 0,95
pasikliovimo lygmeniu.

Klasifikuojant imties A30 ir A120 objektus BDA metodu, naudojami penki skirtingi branduoliai.
Klasifikuojant kity imc¢iy objektus naudojamas tik vienas dazniausiai praktikoje taikomas
Epanechnikovo branduolys (2.3 formulé).

Taikant BDA ir AKDA metodus, parenkami glodinimo parametrai, su kuriais klaidingo
klasifikavimo tikimybés taSkinis ivertis KP yra maZiausias. Klaidingo klasifikavimo tikimybés
ivertinimo KP metodas pasirinktas dél dvieju prieZasCiu:

® jis, panaudojant efektyvy laiko atZzvilgiu algoritma, realizuotas SAS/STAT procediroje
Discrim [28].

e Laiko atZvilgiu uZ kryZminio patikrinimo metoda efektyvesnis yra savos imties metodas.
Taciau Sis metodas turi savybe pateikti ,,optimistinius® (paslinktus) klaidingo klasifikavimo
tikimybés jvercius[21].

Glodinimo parametro parinkimui naudojama autoriaus paraSyta makrokomanda optimal_r

[1 priedas]. Nurodzius prading, galuting glodinimo parametro reikSmes bei Zingsnj, kuriuo kei¢iamas

glodinimo parametras, atliekamas klasifikavimas. Pateiksime kreipinius { makrokomanda D120 atveju:
$optimal_r (d_in=D120, start_r=.1, stop_r=1,6, step_r=.1l, d_out=BDA_parameter,
KDA_epa=1);

$optimal_r (d_in=D120, start_r=1, stop_r=10, step_r=1, d_out=AKDA_parameter,
NNDA=1) .

Makrokomanda pateikia gautus klaidingo klasifikavimo tikimybés taskinius jverCius KP

skirtingoms glodinimo parametro reikSméms (2 ir 3 lentelés).
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2 lentelé 3 lentelé

BDA metodo glodinimo parametrai AKDA metodo glodinimo parametrai
(imtis D120) (imtis D120)
Nr.| Metodas | KP Glodinimo Nr. | Metodas KP Glodinimo
parametras parametras

1 BDA 0.0833 0.5 1 AKDA 0.0000 4
2 BDA 0.0833 0.6 2 AKDA 0.0167 2
3 BDA 0.0917 0.7 3 AKDA 0.0417 5
4 BDA 0.0917 0.8 4 AKDA 0.0417 6
5 BDA 0.0917 0.9 5 AKDA 0.0500 3
6 BDA 0.1167 0.4 6 AKDA 0.0583 1
7 BDA 0.1250 1.0 7 AKDA 0.0833 8
8 BDA 0.1333 1.1 8 AKDA 0.0917 7
9 BDA 0.1750 1.2 9 AKDA 0.1083 10

10 BDA 0.2000 1.3 10 AKDA 0.1167 9

11 BDA 0.2083 0.3

12 BDA 0.2417 1.4

13 BDA 0.2917 1.5

14 BDA 0.3250 1.6

15 BDA 0.3500 0.2

16 BDA 0.6333 0.1

Parenkami glodinimo parametrai, su kuriais KP yra maZiausias. Taikant AKDA metoda,
parenkame nelyging glodinimo parametro reik§me, nes tokiu atveju maZiau objekty priskiriama
nezinomai klasei (2.5.3 skyrelyje pateiktos objekty priskyrimo nezinomai klasei priezastys). Imtyje
D120 AKDA metodu su skirtingais glodinimo parametrais 4, 2 ir 5 sudaréme klasifikavimo taisykles
bei klasifikavome 14641 dydZio testinés imties objektus (4, 5, 6 lentelés). Kai glodinimo parametras
nelyginis, neZinomai klasei priskirta 0,3% visy objekty. Kai glodinimo parametras yra 2 ir 4,

nezinomai klasei priskirta atitinkamai 11,9% ir 7,3%.
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4 lentelé

Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai,
kai glodinimo parametras = 4 (imtis D120)

5 lentelé

Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai,
kai glodinimo parametras = 2 (imtis D120)

Number of observations and Percent Number of observations and Percent
Classified into y Classified into y
class_1|class_2|class_3|Other | Total class_1|class_2|class_3 | Other | Total
Total 9336 3537 699| 1069| 14641 Total 9137 3133 628| 1743| 14641
63.77 24.16 477 7.30| 100.00 62.41 21.40 429 11.90| 100.00
Priors| 0.33333| 0.33333| 0.33333 Priors| 0.33333| 0.33333| 0.33333
6 lentelé

Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai,
kai glodinimo parametras = 5(imtis D120)

Number of observations and Percent
Classified into y
class_1|class_2|class_3|Other | Total
Total 9698 4041 858 44| 14641
66.24 27.60 5.86 0.30| 100.00
Priors| 0.33333| 0.33333| 0.33333

Parinkti glodinimo parametrai (D120 atveju BDA ir AKDA metody glodinimo parametrai 0,5 ir

5) nurodomi makrokomandai discrim_compar (kreipinys pateiktas imties D120 atveju):

$discrim _compar (

d_in=D120, LDA=1, resub=1, pp=0,
variables=x1 x2, QDA=1, cv=1, graphs=1,
class=y, KDA_biw=0, bootstrap_iter=100, box_plot=1,
class_num=3, KDA_epa=1l, mccv_iter=100, intermediate_rez=1,
r_epa=0.5 t=20, assumption_check=1,
KDA_norm=0, english=0,
KDA_tri=0, print=1,
KDA_uni=0,
NNDA=1,
nn=>5,
LR=1 ) .

Glodinimo parametry parinkimas, objekty klasifikavimas ir klasifikavimo rezultaty pateikimas
kitoms imtims atliekamas analogiskai D120 atvejui. Atliekant eksperimentus parinkti glodinimo

parametrai pateikiami 7 lenteléje.
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7 lentelé

Glodinimo parametrai

Klasifikavimo su mokytoju Glodinimo Klasifikavimo su Glodinimo
Imtis Imtis
metodas parametras mokytoju metodas | parametras
BDA su dvisvoriu branduoliu 1,9 B120 AKDA 11
BDA 2,1 BDA 0,8
B300
A30 BDA su normaliuoju branduoliu 0,7 AKDA 5
BDA su tolygiuoju branduoliu 2,0 130 BDA 1,6
BDA su trisvoriu branduoliu 1,9 AKDA 7
AKDA 3 BDA 1,2
D30
BDA su dvisvoriu branduoliu 1,9 AKDA 3
BDA 2,5 BDA 0,5
D120
A120 BDA su normaliuoju branduoliu 0,7 AKDA 5
BDA su tolygiuoju branduoliu 1,5 D300 BDA 0,5
BDA su trisvoriu branduoliu 1,9 AKDA 5
AKDA 5 BDA 1,3
E30
BDA 1,3 AKDA 3
A300
AKDA 7 BDA 0,8
E120
BDA 2 AKDA 3
B30
AKDA 5 BDA 0,6
E300
B120 BDA 0,6 AKDA 7

BDA - branduolinés diskriminantinés analizés metodas su Epanechnikovo branduoliu.

2.5.3 Rezultatai ir jy analizé

Siame skyrelyje pateikta detali vieno eksperimento atlikto su imtimi D120 rezultaty analizé ir
visy atlikty eksperimenty pagrindinés iSvados. Su kitomis imtimis gauti rezultatai pateikti 2 ir
3 prieduose. Ju analiz¢ atlikta analogiSkai imties D120 atvejui.

Eksperimento su imtimi D120 rezultatai ir jy analizé. Pateikiant rezultatus skliausteliuvose nurodomas
parametras ir jo reikSmé, kuriai esant tie rezultatai gauti.

Jeigu vartotojas makrokomandoje dirsim_compar nenurodo iSvesti tarpiniy rezultaty
(intermediate_rez=0), tuomet pateikiamos dvi pagrindiniy rezultaty lentelés su klasifikavimo metody
kokybe apibiidinanc¢iomis statistikomis (8 ir 9 lentelés). Pirmoje pagrindinéje lenteléje (8 lentele)
pateikiamos Sios statistikos:

e SI —klaidingo klasifikavimo tikimybés taskinis jvertis, gautas SI metodu.
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KP - klaidingo klasifikavimo tikimybés taskinis ivertis, gautas KP metodu.

IK — klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkiniy jverciy imties, gautos IK metodu, vidurkis.

MKKP - klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkiniy jverciy imties, gautos MKKP metodu,

vidurkis.

(IK_95a; IK_95v) — klaidingo klasifikavimo tikimybés 95% pasikliautinasis intervalas, gautas

IK metodu.
8 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis D120)
Nr. Metodas SI | KP | IK |IK 95a(IK_95v| MKKP

1 AKDA 0.0000| 0.0417| 0.0971|  0.0000| 0.2073 0.0626
2 BDA 0.0167| 0.0833| 0.1333| 0.0367| 0.2386 0.0926
3 KDA 0.0417| 0.0583| 0.0966|  0.0000| 0.2142 0.0596
4 LR 0.5417| 0.6917| 0.6688| 0.4167| 0.8750 0.6750
5 TDA 0.5417| 0.6000| 0.5919| 0.4671| 0.7259 0.6029

AKDA metodo SI ir KP rodo, kad imtyje D120 AKDA metodas yra tinkamiausias. Taciau IK ir

MKKP rodo, kad Sioje imtyje tinkamiausias KDA metodas. DidZiausi klaidingo klasifikavimo

TDA metody SI, KP, IK ir MKKP didesni nei AKDA, BDA ir KDA metody maZziausiai 4,4 karto.
TDA metodo klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniai jverciai didesni nei LR metodo. Taigi,
naudodami SI, KP, IK ir MKKP, klasifikavimo su mokytoju metodus pagal klasifikavimo kokybe
imtyje D120 iSrikiuojame tokia tvarka: 1 vieta — AKDA, BDA ir KDA, 2 vieta — TDA, 3 vieta — LR.
Taciau, naudojant taSkinius jverCius negalime teigti, kad vienas ar kitas klasifikavimo su
mokytoju metodas statistiSkai reikSmingai geresnis ar blogesnis. Tam naudojamas klaidingo
klasifikavimo tikimybés 95% pasikliautinasis intervalas (IK_95a; IK_95v), gautas ikelC¢iy metodu.
Nagrinéjamu atveju gavome, kad klasifikavimo su mokytoju metodai pagal klasifikavimo kokybeg
rikinojami tokia tvarka: 1 vieta — AKDA, BDA ir KDA, 2 vieta — TDA ir LR. AKDA, BDA ir KDA
metody klaidingo klasifikavimo tikimybés intervaliniai jver¢iai patenka | intervala nuo O iki 0.24, o
TDA ir LR - | intervala (0.41;0.88) . AKDA, BDA ir KDA metody klaidingo klasifikavimo
tikimybés pasikliautinieji intervalai persidengia, todél negalime teigti, kad Sie metodai skiriasi
statistiSkai reikSmingai pagal klasifikavimo kokybe AnalogiSki rezultatai gauti taikant TDA ir LR

metodus.
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Be SI, KP, IK, MKKP ir (IK_95a, IK_95v) naudojamos dar ir tokios klasifikavimo su mokytoju
metody kokybe apibiidinancios statistikos (9 lentelé):

e I[K _me - klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniy iverCiy imties, gautos IK metodu,
mediana;

e MKKP_me - klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkiniy jverCiy imties, gautos MKKP
metodu, mediana;

e (IK_me_95a; IK_me_95v) — klaidingo klasifikavimo tikimybeés taskiniy jverc¢iy imties, gautos
IK metodu, medianos 95% pasikliautinasis intervalas;

e (MKKP_me_95a; MKKP_me_95v) — klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkiniy ijveréiy

imties, gautos MKKP metodu, medianos 95% pasikliautinasis intervalas.

9 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis D120)

Nr. Metodas IK_me | IK me 95a IK_me 95v MKKP_me MKKP_me_95a MKKP_me_95v
1| AKDA 0.0877 0.0769 0.1056 0.0541 0.0370 0.0667

2 BDA 0.1284 0.1167 0.1396 0.0893 0.0741 0.1037

3| KDA 0.0938 0.0818 0.1085 0.0417 0.0417 0.0667

4 LR 0.6593 0.6279 0.7179 0.6667 0.6250 0.6667

5 TDA 0.6019 0.5815 0.6227 0.6004 0.5852 0.6143

Maziausi IK_me ir MKKP_me yra AKDA ir KDA metody. BDA metodo IK_me ir MKKP_me
uz AKDA ir KDA metody jverCius didesni daugiau nei 35%, LR ir TDA metody — daugiau nei 6
kartus. Taciau naudojant IK_me ir MKKP_me negalime teigti, kad klasifikavimo su mokytoju taikymo
rezultaty kokybé statistiskai reikSmingai skiriasi.

Naudodami (IK_me_95a; IK_me_95v) ir (MKKP_me_95a; MKKP_me_95v) klasifikavimo su
mokytoju metodus pagal klasifikavimo kokybe iSrikiuojame taip:1 vieta — AKDA ir KDA, 2 vieta —
BDA, 3vieta — TDA, 4vieta — LR. AKDA ir KDA metody (IK_me_95a; IK_me_95v) ir
(MKKP_me_95a; MKKP_me_95v) persidengia, todél negalime, teigti, kad Siuy metody kokybé
statistiSkai reikSmingai skiriasi.

Vartotojui nurodzius (box_plot=1), pateikiamas klaidingo klasifikavimo tikimybeés taskiniy
iverciy imciy, gauty IK ir MKKP metodais, sta¢iakampiy diagramy su iSpjovomis grafikas (9 pav.)
Grafike pirmos penkios yra TDA, KDA, BDA, AKDA ir LR metody klaidingo klasifikavimo
tikimybés taskiniy jverciy imciy, gauty IK metodu, sta¢iakampés diagramos, o sekancios penkios -
TDA, KDA, BDA, AKDA ir LR metodu klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniy iver¢iy imciy,
gauty MKKP metodu, staCiakampés diagramos. StaCiakampése diagramose naudojami tokie

Zyméjimai: horizontalus briikkSnys staciakampyje — IK_me arba MKKP_me, pliusas — IK arba MKKP,
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staCiakampio krastinés ilgis — kvartilinis plotis /QR (lygiis 3-Cio ir 1-o kvartiliy skirtumui, angl.
interquartile range), iSpjovos statiakampyje - (IK_me_95a; IK_me_95v) arba
(MKKP_me_95a; MKKP_me_95v), kvadratéliai Zymi isskirtis, t.y. objektus nuo pirmo ir antro

kvartiliy nutolusius didesniu neil.5 - IQR atstumu [28].

Stadiakampés diagramos
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9 pav. Staciakampeés diagramos (imtis D120)
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Pries§ taikant parametrinius klasifikavimo su mokytoju metodus, reikia patikrinti ar tenkinamos
metodo prielaidos (asumption_check=1). Apie normalumo salygos tenkinima grubiai galime spresti i$

Mahalanobio atstumy kvadraty ,,Q-Q* grafiku.

4 6 ¥
f*ﬁ 15
f +
o

14 : " ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ , 0 9

1] ' ‘ ’ ‘ ’ ‘ ' : 9

10 pav.Mahalanobio atstumy kvadraty 11 pav.Mahalanobio atstumy kvadraty
,»»Q-Q¢ grafikas (imtis D120, 1-klasé) ,»»Q-Q¢ grafikas(imtis D120, 2-klasé)
10
:f
0 ! : : ‘ : : ' : 9

12 pav.Mahalanobio atstumy kvadraty
,»»Q-Q* grafikas (imtis D120, 3-klasé)

Pirmos ir antros klasiy grafiky (10, 11 pav.) taSkai nukrypg nuo tiesés y=x, tai rodo, kad
diskriminavimo kintamuyjy skirstinys néra daugiamatis normalusis. TrecCios klasés grafiko (12 pav.)

taskai iSsibarstg¢ apie ties¢ y=x, tod¢l diskriminavimo kintamuyju skirstinys Sioje klaséje gali biti
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daugiamatis normalusis. Mahalanobio atstumy kvadraty ,,Q-Q* grafikai yra grubus ir subjektyvus
daugiamacio normalumo tikrinimo testas. Jis daugiau skirtas nustatyti, ar imtyje néra iSskir¢iy

(nagrin¢jamu atveju ju néra), dél kuriy gali biiti atmetamos suderinamumo hipotezés.

10 lentelé 11 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis D120, 1-Kklasé) (imtis D120, 2-Kklasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic | Value | Prob Equation | Test Statistic | Value | Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.90 | 0.0018 x1 Shapiro-Wilk W 0.92 | 0.0069
x2 Shapiro-Wilk W 0.87 | <.0001 x2 Shapiro-Wilk W 0.90 | 0.0024
System Mardia Skewness 0.73] 0.9478 System Mardia Skewness 3.81(0.4316
Mardia Kurtosis -2.98 | 0.0029 Mardia Kurtosis -2.2710.0230
Henze-Zirkler T 4.53| <.0001 Henze-Zirkler T 3.78 | 0.0002
12 lentelé 13 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniSkumo
(imtis D120, 3-klasé) tikrinimas (imtis D120)
- Normallt-y '-I‘est S((ljli:;e DF |Pr > ChiSq
Equation | Test Statistic | Value | Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.98 | 0.6872 018142 © <000t
x2 Shapiro-Wilk W 0.99(0.9711

System | Mardia Skewness 2.38 0.6655

Mardia Kurtosis -0.25 | 0.8058

Henze-Zirkler T -1.05] 0.2931

10 11 ir 12 lentelése pateikiami kiekvienos klasés (1, 2 ir 3) suderinamumo hipoteziy tikrinimo
rezultatai, t.y. naudojamy statistiky reikSmes bei p-reikSmes. Imties D120 1-oje ir 2-oje klas¢je visy
suderinamumo hipotezei naudojamy kriterijy, i$skyrus Mardijos asimetrijos koeficiento kriteriju, p-
reik§més maZesnés uZ reikSmingumo lygmeni (0.05). Vadinasi, hipotezé, kad diskriminavimo
kintamuyjuy skirstinys imties D120 1-oje ir 2-oje klasé¢je yra daugiamatis normalusis, atmetama. Todél
parametriniy klasifikavimo su mokytoju metody TDA ir KDA taikymas, klasifikuojant D120 imties

objektus, yra nekorektiskas.
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Kovariacijy matricy homogeniskumo hipotezé (13 lentelé) taip pat atmesta (p<0.0001). Todél,

net jei ir buty tenkinama diskriminavimo kintamyjy normalumo salyga, TDA metodo taikymas biity

nekorektiskas. Taciau tokiu atveju korektiskai galétume taikyti KDA metoda.

Renkantis klasifikavimo su mokytoju metoda, naudinga Zinoti kokios kreivés ar pavirsiai atskiria

klases. Vartotojui nurodZius (graph=1), pateikiami imc¢iy klasifikavimo rezultaty grafikai, kuriuose

tamsiausia spalva nuspalvinta 1 klasé, Sviesesne — 2 klas¢, balta — 3 klasé¢, o melsva — neZinoma klasé.

NeZinoma klas¢ sudaro objektai, kurie naudojantis sudarytomis klasifikavimo taisyklémis nepriskirti

nei vienai 1§ anksto Zinomai klasei.

13 pav.Klasifikavimo TDA metodu rezultatai
(imtis D120)

15 pav.Klasifikavimo BDA metodu rezultatai
(imtis D120)

14 pav.Klasifikavimo KDA metodu rezultatai
(imtis D120)

16 pav.Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai
(imtis D120)
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17 pav.Klasifikavimo LR metodu rezultatai
(imtis D120)

Taikant TDA ir LR metodus, objekty klasés atskiriamos tiesémis (13 ir 17 pav.), o KDA metoda
— elipsémis (14 pav.) (bendru atveju — antros eilés kreivémis). Taikant BDA ir AKDA metodus klases
skirian¢iy kreiviy formos (15 ir 16 pav.) daug sudétingesnés.

Klasifikuojant objektus BDA ir AKDA metodais, tam tikri objektai priskiriami neZinomai klasei
(paveiksluose pavaizduota melsva spalva). BDA metode tokiy objekty yra daugiau nei AKDA
(atitinkamai 23% ir 0.3%, 19 ir 6 lentelés). BDA metode objektas priskiriamas neZinomai klasei, kai
lokalioje objekto aplinkoje (jos dydis priklauso nuo glodinimo parametro) néra nei vieno apmokymo
imties objekto. Tokiu atveju kiekvienos klasés tankio jvertis lygus nuliui ir negalime rasti
aposteriorinés tikimybes jvercio.

Taikant AKDA metoda objektas priskiriamas neZinomai klasei, jeigu lokalioje objekto aplinkoje
yra vienodas skirtingoms klaséms priklausanc¢iy objekty skaicius (tokiu atveju gauname, kad ty klasiy
aposterioriniy tikimybiy jverciai lygus).

Autoriaus sukurta metodika bei ja igyvendinantis programinis jrankis suteikia vartotojui
galimybg (intermediate_rez=1) lyginti kiekvienos klasés SI, KP, IK ir MKKP (14-17 lenteles). Jie

gaunami analogiSkai kaip ir atitinkami bendros klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniai iverciai.
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14 lentelé

Klasiy SI jverdiai (imtis D120)

Nr. |Metodas | class_1|class_2|class_3
1| AKDA 0.0000|  0.0000|  0.0000
2| BDA 0.0000|  0.0500|  0.0000
3| KDA 0.0000|  0.0500| 0.0750
4| LR 0.6500|  0.6750|  0.3000
5| TDA 0.6500| 0.6750|  0.3000

16 lentelé
Klasiy IK jverciai (imtis D120)

Nr. [Metodas |class_1 |class_2|class_3
1| AKDA 0.1132| 0.1608| 0.0173
2| BDA 0.2360| 0.1492| 0.0149
3| KDA 0.0408 | 0.1539| 0.0952
4| LR 0.7014| 0.7065| 0.5179
5| TDA 0.6970| 0.7281| 0.3507

15 lentelé
Klasiy KP jverciai (imtis D120)

Nr. | Metodas | class_1|class_2|class_3
1| AKDA 0.0250|  0.1000|  0.0000
2| BDA 0.1500| 0.1000|  0.0000
3| KDA 0.0000| 0.0750|  0.1000
4| LR 0.8000| 0.7750|  0.5000
5| TDA 0.7750|  0.7250|  0.3000

17 lentelé

Klasiy MKKP jverciai (imtis D120)

Nr. | Metodas | class_1|class_2|class_3
1| AKDA 0.0826| 0.1035| 0.0018
2 | BDA 0.1776| 0.0900| 0.0102
3| KDA 0.0059| 0.0902| 0.0826
4|LR 0.7392| 0.7091| 0.4530
5| TbA 0.7682| 0.7156|  0.3250

AKDA BDA ir KDA klasifikavimo su mokytoju metody jautrumai lygis 1 (jautrumas = 1 —

pirmos klasés SI), o LR ir TDA metody jautrumai — 0.35. Pagal jautruma, kaip ir SI, klasifikavimo su

apmokymu metodai pagal 1-klasés objekty klasifikavimo kokybe rikiuojami tokia tvarka: 1 vieta —

AKDA, BDA ir KDA, 2 vieta — LR ir TDA. Kadangi vertinant jautruma naudojamas 1-klasés SI, tai

jautrumo matas, kaip ir SI, yra ,optimistinis®. Jeigu svarbu teisingiau klasifikuoti pirmos klasés

objektus, reikty, pasirenkant klasifikavimo metoda, naudoti pirmos klasés ne tik SI, bet ir KP, IK bei

MKKP. Jie parodo, kad geriausiai pirmos klasés objektus klasifikuoja KDA metodas (R <0.05),

antras AKDA metodas (Ié = 0.1), tre¢ias — BDA (Ié = (0.2), o blogiausi klasifikatoriai — LR ir TDA

(R >0.69). Pirmos klasés KP klasifikavimo metodus pagal klasifikavimo kokybg iSrikiuoja taip pat

kaip IK bei MKKP, tik skiriasi klaidingo klasifikavimo tikimybés dydZiai: KDA metodo R=0, 0

AKDA - R=0.025. Kadangi klasiy yra daugiau nei dvi, tai specifiSkumas Siuo atveju

neskaiciuojamas.
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Eksperimento su imtimi D120 isvados. Atlikus imties D120 klasifikavimo rezultaty analize,
galime teigti, kad geriausiai (klaidingo klasifikavimo tikimybés jverc¢iy, gauty IK ir MKKP metodais,
imties medianos 95% pasikliautinojo intervalo prasme) imties D120 objektus klasifikuoja AKDA ir
KDA metodai. Kadangi netenkinamos parametrinio KDA metodo taikymo prielaidos, tai klasifikuojant
imties D120 objektus reikty rinktis AKDA metoda. Sios imties objektams klasifikuoti visai netinkami
LR ir TDA metodai.

Eksperimenty, atlikty su A, B, C, D, E tipo imtimis, rezultaty analizé. ITmties A30 atveju
klasifikavimo kokybe iSsiskiria AKDA, TDA ir BDA su normaliuoju branduoliu metodai. Juy SI ir
MKKP vidutiniskai 2 kartus mazesni nei kity klasifikavimo su mokytoju metody (20 lentel¢). AKDA,
TDA ir BDA su normaliuoju branduoliu klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniai jverciai
tarpusavyje skiriasi labai nedaug (IK atitinkamai lygts 0.077, 0.088, 0.059). Kadangi tenkinamos visos
parametrinio TDA metodo prielaidos (44-47 lentelés), tai klasifikuojant A30 imties objektus reikty
rinktis paprasCiausia TDA metoda. IS branduolinés diskriminantinés analizés metody didZiausia
klasifikavimo kokybe pasiZymi BDA su normaliuoju branduoliu (jo KP, IK ir MKKP vidutiniskai 2
kartus maZesni nei Kity).

Klasifikuojant imties A120 objektus reikty rinktis papras¢iausia parametrini TDA metoda, kurio
SI=KP=IK=0.12 (22 lentel¢) ir kurio taikymas §ioje imtyje yra korektiSkas, nes tenkinamos visos
prielaidos (48-51 lentelés). Prasciausiai A120 imties objektus klasifikuoja AKDA metodas, kurio
KP=MKKP=0.15. AKDA metodo SI=0.0917, o tai patvirtina, kad AKDA metodas prisitaiko prie
apmokymo imties ir kad SI yra ,,optimistinis* paslinktas jvertis. BDA su Epanechnikovo branduoliu
KP, IK ir MKKP mazesni nei BDA su kitais branduoliais KP, IK ir MKKP (22 lentel¢). Tai patvirtina,
kad skirtingose imtyse tinkamesné (SI, KP, IK, MKKP prasme) gali biiti vis kita branduolio funkcija
(imtyje A30 tinkamiausia normalioji, o imtyje A120 - Epanechnikovo).

Klasifikuojant imties A300, kaip ir visy A tipo im¢iy, objektus tinkamiausias parametrinis TDA
metodas, kurio taikymas Sioje imtyje yra korektiSkas (52-54 lentelés). Blogiausiai imties A300
objektus klasifikuoja AKDA metodas. Sio metodo klasifikavimo kokybé statistiikai reikimingai
skiriasi nuo TDA metodo klasifikavimo kokybés pagal (IK_me_95a; IK_me_95v) (AKDA metodo -
(0.163; 0.172), o TDA — (0.131; 0.144)) (25 lentele).

Klasifikuojant B tipo imc¢iy objektus tinkamiausias yra parametrinis KDA metodas, kurio
taikymas yra korektiSkas (56-58, 60-62, 64-66 lentelés). Visose B tipo imtyse TDA metodo taikymas
nekorektiSkas, nes netenkinama kovariacijy matricy homogeniSkumo salyga (59, 63 ir 67 lentelés). B
tipo imtyse KDA metodas pagal klasifikavimo kokybe statistiSkai reikSmingai iSsiskiria i§ kity metody
(KDA metodo (MKKP_me_95a; MKKP_me_95v) imtyse B30, B120 ir B300 atitinkamai
(0.278; 0.333), (0.347; 0.380), (0.345;0.367)). Pagal (MKKP_me_95a; MKKP_me_95v) statistiSkai

reik§mingai blogiausi B tipo imtyse yra TDA ir LR metodai.
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Imtyje C130, lyginant su A120, TDA ir KDA metody SI ir KP padidéja (daugiau nei 10%), o
AKDA, BDA ir LR metody SI ir KP sumaZg¢ja (vidutiniskai 17%) (22 ir 32 lentelés). Vadinasi TDA ir
KDA Kklasifikavimo su mokytoju metodai jautriis i§skirtims. Klasifikuojant imties C130 objektus reikty
rinktis neparametrini BDA metoda. Nedaug klasifikavimo kokybe nuo BDA skiriasi paprastesnis LR
metodas (ju IK atitinkamai 0.129 ir 0.134, o pasikliautinieji intervalai persidengia) (32, 33 lentelés).
Parametriniy TDA ir KDA metody taikymas, klasifikuojant imties C130 objektus yra nekorektiskas,
nes suderinamumo hipotezés, kad 2-oje klas¢je diskriminavimo kintamuyjy skirstiniai yra vienmaciai
normalieji, atmestos (69 lentelé). Taip pat atmesta ir kovariaciju matricy homogeniskumo hipotezé
p<0.0001 (71 lentelé).

Imtyse D30 ir D300 klasifikavimo kokybe iSsiskiria neparametriniai AKDA ir BDA metodai.
AKDA ir BDA metody SI, KP, IK ir MKKP imtyje D30 vidutini$kai daugiau nei 2 kartus maZesni nei
TDA ir LR metody, o imtyje D300 — daugiau nei 16 karty (34, 36 lentelés). AKDA, BDA metodai
statistiSkai reikSmingai kokybiskiau, pagal (IK_me_95a; IK_me_95v) ir
(MKKP_me_95a; MKKP_me_95v), klasifikuoja imc¢iy D30 ir D300 objektus (imtyje D300 AKDA ir
BDA metody MKKP_me_95v<0.016, o kity klasifikavimo su mokytoju metody
MKKP_me_95a > 0.017) (35, 37 lentelés). AKDA ir BDA metody tarpusavyje klasifikavimo kokybé
statistiSkai reikSmingai nesiskiria. Imtyje D30 BDA metodo SI, KP, IK ir MKKP vidutiniskai 14%
mazesni nei AKDA metodo (34 lentel¢), o imtyje - vidutiniSkai 38% didesni (36 lentelé). Todél
klasifikuojant imties D30 objektus reikty taikyti BDA metoda, o klasifikuojant imties D300 objektus —
AKDA metoda. StatistiSkai reikSmingai blogiausiai, pagal (IK_ 95a; IK_95v), imties D300 objektus
klasifikuoja TDA ir LR metodai, ju IK_95a>0.45, o kity klasifikavimo su mokytoju metody
IK_95v < 0.1 (36 lentelé).

Naudodami klaidingo klasifikavimo tikimybés 95% pasikliautingji intervala, apskaiciuota 1K
metodu, imtyje E30 statistiSkai reik§Smingai negalime i$skirti nei vieno metodo (38 lentele). Imtyje
E120 KDA ir BDA metodai (IK_95v <0.42) statistiSkai reikSmingai geresni uZz LR ir TDA
(IK_95a > 0.45) (40 lentele). Imtyje E300 KDA, BDA ir AKDA metodai (IK_95v < 0.35) statistiskai
reikSmingai geresni uz LR ir TDA (IK_95a > 0.53) (42 lentel¢). E tipo imtyse pagal klasifikavimo
kokybe, naudodami KP, IK ir MKKP, klasifikavimo su mokytoju metodus surikiuojame taip: 1-as —
KDA, 2-as — BDA, 3-ias — AKDA, 4-as — TDA, 5-as — LR (38, 40 ir 42 lentelés). KDA metodo
prielaidos tenkinamos tik imtyje E30 (80-83 lenteles), o kitose E tipo imtyse netenkinamos (84-91
lentelés). Vadinasi klasifikuojant E30, E120 ir E300 objektus, reikty atitinkamai rinktis KDA, BDA,
BDA metodus.
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Atlikus eksperimenty rezultaty analizg, nustatyti klasifikavimo su mokytoju metodai, tinkamiausi
analizuoty imciy objekty klasifikavimui (18 lentele).
18 lentelé

Tinkamiausi klasifikavimo su mokytoju metodai

Imtis | Tinkamiausias metodas SI KP IK | MKKP
A30 TDA 0.0667 | 0.0667 | 0.0878 | 0.0874
A120 TDA 0.1167 | 0.1167 | 0.1185 | 0.1071
A300 TDA 0.1267 | 0.1300 | 0.1393 | 0.1265
B30 KDA 0.1667 | 0.3333 | 0.4033 | 0.3328
B120 KDA 0.3250 | 0.4000 | 0.3642 | 0.3657
B300 KDA 0.3400 | 0.3600 | 0.3623 | 0.3551
C130 BDA 0.0833 | 0.0944 | 0.1288 | 0.1052
D30 BDA 0.0667 | 0.1000 | 0.2558 | 0.1643
D120 AKDA 0.0000 | 0.0417 | 0.0971 | 0.0626
D300 AKDA 0.0033 | 0.0067 | 0.0202 | 0.0091
E30 KDA 0.2333 | 0.3333 | 0.3844 | 0.3486
E120 BDA 0.1222 | 0.1778 | 0.2671 | 0.2107
E300 BDA 0.1767 | 0.2167 | 0.2529 | 0.2244

TDA ir KDA metody taikymo rezultaty lyginimas. TDA metodas statiSkai reikSmingai geriau
klasifikuoja tik imties A30 objektus (TDA metodo IK_me_95v=0.111, o KDA metodo
IK_me_95a =0.133) (21 lentel¢). Imtyse A120 ir A300 TDA metodas tinkamesnis, taciau skirtumai
néra statistiSkai reikSmingi (22-25 lenteles). B, D ir E tipo imtyse statistiS8kai reikSmingai, pagal
(IK_me_95a; IK_me_95v) ir (MKKP_me_95a; MKKP_me_95v), tinkamesnis KDA metodas (8, 9,
26-31, 34-43 lentelés). Imtyje C130 KDA metodas geresnis nei TDA, taiau skirtumas statistiSkai
nereikSmingas (32, 33 lentelés). Vadinasi, kai tenkinamos TDA metodo prielaidos reikia rinktis TDA
metoda, prieSingu atveju - KDA.

TDA ir LR metody taikymo rezultaty lyginimas. TDA ir LR metody taikymo rezultatus lyginant
pagal (IK_me_95a; IK_me_95v), imtyse A30, B ir D tipo, E30, E300 statistiskai reikSmingai geresnis
TDA metodas (21, 27, 29, 31, 35, 37, 39, 41, 45 lentelés). Imtyse A120, A300, E120 TDA metodas
geresnis, taCiau skirtumai statistiSkai nereikSmingi (23, 25, 9 lentelés). Imtyje C130 LR metodo SI, KP,
IK ir MKKP vidutiniSkai 10% didesni nei TDA metodo (32 lentelé), taciau Sis skirtumas statistiskai
nereikSmingas (33 lentelé). Todél, kai tenkinamos TDA metodo prielaidos, renkantis tarp TDA ir LR

pirmenybe reikia teikti TDA metodui. Eksperimenty rezultatai parodé, kad TDA metodo klasifikavimo
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kokybé geresné uz LR net tose imtyse (B, D tipo), kur netenkinamos TDA metodo prielaidos. Kai
duomenyse yra iSskirciy, reikty rinktis LR metoda.

BDA ir AKDA metody taikymo rezultaty lyginimas. Imtyse A120, A300, B120, D120, D300
statistiSkai reikSmingai pagal (IK_me_95a; IK_me_95v) geresnis AKDA metodas (23, 25, 29, 9, 37
lentelés), o imtyse E30, E120 — BDA metodas (39, 41 lentelés). Imtyse A30, B30, B300, C130, D30,
E300 AKDA ir BDA metody klasifikavimo kokybé¢ statistiSkai reikSmingai nesiskiria (21, 27, 31, 33,
35, 43 lentelés). Kadangi imciy, kuriose tinkamesnis vienas metodas, nesieja joks bendras poZymis
(pvz., imties dydis, tipas), tai negalime nustatyti kriterijy ir taisykliy kada kuri metoda pasirinkti.
Abiejuy neparametriniy metody taikymo rezultatai labai priklauso nuo parinkty glodinimo parametry, o
BDA metodas dar ir nuo parinkto branduolio (4-6, 20-23 lentelés).

Parametriniy ir neparametriniy metody taikymo rezultaty lyginimas. Kai tenkinamos
parametriniy klasifikavimo su mokytoju metoduy taikymo prielaidos, reikia rinktis parametrinius
metodus (eksperimenty su A ir B tipo imtimis rezultatai). Neparametriniuy BDA ir AKDA metoduy
trikumas lyginant juos su parametriniais yra tas, kad ju klasifikavimo kokybé priklauso nuo parinkto
glodinimo parametro. Jei parenkam tinkama glodinimo parametra, tai BDA ir AKDA metody
klasifikavimo kokybeé statistiSkai reikSmingai nesiskiria nuo parametriniy (imties A30 atveju TDA
metodo klasifikavimo kokybé statistiSkai reik§mingai nesiskiria nuo BDA ir AKDA (21 lentel¢), o B30
atveju KDA nesiskiria nuo BDA ir AKDA (27 lentel¢)). Taciau parinkus netinkamg glodinimo
parametra, neparametriniy metody kokybé statistiSkai reikSmingai skiriasi nuo parametriniy (imties
A300 atveju TDA geresnis uz AKDA (25 lentel¢), o B120 atveju KDA geresnis uz BDA (29 lentel¢)).
Kitas BDA ir AKDA metody trilkumas yra tas, kad juos taikant reikia atlikti daugiau skai¢iavimy nei
taikant parametrinius TDA ir KDA. Kai parametriniy metody taikymo prielaidos netenkinamos, reikia
rinktis neparametrinius metodus.

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciy analizé. Atlikti eksperimentai patvirtina, kad
klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniai jverCiai, gauti savos imties metodu, yra optimistiski.
Analizuoty klasifikavimo su mokytoju metody taikymo pasirinktose imtyse rezultatai parodé, kad
Karlo kryZminio patikrinimo metodais, vidutiniSkai 69% didesni nei gauti savos imties metodu
(20, 22,..., 42 lentelés).

Naudojant klaidingo klasifikavimo tikimybés 95% pasikliautinuosius intervalus, nei vienoje
imtyje nepavyko iSskirti kaZkurio vieno klasifikavimo su mokytoju metodo. Pagal Siuos klaidingo
klasifikavimo tikimybés intervalinius jverCius tik keturiose imtyse pavyko klasifikavimo metodus
padalinti i dvi grupes: imtyse D120, D300, E300 AKDA, BDA ir KDA metody klasifikavimo kokybé
statistiSkai reikSmingai geresné¢ nei TDA ir LR (8, 36, 42 lentelés), o imtyje E120 BDA ir KDA
metody - nei TDA ir LR (40 lentel¢). Kai metodai pagal klasifikavimo kokybe atskiriami naudojant
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klaidingo klasifikavimo tikimybés 95% pasikliautinuosius intervalus, tai ty metody klaidingo
klasifikavimo tikimybés taSkiniai jverciai skiriasi kelis ar net keliolika karty (imtyje D120 —
vidutiniSkai 13 karty, imtyje D300 — 49, imtyje E300 — 3, E120 — 3.6). Taigi, naudojant 95% klaidingo
klasifikavimo tikimybés pasikliautinuosius intervalus, galima atskirti tik Zenkliai (kelis kartus)

klasifikavimo kokybe besiskirianc¢ius klasifikavimo su mokytoju metodus.
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ISVADOS

1. ISanalizuoti klasifikavimo su mokytoju metody (tiesinés, kvadratinés, branduolinés, artimiausiy
kaimyny diskriminantiniy analiziy, logistinés regresinés analizés, neuroniniy tinkly bei klasifikavimo
medziy) privalumai bei trikumai. Nustatyta, kad néra universalaus metodo jvertinanc¢io klasifikavimo
su mokytoju metody klasifikavimo kokybe. Tam naudojami jvairts klaidingo klasifikavimo tikimybés
nenaudojami intervaliniai {ver¢iai. Apibendrinus analizés rezultatus pasiilyta - parenkant tinkamiausia
klasifikavimo su mokytoju metoda naudoti kelis klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkinius bei

intervalinius jvercius.

2. Atlikus SAS sistemos klasifikavimo su mokytoju procediiry ir makrokomandy analiz¢, nustatyta,
kad lyginant klasifikavimo su mokytoju metody taikymo rezultatus reikia naudoti skirtingas
procediiras bei makrokomandas, kurios pateikia rezultatus jvairiais formatais bei skirtingose duomeny
Zingsnio programos vietose. Be to keliose SAS procediirose realizuoti tik du arba visai nerealizuoti
(logistinés regresinés analizés atveju) klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metodai. Visose
procediirose nerealizuoti klaidingo klasifikavimo tikimybés intervaliniy jverciy radimo metodai. Taigi,
klasifikavimo rezultaty lyginimas naudojant SAS procediiras ir makrokomandas yra nepatogus,

reikalauja dideliu darbo sanaudy, gery SAS programavimo kalbos Ziniy ir jgiidZiy.

3. Pasiiilyta metodika ir SAS sistemos galimybés iSpléstos programiniu klasifikavimo su mokytoju
metody taikymo rezultaty lyginimo jrankiu neturin¢iu auk$Ciau paminéty trukumy. Klasifikavimo
metody su mokytoju taikymo rezultaty lyginimui naudojami:

e klaidingo klasifikavimo tikimybés taSkiniai jver¢iai, gauti savos imties, kryZminio
patikrinimo, jkelCiy bei Monte Karlo kryZminio patikrinimo metodais;
e klaidingo klasifikavimo tikimybés pasikliautinieji intervalai;
e klaidingo klasifikavimo tikimybés jver¢iy imc€iy medianos ir mediany pasikliautinieji
intervalai.
Naudojantis sukurtu programiniu jrankiu galima tiksliau ir patogiau lyginti klasifikavimo su mokytoju
metody taikymo skirtingiems duomenimis rezultatus. Sis darbas nereikalauja gery SAS programavimo
kalbos Ziniy ir dideliy darbo sanaudy. Sukurtas jrankis suteikia vartotojui galimybe parinkti vieng i§ 5
klasifikavimo su mokytoju metody (tiesinés, kvadratinés, branduolinés, artimiausiy kaimynuy

diskriminantinés analizés ir logistinés regresinés analizés), geriausiai tinkantj konkretiems duomenims.
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4. Atliktas sukurto jrankio testavimas su skirtingais duomenimis (jvairiis imties dydZiai, skirtingas
klasiy atskiriamumas, tenkinamos/netenkinamos klasifikavimo metody taikymo prielaidos ir t.t.)
parodé, kad jis sprendZia darbe suformuluotas uZduotis. Kiekvienu atveju buvo parinktas tinkamiausias

klasifikavimo metodas ir jvertinta jo klasifikavimo kokybé.
5. Sukurta programini iranki galima lengvai papildyti naujais klasifikavimo su mokytoju metodais,

(pvz., klasifikavimo medZiais ar neuroniniais tinklais, kurie realizuoti SAS/Enterprise Minner

modulyje) ir naujais klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimo metodais.
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1 priedas. Im¢iy generavimo ir glodinimo parametro parinkimo makrokomandos

Makro komanda Gauso_class_3 skirta trijy dvimaciy Gauso skirstiniy miSinio generavimui:

std _x1_clasl 0 D

1:nll-N (m_xl_clasl; m_ x2_clas1),
0 std _ x1 _clasl

std _ x1_clasl 0
+nl2-N (m_xl_clasl_out;m_x2_clasl_0ut), ,

0 std _x1_clasl

std _x1_clas?2 0 B

2:n21-N (m ~x1_clas2;m_x2 _ clas2),
0 std _x1_clas?

std _x1_clas2 0
+n22-N (m_xl_clasZ_out; m_x2_clas2_0ut), ,

0 std _x1_clas?

std _ x1_clas3 0 D

3:n31-N (m ~x1_clas3;m_x2 _ clas3),
0 std _x1_clas3

std _x1_clas3 0
+n32-N (m_xl_clas3_0ut; m_x2_clas3_0ut), ,

0 std _x1_clas3

Cia pirmas skai¢ius Zymi klasg, kurios objektai generuojami; antras skaicius (pirmas po dvitaskio) Zymi
generuojamy objekty skai€iy; po jo nurodytas diskriminavimo kintamuyjy skirstinys; po pliuso Zenklo
vél nurodomas objekty skaiCius bei diskriminavimo kintamyjy skirstinys. Naudojant Sig
makrokomanda sugeneruotos darbe naudojamos A, B ir C tipo imtys.

Makro komandos kreipinys:

$Gauso_class_3(

d_out=duomenys, m_x1_clasl=0, m_x1_clas2=0, m_x1_clas3=0,

x_out=x, m_x2_clasl=0, m_x2_clas2=0, m_x2_clas3=0,

y_out=y, std_x1_clasl=1, std_x1_clas2=1, std_x1_clas3=1,
std_x2_clasl=l1, std_x2_clas2=1, std_x2_clas3=1,

nll=10,

n21=10, m_x1_clasl_out=0, m_x1_clas2_out=0 m_x1_clas3_out=0,

n31=10, m_x2_clasl_out=0, m_x2_clas2_out=0, m_x2_clas3_out=0,

nl2=0,

n22=0,

n32=0 )

Naudojami parametrai:

® D_out - duomeny Zingsnio programa, kurioje saugomos sugeneruoty atsitiktiniy dydziy
reikSmeés;

® X out — diskriminavimo kintamyjy vardo Saknis. NurodZius x_out=x, bus generuojami tokie
diskriminavimo kintamieji: x1, x2.

e Y_out — priklausomo kintamojo vardas. Sio kintamojo reikimés {1, 2, 3}.

Kiti parametrai yra atitinkami miSini sudaranciy skirstiniy parametrai.
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Makrokomanda ZG_3 skirta trijy dvimaciy skirstiniy misinio generavimui:

1:n, -ZG(0,0,m_z_clasl, 1,1, 1),
2:n,-ZG(0,0,m_z_clas2,1,1,1),
3:ny-N((0;0),1),

ZG — 7iedinis Gauso skirstinys. Atsitiktini dyd{ ¥ =(X,,X,) vadiname Ziediniu dvimac¢iu Gauso

dydziu, jeigu X, ZL, X, ZL. CiaU,V, Z yra vienmaciai atsitiktiniai dydZiai,
NU? +V? NU? +V?

U~Nu,.0?), v~nNu,.o?), z~N.o?). Zymime Y ~2zGu, p,.p..02.062,6>). Kiti
Zyméjimai analogiski naudojamiems makrokomandos Gauso_class3 atveju. Naudojant makrokomanda
ZG_3 sugeneruotos darbe naudojamos D ir E tipo imtys.

Makro komandos kreipinys:

$272G_3 ( d_out=duomenys, m_z_clasl=10, nl=10,
X_out=x, m_z_clas2=5, n2=10,
y_out=y, n3=10 )

Naudojami parametrai:

® D_out - duomeny Zingsnio programa, kurioje saugomos sugeneruoty atsitiktiniy dydziy
reikSmés;

® X _out — diskriminavimo kintamyju vardo Saknis. NurodzZius x_out=x, bus generuojami tokie
diskriminavimo kintamieji: x1, x2.

e Y_out — priklausomo kintamojo vardas. Sio kintamojo reikimés {1, 2, 3}.

Kiti parametrai yra atitinkami miSini sudaranciy skirstiniy parametrai.
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Makrokomanda Optimal_r naudojama branduolio (su penkiom skirtingomis branduolio

funkcijomis) ir artimiausiy kaimyny metody glodinimo parametry parinkimui. NurodZius prading,

galuting glodinimo parametro reikSmes bei Zingsni, kuriuo keiiamas glodinimo parametras, su

kiekviena glodinimo parametro reikSme pasirinktais metodais atliekamas klasifikavimas ir kryZminio

patikrinimo metodu jvertinama klaidingo klasifikavimo tikimybé. Vartotojui iSvedami glodinimo

parametrai bei su jais gauti klaidingo klasifikavimo tikimybés taskiniai kryZminio patikrinimo iverciai.

Makro komandos kreipinys:

$optimal_r (d_in=, start_r=0, stop_r=0, step_r=0, d_out=parameter,

KDA_biw=0, KDA_epa=0, KDA_norm=0, KDA_tri=0, KDA_uni=0, NNDA=0).

Naudojami parametrai:

D_in — duomeny Zingsnio programa, kurioje saugomi pradiniai duomenys (mokomoji imtis).
Start_r — pradiné glodinimo parametro reikSmé.

Stop_r — galutiné glodinimo parametro reikSme.

Step_r — zingsnis, kuriuo kei¢iama glodinimo parametro reikSmé.

D_out — duomeny Zingsnio programa, kurioje saugomi rezultatai, t.y. klasifikavimo su
mokytoju metodo pavadinimai, glodinimo parametro reikSmeés ir klaidingo klasifikavimo
tikimybés taskinis kryZminio patikrinimo jvertis.

KDA_biw - klasifikavimui naudojamas branduolinés diskriminantinés analizés su dvisvoriu
branduoliu metodas.

KDA_epa - Klasifikavimui naudojamas branduolinés diskriminantinés analizés su
Epanechnikovo branduoliu metodas.

KDA_norm - Kklasifikavimui naudojamas branduolinés diskriminantinés analizés su
normaliuoju branduoliu metodas.

KDA_tri — Klasifikavimui naudojamas branduolinés diskriminantinés analizés su trisvoriu
branduoliu metodas.

KDA_uni — klasifikavimui naudojamas branduolinés diskriminantinés analizés su tolygiuoju
branduoliu metodas.

NNDA - Klasifikavimui naudojamas artimiausiy kaimyny diskriminantiné analizé metodas.
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2 priedas. Eksperimenty rezultaty lentelés

19 lentelé

Testinés imties klasifikavimo rezultatai

BDA metodu (imtis D120)
Number of Observations and Percent
Classified into y
class_1|class_2|class_3|Other | Total
Total 5368 3940 4266| 1067 | 14641
36.66 2691 29.14 7.29| 100.00
Priors| 0.33333| 0.33333| 0.33333

20 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis A30)

Nr. Metodas SI | KP | IK |IK 95a|IK_95v| MKKP

1| AKDA 0.0000 | 0.0333|0.0774|  0.0000|  0.2667|  0.0508

2 | BDA (Epanechnikovo f-ja) | 0.0667 | 0.0667 | 0.1497 0.0000 0.3889 0.1204

3 | BDA (dvisvore f-ja) 0.0000 | 0.0667 | 0.1480|  0.0000|  0.3889|  0.1108

4 | BDA (normalioji f-ja) 0.0000|0.0333|0.0588|  0.0000|  0.2222|  0.0653

5 | BDA (tolygioji f-ja) 0.1000 | 0.1000| 0.1879|  0.0000|  0.4222|  0.1630

6 | BDA (trisvore f-ja) 0.0000 | 0.0667 | 0.1390|  0.0000|  0.3889|  0.1078

7 | KDA 0.0667 | 0.1000| 0.1544 |  0.0000|  0.3889| 0.1118

8| LR 0.0000|0.1333|0.1768 |  0.0714|  0.4444|  0.1583

9| TDA 0.0667 | 0.0667 | 0.0878 |  0.0000|  0.2500|  0.0874
21 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis A30)
IK _me IK me MKKP_me | MKKP_me
Nr. Metodas IK_me MKKP_me
_95a | _95v _95a _95v

1| AKDA 0.0667| 0.0556| 0.0833 0.0000 0.0000 0.0000
2 | BDA (Epanechnikovo f-ja) | 0.1333|  0.0833| 0.1778 0.1111 0.0000 0.1250
3 | BDA (dvisvore f-ja) 0.1500| 0.1333| 0.1667 0.1111 0.0833 0.1250
4 | BDA (normalioji f-ja) 0.0667| 0.0000| 0.0667 0.0000 0.0000 0.1111
5 | BDA (tolygioji f-ja) 0.1222| 0.0833| 0.1667 0.1111 0.0000 0.1111
6 | BDA (trisvore f-ja) 0.1861| 0.1667| 0.2222 0.1667 0.1250 0.1667
7 | KDA 0.1667| 0.1333| 0.1667 0.1111 0.0000 0.1250
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IK _me |IK me MKKP_me | MKKP_me
Nr. Metodas IK_me MKKP_me
_95a | _95v _95a _95v
8|LR 0.1667| 0.1333| 0.1818 0.1667 0.1667 0.1667
9| TDA 0.0833| 0.0667| 0.1111 0.0000 0.0000 0.1111
22 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverc¢iai (imtis A120)
Nr. Metodas SI | KP | IK [IK 95a|IK_95v | MKKP
1| AKDA 0.0917|0.1500| 0.1785|  0.0979|  0.2719|  0.1505
2 | BDA (Epanechnikovo f-ja) | 0.1167 | 0.1167 | 0.1240 0.0541 0.2164 0.1039
3 | BDA (dvisvore f-ja) 0.1250 | 0.1250| 0.1392|  0.0513|  0.2248|  0.1169
4 | BDA (normalioji f-ja) 0.1167]0.1250| 0.1336|  0.0641|  0.2216| 0.1134
5 | BDA (tolygioji f-ja) 0.1167|0.1250| 0.1385| ~ 0.0641|  0.2471|  0.1212
6 | BDA (trisvore f-ja) 0.1167|0.1250| 0.1417|  0.0667 |  0.2216|  0.1232
7 | KDA 0.1167|0.1333]0.1257|  0.0452|  0.2286| 0.1125
8| LR 0.1167]0.1333]0.1304 |  0.0652|  0.2174| 0.1121
9| TDA 0.1167 | 0.1167]0.1185|  0.0452|  0.1915|  0.1071
23 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis A120)
Nr. Metodas IK_me IK me | IK me MKKP_me MKKP_me | MKKP_me
_95a _95v _95a _95v
1| AKDA 0.1775 0.1667 0.1905 0.1619 0.1310 0.1739
2 | BDA (Epanechnikovo f-ja) 0.1416 0.1357 0.1526 0.1273 0.1157 0.1558
3 | BDA (dvisvore f-ja) 0.1347 0.1228 0.1481 0.1263 0.1111 0.1306
4 | BDA (normalioji f-ja) 0.1355 0.1255 0.1443 0.1217 0.1082 0.1296
5 | BDA (tolygioji f-ja) 0.1430 0.1357 0.1578 0.1279 0.1157 0.1576
6 | BDA (trisvore f-ja) 0.1361 0.1212 0.1481 0.1172 0.1000 0.1286
7 | KDA 0.1315 0.1212 0.1389 0.1259 0.1037 0.1286
8|LR 0.1250 0.1163 0.1429 0.1250 0.1250 0.1250
9 | TDA 0.1277 0.1148 0.1381 0.1172 0.1032 0.1286
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24 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverc¢iai (imtis A300)

Nr. Metodas SI | KP | IK IK 95a|IK 95v MKKP
1| AKDA 0.1267| 0.1400| 0.16618 | 0.10989| 0.22088|  0.14057
2| BDA 0.1267 | 0.1300 | 0.14461| 0.10077| 0.20486|  0.13124
3 |KDA 0.1300| 0.1367| 0.14232| 0.09800| 0.20967|  0.13226
4|LR 0.1267 | 0.1367 | 0.13978 | 0.08929| 0.20690|  0.12967
5|TDA 0.1267| 0.1300| 0.13926| 0.09487 | 0.19475|  0.12650

25 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis A300)
IK _me |IK me MKKP_me | MKKP_me

Nr.|Metodas | IK_me MKKP_me

_95a | _95v _95a _95v

1| AKDA 0.1692| 0.1628| 0.1721 0.1358 0.1258 0.1492
2|BDA 0.1430| 0.1356| 0.1522 0.1270 0.1190 0.1369
3|KDA 0.1400| 0.1347| 0.1465 0.1341 0.1222 0.1413
4|LR 0.1366| 0.1313|  0.1442 0.1333 0.1167 0.1333
5|TDA 0.1382] 0.1310] 0.1443 0.1226 0.1174 0.1341

26 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis B30)

Nr. Metodas SI | KP | IK IK_95a |IK_95v MKKP
1| AKDA 0.2333 | 0.3333| 0.43069| 0.16667| 0.66667|  0.40872
2 |BDA 0.3667 | 0.3667 | 0.44183| 0.16667| 0.66667|  0.40728
3 |KDA 0.1667 | 0.3333| 0.40329| 0.11111] 0.77778|  0.33283
4|LR 0.3667 | 0.6667 | 0.57599| 0.36364| 0.85714|  0.59667
5| TDA 0.3667 | 0.5667 | 0.48666| 0.25000| 0.66667|  0.53292
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27 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis B30)

Nr. | Metodas | TK_me IK me |IK me MKKP_me MKKP_me | MKKP me
_95a | 95v _95a _95v
1|AKDA 0.4167| 03889 0.4444 0.4306 0.3333 0.5000
2 | BDA 0.4444| 0.4000| 05000 0.4444 0.3750 0.5000
3| KDA 0.3917| 03611 0.4444 0.3333 0.2778 0.3333
4|LR 0.5635| 0.5385| 0.6154 0.6667 0.5000 0.6667
5| TDA 0.5000| 0.4722| 0.5333 0.5000 0.5000 0.5556
28 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis B120)

Nr. Metodas SI | KP | IK IK_95a|IK_95v MKKP
1| AKDA 0.2833 | 0.3083 | 0.36934| 0.26667| 0.50794|  0.40059
2| BDA 0.1750 | 0.3500 | 0.40272| 0.29444| 0.50476|  0.39727
3|KDA 0.3250| 0.4000| 0.36419| 0.24777| 0.50553|  0.36565
4|LR 0.4417| 0.4750| 0.51550| 0.36735| 0.74419|  0.49583
5| TDA 0.4250| 0.4417| 0.44278| 0.33810| 0.54444|  0.45444

29 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis B120)
Nr. |Metodas [IK_me IK_me/|IK_me MKKP_me MKKP_me| MKKP_me
~95a | 95v _95a _95v

1| AKDA 0.3625| 0.3524| 03796 0.4067 0.3750 0.4352
2|BDA 0.4068| 03913 0.4167 0.4024 0.3810 0.4222
3| KDA 0.3646 | 0.3502| 0.3798 0.3615 0.3472 0.3795
4|LR 0.5000| 0.4706| 0.5238 0.5000 0.4583 0.5417
5| TDA 0.4435| 0.4340| 0.4569 0.4583 0.4333 0.4881




30 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis B300)

Nr. Metodas SI KP IK IK 95a|IK 95v MKKP
1| AKDA 0.2467| 03533 0.39492| 032353 0.48312] 037818
2|BDA 0.2767| 03933 0.39285| 0.33068| 0.45430| 0.39218
3| KDA 0.3400| 0.3600 | 0.36226| 0.30028 | 0.41481| 0.35505
4|LR 0.4100| 0.4300| 0.42959| 0.35398| 0.51282| 0.42750
5| TDA 0.4133| 04200 0.41612| 035219| 0.49729| 0.41873

31 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis B300)
Nr. |Metodas [IK_me IK_me| IK_me MKKP_me MKKP_me| MKKP_me

~95a | 95v _95a _95v

1| AKDA 0.3917| 0.3844| 0.4033 0.3730 0.3644 0.3841
2 | BDA 0.3932| 03819 0.4026 0.3936 0.3833 0.4042
3| KDA 0.3640| 03563 | 0.3728 0.3581 0.3454 0.3667
4| LR 0.4313| 0.4234| 0.4425 0.4250 0.4000 0.4333
5| TDA 0.4145] 04069 | 0.4224 0.4195 0.4100 0.4295
32 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis C130)

Nr. Metodas SI KP IK IK 95a|IK 95v MKKP
1| AKDA 0.0917| 0.0917 | 0.14634 | 0.053419| 0.25406|  0.12672
2|BDA 0.0833| 0.0944| 0.12877| 0.044160| 0.21852|  0.10515
3| KDA 0.1306| 0.1306| 0.15247| 0.057143| 0.23838|  0.13789
4|LR 0.1000| 0.1300| 0.13369 | 0.054054 | 0.25714| 0.12650
5| TDA 0.1306 | 0.1306| 0.15065| 0.039216| 0.31313| 0.13017
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33 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverc¢iai (imtis C130)
Nr. | Metodas | TK_me IK me |IK me MKKP_me MKKP_me | MKKP me
_95a | 95v _95a _95v
1| AKDA 0.1389| 0.1286| 0.1502 0.1071 0.0847 0.1222
2 |BDA 0.1213|  0.1124| 0.1329 0.0847 0.0833 0.1037
3|KDA 0.1378| 0.1245| 0.1538 0.1111 0.0952 0.1296
4|LR 0.1212] 0.1143| 0.1351 0.1000 0.1000 0.1500
5|TDA 0.1505| 0.1255| 0.1624 0.1194 0.0972 0.1500
34 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis D30)
Nr. Metodas SI | KP IK IK 95a|IK 95v MKKP
1| AKDA 0.1333| 0.1000| 0.25939| 0.04762| 0.55556|  0.17056
2 |BDA 0.0667 | 0.1000| 0.25578| 0.00000| 0.50000|  0.16431
3 |KDA 0.1000| 0.1667 | 0.24940| 0.00000| 0.55556|  0.18681
4|LR 0.3000 | 0.46667 | 0.43065| 0.16667| 0.77778|  0.42500
5|TDA 0.2333| 0.3667| 0.36851| 0.08333| 0.63889|  0.37778
35 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis D30)
Nr. |Metodas [IK_me IK_me/|IK_me MKKP_me MKKP_me| MKKP_me
~95a | 95v _95a _95v
1| AKDA 0.2333| 0.2000| 02778 0.1667 0.1111 0.1667
2|BDA 0.2440| 0.2167| 02778 0.1111 0.1111 0.1667
3|KDA 0.2556| 0.2000|  0.3000 0.1667 0.1111 0.1667
4|LR 0.4444|  0.4000| 0.4545 0.5000 0.3333 0.5000
5|TDA 0.3631| 0.3333] 0.3889 0.3542 0.3333 0.4444




36 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis D300)

Nr. Metodas SI | KP IK IK 95a|IK 95v MKKP
1| AKDA 0.0033 | 0.0067| 0.02020| 0.00000| 0.04580|  0.00912
2 |BDA 0.0033| 0.0100| 0.02963 | 0.00000| 0.06916|  0.01430
3 |KDA 0.0167| 0.0233| 0.04177| 0.01333| 0.09042|  0.02680
4|LR 0.6167|0.83333| 0.65077| 0.45192| 0.79339|  0.66883
5|TDA 0.6167| 0.7100| 0.61232| 0.53954| 0.69606|  0.64311
37 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis D300)
Nr. |Metodas [IK_me IK_me| IK_me MKKP_me MKKP_me| MKKP_me

~95a | 95v _95a _95v

1| AKDA 0.0190| 0.0175| 0.0248 0.0000 0.0000 0.0133
2 |BDA 0.0273| 0.0255| 0.0317 0.0133 0.0000 0.0159
3| KDA 0.0362| 0.0303| 0.0447 0.0208 0.0175 0.0278
4|LR 0.6652| 0.6455| 0.6842 0.6667 0.6667 0.7000
5| TDA 0.6119| 0.6037| 0.6213 0.6396 0.6295 0.6496
38 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis E30)
Nr. Metodas SI | KP | IK IK 95a IK 95v MKKP
1| AKDA 0.3333| 0.4667| 0.56494| 0.20000| 0.86667|  0.57836
2 |BDA 0.3333| 0.4000| 0.47477| 0.22222| 0.71429|  0.44497
3 |KDA 0.2333| 0.3333| 0.38442| 0.11111| 0.65000|  0.34858
4|LR 0.5000| 0.9000| 0.73598| 0.45455| 1.00000|  0.74500
5|TDA 0.5000| 0.7333| 0.65038| 0.33333| 0.91667| 0.65269
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39 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis E30)

Nr. |Metodas [IK_me IK_me/| IK_me MKKP_me MKKP_me| MKKP_me

_95a | 95v _95a _95v
1| AKDA 0.5833| 0.5444| 0.6111 0.6667 0.6667 0.7222
2 |BDA 0.4556| 0.4167| 0.5000 0.4444 0.3333 0.5000
3|KDA 0.3889| 0.3556| 0.4333 0.3333 0.2778 0.3333
4|LR 0.7417| 0.7000| 0.7778 0.8333 0.8333 0.8333
5|TDA 0.6667| 0.6111| 0.6944 0.7222 0.6667 0.7778
40 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis E120)
Nr. Metodas SI | KP IK IK_95a|IK _95v MKKP
1| AKDA 0.0889| 0.2000| 031318 0.12963| 0.49584|  0.23413
2 |BDA 0.1222| 0.1778| 0.26708| 0.11111| 0.39583|  0.21073
3 |KDA 0.1111] 0.2000| 0.22586| 0.06667| 0.41026|  0.18485
4|LR 0.5333[0.77778 | 0.68464| 0.45946| 0.87879|  0.68944
5|TDA 0.5333| 0.6556| 0.63924| 0.46434| 0.77910|  0.65857
41 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis E120)

Nr. | Metodas | TK_me IK me |IK me MKKP me MKKP_me | MKKP me

~95a | 95v _95a _95v
1| AKDA 0.3146| 0.3007| 03379 0.2347 0.2222 0.2540
2 |BDA 0.2663| 0.2606| 0.2833 0.2171 0.1905 0.2361
3|KDA 0.2230| 0.1998| 0.2452 0.1831 0.1667 0.2083
4|LR 0.6821| 0.6571| 0.7097 0.7222 0.6667 0.7222
5|TDA 0.6350| 0.6111| 0.6629 0.6538 0.6397 0.6786




42 lentelé

Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis E300)

Nr. Metodas SI | KP IK IK_95a|IK_95v MKKP
1| AKDA 0.1800| 0.2200| 0.26678 | 0.19666| 0.34481|  0.23428
2 |BDA 0.1767 | 0.2167 | 0.25294| 0.18481| 0.31915|  0.22435
3 |KDA 0.1967| 0.2100| 0.23153| 0.15310| 0.33365|  0.20865
4|LR 0.6100 | 0.6633 | 0.68607 | 0.54000| 0.81651|  0.69650
5|TDA 0.6100| 0.6267| 0.65781| 0.58354| 0.74643|  0.65843
43 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybés jverciai (imtis E300)
Nr. |Metodas [IK_me IK_me| IK_me MKKP_me MKKP_me| MKKP_me
~95a | 95v _95a _95v
1| AKDA 0.2663| 0.2582| 02781 0.2309 0.2210 0.2489
2 |BDA 0.2540| 0.2466| 0.2619 0.2201 0.2101 0.2456
3 | KDA 0.2264| 02193 02372 0.1997 0.1920 0.2167
4|LR 0.6898 | 0.6667| 0.7232 0.7167 0.6833 0.7333
5|TDA 0.6531| 0.6461| 0.6669 0.6657 0.6493 0.6834
44 lentelé 45 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis A30, 1-klasé) (imtis A30, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.90| 0.2284] [x1 Shapiro-Wilk W 098] 0.9557
x2 Shapiro-Wilk W 0.85| 0.0512 x2 Shapiro-Wilk W 0.92| 0.3593
System Mardia Skewness 3.68| 0.4507 System Mardia Skewness 7.54| 0.1100
Mardia Kurtosis -1.12 0.2646 Mardia Kurtosis 0.13 0.8938
Henze-Zirkler T 1.37 0.1709 Henze-Zirkler T -0.24 0.8108
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46 lentelé

Normalumo tikrinimas

47 lentelé

Kovariacijy matricy homogeniskumo

(imtis A30, 3-klasé) tikrinimas (A30)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation | Test Statistic Value| Prob 5.650788 6 04634
x1 Shapiro-Wilk W 0.87| 0.1045
x2 Shapiro-Wilk W 0.89| 0.1700
System Mardia Skewness 0.92] 0.9210
Mardia Kurtosis -1.01 0.3114
Henze-Zirkler T 0.23 0.8158
48 lentelé 49 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis A120, 1-klasé) (imtis A120, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 098] 0.9076| |x1 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.8948
x2 Shapiro-Wilk W 099 09787 |x2 Shapiro-Wilk W 0.95| 0.1536
System Mardia Skewness 0.51 0.9724 System Mardia Skewness 10.24| 0.0366
Mardia Kurtosis 0.21 0.8365 Mardia Kurtosis -0.01 0.9920
Henze-Zirkler T 0.23 0.8188 Henze-Zirkler T 0.21 0.8308
50 lentelé 51 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniSkumo
(imtis A120, 3-klasé) tikrinimas (A120)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation | Test Statistic Value| Prob 3.942488 6 0.6845
x1 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.4811
x2 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.3829
System Mardia Skewness 2.88| 0.5780
Mardia Kurtosis 0.12 0.9008
Henze-Zirkler T 047| 0.6419
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52 lentelé 53 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis A300, 1-Kklasé) (imtis A300, 2-Kklasé)
Normality Test Normality Test
Equation |Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 098 0.7833| |x1 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.4074
x2 Shapiro-Wilk W 097 02040| |x2 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.5282
System Mardia Skewness 4.36| 0.3597 System Mardia Skewness 4.05| 0.3999
Mardia Kurtosis -0.67 0.4997 Mardia Kurtosis -1.10| 0.2724
Henze-Zirkler T 0.69 0.4928 Henze-Zirkler T 0.35 0.7299
54 lentelé 55 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniSkumo
(imtis A300, 3-klasé) tikrinimas (A300)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation | Test Statistic Value| Prob 8.669001 6 0.1931
x1 Shapiro-Wilk W 098 03172
x2 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.2474
System Mardia Skewness 1.43] 0.8395
Mardia Kurtosis -1.76 | 0.0790
Henze-Zirkler T -0.33 0.7431
56 lentelé 57 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis B30, 1-klasé) (imtis B30, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation |Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.94| 0.5838 x1 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.9759
x2 Shapiro-Wilk W 092 03731 |x2 Shapiro-Wilk W 0.88| 0.1240
System Mardia Skewness 2.10| 0.7168 System Mardia Skewness 7.73|  0.1021
Mardia Kurtosis -0.80| 0.4241 Mardia Kurtosis -0.21 0.8375
Henze-Zirkler T -0.63 0.5281 Henze-Zirkler T 0.48 0.6290
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58 lentelé

Normalumo tikrinimas

59 lentelé

Kovariacijy matricy homogeniskumo

(imtis B30, 3-klasé) tikrinimas (B30)

Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq

Equation |Test Statistic Value| Prob 41.271002 6 <.0001
Shapiro-Wilk W 0.95| 0.7009
Shapiro-Wilk W 0.95| 0.7087
Mardia Skewness 0.87 0.9291
Mardia Kurtosis -1.31 0.1913
Henze-Zirkler T 0.24 0.8101

60 lentelé 61 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis B120, 1-klasé) (imtis B120, 2-klasé)
Normality Test Normality Test

Equation |Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.99| 0.9761 x1 Shapiro-Wilk W 0.96| 0.1656
x2 Shapiro-Wilk W 096 02404 |x2 Shapiro-Wilk W 0.96| 0.2205
System Mardia Skewness 4.48 0.3444 System Mardia Skewness 0.49 0.9741

Mardia Kurtosis 0.60 0.5457 Mardia Kurtosis -1.99 0.0467

Henze-Zirkler T 0.73 0.4643 Henze-Zirkler T 2.26| 0.0238

62 lentelé 63 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniskumo
(imtis B120, 3-klasé¢) tikrinimas (B120)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq

Equation |Test Statistic Value| Prob 168.840619 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.7313
x2 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.3649
System Mardia Skewness 4.04|  0.4009

Mardia Kurtosis 1.70| 0.0885

Henze-Zirkler T 1.69| 0.0906
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64 lentelé 65 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis B300, 1-klasé) (imtis B300, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.6355 x1 Shapiro-Wilk W 0.99| 0.7982
x2 Shapiro-Wilk W 098 03923 |x2 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.1488
System Mardia Skewness 1277 0.0125| |System Mardia Skewness 1.78| 0.7763
Mardia Kurtosis -0.18 0.8587 Mardia Kurtosis -0.35 0.7275
Henze-Zirkler T 0.21 0.8338 Henze-Zirkler T -1.34| 0.1786
66 lentelé 67 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniskumo
(imtis B300, 3-klasé) tikrinimas (B300)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation |Test Statistic Value| Prob 407.867594 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.6347
x2 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.3535
System Mardia Skewness 353 04732
Mardia Kurtosis -1.02 0.3056
Henze-Zirkler T 0.48 0.6292
68 lentelé 69 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis C130, 1-klasé) (imtis C130, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.94| o0.1180] |x1 Shapiro-Wilk W 0.83| <.0001
x2 Shapiro-Wilk W 0.96| 0.3172 x2 Shapiro-Wilk W 0.92| 0.0099
System Mardia Skewness 3.82 0.4315 System Mardia Skewness 9.08 0.0591
Mardia Kurtosis 0.07 0.9475 Mardia Kurtosis -1.05 0.2915
Henze-Zirkler T 0.67 0.5001 Henze-Zirkler T 3.64| 0.0003
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70 lentelé 71 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniskumo
(imtis C130, 3-klasé) tikrinimas (C130)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation | Test Statistic Value| Prob 63.331590 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.95| 0.2433
x2 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.8434
System Mardia Skewness 0.32] 0.9886
Mardia Kurtosis -1.02| 0.3094
Henze-Zirkler T 0.04| 0.9649
72 lentelé 73 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis D30, 1-klasé) (imtis D30, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation |Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.87| 0.0999 x1 Shapiro-Wilk W 0.90| 0.1845
x2 Shapiro-Wilk W 092 03538] |x2 Shapiro-Wilk W 0.96| 0.8162
System Mardia Skewness 5.101 0.2776 System Mardia Skewness 3.88| 0.4232
Mardia Kurtosis -0.65 0.5135 Mardia Kurtosis -1.15 0.2507
Henze-Zirkler T 1.20| 0.2285 Henze-Zirkler T 1.09| 0.2742
74 lentelé 75 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniskumo
(imtis D30, 3-klasé) tikrinimas (D30)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation |Test Statistic Value| Prob 31.334905 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.75| 0.0045
x2 Shapiro-Wilk W 0.86| 0.0751
System Mardia Skewness 9.92| 0.0418
Mardia Kurtosis -0.07| 0.9472
Henze-Zirkler T 1.58| 0.1146

87



76 lentelé 77 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis D300, 1-Kklasé) (imtis D300, 2-Kklasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.89| <.0001 x1 Shapiro-Wilk W 0.91| <.0001
x2 Shapiro-Wilk W 0.91| <.0001 x2 Shapiro-Wilk W 0.93| <.0001
System Mardia Skewness 0.76 | 0.9433 System Mardia Skewness 0.54 0.9691
Mardia Kurtosis -4.68| <.0001 Mardia Kurtosis -4.44 1 <.0001
Henze-Zirkler T 7.06| <.0001 Henze-Zirkler T 6.51 <.0001
78 lentelé 79 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniskumo
(imtis D300, 3-klasé) tikrinimas (D300)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation |Test Statistic Value| Prob 573.9318717 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.1090
x2 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.5137
System Mardia Skewness 6.81| 0.1465
Mardia Kurtosis -0.56| 0.5746
Henze-Zirkler T -0.31 0.7559
80 lentelé 81 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis E30, 1-klasé) (imtis E30, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 095 0.6713] |x1 Shapiro-Wilk W 0.99| 0.9857
x2 Shapiro-Wilk W 0.88| 0.1194 x2 Shapiro-Wilk W 0.95| 0.6903
System Mardia Skewness 1.30| 0.8608 System Mardia Skewness 0.74| 0.9460
Mardia Kurtosis -1.39 0.1650 Mardia Kurtosis -0.71 0.4787
Henze-Zirkler T 1.27 0.2035 Henze-Zirkler T -1.39 0.1655
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82 lentelé

Normalumo tikrinimas

83 lentelé

Kovariacijy matricy homogeniskumo

(imtis E30, 3-klasé) tikrinimas (E30)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation |Test Statistic Value| Prob 29685637 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.93| 0.4250
x2 Shapiro-Wilk W 0.94| 0.5483
System Mardia Skewness 5.64| 02277
Mardia Kurtosis 0.02 0.9814
Henze-Zirkler T 0.32 0.7527

84 lentelé 85 lentelé
Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis E120, 1-klasé) (imtis E120, 2-klasé)
Normality Test Normality Test

Equation |Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 0.90| 0.0068 x1 Shapiro-Wilk W 0.94| 0.0845
x2 Shapiro-Wilk W 091| 0.0136| |x2 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.4984
System Mardia Skewness 0.40| 0.9827 System Mardia Skewness 1.53] 0.8206

Mardia Kurtosis -2.31 0.0209 Mardia Kurtosis -1.67 0.0946

Henze-Zirkler T 2.85 0.0044 Henze-Zirkler T 1.29| 0.1979

86 lentelé 87 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniskumo
(imtis E120, 3-klasé) tikrinimas (E120)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq

Equation |Test Statistic Value| Prob 105.024395 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.96| 0.3059
x2 Shapiro-Wilk W 0.96| 04211
System Mardia Skewness 0.81| 0.9375

Mardia Kurtosis -1.341  0.1789

Henze-Zirkler T -0.61 0.5436
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88 lentelé 89 lentelé

Normalumo tikrinimas Normalumo tikrinimas
(imtis E300, 1-klasé) (imtis E300, 2-klasé)
Normality Test Normality Test
Equation | Test Statistic Value| Prob| |Equation |Test Statistic Value| Prob
x1 Shapiro-Wilk W 092 <0001| |x1 Shapiro-Wilk W 0.97| 0.1040
x2 Shapiro-Wilk W 090 <.0001| |x2 Shapiro-Wilk W 0.98| 0.6129
System Mardia Skewness 0.18| 0.9961 System Mardia Skewness 1.69| 0.7925
Mardia Kurtosis -4.43 1  <.0001 Mardia Kurtosis -2.50( 0.0126
Henze-Zirkler T 6.39| <.0001 Henze-Zirkler T 3.03 0.0024
90 lentelé 91 lentelé
Normalumo tikrinimas Kovariacijy matricy homogeniskumo
(imtis E300, 3-klasé) tikrinimas (E300)
Normality Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Equation | Test Statistic Value| Prob 266472851 6 <.0001
x1 Shapiro-Wilk W 0.96| 0.0160
x2 Shapiro-Wilk W 0.99| 0.9301
System Mardia Skewness 1.84| 0.7657
Mardia Kurtosis -0.44| 0.6624
Henze-Zirkler T 0.60| 0.5495
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3 priedas. Eksperimenty rezultaty paveikslai

Box plot
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18 pav.Sta¢iakampés diagramos (imtis B120)
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Box plot
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19 pav.Sta¢iakampés diagramos (imtis C130)
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Box plot
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20 pav.Staciakampeés diagramos (imtis E30)
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Box plot
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21 pav.Staciakampeés diagramos (imtis E120)
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22 pav.Staciakampeés diagramos (imtis E300)
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23 pav.Klasifikavimo TDA metodu rezultatai
(imtis A120)

25 pav.Klasifikavimo BDA metodu rezultatai
(imtis A120)

24 pav.Klasifikavimo KDA metodu rezultatai
(imtis A120)

26 pav.Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai
(imtis A120)
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27 pav.Klasifikavimo LR metodu rezultatai (imtis A120)

O

28 pav.Klasifikavimo TDA metodu rezultatai
(imtis B120)

29 pav.Klasifikavimo KDA metodu rezultatai
(imtis B120)
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AKDA
BDA (Epanechnikovo f—ja} Kiasifikavimo rezultatai
Kiasifikavimo rezultatai

206 +

30 pav.Klasifikavimo BDA metodu rezultatai 31 pav.Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai
(imtis B120) (imtis B120)

524
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32 pav.Klasifikavimo LR metodu rezultatai (imtis B120)
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33 pav.Klasifikavimo TDA metodu rezultatai
(imtis C130)

35 pav.Klasifikavimo BDA metodu rezultatai
(imtis C130)

34 pav.Klasifikavimo KDA metodu rezultatai
(imtis C130)

36 pav.Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai
(imtis C130)
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37 pav.Klasifikavimo LR metodu rezultatai (imtis C130)

38 pav.Klasifikavimo TDA metodu rezultatai 39 pav.Klasifikavimo KDA metodu rezultatai
(imtis E120) (imtis E120)
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40 pav.Klasifikavimo BDA metodu rezultatai 41 pav.Klasifikavimo AKDA metodu rezultatai
(imtis E120) (imtis E120)

42 pav.Klasifikavimo LR metodu rezultatai (imtis E120)
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