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Sekvencni klasifikace
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Typy klasifikatoru

1.

Podle reprezentace vstupnich dat:

— priznakové klasifikatory: paralelni x sekvencni
— strukturalni (syntaktické) klasifikatory

— kombinované klasifikatory

Podle jednoznacnosti zarazeni do skupin:
— deterministické klasifikatory
— pravdépodobnostni klasifikatory

Podle typu klasifikacnich a ucicich algoritm:
— parametrické klasifikatory
— neparametrické klasifikatory

Podle zplisobu uceni:
— uceni s ucCitelem: dokonalym x nedokonalym
— uceni bez ucitele

Podle podle principu klasifikace:
— klasifikace pomoci diskriminacnich funkci

— klasifikace pomoci vzdalenosti od etalonu klasifikacnich trid
— klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru

Janousova: Analyza a klasifikace dat

W 3



Typy klasifikatort — podle reprezentace vstupnich dat

e priznakové — vstupni data vyjadrena vektorem hodnot jednotlivych
proménnych (priznakl):

— paralelni — zpracovani vektoru jako celku (napf. Bayesulv klasifikator)
— sekvencni — zpracovani (obcas i méreni) proménnych postupné (napf.

klasifikacni stromy) A B c D E
1 id vek pohlavi  wvyska vaha
2 1 38 Z 154 45
3 2 36 M 167 90
4 3 26 Z 178 70

» strukturalni (syntaktické) — vstupni data popsana rela¢nimi strukturami

BRAMBORA

 kombinované — jednotliva primitiva doplnéna priznakovym popisem
JanouSova: Analyza a klasifikace dat fB.E lw 4



Sekvencni klasifikace - motivace

 az dosud (bayesovské klasifikatory, klasifikatory s diskriminacni hranici,
s minimalni vzdalenosti, ...) — pevny konstantni pocet priznaku

* kolik a jaké proménné?
— malo proménnych — mozna chyba klasifikace
— moc proménnych — mozna nepfimérena pracnost, vysoké naklady
— pouzit proménné, které nesou co nejvice informace o klasifikacni uloze

* sekvencni klasifikace — kompromis mezi velikosti klasifikacni chyby a
cenou urceni priznaku

— klasifikace na zakladé klasifikacniho stromu

— klasifikace s rostoucim poctem proménnych, pricemz okamzik ukonceni
klasifikacni procedury stanovi klasifikator sam podle predem daného kritéria
pro kvalitu rozhodnuti (tj. na zadkladé vlastnosti klasifikacnich trid, resp.
objektl v nich)
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Klasifikacni (rozhodovaci) stromy a lesy

Princip: Postupné rozdélovani datasetu do skupin podle hodnot jednotlivych

promeénnych.

CZmenéeny hipokampus)

Ano

Ne

C Zvétsené komory ) C ZmensSena amygdala )

Ano

Pacient

Ne

Kontrola

Ano

Pacient

Ne

Kontrola

Klasifikacni lesy — pouziti vice klasifikacnich stromu ke klasifikaci.



Klasifikace s rostoucim poctem proménnych

Princip: Seradime proménné podle mnozstvi informace, které nesou, a pak
opakované provadime klasifikaci objektu (subjektu) s postupné se zvysujicim
poctem proménnych, dokud objekt nejsme schopni jednoznacné zaradit

’.“blast nejistoty X2

hranice

hranice

Kritéria pro rizeni sekvencniho klasifikatoru:

e Waldovo kritérium
e Reedovo kritérium

 Modifikované Waldovo kritérium
e Modifikované Reedovo kritérium

\oblast nejistoty



Waldovo kritérium

* objekt x popsan mnozinou hodnot proménnych {x;, x,, ...}

*  méjme p(Xy, Xy, ..., X;|W) @ p(Xq, X5, ..., Xi|W,), cOZ jsou i-rozmérné hustoty
pravdépodobnosti (tzn. dané prvnimi i proménnymi) vyskytu objektu
X = (X, Xy, ..., X;) V i-tém klasifikacnim kroku v tfidach w; a w,

* AaBjsou konstanty (0<B<1<A<)

v . , . Xiy Xopeey Xi | @
* spocitdme vérohodnostni pomér: A, = P(X X o)
P(X1, Xz, X; | ©,)
1. pokud je A, < B, pak se objekt x zaradi do tfidy w, a proces se ukonci
2. pokud je A, = A, pak se objekt x zaradi do tfidy w, a proces se ukonci
3. pokud je A, € (B,A), pfidame dalSi proménnou (pfiznak) x,,, a proces se opakuje

A V4 zarazeni do tidy w, Optimalni vlastnosti Waldova kritéria, protoze:
Al e pramérny pocet proménnych je mensi nebo
. stejny jako u kritérii s pevnym poctem
1 e proménnych
12345 I * pramérny pocet krokl je mensi nez u jinych
B ______' _______________________ sekvencnich kritérii
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IBA lw



Reedovo kritérium

u vice nez 2 klasifikaCnich trid
zalozeno na vypoctu zobecnéného veérohodnostniho pomeéru pro k-tou
tfidu Ai(x| ®,) @ mezni hodnoty k-té tfidy A(w,)

postup:

vypocet A(x|®,) a A(w,)

plivodni pocet trid

/\

vyfazeni tfid, u nichz
Aix] o) = Alw,)

zbyvajici tridy

prepocet A(x|®,) a A(®,)

vyrazeni tfid, u nichz
Ni(x| o) = Alo,)

/\

1 trida

pokud neni v nékterém kroku mozné vyloucit zadnou tridu, zvysi se pocet
proménnych o 1 a proces pokracCuje od zacatku
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Modifikované Waldovo kritérium

e pres optimalni vlastnosti Waldova kritéria mUze nastat:

— pocet krokl pro nékteré objekty velky, i kdyz stfedni hodnota nizka

— stfedni hodnota poctu krokl velkd, pokud chceme malé pravdépodobnosti

chybnych rozhodnuti
2 moznosti reseni:

a) po urCitém poctu krokd se
sekvencni vypocet prerusi a
dokondi se na zakladé néjakého
rozhodnuti  vychazejictho z
néjakého kritéria zalozeného na
pevném poctu priznaku

b) zavedeni proménnych hranic A(i) a B(i)
napr. A(i)za.(l— .i J 1aB(i)z—b{l— .i ] 2

max

max




Modifikované Reedovo kritérium

* zobecnény vérohodnostni pomér se srovnava s prahem G (i) = gr(

e jinak je postup stejny jako u klasického Reedova kritéria

. q,
l
.
lmax

pfi¢emz pokud A(x| ®,) < G,(i), tfida ®, vylou¢ena z dalSiho rozhodovani
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Poznamka

* nelze dopredu fici, ktera klasifikacni metoda bude pro dana data fungovat
nejlépe —> potrebné vyzkouset vice klasifikacnich metod a zvolit

nejvhodnéjsi pro dana data

* u velkych datovych souboru je obtizné dopredu urdit, zda je mozné data
oddélit linearné nebo ne - potrebné vyzkouset linearni i nelinearni

klasifikacni metody
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Hodnoceni uspésnosti klasifikace
a srovnani klasifikatoru
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Hodnoceni uspéesnosti klasifikace - dvod

Vstupni data

Skutecnost
(spravna
trida)

voxel voxel voxel

Subjekt 1 5 3

pacient
pacient
pacient
kontrola

kontrola

a U A W N -

kontrola

Jak dobra je klasifikacni metoda, kterou jsme pouzili?

Vysledek
klasifikace

pacient
pacient
kontrola
kontrola
pacient

kontrola

Janousova: Analyza a klasifikace dat
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Hodnoceni uspésnosti klasifikace

Matice zameén (konfusni matice, confusion matrix):

Skutecnost (spravna trida)

Pacienti (+) Kontroly (-)
Vysledek Pacienti (+) FP
klasifikace Kontroly (-) FN TN

(,,true positive”) — kolik vysledkl bylo skuteéné pozitivnich
(tzn. kolik pacientd bylo spravné diagnostikovano jako pacienti).
FP (,false positive”) — kolik vysledkl bylo falesné pozitivnich

(tzn. kolik zdravych lidi bylo chybné diagnostikovano jako pacienti).

FN (,false negative”) — kolik vysledkt bylo falesné negativnich
(tzn. kolik pacientd bylo chybné diagnostikovano jako zdravi).

TN (,true negative”) — kolik vysledkd bylo skute¢né negativnich
(tzn. kolik zdravych lidi bylo spravné diagnostikovano jako zdravi).



Hodnoceni uspéesnosti klasifikace

Skutecnost
(spravna trida)
Pacienti Kontroly

(+) (-)

’ Pacienti P £p
Vysledek  (+)

klasifikace
:(;):ntroly EN N

TP+FN FP+TN

| |

Senzitivita Specificita
(sensitivity) (specificity)
TP / (TP+FN) TN / (FP+TN)

Celkova spravnost (accuracy): (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)
Chyba (error): (FP+FN)/(TP+FP+FN+TN)

v s, ’ .- T f‘-“m"";
JanousSova: Analyza a klasifikace dat .._IBA lw 16



Priklad — klasifikace pomoci FLDA

Subjekt Skutec- Vysledek
nost LDA

1 P

2 P

3 P K

4 K K

5 K P

6 K K

Vysledek

klasifikace Pacienti (+)
Pacienti (+)

Kontroly (-) FN=1

Skutecnost (spravna trida)

Kontroly (-)
FP=1

TN=2

Senzitivita: TP/(TP+FN)=2/(2+1)=0,67
Specificita: TN/(FP+TN)=2/(1+2)=0,67
Spravnost: (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)=(2+2)/(2+1+1+2)=0,67
(FP+FN)/(TP+FP+FN+TN)=(1+1)/(2+1+1+2)=0,33

Chyba:

Janousova: Analyza a klasifikace dat
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Intervaly spolehlivosti pro celkovou spravnost

TP+TN
TP+FP+FN+TN

e celkova spravnost:

. ztoho plyne: B, = NICVO” (tedy N, ~Bi(N, P,))

 za splnéni predpoklad(, 7e P, N > 5, (1 —PA)-N >5a N > 30, lze
spocitat 95% interval spolehlivosti pro spravnost pomoci aproximace na
normalni rozdéleni:

{13 —196-\/}3‘4(1_}3/1)'15 +196Mﬁf4(1_ﬁ14)}
A > N oL 4 ’ N

’ﬁ MU ;_‘\,.‘,,"%
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Priklad — pokracovani

Spravnost: (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN) = 0,67

IS pro spravnost: {f,A_LgG\/P (1 P)P 11,96 \/}3 (1 ]314)}
N N

{0’66_1’96.\/096606— 0,66);0966+ 1’96M0,66(16—0,66)}

[0,29;1,00]

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Trénovaci a testovaci data

1. resubstituce
2. ndhodny vybér s opakovanim (bootstrap)
3. predikéni testovani externi validaci (hold-out)

4. krizova validace (cross validation)
- k-nasobna (k-fold)
- ,odloz-jeden-mimo“ (leave-one-out, jackknife)

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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1. resubstituce

* stejna trénovaci a testovaci mnozina

* vyhody:
+ jednoduché
+ rychlé

* nevyhody:
- prilis optimistické vysledky!!!



2. nahodny vybér s opakovanim (bootstrap)

* nahodné vybereme N subjektl s opakovanim jako trénovaci data (tzn.
subjekty se v trénovaci sadé mohou opakovat) a zbylé subjekty (ani
jednou nevybrané) pouzijeme jako testovaci data

 pro rozumné velka data se vybere zhruba 63,2% subjektl pro uceni a
36,8% subjektl pro testovani

* trénovani a testovani se provede jen jednou

e vyhody:
+ velka trénovaci sada
+ rychlé

* nevyhody:

- data se v trénovaci sadé opakuiji
- vysledek vcelku zavisly na vybéru trénovacich dat

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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3. predikcni testovani externi validaci (hold-out)

e pouziti ¢asti dat (vétSinou dvou tretin) na trénovani
a zbytku dat (tfetiny) na testovani

e vyhody:
+ nezavisla trénovaci a testovaci sada

* nevyhody:
- méné dat pro trénovani i testovani
- vysledek velmi zavisly na vybéru trénovacich dat

data

trénovaci

testovaci
data

e
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3. predikcni testovani externi validaci (hold-out) —
modifikace 1

pouziti ¢asti dat (obvykle poloviny)
pro trénovani a zbytku (poloviny) trénovaci
pro testovani a nasledné prehozeni data
testovaci a trénovaci sady = zpru-
meérovani 2 vysledkU klasifikace

testovaci

data

vyhody:
+ nezavisla trénovaci a testovaci sada

nevyhody:

testovaci

data

trénovaci
data

- pfi malych souborech mize byt polovina dat pro trénovani pfilis malo
- vysledek velmi zavisly na vybéru trénovacich dat (i kdyz trochu méné

nez predtim)

e
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3. predikcni testovani externi validaci (hold-out) —
modifikace 2

e r-krat nahodné rozdélime soubor na trénovaci a testovaci data (vétSinou dvé
tfetiny pro trénovani a tretinu pro testovani) a r vysledkl zpriimérujeme

iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace r
testovaci
data
* vyhody:

data
+ pomeérneé presny odhad uspésnosti klasifikace

* nevyhody:
- trénovaci i testovaci sady se prekryvaji
- Casoveé narocCné

o
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4. k-nasobna krizova validace (k-fold cross validation)

* pouzivan téz nazev pricna validace

e rozdéleni souboru na k ¢asti, 1 ¢ast pouzita na testovani a zbylych k-1 ¢asti
na trénovani - postup se opakuje (vSechny ¢asti 1x pouzity pro testovani)

* specidlnim pfipadem je , odloz-jeden-mimo“ (leave-one-out) CV (pro k=N)

iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace 5

testovani trénovani trénovani trénovani trénovani

napr. trénovani testovani trénovani trénovani trénovani
pro trénovani trénovani testovani trénovani trénovani
k=>5: trénovani trénovani trénovani testovani trénovani

trénovani trénovani trénovani trénovani testovani

* vyhody:
+ testovaci sady se neprekryvaji
+ pomeérné presny odhad uspésnosti klasifikace

* nevyhody:
- ¢asoveé naroché

w
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,odloz-jeden-mimo“ krizova validace

* anglicky preklad: leave-one-out (nebo jackknife)

e pro k=N (tzn. v kazdé z N iteraci je jeden subjekt pouzit na testovani a
zbylych N-1 subjektl na trénovani)

e plati vyhody a nevyhody zminéné u k-nasobné krizové validace se Ctyrmi
komentari:

- velmi vhodna pro malé soubory dat

- na rozdil od jakékoliv k-fold CV dostaneme vzdy pouze jeden
vysledek Uspésnosti (tzn. vysledek Uspésnosti nezavisi na tom, jak
se jednotlivé subjekty ,namichaji“ do jednotlivych skupin)

- v nékterych clancich se uvadi, ze lehce nadhodnocuje Uspésnost -
doporucuje se 10-nasobna krizova validace

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Priklad - ,, odloz-jeden-mimo“ krizova validace

Iterace: iter. 1 iter. 2 iter. 3 iter. 4 iter. 5 iter. 6
1 1 1 1 1

2 2 2 2 2

3 3 3 3 3

4 4 4 4 4

5 5 5 5 5

6 6 6 6 6 6 |
Skutecnost: pacient pacient pacient kontrola kontrola kontrola
VysIg_dek kontrola kontrola kontrola pacient kontrola
klasifikace:
Vysledek SkutecCnost Senzitivita: 1/(1+2)=0,33
klasifikace pac.  kont. |  specificita: 2/(1+2)=0,67
pacient FP=1 Spravnost: (1+2)/(1+1+2+2)=0,50
kontrola FN=2  TN=2 Chyba:  (1+2)/(1+1+2+2)=0,50




Upozornéni !!!

Je potrebné rozdélit
soubor na trénovaci
a testovaci jesté
pred redukci dat,
jinak dostaneme
nadhodnocené
vysledky!!!

Trénovaci fdze

X(Nxn

=0

Y (Nxm) Z (N

o
—

ooooog)|

LDA

‘t"lj_,r_]_] {n']'i' %1 |

Vo (1 x mi)

Testovaci faze

(1 x ) (1 xm) Il {1x1)
i ()0

Testovaci obhraz
rozlozeny do vektoru

Vyhrane priznaky Klasifikacni
pomoci PCA skore

v s, ’ .- T f‘-“m"";
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Je klasifikace lepsi nez nahodna klasifikace?

e permutacni testovani
e jednovybérovy binomicky test
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Permutacni testovani

* r-krat ndhodné prehazime identifikatory pfislusnosti do skupin u subjektt
a provedeme klasifikaci (se stejnym nastavenim jako pfi pouziti
originalnich dat)

* p-hodnota se vypocte jako: ™/, kde n je pocet iteraci, v nichZz byla
uspésnost klasifikace (napr. celkova spravnost) vyssi nebo rovna Uspésnosti
klasifikace originalnich dat (P,)

 pozn. pokud histogram z r celkovych spravnosti ziskanych permutacemi
nelezi kolem 0,5 (v pripadé vyrovnanych skupin), mame v algoritmu zfejmé
nékde chybu!

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Jednovybérovy binomicky test

* testujeme, zda se liSi celkova spravnost (coz je podil spravné zarazenych
subjekt() od spravnosti ziskané ndhodnou klasifikaci

* spravnost u nahodné klasifikace: P, = N"/N, kde N; je pocet subjektl
nejpocetnéjsi skupiny
P4—Py,

((Pag(1=Pag))/n

* Pokud |z| >1,96, zamitdme nulovou hypotézu o shodnosti spravnosti nasi
klasifikace a spravnosti nahodné klasifikace

° 7 =

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Priklad — jednovybérovy binomicky test

* uvazujme napf. vysledek klasifikace pacientd a kontrol pomoci LDA
(pomoci resubstituce): Py = 0,67, N = 6, Py, = N"/N = 0,5

P4—P _
.o, A—Pa, __ 067-05  _ 0,83

\/(PAO(l—PAO))/N \/(0,5(1—0,5))/6

* protoZe |z| <1,96, nezamitdme nulovou hypotézu o shodnosti spravnosti
nasi klasifikace a spravnosti nahodné klasifikace (tzn. neprokazali jsme, Ze
by nase klasifikace byla lepsSi nez nahodna klasifikace)

* nezamitnuti nulové hypotézy vyplyva uz i z vypocteného intervalu
spolehlivosti (0,29 — 1,00), protoze tento interval spolehlivosti obsahuje
hodnotu 0,5

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Srovnani uspeésnosti klasifikace

* Srovnani 2 klasifikatoru
* Srovnani 3 a vice klasifikatoru

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Srovnani 2 klasifikatoru

o Klasifikator 2
Klasifikator 1 Spravné (1) Chybné (0) Celkem:
Spravné (1) Niq Nio N11 + Nig + Ng1 + Nog = Nig
Chybné (0) Nyq Nyo

2 _ (INot =Nyl - 1)

No1 + Nio
Pokud x? > 3,841, zamitame nulovou hypotézu H, o shodnosti celkové sprévnosti
klasifikace pomoci dvou klasifikator(

McNemaruyv test:

Dvouvybérovy binomicky test:
. P1—p2 __ Nii+Nip _ Nii + No
S J@p(=py/Ny  PPTTN, 0 PPTTON,
Pokud |z| >1,96, zamitdame nulovou hypotézu H, o shodnosti podilu spravné
klasifikovanych subjektd dvou klasifikatoru

p=3pi+p2)

Dvouvyb. binomicky test predpoklada nezavislost (tzn. ze kazdy klasifikator byl testovan
na jiném testovacim souboru) - radéji pouzivat McNemarQv test

v s, ’ .- T ;_v""-r";
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Priklad — srovnani 2 klasifikatoru

Linearni diskriminacni Metoda 9 nejblizSich
analyza (LDA) sousedu (9-nn)

v s, ’ .- T f‘-“m"";
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Priklad — srovnani 2 klasifikatoru

LDA 9-nn
Matice zamén: 42 8 44 6
8 42 2 48
84% spravnost 92% spravnost
Klasifikator 1: Klasifikator 2: 9-nn
Shofi}' u- LDA Spravné (1) Chybné (0)
klasifikatoru: Spravné (1) N,, = 82 Nyg = 2
Chybné (O) N01 - 10 NOO - 6
McNemaruv test: Dvouvyb. binomicky test:
_ 9 — 1P 4« 0.84 — 0.92
, _(10=21—1)" 49 _ 10833 7 — ~ —1.7408
10+ 2 12 V(2 x 0.88 x 0.12)/(100)
ProtoZe x* > 3,841, zamitdme H,,. Protoze |z| < 1,96, nezamitdme H,,.

v s, ’ .- “ ;-‘M“’";
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Srovnani 3 a vice klasifikatoru

Testuje se, zda jsou statisticky vyznamné odlisSné spravnosti klasifikator
meérené na stejnych testovacich datech —tzn. Hy: p; = p, = --- = p; , kde p;,
je spravnost L-tého klasifikatoru. Poté je mozno srovnavat spravnosti
klasifikator( vZdy po dvou, aby se zjistilo, které klasifikatory se od sebe lisi.

Cochranuv Q test:

LY L, G} -1
= (L —1 = f +A
Qc = ( }LT _ Z:'_""':r.»-l (L) Pokud Q; > x* (L — 1), zamitédme H,,.
F-test:
L MA Pokud Fog > F(L — 1,(L — 1) X (N5 — 1)), zamitéme H,,
MSAB

Looney doporucuje F-test, protoze je méné konzervativni.

S. W. Looney. A statistical technique for comparing the accuracies of several classifiers.
Pattern Recognition Letters, 8:5-9, 1988.

v s, ’ .- “ ;-‘M“’";
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Priklad — srovnani 3 a vice klasifikatoru

LDA 9-nn Parzen
Matice 42 8 44 6 47 3
zamen: g 42 2 48 5 45
84% spravnost 92% spravnost 92% spravnost

Cochranuv Qtest: Qc =2 x 5 X (84" +92° +927) — 2687 ~ 3.7647
' I x268—(B0x94+ 11 x44+6x1)

ProtoZe Q; < x* (L — 1) = 5,991, nezamitéme H,,.

o e’ s '

F{'u] —
0.0549
Protoze F,.,; > F(2;198) = 3,09, zamitdme H,,
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Shrnuti

* vypocet Uuspésnosti klasifikace (spravnosti, chyby, senzitivity, specificity a
presnosti) pomoci matice zamén
e vypocet intervalu spolehlivosti pro spravnost a chybu
* volba trénovaciho a testovaciho souboru:
— resubstituce
— nahodny vybér s opakovanim (bootstrap)
— predikéni testovani externi validaci (hold-out)
— kfizova validace (cross validation): k-nasobn3, ,,odloz-jeden-mimo*“
* srovnani uspésnosti klasifikace s nahodnou klasifikaci
— permutacni testovani
— jednovybérovy binomicky test
* srovnani Uspésnosti klasifikace 2 klasifikatoru:
— McNemardv test
— dvouvybérovy binomicky test
e srovnani Uspésnosti klasifikace 3 a vice klasifikatoru:
— Cochrantv Q test
— F-test
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