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Anotacija

Pedejos gados klasifikacijas problematika kluvusi loti aktuala lemumu pienemsanas
dazadas sferas. So uzdevumu var risinat gan ar statistikas, gan ar datu izraces (angliski
data mining) palidzibu. Si darba merkis ir noskaidrot, vai datu izraces algoritmi spéj
konkuret ar statistiskam metodem. Darba ir aprakstita lineara diskriminantu analize
(LDA),kodolu diskriminantu analize (KDA), ka ar klasifikacijas koki (CRT) un vienslana
neironu tikli (NNET). Statistiskajiem klasifikatoriem ir aprakstits diskriminantu funkcijas
un diskriminacijas robezu ieguisanas process, datu izraces modeliem ir apskatiti klasifika-
toru buvesanas algoritmi, ka arl metodes, ar kuru palidzibu var izvairities no parliekas
pielagosanas datiem. Darba nobeiguma ir apskatiti modelu salidzinasanas panemieni. Lai
empiriski salidzinatu klasiskas metodes ar datu izraces metodem, tika veiktas simulacijas
programma R.

Atslegas vardi: datu izrace, klasifikators, diskriminantu analize, klasifikacijas koki,

neironu tikli, kopeja precizitate.



Annotation

In recent years classification problem has become a topical question in different field of
decision making. Such kind of tasks can be solved using both statistical and data mining
techniques. The goal of this thesis is to elucidate whether the data mining algorithms
can be considered as competitors of statistical methods. Linear and kernel discriminant
analysis, classification trees and neural networks are described in the thesis. It is explained
how to get discriminant function and discrimination borders for statistical techniques and
how to construct data mining classifiers avoiding unnecessary adaptation to data. Finally,
model assessment and selection are discussed. The thesis contains empirical comparison
of the classical statistical techniques and data mining algorithms in terms of simulated
examples. Simulations were fulfilled, using statistical software R.

Key words: data mining, classifier, discriminant analysis,classification trees, neural

networks, overall accuracy.



1. Ievads

Datu izrace (angliski data mining) ir process, kura no liela apjoma datiem tiek iegutas
jaunas, netrivialas, praktiski derigas sakaribas, kas nepiecieSamas lemumu pienemsanai
visdazadakajas darbibas sferas. Datu izraces pamata ir likumsakaribu, kas raksturigas
datu izlasem, pétisana. Pats termins radies 1978.gada un sakot ar 90.gadu pirmo pusi,
datu izraces metodes ir guvusas plasu ievéribu. Lidz tam datu analizi veica ar statistisko
metozu palidzibu. Attistoties tadam nozarem ka telu atpaziSsana, maksligais intelekts,
datu bazu teorija un masinapmaciba (angliski machine learning), izmantojot statistiskas
metodes ir izveidojusies jauna plasa nozare - datu izrace.

Tradicionalas statistiskas datu analizes metodes galvenokart balstas uz ieprieks for-
mulétiem teoretiskiem pienemumiem, bet datu izraces pamata ir "ne uzreiz pamanamu”
likumsakaribu meklésana. Ja salidzina datu izraci, statistiku un masinapmacibu, tad sta-
tistika pamata bazéjas uz teoriju, masinapmaciba bazéjas uz apmacibu, bet datu izrace
integre teoriju un apmacibu. Ja statistika koncentrejas uz teoretisko rezultatu iegtusanu,
bet masinapmaciba - uz apmacibas agentu darbibas uzlabosanu, tad datu izrace ir kon-
centréta uz vienotu datu analizes procesu, kas ietver datu attirisanu, apmacibu, rezultatu
integraciju un vizualizaciju.

Datu izraces uzdevumi péc savas biutibas tiek daliti divos tipos: aprakstosie un progno-
zéjosie. Aprakstosie modeli tiek veidoti ar merki atrast paraugus, kas kopuma raksturotu
esosus datus. Tie kalpo eksistéjoso Ipasibu atklasanai, nevis jaunu ipasibu prognozésanai.
Prognozejosais modelis ir orientets uz datu vertibu prognozesanu, nemot vera objektu
aprakstosas vertibas un ieprieks, no datiem iegitas zinasanas. Prognozesanas process
notiek divos posmos - likumsakaribu atrasana un atrasto likumsakaribu izmantosana, lai
prognozetu nezinamas vertibas. Prognozesanas uzdevumu apaksuzdevums ir klasifikacija
- objektu piederibas noteiksana ieprieks definetam grupam. Klasificesanas metodes tiek

plasi pielietotas medicina, banku industrija, marketinga un daudzas citas sferas. Pieme-



ram, intensivas terapijas nodala atrodas grupa ar pacientiem, kuriem, iespejams, ir sepse
(asins saindesanas). Jaatrod klasifikators, ar kura palidzibu, nemot vera tikai aréjos un
vienkarsakos simptomus, var péc iespéjas precizak pateikt, vai cilveks ir slims. Labora-
torijas tests dod precizus rezultatus, bet arstésana ir jasak péc iespéjas atrak, negaidot
analizu rezultatus. Daudzi klasifikacijas panémieni tiek piedavati bankam, lai ar maksima-
lu precizitati novertetu, vai klients, kuram tiek izsniegts kredits, izradisies maksatspejigs.
Marketingam ir aktuals uzdevums no visiem uznémuma klientiem izveléties tiesas pardo-
Sanas komunikacijai tikai tos klientus, kuri labprat piekritis konkretam piedavajumam.

Statistikas valoda runajot klasifikacijas uzdevums var tikt aprakstits sekojosi - pie-
nemsim, ka ir dota noverojumu (datu) kopa {X, G}, kura sastav no atseviskiem ierak-
stiem (angliski example, record) (X;,G;), 7 = 1, N, kur X; € KP ir pazime vai faktors
(angliski attribute, feature). KP? var but, piemeram, R?, NP ZP. @G, ir ieraksta X is-
ta grupa. Talak darba isto klasi apzimeésim ar G, bet to novertéjumu ar G(X ). Gan
G, gan @(X ) pienem vertibas no visu iespéjamo klasu jeb grupu (angliski class) kopas
I' ={G1, G, ...,G,}. Katrs konkrets ieraksts pieder kadai no grupam. Klasifikacijas uzde-
vums ir izveidot attelojumu (klasifikatoru, modeli) @(X ) : KP — T, kur§ pazimju kopai
piekartos grupu, kad ta nav zinama. Pieméram, ir doti dati par trim bankas klientiem,
kuru vecums ir 25, 50 un 75 gadi, bet vidéjie ménesa ienakumi attiecigi ir 100, 1500 un
300 lati. Visiem klientiem tika izsniegts kredits. Velak izradijas, ka tikai otrais klients ir
izpildijis savas kreditsaistibas. Saja piemeéra ierakstu skaits ir N = 3, iespéejamo grupu
kopa I' = {maksatspéjigs, maksatnespéjigs}. Pazimes X ir vecums un vidéjie meénesa ie-
nakumi. X1 = (25,100), Xy = (50, 1500), X3 = (75,300), G1 = G3 = {maksatnespejigs},
Go = {maksatspejigs}. Uzdevums ir atrast klasifikatoru @(X ), kur$ laus prognozet, vai
klients atdos kreditu.

Dota diplomdarba uzdevums ir izpétit visizplatitakas statistiskas un datu izraces kla-
sifikacijas metodes, ka ar1 to salidzinasanas panémienus. Lai sasniegtu darba merki tika

izvirziti sekojosi uzdevumi:
1. Iepazities ar linearo un kodolu diskriminantu analizi;
2. Apskatit klasifikacijas koku un vienslana neironu tiklu metodes;

3. Veikt metozu salidzinasanu, veicot simulacijas un pielietojot butstrapa un krosvali-

dacijas metodes.



Darbs sastav no cetram galvenajam nodalam un tam atbilstoSam apaksnodalam.
Pirma nodala ir veltita statistisko diskriminacijas metozu - linearas diskriminantu analizes
un kodolu diskriminantu analizes - aprakstam un ilustracijai. Turpmakais darbs ir vel-
tits datu izraces algoritmiem. Otra nodala tiek apskatiti klasifikacijas koki un vienslana
neironu tikli. Pedeja nodala ir paradits, ka, izmantojot butstrapa un krosvalidacijas me-
todes, var salidzinat statistiskos un datu izraces klasifikatorus. Visi teorétiskie rezultati
un metodes ir ilustrétas ar simuléto datu piemeériem, kuri palidz saprast ne tikai dazadu
metozu iespejas pielietoSanai prakse, bet ari to prieksrocibas un trukumus. Pielikuma ir
dotas praktisko uzdevumu programmas.

Darba ieklautas teorijas izklasts pamata ir balstits uz Hastie [1], Ripley [2], Duda [3],
Bishop [4] un McLachlan [5] gramatam. Datorprogrammas tika izveidotas ar paketes R

palidzibu.



2. Statistiskie klasifikatori

2.1. Lineara diskriminantu analize

Diskriminantu analize ir metozu kopums, kas lauj risinat objektu atskiribas (diskrimi-
nacijas) problemu, vadoties péc objektu parametriem. Ta lauj pétit atskiribas starp divam
un vairakam objektu grupam. Diskriminantu analizes procediras var bt sadalitas divas
grupas: pirma procediira lauj interpretét atskiribas starp jau eksistéjosam grupam, otra -
klasifice jaunus objektus, izmantojot jau izveidotas klasifikacijas pazimes. Diskriminantu
analizes ideja ir piekartot konkretam ierakstam klasi ar vislielako nosacito varbtutibu, ta-
da veida minimizéjot kludainas klasificesana varbiutibu. Katrai kladainai klasificesanai,
kad G # G tiek piekartotas izmaksas A(G|G). Lai vienkarsotu apzimejumus, §is nodalas

ietvaros G = G vieta rakstisim G, bet @(X) = G apzimeésim ar G.

Definicija 1. [3] Sagaidamas izmaksas i-tas grupas klasificesana, kuras tiek sauktas par

nosacito risku, ir funkcija

g
R(Gilx) = > MGG, P(Gjlz), (2.1.1)
7=1

kur G ir noverojuma ista klase, (j ir noverojuma prognozeéjama klase, bet P(G|x) ir var-

butiba, ka x ista klase ir G.

Definicija 2. [3] Kopejais nosacitais risks ir

ZR(@M). (2.1.2)

Par labu klasifikatoru tiek uzskatits klasifikators, kurs minimizé kopéjo nosacito risku.

Ta ka pareizas klasificesanas izmaksas vienmeér ir mazakas par kludainas klasificesanas



izmaksam, vienkarsibas del pienemsim, ka

0,1=7,
1,44 7.

AGilG;) =
Tad i-tas grupas nosacitais risks izskatisies sekojosi

g
gz‘x :ZA Q2|QJ (Gjlz) = ZP Gjlz) =1 - P(Gilz).
j=1 i#£j

Ir acimredzami, ka kopéjo nosacito risku minimizes klasifikators, kurs piekartos ierakstam
grupu G;, ja P(G;|x) > P(G;|x). Katra noverojuma nosacita varbutiba var tikt aprekinata

péc Beijesa formulas [6]
p(z|Gi)m(Gi)
i1 0(21G;)7(G;)’

kur 7(G;) ir piederibas pie klases G; varbutiba, p(x|G;) ir klases G; sadalijuma blivuma

P(Gi|z) = (2.1.3)

funkcija.

Definicija 3. [7] Par grupas G; diskriminantu funkciju sauc tas nosacito varbatibu P(G;|x),

kura ir defineta (2.1.3).

Teoréma 1. Pienemsim, ka visu grupu G;, © = 1,..., g, sadalijumi atbilst daudzdimen-
siju normalajam sadalijjumam ar matematisko ceribu p; un kovariaciju matricu >;, t.i.
p(x|G;) ~ N (i, X5), un kovariaciju matricas ir vienadas diagonalmatricas 3; = 3 = o1,

tad i-tas grupas diskriminantu funkcija

gi(7) = Wi + wio,

t
kur w; = %, Wip = —#uﬁui + In w(gz-), wf 1r vektora w; transponétais vektors.

Pieradijums. Noverojums tiek piekartots grupai, kura diskriminantu funkcija sasniedz
savu maksimumu, minimizéjot kopéjo risku (2.1.1). Tas izvele nav unikala. Ja diskri-
minantu funkcija tiek pareizinata ar pozitivu konstanti vai tai tiek pielietota monotoni
augoSa transformacija, klasificesanas rezultats paliks nemainigs. Sakotneji diskriminan-
tu funkcija tiek defineta ka grupas nosacita varbatiba, kura tiek aprekinata péec Beijesa
formulas (2.1.3), talak to pareizina ar »7_, p(|G;)7(G;) un logaritme. Rezultata iegust,
ka
9i(x) = Inp(x|Gi) + In7(Gy).



Nemot vera, ka
1 1 A
p(z) = e 5@ =) Bz —p)|,
kur p(x) ir sadalijuma blivuma funkcija, |X| ir kovariaciju matricas ¥ determinants, p ir
telpas RP dimensija, X! ir matricas ¥ inversa matrica,

diskriminatu funkcija ir vienada ar

1 d 1

Ja visu grupu kovariaciju matricas ir diagonalmatricas un ir vienadas sava starpa, tad

2
— 1 1
o = 0E () = o [t — 2 + ] + (G,

gl(sc) = - 9252

kur ||z]| = Vate = \/x% + 23 + ... + 22 ir norma Eiklida telpa RP. Vienigais loceklis, kurs
ir atkarigs no x kvadratiski, var tikt atnemts no diskriminantu funkcijas ka konstante,
jo fiksetam z bis vienads visu grupu diskriminantu funkcijam un neietekmeés lemuma
pienemsanu. Tadejadi,

g 1
gi(z) = M—QQT — it + In7(Gs) = Wiz + wio.
o 20

]

Piezime 2. Linearas diskriminantu funkcijas novertéjums ir iegustams, aizvietojot iz-

N
D=1 T
N

2

teiksme (2.2.1) matematisko ceribu p; un dispersiju o* ar to novértéjumiem T =

2 _ Y (z-2)?
un S* = ==Lt —
Piezime 3. Linearu diskriminantu analizes novertétas grupas vértiba G(x) = argmazg;(z),
kur gi(x) ir (2.2.1).

Apgalvojums 4. [3] Robeza starp klasém i un j tiek mekléta ka vienadojuma

(i = pg)  wall® = [y (i)
R = +1In (G)

I I

=0

atrisinajums.

Pieradijums. Klases novertejums tiek meklets ka G(z) = argmaxg;(z). Ja gi(z) > g;(2),
tad noverojumam tiek piekartota klase G;, ja g;(x) < g;(z), t;d klase G;. Taisne g;(z) =
gj(x) jeb gi(x) — gj(z) = 0, kur g;(x) un g;(x) ir defineti (2.2.1) ir diskriminacijas robeza,
kura atdala klasi G; no G;. ¢;(z) — gj(x) = 5—;% — s b + Inw(G) — (Z—zx — sz +

L N2 (s (G
Inm(g,)) = Ypudy — Wl il |y 20) g
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Piezime 5. Divu klasu gadijuma ir pienemts rundat ne par divam diskriminantu funkci-
jam, bet par vienu g(z) = g1(x) — g2(x) un piekartot noverojumu klasei 1, ja g(x) > 0 un

klasei 2 pretéja gadijuma.

2.2. Linearas diskriminantu analizes ilustracija

Lai ilustretu diskriminantu analizes pielietojumu praksé un velak salidzinatu to ar
citiem klasifikatoriem pat gadijumos, kad pienemumi netiek izpilditi, tika konstruéti 5
piemeéri. Visi piemeri ir izveidoti no datiem ar divam pazimém, t.i. tie nak no divdi-
mensionala sadaljjuma. Dimensiju skaits netika palielinats, lai piemeérus varetu ilustret ar
atteliem, noverojot, kadas diskriminantu robezas konstrué katrs klasifikators. Grupu kopa
visos pieméros sastav no diviem elementiem un ir vienada ar I' = { A, B}. Pirmaja piemeéra
(Anorm) dati tika simuleti no divdimensiju normala sadalijuma. A un B grupas teoretis-
kie sadalijumi ir attiecigi A ~ N((1,5)"; diag(1?,2?)) un B ~ N((2,2)%; diag(1?,2?)), kur
diag(a,b) ir 2 x 2 diagonalmatrica ar elementiem a un b uz diagonales. Sis piemers tika
konstruéts ta, lai izpilditos visi linearas diskriminantu analizes pienémumi. Tada veida
darba tiks empiriski péetits, vai datu izraces klasifikatori vares dod labaku precizitati par
LDA, kad visi LDA pienémumi ir speka. Lai saprastu, ka strada metode gadijuma, kad
dati nav sadaliti nepartraukti, tika izveidots piemérs Adiskr, kura pirmais faktors ir sada-
lits normali x ~ N(0;2), otrais ir uzdots ar sadalijuma rindu, kura ir attelota 2.1. tabula.
Sis piemers dos iespéju saprast, kadi klasifikatori zaude savu speku, kad dati nav sadaliti
nepartraukti. Ipasi interesanti ir analizet piemeru Adiskr kodolu diskriminantu analizes
konteksta, kur grupu sadalijumi tiks novéertéeti péc datiem ar kodolu gludinasanu, tomeér
ar pienemumu par sadalijuma blivuma funkciju nepartrauktibu. Adiskr varétu sagadat
grutibas ari neironu tikliem, jo diskriminantu funkcija tiek uzdota ka nepartraukta fun-
kcija. Adiskr datu dalijums divas grupas ir uzdots ar (2.2.1), kur z ~ N(0; 1) ir troksnis,
kurs tiek pieskaitits dalijjuma robezai, lai padaritu klasifikacijas uzdevumu sarezgitaku,

t.i. lai robeza starp grupam nav izsakama ka funkcija. Izlases dalijums divas grupas ir

2.1. tabula: Adiskr izlasé izmantota diskréta gadijuma lieluma sadalijums.

Vertiba 1 2 3 4 ) 6
Varbatitha 0.5 0.3 0.1 0.05 0.03 0.02

10



uzdots ar likumu (2.2.1), kur z ~ N(0; 1).

Aajaﬁ_yZZ—Z
gdiskr: (221)
Bijar—y<z—2.

Glin = dlarryze (2.2.2)
Bijaz+y <z

Tris nakamie piemeri -Alin, Akv un Ael - tiek veidoti, simuléjot datus no z ~ N(0;2),
y ~exp(l) un z ~ N(0;1). Apvienojot x un y tiek izveidots divdimensionals sadalijums,
kurs ir sadalits grupas 3 veidos, meginot imitet dazadas datu strukturas. Sie piemeri ir
konstruéti, lai izpetitu, kadas datu robezas vislabak atpazist viens vai cits klasifikators.
Lai apgrutinatu klasifikatora uzdevumu, katru reizi robezai tiks pieskaitits troksnis z.
Alin piemérs ir izveidots ta, lai neizpilditos pienémums par daudzdimensionalo normaélo
sadalijumu, bet klases tomer ir atdalamas ar hiperplaknem. (2.2.2) parada, kada veida
Alin piemera simulétie dati tiek sadaliti divas grupas - A un B. Akv imite grupas, kuras ir
atdalamas ar kvadratisko robezu. Sis piemeérs ir interesants ar to, ka viena grupa atrodas
otras grupas ieksa. Dalijums grupas tiek nodroSinats ar likumu (2.2.3). Pedejais piemers
lauj novertet, ka uzvedas klasifikators, kad viena no grupam satur mazak datu neka otra.
Robeza starp klasem atkal nav novertéjama ka lineara. Dalijums grupas A un B ir uzdots

ar vienadojumu (2.2.4)

Ajja —08(z+y—1)2+2> 2,
Gro = (2.2.3)
B,ja —08(z+y—1)2+2<z.

G — A, ja 0.52% + 3y* > 2 + 3, (2.2.4)

B, ja 0.52% + 3y? < z + 3.
Visi pieci piemeri un to dalijjums grupas pie izlases apjoma N = 300 ir redzamas 2.1. attela.
Lai varetu parliecinaties par linearas diskriminantu analizes pielietosanas iespéju, javeic
hipotézu, par grupu sadalijjumu atbilstibu normalajam un kovariaciju matricu vienadibu,

parbaudi. Normalitates parbaudei katras izlases katrai grupai jakonstrue ¢ — q grafiks.

Grafiku konstruesana tika izmantots

Apgalvojums 6. [8/ Ja gadijuma lieluma sadalijums atbilst daudzdimensiju normala-
jam sadalijumam, tad Mahalanobisa attaluma starp novérojumiem un matematisko ceribu
kvadrats ir sadalits pec x* likuma ar p brivibas pakapem (p ir dimensiju skaits), t.i.

_ z~N (%)
Da = (2 — p)'S ™ (2 — p) T2,

11



q — q grafiki izlasem ar apjomu N = 300 ir paraditi 2.2. attela. = Kovariaciju matricu

vienadiba tika parbaudita ar Box’s M testa palidzibu, kas apgalvo, ka

1 ;=2Vi=1,q 2
M= VZ = Dlog [S;7S]™ ~ Xpay -1y /2
kur p ir pazimju skaits, ¢ ir grupu skaits, S; it i-tas grupas kovariaciju matricas noverte-
jums, bet S'ir grupu pooled kovariaciju matricas novertejums, v = 1— 6?5+J{3Z 11 3550 — 71

ﬁ}, N ir noverojumu skaits, n; ir noverojumu skaits i-taja grupa. Testa p-vertibas iz-

lasei ar apjomu N = 300 ir attelotas 2.2. tabula. Var secinat, ka tikai pirmajai izlasei

2.2. tabula: Izlasu Box’s M testa p-vertibas.

Izlase  p-vertiba

Anorm  3.96x1071
Adiskr  4.70x1076
Alin 1.97x107*2
Akv 1.41x107%
Ael 3.96x107!

(Anorm) pie nozimibas limena o« = 0.01 nevar noraidit hipotézi, ka izpildas linearas diskri-
minantu analizes pienémumi. Neskatoties uz So faktu, visiem 5 piemeriem tika pielietota
diskriminantu analize un apskatitas modela kopéjas precizitates izmainas. Runajot par

kada konkréta modela precizitati, nem vera kopéjo precizitati, kuras novertéjums ir

_ % > 1(Gi = GLx)), (2.2.5)

un katras grupas precizitati atseviski, kas tiek noverteta ar
1 & ~
= —) I(G; = G(X))), (2.2.6)
ng «
=1

kur I(G; = G(X;)) ir 1stas un prognozetas klases sakritibas indikatorfunkcija, N ir izlases
apjoms, ny ir k-tas klases apjoms izlase. Linearas diskriminantu analizes klasifikatori
visam 5 izlasem ar apjomu 300 ir paraditi 2.3. attela. Ir zinams, ka izlases apjomam
tiecoties uz bezgalibu, kopeja precizitate tiecas uz isto klasifikatora precizitati (. [9]. Lai
varétu salidzinat linearas diskriminantu analizes precizitati visos konstruétos piemeéros,
tika izveidotas 5 izlases ar apjomu N = 100000. Pielietojot linearo diskriminantu analizi,

tika izrekinata kopeja un grupu precizitate, kurai pie dotas izlases apjoma ir jabut loti
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2.3. att.: Izlasu dalijums grupas, pielietojot linearo diskriminantu analizi.
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2.3. tabula: Anorm piemera grupu un kopejas precizitates novertéjumu videja vertiba
un empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - lineara diskriminantu

analize. Atkartojumu skaits - 1000.

| A | st | A | s(p) | 04 | s04) |

N =30 0.8518 | 0.003281 | 0.8715 | 0.002350 | 0.8617 | 0.000341
N =50 0.8705 | 0.001465 | 0.8669 | 0.001645 | 0.8687 | 0.000134
N =100 0.8746 | 0.001178 | 0.8707 | 0.001258 | 0.8727 | 0.000077
N =200 0.8757 | 0.000413 | 0.8773 | 0.000401 | 0.8765 | 0.000016
N =500 0.8773 | 0.000216 | 0.8776 | 0.000229 | 0.8775 | 0.000015
N =1000 0.8794 | 0.000127 | 0.8793 | 0.000133 | 0.8793 | 0.000011
N =100000 || 0.8804 | 0.000001 | 0.8797 | 0.000001 | 0.8800 | 0.000001

tuvu istai precizitatei. Tika pamanits, ka pie tik liela datu apjoma nav atskiribas starp
precizitates novértésanu no modelésanas datiem un parbaudes datiem, tapéc ta tika no-
verteta pec tiem paSiem datiem, kuri tika izmantoti konstruejot diskriminacijas robezu.
Procediira tika atkartota 1000 reizes. Izradijas, ka precizitates novertéjums palika gandriz
nemainigs. Tada veida novertéta precizitate acimredzami ir visaugstaka precizitate, kura
var tikt sasniegta dotajiem sadalijumiem.

Skaidrs, ka izmantojot klasifikatora konstruesanai izlases ar mazako apjomu, precizi-
tate nebis tik augsta. Lai saprastu, pie kadiem izlases apjomiem metode strada pietiekosi
labi, visiem 5 piemeériem tika generéti dati ar apjomu M = 100000, no tiem nemtas iz-
lases ar apjomiem N = 30,50, 100, 200, 500, 1000. Dotaja gadijuma datu nav pietiekosi
daudz, tapec klasifikatora konstruésanai tika izmantoti /N dati, bet precizitates noverte-
sanai atlikusie M — N dati. Sadi noverteta precizitate ari bus pietiekosi tuva konkreta
klasifikatora istai precizitatei, tikai vairs nebis tik augsta ka pie N = 100000. Meérkis ir iz-
darit secinajumu par izlases apjoma ietekmi, tapéc procediura jaatkarto pietiekosi daudz
reizes un jaizrekina videja kopéja un grupu precizitate, t.i. OA = 1000 21000 OA; un

= EIOOO Apj, un to dispersijas novertejumi, t.i. S(OA) = ZIOOO(OA OA)
un S(Ak) = oo ZlOOO(Akj - Ak) . Darba tika izvelets atkartojumu skaits vienads ar
1000.

2.3.,2.4.,2.5.,2.6. un 2.7. tabulas ir atspoguloti datu simulaciju rezultati, kas parada,
ka lineara diskriminantu analize dod labus rezultatus un var tikt veiksmigi izmantota

pat gadijumos, kad pienemumi par normalitati un kovariaciju matricu vienadibu netiek
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2.4. tabula: Adiskr piemeéra grupu un kopejas precizitates novertéjumu videja vertiba
un empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - lineara diskriminantu

analize. Atkartojumu skaits - 1000.

Aa | S(Aa) | Ap | S(Ap) | OA | S(04)

N =30 0.8697 | 0.001987 | 0.8497 | 0.002063 | 0.8603 | 0.000113
N =50 0.8734 | 0.000565 | 0.8567 | 0.000706 | 0.8656 | 0.000026
N =100 0.8741 | 0.000360 | 0.8601 | 0.000407 | 0.8675 | 0.000014
N =200 0.8746 | 0.000330 | 0.8594 | 0.000345 | 0.8675 | 0.000015
N =500 0.8758 | 0.000166 | 0.8583 | 0.000164 | 0.8676 | 0.000015

N =1000 0.8752 | 0.000077 | 0.8600 | 0.000100 | 0.8681 | 0.000013
N =1000000 || 0.8936 | 0.000000 | 0.8430 | 0.000000 | 0.8702 | 0.000000

2.5. tabula: Alin piemeéra grupu un kopgjas precizitates novertéjumu videja vertiba un em-
piriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - lineara diskriminantu analize.

Atkartojumu skaits - 1000.

As | S(Ax) | Ap | S(4p) | OA | 5(04)

N =30 0.8108 | 0.003648 | 0.8900 | 0.002297 | 0.8382 | 0.000737
N =50 0.8323 | 0.001496 | 0.8848 | 0.001181 | 0.8504 | 0.000261
N =100 0.8299 | 0.000705 | 0.8945 | 0.000583 | 0.8521 | 0.000104
N =200 0.8343 | 0.000334 | 0.8932 | 0.000341 | 0.8545 | 0.000055
N =500 0.8339 | 0.000182 | 0.8958 | 0.000155 | 0.8548 | 0.000035
N =1000 0.8364 | 0.000097 | 0.8948 | 0.000088 | 0.8556 | 0.000027
N =100000 || 0.9118 | 0.000001 | 0.7927 | 0.000009 | 0.8702 | 0.000001

2.6. tabula: Akv pieméra grupu un kopéjas precizitates novertéjumu vidéja vertiba un em-
piriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - lineara diskriminantu analize.

Atkartojumu skaits - 1000.

Ax | S(Ax) | Ap | S(4p) | OA | 5(04)

N =30 0.6519 | 0.014485 | 0.4488 | 0.005286 | 0.5505 | 0.002982
N =50 0.6169 | 0.007753 | 0.4846 | 0.004145 | 0.5509 | 0.002030
N =100 0.6194 | 0.005784 | 0.4837 | 0.004020 | 0.5514 | 0.001794
N =200 0.6265 | 0.004839 | 0.4789 | 0.004398 | 0.5528 | 0.001360
N =500 0.6298 | 0.000757 | 0.4765 | 0.004528 | 0.5533 | 0.000879

N =1000 0.6255 | 0.000956 | 0.4948 | 0.003797 | 0.5602 | 0.000667
N =1000000 || 0.6435 | 0.000026 | 0.4794 | 0.000029 | 0.5617 | 0.000054
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2.7. tabula: Ael piemeéra grupu un kopejas precizitates novertejumu videja vertiba un em-
piriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - lineara diskriminantu analize.

Atkartojumu skaits - 1000.

| A | st | A | s(p) | 04 | s04) |

N =30 0.6657 | 0.005069 | 0.9286 | 0.003468 | 0.7763 | 0.000701
N =50 0.6502 | 0.002127 | 0.9553 | 0.001008 | 0.7786 | 0.000273
N =100 0.6624 | 0.001767 | 0.9509 | 0.000865 | 0.7837 | 0.000195
N =200 0.6644 | 0.000704 | 0.9548 | 0.000351 | 0.7863 | 0.000076
N =500 0.6638 | 0.000334 | 0.9576 | 0.000147 | 0.7861 | 0.000044
N =1000 0.6609 | 0.000157 | 0.9602 | 0.000072 | 0.7847 | 0.000028
N =100000 || 0.7534 | 0.000002 | 0.8611 | 0.000004 | 0.7987 | 0.000001

izpilditi, bet robezas starp klaseém ir linearas vai tuvas linearam. Tapéc LDA precizitate
Anorm, Alin un Adiskr pieméru gadijuma ir pietiekosi augsta, ko nevar teikt par Akv un
Ael piemeriem. Ael izlasem mazaka klase biezi vien tiek ignoréta un visi ieraksti pieskaititi
pie grupas ar lielaku apjomu, bet Akv izlases vispar nevar tikt sadalitas precizi, jo pieméra
konstrukcija ir tada, ka viena klase atrodas citas klases ieksa un nevar tikt atdalita ar vienu
hiperplakni. Jaatzimeé ari tas, ka piemériem Anorm, Adiskr un Alin precizitate nav tik loti
atkariga no izlases apjoma ka Akv un Ael. Akv un Ael gadijumos precizitates novertejumu
videjas vertibas izkliede ir lielaka neka pirmajiem trim piemeériem. Interesants ir fakts,
ka, izlases apjomam pieaugot, grupu precizitate svarstas, bet kopéja precizitate visu laiku

aug.

2.3. Kodolu diskriminantu analize

Ka tika minéts iepriekseja nodala, diskriminantu funkcija tiek primari definéeta ka gru-
pas nosacita varbutiba (2.1.3). Daudzos gadijumos grupu sadalijjuma blivuma funkcijas
izskatas parak sarezgiti, lai pastavetu iespéja teorétiski noteikt diskriminantu funkcijas
vienadojumu. Duong [10] piedava cinities ar $o probléemu, ar kodolu gludinasanas pali-
dzibu. Diskriminantu funkcijas vieta joprojam tiek izmantota nosacita varbiutiba, vieniga
atskiriba ir ta, ka teoretiska sadalijuma blivuma funkcija tiek aizstata ar tas kodolu glu-

dinato versiju.
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Definicija 4. [11] Par funkcijas p(z) novertejumu ar kodolu gludinasanu sauc

plx) = %ZKH(x_Xi); (2.3.1)

kur Ky(z) = |H|7'K(H 'z), K ir kodols, H ir joslas platumu matrica, H~' ir joslas

platumu matricas inversa matrica, bet |H | ir tas determinants.
Definicija 5. [11] Par kodolu K (z), x € R sauc funkciju, kurai izpildas

K (x)dx = 1. (2.3.2)

Piezime 7. Parasti par kodolu tiek izveléta simetriska sadalijuma blivuma funkcija.
Tapat ka vienas dimensijas gadijuma vislielaka nozime ir joslas platuma H izvelei. Dau-
dzi autori, pieméram [12], piedava izmantot kodola vieta daudzdimensiju standartizéto
normalo sadalijumu

K(x) = (27r)_1exp(—%xtm).
Definicija 6. [8]

Par kodola diskriminantu funkciju sauc

9(x) = p(x|Gi)m(Gi),

kur p(x) ir sadalijuma blivuma funkcijas novertéjums ar kodolu gludinasanu (2.3.1) un
7(G;) ir piederibas pie klases G; varbutiba. Ka jau tika minets ieprieks, svarigakais uz-
devums ir pareizi izveleties joslas platumu matricu. To risina ar daudziem panémieniem:
ievietosanas metodes, pieméram, "rule of thumb” (pienem, ka dati ir normali sadaliti,
noverté kovariaciju matricu un pareizina ar koeficientiem no tabulam), butstraps, kros-
validacija u.t.t. Plasaku aprakstu sniedz literaturas avoti [13], [14] un [12]. Darba tiks
izmantota ar krosvalidacijas un ievietoSanas metodém iegiita joslas platumu matrica. Ap-

skatisim krosvalidacijas metodi. ST metode minimizé integreto kvadratisko klidu.
Definicija 7. [12] Ja p(x) ir kada nezinama funkcija, bet p(x) ir tas novertejums, tad par
funkcijas p(x) integreto kvadratisko kludu sauc

ISE(H) = [ {3(r) ~ pla)} s
Apgalvojums 8. [12] Joslas platumu matrica ar krosvalidacijas metodi tiek mekléta ka

Hisp = argminl SE(H) =

HeM
i S KK - X - =23 S Ku(x, - X))
fren N?|H| i=1 j=1 NN —1) i=1 j=1,j£i
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kur H or visu pozitivi definitu stmetrisku matricu telpa, H ir joslas platumu matrica, K

ir kodols (2.3.2), K * K(u) ir divu funkciju konvolicija

K% K(u /Ku—v (v)dv.

Pieradyums. ISE(H) = [ {p(x) ) Yde = [ p*(x)dx — 2 [ p(x)p(z)dx + [ p*(x
Pirmais saskaitamais var tikt 1zrél,<1nats, izmantojot datus, tresais nav atkarigs no H un
tapéc var tikt ignorets, bet otrais ir E(p(x)) (pamatots [7]) un tiek novertéts ar ”vienu-

izmest-ara” krosvalidaciju ka

| N
SN
i=1
kur p_; blivuma funkcijas novértéjums, ko iegiist atmetot i-to novérojumu un ir vienads

ar

Pirmais saskaitamais var tikt aprekinats no datiem (skatit [12]) ka

/;52( NQ‘H|ZZK*K{H (X; — Xi)}.

j=1 j=1

Tadsjadi,

ISE(H) = N21|H|ZZK*K{H X - X)) - (N2_ 1)2 > Kn(X;— X))

Jj=1 j=1 J=1j=1,j#

]

Atskiriba no krosvalidacijas metodes, ievietosanas metode minimizeé funkcijas nover-

tejuma videjo integreto kvadratisko kludu un izvelas Hyjsp = argmin M ISE(H).
HeH

Definicija 8. [12]
Ja p(z) ir kada nezinama funkcija, bet p(x) ir tas novertéjums, tad par funkcijas p(x)

videjo integreto kvadratisko kludu sauc
MISEH)=E [ {p(z)— p(z)}dx.
RP

Tada matricas H izvele ir gruti realizeéjama prakse, tapéec funkcijas p(z) kludas merisanai

izmanto asimptotisko vidéjo integréeto kvadratisko kludu.
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Definicija 9. [12]
Ja p(z) ir kada nezinama funkcija, bet p(z) ir tas novertejums, tad par funkcijas p(z)

asimptotisko videjo integreto kvadratisko kludu sauc
1
AMISE(H) = n~Y(4n) P2 H|7V? + Z(fuecmq)Txh(vechH),

kur U, ir matrica, kuras elementi ¢, = [, p"(2)p(z)dz, r = (11,72, ...,13), |r| = >0 7
un p\"(z) = %p(x). vechH ir operators, kur§ parveido matricu par vektoru, nemot
(1317"'7 (Ep

vera tikai tos elementus, kuri atrodas uz matricas diagonales un virs tas. Pieméram, divu

hi1 h
dimensiju gadijuma, ja matrica H = e , tad vechH = (hi1, hy2, has)'.
hor hao
H izvelas ta, lai minimizetu AM IS E(H ) novertejumu, t.i. Hanrse = argmin AMISE(H),

HeH
kurs ir vienads ar

— 1 —~
AMISE(H) = n~'(4n) P H|7V/? + Z(fueclutl)TxIJ4(vechH).

Nemot vera, ka 1, = Ep"(z), x ~ p(x), vislabakais 1, novertéjums ir 1@ = % Zf\il ) =
w7 sz\il Zj\;l Kg) (X; — X;), kur p ir blivuma funkcijas kodolu novertejums (2.3.1) ar
joslas platumu matricu C.

Nepieciesams tikai izveléties piemérotu C', ko sauc par pilota joslas platumu matricu. Lai
varetu meklet C' analitiski, tiek pienemts, ka $1 matrica ir diagonalmatrica c2I. Lai kori-
getu neprecizitates, kuras rodas ierobezojot matricas C' visparejo formu, joslas platumu
C* meklesanai pielieto divu veidu datu transformacijas [15]:

skaleto

X*=85712X, (2.3.3)

kur S ir izlases kovariaciju matricas novertéjums un Sp ir diagonalmatrica, kas sastav no

dispersiju novertejumiem, vai sferisko
X+ =S;"%X. (2.3.4)

C tiek iegiita ar inversam transformacijam C' = §/2C* 52 un € = S}{>C*S}{>. Optimalo
C* mekle minimizejot asimptotisko videjo kvadratisko kladu summu, kuras analitiskais

izskats ir atrodams [15].
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2.8. tabula: Anorm piemera grupu un kopejas precizitates novertéjumu videja vertiba
un empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu

analize. Atkartojumu skaits - 1000.

| A | st | A | s(p) | 04 | s04) |

N =30 0.8577 | 0.002780 | 0.8559 | 0.003043 | 0.8568 | 0.000345
N =50 0.8699 | 0.001763 | 0.8598 | 0.002064 | 0.8648 | 0.000154
N =100 0.8708 | 0.000747 | 0.8727 | 0.000832 | 0.8718 | 0.000045
N =200 0.8757 | 0.000477 | 0.8718 | 0.000495 | 0.8737 | 0.000027
N =500 0.8772 | 0.000281 | 0.8770 | 0.000267 | 0.8771 | 0.000013
N =1000 0.8775 | 0.000185 | 0.8768 | 0.000180 | 0.8771 | 0.000012
N =100000 || 0.9149 | 0.000001 | 0.8014 | 0.000002 | 0.8749 | 0.00000

2.4. Kodolu diskriminantu analizes ilustracija

Lai paraditu, ka strada kodolu diskriminantu analize, izmantosim ieprieks izmanto-
tus b piemerus: Anorm, Adiskr, Alin, Akv un Ael. Lai pielietotu diskriminantu analizes
kodolu variantu nav nepieciesamas parbaudit pienémumus par kovariaciju matricu viena-
dibu un grupu sadalijumu atbilstibu normalajam. Diskriminantu funkcijas tiek iegitas,
izmantojot nosacito varbutibu novertejumu ar kodolu gludinasanu. Robezas starp kla-
sem, analogiski ka tas tika darits linearaja diskriminantu analize, tiek iegttas atskaitot
vienu diskriminantu funkciju no otras. Lai izvélétos joslas platumu matricas novértésanas
veidu, konstruesim modelus, izmantojot krosvalidacijas metodi un ievietoSanas metodes
ar sferisko (2.3.4) un skaleto (2.3.3) transformacijam prieks pilota matricas novertesanas,
un noveértésim to grupu un kopéjo precizitati, simuléjot datus. Abas ievietosanas metodes
deva vienadus, loti tuvus krosvalidacijai, rezultatus. Tomer, pielietojot krosvalidaciju,
dazam izlasem ir iegiistams neliels precizitates uzlabojums. So apsverumu de] modela
konstruésanai un rezultatu salidzinasanai tiks izmantota tiesi S1 metode.

Kodolu diskriminantu analizes pielietosana piemeériem (Anorm, Adiskr, Alin, Akv, Ael)
ir redzama 2.4. attela, kura ir atteloti gan diskriminacijas robezas, gan grupu sadalijuma
blivuma funkciju novértejumu, ar kodolu gludinasanu, limenlinijas, izlasem ar apjomu
N =300. 2.8., 2.9., 2.10., 2.11. un 2.12. tabulas ir atspogulotas precizitates novertejumu
videjas vertibas un empiriskas dispersijas pie dazadiem izlases apjomiem. Tapat ka line-

aras diskriminantu analizes gadijuma, katru reizi tika simuleti M/ = 100000 dati, no tiem
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V2

V2

(e) Ael

2.4. att.: Izlasu dalijums grupas, pielietojot kodolu diskriminantu analizi.
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2.9. tabula: Adiskr piemeéra grupu un kopejas precizitates novertéjumu videja vertiba
un empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu

analize. Atkartojumu skaits - 1000.

Aa | S(Aa) | Ap | S(Ap) | OA | S(04)

N =30 0.8943 | 0.001508 | 0.7553 | 0.008388 | 0.8292 | 0.001079
N =50 0.9176 | 0.000762 | 0.7342 | 0.005967 | 0.8317 | 0.000789
N =100 0.9430 | 0.000355 | 0.7003 | 0.003783 | 0.8297 | 0.000459
N =200 0.9564 | 0.000201 | 0.6718 | 0.002736 | 0.8236 | 0.000358
N =500 0.9636 | 0.000060 | 0.6594 | 0.001187 | 0.8218 | 0.000182

N =1000 0.9691 | 0.000046 | 0.6547 | 0.000798 | 0.8230 | 0.000112
N =1000000 || 0.9601 | 0.000018 | 0.7108 | 0.000102 | 0.8447 | 0.000008

2.10. tabula: Alin pieméra grupu un kopéjas precizitates novertéjumu vidéja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu ana-

lize. Atkartojumu skaits - 1000.

As | S(Ax) | Ap | S(4p) | OA | 5(04)

N =30 0.7829 | 0.005015 | 0.8584 | 0.004524 | 0.8090 | 0.001528
N =50 0.8146 | 0.002157 | 0.8675 | 0.001413 | 0.8329 | 0.000619
N =100 0.8208 | 0.001330 | 0.8797 | 0.001036 | 0.8411 | 0.000235
N =200 0.8286 | 0.000843 | 0.8819 | 0.000680 | 0.8469 | 0.000143
N =500 0.8321 | 0.000341 | 0.8881 | 0.000294 | 0.8510 | 0.000065
N =1000 0.8396 | 0.000204 | 0.8856 | 0.000193 | 0.8547 | 0.000041
N =100000 | 0.9130 | 0.000009 | 0.7999 | 0.000128 | 0.8736 | 0.000005

2.11. tabula: Akv piemeéra grupu un kopéjas precizitates novéertéjumu vidéja vértiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu ana-

lize. Atkartojumu skaits - 1000.

Ax | S(Ax) | Ap | S(4p) | OA | 5(04)

N =30 0.8931 | 0.004737 | 0.7008 | 0.008964 | 0.7972 | 0.001866
N =50 0.9126 | 0.002420 | 0.7410 | 0.004443 | 0.8269 | 0.000899
N =100 0.9316 | 0.000684 | 0.7868 | 0.001863 | 0.8591 | 0.000259
N =200 0.9388 | 0.000226 | 0.8169 | 0.000643 | 0.8778 | 0.000115
N =500 0.9370 | 0.000150 | 0.8444 | 0.000240 | 0.8908 | 0.000020
N =1000 0.9341 | 0.000073 | 0.8543 | 0.000099 | 0.8943 | 0.000013
N =100000 || 0.9351 | 0.000002 | 0.8694 | 0.000045 | 0.9025 | 0.000009
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2.12. tabula: Ael pieméra grupu un kopéjas precizitates novertejumu vidéja vertiba un em-
piriska dispersija pie dazadiem izlaSu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu analize.

Atkartojumu skaits - 1000.

| A | st | A | s(p) | 04 | s04) |

N =50 0.7634 | 0.005027 | 0.9573 | 0.001714 | 0.8450 | 0.001042
N =50 0.7670 | 0.002521 | 0.9692 | 0.000798 | 0.8521 | 0.000494
N =100 0.8017 | 0.001341 | 0.9715 | 0.000283 | 0.8731 | 0.000297
N =200 0.8241 | 0.000567 | 0.9732 | 0.000165 | 0.8867 | 0.000128
N =500 0.8546 | 0.000254 | 0.9664 | 0.000099 | 0.9012 | 0.000046
N =1000 0.8654 | 0.000095 | 0.9652 | 0.000036 | 0.9067 | 0.000020
N =100000 || 0.9103 | 0.000040 | 0.9371 | 0.000015 | 0.9216 | 0.000015

panemta izlase ar apjomu N, no M — N datiem noveértéeta precizitate, procediira atkartota
1000 reizes. Pie N = 100000 precizitate tika novertéta, izmantojot modelésanas datus.
Var pamanit, ka kodolu diskriminantu analize nedod rezultatu uzlabojumu gadijumos,
kad starp datiem pastav lineara atkariba vai ir speka linearas diskriminantu analizes
pienémumi, t.i. Anorm, Adiskr, Alin izlasem. Dazreiz ta ir pat nedaudz neprecizaka
par linearo diskriminantu analizi. Izlasem Akv un Ael, kur dalijjums grupas nav linears,
diskriminantu analizes kodolu gludinasanas versija dod manamu rezultatu uzlabojumu,

proti, kopéjas precizitates palielinasanu.
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3. Datu i1zraces klasifikatori

3.1. Kilasifikacijas koki

Klasifikacijas koks, datu ieguve, ir plasi izmantota metode. Ta ir neparametriska
un loti viegli interpretéjama, tapéc Ipasu atzinibu ir ieguvusi medicina, marketinga un
lemumu pienemsanas teorija. Koka uzdevums ir sadalit pazimju telpu daudzdimensiju
taisnstiros, kuru skaldnes ir paralélas koordinatu asim. Visi ieraksti, kuri atrodas viena
taisnstiiri, tiek piekartoti kadai konkretai klasei. Lemumu koks 7' ir grafs ar vairakam
virsotném, ko apzimeésim ar t, kas sava starpa ir saistitas ar lokiem. Pastav tris tipa
virsotnes: sakne(ty), ieksejais mezgls un lapa. Koka sakne — virsotne, kurai nav ieejosu
loku un ir viens vai vairaki izejosi loki. IekSejais mezgls — virsotne, kurai ir viens ieejoSs
loks un vismaz divi izejosi loki. Koka lapa — virsotne, kurai ir viens ieejosais loks un
nav izejoso loku. 3.1. attela ir paradits klasifikacijas koka piemers un telpas R? dalfjums
taisnstiiros, ar koka palidzibu. Koka konstruesanai tika izmantota Alin piemeéra izlase ar
apjomu N = 300. {V1,V2} ir novérojumu pazimju kopa. Dotaja gadijuma pazime V'1
tiek pirma izmantota datu dalisanai. Pirmaja soli ieraksti, kuriem V1 < (—0.392241) tiek
pieskaititi pie grupas B, bet visi pargjie pie grupas A.

Parasti teorija tiek apskatiti koki, kuriem katrai virsotnei ir ne vairak ka divi izejoSie
loki. Parejie gadijumi var tikt reduceti uz sadu koku tipu. Visi ny ieraksti, kuri atrodas

kada konkreta lapa tj, tiek piekartoti klasei, kura maksimize ierakstu dalu dotaja lapa.

Definicija 10. [1] Ar klasifikacijas koku iegutais 1stas grupas G novertéjums G lapa t; ir
vienads ar

@tk = argmaxpy;, (3.1.1)
i=1,...,9

kur

B . ~
Pri = n—ka(Gj = G(X;)).
j=1
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(3.1.2)

Koka konstruésana notiek rekursivi, katra mezgla izveloties gan nakamo dalisanas pazimi,

gan tas vertibu. Izvele notiek, minimizejot kadu informacijas kritéeriju.

Definicija 11. [?] Par nepareizas klasifikacijas kludu sauc
1 & ~
ME == "1(G; # G(X;)) = 1 — D,
216600 =15,

kur py; ir definets (10), I(G; # @(X])) ir 1stas un prognozetas klases nesakritibas indika-

torfunkcija.

Definicija 12. [16] Par Gini indeksu sauc

Definicija 13. [1] Par kross-entropiju sauc
g
CE=— Z@k 10g Pki-
i=1

Divu grupu gadijuma Sie lielumi pienem vienkarsaku formu: ME = 1 — max(p, 1 — p),
GI =2p(1—p)un CE = —plnp—(1—p)In(1 — p). Uzzimejot visu tris funkciju atkaribu
no p, var pamanit, ka tie sasniedz savu maksimumu pie vienadas p vertibas un to izskats
ir loti lidzigs, tapéc biezi vien visu informacijas meéru lietosana dod vienadus rezultatus
(skatit 3.2. attélu).

Kludas minimizesana notiek sekojosa veida - katra mezgla algoritms aprekina kadu in-
formacijas meru katram ierakstam (kalkulacijas notiek pa visam pazimem un ierakstiem,
kuri atrodas saja mezgla). Pazime un ieraksts, kuri minimizé informacijas mera vertibu
tiek izveleti ka datu dalijjuma slieksnis. Japievers uzmaniba tam, ka viena un ta pati pazi-
me var tikt izmantota datu daliSanai vairakas reizes. Koku algoritmu trikums ir tads, ka
koks nekad neatgriezas ieprieksejos mezglos, tada veida klidas minimizacija notiek lokali
katra mezgla, nevis pa visu koku. Ir acimredzami, ka algoritms var stradat lidz bridim,
kad bus panakta nulles kluda, t.i. katra lapa satures tikai vienas grupas ierakstus. Tacu

tad modelis buis parak labi pielagots datiem un nedos labus parbaudes rezultatus, tapéc
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3.2. att.: Informacijas meéru atkariba no p divu grupu gadijuma.

katrs mezgls kliist par lapu tikai tad, kad speka ir kads specials nosacijums. Algoritma ap-
stasanas nosacijumi katra mezgla var but dazadi, piemeram, ir sasniegts ieprieks noteikts
informacijas mera izmainas slieksnis un turpmaka daliSana nedod butisku informacijas
meéra palielinasanu, koka lielums ir sasniedzis maksimali pielaujamo, visi ieraksti mezgla
pieder vienai klasei vai ierakstu skaits mezgla ir sasniedzis ieprieks noteiktu minimumu.

Parasti videjas informacijas méra izmainas tiek nemtas vera.

Definicija 14. [2] Par informacijas mera i izmainam lapa t; sauc

Ai(ty) = i(ty) — Zﬂ'j “i(th+g)s

[kt
[t5]

kur m; = ir ¢, mezgla ierakstu dala, kura ir ieklauta t;; apaksmezgla, i(¢;) ir mezgla
t) informacijas mers un i(¢;;)ir apaksmezgla t;; informacijas mers.

Ir speka sekojoss rezultats:

Apgalvojums 9. [2] Ja informacijas mera funkcija i ir stingri ieliekta, tad informacijas

mera izmainas Ai ir nenegativas.

Pieradijums. Izmantojot Jensena nevienadibu, iegistam

2

D iltnes) S AT () = ilt)

j=1
Sis apgalvojums apliecina augstak teikto - koks var tikt audzets bezgaligi, kamer nesa-
sniegs nulles kludu. Tapec, lai izvairitos no modela parmerigas pielagosanas datiem, tiek

izmantota koku apgriesana (prunning) [17]. Ta tiek realizeta, konstruejot maksimali liela

29



izmera koku 77" un minimizejot lielumu, kur§ nem vera ne tikai kopejo kludas limeni,

bet art koka izmeru (mezglu skaitu).

Definicija 15. [1] Par sabalanseta (angliski penalized) koka 7" riska funkciju sauc
Ro(T) = R(t) + - [T,

kur R(2.1.2) ir pirmaja nodala definéta klasifikatora riska funkcija, |T'| ir koka 7" izmers.

Par apgriezto koku sauc koku T? = argminR,(7T), kur 7 ir koka 7™ visu apakskoku
kopa. Galvenais uzdevums ir piemeklétTSi;mérotu sabalansesanas lielumu «. Dazreiz
piedava nemt o = 2(d — 1), kur d ir parametru skaits. Eksisté arl citi o novertésanas
panémieni, kuri var biit apskatiti, pieméram, [2]. Vienkarsibas deél loti biezi nem «a = 0,
tad kriterijs 15 vienkarsi minimize klasifikatora risku. Vieniga problema ir tada, ka riska
novertesana, izmantojot modelésanas datus, noved pie parak optimistiskiem rezultatiem,
bet datu apjoms ne vienmeér atlauj sadalit izlasi modelésanas un parbaudes dalas. Lai

novertetu risku precizak, izmanto krosvalidacijas metodi, kura tiks aprakstita 3.nodala.

[lustresim koka apgriesanu ar pieméru, izmantojot Alin izlasi.

Piemeérs 1. Apskatisim ka procentuali mainas, ar krosvalidacijas palidzibu noveértéts ko-
péjais kludas limenis, atkariba no koka izmeéra. Rezultati ir paraditi 4.4. attela. Palielinot
koka izmeru no 1 lidz 2 ir noverots diezgan butisks relativas kludas samazinajums. Ta-
lak relativa kluda sak svarstities, sasniedzot savu lokalo minimumu pie koka izmera, kas
vienads ar 3. Talakais koka izmeéra palielinajums noved pie kludas svarstibam, tapeéc

visracionalak ka klasifikatoru lietot koku ar izmeru 2.

size of tree

1 2 3 9 14 21

X-val Relative Error
0.8 1.0 1.2
|

0.6
|

0.4

T T T T T T
Inf 0.24 0.045 0.016 0.012 0.01

cp

3.3. att.: Kopejas kludas procentualas izmainas atkariba no koka izmera.
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Pielietojot klasifikacijas kokus uz datu piemeriem, izvéelesimies koku izmeru, kurs mi-
nimizée krosvalidacijas klidu. Datu dalisanai mezglos ka informacijas méru izmantosim

Gini indeksu.

3.2. Kilasifikacijas koku ilustracija

Lai ilustretu klasifikacijas koku metodi, izmantosim iepriek§ minétus piemeérus: Anorm,
Adiskr, Alin, Akv un Ael. Lai pielietotu datu izraces metodes nav nepieciesams parbaudit
jebkadus pienemumus. Klasifikators tiek buvets neparametriski, balstoties tikai un vienigi
uz sakaribam, kuras ir novérotas datos. Ka tika minéts ieprieks, koku konstruésanai tiks
izmantots Gini informacijas mers, koki tiks apgriezti, pielietojot krosvalidaciju. Klasifi-
kacijas koku pielietosana izlasem ar apjomu N = 300 no piemériem Anorm, Adiskr, Alin,
Akv un Ael ir paradita 3.4. attela, kura ir redzamas gan diskriminacijas robezas, gan datu
dalijjums grupas. 3.1., 3.2., 3.3., 3.4. un 3.5. tabulas ir atspogulotas grupu un kopejas pre-
cizitates novertejumu videjas vertibas izmainas, atkariba no izlases apjoma. Simulacijas
tika veiktas tiesi tada pasa veida ka linearas un kodolu diskriminantu analizes gadijuma.
Jaatzist, ka izlases apjomam, klasifikacijas koku gadijuma, ir lielaka nozime neka diskri-
minantu analizes gadijuma. Tas ir saprotams, jo klasifikators neveic nekadu pienémumu
par datu sadalijumu, bet mégina vienkarS$i macities no to strukturas. Jo vairak datu,
jo vieglak ir uzbuvet kvalitativu klasifikatoru. Tacu $1 ipasiba nevar tikt uzskatita par
nopietnu metodes trukumu, jo datu izraces problematika parasti nav noverojams datu
trukums (izpemot datu izraces pielietosanu medicina). Turklat, precizitate nav parak
slikta pat pie izlases apjoma N = 50, ta vienkarsi dazos gadijumos ieverojami atskiras no
maksimalas precizitates.

Apskatot piemerus loti uzskatami var redzet klasifikacijas koku trukumu. Klasifikaci-
jas koki, kuri tiek konstruéti, izmantojot sabalansétas izlases, parada vienadu precizitati
abam klasem, bet nesabalansétam izlasem, vienas grupas — tas, kura izlaseé ir vairakuma
— precizitate ir manami lielaka par otras grupas precizitati. Tas nozime, ka klasifikacijas
kokam ir raksturigi ignoret grupu ar mazaku apjomu, kas dabiski izriet no grupas nover-
tejuma definicijas 3.3.2. Si koku ipasiba loti uzskatami paradas piemeéra Alin, kur pirma
grupa lielakoties ir vairakuma. Ja kada grupa ir parstaveta ar nelielu ierakstu skaitu,
tad ta bus mazakuma ari daudzas lapas. Neskatoties uz metodes trikumu, klasifikaci-

jas koku precizitate ir loti tuva kodolu diskriminantu analizes precizitatei. Parsteidzosi
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3.1. tabula: Anorm piemera grupu un kopgjas precizitates novertejumu videja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - klasifikacijas koki. Atkar-

tojumu skaits - 1000.

| A | st | A | s(p) | 04 | s04) |

N =30 0.8344 | 0.009665 | 0.8195 | 0.010015 | 0.8270 | 0.001345
N =50 0.8432 | 0.005518 | 0.8302 | 0.006817 | 0.8367 | 0.000680
N =100 0.8486 | 0.002612 | 0.8456 | 0.002969 | 0.8471 | 0.000212
N =200 0.8544 | 0.001698 | 0.8534 | 0.001783 | 0.8539 | 0.000103
N =500 0.8616 | 0.001287 | 0.8586 | 0.001293 | 0.8601 | 0.000070
N =1000 0.8645 | 0.001001 | 0.8634 | 0.001003 | 0.8639 | 0.000051
N =100000 || 0.8784 | 0.000008 | 0.8414 | 0.000003 | 0.8599 | 0.000000

3.2. tabula: Adiskr pieméra grupu un kopéjas precizitates novertéjumu videja véertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - klasifikacijas koki. Atkar-

tojumu skaits - 1000.

Ay | S(A) | A | S(Ap) | OA | S(04)

N =30 0.8129 | 0.006191 | 0.7922 | 0.005871 | 0.8032 | 0.001033
N =50 0.8255 | 0.004622 | 0.8211 | 0.004564 | 0.8234 | 0.000520
N =100 0.8306 | 0.003412 | 0.8374 | 0.003813 | 0.8337 | 0.000354
N =200 0.8344 | 0.002892 | 0.8457 | 0.002262 | 0.8397 | 0.000216
N =500 0.8396 | 0.002408 | 0.8518 | 0.001626 | 0.8452 | 0.000180
N =1000 0.8422 | 0.002365 | 0.8544 | 0.001605 | 0.8479 | 0.000156
N =100000 || 0.8935 | 0.000103 | 0.8225 | 0.000109 | 0.8607 | 0.000006

ir tas, ka izlasei Anorm, koka klasifikators deva gandriz tadu pasu rezultatu ka lineara
vai kodolu diskriminantu analize. Tadejadi, koku klasifikatori var pilnvertigi konkuret ar
diskriminantu analizi precizitates zina. To izmantoSana dazos gadijumos ir lietderigaka
neka statistisko klasifikatoru izmantosana. Viens no iemesliem varetu but koku viegla
interpretacija. Apskatot koku, uzreiz var loti uzskatami redzét, kada pazime visvairak
ietekme ierakstu daliSanu grupas — datu daliSanai ka pirma tiks izmantota $1 pazime.
Var ari redzét, kada pazimes vertiba var tikt izmantota, lai pirma tuvinajuma sadalitu

ierakstus vairakas grupas.
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3.3. tabula: Alin piemeéra grupu un kopejas precizitates novertéjumu videja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - klasifikacijas koki. Atkar-

tojumu skaits - 1000.

Aa S(Ax) Ap S(Ag) OA | S(0A)

N =30 0.7856 | 0.010589 | 0.8119 | 0.012763 | 0.7947 | 0.002742
N =50 0.7898 | 0.007251 | 0.8308 | 0.007103 | 0.8040 | 0.001334
N =100 0.8098 | 0.004182 | 0.8373 | 0.004000 | 0.8193 | 0.000707
N =200 0.8288 | 0.002810 | 0.8384 | 0.003002 | 0.8321 | 0.000461
N =500 0.8276 | 0.001425 | 0.8620 | 0.001731 | 0.8391 | 0.000207
N =1000 0.8472 | 0.000943 | 0.8484 | 0.001326 | 0.8476 | 0.000109
N =100000 || 0.9126 | 0.000026 | 0.7686 | 0.000039 | 0.8623 | 0.000001

3.4. tabula: Akv piemeéra grupu un kopéjas precizitates novertéjumu vidéja vértiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - klasifikacijas koki. Atkar-

tojumu skaits - 1000.

Ax | S(Ax) | Ap | S(4p) | OA | 5(04)

N =30 0.7934 | 0.013262 | 0.7036 | 0.018508 | 0.7485 | 0.003689
N =50 0.8059 | 0.006382 | 0.7482 | 0.006067 | 0.7770 | 0.001198
N =100 0.8319 | 0.003189 | 0.7986 | 0.003093 | 0.8152 | 0.000641
N =200 0.8626 | 0.001569 | 0.8099 | 0.001627 | 0.8362 | 0.000320
N =500 0.8762 | 0.001037 | 0.8324 | 0.001009 | 0.8543 | 0.000152
N =1000 0.8844 | 0.000586 | 0.8357 | 0.000773 | 0.8601 | 0.000114
N =100000 | 0.8960 | 0.000022 | 0.8614 | 0.000023 | 0.8788 | 0.000001

3.5. tabula: Ael pieméra grupu un kopéjas precizitates novertéjumu vidéja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - klasifikacijas koki. Atkar-

tojumu skaits - 1000.

| A | st | A | swp) | 04 [ so4) |

N =50 0.8296 | 0.006845 | 0.8824 | 0.005121 | 0.8518 | 0.001596
N =100 0.8792 | 0.002831 | 0.8891 | 0.002026 | 0.8834 | 0.000624
N =200 0.8921 | 0.001217 | 0.9034 | 0.001419 | 0.8968 | 0.000224
N =500 0.9002 | 0.000473 | 0.9116 | 0.000719 | 0.9049 | 0.000035
N =1000 0.8964 | 0.000487 | 0.9177 | 0.000576 | 0.9052 | 0.000030
N =100000 || 0.9038 | 0.000005 | 0.9201 | 0.000023 | 0.9106 | 0.000001
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3.4. att.: Izlasu dalijjums uz grupam, pielietojot klasifikacijas koku metodi.
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Error: 26.053558 Steps: 4062 Error: 25.080293 Steps: 2977

(a) Neirona tikls ar 1 neironu starpslani (b) Neirona tikls ar 2 neironiem starpslani

3.5. att.: Vienslana neirona tikls Alin izlases datiem.
3.3. Neironu tikli

Maksligais neirons imité biologiska neirona ipasibas. Neirons ir smadzenu struktiras
elements, kas nodrosina informacijas uztversanu un nodosanu elektrokimiska impulsa vei-
da. Neirons sastav no divu tipu atzariem: aksona un dendritiem. Neirons uztver signalus
no citiem neironiem pa dendritiem un nodod signalus pa aksonu. Sinaps ir funkciona-
lais mezgls starp diviem neironiem, tas mainas atkariba no procesu aktivitates, kuros tas
piedalas. Sinapsa apmacibas ideja ir neironu tiklu uzbives pamata.

Neironu tikli ir loti spéciga modelesanas metode, kura lauj atspogulot komplicetas
sakaribas. Péc savas bitibas tie ir nelinearas funkcijas un lauj modelét sakaribas ar loti
lielu mainigo skaitu. Neirona ieeja tiek padots signalu kopums X;, X», ..., X, katrs no
tiem ir kada cita neirona izejas signals vai sakotnejie dati. Katrs signals tiek pareizinats
ar sinaptiskajam spekam atbilstosu svaru w;,i = 1,p. leejas signalu sverta summa tiek
paklauta nelinearas aktivizacijas funkcijas iedarbibai, rezultata veidojas izejas signals.
Vienslana neirona tikla piemeérs ar vienu un diviem neironiem videja slani ir atspogulots
3.5. attela. Piemeérs tika konstruéts, izmantojot izlases Alin ar apjomu N = 300 datus.

Neironu tiklu darbibas ideja ir radusies no slavenas Kolmogorova teorémas.

Teoréma 10. (Andrej Kolmogorovs, 1957. g. [18])
Vp > 2, p € Z, eksiste tadas intervala I = [0; 1] definetas nepartrauktas reala argumenta

funkcijas @4 (r =1,....p, ¢ = 1,...,2p), ka katrai hiperkuba I = [0;1]P definetai nepar-
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trauktai realo argumentu funkcijai f(z1, 2, ...,z,) eksisté tadas intervala [0;1] definetas

nepartrauktas reala argumenta funkcijas ®, (¢ =1,...,2p), ka

Flar, 22, 2p) = ) @D @ar(an)):
q=0 r=1

Pieradijums. Teoremas konstruktivs pieradijums var tikt atrasts [18].

Ir skaidrs, ka ar transformaciju palidzibu jebkuru apgabalu var saspiest uz I = [0;1]?
hiperkubu, tapec teoréemas apgalvojumu var parformulét un teikt, ka jebkuru daudzdi-
mensiju nepartraukto funkciju var izteikt ka viendimensiju nepartraukto funkciju summu.
Galvenais uzdevums ir pareizi piemeklét atbilstosas viendimensiju funkcijas, kas visparigi
runajot, nav viegli. Ir vél dazi iemesli, kapéc Kolmogorova teorémai ir tikai teorétiska
nozime - taja tiek piedavats ieprieks uzdot funkciju f, bet neironu tiklu gadijuma tiesi
st funkcija ir izpétes objekts, turklat, nezinamo koeficientu skaits tiek ieprieks nofikséts,
bet funkcijas paliek nezinamas. Uz doto bridi eksisté pieradijums, ka teoréma nav spé-
ka, gadijuma, ja prasits tiktu funkciju ¢ un ¢ gludums. Bet bez §1 nosacijuma tikla
apmaciba ir gandriz nerealizéjams uzdevums, jo, lai varétu apmacit neirona tiklu, ir ja-
eksiste atvasinajumam $im funkcijam. Tapéc neironu tiklu konteksta funkciju ¢ vieta

1

parasti izmanto ar svara koeficientu pareizinatas logistiskas ¢(z) = 1 —.— Jjeb tangensa

ef—e™ %

p(z) = tan(zr) = S= funkcijas, ® vieta visbiezak pielieto sverto ®(z) = sgn(z) vai

softmax funkciju ®(z;) = Ze_z;zi. Prakse grutibas sagada ari tas, ka, trenéjot tiklu, nav

iespeéjams noteikt optimalo prieks noteiktas precizitates, funkciju skaitu. Tam ir jabtut uz-
dotam ieprieks. Ripley [2] piedava parformulet Kolmogorova teoremu, lai rezultatu varetu

izmantot neironu tiklu konteksta.

Teoréma 11. Katra nepartraukta funkcija f(xy1, 22, ...,x,) : RP — RY kompakta kopa var

tikt vienmerigi novertéta ar y(z1, Ta, ..., x,) ka

q p
y(x1, 9, ... xp) = @(Z Qjp Z(wﬂjxu + wo;) + o), (3.3.1)

j=1 p=1

kur ¢ ir logistiska funkcija, bet ® = 1 ir identitates funkcija, {Qj,w,;}, 7 =0,q, p="0,p

ir nezinamo parametru, kuri var pienemt realas véertibas, kopa.

Pieradijums. No sakuma, apskatisim gadijumu, kad p = ¢ = 1. Jebkura nepartraukta

funkcija f var but vienmerigi novertéta intervala [a; b] ar lecienveida funkciju, kuras solis
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ir mazaks par /2. Lai konstruetu sadu novertejumu, Vo € [a:b] define valejo intervalu
I(z) = (I(z);u(x)), kur [(x) = max{y < = : |f(y) — f(z)| > ¢/4} un u(x) = min{y >
x:|f(y) — f(z)] > e/4}. I(z) tiek sadalita uz I(x;) galigo summu. Talak saskirot z;
dilstosa seciba un intervala [l;, u;) = [u(z;_1),u(z;)) pienem, ka g = f(x;). Tad |Ag(l;)| =
[f(ziea) = fl@)] < [f(ziea) = f)| + [fla) — f()] < F = 5. Tr acimredzami, ka
ar logistisko funkciju summa var péc patikas tuvu novertet trepjveida funkciju. Katra
funkeija J]¢, cos(w;a + ;) var tikt izteikta ka > ajeos(wiz + ;). Katrs §Is summas
loceklis ir nepartraukta funkcija, tatad var but novertéeta ar ieprieks konstruéto trepjveida
funkciju. Slavenais Furje rezultats saka (skatit [2]), ka katra nepartraukta funkcija f :
R? — R var tikt noverteta ar trigonometrisko polinomu palidzibu. Nofikse kompaktu

kopu K un ¢ > 0. Katra f komponente f; ir nepartraukta, tatad var piemeklet funkciju

gi, lai sg}glfi(w) — gi(z)| < e/Vdun Slellgllf(w) —g(z)|| <e. O

Lai pielietotu neirona tiklus klasificesanas problematikai, no datiem ir janoverte g fun-
kcijas y4, A = 1,..., g, viena prieks katras grupas. Funkcijas vértiba ir vienada ar 1, ja
ieraksts pieder klasei A un ar 0 pratéja gadijuma. Lai funkciju vértibas varétu interpre-
tet, ka piederibas varbutibu pie konkretas klases, tas tiek paklautas softmax funkcijas

iedarbibai.

Definicija 16. [19] Ar neirona tikla iegutais istas grupas G novertéjums G ir vienads ar
G(X) = argmax yu, (3.3.2)
A=l,....g

kur

q p
ya(xy, o, ..., xp) = @(Z Qanp Z(w#Ax# + woa) + wao),
A=1 p=1
o) = H%’ O(x;) = %, {Qan,wun}t, A =0,q, p = 0,p ir nezinamo parametru
kopa. Nezinamie parametri pienem realas vertibas un tiek saukti par svariem.
Atgriezisimies pie 3.5. attéla. Izlasé Alin ir ieraksti no klasem A un B, tatad tikla
meérkis ir atrast grupu indikatorfunkciju novértéjumus y4 un yp. Pazimju kopa sastav no

divam pazimem {V'1,V2}. Nezinamo parametru kopa pirmaja gadijuma ir
0= {QAO, Qpo, Qai, QB1,w01,w11,w21},
kura tiek noverteta ar
0o = {6.9,—6.9, —14.1,14.1, -0.0, —0, 5, —0.5}.
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Otraja gadijuma, kad neironu skaits starpslani tiek palielinats lidz diviem neironiem,

palielinas ari nezinamo parametru kopa
O = {QAO, Qpo, Qa1, 21, Qaz, QBz,w017w02,u}11,W12,w21,w22},
kura tiek noverteta
O = {4.8,-4.8,-1.6,1.6,—15.3, —15.3,—10.7, —1.0, —76.3, —0.3, —53.2, —0.5}.

Lai apmacitu neirona tiklu ir jadefine kludas funkciju. Izmanto vai nu atlikumu kvad-

ratu summu, vai nu krosentropiju.

Definicija 17. [19] Par krosentropiju sauc

N g

RO) ==Y fa(Xi)Inya(Xy), (3.3.3)

i=1 A=1
kur © = {Qua,wpa}, A =0,q, 11 = 0,p.

Par atlikumu kvadratu summu sauc
N
R(©) =Y (falXi) — ya(X,)). (3.3.4)

Neirona tikla apmacibas bitiba ir parametru kopas © novértésana, minimizéjot kladu
R(©). Eksiste loti daudz panémienu, ka minimize kludu, pieméram, gradienta metode.
Pieskirot parametru kopai © kaut kadu sakuma vertibu O, aprekina R(©,), talak ap-
rekina grad(R)e,. Ta ka funkcija dilst gradientam pretéja virziena, butu labi nakamaja
iteracija pariet tiesi saja virziena, nemot ©; = a-grad(R)e,, kur « ir pietiekami mazs, lai
"nepaskrietu” minimumam garam, bet ne tik mazs, lai lidz minimumam biitu javeic parak
liels solu skaits. Punkts grad(R)e, = 0 ir punkts, kura funkcija varétu sasniegt savu mi-
nimumu. Ja R(©) vertiba joprojam neatbilst precizitates nosacijumiem, procediira jasak
no jauna. Metode péc biitibas ir daudzargumentu funkcijas minimuma meklésana, kas
visparigi runajot, ir darbietilpigs process. Saja darba parametru kopas novertesana notiks
ar kludas atpakalizplatisanas (angliski backpropagation of error) metodes palidzibu, kura
sikak ir aprakstita [20].

Lai saktu trenét neirona tiklu ir jadefiné neironu skaits starpslani. Ja neironu skaits
bus parak liels, tad tiklam bus laba iespeja pielagoties datiem un tuvoties nulles kludai,

tacu tads tikls nedos labus rezultatus uz parbaudes datiem. Lai noteiktu optimalo neironu
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skaitu, atkal pielieto krosvalidaciju. Parasti sadala datus 10 dalas, 9 no kuram izmanto
tikla apmacibai un 1 parbaudei, atkarto procedaru 10 reizes un izskaitlo videjo kopejo
kluadas limeni. Izvelas tadu neironu skaitu, kurs minimizé krosvalidacijas kladu. Krosva-
lidacijas kliidas atkariba no neironu skaita starpslani izlasem Anorm, Adiskr, Alin, Akv
un Ael ir paradita 3.6. attela. Sakuma posma neironu skaita palielinasana tiesam dod
manamu precizitates uzlabosanu, tacu pec tam kludas limenis stabilizejas un turpmakai

neironu skaita palielinasanai nav jégas.

CV_error

O Anorm
B Adiskr
m Akv
| Ael
= Alin

065 070 075 080 085 090 095 1.00

T T T T
5 10 15 20

Neironu skaits

3.6. att.. Kopéjas precizitates atkariba no neironu skaita starslani.

Ir pieradits, ka uzlabot neironu tiklu darbibu palidz svara koeficientu samazinasanas para-
metra ieviesana. Tas padara funkcijas novertéjumu ar neironu tiklu palidzibu gludaku un
lidz ar to ne tik loti pielagotu datiem. Ar $1 koeficienta palidzibu korigeé klidas funkcijas

R(O©) (3.3.3) vai (3.3.4) vertibu.

Definicija 18. Par korigéto kladas funkciju sauc
1
R(©) = R(©) + A3 Zw

kur wj; ir svara koeficienti pa visu tiklu un A ir svara koeficientu samazinasanas parametrs.
3.7. attela ir paradita visu 5 izlasu krosvalidacijas kludas atkariba no parametra A. Tikla
starpslanis satur 5 neironus. Krosvalidacijas klida ir atkariga no parametra A. Tika
novérots rezultata uzlabojums, izmantojot A # 0. Turpmakais parametra palielinajums
nedod bitisku rezultata uzlabojumu, klida sak svarstities un kopéja precizitate strauji
dilst pie parametra vertibas, kas vienada ar 1. Dotaja gadijuma jebkada A € (0;1) dod

lidzigus rezultatus. Darba visi turpmakie aprekini tiks veikti pie A = 1 - 1075,
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3.7. att.: Kopejas kliidas atkariba no A, kur A = 1-10"~%,

3.6. tabula: Anorm piemera grupu un kopgjas precizitates novertéjumu vidéja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - neironu tikli. Atkartojumu

skaits - 1000.

Ay S(Aa) Ap S(Ag) OA S(OA)
N =30 0.8358 | 0.005074 | 0.8210 | 0.006455 | 0.8284 | 0.001140
N =50 0.8426 | 0.004539 | 0.8315 | 0.004454 | 0.8370 | 0.000648
N =100 0.8509 | 0.003315 | 0.8622 | 0.004255 | 0.8565 | 0.000320
N =200 0.8698 | 0.001340 | 0.8641 | 0.001395 | 0.8669 | 0.000100
N =500 0.8758 | 0.000395 | 0.8765 | 0.000414 | 0.8761 | 0.000018
N =1000 0.8760 | 0.000254 | 0.8787 | 0.000263 | 0.8774 | 0.000013
N =100000 | 0.8798 | 0.000002 | 0.8803 | 0.000002 | 0.8801 | 0.000000

3.4. Neironu tiklu ilustracija

Neironu tiklu pielietosanas ilustracijai, tapat ka iepriekséja nodala, izmantosim Anorm,
Adiskr, Alin, Akv un Ael piemérus. Neironu tikli ir neparametriska klasifikacijas metode,
tapeéc nav nepiecieSsams parbaudit pienemumus. Lai pielagotu neironu tiklus klasifikacijas
uzdevumanm, tiek definetas g funkcijas f4 = I(G), A =1, g. Respektivi, funkcijas vertiba
ir vienada ar 1, ja ieraksts pieder klasei A un ir nulle pretéja gadijuma. Katru reizi sva-
ru samazinasanas koeficients un neironu skaits tiks izvéléti, minimizéjot krosvalidacijas
kladu. Pie nebutiska precizitates uzlabojuma, prieksroka tiks dota metodei ar mazako
parametru skaitu.

Neironu tiklu pielietosana izlasém ar apjomu N = 300 no piemériem Anorm, Adiskr,
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3.7. tabula: Adiskr piemeéra grupu un kopéjas precizitates novertejumu videja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - neironu tikli. Atkartojumu

skaits - 1000.

A | S(A) | A | S(Ap) | OA | S(04)

N =30 0.8256 | 0.005127 | 0.8297 | 0.004146 | 0.8275 | 0.001132
N =50 0.8454 | 0.002117 | 0.8445 | 0.002622 | 0.8450 | 0.000333
N =100 0.8583 | 0.001652 | 0.8554 | 0.001666 | 0.8569 | 0.000092
N =200 0.8594 | 0.001270 | 0.8601 | 0.001184 | 0.8598 | 0.000071
N =500 0.8652 | 0.000575 | 0.8613 | 0.000515 | 0.8633 | 0.000033
N =1000 0.8671 | 0.000228 | 0.8662 | 0.000278 | 0.8667 | 0.000012
N =100000 | 0.8875 | 0.000026 | 0.8499 | 0.000011 | 0.8701 | 0.000009

3.8. tabula: Alin piemeéra grupu un kopejas precizitates novertéjumu videja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - neironu tikli. Atkartojumu

skaits - 1000.

Ay | S(A) | A | S(Ap) | OA | S(04)

N =30 0.7971 | 0.006832 | 0.8268 | 0.007342 | 0.8074 | 0.002409
N =50 0.8215 | 0.002832 | 0.8391 | 0.002567 | 0.8276 | 0.000751
N =100 0.8228 | 0.002558 | 0.8650 | 0.002324 | 0.8374 | 0.000508
N =200 0.8406 | 0.001284 | 0.8632 | 0.001337 | 0.8484 | 0.000206
N =500 0.8438 | 0.000648 | 0.8785 | 0.000581 | 0.8555 | 0.000105
N =1000 0.8510 | 0.000354 | 0.8779 | 0.000387 | 0.8599 | 0.000053
N =100000 || 0.9116 | 0.000008 | 0.7981 | 0.000066 | 0.8720 | 0.000004

3.9. tabula: Akv piemeéra grupu un kopéjas precizitates novertéjumu videja véertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - neironu tikli. Atkartojumu

skaits - 1000.

| A | st | A | swp) | 04 [ so4) |

N =30 0.8397 | 0.007220 | 0.8338 | 0.004751 | 0.8368 | 0.002266
N =50 0.8573 | 0.005637 | 0.8512 | 0.002166 | 0.8543 | 0.001130
N =100 0.9033 | 0.001448 | 0.8576 | 0.000934 | 0.8805 | 0.000218
N =200 0.9115 | 0.000812 | 0.8670 | 0.000501 | 0.8892 | 0.000098
N =500 0.9205 | 0.000229 | 0.8742 | 0.000200 | 0.8974 | 0.000016
N =1000 0.9240 | 0.000117 | 0.8742 | 0.000107 | 0.8992 | 0.000012
N =100000 || 0.9272 | 0.000009 | 0.8745 | 0.000038 | 0.9010 | 0.000006
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3.8. att.: Izlasu dalijjums uz grupam, pielietojot neironu tiklus.
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3.10. tabula: Ael pieméra grupu un kopejas precizitates novertejumu videja vertiba un
empiriska dispersija pie dazadiem izlasu apjomiem. Metode - neironu tikli. Atkartojumu

skaits - 1000.

Ax | S(Ax) | Ap | S(4p) | OA | 5(04)

N =50 0.8600 | 0.004083 | 0.8986 | 0.002433 | 0.8762 | 0.001089
N =100 0.8885 | 0.001353 | 0.9071 | 0.001128 | 0.8964 | 0.000225
N =200 0.9041 | 0.000440 | 0.9192 | 0.000633 | 0.9105 | 0.000062
N =500 0.9118 | 0.000164 | 0.9270 | 0.000238 | 0.9182 | 0.000018
N =1000 0.9120 | 0.000072 | 0.9339 | 0.000083 | 0.9210 | 0.000011
N =100000 || 0.9242 | 0.000016 | 0.9191 | 0.000013 | 0.9221 | 0.000013

Alin, Akv un Ael ir atrodama 3.8. attela, kura ir attéeloti gan diskriminacijas robezas, gan
dati un to grupas.3.6., 3.7., 3.8., 3.9. un 3.10. tabulas ir atspogulotas grupu un kopéjas
precizitates novertejumu videjas vertibas un empiriskas dispersijas izmainas atkariba no
izlases apjoma.

Kopuma spriezot, neirona tiklu klasifikatori tiesam dod parsteidzosi labus rezultatus.
Ja pareizi izveleties neironu skaitu un regulesanas parametru, tie izveido tuvas linearam
diskriminaciju robezas, gadijumos, kad dalijums grupas ir linears, taja pasa laika labi
atpazist nelinearas sakaribas. Tas nozime, ka nav jauztraucas par parlieku pielagosanos
datiem. ST metode dod labaku rezultatu par linearo diskriminantu analizi, pat Anorm
izlasei, kura tika izveidota speciali, lai izpilditos visi linearas diskriminantu analizes pie-
nemumi. Izlasei Ael neironu tikli dod labaku rezultatu par visam ieprieksejam metodem.
Runajot par parejam izlasem, rezultati nav sliktaki par augstak aplikotajam metodém.
Vienigais neironu tiklu trukums ir tas, ka metode pec butibas ir ka melna kaste, tai nav
acimredzamas interpretacijas, parametru skaitam un svaru samazinasanas koeficientam
ir jabut uzdotiem ieprieks. Turklat svaru novertésana notiek diezgan léni, algoritms ir
laikietilpigs. Visu So iemeslu dél, metode nav ieguvusi plasu pielietojumu prakse. Tacu
gadijumos, kad ir jamodele sarezgitas sakaribas ar lielu parametru skaitu, gruti atrast

metodi, kura darbotos tikpat efektivi, ka neironu tikli.
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4. Kopéjas precizitates novertésana

Ka tika noverots augstak apskatitajos piemeéros, biezi vien dazadas diskriminacijas
metodes (izpemot linearo diskriminantu analizi) piedava lidzigas klasificesanas robezas
un lidz ar to dod lidzigu precizitati. Siiemesla de] prakse biezi vien grutibas sagada ne-
vis metodes izvele, bet sagaidama kludas limena novertésana. Saja nodala tiks apskatitas
universalas novertésanas metodes, kuras nebalstas uz pienémumiem par grupu sadalijuma
blivuma funkcijam un var tikt pielietotas gan statistiskajiem, gan datu izraces modeliem.
Metodes tiks ilustrétas ar Akv piemeéra palidzibu, pielietojot tas linearai un kodolu diskri-
minantu analizei, klasifikacijas kokiem un neironu tikliem. Sis piemers tika izvélets tapéc,
ka tas izradijas izaicinoSs linearai diskriminantu analizei un deva vislielakas precizitates

atskiribas dazadam metodem.

Definicija 19. Par grupas k kopéjo precizitati sauc varbuitibu, ka klasifikatora noverteta

grupa sakritis ar isto grupu, t.i.
TA, = P(G = k|G(X) = k),

kur G ir X ista grupa, bet G(X) ir tas novertejums.

Definicija 20. Par klasifikatora kopéjo precizitati sauc

9
TOA = Z’ﬂ'k : TAk,

k=1
kur 7, ir piederibas klasei k varbitiba.

Grupas precizitates un kopejas precizitates novertejumu formulas ir dotas (2.2.6) un
(2.2.5). Visvienkarsakais un prakse visbiezak pielietojams precizitates novertesanas veids
ir novertet kopéjo precizitati no tiem pasiem datiem, no kuriem tika btuvets modelis.
Skaidrs, ka §1 metode nav parak preciza un dod loti optimistisku novértéjumu, 1pasi da-

tu izraces metodém, ja nav ieviesti modela samazinasanas parametri un klasifikators ir
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pielagots konkretai datu kopai. Lai saprastu, vai dazadu panemienu precizitates noverte-
jumi tuvojas istajai precizitatei, klasifikatori tika buveéti, izmantojot Akv izlasi ar apjomu
N = 300, bet precizitate tika novertéeta, generéjot datus péc Akv likuma, bet ar loti lielu
apjomu - 100000. Tads klidas novertéjums var tikt uzskatits par loti tuvu istas preci-
zitates novertejumu. 4.1. tabula ir paradita precizitate, kas novertéta no modelésanas
datiem, kura, ka var redzéet no tabulas 4.2., ir parak optimistiska salidzinajuma ar ”isto”
precizitati. Japiebilst, ka starpiba starp modelésanas un parbaudes precizitati nav parak
ieverojama statistiskiem klasifikatoriem, tacu datu izraces metodem modelesanas kluda

tiesam dod parak optimistiskus rezultatus.

4.1. tabula: Akv izlases ar apjomu N = 300 grupu un kopejas precizitates novertejums

no modelésanas datiem.

‘ H LDA ‘ CRT ‘NNET‘ KDA ‘

A | 0.6014 | 0.9527 | 0.9324 | 0.9527
Ap || 0.4803 | 0.9145 | 0.8618 | 0.8421
OA | 0.5400 | 0.9333 | 0.8967 | 0.8967

4.2. tabula: Akv izlases ar apjomu N = 300 grupu un kopéjas precizitates "ista” vertiba.

LDA | CRT | NNET | KDA

Aa | 0.6224 | 0.8782 | 0.9273 | 0.9419
Ap || 0.4728 | 0.8193 | 0.8677 | 0.8420
OA || 0.5477 | 0.8488 | 0.8976 | 0.8920

Cits, arl loti vienkarss panemiens, ir sadalit datus modelésanas un parbaudes dalas.
Dazados avotos tiek rekomendétas dazadas dalisanas proporcijas [21]. Sakot no 0.5 datu
modelesanai un 0.5 parbaudei lidz 0.9 modelesanai un 0.1 parbaudei. Si metode ir iz-
mantojama tikai gadijumos, kad ir pietiekosi daudz datu. Nepilna pieejamas datu kopas

izmantoSana ir §is metodes trikums.

Definicija 21. Par kopéjas precizitates novértéjumu, sadalot datu kopu modelésanas un
parbaudes dalas, sauc

TT — OA(@TRAIN(XTEST))’

@TRAIN

kur ir klasifikators, kurs ir izveidots, izmantojot modelésanas datu dalu, bet
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GTRAIN(XTESTY i Klasificesanas rezultats, pielietojot o klasifikatoru parbaudes datu

dalai.
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4.1. att.: Modelesanas un parbaudes precizitates novertejumu atkariba no datu dalisanas

proporcijas un ”ista” precizitate.
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4.2. att.: Modelesanas un parbaudes precizitates novertéjumu kastes diagrammas pie

T = 0.20.

Piemeérs 2. Darba gaita izlasei Akv ar apjomu N = 300 tika aprekinata modelesanas
un parbaudes precizitate, sadalot datus dazadas proporcijas 1000 reizes un aprekinot
videjo precizitati. Precizitate tika novertéeta 4 dazadiem klasifikatoriem - linearai diskri-
minantu analizei, kodolu diskriminantu analizei, klasifikacijas kokiem un neironu tikliem.
Grafiks 4.1. rada ka mainas modeléSsanas un parbaudes precizitate, palielinot modeléesa-

nas datu dalu (7"), un cik ta ir tuva istai precizitatei. Ar LDA TRUE, CRT TRUE,
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4.3. att.: Vijoles veida grafiki grupu un kopéjas precizitates novertéjumiem pie 7" = 0.20.

NNET TRUE, KDA TRUFE ir apziméta metozu "ista” precizitate dotajam pieméram
pie dota izlases apjoma, bet ar LDA TT, CRT TT, NNET TT, KDA TT modelesa-
nas un parbaudes precizitate. Saja piemera ir noverots, ka modelésanas un parbaudes
precizitate pieaug, pieaugot modelésanas dalai, neparsniedzot isto precizitati (iznemot
klasifikacijas koku gadijumu). Pie tam pieaugums datu izraces klasifikatoriem notiek
straujak neka statistiskajiem klasifikatoriem. Dalgji to var izskaidrot ta, ka klasifikators
strada labak, ja izmanto vairak informacijas no datiem. Linearas diskriminantu analizes
gadijuma dalisanas proporcija ne parak stipri ietekmeé precizitates novértéjumu, bet kodo-
lu diskriminantu analizes un, ipasi izteikti, klasifikacijas koku un neironu tiklu gadijuma
kopéjas precizitates novértéjuma vidéja vertiba aug, ja aug datu modelésanas dala. Aug
arl novertéjuma dispersija, ko var redzet. Tas varétu biit izskaidrojams sekojosa veida -
parametriska metode mazak pielagojas datiem, tapec nav tik loti butiski, cik daudz datu
tiek izmantots trenéSanai un cik daudz parbaudei. Jo vairak informacijas no datiem tiek
izmantots, konstruejot neparametrisko modeli, jo precizaks ir modelis. Vadoties no rezul-
tatiem, iegiitiem, analizéjot modelésanas un parbaudes kopéjas precizitates novertéjumu,
var teikt, ka kodolu diskriminantu analize izlasei Akv nodrosina vislielako klasificesanas
precizitati. 4.1. attela ir paraditas klasifikatoru modelésanas un parbaudes precizitates
kastes diagrammas kopa ar isto precizitati gadijjuma, kad parbaudes dala sastada 20%
no izlases apjoma, atkartojumu skaits 1000. Grupu un kopé€jas precizitates novertéjumu
sadalfjumi ir attéeloti 4.3. ar vijoles veida grafiku palidzibu. Vijoles veida grafiks ir kastes
grafiks, kuram sanos ir pievienots sadalijuma blivuma funkcijas novertéjums ar kodolu

gludinasanu.
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4.4. att.: Krosvalidacijas precizitates novertéjumu atkariba no krosvalidacijas dalu skaita

un ista precizitate.
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4.5. att.: Krosvalidacijas precizitates novertejumu kastes diagrammas pie K = 20.

Nakama metode ir krosvalidacijas pielietosana kopéjas precizitates novertesanai. Ta
ir istenojama sekojosa veida: datu bazi sadala K vienadas dalas, konstrue klasifikatoru,
izmantojot K — 1 dalas, bet klidu noverte no 1 palikusas dalas. Klasifikatora bivesa-
nas procediru atkarto K reizes (katru reizi izmetot citu datu dalu) tad aprekina videjo

precizitati, kura ar ir K-dalu krosvalidacijas kopéjas precizitates novertéjums.

Definicija 22. [23] Par K-dalu krosvalidacijas precizitates novertejumu sauc

K

> OAGH(xH),

k=1

1
oV =

kur GF ir klasifikators, kur$ ir izveidots, izmetot no datiem k-to dalu, bet @_k(Xk) ir
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4.6. att.: Vijoles veida grafiki grupu un kopéjas precizitates krosvalidacijas novértéjumiem

pie K = 20.

klasificesanas rezultats, pielietojot So klasifikatoru k-tai datu dalai.

Piemeérs 3. Novertesim kopéjo precizitati, kura tika iegiita, pielietojot linearo diskrimi-
nantu analizi, kodolu diskriminantu analizi, klasifikacijas kokus un neironu tiklus izlasei
Akv ar apjomu N = 300. Mainot K vertibas, tiek noverots (attels 4.4.), ka kopejas
precizitates novertéjuma svarstibas sak samazinaties pie K = 20. Ar LDA TRUF,
CRT TRUE, NNET TRUE, KDA TRUF ir apzimeta metozu "ista” precizitate do-
tajam piemeéram pie dota izlases apjoma, bet ar LDA CV, CRT CV, NNET CV,
KDA CV modelésanas un parbaudes precizitate. Neparametriskiem klasifikatoriem tiek
noverots tads pats efekts ka augstak apliikotajai precizitates novertésanas metodei. Ja
palielinat K, tad precizitates novertejums aug, jo katru reizi modela veidoSanai tiek iz-
mantots lielaks datu skaits. Par krosvalidacijas metodes trikumu var uzskatit to, ka pre-
cizitate tiek novertéta loti daudz reizes un process prasa daudz laika. Tacu, ka noverots
piemeros, §1 metode lauj ieverojami samazinat novertejuma dispersiju. Kastes diagram-
mas 4.5. attela parada, ka novertéjuma izkliede ir daudz mazaka neka modelésanas un
parbaudes precizitates novertésanas metodei. Grupu un kopéjas precizitates novertéjumu
sadalijumi pie atkartojumu skaita vienada ar 1000 ir attéloti ar vijoles veida grafikiem
4.6. attela. Krosvalidacijas novertéjums liecina, ka izlasei Akv visefektivakas metodes ir
kodolu diskriminantu analize un neironu tikli. Abi klasifikatori dod loti lidzigu krosvali-
dacijas kopéjas precizitates novertéjumu. Jaatzime, ka pieaugot dalu skaitam, pieaug ari
precizitates novertejums. Tas ir speka visiem klasifikatoriem, iznemot neironu tiklus, ku-

riem noveértéjums sasniedz savu maksimumu pie K = 30. Klasifikaciju koku precizitates
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novertejums ir parak optimistisks un ir lielaks par isto precizitati visiem K > 5. Parejo

klasifikatoru precizitates novertéjums ir mazaks par isto precizitati visiem K.
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4.7. att.. Butstrapa precizitates novertéjumu atkariba no butstrapa izlases apjoma un ista

precizitate.
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4.8. att.: Butstrapa precizitates novertéjumu kastes diagrammas pie B = 300.

Pedeja apskatita metode ir kopeéjas precizitates novertesana ar butstrapu. No datu
kopuma X, kurs satur N novérojumus, tiek uz labu laimi izveleta butstrapa (ar atkar-
tojumiem, izlases apjoms parasti tiek izvelets vienads ar datu kopas apjomu) izlase X%,
kuru izmantojot tiek buvets klasifikators. Kopejas precizitates novertejums tiek apreki-

nats, izmantojot datus no X, kas nebija ieklauti X?.
Definicija 23. Par butstrapa kopéjas precizitates novertéjumu sauc
B = O0A(GP(XP)),
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4.9. att.: Vijoles veida grafiki grupu un kopgjas precizitates butstrapa novertéjumiem pie

B =N = 300.
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kur GB ir klasifikators, kur$ ir izveidots, izmantojot no butstrapa izlasi, bet GB (X—B)
ir klasificesanas rezultats, pielietojot o klasifikatoru datiem, kuri nav ieklauti butstrapa

izlase.

Piemeérs 4. Pielietojot butstrapu Akv izlasei ar apjomu N = 300 dazadiem klasifika-
toriem, iegiistam rezultatus, kuri ir paraditi 4.7. attela. Ar LDA TRUFE, CRT TRUFE,
NNET TRUE, KDA TRUFE ir apziméta metozu "ista” precizitate dotajam pieméram
pie dota izlases apjoma, bet ar LDA B, CRT B, NNET B, KDA B modeleésanas un
parbaudes precizitate. Parasti klasifikacijas uzdevumos nem butstrapa izlases apjomu
vienadu ar sakotnéjas izlases apjomu. Lai parbauditu tadas pieejas racionalitati, butstra-
pa precizitates novertejuma videja vertiba (atkartojumu skaits 1000) tika aprekinata pie
izlases apjoma B = 50, 100, 150, 200, 300. Empiriskie noverojumi paradija, ka precizitates
novertéjums aug ar butstrapa izlases apjoma palielinasanu, bet visu laiku ir zemaks par
isto precizitati. Tapat ka visas ieprieksejas precizitates novértésanas metodes, butstraps
izvelas kodolu diskriminantu analizi un neironu tiklus ka visprecizakos. Butstrapa nover-
tejuma dispersija butiski parsniedz krosvalidacijas novertejuma dispersiju (atteli 4.9. un
4.8.).

Analizejot precizitates novertejumu Akv piemeéra, var secinat, ka visas metodes izve-
las vienus un tos pasus klasifikatorus. Gan butstrapa, gan modelésanas un parbaudes
novertéjuma dispersija ir lielaka par krosvalidacijas novéertéjuma dispersiju. Krosvalida-
cijas novértéjums ir ari vistuvakais istai precizitatei. Piemeérs paradija, ka novertéjuma

uzvediba ir atkariga ne tikai no novertesanas metodes, bet ari no izmantota klasifikatora.
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Visiem, iznemot klasifikacijas kokus, apskatitajiem modeliem novéertéjums bija mazaks
par isto precizitati. Klasifikacijas koku precizitates novertéjums, izmantojot parbaudes
datus un krosvalidaciju, bija lielaks par isto precizitati. Var pamanit, ka augot modele-
Sana izmantotai datu dalai, precizitates novertéjums pieaug. Ipasi izteikti raksturigs tas

ir datu izraces metodem.
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5. Pielietojumi

Mahalanobis
Mahalanobis
Mahalanobis

5.1. att.: Grupu q — ¢ grafiki vina klasifikacijas uzdevumam.

Klasifikacijas uzdevumi ir sastopami daudzas dzives sféras - biznesa, ekonomika, medi-
cina, marketinga, lemumu pienemsana u.t.t. Sis nodalas ietvaros tiks aprakstits ne parak
tipisks, bet loti interesants klasifikacijas uzdevums - vina kvalitates noteikSana péc ta
kimiska sastava. Ir zinams, ka vina garsa, tatad arl cena, ir atkariga ne tikai no vina
Skirnes, bet ari no razas gada un regiona. Parasti, lai noteiktu vina kategoriju, aicina eks-
pertus, kuri nosaka to pec degustacijas. Ekspertu pakalpojumi ir dargi un vinu viedoklis
ne vienmer ir objektivs. Tatad, labak ir uzticet vina klasifikaciju kadam algoritmam.

Klasifikacijas uzdevumam tiks lietota Institute of Pharmaceutical and Food Analysis and

5.1. tabula: Testesanas un parbaudes videjas precizitates novertéjums, ta empiriska dis-

persija un kvantiles vina klasifikacijas uzdevumam.

‘ ‘ 0A ‘ S(0A) ‘ 5% kvantile | 95% kvantile

LDA 0.9862 | 0.0003 0.9655 1.0000
CRT 0.9157 | 0.0025 0.8372 0.9767
NNET | 0.8384 | 0.0063 0.6930 0.9000
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5.2. tabula: Butstrapa videjas precizitates novertejums, ta empiriska dispersija un kvan-

tiles vina klasifikacijas uzdevumam.

‘ ‘ 0A ‘ S(OA) ‘ 5% kvantile | 95% kvantile

LDA 0.9794 | 0.0003 0.9524 1.0000
CRT 0.9006 | 0.0019 0.8209 0.9643
NNET | 0.8220 | 0.0006 0.7045 0.9154

5.3. tabula: Krosvalidacijas videjas precizitates novertejums, ta empiriska dispersija un

kvantiles vina klasifikacijas uzdevumam.

‘ OA ‘ S(0A) ‘ 5% kvantile | 95% kvantile

LDA 0.9874 | 0.0000 0.9777 0.9944
CRT 0.8964 | 0.0002 0.8764 0.9215
NNET | 0.8340 | 0.0001 0.8212 0.8460

Technologies datu baze (skatit [24]), kura satur 178 noverojumus par vienu, Italija razotu,
sarkana vina skirni. Degustacijas laika vini tika sadaliti trijas klases: A (59 noverojumi),
B (71 noverojums) un C (48 novérojumi). Paraleli tika veikta kimiska un fiziska anali-
ze, kura satureja 13 parametrus: alkohola saturs (V'2), abolu etika saturs (V'3), potasas
saturs (V'4), sarmainiba (V'5), magnija saturs (V'6), kopejais fenolu saturs (V'7), flavano-
idu saturs (V8), neflavanoida izcelsmes fenolu saturs (V'9), proantocianinu saturs (V10),
krasas intensitate (V'11), krasa (V'12), OD280/0D315 gkidiba (V'13) un prolina saturs
(V14).

Uzdevums ir atrast klasifikatoru, kurs laus pec vina kimiska sastava noteikt ta kate-
goriju, paredzét cilveku viedokli par konkrétu vinu un pareizi izvéléties cenu. Vai tiesam
tas, kads vins garso pircejiem visvairak, ir izskaidrojams ar to kimisko sastavu? Dotai
problematikai tika pielietotas tris metodes: LDA, CRT un NNET. Kodolu diskriminantu
analize nevar tikt pielietota tik lielam parametru skaitam. LDA pielietosanai ir nepie-
cieSams parbaudit hipotezi par grupu sadalijumu atbilstibu daudzdimensiju normalajam
sadaljjumam un grupu kovariaciju matricu vienadibu. Normalitate tika parbaudita, kon-
struejot ¢ — ¢ grafikus (5.1. attels) un veicot Box'M testu (p-vertiba 1.35 - 10%°). Var

secindt, ka LDA pienémumi neizpildas. Neskatoties uz to, LDA metode tiks pielietota

vina klasificesanas problematikai, jo iepriekséjas nodalas empiriski tika paradits, ka LDA
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5.4. tabula: LDA robezu funkciju koeficienti.

‘ Parametrs g1(V) g2(V)
V2 -0.403399781 | 0.8717930699
V3 0.165254596 | 0.3053797325
V4 -0.369075256 | 2.3458497486
Vb 0.154797889 | -0.1463807654
Ve -0.002163496 | -0.0004627565
4 0.618052068 | -0.0322128171
V8 -1.661191235 | -0.4919980543
V9 -1.495818440 | -1.6309537953
V10 0.134092628 | -0.3070875776
Vil 0.355055710 | 0.2532306865
V12 -0.818036073 | -1.5156344987
V13 -1.157559376 | 0.0511839665
V14 -0.002691206 | 0.0028529846

var dod labus rezultatus pat gadijumos, kad pienemumi nav speka. Ja novertet preci-
zitati, izmantojot modeleésanas datus, LDA un NNET dod 100% precizitati, bet CRT
98.13% precizitati. Darba tika paradits, ka precizitates novertéjums no modelesanas da-
tiem dod parak optimistiskus rezultatus. Tapéc precizitates novértésanai tika pielietotas
tris augstak aprakstitas metodes: modelesana un parbaude, butstraps un krosvalidaci-
ja. Modelesanas un parbaudes precizitates novertéjums tika aprekinats, izmantojot 80%
datu modelésanai un 20% parbaudei. Procediira tika atkartota 1000 reizes. Videjais pre-
cizitates novertejums, ta dispersija un 5% un 95% empiriskas kvantiles ir redzamas 5.1.
tabula. Butstrapu precizitates novertéjumam tika izmantota butstrapa izlase ar apjo-
mu 178. Procediiras atkartojumu skaits ir 1000 reizes. Rezultati ir attéloti 5.2. tabula.
Krosvalidacijas precizitates novertejums tika ieguts, atkartojot 10 dalu krosvalidacijas
procediiru 1000 reizes. Precizitates vidéjas vertibas novertéjums, empiriska dispersija un
kvantiles ir paraditas 5.3. tabula.

Visi precizitates novertéjumi dod lidzigus rezultatus, atskirigs ir tas, ka butstraps dod
visplatakos precizitates ticamibas intervalus, bet krosvalidacija vissaurakos. Visas tris
metodes izvelejas LDA ka vislabako klasifikatoru. Precizitate tiesam ir parsteidzosi laba
- pie vispesimistiskaka varianta LDA dod 95% precizitati. Izradijas, ka cilveku gaume
attieciba uz vinu tie$am var tikt izskaidrota ar ta kimisko sastavu. Telpu R!3 var sadalit
apgabalos A, B un C ar divu diskriminantu hiperplaknu g;(V) un go(V') palidzibu. Abu

funkciju koeficienti ir atrodami 5.4. tabula.
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6. Secinajumi

Darba tika apliikotas un teorétiski pamatotas divas statistiskas klasifikacijas metodes -
lineara un kodolu diskriminantu analize, ka ar1 divas datu izraces metodes - klasifikacijas
koki un neironu tikli. Linearai diskriminantu analizei tika paradits ka tiek iegutas dis-
kriminacijas funkcijas un diskriminacijas robezas. Ar simulaciju palidzibu tika paradits,
ka metode strada pietiekosi labi pat gadijumos, kad linearas diskriminantu analizes pie-
nemumi par grupu kovariaciju matricu vienadibu un sadalijjumu atbilstibu normalajam
neizpildas, bet klases ir atdalamas ar hiperplakni.

Kodolu diskriminantu analize dod iespéju konstruét diskriminacijas funkcijas bez pie-
nemumiem par grupu sadalijumiem, bet novertejot tos ar kodolu gludinasanu. Empiriski
tika noverots, ka metode dod loti labus, salidzinajuma ar linearo diskriminantu analizi,
rezultatus, neatkarigi no joslas platumu matricas novertesanas metodes (darba apskatitas
krosvalidacijas un ievietosanas metodes). Vienigais klasifikatora triikums ir tas, ka joslas
platumu matricas novertesana ir ietilpigs darba un laika process, tapec griti realizejams,
kad dimensiju skaits ir lielaks par sesi. ST iemesla dée]l metode nav guvusi plasu atzinibu
prakse.

Klasifikacijas koki un neironu tikli art dod labus rezultatus, tuvus kodolu diskriminantu
analizei, pie daudz mazaka resursu paterina. Tapéc datu izraces metodes var uzskatit par
statistisko metozu nopietniem konkurentiem. Klasifikacijas koku prieksrociba ir viegla
interpretacija un parskatamiba. Darba ir aprakstiti tris klasifikacijas robezas meklésanas
metodes, t.i. minimizéjot Gini indeksu, entropiju vai kross-entropiju. Tika apskatita
un ilustréta metode, ar kuras palidzibu var veiksmigi cinities ar klasifikatora parmerigu
pielagosanos datiem - koku apgriesana.

Jaatzist, ka neskatoties uz klasifikacijas koku prieksrocibam un plasu atzinibu medi-
cina un marketinga, neironu tikli ir specigaka metode, kura tiek veiksmigi izmantota pie

liela dimensiju skaita un ir spéjiga atpazit sarezgitas datu strukttaras. Trakums ir to sa-
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rezgita interpretacija un tas, ka parametru skaitam ir jabut uzdotam ieprieks. Lai atrastu
optimalo neironu skaitu, tika pielietota krosvalidacija. Koeficientu samazinasanas para-
metra ievieSana palidzéja pat diskréta sadalijjuma gadijuma panakt augstu klasifikatora
precizitati.

Metozu empiriskai salidzinasanai tika konstrueti 5 pretpiemeri, ar kuru palidzibu var
noveérot klasifikatoru prieksrocibas un trikumus. LDA nedod labus rezultatus, kad grupas
nav atdalamas lineari vai viena grupa atrodas otras grupas ieksa. Kodolu diskriminantu
analize varetu but atzita par vislabako klasifikacijas uzdevuma risinasanas panémienu,
ja bitu spejiga klasificet noverojumus ar lielu parametru skaitu. Klasifikacijas koku tri-
kums ir jutigums pret datu nesabalansétibu. Bet neironu tiklu konvergence dazreiz ir
apgriitinata ar diskréto vértibu parametriem. Kopuma var secinat, ka nevar izdalit kadu
no metodem ka visstiprako, lemums par izmantojamo algoritmu ir japienem, vadoties no
klasifikacijas uzdevuma konteksta. Darba tika paradits, ka datu izraces metozu precizi-
tate ir vairak atkariga no izlases apjoma neka statistisko metozu precizitate. Ja pielieto
metodes realiem datiem, atskiribas starp klasifikatoru veidiem nav tik krasas.

Darba tika izskatiti tris klasifikatora precizitates novertésanas metodes: modelésanas
un parbaudes, krosvalidacija un butstraps. Tika izpétita modelésanas un parbaudes pre-
cizitates atkariba no ta, cik liela datu dala tiek izmantota modela konstruésanai, paradits,
kada veida butstrapa precizitate mainas atkariba no butstrapa izlases apjoma, ka ari no-
verotas krosvalidacijas precizitates izmainas, atkariba no datu dalisanas dalu skaita. Tika
empiriski paradits, ka visas metodes dod prieksroku vienam un tam pasam klasifikatoru
veidam, tacu precizitates novertejumu empiriskas dispersijas ir dazadas. Krosvalidacijas
novertéjuma dispersija ir ieverojami mazaka par modelésanas un parbaudes un butstrapa
novertejumu dispersijam. Tapéc krosvalidacija varétu biit pievilcigaka precizitates tica-
mibas intervalu konstruésanai. Tika paradits, ka precizitates novértéjums ir atkarigs ne
tikai no novertésanas metodes, bet ari no klasifikatora veida. Vistuvakais istas precizitates
novertéjums ir noverojams kodolu diskriminantu analizei. Datu izraces klasifikatoru no-
vertéjumi izradijas vairak neka statistiskie klasifikatori atkarigi no ta, kada datu dala tiek
izmantota modela konstruesanai un kada precizitates novertesanai. Jo lielaka datu dala ir
iesaistita klasifikatora meklesanai, jo ta precizitates novertgjums ir lielaks. Neskatoties uz
to, precizitates novertéjumi visam, iznemot klasifikacijas kokus, metodém ir zemaki par

isto precizitati. Klasifikacijas koku precizitate tiek noverteta parak optimistiski ar mode-
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lesanas un parbaudes metodi, kad parbaudes datu apjoms ir pietiekosi maz. To pasu var
teikt par krosvalidacijas metodi.

Statistisko un datu izraces klasifikatoru pétisana var turpinaties vairakos virzienos.
Pirmkart, ir interesanti, kadas metodes biitu visefektivakas, lai konstruetu klasifikatora
kopejas precizitates ticamibas intervalus. Otra uzmanibas cieniga problematika ir klasi-
fikatoru apvienosanas algoritmi - parametru telpa tiek sadalita apgabalos, kuros katram
klasifikatoram ir savs svars, jo precizak klasifikators strada konkrétaja apgabala, jo lie-
laka bus ta ietekme lemuma pienemsana. Treskart, var tikt petitas metodes troksnaino
datu atdalisanai. Diskriminacijas robezas tuvuma, kur dati isti nav atdalami, tie netiek
klasificeti vai tiek piekartoti pie konkrétas klases ar loti mazu varbutibu. Visbeidzot, lidz
sim nav isti skaidrs, ki korekti pielietot datu izraces metodes gadijuma, kad jaminimi-
zé ne tikai klida, bet arl zaudejumi, 1pasi, ja izmaksu funkcija nav konstante. Jebkura

gadijuma $1 tematika ir aktuala un ar plasam pielietosanas iespéjam prakse.

28



Izmantota literatiira un avoti

1]

T.Hastie, R.Tibshirani, and J.Friedman. The Elements of Statistical Learning: Data

Mining, Inference, and Prediction., pages 1-533. Springer, New York, 2001.

B.D.Ripley. Pattern Recognition and Neural Networks., pages 1-403. Cambridge
University Press, New York, 2004.

R.O.Duda, P.E.Hart, and D.G.Stork. Pattern Classification., pages 1-738. John
Wiley & Sohns, New York, 2001.

C.M.Bishop. Pattern Recognition and Machine Learning., pages 1-703. Springer,
Singapore, 2006.

G.J.McLachlan. Discriminant Analysis and Statistical Pattern Recognition., pages

1-526. John Wiley & Sohns, 2004.
C.P.Robert. The Bayesian Choise., pages 1-96. Springer, New York, 2007.

W.Haerdle and L.Simar. Applied Multivariate Statistics., pages 1-486. Springer, New
York, 2003.

J.E.Gentle, W.Haerdle, and Y.Mori. Handbook of Computational Statistics: Concepts
and Methods., pages 517-621. Springer, Berlin, 2004.

L.Devroye, L.Gyorfi, and G.Lugosi. A Probabilistic Theory of Pattern Recognition.,
pages 1-56. Springer, New York, 1996.

T.Duong. Kernel density estimation and kernel discriminant analysis for multivariate

data in r. Journal of Statistical Software, 2007.

B.W.Silverman. Density Estimation for Statistics and Data Analysis., pages 76-95.
Chapman and Hall, New York, 1998.

29



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[21]

[22]

W.Haerdle, M.Mueller, S.Sperlich, and A.Werwatz. Nonparametric and Semipara-
metric Models., pages 1-300. Springer, Heidelberg, 2004.

J.Lu, K.N.Plataniotis, A.N.Venetsanopoulos, and J.Wang. An efficient kernel dis-

criminant analysis method. Pattern Recognition, 2005.

T.Duong and M.L.Hazelton. Plug-in bandwidth matrices for bivariate kernel density

estimation. Nonparametric Statistics, 2003.

Y.Zhang, M.LL..King, and R.J.Hyndman. Bandwidth selection for multivariate kernel
density. estimation using mcmec. Technical report, Monach University, Department

of Econometrics and Business Statistics, 2004.

K.J.Archer. An r package for deriving a classification tree for predicting an ordinal

response. Journal of Statistical Software, 2010.
W.N.Venables and B.D.Ripley. Modern Applied Statistics with S. 2002.

J.Braun and M.Griebel. On a constructive proof of kolmogorov superposition theo-

rem. Bonn, 2007.

C.M.Bishop. Neural Networks for Pattern Recognition., pages 1-496. Clarendon
Press, Oxford, 1995.

M.M.Gupta, L.Jin, and N.Homma. Static and Dynamic Neural Networks., pages
1-164. John Wiley & Sohns, New Jersey, 2003.

D.Michie, D.J.Spiegelhalter, and C.C.Taylor. Machine Learning, Neural and Statis-
tical Classification., pages 1-290. Ellis Horwood Limited, 1994.

V.N.Vapnik. The Nature of Statistical Learning Theory., pages 123-171. Springer,
New York, 2000.

B.Efron. The Jackknife, the Bootstrap and Other Resampling Plans., pages 29-45.
Capital City Press, Vermont, 1982.

P.Cortez, A.Cerdeira, F.Almeida, T.Matos, and J.Reis. Modeling wine preferences
by data mining from physicochemical properties. University of Minho, 2009.

60



A Pielikumi

Al. Programma pieméru konstruésanai

N<-150

sigma <- matrix(c(1,0,0,2), ncol=2)
set.seed(3)

A <- rmvnorm(n=N, mean=c(1,5), sigma=sigma)
set.seed(5)

B <- rmvnorm(n=N, mean=c(2,2), sigma=sigma)
a<-rep(1,N)

b<-rep(2,N)

grupa<-c(a,b)
matrica<-matrix(ncol=2,nrow=N*2)
matrical,1]1<-t(c(A[,1],B[,11))
matrical,2]<-t(c(A[,2],B[,2]))
A_norm<-matrix(c(matrica,grupa) ,ncol=3)
A_norm<-as.data.frame(A_norm)
A_norm[,3][A_norm[,3]=="1"]<-"A"
A_norm[,3][A_norm[,3]=="2"]<-"B"
A_norm[,3]<-factor(A_norm[,3])
plot(A_norm[,2],A_norm[,1], pch=22,bg=c("red", "yellow")
[unclass (A_norm$V3)],xlab="y",ylab="x")
points(A_norm[,2],A_norm[,1], pch=22,bg=c("red", "yellow")
[unclass (A_norm$V3)],xlab="y",ylab="x")

set.seed(3)
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x<-rnorm(300,0,2)

set.seed(5)

y<-rexp(300,1)

set.seed(20)

noise<-rnorm(300,0,1)

z<-c(1:1length(x))
probs<-c¢(0.5,0.3,0.1,0.05,0.03,0.02)

set.seed(35)

d<-rdiscrete (300, probs, values = 1:length(probs))
B<-matrix(c(x,d,z),ncol=3)
A_diskr<-as.data.frame(B, row.names = NULL)
A_diskr[,3][A_diskr[,1]-A_diskr[,2]>=noise-2]<-"A"
A_diskr[,3][A_diskr[,1]-A_diskr[,2]<noise-2]<-"B"
A_diskr[,3]<-factor(A_diskr[,3])

plot (A_diskr[,1],A_diskr[,2], pch=22,bg=c("red", "yellow")
[unclass (A_diskr$V3)],xlab="y",ylab="x")
dim(A_kub[A_kub[,3]=="A",])

A<-matrix(c(x,y,z) ,ncol=3)

A_lin<-as.data.frame(A, row.names = NULL)
A_1in[,3][A_lin[,1]+A_lin[,2]>=noise]<-"A"
A_1in[,3][A_1in[,1]+A_lin[,2]<noise]<-"B"
A_1in[,3]<-factor(A_1in[,3])

plot(A_lin[,2],A_lin[,1], pch=22,bg=c("red", "yellow")
[unclass(A_1in$V3)],xlab="y",ylab="x")

A_kv<-as.data.frame(A, row.names = NULL)
A_kv[,3]1[(-0.8%(A_kv[,11+A_kv[,2]-1)"2+2)>=noise]<-"A"
A_kv[,3][(-0.8*%(A_kv[,11+A_kv[,2]-1)"2+2)<noise]<-"B"
A_kv[,3]<-factor(A_kv[,3])

plot(A_kv[,2], A_kv[,1],pch=22,bg=c("red", "yellow")

[unclass(A_kv$V3)],xlab="y",ylab="x")
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A_kub<-as.data.frame(A, row.names = NULL)
A_kub[,3][((0.5%A_kub[,1]"2+3*A_kub[,2]"2))>=3+noise]<-"A"
A_kub[,3][((0.5%A_kub[,1] "2+3*A_kub[,2] "2))<3+noise]<-"B"
A_kub[,3]<-factor(A_kubl[,3])

plot (A_kub[,2],A_kub[,1], pch=22,bg=c("red", "yellow")
[unclass (A_kub$V3)],xlab="y",ylab="x")

x <- as.matrix(A_kub[A_kub[,3]=="B",1:2]) # n x p numeric matrix
center <- colMeans(x) # centroid

n <- nrow(x); p <- ncol(x); cov <- cov(x);

d <- mahalanobis(x,center,cov) # distances
qgplot(qchisq(ppoints(n),df=p),d,

ylab="Mahalanobis D2")

abline(a=0,b=1)

A2. Programma simulaciju veikSanai

HeHSHHHH R
HAHHHLDARSHEH
HeHdHHHH RIS
model.lda2 <- lda(A_norm[,1:2],A_norm[,3], prior = c(1,1)/2)

#Accuracy

ct <- table(A_norm[,3], predict(model.lda2, A_norm[,1:2]))
prop.table(ct, 1)

diag(prop.table(ct, 1))

# total percent correct
model.ldal.acc<-sum(diag(prop.table(ct)))
### Test accuracy

N<-100000

A_test<-c();B_test<-c() ;AB_test<-c()

for (i in 1:1000)

{
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sigma <- matrix(c(1,0,0,2), ncol=2)

A <- rmvnorm(n=N, mean=c(1,5), sigma=sigma)

B <- rmvnorm(n=N, mean=c(2,2), sigma=sigma)
a<-rep(1,N)

b<-rep(2,N)

grupa<-c(a,b)

matrica<-matrix(ncol=2,nrow=N*2)
matrical,1]1<-t(c(A[,1]1,B[,11))
matrical,2]<-t(c(AL[,2]1,B[,2]1))
TEST<-matrix(c(matrica,grupa) ,ncol=3)
TEST<-as.data.frame (TEST)

TEST[,3] [TEST[,3]=="1"]1<-"A"

TEST[,3] [TEST[,3]=="2"]<-"B"

TEST[,3]<-factor (TEST[,3])

ct <- table(TEST[,3], predict(model.lda2, TEST[,1:2])$class)
A_test[il<-prop.table(ct, 1)[1,1]
B_test[i]l<-prop.table(ct, 1)[2,2]
AB_test[i]<-sum(diag(prop.table(ct)))

}

mean(A_test) ;mean(B_test;mean(AB_test)

vioplot (A_test,B_test,AB_test,co0l=7,ylim=c(0.5,1))
#Plots

par (mfrow=c(1,1))

plot (model.lda2, dimen=1) # fit from lda

plot (model.1lda2, dimen=1, type="density") # fit from lda
partimat (V3~.,data=A_kub,method="1da",x1lim=c(-2,8) ,main="")
HHHHSHAEHBHHEH

HAHHHCRTHAHEH

HeHgHHHH RS

dati.tri<- rpart(A_norm[,3] ~.,A_norm[,1:2],
control=rpart.control (minsplit=1))

dati.tr<-prune(dati.trl, dati.trl$
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cptable[which.min(dati.tri$cptablel,"xerror"]),"CP"])
plot(dati.trl);text(dati.tr);formula(dati.tr);summary(dati.tr)
ct <- table(A_norm[iz2,3],
predict(dati.tr,A_norm[iz2,1:2],type="class"))

prop.table(ct, 1)

diag(prop.table(ct, 1))
model.tr.acc<-sum(diag(prop.table(ct)))

model.tr.acc

### Test accuracy
A_test<-c();B_test<-c();AB_test<-c()
N<-100000

for (i in 1:1000)

{

sigma <- matrix(c(1,0,0,2), ncol=2)
set.seed (i)

A <- rmvnorm(n=N, mean=c(1,5), sigma=sigma)
set.seed(I-i)

B <- rmvnorm(n=N, mean=c(2,2), sigma=sigma)
a<-rep(1,N)

b<-rep(2,N)

grupa<-c(a,b)
matrica<-matrix(ncol=2,nrow=N*2)
matrical,1]<-t(c(A[,1],B[,11))
matrical,2]<-t(c(A[,2],B[,2]))
TEST<-matrix(c(matrica,grupa),ncol=3)
TEST<-as.data.frame (TEST)

TEST[,3] [TEST[,3]=="1"]<-"A"

TEST([,3] [TEST[,3]=="2"1<-"B"
TEST[,3]1<-factor (TEST[, 3])

ct <- table(TEST[,3], predict(dati.tr,TEST[,1:2],type="class"))

A_test[i]<-prop.table(ct, 1)[1,1]
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B_test[il<-prop.table(ct, 1)[2,2]
AB_test[il<-sum(diag(prop.table(ct)))

}

vioplot (A_test,B_test,AB_test,col=7,names=c("A", "B", "AB"))
mean(A_test) ;mean(B_test) ;mean(AB_test)

###Plots

partimat (V3~.,data=A_norm,method="rpart",

main="", control=rpart.control(1,0.000001))

HeHHHH R RS

HAH#NNETHH##

HHHHEHAH U

target<-class.ind(A_norm[iz1,3])

dati.nnet <- nnet(A_norm[izl,1:2],target, size=3, rang = 0.1,
decay = be-4, maxit = 20000,linout = FALSE, entropy = FALSE,
softmax = TRUE, censored = FALSE)

A_norm_nnet<-c();

A_norm_nnet[A_norm[,3]=="A"]<-1
A_norm_nnet[A_norm[,3]=="B"]<-2

pred<-c();

pred<-predict(dati.nnet, A_norm[2,1:2])
ct<-table(A_norm_nnet[sort()],apply(pred,1,which.is.max))
prop.table(ct, 1)[1,1]

prop.table(ct, 1)[2,2]

sum(diag(prop.table(ct)))

### Test accuracy

N<-100000

A_test<-c() ;B_test<-c() ;AB_test<-c()

for (i in 1:1000)

{

sigma <- matrix(c(1,0,0,2), ncol=2)

set.seed (i)

A <- rmvnorm(n=N, mean=c(1,5), sigma=sigma)
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B <- rmvnorm(n=N, mean=c(2,2), sigma=sigma)
a<-rep(1,N)

b<-rep(2,N)

grupa<-c(a,b)
matrica<-matrix(ncol=2,nrow=N*2)
matrical,1]<-t(c(A[,1],B[,1]))
matrical,2]<-t(c(A[,2],B[,2]))
TEST<-matrix(c(matrica,grupa),ncol=3)
TEST<-as.data.frame (TEST)

TEST[,3] [TEST[,3]=="1"]<-"A"

TEST[,3] [TEST[,3]=="2"]<-"B"
TEST[,3]1<-factor (TEST[, 3])

pred<-c()

pred<-predict(dati.nnet, TEST[1:2])
ct<-table(TEST[,3],apply(pred,1,which.is.max))
A_test[il<-prop.table(ct, 1)[1,1]
B_test[i]l<-prop.table(ct, 1)[2,2]
AB_test[i]<-sum(diag(prop.table(ct)))

vioplot (A_test,B_test,AB_test,col=7)

mean(A_test) ;mean(B_test) ;mean(AB_test)

#plot

T<-matrix(c(runif (100000,-2,6) ,runif (100000,-3,9)) ,ncol=2)
pred<-c()

pred<-max.col(predict(dati.nnet,T))

pred[pred=="1"]<-"A"

pred[pred=="2"]<-"B"

T<-matrix(c(T[,1],T[,2],pred) ,ncol=3)
plot(T[T[,3]=="A",2],T[T[,3]1=="A",1],c01=8,x1im=c(min(A_norm[,2]),
max (A_norm[,2])),ylim=c(min(A_norm[,1]) ,max(A_norm[,1])) ,xlab="V2",
ylab="V1")

points(A_norm[A_norm[,3]=="B",2],A_norm[A_norm[,3]=="B",1],col=7,pch=22)
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points(A_norm[A_norm[,3]=="A",2],A_norm[A_norm[,3]=="A",1],c0l=10,pch=22)
HeHHHHHHH

#AHKDAH#H##

HHHHEHAHH

dati.kda<-A_norm[,1:2]
dati.kda.gr<-A_norm[,3]

Hpil <- Hkda(x = dati.kda, x.group = dati.kda.gr, bw = "scv",
pre = "scaled")

dati.kda$class<-c()

dati.kda$class<-kda(x = dati.kda, x.group = dati.kda.gr,
y=A_norm[,1:2], Hs = Hpil)
ct<-table(A_norm[,3], dati.kda$class)
prop.table(ct,1)

diag(prop.table(ct, 1))
model.tr.acc<-sum(diag(prop.table(ct)))

### Test accuracy

N<-100000
A_test<-c();B_test<-c();AB_test<-c()

for (i in 1:1000)

{

sigma <- matrix(c(1,0,0,2), ncol=2)

A <- rmvnorm(n=N, mean=c(1,5), sigma=sigma)
B <- rmvnorm(n=N, mean=c(2,2), sigma=sigma)
a<-rep(1,N)

b<-rep(2,N)

grupa<-c(a,b)
matrica<-matrix(ncol=2,nrow=N*2)
matrical,1]<-t(c(A[,1],B[,11))
matrical,2]<-t(c(A[,2]1,B[,2]1))
TEST<-matrix(c(matrica,grupa),ncol=3)
TEST<-as.data.frame (TEST)

TEST[,3] [TEST[,3]=="1"]<-"A"
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TEST[,3] [TEST[,3]=="2"]1<-"B"

TEST[,3]<-factor (TEST[, 3])

dati.kda$class<-c()

dati.kda$class<-kda(x = dati.kda, x.group = dati.kda.gr,
y=TEST[,1:2], Hs = Hpil)

ct<-table(TEST[,3], dati.kda$class)
A_test[i]l<-prop.table(ct, 1)[1,1]
B_test[il<-prop.table(ct, 1)[2,2]

AB_test[il<-sum(diag(prop.table(ct)))

vioplot (A_test,B_test,AB_test,col=7,names=c("A", "B", "AB") )
mean (A_test)

mean (B_test)

mean (AB_test)

#zime jums

## bivariate example

ir <- dati.kdal[,1:2]

ir.gr <- dati.kda.gr

kda.fhat <- kda.kde(ir, ir.gr, Hs=Hpil)

plot(kda.fhat, cont=0, partcol=4:6)
plot(kda.fhat,ir,ir.gr, drawlabels=FALSE, drawpoints=TRUE)
## univariate example

dia <- dati.kdal,1]

dia.gr <- dati.kda.gr

hs <- hkda(x=dia, x.gr=dia.gr)

kda.fhat <- kda.kde(dia, dia.gr, hs=hs)

kda(dia, dia.gr, y=dia, hs=hs)

plot(kda.fhat,dia,dia.gr)
hist(dialdia.gr=="A"],freq=F,breaks=20,co0l=2,xlim=c(min(dia),
max(dia)),ylim=c(0,1))
hist(dia[dia.gr=="B"],freq=F,add=TRUE,breaks=20,co0l=3)
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A3. Programma precizitates novertésanai

HEHSHSHHHH R HEHA RS RS RS

###4# TRAIN TEST #####
HERHHHHH R RS RS HH
TTTLDA_A<-c () ; TTTLDA_B<-c() ; TTTLDA_ABC<-c()
simulacijas<-c(270,240,210,180,150)

for (i in 1:(length(simulacijas)))

{

el.lda<-c();e2.1da<-c() ;e4.1lda<-c()
el.crt<-c();e2.crt<-c();ed.crt<-c()
el.nnet<-c();e2.nnet<-c();ed4.nnet<-c()

el.kda<-c();e2.kda<-c() ;ed4.kda<-c()

for (k in 1:1000)

{

boot<-sample(300,simulacijas[i],replace=FALSE)

train<-boot

test<-rep(1:300) [~unique (boot)]

###LDA

model.ldal <- lda(A_kv[train,1:2],A_kv[train,3])

ct <- table(A_kv[test,3], predict(model.ldal, A_kv[test,1:2])$class)
el.ldal[k]<-prop.table(ct,1) [1,1]

e2.1lda[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]
e4.ldalk]<-sum(diag(prop.table(ct)))

###CRT

dati.tr1<- rpart(A_kv[train,3] ~.,
A_kv[train,1:2],control=rpart.control (minsplit=1))
dati.tr<-prune(dati.trl, dati.tri$cptable
[which.min(dati.tri1$cptablel[,"xerror"]),"CP"])

ct <- table(A_kv[test,3], predict(dati.tr,A_kv[test,1:2],type="class"))
el.crt[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]

e2.crt[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]

70



e4.crt[k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

#H#HNNET

dati.nnet <- nnet(A_kv[train,1:2],class.ind(A_kv[,3]) [train,], size=3,
rang = 0.1, decay =1x10"{-6}, maxit = 20000,saftmax=TRUE)
pred<-max.col(predict(dati.nnet, A_kv[test,1:2]))

pred[pred=="1"]<-"A"

pred[pred=="2"]<-"B"

ct <- table(A_kv[test,3],pred)

if (length(pred[pred=="4"]1)>0)

el.nnet[k]<-prop.table(ct,1) ["A","A"] else el.nnet[k]<-0

if (length(pred[pred=="B"])>0)

e2.nnet [k]<-prop.table(ct,1) ["B","B"] else e2.nnet[k]<-0

e4.nnet [k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

###KDA

Hpil <- Hkda(x

A_kv[train,1:2], x.group = A_kv[train,3],
bw = "scv",pre = "sphere")

dati.kda.class<-kda(x = A_kv[train,1:2], x.group = A_kv[train,3],
y=A_kv[test,1:2], Hs = Hpil)

ct<-table(A_kv[test,3], dati.kda.class)
el.kda[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]
e2.kda[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]
e4.kda[k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

}

TTTLDA_A[((i-1)*8+1) :(8*i)]<-c(mean(el.1lda),

var(el.1lda) ,mean(el.crt),var(el.crt),

mean(el.nnet) ,var(el.nnet) ,mean(el.kda) ,var(el.kda))
TTTLDA_B[((i-1)*8+1) :(8*i)]<-c(mean(e2.1da),

var(el.1lda) ,mean(e2.crt),var(e2.crt),

mean(e2.nnet) ,var(e2.nnet) ,mean(e2.kda) ,var(e2.kda))
TTTLDA_ABC[((i-1)%*8+1): (8*i)]<-c(mean(e4.1lda),

var(e4.1lda) ,mean(ed4.crt),var(ed.crt),

mean (e4.nnet) ,var(e4.nnet) ,mean(e4.kda) ,var(e4.kda))
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}

HESHHHHHHHHS SRR H

##### BOOTSTRAP #####
HAHHSHAEHHHHEHAH R HAHH
sim<-¢(50,100,150,200,300)
rezultats_kv_boot<-c()

for (j in 1:length(sim))

{
el.lda<-c();e2.1da<-c();e4.1da<-c()
el.crt<-c();e2.crt<-c();ed.crt<-c()
el.nnet<-c();e2.nnet<-c() ;e4.nnet<-c()

el.kda<-c();e2.kda<-c() ;e4.kda<-c()

for (k in 1:1000)

{

boot<-sample(300,sim[j],replace=TRUE)

train<-boot

test<-rep(1:300) [-unique (boot)]

###LDA

model.ldal <- lda(A_kv[train,1:2],A_kv[train,3])
ct <- table(A_kv[test,3],

predict(model.ldal, A_kv[test,1:2])$class)
el.ldalk]<-prop.table(ct,1) [1,1]
e2.1lda[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]
e4.1dak]<-sum(diag(prop.table(ct)))

###CRT

dati.tri<- rpart(A_kv[train,3] ~.,
A_kv[train,1:2],control=rpart.control (minsplit=1))
dati.tr<-prune(dati.trl, dati.trl$
cptable[which.min(dati.tri$cptablel,"xerror"]),"CP"])
ct <- table(A_kv[test,3],

predict(dati.tr,A_kv([test,1:2],type="class"))
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el.crt[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]
e2.crt[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]
e4.crt[k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

#H##NNET

dati.nnet <- nnet(A_kv[train,1:2],class.ind(A_kv[,3])
[train,], size=3, rang = 0.1, decay =1x10"{-6},
maxit = 20000, saftmax=TRUE)
pred<-max.col(predict(dati.nnet, A_kv[test,1:2]))
pred[pred=="1"]<-"A"

pred[pred=="2"]<-"B"

ct <- table(A_kv[test,3],pred)

if (length(pred[pred=="A"]1)>0) el.nnet [k]
<-prop.table(ct,1) ["A","A"] else el.nnet[k]<-0

if (length(pred[pred=="B"])>0) e2.nnet[k]
<-prop.table(ct,1) ["B","B"] else e2.nnet[k]<-0
e4.nnet [k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

###KDA

Hpil <- Hkda(x = A_kv[train,1:2], x.group = A_kv[train,3],
bw = "plugin",pre = "sphere")

dati.kda.class<-kda(x = A_kv[train,1:2],x.group=A_kv[train,3],
y=A_kv[test,1:2], Hs = Hpil)

ct<-table(A_kv[test,3], dati.kda.class)
el.kda[k]<-prop.table(ct,1) [1,1]
e2.kda[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]
e4.kda[k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

}

rezultats_kv_boot [(24*(j-1)+1): (24%j)]1<-c(
mean(el.1lda) ,var(el.lda) ,mean(el.crt) ,var(el.crt),
mean(el.nnet) ,var(el.nnet) ,mean(el.kda) ,var(el.kda),
mean(e2.1da) ,var(e2.1da) ,mean(e2.crt) ,var(e2.crt),
mean(e2.nnet) ,var(e2.nnet) ,mean(e2.kda) ,var(e2.kda),

mean(e4.1da) ,var(ed4.lda) ,mean(ed.crt),var(ed.crt),
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mean (e4.nnet) ,var(e4.nnet) ,mean(ed.kda) ,var (e4.kda)
)

}

HAHHEHAEH R HEHHHHEHAH RS H A H RS H

##### CROSS-VALIDATION #####
HAHHSHAEH B HEHBHHEH AR B HAH RS H
sim<-c¢(5,10,20,30,50)
rezultats_kv_cv<-c()

for (j in 1:length(sim))

{

LDA_A<-c () ;LDA_B<-c () ;LDA_ABC<-c ()
CRT_A<-c () ;CRT_B<-c () ;CRT_ABC<-c()
NNET_A<-c () ;NNET_B<-c () ;NNET_ABC<-c()
KDA_A<-c () ;KDA_B<-c () ;KDA_ABC<-c ()

for (i in 1:1000)

{

el.lda<-c();e2.1da<-c() ;e4.1lda<-c()
el.crt<-c();e2.crt<-c();ed.crt<-c();
el.nnet<-c();e2.nnet<-c();ed4.nnet<-c();

el.kda<-c();e2.kda<-c() ;ed4.kda<-c();

boot<-sample (300,300,replace=FALSE)

for (k in 1:sim[j])

{

train<-boot [-(((300/sim[j]1)*(k-1)+1): ((300/sim[j])*k))]
###LDA

model.ldal <- lda(A_kv[train,1:2],A_kv[train,3])

ct <- table(A_kv[-train,3], predict(model.ldal,
A_kv[-train,1:2])$class)
el.ldal[k]<-prop.table(ct,1) [1,1]
e2.1lda[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]

e4.ldal[k]<-sum(diag(prop.table(ct)))
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###CRT

dati.tri<- rpart(A_kv[train,3] ~.,A_kv[train,1:2],
control=rpart.control (minsplit=1))
dati.tr<-prune(dati.trl, dati.tri$
cptable[which.min(dati.tri$cptablel,"xerror"]),"CP"])
ct <- table(A_kv[-train,3], predict
(dati.tr,A_kv[-train,1:2],type="class"))
el.crt[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]
e2.crt[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]
e4.crt[k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

#H##NNET

dati.nnet <- nnet(A_kv[train,1:2],class.ind(A_kv[,3])
[train,], size=3, rang = 0.1, decay =1x10"{-6},
maxit = 20000, saftmax=TRUE)

dati.nnet$convergence
pred<-max.col(predict(dati.nnet, A_kv[-train,1:2]))
pred[pred=="1"]<-"A"

pred[pred=="2"]<-"B"

ct <- table(A_kv[-train,3],pred)

if (length(pred[pred=="A"])>0) el.nnet[k]
<-prop.table(ct,1) ["A","A"] else el.nnet[k]<-0

if (length(pred[pred=="B"])>0) e2.nnet [k]
<-prop.table(ct,1) ["B","B"] else e2.nnet[k]<-0
e4.nnet [k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

###KDA

Hpil <- Hkda(x = A_kv[train,1:2], x.group =
A_kv[train,3], bw = "plugin",pre = "sphere")
dati.kda.class<-kda(x = A_kv[train,1:2],

x.group = A_kv[train,3],

y=A_kv[-train,1:2], Hs = Hpil)
ct<-table(A_kv[-train,3], dati.kda.class)

el.kdal[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]
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e2.kda[k]<-prop.table(ct,1) [2,2]
e4.kda[k]<-sum(diag(prop.table(ct)))

}

LDA_A[i]<-mean(el.1da) ;LDA_B[il<-

mean(e2.1da) ;LDA_ABC[i]<-mean(e4.1lda);
CRT_A[i]<-mean(el.crt) ;CRT_B[il<-

mean(e2.crt) ;CRT_ABC[i]<-mean(e4.crt);
NNET_A[i]l<-mean(el.nnet) ;NNET_B[i]l<-

mean(e2.nnet) ;NNET_ABC[i]<-mean(e4.nnet) ;
KDA_A[i]<-mean(el.kda) ;KDA_B[i]<-

mean(e2.kda) ;KDA_ABC[i]<-mean(e4.kda) ;

}

rezultats_kv_cv[(24*(j-1)+1):(24*j)]1<-c(

mean(LDA_A) ,var (LDA_A) ,mean(CRT_A) ,var (CRT_A) ,mean(NNET_A),
var (NNET_A) ,mean (KDA_A) ,var(KDA_A),

mean (LDA_B) ,var (LDA_B) ,mean(CRT_B) ,var (CRT_B) ,mean (NNET_B) ,
var (NNET_B) ,mean (KDA_B) ,var (KDA_B) ,mean(LDA_ABC),

var (LDA_ABC) ,mean (CRT_ABC) ,var (CRT_ABC) ,mean (NNET_ABC) ,
var (NNET_ABC) ,mean (KDA_ABC) ,var (KDA_ABC)

)

}
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