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SANTRAUKA

Sukurty klasifikavimo metody ir algoritmy yra daug, taciau susidoméjimas klasifikavimo
metodais nei kiek nemazéja. Didéjant duomeny ir informacijos kiekiams, ju jvairovei, iskyla
reikmé duomenis patikimai apdoroti. Nuolat pasireiskia svarstymai, kuris metodas labiausiai
tikty duomenims klasifikuoti, - kuris jy tiksliausiai ir patikimai klasifikuoty duomenis. Siame
darbe pasitlomas klasifikavimo metodas, paremtas Dirichlet miSiniy statistika. Dirichlet
miSiniai apjungia daugiau nei vieng skirstini, kurie apibréziami ta pacia parametry aibe, taciau
su skirtingomis jy reikSmémis. Toks miSinys tampa jautrus atpazistant jvairiai pasiskirsciusius
dydzius, todél Dirichlet miSinio panaudojimas klasifikavime gali buti lanksti priemoné bet
kokio tipo duomenims klasifikuoti.

Siame darbe pasiilomas metodas, kaip Dirichlet miginiai gali biiti panaudojami bet kokio
tipo duomenims klasifikuoti. Atsizvelgiant { tai, projektuojamas Dirichlet miSiniy
klasifikatorius, kuris patikimai ir tiksliai klasifikuoty ivairaus tipo ir reikSmiy pasiskirstymo
duomenis. Suprojektuotas klasifikatorius klasifikuoja tiek skaitinés informacijos duomenis,
tieck simbolinés. Dirichlet miSiniy klasifikatorius realizuotas dvejopai: sukurtas galutinis
programinis produktas vartotojui duomenims klasifikuoti ir ijvairia forma analizuoti
klasifikavimo rezultatus. Taip pat klasifikatoriaus realizacija apima programinés bibliotekos
suktirima, kuri gali biiti naudinga programy sistemy kiiré¢jams vystant didelés apimties
dirbtinio intelekto aplinkas. Dirichlet miSiniy parametrams optimizuoti idiegti trys
optimizavimo metodai: du i§gaubto optimizavimo metodai ir genetinis algoritmas.

Sukurtas Dirichlet miSiniy klasifikatorius testuojamas su trimis skirtingomis realiy
duomeny bazémis: medicinine, biologine ir fizikine — ir lyginamas su Kkitais dviem
klasifikavimo metodais. Visy klasifikatoriy naSumai vertinami keliais kokybiniais nasuma
apsprendzianciais matais ir analizuojamas nasumy skirtumy reik§mingumas. Visoms trims
eksperimentuose naudotoms duomeny bazéms Dirichlet miSiniy klasifikatorius pasirodé
veikiantis naSiausiai.



SUMMARY

Development and analysis of a Dirichlet mixture-based classifier

There exist many data classification methods and algorithms; however the importance of
them has not diminished. The data and information quantities increase as well as the diversity
of information, so the question is how to reliably process the data. Various considerations
emerge concerning what method to choose or which of them fits for data best, i.e. which of
them would classify data most accurately and reliably. This work presents a classification
method based on the statistics of Dirichlet mixtures. Dirichlet mixture combines more than
one Dirichlet densities that are described by the same set of parameters but with different
values of them. Such a Dirichlet mixture becomes sensitive to recognize differently
distributed variables (data) and hence, utilization of the Dirichlet mixtures in classification
can provide a powerful tool for classification of data of any kind.

This thesis proposes a method describing how Dirichlet mixtures can be utilized for
classification of data of any kind. With regard to this, a Dirichlet mixtures classifier is
designed to classify data of any type and with any range of values. The designed classifier
classifies numerical data as well as symbolic ones. The Dirichlet mixtures classifier is
implemented in two ways: The first one concerns the classifier as the end-product for a user
and the second one relates to a compiled library of classification routines. Using the Dirichlet
mixtures classifier as the product, the user can classify data and to analyze classification
results in the most appropriate form. A software system developer can use the compiled
library of Dirichlet mixtures classification routines to develop large machine learning
environments. To train Dirichlet mixtures classifier, three optimization methods have been
installed in the computational kernel of the classifier: two convex optimization methods and
genetic algorithm.

The developed Dirichlet mixtures classifier has been tested on three different real
databases: medical, biological, and physical. The classifier is compared to other two
classification methods. The performance of all the classification methods is assessed by
several qualitative criteria and the significance of the performance differences is estimated.
For all three databases used in the testing process, the Dirichlet mixtures classifier
outperformed the other two classification methods.
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1. [VADAS

1.1. [vadas

»Klasifikavimas, jvairiy stebéjimu iSskyrimas ir jvardinimas, yra viena i§ bendriausiy
kultiiriniy Zmogaus veikly; jis sudaro pagrinda misy mokslui ir civilizacijai“1 (Hampel, 2002:
5) [1]. Siuos zodZius, turinius taip pat filosofing prasme, para$é Zymus statistikos profesorius
Frankas Hampelis. Bendruoju atveju klasifikavima galima apibrézti kaip ivairiy duomeny
grupavima pagal ju panasuma, remiantis tvarkinga susijusiy jiems budingy kategorijy aibe.
Realiame pasaulyje duomeny jvairové labai plati, ju kiekiai, kuriuos reikia apdoroti norint
gauti reikSminga rezultata, skiriasi. Duomeny iSskirtinumas ir kintamumas, aplinkybiy ir
tvairiy veiksniy ivertinimo biitinumas priver¢ia sudaryti specialias ekspertines sistemas, o
duomenis apibtudinanc¢ioms kategorijoms suteikti svorius. Visa tai apsunkina Zmogaus
pastangas tiesiogiai stebéti duomeny kaita, juos interpretuoti, patvirtinti hipotezes, ar jas
atmesti. Tod¢l klasifikavimo pagrindinis privalumas ir tikslas — supaprastinti realaus pasaulio
vaizdavima, iSvesti taisykles, kuriomis vadovaujantis duomenys galéty biti priskiriami
kategorijoms. Kitaip sakant, duomeny klasifikavimas sitilo aiSkesnj supratima apie duomenis.

Kad stebéjimy duomenys biity tinkami ir paruosti klasifikavimui, jie priskiriami
reikSmingoms kategorijoms. Be tikslaus ir sisteminio duomeny kategoriju nustatymo pagal
bendrasias savybes, taikomi duomenims statistiniai modeliai negali uztikrinti tarpusavyje
palyginamy ir patikimy rezultaty. Matematiniy, statistiniy metodu pagrindu sukurti modeliai
formaliai apraso duomeny pasiskirstyma pagal bendrasias savybes, o tai reiSkia, kad tokie
modeliai gali biti taikomi klasifikuojant duomenis, kuriy kategorija i§ anksto néra Zinoma.
Taciau kad klasifikavimas butu pavykes, duomenys ir ju klasifikavimas turi atitikti keleta
esminiy reikalavimuy, pavyzdziui, steb&jimuy duomenys turéty buti priskiriami tik vienai
kategorijai, kategorijy aibe¢ turi biiti iSbaigta — duomenys turéty biti priskiriami vienai i§
kategoriju, klasifikavimas turi turéti konceptualy pagrinda ir loging struktiira.

Klasifikavimo tikslumas labai priklauso nuo sudaryto klasifikuojamiems duomenims
matematinio modelio, arba kitaip — nuo to, kaip modeliu apraSomas duomeny pasiskirstymas
atitinka realaus pasaulio stebimy duomeny pasiskirstyma. Metody, kuriy pagrindu kuriami
modeliai yra daug, tod¢l erdves kurti modeliais pagristas klasifikavimo architektiras,
pritaikytas konkreciai probleminei sriciai, plataus taikymo ar universalias, atsiranda taip pat

daug.

! “Classification, the separation and naming of appearances, is one of the most basic cultural activities of

humanity; it is a fundament for our science and civilization”



Vienas i$ neseniai pasiiilyty klasifikavimo metody [2], paremtas grafy teorija, duomenis
priskiria kategorijoms pagal dinamiSkai sudaryta grafa. Klasifikatorius pritaikytas vaizdy
atpazinimo pagal skaitmeninius duomenis uzdaviniuose ir lyginamas su atraminiuy vektoriy
metodo (AVM) Kklasifikatoriumi [3]. Kitame straipsnyje [4] pristatomas Gausso
daugiadimensiniy skirstiniy kombinacija paremtas klasifikatorius, kurio parametrai
optimizuojami matematinés vilties maksimizavimo (EM) algoritmu [5]. Gausso modeliu
paremtas klasifikatorius taikytas magnetinio rezonanso vaizdavimo (MRV) srityje MRV
duomenis klasifikuoti ir klasterizuoti (klasteriné analizé). AVM Kklasifikatoriai paskutiniu
metu tapo ypac populiariis bioinformatikos srityje. Ivairiy architektiry AVM klasifikatoriai
[6-9] naudojami baltymy klasifikavimui 1 ju klases ir poklases (folds), be to, tam, kad
klasifikavimas tapty nasesnis, AVM konfigliruojami su neuroniniais tinklais [10], dinaminio
programavimo algoritmais [11] ir kitais metodais. ISvardinti metodai atskleidzia tik maza ju
panaudojimo klasifikuojant realaus pasaulio duomenis galimybiy dalj ir iliustruoja tik kelis
praktikoje pritaikyty klasifikatoriy pavyzdzius.

Siame darbe kuriamas toks klasifikavimo metodas ir atliekami tyrimai su juo, kuris
paremtas Dirichlet miSiniy pasiskirstymo skaiciavimais. Matematinéje statistikoje Dirichlet
miSiniai svarbiis, kur duomeny daznuminéms charakteristikoms nusakyti naudojami
multinominiai pasiskirstymai. Dirichlet miSiniai ir miSiniai, bendrai paémus, i$siskiria tuo, jog
gali buti pritaikyti klasifikavime duomeny, kuriy atributai (savybés) gali biiti logiSkai
grupuojamos sudarant sudétingas duomeny struktiiras, ar ypatingus derinius [12]. Pavyzdziui,
sudétinio baltymy seky iSlygiavimo [13] amino riigS§ciy pasiskirstymas gali atskleisti jvairius
biologiSkai svarbius ir specifinius rajonus. Naudojant sudétiniy seky analizés rezultate
ivertinta posteriorinio pasiskirstymo désnj, galima modeliuoti biologiskai svarbius
evoliucinius procesus [14, 15].

Siame darbe pristatomas metodas gali biti naudojamas bet kokio tipo duomenims
klasifikuoti. Nors Dirichlet miSiniy metodas naudotas kai kuriems uzdaviniams (pavyzdziui,
baltymy panasumuy nustatymo) spresti [16], iSvesti bendrieji Bayeso misSiniy modeliai [17,
18], Dirichlet miSiniy statistiniais skaiiavimais paremtas metodas bet kokio tipo duomeny

klasifikavimui, miisy Ziniomis, nebuvo sukurtas.

1.2. Darbo tikslai ir uzduotys

Pagrindinis darbo tikslas — sukurti Dirichlet miSiniy statistika paremta klasifikavimo
metoda ir atlikti §$io0 metodo naSumo tyrima su pasirinktomis realiomis duomeny bazémis.

Siekiant Sio tikslo, reikia atlikti tokias uzduotis:



* ISanalizuoti pasirinkty, praktikoje patvirtinty klasifikavimo metody teorini pagrindima ir
ju ypatybes klasifikuoti duomenis.

= [Sanalizuoti, kokie kokybiniai kriterijai naudojami klasifikavimo naSumui vertinti.
Apibrézti aibg svarbiausiy naSumo vertinimo kriterijy, kuriy atzvilgiu skirtingi
klasifikavimo metodai bus tarpusavyje lyginami Siame darbe.

= IStirti Dirichlet miSinio pasiskirstymo désnio ypatumus ir jvertinti jo panaudojimo
galimybes duomenims klasifikuoti.

= Suprojektuoti universaly Dirichlet miSiniy klasifikatoriy, galinti interpretuoti bet kokio
tipo duomenis ir juos klasifikuoti.

= Sukurti Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus programinj produkta: nepriklausoma, su grafine
vartotojo aplinka klasifikavimo jrankj ir lanksCia (perneSama Unix Seimos ir Windows
operacijy sistemose) programing biblioteka.

= [I8tirti sukurto Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus naSuma, testuojant ji su ivairaus tipo
duomeny bazémis. Palyginti Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus nasuma su kity
klasifikavimo metodu nasumais toms pac¢ioms duomeny imtims. Ivertinti klasifikavimo

metody naSumy skirtumy reikSminguma.

1.3. Darbo struktira

Sio darbo struktiira tokia: antrame skyriuje apzvelgiami du klasifikavimo metodai, su
kuriais lyginamas sukurtas Dirichlet miSiniy klasifikatorius. TreCiame skyriuje apibréziami
kokybiniai klasifikavimo naSsumo matai, kuriais naudojantis vertinami sukurto ir lyginamy
klasifikavimo metoduy naSumai. Ketvirtame skyriuje pristatoma Dirichlet miSiniy statistika ir
parodoma, kaip Dirichlet miSiniai gali biiti naudojami duomenims klasifikuoti. Penktame
skyriuje iSdéstomi svarbiausi Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus projektavimo, algoritmizavimo
ir realizavimo aspektai. Sestame skyriuje atlickami tyrimai su trimis skirtingomis duomeny
bazémis: medicinine, biologine ir fizikine. Kiekvienu eksperimento atveju, Dirichlet miSiniy
klasifikatoriaus naSumas lyginamas su kity dviejy metody naSumu ir iSskiriami naSumy
reikSmingi skirtumai. Septintame skyriuje pateikiamos bendrosios, §i darba apibiidinancios

iSvados.



2. KLASIFIKAVIMO METODAI

Klasifikavimo metody egzistuoja labai daug. Kas ménesi, ar kelis, leidziami zurnalai,
skirti automatizuoto apmokymo algoritmams ir metodams, klasifikavimo metodams, Ziniy
kaupimo metodologijoms ir metodams. Kas ménesi pasirodo jvairioms tyrin€¢jimy sritims
skirti zurnalai, kuriuose straipsniai daugiau ar maziau nagringja ivairius klasifikavimo metody
ir ju tobulinimo aspektus. Tod¢l viename darbe apzvelgti visus egzistuojancius klasifikavimo
metodus yra sunkiai jimanoma, o be to ir mazai prasminga.

Siame darbe apzvelgsime du klasifikavimo metodus: grieZtosiomis aibémis paremta
klasifikavima ir naivaus Bayeso metoda. Kodél Sie du metodai? Siame darbe pristatoma
Dirichlet miSiniy statistika paremta klasifikavimo metoda realizavome kaip nepriklausoma
irankj ir kaip programing biblioteka. Programing biblioteka realizavome taip, kad ja bty
galima nesunkiai pritaikyti gerai Zinomame Ziniy kaupimo ir apdorojimo programy pakete
ROSETTA [19]. Tai didelis duomenu apdorojimo paketas, kuris viename 1§ etapy naudoja
grieztosiomis aibémis paremta klasifikavima (Siek tiek placiau apie paketa bus Snekama
projektavimo dalyje). Klasifikavimas grieztosiomis aibémis daugiausia pasiteisino medicinos
ir biomedicinos srityse ir pradedama ji taikyti daugelyje klasifikavimo sri¢iy. Dirichlet
miSiniy klasifikatoriaus palyginimas su klasifikavimu, paremtu grieztosiomis aibémis,
medicininiams ir kito pobiidzio duomenims atskleisty Dirichlet miSiniy, kaip klasifikavimo
metodo, galimybes varzytis su pazangiais klasifikavimo metodais. Siame darbe mes lyginome
Dirichlet miSiniy klasifikatoriu su klasifikavimu grieztyjy aibiy teorijos kontekste ir su
naivaus Bayeso metodu, kuris, nors ir nesudétingas, kaip daznai pazymima, pasizymi geru

klasifikavimo naSumu.

2.1. GrieZztosios aibés

Grieztosios aibés skaiCiavimais ir savokomis kartais gali priminti neapibréztasias aibes
(fuzzy sets) ir kitas aibiy, ar jomis besiremiancias, teorijas, vis tiktai tai nepriklausomai 1982
m. iSvesta ir pasiiilyta teorija, kurios pradininkas Zdzistaw Pawlak. Grieztosios aibés — tai
teorija, iSvesta duomenims analizuoti, jiems aproksimuoti ir generuoti tikslias duomenis
klasifikuojancias taisykles.

Nuo grieztyjy aibiy savokos neatskiriama informacinés sistemos savoka. Informacing
sistema sudaro netuscios ir baigtinés aibés: objekty aibé U ir atributy aibé A. Kiekvienas
objektas xeU charakterizuojamas visy atributy ac€A reikSmémis, todél atributo reikSme
galima jsivaizduoti kaip funkcija, kuri duotam objektui grazina reikSmg i§ galimy to atributo
reikSmiy aibés V, (a:U — V,). Informaciné sistema praplésta specialiuoju atributu d

vadinama sprendimo sistema: S = (U, Au{d} ). Specialusis atributas d vadinamas sprendimo
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atributu, kuris nusako duotam objektui xeU sprendimo kategorija, kuriai objektas priklauso
(1 pav.). Sprendimo sistemos naudojamos dvejopais tikslais: sugeneruoti grieztasias aibes
(tiksliau, klasifikuojancias taisykles) ir sudarytam grieztyjy aibiy modeliui testuoti.
Informaciné sistema netalpina informacijos apie objekty priklausomuma sprendimo
kategorijoms, ir tokia sistema naudojama praktikoje po to, kai sudarytos grieztosios aibés ir

klasifikuojancios taisyklés.

X, a, (X1 ) A (X1 ) | d(x,)
X, a,(x,) A (X;) | d(xy)
Xy a(Xy) an(Xy) dXy)

1 pav. Informacinés (sprendimo) sistemos pavyzdys. Kiekvienam objektui x;,eU (i = 1,...,|U|) zinomos atributy
a;eA (j=1,...,|JA|) reikSmés apsprendZia sprendimo kategorija d(x;), kuriai objektas x; priklauso. Zyméjimai [U]

ir |A| Zymi aibiy dydzius.

Grieztosios aibés [20, 21] apibrézia dvieju objekty neatskiriamumo (indiscernibility)
sarysi, kuris duotam atributy poaibiui B — A grazina aibes objekty i§ U, kurie tarpusavyje

negali biiti atskiriami naudojantis atributais i§ aibés B. Neatskiriamumo sarysiu
INDs(B)={{x € X|(Va € B)a(Vy € X): a(x)=a(y)]X c U = P U,

objektai sugrupuojami | taip vadinamas ekvivalentiskumo klases. Pavyzdziui, 2 paveikslélyje
pavaizduotai informacinei sistemai neatskiriamumo sarySis atributui  a; lygus
INDs({a1}) = {{x1, X2, X6}, {X3, X4}, {X5,X7}}, o0  dvieju
lygus:INDsi({a1, a2}) = {{x1}, {x2}, {X3, X4}, {Xs, X7}, {X} .

atributy  aibei  {aj, ay}

ai a d
X| 1 3 2
X2 1 0 2
X3 3 1 1
X4 3 1 3
Xs 4 2 1
X6 1 2 3
X7 4 2 3

2 pav. I$pléstinés informacinés sistemos S1 su konkrec¢iomis reik§mémis pavyzdys.

Apdorojant duomenis, svarbiausia sudaryti objekty, priklausan¢iy vienai sprendimo

kategorijai, aibg, kadangi tik tokiu biidu galima pradéti klasifikatoriaus (klasifikavimo



metodo) apmokyma. Taciau praktikoje gali pasitaikyti, kad objektai i§ tos pacios
ekvivalentiSkumo klasés priklauso skirtingoms sprendimo kategorijoms. Tai reiskia, kad
objekty atributy reikSmés vienodos, o sprendimo atributo reikSmé skiriasi, - tai sudaro
dviprasmiskumus. Pavyzdziui (2 pav.), objektu x3, x4 atributy a; ir a, reikSmés vienodos,
taciau skiriasi sprendimo kategorija d. Nors tokiais atvejais pagal sprendimo kategorija tiksliai
apibrézti objekty aibés neimanoma, imanoma sudaryti aibg objekty i§ pasirinktos sprendimo
kategorijos, aibg objekty, kurie nepapuola i pasirinkta sprendimo kategorija, ir aibg objektuy,
kuriy sprendimo kategorija yra dviprasmiska. Tai yra aproksimuoti objekty aibg i$ apacios, 18
virSaus ir nustatyti ribojama $iy dviejy aproksimacijy riba.

tikroji aibe

aproksimacija 1§ virSaus aproksimacija 1§ apacios
\ \

]

ekvivalentiSkumo klasé

3 pav. Objekty aibés aproksimacijos grafiné iliustracija. Kiekvienas langelis Zymi ekvivalentiSkumo klasg, kuri
talpina viena, ar daugiau objekty. Fone pazymeéta teritorija Zymi tikraja objekty aibe, kuriai atlickama
aproksimacija. Aproksimacija i§ apacios apims visus objektus, kurie sudaro ekvivalentiskumo klases ir ieSkomy
objekty poaibj. Aproksimacija i§ virS§aus apims taip pat ir tuos objektus, kurie pasiskirsto tarp keliy

ekvivalentiSkumo klasiy, bet bent vienas i$ ty klasiy objektas yra i§ ieSkomuy objekty aibés.

Formaliai aproksimacijos uzraSomos taip. Jei ekvivalentiSkumo klases [X]B apibréSime
objekty aibémis, gautomis taikant neatskiriamumo sarys] atributy poaibiui B C A, t.y.
[x]; = {y € X|X cUxe X}e INDg(B), tuomet apatinés ir virSutinés aproksimacijos sarysiai
objekty poaibiui X < U (kuris paprastai sudaromas pagal sprendimo kategorija) atitinkamai

apibréziami:

BX= {X| [x]s < X}’



BX = {x| [X]BmX;tQ}.

Siu dviejy aproksimacijy skirtumas vadinamas aproksimaciju riba: BNy (X) = EX—BX. Jei
aproksimacijy riba tusc¢ia (dviprasmiskumy néra), objekty aibé X vadinama tikslia. PrieSingu
atveju, objekty aibé X vadinama grieztaja. I$ ¢ia kilegs grieztyju aibiy pavadinimas.

Aproksimaciju grafiné iliustracija pateikta 3 paveikslélyje, o 2 paveikslélio pavyzdzio
objekty aibei X = {Xj, X, X3} turésime tokias aproksimacijas pasirinktam atributui a;:
ﬂX=@, a_1X={xl,x2,x3,x4,x6}.

IS kiekvienos ekvivalentiSkumo klasés uztenka saugoti po viena objekta, kadangi ju
atributy reikSmés sutampa. PanaSiai galima sumazinti atributy aibe: Salinti tuos atributus,
kuriy paSalinimas niekaip nepaveiks neatskiriamumo sarySio ir objekty aibéms nustatyty
aproksimacijy. Minimali sumazinta atributy aibé vadinama redukcijomis (reducts). Kitaip
sakant, duotai informacinei sistemai I=( U, A ) redukcija yra tokia minimali atributy aibé
B c A, kad INDi(B)=INDi(A). Paprastai galima sudaryti kelias redukcijas, taiau ju
sudarymas yra NP-sudétingumo uzdavinys. Vis tik Siuo metu yra sukurta eilé euristiniy
algoritmy [19, 22-24], kurie gana tiksliai iSsprendZia §j uZzdavini per tenkinama laiko tarpa.

Su redukcijomis neatsiejamai susijusios atskiriamumo (discernibility) matricy ir funkcijy
savokos. Atskiriamumo matrica — tai kvadratiné |U|x|U| matrica, kurios elementas myy atitinka

atributy aibe, kuriais atskiriami du objektai x ir y:
m, = {a € A|a(x);é a(y)}, i,j=1,...,|U.

Atskiriamumo funkcija fi(x) objektui x iSreiSkiama atributy kombinacija, kuriomis objektas x
gali biiti atskiriamas (pagal atributus) nuo kity objekty i8 ju aibes U:

fi(x)= /\{\/ a‘a em, Am,, # @}.

yeU

Atskiriamumo funkcijos fi(x) pirminé implikanté parodys minimaly atributy kieki, kuriais
objektas x gali buti atskiriamas nuo visy kity objekty yeU. Atskiriamumo funkcija 2
paveikslélio pavyzdzio x; objektui: fi(x;) = (ax)A(aiva)A(arva)A(ava)N(a)A(arvay) =
(ax)A(a1vay) = ay. Taigi, Sio pavyzdzio pirminé implikanté lygi a,, o tai reiskia, kad objektas
x; nuo kity objekty gali biiti atskiriamas vieninteliu atributu a,.

Visiems objektams xeU informacinéje sistemoje I atskiriamumo funkcija apibréziama

tokia logine kombinacija:



5(0)= /N ).
Funkcijos gi(U) pirminé implikanté¢ atskleis minimaly atributy kiekj, kuriais gali biti
atskiriami visi objektai 1§ aibés U. Kitaip sakant, funkcijos gi(U) pirminé implikanté atitiks
informacinés sistemos I redukcija.

Grieztyju aibiy teorijos tikslas — sukurti tiksliai objektus klasifikuojancias taisykles.
Klasifikavimo taisyklés generuojamos po to, kai nustatomos ekvivalentiSkumo klasés ir
sudaromos redukcijos. Taisyklés apima atributy ir ju reikSmiy logine kombinacija, kurios
implikuoja konkrety sprendima, atitinkanti sprendimo kategorija.

Jei duotai sprendimo sistemai S = ( U, A U {d}), kiekvienam objektui x gautas redukcijas
zymésime B(x) < A, o atributy ir sprendimo kategorijos reikSmes objektams pazymésime a(x)

ir d(x) atitinkamai, tuomet taisykliy aibé objektui x:

Ry(x)= {( A (a= a(x))j = d(x))} |

aeB(x)

Pavyzdziui (2 pav.), objektui x; redukcijy aibé B(x)= {a,}, todél taisykliy aibé
Rs(x1) = {( a=3 )=(d=2)}, sakanti, kad, jei objekto atributo a, reikSmé lygi 3, sprendimo
kategorija Siam objektui bus lygi 2. Taisykliy aibé visai sprendimo sistemai apims visiems

objektams sudarytas taisykles:

R, = U =& (x).
xeU

DaZnai realiis duomenys gaunami su triukSmais, ir dazno klasifikatoriaus uzdavinys yra
kaip imanoma labiau atskirti ir nufiltruoti triukSmus. Grieztosios aibés Siam tikslui jveda
dinaminiy redukcijy savoka, kuri reiskia, jog redukcijos sudaromos dinamiskai ir apytikslés,
t.y. ,,beveik* tenkinancios neatskiriamumo sarysi. Taip pat grieztosios aibés nagrin€ja jvairius
duomeny apdorojimo aspektus, tokius kaip atributy reikSmiy diskretizavimas. Taikomi jvairts
algoritmai (Bulio algebros, entropijos, tolygiais skai¢iavimais paremti algoritmai ir metodai
[19]) atributy reikSméms diskretizuoti, kad iSvengti didelio reikSmiy kintamumo ir
sugeneruoti bendresng, pasizymincia gera diskriminuojama galia ir klasifikavimo nasumu,
taisykliy aibg. GrieZztyjy aibiy teorija apima eil¢ paruoSiamyjy ir duomenis apdorojanciy
etapy, todel §i teorija siejama ne tik su duomeny klasifikavimu, bet su Ziniy kaupimu ir

atradimu (knowledge discovery) aplamai.



2.2. Naivaus Bayeso metodas

Tai paprastas klasifikavimo metodas, kuris, kaip daznai pazymima, veikia gerai [25, 26].
Jei laikysimés 2.1 skyrelio zyméjimy ir tarsime, kad klasifikuojami objektai x su atributy
reikSmémis a(x) patalpinti sprendimo sistemoje S = (U, Au{d} ), taikant S$io tipo
klasifikatoriy, pagal sprendimo sistemoje esancia informacija apskaiiuojamos salyginiy
tikimybiy reikSmés: P(a = a(x) | d(x) =k), Cia a — atributo kintamasis, d(x) — sprendimo
kategorijos d reikSmé objektui x, £ — dominanti sprendimo kategorijos reikSme. 4 posteriori
tikimybé kiekvienam naujam objektui y (kuris nebuvo naudotas salyginéms tikimybéms
apskaiciuoti) priklausyti konkreciai sprendimo kategorijai &, kai Zinomos objekto atributy

reikSmés, apskaic¢iuojama pagal Bayeso taisykle:

P(d(y)=k)P({a = a(y)},.

Pla(y)=kl{a=aly)},o0 )= Plla=aly)l,..)

d(Y):k)_

Pagal naivaus Bayeso metoda, atributy reikSmeés yra nepriklausomi atsitiktiniai dydziai, todél

skaitiklio salyginé tikimybé iSskaidoma dauginamaisiais:

Pl{a = aly)},cald(y)=k)=T1Pla = aly)d(y)= k).

acA

Tokia atributy nepriklausomumo prielaida smarkiai suprastina salyginiu tikimybiy jvertinima
duotai sprendimo sistemai S. Kadangi vardiklis nuo sprendimo kategorijos reikSmes
nepriklauso, daznai jis i§ skaiCiavimy pasalinamas, o skaitiklis normalizuojamas taip, kad jo
suma tapty lygi 1.

Naivaus Bayeso klasifikatorius pasizymi dideliu spartumu, kadangi tokio klasifikatoriaus
apmokymas yra trivialus — uZtenka viena karta perzitréti sprendimo sistema — metodo
sudétingumas O(|U|) eilés. Klasifikatorius taip pat yra paprastas, nes tikimybés
P(a=a(x) | d(x) =k) ivertinamos skaiCiuojant atributy reikSmiy pasikartojimo daZznius.

Nepaisant to, metodas daznai pasizymi geru klasifikavimo nasumu [27].

2.3. ISvados

Siame skyriuje apzvelgti du klasifikavimo metodai: grieztosios aibés ir naivaus Bayeso
metodas. Pirmojo ju savoka yra platesné ir apima eilg etapy, tarp kuriy yra ir klasifikavimas.
Grieztosios aibés neseniai sukurta teorija, kuri pradzioje buvo taikoma medicininiuose
skaic¢iavimuose. Taciau laikui bégant, grieztosios aibés dél gero klasifikavimo nasumo buvo
pradétos naudoti daugelyje kity klasifikavimo sri¢iy, ir dabar §i teorija laikoma viena i§

pazangiy metody duomeny klasifikavimo srityje.



Naivaus Bayeso metodas yra paprastas, taciau deél didelio spartumo apmokant
klasifikatoriy bei dél nesudétingy skaiCiavimy §is metodas daznai naudojamas {vairios
paskirties duomeny klasifikavime. Taip pat daznai pabréziamas Sio metodo tikslumas.

Siame darbe mes lyginsime pasiiilyta Dirichlet misiniy statistika paremto klasifikavimo
metoda su grieztosiomis aibémis ir su naivaus Bayeso metodu. Dviejy ir daugiau
klasifikatoriy palyginimas imanomas tik grieztai apibrézus naSumo savokas ir kokybinius
matus, pagal kuriuos palyginami klasifikatoriai. Sekantis skyrius apibrézia klasifikavimo
nasumo savoka ir dydzius, kurie vienu ar kitu aspektu apibiidina klasifikatoriaus veikima

duotiems duomenims.
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3. KLASIFIKAVIMO NASUMAS IR JO VERTINIMAS

Sukurti, suprojektuoti, idiegti klasifikatoriy yra vienas uzdavinys, ta¢iau ne maziau svarbu
ivertinti klasifikatoriaus naSuma. Naudojantis nasumo jvertinimu, tiesiogiai imanoma spresti
apie klasifikatoriaus efektyvuma klasifikuoti to tipo duomenis, kuriems jis buvo
projektuojamas ir kuriamas. Be to, remiantis naSumo ivertinimais, galima palyginti kelis
klasifikatorius ir daryti iSvadas apie klasifikatoriy panaudojimo galimybes nagrin¢jamuose

uzdaviniuose.

3.1. Duomeny aibés ir testavimo strategijos

Klasifikatoriy galime jsivaizduoti kaip funkcija, vienareikSmiskai priskirianc¢ia objektus
sprendimo kategorijoms. Pazymékime bet koki klasifikatoriy, realizuojanti tokia funkcija,
raide . Kadangi klasifikatorius klasifikuoja objektus x, pazymeésime objekty aibe, kuria
klasifikatorius @ turi apdoroti prie§ atlieckant sprendima, raide U. Tikraja sprendimo
kategorija, kuriai objektas x priklauso, zymésime d(x), o klasifikatoriaus @ sprendima,
atitinkant] spéjamaja kategorija, Zymésime aA?G, (x) Pazymékime galimy sprendimo kategoriju
aib¢ D, o Sios aibés elementus: sprendimo kategorijas ne kaip funkcijas nuo objekty, bet kaip
reikSmes — uzraSysime {d ; }'gl , Cia |D| reiskia aibés dydi.

Klasifikavimo naSumui jvertinti naudojama duomeny aibé, kuriai taikomas klasifikatorius
»pazyméti‘ objektai i§ juy aibés U. ,,Pazyméjimas® reiskia, kad kiekvienam objektui xeU yra
zinoma to objekto tikroji sprendimo kategorija d(x). Klasifikatorius @ ignoruoja pazymeéjima,
kadangi jis dirba tik su faktiniais duomenimis. Taciau klasifikavimo rezultate galima jvertinti
kaip tiksliai klasifikatorius @ klasifikavo duomenis, kiekvienam objektui x palyginant
zinomas reikSmes d(x) ir sprendimo rezultatus c?m (X) Kadangi visada stengiamasi gauti kaip
galima tikslesni klasifikatoriu, $iy dydziy skirtumuy moduliy suma turéty biiti minimizuojama.
Tai yra, jei klasifikatoriaus modelis apibréziamas parametry aibe ©, ,,pazyméti“ duomenys
taps naudingi optimizuojant klasifikatoriaus @ parametrus i$ aibés ©.

Klausimas kyla, kaip adekvaciai jvertinti klasifikatoriaus naSuma. Jei klasifikatoriaus @
parametrai apmokomi naudojant pilna duomeny imti, t.y. naudojami visi objektai xeU,
klasifikavimo tikslumo ivertinimas naudojant tos pacios duomeny imties objektus bus aiSkiai
nukrypegs (biased) ir neatspindés realaus klasifikatoriaus nasumo. Vienas i$ sprendimuy

iSvengti neadekvataus naSumo vertinimo — sudaryti dvi nepersidengiancias duomeny aibes:

apmokymo ir testavimo. Apmokymo aib¢je esantys objektai naudojami optimizuoti
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klasifikatoriaus @ parametrus i§ aibés O, ir klasifikatorius testuojamas naudojant testavimo
aibés objektus. Jei Sios dvi duomeny aibés nepriklausomos, toks testavimo metodas uZztikrina
nenukrypusi klasifikatoriaus @ nasumo jvertinima.

Kartais apmokymo duomeny aibés naudojimas klasifikatoriaus parametrams jvertinti gali
salygoti permokyma (overfit), kuris reiskia, jog klasifikatorius puikiai geba atpazinti objektus
1§ apmokymo aibés, taiau silpnai pasizymi bendrosiomis klasifikavimo savybémis. Kitaip
sakant, nenaudotus apmokymo aibéje objektus klasifikatorius sunkiai atpazista arba
neatpazista. Sprendimai $ito iSvengti egzistuoja. Vienas i§ ju iteratyvaus testavimo (cross-
validation) metodo [28] naudojimas.

Iteratyvus testavimas naudojamas apmokymo etape ir taikomas apmokymo aibés
duomenims arba pilnai duomenuy aibei. Duomeny aibé dalinama i k& lygiu daliy.
Klasifikatorius @ apmokomas naudojant k—1 dali, ir einamasis naSumas jvertinamas
naudojant likusia viena dali. Kartojant procediira k karty (iteraciju), kiekvienakart parenkant
skirtingas testavimo dalis, garantuojama, kad vidutinis naSumo jvertinimas k skirtingoms

testavimo duomeny dalims bus nenukrypes ir adekvatus.

3.2. Nesutapimy matricos

Klasifikatoriaus @ naSumas gali biiti apibendrinamas taip vadinama nesutapimy matrica
(confusion matrix). Nesutapimy matrica C — tai |D|x|D| dydZzio matrica, nurodanti
klasifikavimo rezultatg kiekvienai sprendimo kategorijai. Matricos elementas c¢;; lygus objekty
skaiciui, kurie priklauso sprendimo kategorijai d;, bet klasifikatorius @ priskyré kategorijai d;.

Formaliai:

¢ =‘{er‘d(x)=di/\c;’m(x)=a’jj. (1)

~

Tikslaus klasifikatoriaus @ spéjimai d (x) sutaps su tikromis sprendimy reikSmémis d(x),

todel tokio klasifikatoriaus nesutapimy matricos istrizainés elementai bus didZiausi.

Tikimybés: kad objektas, klasifikatoriaus @ priskirtas spéjimo kategorijai d;, priklauso
sprendimo kategorijai d; - P(a’(x)= d, ‘c;’m (x)= dj); kad objekta x, priklausanti sprendimo
kategorijai d, klasifikatorius priskirs kategorijai d; - P(c?m (x)=d j|d(x): dl.); bei teisingo
spéjimo tikimybé P(a’ (X) = c;’m (x)) — gali buti nesunkiai ivertinamos naudojantis nesutapimy

matricos reikSmémis:
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Plax)=d)d, (x)=d, )= Zc if(’jy , 2
Pldy(x)=d fa(x) = d, )= <" 3)

Pla(x)=d, (x))= L &)

ISraiSka (4) iSreiSkia bendra klasifikavimo tiksluma. Tikslumas priklauso nuo
klasifikatoriaus @ spé&jimo iSrinkimo. Pagal Bayeso taisykle, klasifikatoriaus spé¢jimas atitiks

sprendimo kategorija, kuriai spéjimas gautas su didZiausia tikimybe:

aA’w(x)= argrrbaXP(d(x)= dl.|x). (5)

Taciau toks spéjimo iSrinkimas nejvertina klasifikavimo klaidy svoriy, kurie gali kisti
priklausomai nuo sp¢jimo, atitinkanc¢io sprendimo kategorija. Pavyzdziui, jei objektas x
priklauso sprendimo kategorijai d(x) = d;, o klasifikatorius objekta x priskyré kategorijai dj,
klaidos svoris gali biiti priskiriamas kazkokiai reikSmei zy, kuri priklauso nuo tikrosios
sprendimo kategorijos reikSmes ir nuo spé¢jamos kategorijos reikSmes. Sprendimas jvertinti
klaidy svorius - panaudoti reikSmeés z; ir iSrinkti sprendimo kategorija, kaip sumos
z " zikP(d (x) =d l.|x) minimizavimo rezultata.

Sio darbo tyrimuose nenaudojame klaidy svoriy ir visas klaidas baudZiame vienodai.
Todé¢l spéjimas iSrenkamas pagal didziausia gauta tikimybe (5).

Nors tikslumas svarbi savoka klasifikavime, automatizuoto apsimokymo (machine
learning) srityje daznai sutinkamos tokios savokos, kaip teisingi pozityvai (true positives),
neteisingi pozityvai (false positives), teisingi negatyvai (true negatives), neteisingi negatyvai
(false negatives). Visos §ios savokos apibréZiamos atskirai sprendimo kategorijai d;. Teisingi
pozityvai (TP) reiskia objekty skaiciaus dali, kuria klasifikatorius teisingai priskyre
sprendimo kategorijai d;. Neteisingi pozityvai (FP) — tai dalis objektu priklausanciy
kategorijai d;, kuriuos klasifikatorius klaidingai priskyré sprendimo kategorijoms. Teisingi
negatyvai (7N) — tai dalis objekty, kuriuos klasifikatorius teisingai atskyré¢ kaip
nepriklausancius klasifikavimo kategorijai d;. Neteisingi negatyvai (FN) iSreiskia objekty dalj,
kuriuos klasifikatorius neteisingai spéjo nepriklausanéius kategorijai d;. Sie dydziai sprendimo

kategorijai d; nesunkiai iSreiSkiami nesutapimy matricos elementais:
TP=cy, FP=2Chs TN =2 FN =2 C - (6)

13



Naudojantis aukS¢iau apibréZtomis savokomis, apibréZiami neatsiejamai susij¢ su
automatizuotu apmokymu dydZiai: jautrumas ir specifiSkumas. Jautrumas yiSreiskia tikimybe,
kad klasifikatorius @ objekta x, i§ tiesy priklausanti kategorijai d;, tai kategorijai ir priskirs:

P(aAfw (x)=d l.|d (x)=d, ) SpecifiSkumas 7 atitinka tikimybg, jog klasifikatorius @ objekta x, 1S
tiesy nepriklausant] kategorijai d;, tai kategorijai nepriskirs: P(c;’m (x)=d l.|d (x)=d, ) Sie
dydziai formaliai apibréziami:

TP IN

- g 7
P+FN’ T IN+FP 2

4
Jautrumas ir specifiSkumas — tai vieni i§ pagrindiniy dydziy, kuriais remiantis nusakomas

klasifikatoriaus naSumas.

3.3. Diskriminuojanti galia ir kalibravimas

Klasifikatoriaus @ sprendimas objekta xeU priskirti sprendimo kategorijai d; gali biti
realizuojamas tikimybe, arba ,,isitikinimo* apie sprendima reikSme i$ intervalo [O;l]. Kuo si
reikSmé artimesné vienetui, tuo klasifikatoriaus @ sprendimas patikimesnis. Kita vertus, jei
reikSmé yra mazesné¢ uz 0.5, klasifikatoriaus sprendimo laikyti tvirtu negalima, ir toks
sprendimas paprastai yra atmetamas. Slenkstis, kurio nevirsijus klasifikatoriaus sprendimas
nebiity laikomas patikimu, nebiitinai visada lygus 0.5 ir gali buiti parenkamas kitai reikSmei.

Daznai tai priklauso nuo sprendziamo uzdavinio specifikos. Todél klasifikatoriaus @
realizuojama funkcija a7m galima iSskaidyti 1 dvi funkcijas, kuriy pirmoji ¢ duotam objektui
xeU grazinty sprendimo reikSme 1§ intervalo [0;1], 0 antroji ¥, naudojantis slenkstiniu
parametru 7 (0<7<1), nusprgsty, ar sprendimas gali biiti laikomas tvirtu, jog objektas

priklauso sprendimo kategorijai d;. Jei ¢: U — [O;l] iry: [0;1] — D, klasifikatoriui @ turésime

A

d_(x)=w(p(x)), ¢ia w(p(x))=d,, jei ¢(x)>7. Taigi, analizuojant sprendimo kategorijas d;
atskirai, galima nustatyti tokias 7 reikSmes, kurias naudojant klasifikavimas d; kategorijos
atzvilgiu tapty tiksliausias.

Klasifikatoriaus diskriminuojanti galia yra vienas i§ pagrindiniy klasifikatoriaus nasuma
nusakanc¢iy maty ir nusako, kaip tiksliai klasifikatorius geba atskirti objektus, priklausancius
kategorijai d;, nuo kity kategoriju objekty. Klasifikavimo progresa charakterizuojanti
(receiver operating characteristic) kreive [29], vadinama ROC kreive, - tai grafinis
klasifikatoriaus diskriminuojancios galios vaizdavimas. Klasifikavimo teorijoje ROC kreives

placiausiai naudojamos klasifikavimo naSumui vaizduoti. ROC kreivés braizomos duotai
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sprendimo kategorijai d; atidedant ir sujungiant jautrumo-specifiskumo taskus, todeél tiesiogiai
parodo santyki tarp Siy dvieju dydziy. Kita vertus, jautrumas y ir specifiSkumas 7 priklausys
nuo slenksCio 7, kadangi klasifikatoriaus sprendimas, kaip apibrézta auks¢iau, nuo jo

priklauso. Todé¢l ROC kreivés tasky aibé R sudaroma keiCiant slenkstinio parametro 7

®)

reikSmes:
R = {1 - () ()

T

Paprastai kad buty gaunama vientisa ROC kreivé, prie aibés R dirbtinai pridedami du
taskai: (0,0) ir (1,1), kurie reiskia, kad arba klasifikatorius i§vis nepateiké jokio sprendimo,

arba kad klasifikatorius visus objektus aklai priskyré kategorijai d;. ROC kreivés pavyzdys

matomas 4 paveikslélyje.

1 Tobulas klasifikavimas
________ T
//. ’’’’’
l/ 6
F/ rb\\\d‘fb
/:a\ // é\@{s 2
=/ o
/ Q2
" &
/ O
f )
/ ?\
O 1
1-7(7)

4 pav. ROC kreivés pavyzdys. Kiekvienas taskas gautas keiciant slenkstinio parametro 7 reikSmg. Tobulas
klasifikavimas pasizymi auksc¢iausiu jautrumu ir specifiSkumu, t.y. nepriklausomai nuo 7z reikSmés,
klasifikatoriaus jautrumas ir specifiSkumas islieka lygtis 1. Atsitiktinis klasifikavimas pasizymi silpna
diskriminuojancéia galia, ir tokio klasifikavimo tikslumas, atpazjstant objektus, apylygis klaidy kiekiui

ROC kreivé nurodo klasifikatoriaus nasuma keiCiantis slenks¢io 7 reikSméms, taciau
taikant klasifikatoriy praktikoje, reikia jvertinti 7 reikSme, prie kurios klasifikatorius dirba
tiksliausiai. Optimalus Sios reikSmés parinkimas labai priklauso nuo uzdavinio specifikos.

Vienas 1§ biidu parinkti slenksti 7, tai iSrinkti artimiausia (0,1) taskui ROC kreivés taSka ir

pagal ji nustatyti 7 [22]. Taciau toks metodas vienodai pasveria teisingy ir klaidingy spéjimuy
15



skaiCiy, o tai praktikoje kartais gali buti nenaudinga. Kiti {vertinimo btidai jvertina teisingy ir

klaidingy spéjimy svorius ir minimizuoja svoring jautrumo ir specifiSkumo suma 7 atzvilgiu.
Plotas po ROC kreive, zymimas AUC, taip pat turi iSskirtine reikSmg: jis viena reikSme

apibudina klasifikatoriaus naSuma duotai sprendimo kategorijai d;, t.y. kaip tiksliai

klasifikatorius @ sugeba atpazinti objektus, priklausancius kategorijai d;:
1
AUC= [ y(c)dn(r). ©)

Atsitiktinio klasifikavimo, arba klasifikavimo, pasizymincio silpna diskriminuojancia galia,
AUC lygus 0.5, o tobulo klasifikavimo AUC = 1. Paprastai AUC plotas skaiiuojamas
trapeciniu budu, taciau kiti metodai taikomi taip pat: naudojant bendruosius tiesinius modelius
ir ju miSinius [30], naudojant empirinius tikimybinius santykius [31], naudojant glodinimo
procediras. Trapecinis budas linkgs Siek tiek nepilnai {vertinti (underestimate) plota ir
susidaro nezymios paklaidos, taciau skaic¢iavimo paklaidos jvertinimai leidzia jvertinti kokiu

tikslumu yra gautas plotas, o metodo paprastumas padaro jo realizavima nesunkiu.

d(x)

5 pav. Kalibravimo bréZzinio pavyzdys. Idealiai sukalibruoto klasifikatoriaus vidutiniai k grupése apskaiciuoti
rezultatai (is¢jimai) ¢(x) puikiai atitiks grupése vidutines tikry sprendimy reik§mes d(x), ir tasky iSsidéstymas

bus artimas tiesei ((0,0),(1,1)).

Diskriminuojanti galia néra vienintelis klasifikatoriaus naSumo matas - kalibravimas gali
stipriai pagerinti klasifikatoriaus naSuma. Kalibravimas, kaip ir ROC kreiviy atveju,
atliekamas atskirai sprendimo klaséms ir nusako klasifikatoriaus rezultato reikSmiy ¢(x)

patikimuma, t.y. kokiu tikslumu ¢(x) reikSmes atitinka objekty x priskyrimo daznj sprendimo
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klasei d;. Taciau svarbu pastebeti, kad nebiitinai gerai sukalibruotas klasifikatorius pasizymes
stipria diskriminuojanéia galia, arba atvirki&iai [22]. Sios savokos skirtingos, todél tyrimuose
turi biiti stebima, kaip kalibravimas jtakoja diskriminuojancia galia.

Kad gauti kalibravimo brézinj, sudaromas tikry sprendimy ir klasifikatoriaus rezultato
reikSmiy saraSas {(d(x),#(x))}, suriiSiuotas pagal @#(x) (galima priimti, jog d(x) igyja dvi
reikSmes: 1, jei objektas x priklauso kategorijai d;, ir 0, jei objektas nepriklauso Siai

kategorijai). Sarasas padalinamas { k lygiy daliy ir kiekvienai daliai apskai¢iuojamos vidutinés

vertes: {(J ; (x),aj(x))}l;:l. Gautos vidutinés vertés atidedamos grafike (5 pav.). Idealiai

sukalibruoto klasifikatoriaus rezultaty reikSmés ¢(x) bus artimos tikriems sprendimams d(x),

ir tokiu biidu $iy reik8miy poros i$sidésto 45° tieséje (5 pav.).

S(4(x))

‘€(¢(X))=m

Hx)

6 pav. Kalibravimo funkcijos pavyzdys. Pavyzdyje naudojama sigmoidiné kalibravimo funkcija &(#(x)), kuri
spéjimo reik§mes ¢(x), mazesnes uz 0.5, susilpnina, o didesnes uz 0.5 — sustiprina; parametras z nusako reikSmiy

silpninimo ir stiprinimo lygi.

Kalibravimo funkcijy naudojimas yra pagrindinis biidas, kaip sukalibruoti klasifikatoriy.
Jei kalibravimo funkcija & yra grieZztai monotoniSkai did¢janti, klasifikatoriaus
diskriminuojanti galia nesumazéja, ir ROC kreivés atspindi ta pacia diskriminuojancia galia.
Todel tokios kalibravimo funkcijos parinkimas uztikrina, kad ROC analizés rezultate gautas
slenkstis 7 nustatys didziausio patikimumo riba (neteisingy pozityvy skaicius bus santykinai
minimalus, jei naudojamas slenkstis 7). Kalibravimo funkcijos & é#(x)), kaip funkcijos nuo

klasifikatoriaus rezultato ¢(x), pavyzdys matomas 6 paveikslélyje.
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Daznai tiksliai parinkti kalibravimo funkcija & sudétinga, todél iprasta taikyti tiesinés
regresijos modeliavima, kur gautas regresinis modelis geriausiai atspindéty tikry sprendimy ir
klasifikatoriaus spé&jimo tasky pasiskirstyma [22].

Panasiai kaip ROC kreivés gali buti jvertinamos vienu skai¢iumi — AUC, — taip ir

klasifikatoriaus kalibravimo kokybe¢ imanoma jvertinti vienu skai¢iumi:

1
=2 (¢(x)-a(x))". (10)
| U | xeU
Tai Brierio ivertis [32, 33], kuris atspindi ne tik klasifikatoriaus kalibravimo kokybe, bet ir
iSreiskia santyki su diskriminavimo galia [33]. Kuo Sis {vertis mazesnis, tuo klasifikatorius

tikslesnis visy sprendimo kategoriju atzvilgiu.

3.4. NaSumo vertinimai ir jy reik§mingumas

Klasifikavimo tikslumas (4), kaip matas vertinti klasifikavimo naSuma, néra pakankamas
rodiklis klasifikatoriui vertinti, kadangi jis neatspindi klasifikatoriaus diskriminuojancios
galios, klasifikavimo klaidy svoriy, jei tokie naudojami, ir neparodo klasifikatoriaus gebéjimy
atpazinti objektus i§ visy sprendimo kategorijy. Klasifikatoriaus tikslumas gali biiti aukstas,
bet ROC analiz¢ ir spéjimy pasiskirstymas gali parodyti, kad visi klasifikatoriaus sp¢jimai
atitiko tik viena sprendimo kategorija, - suprantama, toks klasifikatorius praktikoje negali biiti
naudojamas.

D¢l Siy priezasCiuy tikslumas negali biiti vienintelis dydis, kuriuo lyginami dvieju
klasifikatoriy naSumai. Plotas po ROC kreive — AUC — ne visada gali atskleisti skirtumus tarp
lyginamy klasifikatoriy: pavyzdziui, skirtingos dvieju klasifikatoriy ROC kreivés gali biiti
tokios, kad ju AUC biity lygus, nors auksto specifiSkumo lygiuose ju skirtumai gali biiti labai
reikSmingi. Tai yra svarbu bioinformatikos srityje, kur auksto specifiSkumo lygiai naudojami
identifikuoti reikSmingus panaSumus tarp biomolekuliniy seky [34]. Todél kyla klausimas,
kaip tvertinti dviejy lyginamy klasifikatoriy nasumo skirtumus, ir ar jie reikSmingi?

Kad ivertinti dviejy klasifikatoriy ®; ir w©, klasifikavimo tikslumy skirtumy
reik§minguma, naudojamas taip vadinamas McNemaro” jvertinimas [26]. Jei paZymésime npr
abiejy klasifikatoriy klaidingy sp¢jimy skai¢iumi, npr - sp€jimy skai¢iumi, kai @; pasitle
teisinga spéjima, o , — neteisinga, nrr — spejimy skai¢iumi, kai @, pasitle teisinga sp¢jima, o
@, — neteisingg ir nrr — sp€jimy skai¢iumi, kai @, ir @, buvo teists (1 lentel¢), McNemaro

statistika teigia, kad dydis:

? Ne parametrinis reikimingumo jvertinimo metodas, pasiiilytas 1947 m. ir pavadintas pasiiiliusio mokslininko
Q. McNemar vardu

18



12 _ anF _nFT|_1)2 (11)
Nrp +Npp

yra atsitiktinis dydis, pasiskirstes pagal chi-kvadrato pasiskirstymo désni su 1 laisvés laipsniu
(stebéjimy ir parametry skaiGiy skirtumas). Dydis 7 nesunkiai gali bati apskaiGiuotas, o
tikimybé atsitiktinai gauti tokios ar didesnés reikSmés dydi (pagal chi-kvadrato désni) su
reik§me maZesne uZ 0.05 reik§ 95% reik§minga skirtuma. Jei nzr + npr < 10, dydis »* néra
pasiskirstes pagal chi-kvadrato désni; tokiu atveju turéty biiti naudojami kiti jvertinimai

(pavyzdziui, Fisherio®).

1 lentelé. Klaidingy ir teisingy dvieju klasifikatoriy spéjimy lentelés pavyzdys.

‘ ® klaidos @) teisingi spéjimai
@, klaidos neF nrr
@, teisingl spéjimai nrr nrr

McNemaro skai¢iavimai naudojami tokiose programose, kaip MedCalc, SPSS ir kituose
statistinio apdorojimo paketuose.

Dvieju klasifikatoriy tikslumy skirtumuy reikSmingumo jvertinimas néra vienintelis biidas
rezultato reikSmingumui nustatyti. Dazniau naudojamas klasifikatoriy ®; ir @, ploto po ROC
kreive AUC, ir AUC, skirtumy reikSmingumo ijvertis. Galima isskirti dvi AUC skirtumo
reikSmingumo vertinimo kryptis: parametrinis vertinimas ir neparametrinis vertinimas. Vienas
populiariausiy ir dazniausiai cituojamy parametrinio vertinimo metody — tai Hanley ir
McNeilo [29, 35] metodas.

Dvieju klasifikatoriy ROC kreivéms, gautoms naudojant tas pacias duomeny imtis (tik
tokiu atveju klasifikatoriy lyginimas yra prasmingas), Hanley ir McNeilas pasiilé formule
skaic¢iuoti AUC kvadrating paklaida (pavyzdziui, AUC skaiCiavimas trapeciniu biidu visada

ines savas paklaidas, ir jos priklausys nuo taSky skaic¢iaus ROC kreivéje):

AUC(1- AUC)+(|U,|-1)0, - AUC? )+ (U |- 1)@, —AUC?)
[UR[U |

o(AUC)= \/ (12)

Sioje formuléje naudojami tokie dydziai: Q; ir O, — tai atitinkamai tikimybé du neigiamus
objektus ivertinti auksc¢iau nei atsitiktinai iSrinkta teigiama objekta ir tikimybé viena neigiama
objekta jvertinti aukSciau nei atsitiktinai iSrinktus du teigiamus objektus; Sios tikimybés lygios

0, =AUC/ (2—AUC) ir Q,= 2AUC? / (1+AUC). Teigiami ir neigiami objektai atitinkamai

? 1922 m. R. A. Fisherio pasiilytas statistinio reikimingumo jvertinimo metodas mazoms duomeny apimtims
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reiSkia objektus 1§ sprendimo kategorijai priklausancios objekty aibés (Up) ir i§ kategorijai
nepriklausancios objekty aibés (Uy). Remiantis ivestais pazyméjimais (6), galima uzrasyti
Up=TP+ FN ir Uy=TN + FP. Kadangi du dviejuy klasifikatoriy @; ir @, plotai AUC; ir
AUC, yra koreliuoti dydziai ir kiekvienam ploto skaiiavimui gaunamos tam tikros
kvadratinés paklaidos o(AUC)) ir o(AUC;), dvieju ploty skirtumo reikSmingumas priklausys
nuo abiejy ploty reikSmiu bei nuo ploty skirtumo kvadratinés paklaidos [35], kuri

skai¢iuojama

o(AUC,-AUC,)= J o*(AUC,)+c*(AUC,)-2ra(AUC, Jo(AUC,). (13)

Sioje israiskoje 7 isreiskia dviejy ploty AUC, ir AUC, koreliacija. Koreliacijai » apskaiciuoti
naudojama specialiai sudaryta lentelé [35], pagal kurig iSrenkamos atitinkamos 7 reikSmes.
Kad pasinaudoti lentele, turi biiti Zinomi dvieju ploty vidurkis bei koreliacijy koeficienty rp ir
ry vidurkis, kurie reiSkia: rp — tai klasifikatoriy @, ir @, sp¢jimo reik§Smiy ¢(x) koreliacija
objektams xeUp, ry — klasifikatoriy @, ir @, spé€jimo reikSmiy koreliacija objektams xe Uy.
Koreliacijos rp ir ry nesunkiai gali buti apskai¢iuojamos naudojantis Pearsono koreliacijos
formule®.
Hanley ir McNeilas tame paciame straipsnyje pazymi, kad dydis
AUC,-AUC,

_ 14
* T o(AUC,— AUG,) (14

yra pasiskirstgs pagal normalyji désni su parametrais 0 ir 1, ty. z~ N(0,1), ir gali buti
naudojamas skirtumo statistiniam reikSmingumui jvertinti. Vadinasi, apskai¢iuoto dydzio z
tikimybés reikSmeé (pagal normalyji désni) maZzesné uz 0.05 reiks 95% reikSminga skirtuma.
Neparametrinio klasifikatoriy nasumy skirtumo vertinimo metodo atveju, iSvengiama
parametry skai¢iavimy, taciau naudojami intensyvesni skaifiavimai su teisingy pozityvy ir
negatyvy reikSmémis. Vienas populiariausiy neparametrinio skirtumy vertinimo metody yra
DeLongo ir bendraautoriy pasiiilytas metodas [36, 37]. Straipsniy autoriai pazymi, jog

atsitiktinis dydis z= (él —92 )/ O'(él —92), panaSiai kaip ir parametrinio vertinimo metodo
atveju, yra pasiskirstgs pagal standartini normalyji désni, taciau Siuo atveju dydziai él ir éz
atitinka teisingy pozityvy ir negatyvy skai¢iavimo santykius klasifikatoriams @, ir @, o

standartinis nuokrypis o skai¢iuojamas nenaudojant koreliacijos reikSmiy lenteliy [36].

W o-x Y
* Pearsono koreliacijos koeficientas Pey™ = -, 5 —
NG R

y)
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Abi klasifikavimo nasumy skirtumo vertinimo kryptys yra vienodai patikimos, paklaidos
gautos dvejais metodais yra labai artimos [38], ir Sios skirtingos kryptys naudojamos
Siuolaikiniuose statistikos programy paketuose. Pavyzdziui, MedCalc naudoja Hanley ir

McNeilo metoda, SAS naudoja neparametrini DeLongo metoda.

3.5. ISvados

Sukurto klasifikatoriaus klasifikavimo kokybei ivertinti atlieckami naSumo testai, kurie
atskleidzia klasifikatoriaus galimybes klasifikuoti vienos ar kitos paskirties duomenis.
Klasifikavimo naSumas labai priklauso nuo pasirinktos testavimo strategijos. Duomeny
iSskaidymas 1 apmokymo ir testavimo imtis leidzia objektyviai ivertinti klasifikatoriaus
naSuma. Naudojantis iteratyvia testavimo strategija, iSvengiama galimy testavimo aibés
nuokrypiy (kai duomenis sudaro daugiausia vienos sprendimo kategorijos objektai), ir
klasifikatoriaus nasumo jvertinimas tampa dar objektyvesnis. Nasuma galima vertinti {vairiai:
skai¢iuojant nesutapimy matricas, jvertinant klasifikatoriaus diskriminuojancia galia. Didesnis
naSumo vertinimo  kriterijy  kiekis labiau atskleidzia klasifikatoriaus  ypatybes.
Diskriminuojanti galia yra viena i§ pagrindiniy naSuma atspindin¢iy savoky, kuri atskleidzia
klasifikatoriaus geb¢jima kiekvienai sprendimo kategorijai teisingai atpazinti kategorijai
priklausancius ir nepriklausancius objektus. Klasifikatoriaus kalibravimas gali dar labiau
padidinti jo diskriminuojancia galia. Palyginant du skirtingus klasifikatorius, svarbu nustatyti
ju naSumy skirtumo reikSminguma. NaSumo skirtumai gali biiti vertinami bendro
klasifikavimo tikslumo atzvilgiu ir diskriminuojancios galios atzvilgiu. Abiem atvejais, dvieju
klasifikatoriy naSumo reikSmingas skirtumas rodo vieno klasifikatoriaus pranasuma kito

atzvilgiu.
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4. DIRICHLET MISINIU STATISTIKA KLASIFIKAVIME

Siame skyriuje apibréziami Dirichlet skirstinys ir ju miiniai. Trumpai pateikiama teorija,
kuria remiantis sudaromas Dirichlet misiniy klasifikatorius; parodoma, kaip gali biti

naudojamas Dirichlet miSiniy pasiskirstymo désnis klasifikuojant realius duomenis.

4.1. Dirichlet skirstinys ir ju miSiniai

Dirichlet skirstinys g — tai tikimybiy vektoriy p pasiskirstymo funkcija [12, 16]. [veskime
kazkokia alfabeto aibg ir pazymékime ja raide A su skirtingais |A| alfabeto simboliais.

Kiekvienas imanomas vektorius p atspindés a priori tikimybes alfabeto A simboliams

A

pasiskirstyti. Dirichlet skirstinys apibréziamas parametry vektoriumi o = {ai }z’:I’ kurio
elementai ¢; > 0, ir iSreiSkiamas:
F(M) Al a;-1
glplo)=—3 g (15)

i=l1 Pi >
i=1 r(ai )

Sia () Zymi gamma funkeija [39], [al=Y N a,, pi>0 G =1,...JA)ir 32 p, =1.

Dirichlet skirstiniy miSinys — tai individualiy Dirichlet skirstiniy matematiné kombinacija,
kuri suformuoja nauja tikimybiy pasiskirstyma. Kiekvienam individualiam skirstiniui
miSinyje suteikiami svoriai, kurie vadinami miSinio koeficientais. Kiekvienas individualus
skirstinys miSinyje vadinamas miSinio komponentu. Dirichlet miSinio pasiskirstymas ¢,

sudarytas i§ / komponenty, iSreiSkiamas:
!
0=2..4;8; (16)

.. .. e e . _ Al e .
¢ia g; — Dirichlet skirstiniai, apibréZiami parametry aibémis @ ; = {iji Pi:l’ g, — misSinio

koeficientai, tenkinantys salyga: le:lq ;=1. Pilna miSinio parametry aibé

0= ({a j }ljzl , {q j }l/: 1) vadinama Dirichlet miSinio modeliu. Kiekvienas komponentas miSinyje

apraSo parametrais apibrézta pasiskirstymo désni, todél ju miSinys naudingas klasifikuojant
duomenis, i$siskirian¢ius savybémis, kurias gali atpazinti individualtis komponentai. MiSinys,
sudarytas i§ vieno komponento, susiprastina iki Dirichlet skirstinio. Komponenty skaicius
miSinyje neribojamas, taciau didelis ju skaifius padidina modelio parametry skaiciy ir

apsunkina optimaliy parametry reikSmiy radima.

22



4.2. Klasifikavimas Dirichlet miSiniais

Priimkime, kad simboliai i§ alfabeto A yra atsitiktiniai dydziai, pasiskirst¢ pagal
multinominj pasiskirstymo désnj, ir kiekvienam simboliui @; Zinomas ju pasikartojimo

Al

skai¢ius, kuris Zymimas daZniu n;, Tuomet pilnas dazniy vektorius mn = {r, }1:1’ ir dazniy

vektoriaus tikétinumas, kai Zinomos simboliy pasikartojimy tikimybés, apibréZiamas:
AP’
Pl|p)=Tn|+1)[[ =", 17

¢ia |n|= Z‘l‘:‘lnl , pi — simbolio a; 1§ A pasirodymo tikimybé. Egzistuoja eilé metody
tikimybéms p; ivertinti; vienas i§ juy Dirichlet skirstinys ar ju miSiniai. Sakykime, kad
atsitiktiniai dydziai p; pasiskirste pagal Dirichlet désni (15). Matyti, kad tikimybiy vektorius p
priklauso nuo parametry vektoriaus a; (@ =a;), ir tai reiSkia, kad daZzniy vektoriaus
tikétinumas priklauso nuo parametry @ taip, kad

Plnja,)= [Pn|pglpla, ip. (18)

pe?P

Cia integralas skai¢iuojamas visoje galimy tikimybiu vektoriuy p apibrézimo srityje @. [stacius

(15)ir (17) 1 (18), gauname [16]:

C(n|+)0(e;[) . Tl+e;,)
Plnla,)= r(n(+la, ) "4 T +1)(a,,

VAL

. (19)
)

Jei priimsime, kad p pasiskirstgs pagal Dirichlet miSiniy pasiskirstymo désni, dazniy
vektorius n priklausys nuo modelio ® parametry, ir vektoriaus n tikétinumas tampa

apibréziamas taip:
Pln|©)=Y" q,Pna,;). (20)

ISbaigta duomeny klasifikavimo procesa galima suskirstyti 1 dvi fazes: apmokyma ir
klasifikavima. Apmokymo faz¢je klasifikatorius ,,apmokomas® atpaZinti budingus klaséms
duomeny objektus, tod¢l Siame etape tikimybés, kurios naudojamos dazniy (stebé¢jimy)
pasiskirstymuose, turéty biti jvertinamos kuo tiksliau. Klasifikavimo fazéje ,,apmokytas*
klasifikatorius klasifikuoja ,,apmokymuose® nenaudotus duomenis ir daznai Siuos duomenis

sudaro naujai surinkti steb¢jimai, kuriems sprendimas néra zinomas. Tod¢l jvertintos
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apmokymo etape tikimybés, manoma, geriausiai nusakys dazniy (stebé&jimy) pasiskirstymus i§
klasifikuojamy duomeny aibés. Tai reiskia, kad, jei apmokymo fazéje gautos optimalios
tikimybeés, labai tikétina, kad klasifikavimo faz¢je duomenys bus klasifikuojami tiksliai.
Taciau iSkyla klausimas, kaip rasti optimalius tikimybiy jvertinimus.

Posteriorinio vidurkio jvertinimas, maksimalaus tikétinumo jvertinimas — tai keletas

hipoteziy testavimo metody pavyzdZiy. Zinoma [40, 41], kad posteriorinio vidurkio jvertis

lygus

= [p,P(p|©.n)dp, (1)

¢ia p yra tikimybiy p; vektorius, pasiskirstgs pagal Dirichlet miSiniy pasiskirstymo désni.

Turédami Dirichlet miSiniy tanki, galime iSreiksti

[
P(p|©.n)=Y Plp|a,.n)Pla; n.0), (22)

J=1

ir, istaCius pastaraja iSraiska i (21) , gausime

p; = ZIZP(aj |n,®) _[pl.P(p|aj,n)dp. (23)
j=1

peP
IS teorijos [34] Zinoma, kad posteriorinio vidurkio ivertis, vieno Dirichlet skirstinio
atveju, lygus

n; + 0[1’1-

p; = [pPplo,,n)dp = (24)

pe®P

¢ia parametrai {¢;;} sudaro vieng vektoriy a; (miSinys susideda i§ vieno Dirichlet skirstinio).

Naudojantis Bayeso taisykle, galima isreiksti

Pla, |n,®)=%|l(;)j). 25)

Atlikus perstatymus — (24) ir (25) 1 (23), — gausime

Zl;q‘ Pln|a, )ﬂ. (26)
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Pastaroji iSraiska atitinka posteriorinio vidurkio jvertj tikimybéms p;. Taciau vis dar lieka
neZinoma, kaip gauti optimalias modelio ® parametry reikSmes. Sugrizkime trumpam prie
tikétinumo P(n | ®) iSraiskos. Tikétinumo reikSmé priklauso tiek nuo visy modelio parametry,
kuriy reikSmes reikia rasti, tiek nuo dazniy (stebéjimy) vektoriaus n. Prie§ priimant bet koki
sprendima, zmongs, norédami surinkti pakankama eksperimentiniy duomeny kieki, paprastai
atlicka daug matavimy. PanaSiai yra su automatiniais klasifikavimo metodais: kuo daugiau
skirtingy duomeny naudojama metodo apmokymui, tuo tikslesnius rezultatus galima tikétis
gauti taikant metoda duomenims. Pavyzdziui, taisyklémis paremtas klasifikatorius sugeneruos
grieztesng ir bendresng nepertekling taisykliy aibe pagal duomenis, surinktus i§ daugelio
pacienty, sakykime, su Sirdies ritmo sutrikimo negalavimais, nei tuo atveju, jei klasifikatorius
buty apmokomas pagal vieno paciento duomenis. Arba, baltymu klasifikavimas { jy Seimas
negaléty biuiti patikimas, jei klasifikatorius biity apmokytas baltymy, paimty po viena i$
Seimos, amino riig§¢iy pasiskirstymais. Todel pakankamas duomeny kiekis ir tinkama juy
kompozicija yra svarbis kuriant tikslius klasifikatorius.

Lygtyse naudojamas vektorius n atitinka viena steb&jima (zinomi duomenys: »; atitinka
reikSm¢ vienam atributui). Taciau stebéjimy paprastai atlickama daug, todel kad rasti

optimalias reikSmes ieSkomiems parametrams, klasifikatorius daznai apdoroja daug steb¢jimy
(dazniy) vektoriy {nc }:]:1 . Jei vektorius ju aib¢je {n.} laikysime nepriklausomais ir identiskai
pasiskirs€iusiais atsitiktiniais dydziais, tuomet, pagal maksimalaus tikétinumo ivertinima [41],
modelio ® parametrai gali biiti optimizuojami maksimizuojant sandauga I1.P(n.|®).
Kadangi logaritmo funkcija yra monotoniskai didéjanti funkcija, optimalius parametrus
galima rasti minimizuojant logaritmy suma vietoje to, kad maksimizuoti tiesioging tikimybiy

sandauga:
f(©)=-3" logP(n,|®). (27)

Paskutiné iSraiSka (27) atitinka tikslo funkcija, kuri turéty biti minimizuojama, kad rasti

optimalius klasifikatoriaus parametrus.

4.3. ISvados

Tiek Dirichlet skirstinys, tiek Dirichlet miSinio skirstinys gali buiti naudojami duomeny
klasifikavime. Abiem atvejais skiriasi optimizuojamy parametry skaicius. Jei klasifikavime
naudojamas Dirichlet miSinys, optimizuojamy parametry skaicius iSauga priklausomai nuo
misinio komponenty skaiciaus. Taciau Dirichlet miSinio ypatybé vienu metu komponuoti

keleta ar daug Dirichlet skirstiniu leidzia atpazinti skirtingai pasiskirsCiusius dydzius
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(Dirichlet skirstiniy atsitiktinius dydZzius), ir toks pasiskirstymo désnis gali buti efektyviai
naudojamas duomeny klasifikavime. Kaip parinkti miSinio komponenty skaiciy néra grieztai
nustatyta, ir efektyvus komponenty skai¢ius dazniausiai priklauso nuo sprendziamo uzdavinio
specifikos. Dirichlet miSinio parametrai optimizuojami taikant maksimalaus tikétinumo

formuluotg ir priimant, kad steb¢jimai tarpusavyje yra nepriklausomi dydziai.
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5. DIRICHLET MISINIU KLASIFIKATORIAUS PROJEKTAVIMAS IR
REALIZACIJA

Dirichlet miSiniy statistika paremta klasifikatoriy projektavome darbui su bet kokio tipo
duomenimis ir realizavome kaip nepriklausoma programini jrankj ir kaip klasifikavimo
metody programing biblioteka. Siame skyriuje apibréZiami svarbiausi projektavimo ir
realizacijos aspektai, kurie daro itaka sukurtos sistemos naSumui inzineriniu ir moksliniu

atzvilgiais.

5.1. Klasifikatoriaus projektavimas

Dirichlet miSinius projektavome tikédamiesi panaudoti integruota ziniy kaupimo sistema
Rosetta 1.0 [19]. Rosetta apima automatinio apsimokymo skai¢iuojamaji branduoli, paremta
grieztyju aibiy teorija [21, 23], taip pat Rosetta sistema apima kitus, paruoSiamuosius ziniy
kaupimo etapus, kuriy vykdymas palengvina apdoroti duomenis, sudaryti grieZtesnes ir
bendresnes taisykliy aibes. Tie kiti etapai — tai duomeny diskretizavimas, redukavimas,
transformavimas (scaling), trukstamy duomeny uzpildymas ir kiti. Kiekviename etape yra
apibrézta aibé tam etapui bidingy metody.

Rosetta sistemos programinis iSeities tekstas ne komerciniams tikslams yra laisvai
prieinamas [42], struktiiriSkas ir atitinka pakartotinio panaudojimo reikalavimus. Taciau miisy
sprendimas naudotis $ia sistema yra ne vien dél jos vieSumo, bet dé¢l jos ir joje realizuoty
metody pasiteisinimo moksliniuose tyrimuose. Skai¢iavimy grieztosiomis aibémis bendrai bei
Rosetta sistemos taikymas jrodé esas naudingas jvairiuose moksliniuose tyrimuose: nustatant
ry$i tarp susirgimo véziu (skrandzio karcinomos) ir geny ekspresijos kitimo [43], anksti
diagnozuojant vainikiniy arterijuy liga [44], pagal geny ekspresijos duomenis nusakant
baltymu funkcijas [45] bei identifikuojant baltymy jungimosi sritis [46] ir kituose tyrimuose.
Sios sistemos panaudojimas Dirichlet misiniais paremto klasifikavimo lyginima su
klasifikavimu, paremtu grieztosiomis aibémis, padarytu savaime suprantamu. Kita vertus,
dalis Rosetta programinio kodo® biity panaudojama Dirichlet misiniy klasifikatoriaus kiirime,
tokiu budu kiirimo procesas tapty efektyvesnis, greitesnis ir atitikty pakartotinio
panaudojamumo krypti, kuri tampa esminé kuriant Siuolaikines sudétingas programines
sistemas.

Dirichlet miSiniy  klasifikatoriy  projektavome iSpildydami Rosetta sistemos
struktiriSkuma. Toks projektas uztikrino, kad sukurtas klasifikatorius bus taip pat

struktiiriSkas ir tenkins pakartotino panaudojamumo reikalavimus. Dar daugiau, mes

> Rosetta paketa sudaro 722 bylos ir ~136 tiikst. eilu¢iy
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projektavome Dirichlet miSiniy klasifikatoriy taip, kad jis galéty nesunkiai biiti prijungiamas
prie Rosetta paketo ir tokiu buidu praplésty Rosetta ziniy kaupimo aplinka nepriklausomu
klasifikavimo metodu, arba galéty biiti naudojamas kaip nepriklausoma Dirichlet miSiniy
klasifikavimo programiné biblioteka. Nors Rosetta biblioteka Dirichlet miSiniy kiirimo
procese naudojome tik duomenims vaizduoti vidiniame Rosetta formate, atsizvelgiant i
minétus projektavimo aspektus, labai svarbu suprasti ir iSlaikyti Rosetta sistemos
struktiiriSkumo principus.

Rosetta sistema sudalinta | paketus, kuriy svarbiausieji — tai Structures ir Algorithms.
Paketas Structures — duomeny struktiroms skirtas paketas, Algorithms — {vairiems

algoritmams ir metodams, apimant diskretizavimo, redukavimo, duomeny transformavimo,

uzpildymo ir kitus jvairius algoritmus, skirtas paketas (7 pav.).

Classifiers Scalers RuleGenerators RuleEvaluators
() | ( N
e e e e e == T_J _______________
| |
[ 1 I [ 1
Completers [~ ] Kernel:Algorithms | - ) Reducers
T T T
e
: | | |
|
1 1 N 1
Executors Exporters Filters Importers

7 pav. Sistemos Rosetta paketo Algorithms struktiira.

Trumpai galima taip apibrézti paketo Algorithms daliniy pakety paskirtis ir turini:
Importers — sprendimo lentelés skaitymo { sistema algoritmai (palaiko jvairius duomeny
formatus), Completers — triikkstamy sprendimo lenetelés atributy uzpildymo algoritmai,
Exporters — sprendimo lentelés raSymo { iSorinius duomeny formatus algoritmai, Scalers —
sprendimo lentelés diskretizavimo algoritmai, Reducers — sprendimo lentelés redukavimo
(atributy prastinimo) algoritmai, Filters — redukuotos sprendimo lentelés ir taisykliy
filtravimo algoritmai, RuleGenerators — taisykliy generavimo pagal sudarytas redukcijas
algoritmai, RuleEvaluators — klasifikavimo taisyklémis diskriminuojancios galios jvertinimo
algoritmai, Executors — nurodytu nuosekliu komandy vykdymo realizacija ir Classifiers —
sprendimo lentelés objekty klasifikavimo algoritmai. Paketas Classifiers yra svarbiausias
kuriant Dirichlet miSiniy

ir projektuojant Dirichlet miSiniy klasifikatoriy, kadangi

klasifikatorius priskiriamas Siam paketui.

28



MFAMDirichletClassifier

+Apply()

+Train()

+Terminate()
+lsCompatible()
+Initialize()
+GetDMNoComponents()
+SetDMNoComponents()
+GetDMNoAlphas()
+SetDMNoAlphas()
+GetOptimizationAlgorithm()| 1
+SetOptimizationAlgorithm()

¢

1 1 1

«uses»

DirichletMixturesTrainer

+Initialize()

+apply()

+GetDMNoComponents()
+GetDMNoAlphas()
#divideMasterIntoPartial Tables()
#deriveFrequencyCharacteristics()
#optimizeDirichletMixturesModel()
#frequencyCharacteristicsinTable()
#optimizeMixturesModelForTable()
#preProcessForValidFrequencies()
#postProcessFrequenciesForDecisionClass()

AN

CGMDirichletMixturesTrainer LMMDirichletMixturesTrainer GADirichletMixturesTrainer
+Initialize() +Initialize() +Initialize()
+checkConsistency() +checkConsistency() #optimizeMixturesModelForTable()
#optimizeMixturesModelForTable() #optimizeMixturesModelForTable() #objective()
#cgm_objective() #lmm_objective() #frequencyProbabilityGivenModel()
#cgm_gradient #lmm gradient #frequencylikelihoods()
#cgm_obj_grad -frequencyProbabilityGivenModel() %
-frequencyProbabilityGivenModel() -frequencyLikelihoods()
-frequencyL ikelihoods()

GADirichletMixturesClassifier

+Initialize()

+apply()

-probability()
-posteriorMeanEstimates()

-posteriorMultinomialProbability()

8 pav. Dirichlet misiniy klasifikatoriaus supaprastinta klasiy struktiiriné diagrama.

Dirichlet miSiniy klasifikatorius buvo projektuojamas prisilaikant Rosetta programiniy
standarty, kad sukurtas klasifikatorius galéty biiti naudojamas kaip programiné biblioteka,
kaip nepriklausomas irankis, ar integruotas tiesiogiai 1 Rosetta paketa. Supaprastinta Dirichlet
miSiniy klasifikatoriaus klasiuy struktiiriné diagrama pavaizduota 8 paveikslélyje. Klasé
MFAMDirichletClassifier — pagrindinis klasifikavimo Dirichlet miginiais modulis. Sios klasés
metodai naudojami apmokyti klasifikatoriy bei, naudojantis apmokytu klasifikatoriumi,
klasifikuoti duomenis. Dirichlet miSinio komponenty skaifius koreguojamas/grazinamas
metodais SetDMNoComponents()/GetDMNoComponents(); pseudo dazniy parametry skaicius
miSinio komponente atitinkamai koreguojamas/grazinamas metodais SetDMNoAlphas()

/GetDMNoAlphas(). Dirichlet miSinio modelio ir sprendimo lentelés tinkamumu galima
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isitinkinti naudojant metoda IsCompatible(). Duomeny klasifikavimas galimas tik, jei
Dirichlet miSiniy modelis buvo arba apmokytas, arba modelio parametry reikSmés buvo
nuskaitytos 1§ bylos. Klasifikatoriaus apmokymas pradedamas metodu Train(), o
optimizavimo metodas nurodomas/grazinamas metodais SetOptimizationAlgorithm()/
GetOptimizationAlgorithm(). Duomeny klasifikavimas pradedamas metodais /Initialize() ir
Apply(). Klasifikavimas gali biiti nutraukiamas metodu Terminate().

Abstrakti klasifikatoriaus apmokymo klasé DirichletMixturesTrainer iprasmina tris
konkreCius optimizavimo metodus, kuriais paremtas klasifikatoriaus apmokymas: jungtinio
gradiento metoda (CGMDirichletMixturesTrainer), kvazi Newtono Levenberg-Marquardt
metoda (LMMDirichletMixturesTrainer), genetini algoritma (GADirichletMixturesTrainer,
detaliau optimizavimo metody pasirinkimo pagrindimas apraSytas Zemiau). Klasifikatoriaus
apmokymas pradedamas initialize() ir apply() metodais. Apmokymo procesas susideda i$ triju
pagrindiniy etapy:

= sprendimo lentelés iSskaidymas i dalines pagal sprendimo kategorijos reikSmes
(dalinés sprendimo lentelés su ta pacia sprendimo Kkategorijos reikSme,
divideMasterIntoPartialTables()).

* DazZniniy charakteristiky kiekvienam atributui skai¢iavimas
(deriveFrequencyCharacteristics()). Sis etapas apima daZniniy charakteristiky
skai¢iavima visoms dalinéms sprendimo lenteléms
(frequencyCharacteristicsInTable()). Be to, kiekviena sprendimo lentelé apdorojama
pries skai¢iuojant daznines charakteristikas (preProcessForValidFrequencies()) ir po
to (postProcessFrequenciesForDecisionClass()). Pastarieji skaiCiavimai atliekami,
kad jvertinti neigiamy atributy reikSmiy pasiskirstyma ir atlikti reikSmiy
normalizavima ir transformavima, kuris biitinas norint iSvengti dideliy skirtingy
atributy reikSmiy skirtumy, galin¢iy neigiamai paveikti optimizavimo procesa.

= Dirichlet miSinio optimizavimas kiekvienai dalinei sprendimo lentelei
(optimizeDirichletMixturesModel() ir optimizeMixturesModelForTable()).
Optimizavimo metodas yra abstraktus, ir kiekvienas naudojamas optimizavimo
metodas skirtingai realizuoja §i metoda.

Jungtinio gradienty metodo, Levenberg-Marquardt metodo ir genetinio algoritmo nuosavi
metodai cgm_objective(), Imm_objective(), objective() skirti skaiCiuoti tikslo funkcija (27),
metodai cgm_gradient(), cgm_obj grad(), Imm_ gradient() skirti skaiCiuoti gradientus ir
Jakobiano matricas iSgaubto optimizavimo metodams.

Duomeny klasifikavimas, atlikus Dirichlet miSiniy modelio optimizavima, vykdomas

naudojant klasés GADirichletMixturesClassifier metodus. Sios klasés paveldimumo rysys su
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genetinio algoritmo apmokymo klase GADirichletMixturesTrainer siejasi tik optimizuoty
parametry saugojimo vidiniu formatu. Duomenuy klasifikavimas pradedamas initialize() ir
apply() metodais. Maksimalaus tikétinumo ivertis (27), posteriorinio vidurkio jvertis (26) ir
multinominio pasiskirstymo désnio tikimybé (17) skaiiuojami metodais probability(),
posteriorMeanEstimates(), ~posteriorMultinomialProbability() ~ atitinkamai. Sie {veréiai
gaunami kiekvienai sprendimo kategorijai, o didZiausios tikimybés nulemia galutini

klasifikatoriaus spéjima.

5.2. Klasifikavimo Dirichlet miSiniais algoritmai

Kad galétume aprasyti klasifikavimo Dirichlet miSiniais algoritmus, pradZioje apibréSime
informacing sistema, kuria naudoja projektuojama sistema. Duomenys vaizduojami lentele,
kurioje  kiekviena eiluté¢ atitinka viena stebéjima, vadinama objektu. Objektas
charakterizuojamas stulpelivose esanciy savybiy, vadinamuy objekto atributais, reikSmémis.
Pazymeékime netuscCia baigting objekty aibg U, o netus¢ia baigting atributy aibg paZymékime
A, tada informaciné sistema (lentele¢) I=(U,A). Kad atlikti duomeny klasifikavima
(klasifikatoriaus apmokyma), vienos informacinés sistemos nepakanka — kiekvienam objektui
turi buti zinoma a priori informacija: objekto priklausomybés klasifikavimo kategorijoms,
vadinamomis sprendimo klasémis, pozymiai. Vienas objektas gali priklausyti vienai ir tik
vienai sprendimo klasei, ir tai reiSkia, kad matavimai, surinkti objektui, atitinka Zinoma

klasifikavimo kategorija.

Objekty atributai - savybés Sprendimo atributas

nyps |

Obijektai — stebéjimy vektoriai

9 pav. Sprendimo sistemos pavyzdys. Steb¢jimy duomenys vienam objektui uzrasomi vienoje eilutéje.
Kiekvienas objektas apibréziamas globaliy visiems objektams savybiy aibe, vadinama atributais. Paskutinis
atributas — tai sprendimo atributas, nurodantis sprendimo kategorija, kuriai objektas priklauso. Atributai gali biiti

trijy tipu: sveikas skaicius (/nteger), slankaus tasko skaiCius (Float), simboliné eiluté (String).

Informacija a priori reikalinga apmokyti klasifikatoriy, kuris véliau sugebéty atpazinti

,hematytus“ objektus (kai a priori informacija néra duota). Pazymékime papildoma atributa
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klasifikavimo kategorijoms d ¢ A, kuris vadinamas sprendimo atributu, tuomet iSpléstine
informaciné sistema su sprendimo atributu vadinama sprendimo sistema ir Zymima
S=(U,Au {d}) (zr. skyriu ,Klasifikavimo metodai). Sprendimo sistemos pavyzdys
matomas 9 paveikslélyje.

Sprendimo sistema naudojama klasifikatoriui apmokyti, tuo tarpu informaciné sistema be
sprendimo atributo naudojama objektams informacinéje sistemoje klasifikuoti. Dirichlet

miSiniy klasifikatoriaus apmokymo algoritmas pateiktas zemiau (1 algoritmas).

1 algoritmas. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus apmokymas.

Duota: Sprendimo sistema S = ( U, Au{d} ), galimy sprendimo kategorijy aibé D,
Dirichlet miSinio komponenty skaic¢ius C, komponenty pseudo dazniy
skaiCius F, normalizavimo konstanta const.

1 zingsnis: Sudaryti dalines sprendimo sistemas {S d } Jop taip, kad

VdeD:S, =(X,Au{d})Xc Un(d(x)=d|xeX)

2 zingsnis: for Vd € D do

begin
for Va € A do
begin
if min a(x)<0
xeX|XeS,
then VxeX|XeS, :m! « mina(x)‘
else VxeX|XeS, :m’ <0
VxeX|XeS, :nj(x)<— a(x)+mj
Normalizuoti vektoriy n?: > n(x)= const
xeX|XeS,
end
end

3 zingsnis: for Vd € D do
Begin
Minimizuoti tikslo funkcija (27):

O¢ « arg ng)%n{— > log P(nd (x)|®° )}

xeX|XeS,

Q! = ({af};,{q;] },C.zl)/\“? - };

end

Rezultatas: {(:)d }deD ) {{mj Yaca }deD :

Klasifikatoriaus apmokymas susideda i§ 3 pagrindiniy Zingsniy, kurie apibrézti 5.1.
skyriuje ,,Klasifikatoriaus projektavimas®. Pirmajame zingsnyje sprendimo sistema (lentel¢) S

pagal sprendimo atributo d reikSmes iSskaidoma i dalines sistemas S,. Pagal kiekviena dalinés
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sprendimo sistemos S, atributa a€ A, kiekvienam objektui xe Xe S, sudaromi dazniy vektoriai

{nd(x)}ae A - Dazniy vektoriy pjaviai nZ = {nj (x)}X

a

cxxes, Pagal sprendimo sistemos Sy

atributus a€ A tikslinami ir normalizuojami (2 Zingsnis). Reik$miy tikslinimas atlieckamas, kad
vertinti galimas neigiamas dazniy reikSmes, o normalizavimas naudojamas, kad iSvengti
dideliy reikSmiy srities skirtumuy dviems pasirinktiems sprendimo sistemos atributams. Siame

zingsnyje taip pat kiekvienam atributui a 1§ dalinés sprendimo sistemos iSsaugojamos
minimalios daZniy reikSmeés mj , kurios naudojamos duomeny klasifikavime (2 algoritmas).
Paskutiniame — 3 Zingsnyje — kiekvienai sprendimo lentelei S, optimizuojamas Dirichlet
misiniy modelis, ir rezultate gaunama optimizuoty miSiniy modeliy aibé {(:)d }deD .

Optimizuoti modeliai naudojami apmokymuose nenaudotiems objektams klasifikuoti.

Klasifikavimo Dirichlet miSiniais zingsniai atsispindi 2 algoritme.

2 algoritmas. Klasifikavimas Dirichlet miSiniais.

Duota: Informaciné sistema I = ( U, A ) ir objektas xe U i§ informacinés sistemos I,
galimy sprendimo kategorijy aibé D, Dirichlet miSinio komponenty skai€ius
C, komponenty pseudo dazniy skai¢ius F, normalizavimo konstanta const,

optimizuotas Dirichlet miSinio modelis kiekvienai sprendimo kategorijai d:
16}, minimaliy reiksmiy atributy aibé {{m?}, , |, .

1 zingsnis: for Vd € D do

begin
1.1 Zingsnis: for Va € A do
begin
nd (x) < a(x)+m?
Normalizuoti reiksme n¢ (x): 0 <n?(x)< const
end
1.2 Zingsnis: if PME then {jei naudoti posteriorinj vidutinj jvertinimq}
Skaigiuoti posteriorinio vidutinio jvertinimo tikimybiy vektoriy p*
pagal (26):
VaeA:p? « Pa(nd(x)| @dl 67 = ({&?};l, {c}j };)/\&‘; = {&;’I}IFZI

Skai¢iuoti multinominio pasiskirstymo tikimybe pagal (17):
PU(x) ¢ Pl () p 6 = {p¢ ...

else
Skaiciuoti tikimybe pagal (20):

P () Pl (01 ©7) &7 = (fa f ad ), Jnad = s
end

2 Zingsnis: aA’(x) < argmax P?(x)

Rezultatas: d (x) .
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Klasifikavimo Dirichlet miSiniais algoritmas apraSo objekto xe U i§ informacinés sistemos
I klasifikavimo logika. Siame algoritme skiriami 2 pagrindiniai Zingsniai. Pirmame Zingsnyje
atskirai kiekvienai sprendimo kategorijai deD ir kiekvienam atributui a€ A atlickamas dazniy

d

n, (x) tikslinimas ir normalizavimas pagal apmokymo etape rastas minimalias dazniy

reikSmes mZ’ (1.1 Zingsnis) ir daZzniy reikSmiy srities ribas. Kiekvienai i§ sprendimo
kategorijuy skaic¢iuojamos objekto priklausomybes toms kategorijoms tikimybes (1.2 Zingsnis).

Pagal pasirinkima skai¢iavimuose galima naudoti arba posteriorinj vidutini jvertinima (26),

d
a

arba dazniy vektoriaus n?(x)= {n (x)}ae s tikétinumo iSraiSka (20). Galutinis klasifikatoriaus

sprendimas atitiks maksimalia sprendimo kategorijos tikimybg (2 zZingsnis), t.y. d (x) reiks
sprendimo kategorija, kuriai tikimybé, kad objektas x priklausys tai kategorijai, gauta
didZiausia.

Paprastumo sumetimais, algoritmuose nepateikti pseudo dazniy skaiciaus F parinkimo
galimybés ir skaiCiavimai, priklausomi nuo F. Pagrindinis reikalavimas, kad pseudo dazniy
skaiCius F biity atributy skai¢iaus |A| informacinéje sistemoje I kartotinis. Algoritmai pateikti
tuo atveju, kai F'=|A|. Tokia konfigiiracija dazniausiai naudojama klasifikavime Dirichlet
miSiniais. PrieSingu atveju, jei F'# |A| ir |A| mod F'= 0, atributai grupuojami | mazesni ju
skaiCiy (F) ir po to sudaromi dazniy vektoriai, kaip yra parodyta algoritmuose. Visuose miisy

atliktuose tyrimuose, naudojome Dirichlet miSiniy konfigtiracija, pagal kuria /= |A|.

5.3. Dirichlet miSinio parametry optimizavimas

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus apmokymo algoritme paskutiniame Zingsnyje atliekamas
Dirichlet miSinio parametry optimizavimas. Tikslo funkcija (27), kuria reikia optimizuoti
norint surasti optimalius Dirichlet miSiniy parametrus, yra tolydi ir pakankamai sudétinga:

a) stebéjimy skaicius, atitinkantis objekty skaiciy lenteléje, neribojamas, ir dazniy

vektoriy gali biiti daug;

b)  tikslo funkcija skaiiuojama daugiamatéje erdvéje, kurios dydis (matavimy

skaicius) priklauso nuo Dirichlet miSiniy modelio parametry skaiciaus.

Pavyzdziui, jei Dirichlet miSiniy modeli apibréSime susidedant] i§ 20 komponenty ir

. . " e v . . 20 .
kiekvienas i§ komponenty apibréziamas 20 pseudo dazniy parametrais {a i } ,» tuomet i§ viso
=

reikés optimizuoti 420 parametry. Tikslo funkcija turi daug lokaliy minimumy (pavyzdys: 10

pav.), ir uzduotis surasti globalaus minimumo taska yra sudétinga.
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10 pav. Tikslo funkcijos (27) pavirsius, gautas konkre¢iam uzdaviniui parinkus Dirichlet miSiniy modelj,
susidedant; i§ 20 komponenty, kuriy kiekvienas apibréziamas 7 pseudo dazniy parametrais. Paveikslélyje matyti
kaip kinta tikslo funkcija dviejy, atsitiktinai parinkty trecio ir penkto komponenty parametry ¢; ; ir o ;7 atzvilgiu.
Likusieji 158 parametrai nekintami ir parinkti lokalaus minimumo tasko kaimynystéje. Paveikslélio fragmentas

virSutiniame deSiniame kampe iliustruoja tikslo funkcijos pavirsiy dviejy, ty paciu parametry ;3 ir s 7

atzvilgiu, jiems kintant kito, esancio arc¢iau koordinaéiy pradzios, lokalaus minimumo tasko kaimynystéje.

Tikslo funkcijos optimizavimui naudosime tris optimizavimo metodus: genetinj algoritma
[47, 48], jungtini gradientini (Conjugate Gradient) metoda ir Levenberg-Marquardt metoda
[49]. Genetinis algoritmas yra kombinatorinio optimizavimo metodas ir geriausiai tinka
uzdaviniams, kuriems tikslo funkcija yra diskreti arba turi daug lokaliy minimumy. Taciau
kiti du metodai, kaip bus matyti i§ atlikty tyrimy ir eksperimenty, naudojami ne be reikalo.
Kai kuriems uzdaviniams [50] genetinis algoritmas konverguoja gana létai ir gali prireikti
atlikti didel; genetiniy iteraciju kieki. ISgaubto optimizavimo metodus (jungtinio gradiento ir
Levenberg-Marquardt) idiegéme [51], kad nustatytume, kuris optimizavimo metodas
labiausiai tinka misy problematikai. ISgaubto optimizavimo metody silpnoji vieta yra tai, jog
daznai globalaus minimumo radimo sékme labiausiai priklauso nuo pradinio tasko
pasirinkimo pradéti iteratyvia paieSka [49]. Kombinatorinio ir iSgaubto optimizavimo metodu

derinimas gali salygoti geresnius rezultatus.
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5.4. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus realizacija

Dirichlet miSiniy klasifikavimo metodui testuoti parinkome kelias skirtingy moksliniy
sri¢iy duomeny bazes, kad palyginti ir isitikinti metodo galimybémis klasifikuoti bet kokio
tipo duomenis. Taciau klausimas kyla, kaip interpretuoti duomenis, kuriy tipai (objekty
atributy tipai) skirtingoms sprendimy lenteléms yra kintami dydziai.

Kiekvienas sprendimo lentelés atributas yra apibréziamas konkreciu duomeny tipu.
Atributas gali buti trijy tipy: sveikas skaiCius, slankaus tasko skaicius, simbolin¢ eilut¢ (9
pav.). Slankaus tasko skaiCiai ir simbolinés eilutés vienareikSmiskai konvertuojami
(atspindimi) { sveikus skaicius. Atlikus reikSmiy konvertavima, reikSmiy pasiskirstyma
sprendimy lentel¢je galima laikyti daZniy pasiskirstymu, kuris kiekvienam sprendimy lentelés
objektui sudaro dazniy vektoriy n.. Neigiamoms atributy reik§méms atlieckamos tokios
transformacijos: visos stulpelio, kuriame yra bent viena neigiama atributo reikSme, reikSmes
tiesiSkai transformuojamos taip, kad tame stulpelyje reikSmes igyty neneigiamas reikSmes.
Atributy reikSmiy sritis gali buti labai plati, todel prie§ tai, kai bus pradedamas Dirichlet
misiniy parametry optimizavimas, atlickamas atributy reikSmiy srities siaurinimas iSlaikant
kiekvienos atributo reikSmes stulpelyje pradini santyki su kitomis reikSmémis (zr. 5.2. skyriy
»Klasifikavimo Dirichlet miS$iniais algoritmai®). ReikSmiy srities siaurinimas atlickamas
atskirai kiekvienam sprendimy lentelés stulpeliui. Toks reik§miy srities siaurinimas yra
bitinas, kadangi kai kurios didelés atributy reikSmés gali neigiamai paveikti optimizavimo
procesa, iSkraipant optimizavimo erdvg, ir bendra klasifikavimo rezultata. Tai teigia teorija
[49], tai patvirtino ir miisy atlikti eksperimentai su Dirichlet miSiniy klasifikatoriumi.

Tiek duomeny skaityma/raSyma, tiek klasifikavimo Dirichlet miSiniais logika, aprasSyta 1
ir 2 algoritmais (zr. 5.2. skyriy ,,Klasifikavimo Dirichlet miSiniais algoritmai®), realizavome
C++ programavimo kalba. Klasifikatoriaus realizacija sudaro nepriklausomai veikiantis
frankis (programiné aplinka) ir programiné biblioteka, kuri gali biiti naudojama ispléstinéms
ziniy kaupimo ir klasifikavimo aplinkoms kurti. Tokios bibliotekos ypatumas tame, kad
vartotojas (programy sistemy kiiréjas) naudoja Dirichlet misiniy klasifikatoriaus C++ klases ir
objektus ir taiko klasés metodus klasifikatoriy apmokyti, o véliau su juo klasifikuoti
duomenis. Pavyzdys, kaip gali buti naudojama Dirichlet misSiniy klasifikatoriaus C++
biblioteka programy sistemy kiir¢jo reikméms, parodytas 11 ir 12 paveiksléliuose.

Kad pradéti klasifikatoriaus apmokyma (11 pav.), naudojant sukurta biblioteka, pirmiausia
sukuriamas Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus objektas. Taip pat sukuriamas sprendimo
sistemos objektas, kuris bus uzpildytas duomenimis skaitant informacija 1§ nurodytos bylos.
Duomeny skaitymas atlickamas naudojantis tam skirto objekto importer metodais. Véliau

pasirenkama Dirichlet miSiniy konfigiiracija — miSinio komponenty skaicius ir pseudo dazniy
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skaiCiius komponentuose — ir parametry optimizavimo metodas. Nustatomi pasirinkto
optimizavimo metodo parametrai ir pradedamas Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus

apmokymas.

//Sukuriamas Dirichlet midiniy klasifikatorius
Handle<MFAMDirichletClassifier> classifier =
dynamic cast ( MFAMDirichletClassifier¥*,
ObjectManager: :GetIdentifiedAlgorithm( MFAMDIRICHLETCLASSIFIER ));

//Sukuriamas projekto objektas
Handle<Structure> project = Creator::Create( PROJECT );

//Sprendimo sistemos importavimo algoritmas
MyDecisionTableImporter importer;

//Sukuriamas sprendimo sistemos objektas
Handle<KSDecisionTable> table =
dynamic cast( ::KSDecisionTable*,
Creator::Create( KSDECISIONTABLE, project.GetPointer (), true ));

//Nustatomas bylos, kurioje saugoma sprendimo sistema, vardas
importer.SetFilename( String( "sprendimo sistema.txt" ));

//Importuojama sprendimo sistema

if ( importer.Apply( *table.GetPointer()) == NULL )
//Sprendimo sistemos importuoti nepavyko
return false;

//Nustatoma mi$inio konfigGracija: komponentuy ir parametruy skaicius
classifier->SetDMNoComponents( 9 );
classifier->SetDMNoAlphas ( 20 ) ;

//Pasirenkamas optimizavimo metodas: Levenberg-Marquardt
classifier->SetOptimizationAlgorithm( MFAMDirichletClassifier::0P_LMM );

//Nustatomi optimizavimo metodo parametrai
classifier->SetLMMInitialTau( le-3 );
classifier->SetLMMIterations( 1000 );
//Nustatomi kiti parametrai...

//Pradedamas Dirichlet misiniy klasifikatoriaus apmokymas
if( !classifier->Train( table, false ))

//Klaida apmokant klasifikatoriuy

return false;

11 pav. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus apmokymo pavyzdys naudojant sukurta klasifikavimo C++ programing

biblioteka.

Apmokyto Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus panaudojimas duomenims (sprendimo
objektams) klasifikuoti, naudojant sukurta biblioteka, yra toks pat nesudétingas procesas (12
pav.). Jei sprendimo objektai, kurie turi buti klasifikuojami, skaitomi i§ kitos sprendimo
sistemos, nei i$ tos, pagal kuria buvo apmokytas klasifikatorius, sprendimo sistema turi buti
patikrinta, ar yra suderinama su klasifikatoriumi. Jei, pavyzdziui, skirsis sprendimo sistemy
atributy skaicius ar bent vienas ju tipas, klasifikatorius ir testuojama sprendimo sistema bus

nesuderinami.
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Sprendimo sistema skaitoma panaSiu budu, kaip klasifikatoriaus apmokymo atveju, ir
dalis programinio teksto 12 paveikslélyje, paprastumo ir aiSkumo sumetimais, praleista.
Sprendimo objektai i§ sprendimo sistemos sudaromi po vieng ir kiekvienam 1§ juy pateikiamas
klasifikatoriaus sp¢jimas. Kiekvienai 1§ sprendimo kategoriju pateikti klasifikatoriaus
sp¢jimai gali biti toliau {vairiai apdorojami.

//Turime klasifikatoriaus objekta ,classifier' (Zr. auksciau)

//Klasifikatoriaus ,classifier' optimalis parametrai rasti

/..

//Sprendimo sistemos objektas
Handle<KSDecisionTable> test table;

//Sukurti sprendimo sistemos objekta panasiai kaip klasifikatoriaus
//apmokymo atveju...

//Tikrinama, ar klasifikatorius suderinamas su importuota sprendimo sistema
if( !classifier->IsCompatible( *test table, false ))

//Klasifikatorius ir sprendimo sistema nesuderinami

return false;

//Inicializuojamas klasifikatorius

if( !classifier->Initialize( *test table, false ))
//Klasifikatorius negali bGti inicializuojamas
return false;

//Sukuriamas vienas sprendimo objektas, kuriam bus graZinamas rezultatas
Handle<InformationVector> 1inf = Creator::InformationVector();

//0bjekty skaic¢ius sprendimo sistemoje
int no objects = test table->GetNoObjects( false );

//Klasifikuojami visi sprendimo objektai, esantys sprendimo sistemoje
for (1 = 0; i < no_objects; i++)
{

//Inicializuojamas sprendimo objektas
if( !'inf->Create( *test table, i, false ))
return false;

//Atliekamas sprendimo objekto klasifikavimas
Handle<Classification> result =
dynamic cast ( Classification *, inf->Apply( *classifier ));

//RApdorojamas rezultatas ,result‘,- visi klasifikatoriaus spéjimai
// (objekto priklausomybés kiekvienai sprendimo kategorijai tikimybés)

12 pav. Dirichlet misiniy klasifikatoriaus taikymo pavyzdys duomenims klasifikuoti, naudojant sukurta

klasifikavimo C++ programing biblioteka.

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus kaip irankio realizacija — tai vartotojui skirtas galutinis
programinis produktas. Sukurtoje klasifikavimo aplinkoje (13 pav.) vartotojas gali skaityti i$
byly, rasyti { bylas sprendimo sistemas, modifikuoti sprendimo sistemos reikSmes,
konfigiiruoti Dirichlet miSiniy klasifikatoriy, parinkti optimizavimo metoda klasifikatoriui

apmokyti, nustatyti pasirinkto optimizavimo metodo parametrus, apmokyti klasifikatoriy
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naudojant pasirinkta optimizavimo metoda, testuoti klasifikatoriy, t.y. klasifikuoti
apmokymuose nenaudotus sprendimo (duomeny) objektus, tirti klasifikavimo rezultatus:
analizuoti gautus spéjimy reikSmiy pasiskirstymus, nesutapimy matricas, braizyti ROC
kreives, 1Ssaugoti klasifikavimo rezultatus bylose jvairia forma: galima i§saugoti ROC kreiviy

taskus, nesutapimy matricas ir klasifikatoriaus spéjimus.

=% mfam - space for decision

13 pav. Sukurtos Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus programos veikimo pavyzdys. Vartotojas gali duomenis
skaityti i§ byly ir raSyti { jas, apmokyti klasifikatoriy, klasifikuoti duomenis ir analizuoti rezultatus jam palankia

forma: paveikslélyje parodyta ROC kreiviy aibé vienam i$ spresty klasifikavimo uzdaviniy.

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus grafiné aplinka sukurta kol kas Linux operacijy sistemai,
taCiau klasifikatoriaus programiné biblioteka yra perneSama ir gali buti naudojamas tiek Unix
Seimos operacijy sistemose, tieck Windows. Be to, grafin¢ klasifikatoriaus aplinka sukurta
naudojantis perneSama C++ grafine biblioteka Qt, tod¢l Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus
programinio jrankio perneSimas ir pritaikymas Windows operacijy sistemai yra nesudétingas

procesas.
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5.5. ISvados

Dirichlet miSiniy klasifikatorius suprojektuotas bet kokio tipo duomenims klasifikuoti.
Duomenys kinta priklausomai nuo sprendziamo uzdavinio specifikos. Duomeny vaizdavimas
informacinémis ir sprendimo sistemomis aiSkiai padalina informacinius vienetus i atskiras
grupes. Sprendimo sistemos objektai charakterizuojami atributais, kuriy tipas gali biiti sveikas
skaiCius, slankaus tasko skaiCius arba simboliné eiluté. Dirichlet miSiniy klasifikatorius
suprojektuotas taip, kad teisingai interpretuoty iSvardintus duomeny tipus. Tam tikslui
atlickamos atributy reikSmiy transformavimo operacijos. Greta transformavimo operacijy,
atributy reikSmiy srities siaurinimas ir normalizavimas yra biitini skai¢iavimai, kad uZztikrinti
optimizavimo metody gera veikima. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus parametrams
optimizuoti naudojami trys optimizavimo metodai: jungtinio gradiento, Levenberg-Marquardt
metodai ir genetinis algoritmas. Kiekvienas 1§ optimizavimo metody turi savy privalumy ir
trikumy, tod¢l, priklausomai nuo nagrin¢jamos uzdavinio problematikos, pasirenkamas
labiausiai tinkamas nagrinéjamam uzdaviniui optimizavimo metodas. Dirichlet miSiniy
klasifikatorius sukurtas kaip nepriklausomai veikiantis programinis produktas ir kaip
programiné biblioteka. Naudojant bibliotekos realizacija, programy sistemy kiiréjas savo
programiniame tekste (kode) nesunkiai gali panaudoti Dirichlet miSiniy klasifikatoriy
duomenims klasifikuoti. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus programinio produkto realizacija —
tai galutinis su grafine aplinka produktas, skirtas vartotojui, i§ kurio nereikalaujama nei

programavimo, nei matematikos ir statistikos Ziniy.
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6. EKSPERIMENTAI REZULTATAI IR DISKUSIJOS

Klasifikavimo Dirichlet miSiniais naSumo testavimui pasirinkome tris duomeny bazes 1§
Kalifornijos universiteto klasifikavimo duomeny archyvo [52]; Sie duomenys: Sirdies
aritmijos duomeny baz¢, E.Coli baltymy klasifikavimo duomenuy bazé, radaro signaly i§
jonosferos duomeny bazé. Visais trim atvejais duomenys atsitiktinai buvo padalinami {
nepersikertancias apmokymo ir testavimo duomeny aibes. Dirichlet miSiniy klasifikatorius
apmokomas pagal apmokymo duomeny aibg ir testuojamas duomenimis i§ testavimo
duomeny aibés. Apmokymo ir testavimo duomenu aibiy santykiai aritmijos, E.Coli ir
jonosferos duomenims sudaré 90:10, 86:14 ir 86:14 procentus atitinkamai. Testavimo
duomeny aibés visais atvejais buvo surenkamos taip, kad kiekvienos klasifikavimo
kategorijos duomenys testavimo aibéje sudaryty vienoda procenta nuo bendro tos
klasifikavimo kategorijos duomeny kiekio duomeny bazé¢je. Vadinasi, jei jonosferos duomeny
bazéje yra dvi klasifikavimo kategorijos: ,g* ir ,b‘,— testavimo duomeny aib¢je duomeny i8
Siy klasifikavimo kategoriju bus po 14%.

Klasifikavimo Dirichlet miSiniais nasuma vertinome ROC charakteringomis kreivémis
[29]. ROC kreivés apibiidina klasifikavimo tiksluma aibe tasky, atitinkanciy skirtingus
jautrumo ir specifiSkumo lygius. SpecifiSkumas nurodo, kaip tiksliai (koki procenta)
klasifikatorius sugebéjo atskirti klasifikavimo kategorijai nepriklausancius objektus.
Jautrumas nurodo, kaip tiksliai (koki procenta) klasifikatorius sugeb&jo atpaZzinti
klasifikavimo kategorijai priklausancius objektus.

Kad jvertinti koks Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus naSumas kity metodu atzvilgiu, ROC
kreives braizéme ir klasifikavimo metodams, su kuriais lyginome pasitlyta klasifikatoriy.
Metodai, su kuriais lyginome Dirichlet miSiniy klasifikatoriy, - tai klasifikavimas taisyklémis,
sugeneruotomis grieztyjy aibiy skaifiavimais, ir naivus Bayeso metodas. Visiems
klasifikavimo metodams naudojome tas pacias duomenuy imtis: tiek apmokymams, tiek
testavimui. Prie§ duomenis klasifikuojant taisyklémis, jie diskretizuojami ir redukuojami
grieztyjy aibiy skaic¢iavimo kontekste, kad klasifikavimo taisyklés tapty kuo bendresnés ir
atspindéty realy objekty vairuma kiekvienai klasifikavimo kategorijai. Sio tipo klasifikavimui
ROC kreivés nubraizytos pagal geriausius gautus rezultatus, taikant jvairius diskretizavimo ir
redukavimo algoritmus. Duomeny diskretizavima atlikome taip pat ir naivaus Bayeso
klasifikavimo metodo atveju: tai uztikrindavo geresnius rezultatus nei tuo atveju, jei nebiity
taikytas joks diskretizavimo algoritmas. ROC kreivés nubraizytos taip pat remiantis
geriausiais klasifikavimo rezultatais. Klasifikavimo Dirichlet miSiniais atveju, nebuvo taikyti

jokie diskretizavimo ir redukavimo algoritmai; tokiu biidu noré¢jome jsitikinti kaip

41



klasifikatorius sugeba atpazinti nematytus objektus, neatliekant jokiy duomeny reikSmes i$

esmés pakeicianciy transformaciju.

6.1. Sirdies aritmijos duomenys

Sie duomenys surinkti [53] Sirdies aritmijos diagnozei atlikti. Sesiolika klasifikavimo
kategorijy apibrézia skirtingus Sirdies aritmijos lygius, pirma kategorija — ,,normali®.
Duomenis sudaro 279 atributai: paciento amzius, lytis, aukstis, svoris, Sirdies diziai per
minute, kiti specifiniai rodikliai. Duomeny bazéje duomenys surinkti i§ 452 pacienty (objekty
skaiCius). Kai kuriems objektams triikksta atributy reikSmiy (0.33%).

Dirichlet miSiniy klasifikatoriy apmokéme jungtinio gradiento metodu, Levenberg-
Marquardt metodu ir genetiniu algoritmu. Taciau tik genetiniu algoritmu gavome tenkinamus
rezultatus, kiti du metodai nekonvergavo arba ,,istrigdavo* i netenkinama lokalaus minimumo
taska. Analizuodami tikslo funkcijos pavirSiy, pastebéjome, jog pavirSius yra gana plokscias,
ir tai galéjo buti pagrindiné priezastis, kodél i§gaubto optimizavimo metody taikymas biidavo
nesékmingas.

Klasifikuojant duomenis, iSbandéme ivairius Dirichlet miSiniy modelio derinius ir
nustatéme, kad geriausiai Siems duomenims tinka paprastas (vieno komponento) Dirichlet

klasifikatorius. Todél Dirichlet miSinio modelis buvo sukomponuotas iS vieno komponento
(Dirichlet skirstinys), priklausan¢io nuo 279 pseudo dazniy parametry {alai }122719 . Dirichlet

modelis buvo optimizuojamas 200 genetinio algoritmo iteracijomis, taikant lyginio-nelyginio
geny kryzminimo algoritma ir geny pozicijy mutacijos algoritma. Kiti genetinio algoritmo
parametrai: kryzminimo tikimybé parinkta 0.9, mutacijos tikimybé lygi 0.1, populiacijos
dydis — 60, vienoje kartoje (iteracijoje) individy pakeitimo skaicius — 9. Mutacijos tikimybé
yra gana didelé, kadangi stengémés simuliuoti greitaji mutavima ir sumazinti genetiniy
iteracijy skai¢iy. Didesnis iteracijy skaiCius dazniausiai salygoja geresnius rezultatus, taciau
pabandéme optimizuoti Dirichlet modelj daugiau nei 2000 iteracijomis su mutavimo tikimybe
0.01 ir gavome panasius rezultatus. Todél kai kuriais atvejais, nusprendéme naudoti ,,greitos
mutacijos algoritma, atlickant maziau skaiCiavimo iteraciju ir, atitinkamai, paspartinant
skai¢iavimus.

Ziarint { klasifikavimo ROC kreives (14 pav.) matyti, kad klasifikavimai taisyklémis ir
Dirichlet miSiniais dviem klasifikavimo kategorijoms (,1° ir ,10°) nedaug skiriasi. Naivaus
Bayeso metodas Siems duomenims nepasiteisino: ploto po ROC kreive (AUC) reikSme, lygi

0.5, tapati atsitiktinio klasifikavimo AUC reikSmei.
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ROC charakteristika
Sirdies aritmijos duomenys, sprendimo klasé '1'
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14 pav. Trijy klasifikavimo metoduy: klasifikavimo Dirichlet mi$iniais (Dirichlet misin.), klasifikavimo grieztyjy
aibiy skaic¢iavimais (Taisyklémis) ir naivaus Bayeso (Naiv. Bayes) metodo — ROC kreivés. Charakteristika ROC
kreivémis atspindi Sirdies aritmijos duomeny klasifikavimo nasuma klasifikavimo kategorijoms ,1° (a) ir ,10°
(b). Plotas po ROC kreive (AUC) iSreiskia klasifikavimo tiksluma viena reikSme; parametras ¢ Zymi ploto po

kreive skai¢iavimo kvadrating paklaida.
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Dirichlet misiniai; sprendimo klasé '1'
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15 pav. Kalibravimo bréZziniai, gauti duomenis klasifikuojant a) Dirichlet misiniy klasifikatoriumi ir b)
taisyklémis, sprendimo kategorijai ,1°. Grupiy, atspindinciy tasky kieki brézinyje, skaicius lygus 8. Abscisés
aSyje atidéti vidutiniai tikryjy sprendimo kategorijy reik§miy (grupéje) vidurkiai, ordinatéje — klasifikatoriaus

spéjimy reikSmiy vidurkiai. Tiesi linija atitinka tiesinés regresijos modelj duotiems taskams.

Pagal AUC reikSmes Dirichlet klasifikatorius Siek tiek nusileidzia klasifikavimui
taisyklémis, nors Dirichlet klasifikavimo tikslumas kategorijoms ,1¢ ir ,10° sudaro 75% ir
20% atitinkamai. Klasifikavimo taisyklémis tikslumas Sioms kategorijoms tesiekia 17% ir
0%. Bendras (visoms kategorijoms) klasifikavimo tikslumas Dirichlet miSiniu yra 47.5%,

taisyklémis — 10%. Klasifikavimo taisyklémis atveju, ROC kreivés nubraizytos
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nejskai¢iuojant ty atvejy, kai nei viena taisyklé nepateikdavo bet kokio sprendimo. Tuo tarpu
Dirichlet misiniy klasifikatoriaus spéjimai iskaiiuojami visais atvejais, neatsizvelgiant i ju
reikSmes. Toks rezultaty interpretavimas pakelia taisykliy klasifikavimo ROC nasuma
Dirichlet miSiniy atzvilgiu, ta¢iau kalibravimo bréziniai ir charakteristikos labiau atskleidzia

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus pranaSuma.

2 lentelé. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus ir klasifikavimo taisyklémis spé&jimy statistiniai parametrai

sprendimo kategorijai ,1°.

Dirichlet miSiniai Taisyklés

Brierio jvertis 0.3830 0.5063
Vidutiné sprendimy, reiksmé 0.6 0.6
Vidutiné spéjimy reiksmé 0.2142 0.1125
Vidutiné spéjimy reiksmé neigiamiems objektams 0.1271 0.0313
Vidutiné spéjimy reiksmeé teigiamiems objektams 0.2722 0.1667
Spéjimy reiksmiy dispersija neigiamiems objektams 0.0762 0.0156
Spéjimy reiksmiy dispersija teigiamiems objektams 0.0524 0.1449
Vidutiniy spéjimy reiksmiy riba 0.1451 0.1354
Teigimy ir neigiamy spéjimy reikSmiy iSsibarstymas 0.0619 0.0932
Klasifikatoriy spéjimy koreliacija teigiamiems objektams -0.0443
Klasifikatoriy spéjimy koreliacija neigiamiems objektams -0.1228

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus Brierio jvertis (10) sprendimo kategorijai ,1° lygus 0.38;
Brierio jvertis klasifikavimo taisyklémis atveju Siai kategorijai lygus 0.51. Tai rodo, kad
Dirichlet miSiniy spéjimai yra labiau suderinami su tikryjy sprendimo kategorijy reikSmémis,
ir spéjimy reikSmés tendencingai did¢ja, didéjant sprendimo kategorijy reikSméms. Tai
iliustruoja 15 paveikslélis. Kalibravimo bréziniai sudaryti taip, kad sprendimo kategorijy ir
klasifikatoriaus spé&jimy pory skaiCius grupéje bity ne maZzesnis nei 5. Tokiu budu buvo
gautos 8 grupés ir kiekvienai i§ ju apskaiCiuotos vidutinés sprendimo kategorijy reikSmés
d (x) ir vidutinés spéjimy reikimés ¢ (X) Sprendimo kategorijy reikSmés grupése gali igauti
reikSmes i§ {1,0}, ¢ia 1 reiSkia kategorija, kurios atzvilgiu atliekamas tyrimas (objektai,
papuolantys i atitinkama kategorija, vadinami teigiamais), 0 — bet kokia kita kategorija
(objektai 1§ bet kurios kitos kategorijos vadinami neigiamais). Kiti svarbesni klasifikatoriy
spéjimy parametrai pateikti 2 lentel¢je.

Klasifikatoriy sp¢jimy reikSmeés 2 lentel¢je parodo, jog Dirichlet miSiniy sp¢jimy reikSmiy
dispersija yra mazesné, skirtumas tarp dispersiju mazesnis, kuris reiSkia didesng reikSmiy

skiriamaja riba atpazistant sprendimo kategorijai priklausancius ir nepriklausancius objektus.
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16 pav. Kalibravimo bréziniai, gauti duomenims taikant a) Dirichlet miSiniy klasifikatoriy ir b) taisykles,
sprendimo kategorijai ,10°. Grupiuy, atspindinéiy viena taska brézinyje, dydis lygus 8. Absciséje atidéti vidutiniai

tikryju sprendimo kategorijy reik§miy vidurkiai, ordinatéje — klasifikatoriaus spéjimy reikSmiy vidurkiai.

Tai patvirtina 15 paveiksleélis, 1§ dalies tai atspindi vidutiniy spé¢jimy reikSmiy riba, kuri
skaiiuojama vidutiniy spéjimy reikSmiy teigiamiems ir neigiamiems objektams skirtumu.
Teigiamy ir neigiamy spé&jimy reikSmiy iSsibarstymas iSreiskia spé€jimy ,triukSma®, kuris
skai¢iuojamas pagal (oy> + 61%) / (no + n1), &ia oy” ir oy” — spé&jimy dispersija neigiamiems ir

teigiamiems objektams atitinkamai, o ny ir n; — atitinkamai neigiamy ir teigiamy objekty
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kiekiai testavimo aibé¢je. Kuo iSsibarstymas mazesnis tuo klasifikatoriaus spé€jimai yra labiau
kryptingi. Tiesa, kai kuriais atvejais, iSsibarstymas gali neatspindéti klasifikatoriaus spé&jimuy
kryptingumo, pavyzdziui, jei visos sp€jimy reikSmés bus vienodos.

Kad nustatyti Dirichlet miSiniy ir klasifikavimo taisyklémis naSumo skirtumo
reikSminguma, apskaiiavome Siems klasifikatoriams Pearsono koreliacijos koeficientus
neigiamai ir teigiamai objekty imtims. Taciau matyti, jog abejais atvejais koreliacija yra
neigiama, o tai reiSkia, kad vieno klasifikatoriaus spéjimuy santykinai didelés reikSmeés
koreliuoja su kito klasifikatoriaus mazomis reikSmémis (matyti 15 pav.) ir klasifikatoriy
naSumo reikSmingo skirtumo apskaiCiuoti neimanoma. IS kitos pusés, ploto po ROC
kreivémis, gauto taikant taisykles, skai¢iavimo kvadratinés paklaidos o (12) yra didesnés nei
gautos Dirichlet miSiniams (14 pav.) — klasifikavimo taisyklémis naSumo vertinimas vien tik

pagal ROC kreives negali biiti tikslus.

3 lentelé. Dviejy klasifikatoriy klaidingy ir teisingy spé€jimy lentelé; w; - Dirichlet miSiniai, m, — taisyklés.

‘ ® klaidos ® teisingi spéjimai
o, klaidos 20 16
@, teisingi spéjimai 1 3

Panasus rezultatai gauti kategorijai ,10° (16 pav.), tik dél mazos testavimo aibés apimties
Siai kategorijai (5 objektai), parametry skirtumai mazesni. Koreliacijos koeficientai dviems
klasifikatoriams Siai kategorijai taip pat gauti neigiami, kurie patvirtina klasifikavimy
santykio pastovuma Sioms kategorijoms.

Dvieju klasifikatoriy tikslumy skirtumuy reik§mingumui jvertinti (3 lentelé) naudojome
McNemaro statistika (11), kuri parodé, jog McNemaro dydzo reikimei 7*=11.53 P-reik§mé,
arba tikimybe, jog atsitiktinai bus gauta tokia arba didesné reikSme, lygi 6.8e-4. Vadinasi
Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus tikslumo pranasumas taisykliy atzvilgiu yra reiksmingas.

Objekty 1§ klasifikavimo kategorijos ,1° duomeny imtyje buvo 245, o objekty is
kategorijos ,10° buvo 50. Testavimo imtys sudarytos tokiais santykiais: ,1’ kategorijai
priklausanciu objekty skaicius lygus 24, ,10° — jis lygus 5; kitose kategorijose objekty dar
maziau. Todél reikSmingesni rezultatai gauti kategorijai ,1°: klasifikavimo tikslumo reikSmés
Dirichlet miSiniams yra 75%, taisykléms — 17%. Bendras klasifikavimo tikslumas néra
aukstas, bet galima daryti iSvada, jog Sie duomenys yra komplikuoti automatiniams
klasifikavimo metodams. Duomeny autoriai pazymi [53], kad jy naudotas metodas, paremtas

intervaly diskretizavimo skaic¢iavimais, 10 iteracijy iteratyvaus validavimo (cross-validation)
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procediiroje [28] pasiekia neauksta 62% klasifikavimo tiksluma. Taip pat jie pazymi gana

daznus eksperto sprendimy ir klasifikatoriaus prognoziy nesutapimus.

6.2. E.coli duomenys

Duomeny bazé skirta baltymuy klasifikavimui | kategorijas, apibréziamas bakterijos E.Coli
organelémis, kuriose funkcionuoja baltymai [54]. AStuonios klasifikavimo kategorijos nusako
skirtingas lastelés terpes, kuriose gali funkcionuoti baltymai: citoplazma (cp), vidine
membrana be jokiu pozymiuy apie amino rugsciy sekas (im), periplazma (pp), vidiné
membrana, papildyta pozymiais apie neperskeltas sekas (imU), ne lipoproteiny iSoriné
membrana (om), lipoproteiny iSoriné membrana (omL), lipoproteiny vidiné membrana imL,
vidiné membrana, papildyta pozymiais apie perskeltas sekas (imS). Duomenis sudaro 7
klasifikavimui naudojami atributai: jvairi baltymy seky informacija bei seku analizés ir sekuy
atpazinimo metody jverciai. Objektai (baltymu informaciniai vektoriai) duomenuy bazéje
sudaro 336 jrasus. Objektams trikstamy atributy reik§Smiy néra.

Kaip ir Sirdies aritmijos atveju, iSbandéme tris optimizavimo metodus: jungtini gradiento,
Levenberg-Marquardt metodus ir genetini algoritma. PrieSingai nei Sirdies aritmijos
duomenims, Levenberg-Marquardt metodas pasiteisino labiausiai, nors genetiniu algoritmu
gauti artimi rezultatai. Naudojome ir bandéme jvairius Dirichlet miSiniy modelius ir
nustatéme, kad miSinys su 20 komponenty, kiekviename po 7 pseudo dazniy parametrus,
buvo vienas i§ ty, kurie geriausiai tiko Siai uzduociai. Gali biti, kad, jei biitume naudoje
daugiau nei keleta tikstanciy genetinio algoritmo iteracijy, genetiniu algoritmu optimizuotas
modelis gal¢jo buti tikslesnis ir salygoti tikslesni klasifikavima. Taciau apsiribojome keletu
tukstanCiy genetiniu iteracijy, matydami, kad konvergavimas yra gana létas ir tgséme tyrimus
su Levenberg-Marquardt metodu, kuris Siems duomenims dirbo geriausiai.

Kadangi Levenberg-Marquardt metodas yra kvazi-Newtono metodas, kuris remiasi
funkcijy iSvestiniy skaic¢iavimais, Jakobianas, tikslo funkcijos (27) daliniy iSvestiniy matrica,
turi buti skaiCiuojamas kiekvienoje metodo iteracijoje. Tikslo funkcijos (27) dalinés

1Svestinés, parametry a;; atzvilgiu, iSreiSkiamos (pilnas iSvedimas gali biiti randamas [16]):

o (0)
oa .

Ji

- —ip(aj | nc,@))(l{fqaj\)— ¥(n, |+ \aj\)+ W, +a,,)-P,).  (@8)
=1

ISraiskoje (28) naudojamas zyméjimas W(z) =1"(z) /I'(z) , kuris turi savo pavadinima — tai
digamma funkcija nuo argumento z. Kad apskaiciuoti dalinés iSvestines, parametry g;

atzvilgiu, jvedamas dydis Q; ir naudojamas normalizavimas g; = Q; / |Q|, kad uztikrinti miSinio

koeficienty (tikimybiy) sumos lygybg 1; ¢ia dydis |Q| = 2,0,. Kadangi dydziai g; ir O; tiesiskai
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susijg, daliniy iSvestiniy skaiCiavimas galimas (; atzvilgiu, tuo paciu uZtikrinant, kad

reikiamos ¢; reikSmés nesunkiai randamos Zinant ;. Dalinés iSvestinés (Q; atzvilgiu:

o©)_ N XPlo,In.0)
00, |9 0, '

(29)

Galima nesunkiai jsitikinti, kad Jakobiano matricos skai¢iavimas (28) ir (29) iSraiSkomis
yra gana sudétingas ir ilgai trunkantis procesas, jei ivertinsime tai, kad dazniy (stebéjimu)
vektoriy n. skaiCius neribojamas ir Dirichlet miSiniy modelis gali susidéti i§ daug
komponenty, kurie taip pat gali priklausyti nuo daugelio parametry. Taiau Zinoma, kad
apytiksli Jakobiano matrica gali biiti apskai¢iuota baigtiniy skirtumy metodu [55]. Levenberg-
Marquardt optimizavimo eigoje naudojome tiek analitinj Jakobiano modelj, tiek apytikslio
Jakobiano skai¢iavimus. [domu tai, kad naudodami apytikslio Jakobiano skai¢iavimus
gavome optimizuota Dirichlet miSinio modeli, kurio naudojimas duomeny klasifikavime lémé
geresnius rezultatus nei tuo atveju, kai buvo naudojamas analitinis Jakobiano modelis.
Visuose atliktuose misy tyrimuose su Dirichlet miSiniais gaudavome, kad Jakobiano
aproksimavimai biidavo efektyviis tiek skai¢iavimo trukmeés, tiek tikslumo atzvilgiais. Tuo
labai stebétis nereikty, kadangi didelivose uzdaviniuose Jakobiano aproksimavimas ir
s¢kmingas naudojimas vietoje analitiniy Jakobiano modeliy nepriestarauja teorijai [49].

Dirichlet misiniy klasifikatoriaus rezultatai, pateikti 17, 18, 19 ir 21 paveiksléliuose, gauti
Levenberg-Marquardt metodo apmokymais su apytiksliais Jakobiano matricos skaiCiavimais.
Dirichlet miSini sudaré¢ 5 komponentai su 7 pseudo daZzniy parametrais. Apmokymo ir

testavimo duomeny imtys pateiktos 4 lenteléje.

4 lentelé. Apmokymo ir testavimo duomeny imtys kiekvienai sprendimo kategorijai.

Apmokymo duomeny imtis Testavimo duomeny imtis
Kategorija ,cp* 143 20
Kategorija ,im* 77 11
Kategorija ,imU* 35 5
Kategorija ,om* 20 2
Kategorija ,pp 52 7

Dirichlet miSiniy klasifikatorius pranoko kitus du klasifikavimo metodus: naivaus Bayeso
metoda ir klasifikavima taisyklémis. Nezilrint i tai, kad naivaus Bayeso klasifikatorius
panasiai tiksliai, kaip klasifikavimas Dirichlet miSiniais, klasifikavo duomenis klasifikavimo

kategorijai ,cp‘, kitoms kategorijoms jo klasifikavimo tikslumas yra visiSkai prastas. I§
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tikryjy, naivaus Bayeso metodas visus duomeny objektus priskyré tai paciai klasifikavimo

kategorijai ,cp°, ir klasifikavimo tikslumas kitoms kategorijoms nevirsija 0%.

ROC charakteristika
FE.coli duomenys, sprendimo klas¢ 'cp’
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17 pav. Klasifikavimo nasumas ROC kreivémis dvejoms E.coli duomeny sprendimo klaséms (kategorijoms):
,cp‘ (a) ir ,im* (b). Grafikuose nubréztos kreivés Siems klasifikavimo metodams: Dirichlet miSiniy metodui
(Dirichlet misin.), klasifikavimui taisyklémis (Taisyklés) ir naivaus Bayeso metodui (Naiv. Bayes). AUC zymi

plota po ROC kreive, o Zymi ploto po kreive skai¢iavimo kvadrating paklaida.
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18 pav. Kalibravimo bréziniai, gauti duomenis klasifikuojant Dirichlet misiniy klasifikatoriumi ir naivaus
Bayeso metodu. Kiekvienoje paveikslélio sekcijoje (a-c) pavaizduoti dviejy skirtingy klasifikatoriy kalibravimo
bréziniai tai paciai sprendimo kategorijai: a) kategorija ,cp‘, b) kategorija ,im‘, c) kategorija ,pp‘. Grupiuy,
atspindin¢iy tasky kiekj brézinyje, skaicius lygus 9. Abscisés aSyje atidéti vidutiniai tikryjy sprendimo kategorijy
reik$miy vidurkiai, ordinatéje — klasifikatoriaus spéjimy reik§miy vidurkiai. Tiesi linija atitinka tiesinés

regresijos modelj duotiems taskams.
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Dirichlet miiniai; sprendimo klas¢ imU’ Dirichlet misiniai; sprendimo klas¢ 'om'
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19 pav. Dirichlet misiniy klasifikatoriaus kalibravimo bréziniai: a) sprendimo kategorijai ,imU*, b) sprendimo

kategorijai ,om‘. Grupiy skaicius lygus 9. Tiesi linija — tai tiesinés regresijos modelis duotiems taskams.

Taisyklés; sprendimo klasé 'cp Taisyklés; sprendimo klas¢ 'im'
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20 pav. Klasifikavimo taisyklémis kalibravimo bréziniai: a) sprendimo kategorijai ,cp°‘, b) sprendimo

kategorijai ,im‘. Grupiy skaicCius lygus 9.

Objekty, patenkanciy i kategorija ,cp‘, yra gerokai daugiau nei kitose kategorijose, todél
tikétina, kad naivaus Bayeso klasifikatorius ,,persimokino apmokymo etape ir nesugebéjo
atpazinti objekty i§ kity klasifikavimo kategoriju. Bendras naivaus Bayeso klasifikatoriaus
tikslumas néra aukstas ir tesudaro 44.4%.

Nors Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus ir naivaus Bayeso metodo ROC kreivés sprendimo
kategorijai ,cp‘ artimos, kalibravimo bréziniai geriau atspindi klasifikatoriy spé¢jimy kokybe.
PavyzdZiui, sprendimo kategorijai ,cp‘ naivaus Bayeso klasifikatorius spéjimai beveik visada
vienodai auksti, tai gerai iliustruoja, kodél pastarasis klasifikatorius visus objektus priskyrée

kategorijai ,cp‘. PrieSingai yra ,im‘ sprendimo kategorijai: naivaus Bayeso klasifikatoriaus
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spejimai yra zemi ir iSsibarstg. Kitoms kategorijoms pastarojo klasifikatoriaus spé¢jimai arba
artimi nuliui, arba visi lygis nuliui.

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus spé€jimy reikSmeés nors ir néra aukstos, bet tendencingai
did¢ja, did¢jant sprendimo kategorijy grupése reikSmeéms (18-19 pav.). Grupés buvo
sudaromos tuo paciu principu, kaip ir Sirdies aritmijos duomeny atveju: grup¢je tasky skaicius
ne mazesnis kaip 5, - todél buvo sudarytos 9 grupés. Sprendimo kategoriju reikSmés grupése
gali jgauti reikSmes i$ {1,0}; 1 reiskia kategorija, kurios atzvilgiu atlickamas tyrimas (objektai
toje kategorijoje vadinami teigiamais), 0 — bet kokia kita kategorija (objektai 1§ kity kategoriju
vadinami neigiamais).

Klasifikavimas taisyklémis Siems duomenims nepasiteisino nepaisant to, kad buvo
bandomi ivairtis duomeny diskretizavimo ir atributy aibés redukavimo algoritmai. ROC
kreivés visoms kategorijoms primena atsitiktini klasifikavima. Bendras klasifikavimo
taisyklémis tikslumas néra konkurencingas ir sudaro 35.6%. Kalibravimo bréZiniai (20 pav.)
sprendimo kategorijoms ,cp® ir ,im‘ rodo prasta klasifikatoriaus sp¢jimy suderinamuma su
sprendimo kategorijy reikSmémis. Kitoms kategorijoms kalibravimo bréziniai gauti analogiski
kategorijai ,im".

5 lentelé. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus ir naivaus Bayeso metodo spéjimy statistiniai parametrai

sprendimo kategorijai ,cp‘.

Dirichlet miSiniai Bayeso metodas

Brierio jvertis 0.3229 0.5207
Vidutiné sprendimy, reiksmé 0.4444 0.4444
Vidutiné spéjimy reiksmé 0.1381 0.9713
Vidutiné spéjimy reiksmé neigiamiems objektams 0.1215 0.9483
Vidutiné spéjimy reiksmé teigiamiems objektams 0.1588 1
Spéjimy reiksmiy dispersija neigiamiems objektams 0.0002 0.0396
Spéjimy reiksmiy dispersija teigiamiems objektams 0.0002 0
Vidutiniy spéjimy reiksmiy riba 0.0373 0.0517
Teigimy ir neigiamy spéjimy reikSmiy iSsibarstymas 0.0002 0.0220
Klasifikatoriy spéjimy koreliacija teigiamiems objektams -0.2179
Klasifikatoriy spéjimy koreliacija neigiamiems objektams -0.2613

Dirichlet misiniy klasifikatoriaus ir naivaus Bayeso metodo spéjimy statistiniai parametrai
kategorijai ,cp‘ pateikti 5 lenteléje. IS lentelés matyti du prieSingi spéjimu pasiskirstymai: jei
Dirichlet miSiniy spéjimai labiau pasiskirste¢ prie 0, tai naivaus Bayeso metodo spéjimai
pasiskirste prie 1. Nors keliy kokybiniy parametry (vidutiniy spé€jimy riba, iSsibarstymas)

skirtumai gauti neZymiis ir nereikSmingi, Brierio jvertis ir kalibravimo brézinys (18a pav.)

53



labiau atskleidzia Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus spé¢jimy suderinamuma klasifikuojant $ios
kategorijos objektus. Klasifikatoriy spéjimuy koreliacija teigiamiems ir neigiamiems objektams
yra neigiama de¢l spéjimu reikSmiu pasiskirstymo skirtinguose galimy reikSmiy poliuose (0 ir
1). Todel Dirichlet miSiniy ir naivaus Bayeso klasifikatoriy AUC reikSmingo skirtumo
tvertinti pagal Hanley ir McNeilo statistika (14) negalima.

Kad ivertinti Dirichlet miSiniy ir naivaus Bayeso klasifikatoriy tikslumy skirtumo
reikSminguma kategorijai ,cp‘, McNemaro statistika negali biiti taikoma, kadangi, kaip
pazyméta antrame $io darbo skyriuje (Zr. skyriy ,,Klasifikavimo naSumas ir jo vertinimas),
ner+ np=4 <10 (dydZziai ngr ir nyzp reiskia vieno klasifikatoriaus klaidingus sp¢jimus, kito
teisingus, ir atvirksciai), ir McNemaro statistinis dydis ;{2 néra pasiskirstes pagal chi-kvadrato
désni. Taciau Fisherio statistika [56] parodé, kad dvieju klasifikatoriy tikslumy skirtumas Siai
kategorijai néra reikSmingas (hipergeometrinio pasiskirstymo p reikSmé lygi 1). Vadinasi,
Dirichlet miSiniy ir naivaus Bayeso klasifikatoriy tikslumy skirtumas yra atsitiktinis, ir
1SrySkéjes nedidelis naivaus Bayeso metodo pranaSumas Siai kategorijai negali biiti laikomas
reikSmingu.

ROC charakteristika
E.coli duomenys, Dirichlet misiniy klasifikatorius
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21 pav. Dirichlet miSiniy klasifikavimo naSumas ROC kreivémis visoms E.coli duomeny sprendimo klaséms,

kuriy objektai buvo naudojami testavimo etape.

Kitoms sprendimo kategorijoms Dirichlet miSiniy klasifikatorius tikslumu, nasumu ir

statistiniais parametrais gerokai pranoko kitus du klasifikavimo metodus. Tai matyti i§ ROC
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kreiviy (17, 21 pav.) ir kalibravimo bréziniy (18-20 pav.). Nesutapimy matrica, atspindinti

Dirichlet misiniy klasifikatoriaus spéjimus visoms kategorijoms pavaizduota 22 paveikslélyje.

Spéjimai
cp im imL imU om PP

.o 16 1 1 0 1 1 80.00%
% im 0 8 0 2 0 1 72.73%

S imL 0 0 0 0 0 0 -
£ imu 0 0 1 4 0 0 80.00%
.~§ om 0 0 0 0 2 0 100.00%
PP 1 0 0 0 0 6 85.71%
94.12%  88.89% 0% 66.67%  66.67%  75.00%  80.00%

22 pav. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus nesutapimy matrica. Procentai deSiniame kraste atitinka objekty i$
sprendimo kategorijy klasifikavimo tiksluma. Procentai apatinéje eilutéje reiskia klasifikatoriaus spéjimy

tiksluma duotoms kategorijoms. Bendras klasifikavimo tikslumas yra matricos deSiniame apatiniame kraste.

Dirichlet misiniy klasifikatorius duomenis klasifikavo beveik tolygiai tiksliai, ir bendras
tikslumas, pasiektas Siuo metodu, siekia 80%. Dirichlet miSiniy klasifikavimo ROC kreivés
visoms kategorijoms (21 pav.) rodo stipria skiriamaja galia klasifikuojant E.coli baltymuy
duomeny objektus. Kad jvertinti Dirichlet miSiniy tikslumo reikSminguma, atlikome
McNemaro statistikos skaiciavimus. Pagal 6 lentel¢je pateiktus duomenis, apskai¢iavome
McNemaro statistinio dydzio reik§me »’=9.38, o pagal chi-kvadrato pasiskirstymo désnj
nustatéme, jog P-reikSmé, arba tikimybé, jog atsitiktinai bus gauta tokia arba didesné reikSme,
lygi 0.0022. Vadinasi Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus bendro tikslumo pranaSumas naivaus

Bayeso metodo atzvilgiu yra reiksmingas.

6 lentelé. Dviejy klasifikatoriy klaidingy ir teisingy spé&jimy lentelé; @, - Dirichlet miSiniai, @, — naivaus

Bayeso metodas.

®, klaidos w, teisingi spéjimai
W, klaidos 5 20
W, teisingi spéjimai 4 16

Siy duomeny (E.Coli) autoriai pazymi [54] pasieke 81% tiksluma, naudojant specialiai

Siems duomenims sukurta tikimybini model;.
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6.3. Jonosferos duomenys

Sioje duomeny bazéje sukauptos radaru uzregistruoty laisvy elektrony jonosferoje signaly
reik§més naudojamos nustatyti, ar jonosferoje néra pastebéta kokio nors tipo struktiira [57].
Tai dvejetainio klasifikavimo uzdavinys, ir dvi klasifikavimo kategorijos: ,g* ir ,b‘ — reiskia
»gerus® signalus (,g°), rodancius kazkokio tipo struktiiros aptikima, ir ,,blogus* signalus (,b‘),
reiSkiancius, jog siysti signalai jonosferoje nebuvo atspindéti. Kiekvienas gautas signalas
buvo apdorotas auto-koreliacijos funkcija, kurios argumentais parinkti impulsy dazniai, o
funkcijos reik§més sudaro 34 skirtingus duomeny atributus. Siuos duomenis perkéléme {
sprendimo lentelg su 34 atributy skai¢iumi. Pilnus duomenis sudaro 351 skirtingas objektas
(radaro signalo jrasai). Atributy trukstamy reikSmiy duomenyse néra.

Siems duomenims, taip pat kaip ir Sirdies aritmijos duomenims, klasifikavimas Dirichlet
miSiniais buvo tiksliausias, kai naudojome genetinj algoritma misinio modeliui apmokyti ir
modelio parametrams optimizuoti. [domu tai, kad panaSiis rezultatai buvo gauti taikant
maksimalaus tikétinumo parametry ivertinimo metoda (27) ir posteriorinio vidutinio
fvertinimo metoda (26). Tai reikSty, kad abu metodai sékmingai gali biiti naudojami
tikétinumo iSraiSky parametrams jvertinti.

Nustatéme, kad trisdeSimt dviejy komponenty, kuriy kiekvienas apibréziamas 34 pseudo
dazniy parametrais {aﬂ. }?:1’ Dirichlet miSiniy modelis geriausiai tiko Siems duomenims

klasifikuoti ir léme tiksliausius rezultatus. Kad apmokyti Dirichlet miSinio klasifikatoriy
atlikome 200 genetinio algoritmo iteracijy, taikant lyginio-nelyginio geno kryZminimo
algoritma ir geno pozicijy mutacijos algoritma. KryZminimo tikimybg parinkome 0.9,
mutacijos tikimybg — lygia 0.1; populiacijos dydi nustat¢tme 60, vienoje kartoje individy
pakeitimo skaic¢iu — lygu 9. Taip pat bandéme jvairias genetines konfigiiracijas: keisdami
tinkamumo funkcijos (fitness function) skaiCiavimo schemas (nenaudojama, tiesin¢ tikslo
funkcijos kombinacija, laipsniné iSraiSkos schema, kt.), individy kartoje pakeitimo schemas
(pakeic¢iamas tévas, blogiausias individas, geriausias ar kiti individai), populiacijy saugojimo
strategijas (kiek skirtingy populiacijy saugoti skai¢iavimams: persidengiancias ar lygiagreciai)
[47]. Nustatéme, kad tinkamumo funkcijos skaiCiavimas sigma nutraukimo algoritmu,
blogiausiy individy pakeitimas kartoje, persiklojan¢iy populiacijy valdymas teigiamai itakojo
genetinio algoritmo eiga ir salygojo tiksliausia optimizuota modeli, jei lyginsime su kitos
konfigiiracijos genetiniu algoritmu.

Klasifikavimas Dirichlet miSiniais, ROC kreiviy atzvilgiu (23 pav.), pasirodé naSesnis nei
kiti du klasifikavimo metodai (naivaus Bayeso metodas Siems duomenims buvo netikslus —

bendras tikslumas 2%, - ir tolimesnéje analiz¢je jo rezultatai praleidZiami).
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ROC charakteristika
Jonosferos duomenys
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23 pav. Jonosferos duomeny klasifikavimo nasumas ROC kreivémis ,g‘ ir ,b* klasifikavimo kategorijoms.
Paveikslélyje pavaizduotos Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus (Dirichlet miSin.) ir klasifikavimo taisyklémis

(Taisyklés) nasumo kreivés. Parametras ¢ Zymi ploto po ROC kreive (AUC) skaic¢iavimo kvadrating paklaida.

ROC kreivés, gautos Dirichlet miSiniy klasifikatoriui ir taisykléms (23 pav.), skiriasi
nedaug ir ruozais persidengia. Kad jvertinti dvieju klasifikatoriy ploto po ROC kreive
skirtumy reikSminguma, nubraizéme kalibravimo bréZinius ir i§vedéme klasifikatoriy spéjimy
statistinius parametrus. Kalibravimo grupiy skaicius buvo parinktas taip, kad tasky kiekis
grupéje biity ne mazesnis nei 5. Sprendimo kategorijy reikSmés grupése gali biti 1 arba 0; 1
reiSkia kategorija, kurios atZvilgiu atliekamas tyrimas (objektai toje kategorijoje vadinami
teigiamais), 0 —kita kategorija (neigiami objektai).

Kalibravimo bréziniai (24 pav.) rodo, jog kategorijai ,b‘ abu klasifikatoriai spédavo
tendencingai, t.y. didéjant sprendimo kategorijy reikSméms, klasifikatoriy spéjimy reikSmes
taip pat didédavo. Taciau kategorijai ,g° bréziniai skiriasi: jei Dirichlet miSiniy
klasifikatoriaus spéjimy reikSmes iSlaiko tendencinga didéjima, tai taisykliy spejimy reikSmes
yra mazos ir nesuderinamos su sprendimo kategorijuy reikSmémis. I§ tiesy, klasifikavimas
taisyklémis arba visus objektus priskyré kategorijai ,b‘, arba nepateikdavo visai jokio
sprendimo (tikslumas kategorijai ,g° — 0%). Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus Brierio jvertis
kategorijai ,g‘ lygus 0.1761, tuo tarpu taisykléms jis lygus 0.6218. Dvieju klasifikatoriy
Pearsono koreliacijos koeficientai teigiamiems ir neigiamiems objektams atitinkamai lygis
-0.0647 ir -0.0671, rodantys, kad didesniy reikSmiy Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus spéjimai

koreliuoja su mazomis taisykliy spéjimy reikSmémis. Deél to kategorijai ,g° dvieju
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klasifikatoriy naSumy skirtumy reikSmingumo ivertinimas pagal Hanley ir McNeilo
skai¢iavimus nejmanomas. Siai kategorijai taisykliy prasta klasifikavima rodo ROC kreivés
segmentas iki 0.5 specifiSkumo lygio. Kita vertus, nezymy ROC kreiviy ploty skirtuma
galima paaiskinti dar tuo, jog, braizant ROC kreives taSkai, kuomet taisyklés nepateikdavo

visai jokio sprendimo, buvo ignoruojami. Taisykléms tai pagerino ROC kreiviy kokybe.

Dirichlet miSiniai; sprendimo klasé 'b' Taisyklés; sprendimo klasé 'b'
P y p
. 1f ‘, . ‘ 1
0.66r 08
f ’ —0.6
X0.46 1 )
- T om S [ ]
0.4
0.26¢ -
. 02
y ' .
oos : ] o .
0 02 04 0.6 0.8 1 02 04 0.6 0.8 1
d(x) d(x)
a)
Dirichlet miSiniai; sprendimo klas¢ 'g' Taisykl¢s; sprendimo klasé 'g'
P = ‘ . ! !
n
n - I 0.1
0.82r e Tom
| P
#0.62- e ] ®
B a 1
0.42r
0.22r= 1 o" = = . =
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0.2 04 0.6 0.8 1
d(x) d(x)
b)

24 pav. Kalibravimo bréziniai, gauti duomenis klasifikuojant Dirichlet miSiniy klasifikatoriumi ir taisyklémis.
Paveikslélyje pavaizduoti dviejy klasifikatoriy kalibravimo bréziniai tai paciai sprendimo kategorijai: a)
kategorijai ,b‘, b) kategorijai ,g‘. Grupiy, atspindinciy tasky kiekj brézinyje, skaicius lygus 10. Tiesi linija

atitinka tiesinés regresijos modelj duotiems taskams.

Sprendimo kategorijai ,b‘, kurios objektus abu klasifikatoriai klasifikavo panasiai tiksliai,
klasifikatoriy spé€jimy statistiniai parametrai pateikti 7 lentel¢je. Statistiniai parametrai gauti
panasiis abiems klasifikatoriams, ir klasifikatoriy spé&jimy koreliacijos koeficientai

teigiamiems ir neigiamiems objektams, nors ir nedideli, yra teigiami.
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7 lentelé. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus ir klasifikavimo taisyklémis spé&jimy statistiniai parametrai

sprendimo kategorijai ,b‘.

Dirichlet miSiniai Bayeso metodas

Brierio jvertis 0.1761 0.1418
Vidutiné sprendimy, reiksmé 0.36 0.36
Vidutiné spéjimy reiksmé 0.2257 0.3486
Vidutiné spéjimy reiksmé neigiamiems objektams 0.1329 0.1087
Vidutiné spéjimy reiksmé teigiamiems objektams 0.3907 0.7752
Spéjimy reiksmiy dispersija neigiamiems objektams 0.0030 0.0875
Spéjimy reiksmiy dispersija teigiamiems objektams 0.0863 0.1818
Vidutiniy spéjimy reikSmiy riba 0.2578 0.6665
Teigimy ir neigiamy spéjimy reikSmiy iSsibarstymas 0.0330 0.1215
Klasifikatoriy spéjimy koreliacija teigiamiems objektams 0.1038
Klasifikatoriy spéjimy koreliacija neigiamiems objektams 0.0363

Nepaisant to, kad taisykliy kategorijos ,b‘ objekty klasifikavimo specifiSkumas yra prastas

(pradinis ROC kreivés segmentas 23 pav.), plotas po ROC kreive nuo Dirichlet miSiniy AUC

reik§meés skiriasi nedaug. Skirtumo reik§minguma nusprendéme jvertinti Hanley ir McNeilo

statistika. Turédami Pearsono koreliacijos koeficientus ir naudodami Hanley ir McNeilo

lentele [35], radome, kad o(AUC, - AUC,) =0.1668 (13), o z=0.8693 (14). Normalinio

skirstinio z dydzio reikSme lygi 0.2734, o P-reikSme (P-reikSmé = 1—1/2(1+erf(z/ \/E»)

gavome lygia 0.1923. P-reikSmé isreiskia tikimybe, kad reikSmé >z atsitiktiné. Vadinasi,

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus ir taisykliy AUC skirtumas pagal Hanley ir McNeilo

skai¢iavimus néra reikSmingas.

Spéjimai
g b
-3
§2 ¢ 32 0 100.00%
2L
=3 b 12 6 33.33%

72.73% 100.00%  76.00%

a) Dirichlet miSiniai

Tikros
reiksmés

=B -]

Spéjimai
g b
0 4 0.00%
0 14 77.78%

-- 77.78%  28.00%

b) Taisyklés

25 pav. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus (a) ir klasifikavimo taisyklémis (b) nesutapimy matricos. Bendras

klasifikavimo tikslumas yra matricy desiniame apatiniame kraste. Tislumas kiekvienai kategorijai atskirai

matomas desiniuose matricy krastuose. Klasifikavimas taisyklémis nepateiké jokio spé&jimo (matricoje

neparodyta) 28 objektams i§ kategorijos ,g‘ ir 4 objektams i§ kategorijos ,b°".
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Taciau Zinant, jog klasifikavimas taisyklémis didelei daliai objekty nepateiké iSvis jokio
spéjimo (25 pav.): 28 objektams i$ kategorijos ,g‘ ir 4 objektams i$ kategorijos ,b‘ - ir ROC
kreivése taSkai, kuriems nebuvo gauta jokio sp€jimo, nejtraukti, Hanley ir McNeilo statistika
neturéty biiti vienintelis klasifikavimo nasumy skirtumo reikSmingumo jvertinimo metodas.
Skirtumo reikSminguma galima vertinti tikslumy skirtumy pagrindu, pasitelkus McNemaro
statistinius skaiciavimus (11). Dvieju klasifikavimo metody nesutapimy matricos (25 pav.)
atskleidzia klasifikavimo tikslumus kiekvienai kategorijai. IS matricy matyti, jog skirtumai
tarp Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus ir klasifikavimo taisyklémis yra Zymis. Ta irodo ir
McNemaro statistika: McNemaro dydzio #* reik§mé §iuo atveju lygi 12.60 (papildomi dydziai
reikalingi apskaiGiuoti »* pateikti 8 lenteléje), o atitinkama P-reikimé, arba tikimybé
atsitiktinai gauti tokj arba didesni tikslumuy skirtuma, lygi 3.9e-4. Tai reiskia, kad tikslumy
skirtumas yra reiksmingas, ir Dirichlet klasifikatorius pagal McNemaro skaiiavimus Siai
duomeny imciai tikslumo atzvilgiu yra pranasesnis nei grieztosiomis aibémis sugeneruotos

taisyklés.

8 lentelé. Dviejy klasifikatoriy klaidingy ir teisingy spéjimy lentelé; @, - Dirichlet miSiniai, ©, — taisyklés.

® klaidos w teisingi spéjimai
w, klaidos 3 33
W, teisingi spéjimai 9 5

Bendras klasifikavimo tikslumas Dirichlet miSiniy klasifikatoriui 1ir klasifikavimui
taisyklémis sudaro 76% ir 28% atitinkamai. Dirichlet miSiniy klasifikatorius i§ 32 testavimo
aibéje buvusiy ,g‘ kategorijos duomeny visus teisingai priskyré Siai kategorijai (100%) ir i§
18 testavimo aibé&je buvusiy ,b* kategorijos duomeny teisingai priskyré 6 (33.3%). Taisyklés
nei vieno objekto nepriskyré kategorijai ,g° (0/32 — 0%) ir didesn¢ objektu dali i§ ,b
kategorijos priskyre teisingai (77.8%, 25 pav.), taciau tai, kad taisyklés daZnai nepateikdavo
jokio sp¢jimo, sumazina klasifikavimo patikimuma ir todél taisykliy specifiSkumas Siems
duomenims yra zemas (23 pav.).

Atsiminus gautus rezultatus Sirdies aritmijos duomenims, FE.coli duomenims, gauti
rezultatai jonosferos duomenims rodo ir patvirtina, jog Dirichlet klasifikatorius jautrus
apmokymo duomeny aibés apimciai. Daugiausiai duomeny turincios klasifikavimo
kategorijos ,g° objektus (225 objektai) klasifikatorius klasifikavo be klaidy, ir tikslumas
sumazéjo ,b* kategorijai, turinciai viso 126 duomeny objektus. IS kitos pusés, plotas po ROC
kreive (23 pav.) Siai kategorijai gautas toks pat kaip kategorijai ,g*. Tai sako, kad Dirichlet

miSiniy klasifikatoriaus prognoziy kokybé kategorijai ,b® gali biiti padidinta, jei duomeny
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klasifikavime buty naudojamos ROC analizés rezultate gautos specifiSkumo-jautrumo
slenkstinés reikSmés. Tokiu atveju, spé€jimai, nevirSijantys slenkstinés reikmsés, nebiity
laikomi patikimais.

Jonosferos duomeny autoriai pazymi [57] pasieke bendra 96% tiksluma, naudojant

specialiai Siems duomenims sudaryta neuroniniy tinkly architektura.

6.4. ISvados

Nors egzistuoja daugybé¢ ivairiy klasifikavimo metoduy, kol kas néra sukurto universalaus
klasifikavimo modelio, kuris biity tinkamas bet kokiai klasifikavimo uzduociai spresti. Kad
irodyti §io metodo nauda klasifikuojant skirtingus savo prigimtimi duomenis i§ {vairiy tyrimy
sriciy, parinkome tris skirtingas duomeny bazes, kurioms taikéme klasifikavimo Dirichlet
miSiniais metoda. Norédami taip pat ivertinti, kaip Dirichlet miSiniy metodas veikia kity
klasifikavimo metody atzvilgiu, duomenis klasifikavome taip pat dviem papildomais
klasifikavimo metodais. Atlik¢ ROC analizg, tvirtiname, kad medicininiams, biologiniams ir
fizikiniams duomenims 1§ atitinkamy duomeny baziy Dirichlet miSiniy klasifikatorius
pranoko kitus du klasifikavimo metodus. Siems duomenims nei klasifikavimas taisyklémis,
grieztyju aibiy teorijos kontekste, nei naivaus Bayeso metodas negal¢jo tikslumu varzytis su
klasifikavimu Dirichlet miSiniais. Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus palyginimui su originaliai
sudarytomis minétiems duomenims klasifikavimo architektiiromis (duomeny autoriai
publikavo rezultatus), sugretinome ir palyginome skirtingais metodais gauty rezultaty
tikslumus. PaaiSkéjo, kad Dirichlet miSiniy klasifikatorius biologinius duomenis klasifikavo
beveik taip pat tiksliai kaip specialiai Siems duomenims sukurta klasifikavimo sistema.
Kitoms dvejoms duomeny bazéms misiniy klasifikatorius nepasieké tokio tikslumo, koki yra
pasieke duomeny autoriai (publikuota medziaga). Taciau originaliai sudarytoms klasifikavimo
sistemoms mes negaléjome atlikti ROC analizés (neturime duomeny), kurios rezultate
galétume daugiau pasakyti apie Siy metody patikimuma ir naSuma. Taip pat reikia pastebéti,
kad apmokymo ir testavimo duomeny pasiskirstymai ir proporcijos, naudotos miisy atliktuose
testuose, neiSvengiamai skiriasi nuo originaliuose darbuose parinkty duomeny aibiy, taip pat
kaip ir testavimo strategija. Visa tai sudaro bendro tikslumo keliy procenty paklaida. IS kitos
pusés, mes neatlikome iteratyvios testavimo procediiros (kuria duomeny autoriai naudojosi),
kurios rezultatu naudojantis galétume tiksliau apibréZti bendra Dirichlet miSiniy
klasifikatoriaus tiksluma.

Taikydami Dirichlet miSiniy klasifikatoriy trims skirtingoms duomeny bazéms, noréjome
iSbandyti klasifikavimo metodo galimybes tiksliai dirbti su bet kokio tipo duomenimis.

Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus lankstumas taip pat pasireiSkia klasifikavimo modelio
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konfigliravimo galimybe, kuria pasinaudojus modelis gali buti apibréZiamas nurodytu
komponenty skai¢iumi ir kiekvieno komponento pseudo dazniy parametry skai¢iumi. Toks
pasirinkimas jgalina Dirichlet miSiniy modeli pritaikyti konkrec¢iai uzduociai, kaip buvo
parodyta Siame skyriuje.

Klasifikavimas Dirichlet miSiniais gali buti naudingas daugelyje mokslo sriciy, tarp ju ir
bioinformatikoje. Nors Dirichlet miSiniai kaip priemoné modeliuoti biologinius evoliucinius
procesus jau buvo naudojami [14], klasifikavimo kontekste jie dar néra populiaris,
greiciausiai dél miSinio parametry optimizavimo ypatybiu. Vis tiktai, ribotos konfigtiracijos
Dirichlet miSiniy klasifikatorius gali biiti efektyviai panaudojamas baltymams klasifikuoti.
Neseniai pasirodé AVM pagristi metodai baltymams klasifikuoti [8, 58], kurie AVM
branduoliui (kernel) sudaryti naudoja eiluciy operacijas su baltymu sekomis ir gauna vienodo
ilgio duomeny vektorius. Klasifikavimo kontekste Sie vektoriai gali biiti interpretuojami kaip
objektai su nekintama atributy aibg. Sudaryti ir iSsaugoti sprendimo sistemoje vektoriai
nesunkiai gali biiti klasifikuojami naudojant Dirichlet miSiniy klasifikatoriy. Tokie tyrimai kol
kas nebuvo atliekami ir spresti, ar Dirichlet miSiniy klasifikatorius bus pranasesnis uz AVM,
galima tik atlikus su Siais duomenimis tyrimus, kurie galéty pratesti Dirichlet miSiniy

klasifikatoriaus taikyma ir tyrimus bioinformatikos srityje.
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7. ISVADOS

Klasifikavimas, kaip biidas formaliai apraSyti realaus pasaulio duomenis, iSreiksti

santykius tarp ju ir tuo paciu kaip priemoné supaprastinti ir padaryti aiSkesni realaus pasaulio

vaizdavima, neiSvengiamai tapo labai svarbus moksliniy tyrimy ir pramonings veiklos sferose.

Taciau kol kas néra sukurto universalaus klasifikavimo modelio, kuris bty tinkamas bet

kokiai klasifikavimo uzduociai spresti.

Siame darbe pristatytas Dirichlet miiniy statistika paremtas metodas, kuris tinkamas

plac¢iam uzdaviniy spektrui. Taip pat Sio darbo plétotéje pasiekta:

[Sanalizuota grieztyjy aibiy teorija ir naivaus Bayeso metodas, su kuriais lyginamas
sukurtas Dirichlet miSiniy klasifikatorius.

IStirti  Dirichlet miSinio pasiskirstymo désnio ypatumai, ji pritaikant duomenims
klasifikuoti.

Sukurtas Dirichlet miSiniy klasifikatorius bet kokio tipo duomenims klasifikuoti.
Klasifikatorius gali biiti naudojamas kaip programinis jrankis su grafine vartotojo aplinka
ir kaip programiné biblioteka. Biblioteka gali tapti naudinga priemone kuriant
automatizuoto apmokymo programines aplinkas. Tai padidina pasiiilyto metodo ir Sio
darbo prakting verte.

IStirtas Dirichlet miSiniu klasifikatoriaus nasumas naudojant tris realiuy duomenu bazes.
Nustatyta, kad Dirichlet miSiniy klasifikatorius pranoko kitus du klasifikavimo metodus,
su kuriais jis buvo lyginamas. Visais atvejais gautas Dirichlet klasifikatoriaus ir kity

metody naSumy reikSmingas skirtumas.
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PRIEDAI

Simboliy lentelé

Simbolis ApibréZimas

U Objekty aibé

|U| Aibés U dydis, iSreikstas elementy skai¢iumi
A Atributy aibé

d Sprendimo atributas

d; Sprendimo atributo reikSme

d(x) Sprendimo atributo reik§mé duotam objektui x
I Informaciné sistema

S Sprendimo sistema

\P Galimy atributo « reikSmiy aibé

D Galimy sprendimo atributo reikSmiy aibé
INDs(A) Neatskiriamumo sarysis atributy aibei A

[x], Ekvivalentiskumo klas¢ atributy aibei B

BX Apatiné aproksimacija objekty aibei X

BX VirSutiné aproksimacija objekty aibei X
fi(x) Atskiriamumo funkcija objektui x

2i(U) Atskiriamumo funkcija visiems objektams i§ U
Rg(x) Taisykliy aibé objektui x

Rs Taisykliy aibé sprendimo sistemai

C Nesutapimy matrica

© Klasifikatorius

a?m (x) Klasifikatoriaus spé¢jimas objektui x

P Teisingi pozityvai

TN Teisingi negatyvai

FP Neteisingi pozityvai

FN Neteisingi negatyvai

/4 Jautrumas

n Specifiskumas

¢ Klasifikatoriaus sp¢jimo funkcija

74 Klasifikatoriaus sprendziamoji funkcija

T Slenkstinis parametras

R ROC kreivés tasky aibé

AUC Plotas po ROC kreive

67]. (x) Vidutiné sprendimo kategorijos grupéje reikSme

—_
»
~

R, W Y

nrr, TR, NEE, NTT
o(AUC)
o(AUC;-AUC,)

r

Vidutin¢ klasifikatoriaus spéjimo grupéje reikSmeé

Kalibravimo funkcija

Brierio jvertis

Pagal chi-kvadrato désni pasiskirstes atsitiktinis dydis

Dviejy klasifikatoriy spéjimy pasiskirstymai vienas kito atzvilgiu
AUC skaiciavimo kvadratiné paklaida

Dviejy klasifikatoriy AUC skirtumo kvadratiné paklaida
Koreliacijos koeficientas
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Hanley ir McNeil statistinis dydis

Tikimybiy vektorius

Dirichlet skirstinys

gamma funkcija

digamma funkcija

Dirichlet skirstinio parametrai: pseudo dazniai
Dirichlet miSinio pasiskirstymo désnis
Dirichlet miS$inio koeficientai

Dirichlet miSinio modelis

Dazniy vektorius

Multinominio pasiskirstymo tikimybé
Posteriorinio vidurkio jvertis

Posteriorinio vidurkio ivertis Dirichlet skirstinio atveju

Tikslo funkcija
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Sutrumpinimy Zodynas

Sutrumpinimas Apibrézimas

AVM Atraminiy vektoriy metodas

EM Matematings vilties maksimizavimo algoritmas
MRV Magnetinio rezonanso vaizdavimas

ROC Klasifikavimo nasuma apibiidinanti kreiveé
AUC Plotas po ROC kreive
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Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus C++ biblioteka

Dirichlet misiniy klasifikatoriaus biblioteka, vadinama MFAM, sukurta C++ kalba,
naudojant objektiSkai orientuota grafing biblioteka Qt. Specialiosioms funkcijoms skaiciuoti
naudojama C GSL (GNU Scientific Library) biblioteka, genetiniam algoritmui idiegti
naudojama GAlib C++ biblioteka.

MFAM C++ biblioteka sudaro tokia kataloginé struktira:

algoritms.  Dirichlet miSinio klasifikatoriaus sasajai skirtas paketas.

basic. Paketas, talpinantis identifikatoriy sarasa bei aprasantis naujy algoritmy ir
struktiiry ktirima

common. Tai objekty valdymui ir instaliavimui skirtas paketas. Objektais Siuo
atveju gali buti algoritmas ar duomeny struktiira.

library. Pagrindinius skai¢iavimus, susijusius su Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus
apmokymu ir testavimu, atliekantis paketas.

sre. Vartotojo sasaja, programos aplinka, iSlygiagretinimo bei papildomus

skai¢iavimus realizuojantis paketas.
structures.  Paketas, aprasantis duomeny struktiiras.
system. Su operacinés sistemos bibliotekomis susijgs paketas.

Sioje kataloginéje struktiiroje iSdéstytas programinis tektas yra originaliai sukurtas.
Sukurtos Dirichlet miSiniy klasifikatoriaus bibliotekos trumpa statistika pateikta Zemiau
lenteléje.

Katalogas Byly kiekis  Eiluciy kiekis
algorithms 3 1578
basic 2 40
common 2 118
library 21 4755
src 61 10750
structures 2 819
system 2 4
93 18064

Lenteléje pateikti skaiciai atspindi sukurtos sistemos apimti bei neitraukia ir nejvertina
sistemoje iSoriSkai naudojamas bibliotekas.
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