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Anotâcija

Pçdçjos gados klasifikâcijas problemâtika kïuvusi ïoti aktuâla lçmumu pieòemðanas

daþâdâs sfçrâs. Ðo uzdevumu var risinât gan ar statistikas, gan ar datu izraces (angliski

data mining) palîdzîbu. Ðî darba mçríis ir noskaidrot, vai datu izraces algoritmi spçj

konkurçt ar statistiskâm metodçm. Darbâ ir aprakstîta lineâra diskriminantu analîze

(LDA),kodolu diskriminantu analîze (KDA), kâ arî klasifikâcijas koki (CRT) un vienslâòa

neironu tîkli (NNET). Statistiskajiem klasifikatoriem ir aprakstîts diskriminantu funkcijas

un diskriminâcijas robeþu iegûðanas process, datu izraces modeïiem ir apskatîti klasifika-

toru bûvçðanas algoritmi, kâ arî metodes, ar kuru palîdzîbu var izvairîties no pârliekas

pielâgoðanâs datiem. Darba nobeigumâ ir apskatîti modeïu salîdzinâðanas paòçmieni. Lai

empîriski salîdzinâtu klasiskâs metodes ar datu izraces metodçm, tika veiktas simulâcijas

programmâ R.

Atslçgas vârdi: datu izrace, klasifikators, diskriminantu analîze, klasifikâcijas koki,

neironu tîkli, kopçjâ precizitâte.
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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.
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1. Ievads

Datu izrace (angliski data mining) ir process, kurâ no liela apjoma datiem tiek iegûtas

jaunas, netriviâlas, praktiski derîgas sakarîbas, kas nepiecieðamas lçmumu pieòemðanai

visdaþâdâkajâs darbîbas sfçrâs. Datu izraces pamatâ ir likumsakarîbu, kas raksturîgas

datu izlasçm, pçtîðana. Pats termins radies 1978.gadâ un sâkot ar 90.gadu pirmo pusi,

datu izraces metodes ir guvuðas plaðu ievçrîbu. Lîdz tam datu analîzi veica ar statistisko

metoþu palîdzîbu. Attîstoties tâdâm nozarçm kâ tçlu atpazîðana, mâkslîgais intelekts,

datu bâþu teorija un maðînapmâcîba (angliski machine learning), izmantojot statistiskâs

metodes ir izveidojusies jauna plaða nozare - datu izrace.

Tradicionâlas statistiskâs datu analîzes metodes galvenokârt balstâs uz iepriekð for-

mulçtiem teorçtiskiem pieòçmumiem, bet datu izraces pamatâ ir "ne uzreiz pamanâmu"

likumsakarîbu meklçðana. Ja salîdzina datu izraci, statistiku un maðînapmâcîbu, tad sta-

tistika pamatâ bâzçjas uz teoriju, maðînapmâcîba bâzçjas uz apmâcîbu, bet datu izrace

integrç teoriju un apmâcîbu. Ja statistika koncentrçjas uz teorçtisko rezultâtu iegûðanu,

bet maðînapmâcîba - uz apmâcîbas aìentu darbîbas uzlaboðanu, tad datu izrace ir kon-

centrçta uz vienotu datu analîzes procesu, kas ietver datu attîrîðanu, apmâcîbu, rezultâtu

integrâciju un vizualizâciju.

Datu izraces uzdevumi pçc savas bûtîbas tiek dalîti divos tipos: aprakstoðie un progno-

zçjoðie. Aprakstoðie modeïi tiek veidoti ar mçríi atrast paraugus, kas kopumâ raksturotu

esoðus datus. Tie kalpo eksistçjoðo îpaðîbu atklâðanai, nevis jaunu îpaðîbu prognozçðanai.

Prognozçjoðais modelis ir orientçts uz datu vçrtîbu prognozçðanu, òemot vçrâ objektu

aprakstoðâs vçrtîbas un iepriekð, no datiem iegûtas zinâðanas. Prognozçðanas process

notiek divos posmos - likumsakarîbu atraðana un atrasto likumsakarîbu izmantoðana, lai

prognozçtu nezinâmâs vçrtîbas. Prognozçðanas uzdevumu apakðuzdevums ir klasifikâcija

- objektu piederîbas noteikðana iepriekð definçtâm grupâm. Klasificçðanas metodes tiek

plaði pielietotas medicînâ, banku industrijâ, mârketingâ un daudzâs citâs sfçrâs. Piemç-

4



ram, intensîvâs terapijas nodaïâ atrodas grupa ar pacientiem, kuriem, iespçjams, ir sepse

(asins saindçðanâs). Jâatrod klasifikators, ar kura palîdzîbu, òemot vçrâ tikai ârçjos un

vienkârðâkos simptomus, var pçc iespçjas precîzâk pateikt, vai cilvçks ir slims. Labora-

torijas tests dod precîzus rezultâtus, bet ârstçðana ir jâsâk pçc iespçjas âtrâk, negaidot

analîþu rezultâtus. Daudzi klasifikâcijas paòçmieni tiek piedâvâti bankâm, lai ar maksimâ-

lu precizitâti novçrtçtu, vai klients, kuram tiek izsniegts kredîts, izrâdîsies maksâtspçjîgs.

Mârketingam ir aktuâls uzdevums no visiem uzòçmuma klientiem izvçlçties tieðas pârdo-

ðanas komunikâcijai tikai tos klientus, kuri labprât piekritîs konkrçtam piedâvâjumam.

Statistikas valodâ runâjot klasifikâcijas uzdevums var tikt aprakstîts sekojoði - pie-

òemsim, ka ir dota novçrojumu (datu) kopa {X, G}, kura sastâv no atseviðíiem ierak-

stiem (angliski example, record) (Xj, Gj), j = 1, N , kur Xj ∈ Kp ir pazîme vai faktors

(angliski attribute, feature). Kp var bût, piemçram, Rp, Np, Zp. Gj ir ieraksta Xj îs-

tâ grupa. Tâlâk darbâ îsto klasi apzîmçsim ar G, bet to novçrtçjumu ar Ĝ(X). Gan

G, gan Ĝ(X) pieòem vçrtîbas no visu iespçjamo klaðu jeb grupu (angliski class) kopas

Γ = {G1,G2, ...,Gg}. Katrs konkrçts ieraksts pieder kâdai no grupâm. Klasifikâcijas uzde-

vums ir izveidot attçlojumu (klasifikatoru, modeli) Ĝ(X) : Kp → Γ, kurð pazîmju kopai

piekârtos grupu, kad tâ nav zinâma. Piemçram, ir doti dati par trim bankas klientiem,

kuru vecums ir 25, 50 un 75 gadi, bet vidçjie mçneða ienâkumi attiecîgi ir 100, 1500 un

300 lati. Visiem klientiem tika izsniegts kredîts. Vçlâk izrâdîjâs, ka tikai otrais klients ir

izpildîjis savas kredîtsaistîbas. Ðajâ piemçrâ ierakstu skaits ir N = 3, iespçjamo grupu

kopa Γ = {maksâtspçjîgs, maksâtnespçjîgs}. Pazîmes X ir vecums un vidçjie mçneða ie-

nâkumi. X1 = (25, 100), X2 = (50, 1500), X3 = (75, 300), G1 = G3 = {maksâtnespçjîgs},
G2 = {maksâtspçjîgs}. Uzdevums ir atrast klasifikatoru Ĝ(X), kurð ïaus prognozçt, vai

klients atdos kredîtu.

Dotâ diplomdarba uzdevums ir izpçtît visizplatîtâkâs statistiskâs un datu izraces kla-

sifikâcijas metodes, kâ arî to salîdzinâðanas paòçmienus. Lai sasniegtu darba mçríi tika

izvirzîti sekojoði uzdevumi:

1. Iepazîties ar lineâro un kodolu diskriminantu analîzi;

2. Apskatît klasifikâcijas koku un vienslâòa neironu tîklu metodes;

3. Veikt metoþu salîdzinâðanu, veicot simulâcijas un pielietojot butstrapa un krosvali-

dâcijas metodes.
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Darbs sastâv no èetrâm galvenajâm nodaïâm un tâm atbilstoðâm apakðnodaïâm.

Pirmâ nodaïa ir veltîta statistisko diskriminâcijas metoþu - lineârâs diskriminantu analîzes

un kodolu diskriminantu analîzes - aprakstam un ilustrâcijai. Turpmâkais darbs ir vel-

tîts datu izraces algoritmiem. Otrâ nodaïâ tiek apskatîti klasifikâcijas koki un vienslâòa

neironu tîkli. Pçdçjâ nodaïâ ir parâdîts, kâ, izmantojot butstrapa un krosvalidâcijas me-

todes, var salîdzinât statistiskos un datu izraces klasifikatorus. Visi teorçtiskie rezultâti

un metodes ir ilustrçtas ar simulçto datu piemçriem, kuri palîdz saprast ne tikai daþâdu

metoþu iespçjas pielietoðanai praksç, bet arî to priekðrocîbas un trûkumus. Pielikumâ ir

dotas praktisko uzdevumu programmas.

Darbâ iekïautâs teorijas izklâsts pamatâ ir balstîts uz Hastie [1], Ripley [2], Duda [3],

Bishop [4] un McLachlan [5] grâmatâm. Datorprogrammas tika izveidotas ar paketes R

palîdzîbu.
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2. Statistiskie klasifikatori

2.1. Lineârâ diskriminantu analîze

Diskriminantu analîze ir metoþu kopums, kas ïauj risinât objektu atðíirîbas (diskrimi-

nâcijas) problçmu, vadoties pçc objektu parametriem. Tâ ïauj pçtît atðíirîbas starp divâm

un vairâkâm objektu grupâm. Diskriminantu analîzes procedûras var bût sadalîtas divâs

grupâs: pirmâ procedûra ïauj interpretçt atðíirîbas starp jau eksistçjoðâm grupâm, otrâ -

klasificç jaunus objektus, izmantojot jau izveidotas klasifikâcijas pazîmes. Diskriminantu

analîzes ideja ir piekârtot konkrçtam ierakstam klasi ar vislielâko nosacîto varbûtîbu, tâ-

dâ veidâ minimizçjot kïûdainas klasificçðana varbûtîbu. Katrai kïûdainai klasificçðanai,

kad Ĝ 6= G tiek piekârtotas izmaksas λ(Ĝ|G). Lai vienkârðotu apzîmçjumus, ðîs nodaïas

ietvaros G = G vietâ rakstîsim G, bet Ĝ(X) = G apzîmçsim ar Ĝ.

Definîcija 1. [3] Sagaidâmâs izmaksas i-tâs grupas klasificçðanâ, kuras tiek sauktas par

nosacîto risku, ir funkcija

R(Ĝi|x) =

g∑
j=1

λ(Ĝi|Gj)P (Gj|x), (2.1.1)

kur G ir novçrojuma îstâ klase, Ĝ ir novçrojuma prognozçjama klase, bet P (G|x) ir var-

bûtîba, ka x îstâ klase ir G.

Definîcija 2. [3] Kopçjais nosacîtais risks ir
g∑

i=1

R(Ĝi|x). (2.1.2)

Par labu klasifikatoru tiek uzskatîts klasifikators, kurð minimizç kopçjo nosacîto risku.

Tâ kâ pareizâs klasificçðanas izmaksas vienmçr ir mazâkas par kïûdainas klasificçðanas

7



izmaksâm, vienkârðîbas dçï pieòemsim, ka

λ(Ĝi|Gj) =





0, i = j,

1, i 6= j.

Tad i-tâs grupas nosacîtais risks izskatîsies sekojoði

R(Ĝi|x) =

g∑
j=1

λ(Ĝi|Gj)P (Gj|x) =
∑

i 6=j

P (Gj|x) = 1− P (Gi|x).

Ir acîmredzami, ka kopçjo nosacîto risku minimizçs klasifikators, kurð piekârtos ierakstam

grupu Gi, ja P (Gi|x) > P (Gj|x). Katra novçrojuma nosacîtâ varbûtîba var tikt aprçíinâta

pçc Beijesa formulas [6]

P (Gi|x) =
p(x|Gi)π(Gi)∑g

j=1 p(x|Gj)π(Gj)
, (2.1.3)

kur π(Gj) ir piederîbas pie klases Gj varbûtîba, p(x|Gj) ir klases Gj sadalîjuma blîvuma

funkcija.

Definîcija 3. [7] Par grupas Gi diskriminantu funkciju sauc tâs nosacîto varbûtîbu P (Gi|x),

kura ir definçta (2.1.3).

Teorçma 1. Pieòemsim, ka visu grupu Gi, i = 1, ..., g, sadalîjumi atbilst daudzdimen-

siju normâlajam sadalîjumam ar matemâtisko cerîbu µi un kovariâciju matricu Σi, t.i.

p(x|Gi) ∼ N(µi, Σi), un kovariâciju matricas ir vienâdas diagonâlmatricas Σi = Σ = σ2I,

tad i-tâs grupas diskriminantu funkcija

gi(x) = ωt
ix + ωio,

kur ωi =
µt

i

σ2 , ωio = − 1
2σ2 µ

t
iµi + ln π(Gi), ωt

i ir vektora ωi transponçtais vektors.

Pierâdîjums. Novçrojums tiek piekârtots grupai, kurâ diskriminantu funkcija sasniedz

savu maksimumu, minimizçjot kopçjo risku (2.1.1). Tâs izvçle nav unikâla. Ja diskri-

minantu funkcija tiek pareizinâta ar pozitîvu konstanti vai tai tiek pielietota monotoni

augoða transformâcija, klasificçðanas rezultâts paliks nemainîgs. Sâkotnçji diskriminan-

tu funkcija tiek definçta kâ grupas nosacîtâ varbûtîba, kura tiek aprçíinâta pçc Beijesa

formulas (2.1.3), tâlâk to pareizina ar
∑g

j=1 p(x|Gj)π(Gj) un logaritmç. Rezultâtâ iegûst,

ka

gi(x) = ln p(x|Gi) + ln π(Gi).
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Òemot vçrâ, ka

p(x) =
1

(2π)p/2|Σ|1/2
exp

[
−1

2
(x− µ)tΣ−1(x− µ)

]
,

kur p(x) ir sadalîjuma blîvuma funkcija, |Σ| ir kovariâciju matricas Σ determinants, p ir

telpas Rp dimensija, Σ−1 ir matricas Σ inversâ matrica,

diskriminatu funkcija ir vienâda ar

gi(x) = −1

2
(x− µi)

tΣ−1(x− µi)− d

2
ln 2π − 1

2
|Σ|+ ln π(Gi).

Ja visu grupu kovâriâciju matricas ir diagonâlmatricas un ir vienâdas savâ starpâ, tad

gi(x) = −||x− µi||2
2σ2

+ ln π(Gi) = − 1

2σ2

[
xtx− 2µt

ix + µt
iµi

]
+ ln π(Gi),

kur ||x|| =
√

xtx =
√

x2
1 + x2

2 + ... + x2
p ir norma Eiklîda telpâ Rp. Vienîgais loceklis, kurð

ir atkarîgs no x kvadrâtiski, var tikt atòemts no diskriminantu funkcijas kâ konstante,

jo fiksçtam x bûs vienâds visu grupu diskriminantu funkcijâm un neietekmçs lçmuma

pieòemðanu. Tâdçjâdi,

gi(x) =
µt

i

σ2
x− 1

2σ2
µt

iµi + ln π(Gi) = ωt
ix + ωio.

Piezîme 2. Lineârâs diskriminantu funkcijas novçrtçjums ir iegûstams, aizvietojot iz-

teiksmç (2.2.1) matemâtisko cerîbu µi un dispersiju σ2 ar to novçrtçjumiem x =
∑N

l=1 xl

N

un S2 =
∑N

l=1(xl−x)2

N−1
.

Piezîme 3. Lineâru diskriminantu analîzes novçrtçtas grupas vçrtîba G(x) = argmax
i

gi(x),

kur gi(x) ir (2.2.1).

Apgalvojums 4. [3] Robeþa starp klasçm i un j tiek meklçta kâ vienâdojuma

(µi − µj)

σ2
x− ||µi||2 − ||µj||2

2σ2
+ ln

π(Gi)

π(Gj)
= 0

atrisinâjums.

Pierâdîjums. Klases novçrtçjums tiek meklçts kâ G(x) = argmax
i

gi(x). Ja gi(x) > gj(x),

tad novçrojumam tiek piekârtota klase Gi, ja gi(x) < gj(x), tad klase Gj. Taisne gi(x) =

gj(x) jeb gi(x)− gj(x) = 0, kur gi(x) un gj(x) ir definçti (2.2.1) ir diskriminâcijas robeþa,

kura atdala klasi Gi no Gj. gi(x) − gj(x) =
µt

i

σ2 x − 1
2σ2 µ

t
iµi + ln π(Gi) − (

µt
j

σ2 x − 1
2σ2 µ

t
jµj +

ln π(Gj)) =
(µi−µj)

σ2 x− ||µi||2−||µj ||2
2σ2 + ln π(Gi)

π(Gj)
= 0.
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Piezîme 5. Divu klaðu gadîjumâ ir pieòemts runât ne par divâm diskriminantu funkci-

jâm, bet par vienu g(x) = g1(x)− g2(x) un piekârtot novçrojumu klasei 1, ja g(x) > 0 un

klasei 2 pretçjâ gadîjumâ.

2.2. Lineârâs diskriminantu analîzes ilustrâcija

Lai ilustrçtu diskriminantu analîzes pielietojumu praksç un vçlâk salîdzinâtu to ar

citiem klasifikatoriem pat gadîjumos, kad pieòçmumi netiek izpildîti, tika konstruçti 5

piemçri. Visi piemçri ir izveidoti no datiem ar divâm pazîmçm, t.i. tie nâk no divdi-

mensionâlâ sadalîjuma. Dimensiju skaits netika palielinâts, lai piemçrus varçtu ilustrçt ar

attçliem, novçrojot, kâdas diskriminantu robeþas konstruç katrs klasifikators. Grupu kopa

visos piemçros sastâv no diviem elementiem un ir vienâda ar Γ = {A,B}. Pirmajâ piemçrâ

(Anorm) dati tika simulçti no divdimensiju normâlâ sadalîjuma. A un B grupas teorçtis-

kie sadalîjumi ir attiecîgi A ∼ N((1, 5)t; diag(12, 22)) un B ∼ N((2, 2)t; diag(12, 22)), kur

diag(a, b) ir 2 × 2 diagonâlmatrica ar elementiem a un b uz diagonâles. Ðis piemçrs tika

konstruçts tâ, lai izpildîtos visi lineârâs diskriminantu analîzes pieòçmumi. Tâdâ veidâ

darbâ tiks empîriski pçtîts, vai datu izraces klasifikatori varçs dod labâku precizitâti par

LDA, kad visi LDA pieòçmumi ir spçkâ. Lai saprastu, kâ strâdâ metode gadîjumâ, kad

dati nav sadalîti nepârtraukti, tika izveidots piemçrs Adiskr, kurâ pirmais faktors ir sada-

lîts normâli x ∼ N(0; 2), otrais ir uzdots ar sadalîjuma rindu, kura ir attçlota 2.1. tabulâ.

Ðis piemçrs dos iespçju saprast, kâdi klasifikatori zaudç savu spçku, kad dati nav sadalîti

nepârtraukti. Îpaði interesanti ir analizçt piemçru Adiskr kodolu diskriminantu analîzes

kontekstâ, kur grupu sadalîjumi tiks novçrtçti pçc datiem ar kodolu gludinâðanu, tomçr

ar pieòçmumu par sadalîjuma blîvuma funkciju nepârtrauktîbu. Adiskr varçtu sagâdât

grûtîbas arî neironu tîkliem, jo diskriminantu funkcija tiek uzdota kâ nepârtraukta fun-

kcija. Adiskr datu dalîjums divâs grupâs ir uzdots ar (2.2.1), kur z ∼ N(0; 1) ir troksnis,

kurð tiek pieskaitîts dalîjuma robeþai, lai padarîtu klasifikâcijas uzdevumu sareþìîtâku,

t.i. lai robeþa starp grupâm nav izsakâma kâ funkcija. Izlases dalîjums divâs grupâs ir

2.1. tabula: Adiskr izlasç izmantotâ diskrçta gadîjuma lieluma sadalîjums.

Vçrtîba 1 2 3 4 5 6

Varbûtîba 0.5 0.3 0.1 0.05 0.03 0.02
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uzdots ar likumu (2.2.1), kur z ∼ N(0; 1).

Gdiskr =





A, ja x− y ≥ z − 2,

B, ja x− y < z − 2.
(2.2.1)

Glin =





A, ja x + y ≥ z,

B, ja x + y < z.
(2.2.2)

Trîs nâkamie piemçri -Alin, Akv un Ael - tiek veidoti, simulçjot datus no x ∼ N(0; 2),

y ∼ exp(1) un z ∼ N(0; 1). Apvienojot x un y tiek izveidots divdimensionâls sadalîjums,

kurð ir sadalîts grupâs 3 veidos, mçìinot imitçt daþâdas datu struktûras. Ðie piemçri ir

konstruçti, lai izpçtîtu, kâdas datu robeþas vislabâk atpazîst viens vai cits klasifikators.

Lai apgrûtinâtu klasifikatora uzdevumu, katru reizi robeþai tiks pieskaitîts troksnis z.

Alin piemçrs ir izveidots tâ, lai neizpildîtos pieòçmums par daudzdimensionâlo normâlo

sadalîjumu, bet klases tomçr ir atdalâmas ar hiperplaknçm. (2.2.2) parâda, kâdâ veidâ

Alin piemçrâ simulçtie dati tiek sadalîti divâs grupâs - A un B. Akv imitç grupas, kuras ir

atdalâmas ar kvadrâtisko robeþu. Ðis piemçrs ir interesants ar to, ka viena grupa atrodas

otras grupas iekðâ. Dalîjums grupâs tiek nodroðinâts ar likumu (2.2.3). Pçdçjais piemçrs

ïauj novçrtçt, kâ uzvedas klasifikators, kad viena no grupâm satur mazâk datu nekâ otra.

Robeþa starp klasçm atkal nav novçrtçjama kâ lineâra. Dalîjums grupâs A un B ir uzdots

ar vienâdojumu (2.2.4)

Gkv =





A, ja − 0.8(x + y − 1)2 + 2 ≥ z,

B, ja − 0.8(x + y − 1)2 + 2 < z.
(2.2.3)

Gel =





A, ja 0.5x2 + 3y2 ≥ z + 3,

B, ja 0.5x2 + 3y2 < z + 3.
(2.2.4)

Visi pieci piemçri un to dalîjums grupâs pie izlases apjoma N = 300 ir redzamas 2.1. attçlâ.

Lai varçtu pârliecinâties par lineârâs diskriminantu analîzes pielietoðanas iespçju, jâveic

hipotçþu, par grupu sadalîjumu atbilstîbu normâlajam un kovariâciju matricu vienâdîbu,

pârbaudi. Normalitâtes pârbaudei katras izlases katrai grupai jâkonstruç q − q grafiks.

Grafiku konstruçðanâ tika izmantots

Apgalvojums 6. [8] Ja gadîjuma lieluma sadalîjums atbilst daudzdimensiju normâla-

jam sadalîjumam, tad Mahalanobisa attâluma starp novçrojumiem un matemâtisko cerîbu

kvadrâts ir sadalîts pçc χ2 likuma ar p brîvîbas pakâpçm (p ir dimensiju skaits), t.i.

DM
2 = (x− µ)tΣ−1(x− µ)

x∼N(µ;Σ)∼ χ2
p.
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q − q grafiki izlasçm ar apjomu N = 300 ir parâdîti 2.2. attçlâ. Kovariâciju matricu

vienâdîba tika pârbaudîta ar Box's M testa palîdzîbu, kas apgalvo, ka

M = γ

q∑
i=1

(ni − 1) log |S−1
i S| Σi=Σ,∀i=1,q∼ χ2

p(p+1)(q−1)/2,

kur p ir pazîmju skaits, q ir grupu skaits, Si it i-tâs grupas kovariâciju matricas novçrtç-

jums, bet S ir grupu pooled kovariâciju matricas novçrtçjums, γ = 1− 2p2+3p−1
6(p+1)(q−1)

{∑q
i=1

1
ni−1

−
1

N−q
}, N ir novçrojumu skaits, ni ir novçrojumu skaits i-tajâ grupâ. Testa p-vçrtîbas iz-

lasei ar apjomu N = 300 ir attçlotas 2.2. tabulâ. Var secinât, ka tikai pirmajai izlasei

2.2. tabula: Izlaðu Box's M testa p-vçrtîbas.

Izlase p-vçrtîba

Anorm 3.96×10−1

Adiskr 4.70×10−6

Alin 1.97×10−12

Akv 1.41×10−53

Ael 3.96×10−1

(Anorm) pie nozîmîbas lîmeòa α = 0.01 nevar noraidît hipotçzi, ka izpildâs lineârâs diskri-

minantu analîzes pieòçmumi. Neskatoties uz ðo faktu, visiem 5 piemçriem tika pielietota

diskriminantu analîze un apskatîtas modeïa kopçjâs precizitâtes izmaiòas. Runâjot par

kâda konkrçta modeïa precizitâti, òem vçrâ kopçjo precizitâti, kuras novçrtçjums ir

OA =
1

N

N∑
i=1

I(Gi = Ĝ(Xi)), (2.2.5)

un katras grupas precizitâti atseviðíi, kas tiek novçrtçta ar

Ak =
1

nk

nk∑
i=1

I(Gi = Ĝ(Xi)), (2.2.6)

kur I(Gi = Ĝ(Xi)) ir îstâs un prognozçtâs klases sakritîbas indikatorfunkcija, N ir izlases

apjoms, nk ir k-tâs klases apjoms izlasç. Lineârâs diskriminantu analîzes klasifikatori

visâm 5 izlasçm ar apjomu 300 ir parâdîti 2.3. attçlâ. Ir zinâms, ka izlases apjomam

tiecoties uz bezgalîbu, kopçjâ precizitâte tiecas uz îsto klasifikatora precizitâti (. [9]. Lai

varçtu salîdzinât lineârâs diskriminantu analîzes precizitâti visos konstruçtos piemçros,

tika izveidotas 5 izlases ar apjomu N = 100000. Pielietojot lineâro diskriminantu analîzi,

tika izrçíinâta kopçjâ un grupu precizitâte, kurai pie dotâs izlases apjoma ir jâbût ïoti
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(e) Ael

2.3. att.: Izlaðu dalîjums grupâs, pielietojot lineâro diskriminantu analîzi.
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2.3. tabula: Anorm piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba

un empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - lineârâ diskriminantu

analîze. Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 îstai precizitâtei. Tika pamanîts, ka pie tik liela datu apjoma nav atðíirîbas starp

precizitâtes novçrtçðanu no modelçðanas datiem un pârbaudes datiem, tâpçc tâ tika no-

vçrtçta pçc tiem paðiem datiem, kuri tika izmantoti konstruçjot diskriminâcijas robeþu.

Procedûra tika atkârtota 1000 reizes. Izrâdîjâs, ka precizitâtes novçrtçjums palika gandrîz

nemainîgs. Tâdâ veidâ novçrtçta precizitâte acîmredzami ir visaugstâkâ precizitâte, kura

var tikt sasniegta dotajiem sadalîjumiem.

Skaidrs, ka izmantojot klasifikatora konstruçðanai izlases ar mazâko apjomu, precizi-

tâte nebûs tik augsta. Lai saprastu, pie kâdiem izlases apjomiem metode strâdâ pietiekoði

labi, visiem 5 piemçriem tika ìenerçti dati ar apjomu M = 100000, no tiem òemtas iz-

lases ar apjomiem N = 30, 50, 100, 200, 500, 1000. Dotajâ gadîjumâ datu nav pietiekoði

daudz, tâpçc klasifikatora konstruçðanai tika izmantoti N dati, bet precizitâtes novçrtç-

ðanai atlikuðie M − N dati. Ðâdi novçrtçta precizitâte arî bûs pietiekoði tuva konkrçta

klasifikatora îstai precizitâtei, tikai vairs nebûs tik augsta kâ pie N = 100000. Mçríis ir iz-

darît secinâjumu par izlases apjoma ietekmi, tâpçc procedûra jâatkârto pietiekoði daudz

reizes un jâizrçíina vidçjâ kopçjâ un grupu precizitâte, t.i. ÔA = 1
1000

∑1000
j=1 OAj un

Âk = 1
1000

∑1000
j=1 Akj, un to dispersijas novçrtçjumi, t.i. S(OA) = 1

1000

∑1000
j=1 (OAj − ÔA)2

un S(Ak) = 1
1000

∑1000
j=1 (Akj − Âk)

2. Darbâ tika izvçlçts atkârtojumu skaits vienâds ar

1000.

2.3., 2.4., 2.5., 2.6. un 2.7. tabulâs ir atspoguïoti datu simulâciju rezultâti, kas parâda,

ka lineârâ diskriminantu analîze dod labus rezultâtus un var tikt veiksmîgi izmantota

pat gadîjumos, kad pieòçmumi par normalitâti un kovariâciju matricu vienâdîbu netiek
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2.4. tabula: Adiskr piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba

un empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - lineârâ diskriminantu

analîze. Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un em-

pîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - lineârâ diskriminantu analîze.

Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un em-

pîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - lineârâ diskriminantu analîze.

Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un em-

pîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - lineârâ diskriminantu analîze.

Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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

izpildîti, bet robeþas starp klasçm ir lineâras vai tuvas lineârâm. Tâpçc LDA precizitâte

Anorm, Alin un Adiskr piemçru gadîjumâ ir pietiekoði augsta, ko nevar teikt par Akv un

Ael piemçriem. Ael izlasçm mazâkâ klase bieþi vien tiek ignorçta un visi ieraksti pieskaitîti

pie grupas ar lielâku apjomu, bet Akv izlases vispâr nevar tikt sadalîtas precîzi, jo piemçra

konstrukcija ir tâda, ka viena klase atrodas citas klases iekðâ un nevar tikt atdalîta ar vienu

hiperplakni. Jâatzîmç arî tas, ka piemçriem Anorm, Adiskr un Alin precizitâte nav tik ïoti

atkarîga no izlases apjoma kâ Akv un Ael. Akv un Ael gadîjumos precizitâtes novçrtçjumu

vidçjâs vçrtîbas izkliede ir lielâka nekâ pirmajiem trim piemçriem. Interesants ir fakts,

ka, izlases apjomam pieaugot, grupu precizitâte svârstâs, bet kopçjâ precizitâte visu laiku

aug.

2.3. Kodolu diskriminantu analîze

Kâ tika minçts iepriekðçjâ nodaïâ, diskriminantu funkcija tiek primâri definçta kâ gru-

pas nosacîta varbûtîba (2.1.3). Daudzos gadîjumos grupu sadalîjuma blîvuma funkcijas

izskatâs pârâk sareþìîti, lai pastâvçtu iespçja teorçtiski noteikt diskriminantu funkcijas

vienâdojumu. Duong [10] piedâvâ cînîties ar ðo problçmu, ar kodolu gludinâðanas palî-

dzîbu. Diskriminantu funkcijas vietâ joprojâm tiek izmantota nosacîtâ varbûtîba, vienîgâ

atðíirîba ir tâ, ka teorçtiskâ sadalîjuma blîvuma funkcija tiek aizstâta ar tâs kodolu glu-

dinâto versiju.
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Definîcija 4. [11] Par funkcijas p(x) novçrtçjumu ar kodolu gludinâðanu sauc

p̃(x) =
1

N

N∑
i=1

KH(x−Xi), (2.3.1)

kur KH(x) = |H|−1K(H−1x), K ir kodols, H ir joslas platumu matrica, H−1 ir joslas

platumu matricas inversâ matrica, bet |H−1| ir tâs determinants.

Definîcija 5. [11] Par kodolu K(x), x ∈ Rp sauc funkciju, kurai izpildâs
∫

Rp

K(x)dx = 1. (2.3.2)

Piezîme 7. Parasti par kodolu tiek izvçlçta simetriska sadalîjuma blîvuma funkcija.

Tâpat kâ vienas dimensijas gadîjumâ vislielâkâ nozîme ir joslas platuma H izvçlei. Dau-

dzi autori, piemçram [12], piedâvâ izmantot kodola vietâ daudzdimensiju standartizçto

normâlo sadalîjumu

K(x) = (2π)−1exp(−1

2
xtx).

Definîcija 6. [8]

Par kodola diskriminantu funkciju sauc

g̃(x) = p̃(x|Gi)π(Gi),

kur p̃(x) ir sadalîjuma blîvuma funkcijas novçrtçjums ar kodolu gludinâðanu (2.3.1) un

π(Gi) ir piederîbas pie klases Gi varbûtîba. Kâ jau tika minçts iepriekð, svarîgâkais uz-

devums ir pareizi izvçlçties joslas platumu matricu. To risina ar daudziem paòçmieniem:

ievietoðanas metodes, piemçram, "rule of thumb" (pieòem, ka dati ir normâli sadalîti,

novçrtç kovariâciju matricu un pareizina ar koeficientiem no tabulâm), butstraps, kros-

validâcija u.t.t. Plaðâku aprakstu sniedz literatûras avoti [13], [14] un [12]. Darbâ tiks

izmantota ar krosvalidâcijas un ievietoðanas metodçm iegûta joslas platumu matrica. Ap-

skatîsim krosvalidâcijas metodi. Ðî metode minimizç integrçto kvadrâtisko kïûdu.

Definîcija 7. [12] Ja p(x) ir kâda nezinâma funkcija, bet p̃(x) ir tâs novçrtçjums, tad par

funkcijas p̃(x) integrçto kvadrâtisko kïûdu sauc

ISE(H) =

∫

Rp

{p̃(x)− p(x)}2dx

Apgalvojums 8. [12] Joslas platumu matrica ar krosvalidâcijas metodi tiek meklçta kâ

HISE = argmin
H∈H

ISE(H) =

= argmin
H∈H

1

N2|H|
N∑

i=1

N∑
j=1

K ? K{H−1(Xj −Xi)} − 2

N(N − 1)

N∑
i=1

N∑

j=1,j 6=i

KH(Xj −Xi),
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kur H ir visu pozitîvi definitu simetrisku matricu telpa, H ir joslas platumu matrica, K

ir kodols (2.3.2), K ? K(u) ir divu funkciju konvolûcija

K ? K(u) =

∫
K(u− v)K(v)dv.

Pierâdîjums. ISE(H) =
∫ {p̃(x)− p(x)}2dx =

∫
p̃2(x)dx − 2

∫
p̃(x)p(x)dx +

∫
p2(x)dx

Pirmais saskaitâmais var tikt izrçíinâts, izmantojot datus, treðais nav atkarîgs no H un

tâpçc var tikt ignorçts, bet otrais ir E(p̃(x)) (pamatots [7]) un tiek novçrtçts ar "vienu-

izmest-ârâ" krosvalidâciju kâ

Ê(p̃(x)) =
1

N

N∑
i=1

p̃−i(Xi),

kur p̃−i blîvuma funkcijas novçrtçjums, ko iegûst atmetot i-to novçrojumu un ir vienâds

ar

p̃−i(x) =
1

N − 1

N∑

i=1,i 6=j

KH(Xj − x).

Pirmais saskaitâmais var tikt aprçíinâts no datiem (skatît [12]) kâ
∫

p̃2(x)dx =
1

N2|H|
N∑

j=1

N∑
j=1

K ? K{H−1(Xj −Xi)}.

Tâdçjâdi,

ISE(H) =
1

N2|H|
N∑

j=1

N∑
j=1

K ? K{H−1(Xj −Xi)} − 2

N(N − 1)

N∑
j=1

N∑

j=1,j 6=i

KH(Xj −Xi).

Atðíirîbâ no krosvalidâcijas metodes, ievietoðanas metode minimizç funkcijas novçr-

tçjuma vidçjo integrçto kvadrâtisko kïûdu un izvçlas HMISE = argmin
H∈H

MISE(H).

Definîcija 8. [12]

Ja p(x) ir kâda nezinâma funkcija, bet p̃(x) ir tâs novçrtçjums, tad par funkcijas p̃(x)

vidçjo integrçto kvadrâtisko kïûdu sauc

MISE(H) = E
∫

Rp

{p̃(x)− p(x)}2dx.

Tâda matricas H izvçle ir grûti realizçjama praksç, tâpçc funkcijas p̃(x) kïûdas mçrîðanai

izmanto asimptotisko vidçjo integrçto kvadrâtisko kïûdu.
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Definîcija 9. [12]

Ja p(x) ir kâda nezinâma funkcija, bet p̃(x) ir tâs novçrtçjums, tad par funkcijas p̃(x)

asimptotisko vidçjo integrçto kvadrâtisko kïûdu sauc

AMISE(H) = n−1(4π)−p/2|H|−1/2 +
1

4
(vechH)T Ψ4(vechH),

kur Ψr ir matrica, kuras elementi ψr =
∫

Rp p(r)(x)p(x)dx, r = (r1, r2, ..., rp), |r| =
∑p

i=1 ri

un p(r)(x) = d|r|

d
r1
x1

,...,d
rp
xp

p(x). vechH ir operators, kurð pârveido matricu par vektoru, òemot

vçrâ tikai tos elementus, kuri atrodas uz matricas diagonâles un virs tâs. Piemçram, divu

dimensiju gadîjumâ, ja matrica H =


h11 h12

h21 h22


, tad vechH = (h11, h12, h22)

t.

H izvçlas tâ, lai minimizçtu AMISE(H) novçrtçjumu, t.i. ĤAMISE = argmin
H∈H

̂AMISE(H),

kurð ir vienâds ar

̂AMISE(H) = n−1(4π)−p/2|H|−1/2 +
1

4
(vechH)T Ψ̂4(vechH).

Òemot vçrâ, ka ψr = Epr(x), x ∼ p(x), vislabâkais ψr novçrtçjums ir ψ̂r = 1
N

∑N
i=1 p̃(r) =

1
N2

∑N
i=1

∑N
j=1 K

(r)
C (Xi − Xj), kur p̃ ir blîvuma funkcijas kodolu novçrtçjums (2.3.1) ar

joslas platumu matricu C.

Nepiecieðams tikai izvçlçties piemçrotu C, ko sauc par pilota joslas platumu matricu. Lai

varçtu meklçt C analîtiski, tiek pieòemts, ka ðî matrica ir diagonâlmatrica c2I. Lai kori-

ìçtu neprecizitâtes, kuras rodas ierobeþojot matricas C vispârçjo formu, joslas platumu

C∗ meklçðanai pielieto divu veidu datu transformâcijas [15]:

skalçto

X∗ = S−1/2X, (2.3.3)

kur S ir izlases kovariâciju matricas novçrtçjums un SD ir diagonâlmatrica, kas sastâv no

dispersiju novçrtçjumiem, vai sfçrisko

X∗ = S
−1/2
D X. (2.3.4)

C tiek iegûta ar inversâm transformâcijâm C = S1/2C∗S1/2 un C = S
1/2
D C∗S1/2

D . Optimâlo

C∗ meklç minimizçjot asimptotisko vidçjo kvadrâtisko kïûdu summu, kuras analîtiskais

izskats ir atrodams [15].
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2.8. tabula: Anorm piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba

un empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu

analîze. Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 analîzes ilustrâcija

Lai parâdîtu, kâ strâdâ kodolu diskriminantu analîze, izmantosim iepriekð izmanto-

tus 5 piemçrus: Anorm, Adiskr, Alin, Akv un Ael. Lai pielietotu diskriminantu analîzes

kodolu variantu nav nepiecieðamas pârbaudît pieòçmumus par kovariâciju matricu vienâ-

dîbu un grupu sadalîjumu atbilstîbu normâlajam. Diskriminantu funkcijas tiek iegûtas,

izmantojot nosacîto varbûtîbu novçrtçjumu ar kodolu gludinâðanu. Robeþas starp kla-

sçm, analoìiski kâ tas tika darîts lineârajâ diskriminantu analîzç, tiek iegûtas atskaitot

vienu diskriminantu funkciju no otras. Lai izvçlçtos joslas platumu matricas novçrtçðanas

veidu, konstruçsim modeïus, izmantojot krosvalidâcijas metodi un ievietoðanas metodes

ar sfçrisko (2.3.4) un skalçto (2.3.3) transformâcijâm priekð pilota matricas novçrtçðanas,

un novçrtçsim to grupu un kopçjo precizitâti, simulçjot datus. Abas ievietoðanas metodes

deva vienâdus, ïoti tuvus krosvâlidâcijai, rezultâtus. Tomçr, pielietojot krosvalidâciju,

daþâm izlasçm ir iegûstams neliels precizitâtes uzlabojums. Ðo apsvçrumu dçï modeïa

konstruçðanai un rezultâtu salîdzinâðanai tiks izmantota tieði ðî metode.

Kodolu diskriminantu analîzes pielietoðana piemçriem (Anorm, Adiskr, Alin, Akv, Ael)

ir redzama 2.4. attçlâ, kurâ ir attçloti gan diskriminâcijas robeþas, gan grupu sadalîjuma

blîvuma funkciju novçrtçjumu, ar kodolu gludinâðanu, lîmeòlînijas, izlasçm ar apjomu

N = 300. 2.8., 2.9., 2.10., 2.11. un 2.12. tabulâs ir atspoguïotas precizitâtes novçrtçjumu

vidçjâs vçrtîbas un empîriskâs dispersijas pie daþâdiem izlases apjomiem. Tâpat kâ line-

âras diskriminantu analîzes gadîjumâ, katru reizi tika simulçti M = 100000 dati, no tiem
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2.4. att.: Izlaðu dalîjums grupâs, pielietojot kodolu diskriminantu analîzi.
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2.9. tabula: Adiskr piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba

un empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu

analîze. Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu ana-

lîze. Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu ana-

lîze. Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un em-

pîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - kodolu diskriminantu analîze.

Atkârtojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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

paòemta izlase ar apjomu N , no M−N datiem novçrtçta precizitâte, procedûra atkârtota

1000 reizes. Pie N = 100000 precizitâte tika novçrtçta, izmantojot modelçðanas datus.

Var pamanît, ka kodolu diskriminantu analîze nedod rezultâtu uzlabojumu gadîjumos,

kad starp datiem pastâv lineârâ atkarîbâ vai ir spçkâ lineârâs diskriminantu analîzes

pieòçmumi, t.i. Anorm, Adiskr, Alin izlasçm. Daþreiz tâ ir pat nedaudz neprecîzâka

par lineâro diskriminantu analîzi. Izlasçm Akv un Ael, kur dalîjums grupâs nav lineârs,

diskriminantu analîzes kodolu gludinâðanas versija dod manâmu rezultâtu uzlabojumu,

proti, kopçjâs precizitâtes palielinâðanu.
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3. Datu izraces klasifikatori

3.1. Klasifikâcijas koki

Klasifikâcijas koks, datu ieguvç, ir plaði izmantota metode. Tâ ir neparametriska

un ïoti viegli interpretçjama, tâpçc îpaðu atzinîbu ir ieguvusi medicînâ, mârketingâ un

lçmumu pieòemðanas teorijâ. Koka uzdevums ir sadalît pazîmju telpu daudzdimensiju

taisnstûros, kuru skaldnes ir paralçlas koordinâtu asîm. Visi ieraksti, kuri atrodas vienâ

taisnstûrî, tiek piekârtoti kâdai konkrçtai klasei. Lçmumu koks T ir grafs ar vairâkâm

virsotnçm, ko apzîmçsim ar t, kas savâ starpâ ir saistîtas ar lokiem. Pastâv trîs tipa

virsotnes: sakne(t0), iekðçjais mezgls un lapa. Koka sakne − virsotne, kurai nav ieejoðu

loku un ir viens vai vairâki izejoði loki. Iekðçjais mezgls − virsotne, kurai ir viens ieejoðs

loks un vismaz divi izejoði loki. Koka lapa − virsotne, kurai ir viens ieejoðais loks un

nav izejoðo loku. 3.1. attçlâ ir parâdîts klasifikâcijas koka piemçrs un telpas R2 dalîjums

taisnstûros, ar koka palîdzîbu. Koka konstruçðanai tika izmantota Alin piemçra izlase ar

apjomu N = 300. {V 1, V 2} ir novçrojumu pazîmju kopa. Dotajâ gadîjumâ pazîme V 1

tiek pirmâ izmantota datu dalîðanai. Pirmajâ solî ieraksti, kuriem V 1 < (−0.392241) tiek

pieskaitîti pie grupas B, bet visi pârçjie pie grupas A.

Parasti teorijâ tiek apskatîti koki, kuriem katrai virsotnei ir ne vairâk kâ divi izejoðie

loki. Pârçjie gadîjumi var tikt reducçti uz ðâdu koku tipu. Visi nk ieraksti, kuri atrodas

kâdâ konkrçtâ lapâ tk, tiek piekârtoti klasei, kura maksimizç ierakstu daïu dotajâ lapâ.

Definîcija 10. [1] Ar klasifikâcijas koku iegûtais îstâs grupas G novçrtçjums Ĝ lapâ tk ir

vienâds ar

Ĝtk = argmax
i=1,...,g

p̂ki, (3.1.1)

kur

p̂ki =
1

nk

nk∑
j=1

I(Gj = Ĝ(Xj)).
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|V1 < −0.392241

V2 < 2.09129
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V1 < −1.48585

V1 < −2.48508
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(3.1.2)

Koka konstruçðana notiek rekursîvi, katrâ mezglâ izvçloties gan nâkamo dalîðanas pazîmi,

gan tâs vçrtîbu. Izvçle notiek, minimizçjot kâdu informâcijas kritçriju.

Definîcija 11. [?] Par nepareizâs klasifikâcijas kïûdu sauc

ME =
1

nk

nk∑
j=1

I(Gj 6= Ĝ(Xj)) = 1− p̂ki,

kur p̂ki ir definçts (10), I(Gj 6= Ĝ(Xj)) ir îstâs un prognozçtâs klases nesakritîbas indika-

torfunkcija.

Definîcija 12. [16] Par Gini indeksu sauc

GI =

g∑
i=1

p̂ki(1− p̂ki).

Definîcija 13. [1] Par kross-entropiju sauc

CE = −
g∑

i=1

p̂ik log p̂ki.

Divu grupu gadîjumâ ðie lielumi pieòem vienkârðâku formu: ME = 1 − max(p, 1 − p),

GI = 2p(1−p) un CE = −p ln p− (1−p) ln (1− p). Uzzîmçjot visu trîs funkciju atkarîbu

no p, var pamanît, ka tie sasniedz savu maksimumu pie vienâdas p vçrtîbas un to izskats

ir ïoti lîdzîgs, tâpçc bieþi vien visu informâcijas mçru lietoðana dod vienâdus rezultâtus

(skatît 3.2. attçlu).

Kïûdas minimizçðana notiek sekojoðâ veidâ - katrâ mezglâ algoritms aprçíina kâdu in-

formâcijas mçru katram ierakstam (kalkulâcijas notiek pa visâm pazîmçm un ierakstiem,

kuri atrodas ðajâ mezglâ). Pazîme un ieraksts, kuri minimizç informâcijas mçra vçrtîbu

tiek izvçlçti kâ datu dalîjuma slieksnis. Jâpievçrð uzmanîba tam, ka viena un tâ pati pazî-

me var tikt izmantota datu dalîðanai vairâkas reizes. Koku algoritmu trûkums ir tâds, ka

koks nekad neatgrieþas iepriekðçjos mezglos, tâdâ veidâ kïûdas minimizâcija notiek lokâli

katrâ mezglâ, nevis pa visu koku. Ir acîmredzami, ka algoritms var strâdât lîdz brîdim,

kad bûs panâkta nulles kïûda, t.i. katra lapa saturçs tikai vienas grupas ierakstus. Taèu

tad modelis bûs pârâk labi pielâgots datiem un nedos labus pârbaudes rezultâtus, tâpçc
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3.2. att.: Informâcijas mçru atkarîba no p divu grupu gadîjumâ.

katrs mezgls kïûst par lapu tikai tad, kad spçkâ ir kâds speciâls nosacîjums. Algoritma ap-

stâðanâs nosacîjumi katrâ mezglâ var bût daþâdi, piemçram, ir sasniegts iepriekð noteikts

informâcijas mçra izmaiòas slieksnis un turpmâka dalîðana nedod bûtisku informâcijas

mçra palielinâðanu, koka lielums ir sasniedzis maksimâli pieïaujamo, visi ieraksti mezglâ

pieder vienai klasei vai ierakstu skaits mezglâ ir sasniedzis iepriekð noteiktu minimumu.

Parasti vidçjâs informâcijas mçra izmaiòas tiek òemtas vçrâ.

Definîcija 14. [2] Par informâcijas mçra i izmaiòâm lapâ tk sauc

∆i(tk) = i(tk)−
2∑

j=1

πj · i(tk+j),

kur πj =
|tk+j |
|tk| ir tk mezgla ierakstu daïa, kura ir iekïauta tk+j apakðmezglâ, i(tk) ir mezgla

tk informâcijas mçrs un i(tk+j)ir apakðmezgla tk+j informâcijas mçrs.

Ir spçkâ sekojoðs rezultâts:

Apgalvojums 9. [2] Ja informâcijas mçra funkcija i ir stingri ieliekta, tad informâcijas

mçra izmaiòas ∆i ir nenegatîvas.

Pierâdîjums. Izmantojot Jensena nevienâdîbu, iegûstam
2∑

j=1

πj · i(tk+j) ≤ i(
2∑

j=1

πj · (tk+j)) = i(tk)

Ðis apgalvojums apliecina augstâk teikto - koks var tikt audzçts bezgalîgi, kamçr nesa-

sniegs nulles kïûdu. Tâpçc, lai izvairîtos no modeïa pârmçrîgas pielâgoðanâs datiem, tiek

izmantota koku apgrieðana (prunning) [17]. Tâ tiek realizçta, konstruçjot maksimâli liela
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izmçra koku Tmax un minimizçjot lielumu, kurð òem vçrâ ne tikai kopçjo kïûdas lîmeni,

bet arî koka izmçru (mezglu skaitu).

Definîcija 15. [1] Par sabalansçta (angliski penalized) koka T riska funkciju sauc

Rα(T ) = R(t) + α · |T |,

kur R(2.1.2) ir pirmajâ nodaïâ definçta klasifikatora riska funkcija, |T | ir koka T izmçrs.

Par apgriezto koku sauc koku T p = argmin
T∈τ

Rα(T ), kur τ ir koka Tmax visu apakðkoku

kopa. Galvenais uzdevums ir piemeklçt piemçrotu sabalansçðanas lielumu α. Daþreiz

piedâvâ òemt α = 2(d − 1), kur d ir parametru skaits. Eksistç arî citi α novçrtçðanas

paòçmieni, kuri var bût apskatîti, piemçram, [2]. Vienkârðîbas dçï ïoti bieþi òem α = 0,

tad kritçrijs 15 vienkârði minimizç klasifikatora risku. Vienîgâ problçma ir tâda, ka riska

novçrtçðana, izmantojot modelçðanas datus, noved pie pârâk optimistiskiem rezultâtiem,

bet datu apjoms ne vienmçr atïauj sadalît izlasi modelçðanas un pârbaudes daïâs. Lai

novçrtçtu risku precîzâk, izmanto krosvalidâcijas metodi, kura tiks aprakstîta 3.nodaïâ.

Ilustrçsim koka apgrieðanu ar piemçru, izmantojot Alin izlasi.

Piemçrs 1. Apskatîsim kâ procentuâli mainâs, ar krosvalidâcijas palîdzîbu novçrtçts ko-

pçjais kïûdas lîmenis, atkarîbâ no koka izmçra. Rezultâti ir parâdîti 4.4. attçlâ. Palielinot

koka izmçru no 1 lîdz 2 ir novçrots diezgan bûtisks relatîvâs kïûdas samazinâjums. Tâ-

lâk relatîvâ kïûda sâk svârstîties, sasniedzot savu lokâlo minimumu pie koka izmçra, kas

vienâds ar 3. Tâlâkais koka izmçra palielinâjums noved pie kïûdas svârstîbâm, tâpçc

visracionâlâk kâ klasifikatoru lietot koku ar izmçru 2.
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3.3. att.: Kopçjâs kïûdas procentuâlâs izmaiòas atkarîbâ no koka izmçra.
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Pielietojot klasifikâcijas kokus uz datu piemçriem, izvçlçsimies koku izmçru, kurð mi-

nimizç krosvalidâcijas kïûdu. Datu dalîðanai mezglos kâ informâcijas mçru izmantosim

Gini indeksu.

3.2. Klasifikâcijas koku ilustrâcija

Lai ilustrçtu klasifikâcijas koku metodi, izmantosim iepriekð minçtus piemçrus: Anorm,

Adiskr, Alin, Akv un Ael. Lai pielietotu datu izraces metodes nav nepiecieðams pârbaudît

jebkâdus pieòçmumus. Klasifikators tiek bûvçts neparametriski, balstoties tikai un vienîgi

uz sakarîbâm, kuras ir novçrotas datos. Kâ tika minçts iepriekð, koku konstruçðanai tiks

izmantots Gini informâcijas mçrs, koki tiks apgriezti, pielietojot krosvalidâciju. Klasifi-

kâcijas koku pielietoðana izlasçm ar apjomu N = 300 no piemçriem Anorm, Adiskr, Alin,

Akv un Ael ir parâdîta 3.4. attçlâ, kurâ ir redzamas gan diskriminâcijas robeþas, gan datu

dalîjums grupâs. 3.1., 3.2., 3.3., 3.4. un 3.5. tabulâs ir atspoguïotas grupu un kopçjâs pre-

cizitâtes novçrtçjumu vidçjâs vçrtîbas izmaiòas, atkarîbâ no izlases apjoma. Simulâcijas

tika veiktas tieði tâdâ paðâ veidâ kâ lineârâs un kodolu diskriminantu analîzes gadîjumâ.

Jâatzîst, ka izlases apjomam, klasifikâcijas koku gadîjumâ, ir lielâka nozîme nekâ diskri-

minantu analîzes gadîjumâ. Tas ir saprotams, jo klasifikators neveic nekâdu pieòçmumu

par datu sadalîjumu, bet mçìina vienkârði mâcîties no to struktûras. Jo vairâk datu,

jo vieglâk ir uzbûvçt kvalitatîvu klasifikatoru. Taèu ðî îpaðîba nevar tikt uzskatîta par

nopietnu metodes trûkumu, jo datu izraces problemâtikâ parasti nav novçrojams datu

trûkums (izòemot datu izraces pielietoðanu medicînâ). Turklât, precizitâte nav pârâk

slikta pat pie izlases apjoma N = 50, tâ vienkârði daþos gadîjumos ievçrojami atðíiras no

maksimâlâs precizitâtes.

Apskatot piemçrus ïoti uzskatâmi var redzçt klasifikâcijas koku trûkumu. Klasifikâci-

jas koki, kuri tiek konstruçti, izmantojot sabalansçtas izlases, parâda vienâdu precizitâti

abâm klasçm, bet nesabalansçtâm izlasçm, vienas grupas − tâs, kura izlasç ir vairâkumâ

− precizitâte ir manâmi lielâka par otrâs grupas precizitâti. Tas nozîmç, ka klasifikâcijas

kokam ir raksturîgi ignorçt grupu ar mazâku apjomu, kas dabiski izriet no grupas novçr-

tçjuma definîcijas 3.3.2. Ðî koku îpaðîba ïoti uzskatâmi parâdâs piemçrâ Alin, kur pirmâ

grupa lielâkoties ir vairâkumâ. Ja kâda grupa ir pârstâvçta ar nelielu ierakstu skaitu,

tad tâ bûs mazâkumâ arî daudzâs lapâs. Neskatoties uz metodes trûkumu, klasifikâci-

jas koku precizitâte ir ïoti tuva kodolu diskriminantu analîzes precizitâtei. Pârsteidzoði

31



3.1. tabula: Anorm piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - klasifikâcijas koki. Atkâr-

tojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - klasifikâcijas koki. Atkâr-

tojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 gandrîz tâdu paðu rezultâtu kâ lineârâ

vai kodolu diskriminantu analîze. Tâdçjâdi, koku klasifikatori var pilnvçrtîgi konkurçt ar

diskriminantu analîzi precizitâtes ziòâ. To izmantoðana daþos gadîjumos ir lietderîgâka

nekâ statistisko klasifikatoru izmantoðana. Viens no iemesliem varçtu bût koku vieglâ

interpretâcija. Apskatot koku, uzreiz var ïoti uzskatâmi redzçt, kâda pazîme visvairâk

ietekmç ierakstu dalîðanu grupâs − datu dalîðanai kâ pirmâ tiks izmantota ðî pazîme.

Var arî redzçt, kâda pazîmes vçrtîba var tikt izmantota, lai pirmâ tuvinâjumâ sadalîtu

ierakstus vairâkâs grupâs.
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3.3. tabula: Alin piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - klasifikâcijas koki. Atkâr-

tojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - klasifikâcijas koki. Atkâr-

tojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - klasifikâcijas koki. Atkâr-

tojumu skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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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(a) Adiskr
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(b) Adiskr
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(c) Alin

0 2 4 6 8

−
4

−
2

0
2

4

V2

V
1

A

A

A

B

A
AA

B

A

B

B

B

A

AA

A

A

A

B

A

A

B

A

B

B
A

A
A

A

B

A B
BA

A

A

A

A

B

BA

B

B

A

A

B

B

B

B

B

A

B

A

B

B

A

B

B

B

B

A

B

A A

B

A A

A

A

A
A

A

B

BA

A

B

A

A

A

B

B

B

B

B

A
A

B

A

B B
A

B

A

B

A

B

A

A

A

B

A

B

B

B

A

A

B

A

A

B
A

A

B

B
A

A
B A
A

A

A
A

B

A

A

A

A

B

B

B

B

B

B

A

B

B

A

B

B

A

B

B

B

B

A

B

B

B

B

B

B

A

A
B

A
A

A

B

B

A

AB

B
B

A

B

B

A

B

A

A

A

B A

B

B

B B

B

A

B

B
A

A
B

A

A

B

A

A

A

A
B

B

A

A
A

B

B

B

A

B

B

B

B

B

B

B

B

A

A

B

A

A

B

A

B

B

B
A

B

B

A

A

B

B
A

B

A

B

A

B

B

B

B

BB

A

A A

B

A

B
A

A

A

AA

B

B

B

A

B

B

A

B

A

A

B

B

A

B A

A

B

B

A A

B

A

B
A

B

A

A
AA

B

B

B
A

B

A

B

A

B

A

B

A

B

BB

A

B

B

A

B

A

A

app. error rate: 0.067

(d) Akv
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(e) Ael

3.4. att.: Izlaðu dalîjums uz grupâm, pielietojot klasifikâcijas koku metodi.
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(a) Neirona tîkls ar 1 neironu starpslânî
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Error: 25.080293   Steps: 2977

(b) Neirona tîkls ar 2 neironiem starpslânî

3.5. att.: Vienslâòa neirona tîkls Alin izlases datiem.

3.3. Neironu tîkli

Mâkslîgais neirons imitç bioloìiskâ neirona îpaðîbas. Neirons ir smadzeòu struktûras

elements, kas nodroðina informâcijas uztverðanu un nodoðanu elektroíîmiskâ impulsa vei-

dâ. Neirons sastâv no divu tipu atzariem: aksona un dendritiem. Neirons uztver signâlus

no citiem neironiem pa dendritiem un nodod signâlus pa aksonu. Sinaps ir funkcionâ-

lais mezgls starp diviem neironiem, tas mainâs atkarîbâ no procesu aktivitâtes, kuros tas

piedalâs. Sinapsa apmâcîbas ideja ir neironu tîklu uzbûves pamatâ.

Neironu tîkli ir ïoti spçcîga modelçðanas metode, kura ïauj atspoguïot komplicçtas

sakarîbas. Pçc savas bûtîbas tie ir nelineâras funkcijas un ïauj modelçt sakarîbas ar ïoti

lielu mainîgo skaitu. Neirona ieejâ tiek padots signâlu kopums X1, X2, ..., Xp, katrs no

tiem ir kâda cita neirona izejas signâls vai sâkotnçjie dati. Katrs signâls tiek pareizinâts

ar sinaptiskajam spçkam atbilstoðu svaru wi, i = 1, p. Ieejas signâlu svçrtâ summa tiek

pakïauta nelineâras aktivizâcijas funkcijas iedarbîbai, rezultâtâ veidojas izejas signâls.

Vienslâòa neirona tîkla piemçrs ar vienu un diviem neironiem vidçjâ slânî ir atspoguïots

3.5. attçlâ. Piemçrs tika konstruçts, izmantojot izlases Alin ar apjomu N = 300 datus.

Neironu tîklu darbîbas ideja ir radusies no slavenâs Kolmogorova teorçmas.

Teorçma 10. (Andrej Kolmogorovs, 1957. g. [18])

∀p ≥ 2, p ∈ Z+ eksistç tâdas intervâlâ I = [0; 1] definçtas nepârtrauktas reâla argumenta

funkcijas ϕqr (r = 1, ..., p, q = 1, ..., 2p), ka katrai hiperkubâ I = [0; 1]p definçtai nepâr-
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trauktai reâlo argumentu funkcijai f(x1, x2, ..., xp) eksistç tâdas intervâlâ [0; 1] definçtas

nepârtrauktas reâla argumenta funkcijas Φq (q = 1, ..., 2p), ka

f(x1, x2, ..., xp) =

2p∑
q=0

Φq(

p∑
r=1

ϕqr(xr)).

Pierâdîjums. Teorçmas konstruktîvs pierâdîjums var tikt atrasts [18].

Ir skaidrs, ka ar transformâciju palîdzîbu jebkuru apgabalu var saspiest uz I = [0; 1]p

hiperkubu, tâpçc teorçmas apgalvojumu var pârformulçt un teikt, ka jebkuru daudzdi-

mensiju nepârtraukto funkciju var izteikt kâ viendimensiju nepârtraukto funkciju summu.

Galvenais uzdevums ir pareizi piemeklçt atbilstoðâs viendimensiju funkcijas, kas vispârîgi

runâjot, nav viegli. Ir vçl daþi iemesli, kâpçc Kolmogorova teorçmai ir tikai teorçtiska

nozîme - tajâ tiek piedâvâts iepriekð uzdot funkciju f , bet neironu tîklu gadîjumâ tieði

ðî funkcija ir izpçtes objekts, turklât, nezinâmo koeficientu skaits tiek iepriekð nofiksçts,

bet funkcijas paliek nezinâmas. Uz doto brîdi eksistç pierâdîjums, ka teorçma nav spç-

kâ, gadîjumâ, ja prasîts tiktu funkciju ϕ un φ gludums. Bet bez ðî nosacîjuma tîkla

apmâcîba ir gandrîz nerealizçjams uzdevums, jo, lai varçtu apmâcît neirona tîklu, ir jâ-

eksistç atvasinâjumam ðîm funkcijâm. Tâpçc neironu tîklu kontekstâ funkciju ϕ vietâ

parasti izmanto ar svara koeficientu pareizinâtas logistiskâs ϕ(x) = 1
1+e−x jeb tangensa

ϕ(x) = tan(x) = ex−e−x

ex+e−x funkcijas, Φ vietâ visbieþâk pielieto svçrto Φ(x) = sgn(x) vai

softmax funkciju Φ(xi) = exi∑
i exi

. Praksç grûtîbas sagâdâ arî tas, ka, trençjot tîklu, nav

iespçjams noteikt optimâlo priekð noteiktâs precizitâtes, funkciju skaitu. Tam ir jâbût uz-

dotam iepriekð. Ripley [2] piedâvâ pârformulçt Kolmogorova teorçmu, lai rezultâtu varçtu

izmantot neironu tîklu kontekstâ.

Teorçma 11. Katra nepârtraukta funkcija f(x1, x2, ..., xp) : Rp → Rg kompaktâ kopâ var

tikt vienmçrîgi novçrtçta ar y(x1, x2, ..., xp) kâ

y(x1, x2, ..., xp) = Φ(

q∑
j=1

Ωjϕ

p∑
µ=1

(ωµjxµ + ω0j) + Ω0), (3.3.1)

kur ϕ ir logistiska funkcija, bet Φ ≡ 1 ir identitâtes funkcija, {Ωj, ωµj}, j = 0, q, µ = 0, p

ir nezinâmo parametru, kuri var pieòemt reâlâs vçrtîbas, kopa.

Pierâdîjums. No sâkuma, apskatîsim gadîjumu, kad p = q = 1. Jebkura nepârtraukta

funkcija f var bût vienmçrîgi novçrtçta intervâlâ [a; b] ar lçcienveida funkciju, kuras solis
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ir mazâks par ε/2. Lai konstruçtu ðâdu novçrtçjumu, ∀x ∈ [a:b] definç vaïçjo intervâlu

I(x) = (l(x); u(x)), kur l(x) = max{y < x : |f(y) − f(x)| ≥ ε/4} un u(x) = min{y >

x : |f(y) − f(x)| ≥ ε/4}. I(x) tiek sadalîta uz I(xi) galîgo summu. Tâlâk saðíirot xi

dilstoðâ secîbâ un intervâlâ [li, ui) = [u(xi−1), u(xi)) pieòem, ka g = f(xi). Tad |∆g(li)| =
|f(xi−1) − f(xi)| ≤ |f(xi−1) − f(li)| + |f(xi) − f(li)| ≤ 2ε

4
= ε

2
. Ir acîmredzami, ka

ar logistisko funkciju summa var pçc patikas tuvu novçrtçt trepjveida funkciju. Katra

funkcija
∏d

i=1 cos(ωix + ψi) var tikt izteikta kâ
∑

j ajcos(ω′
jx + ψ

′
j). Katrs ðîs summas

loceklis ir nepârtraukta funkcija, tâtad var bût novçrtçta ar iepriekð konstruçto trepjveida

funkciju. Slavenais Furjç rezultâts saka (skatît [2]), ka katra nepârtraukta funkcija f :

Rd → R var tikt novçrtçta ar trigonometrisko polinomu palîdzîbu. Nofiksç kompaktu

kopu K un ε > 0. Katra f komponente fi ir nepârtraukta, tâtad var piemeklçt funkciju

gi, lai sup
x∈K

|fi(x)− gi(x)| < ε/
√

d un sup
x∈K

||f(x)− g(x)|| < ε.

Lai pielietotu neirona tîklus klasificçðanas problemâtikai, no datiem ir jânovçrtç g fun-

kcijas yA, A = 1, ..., g, viena priekð katras grupas. Funkcijas vçrtîba ir vienâda ar 1, ja

ieraksts pieder klasei A un ar 0 pratçjâ gadîjumâ. Lai funkciju vçrtîbas varçtu interpre-

tçt, kâ piederîbas varbûtîbu pie konkrçtas klases, tâs tiek pakïautas softmax funkcijas

iedarbîbai.

Definîcija 16. [19] Ar neirona tîkla iegûtais îstâs grupas G novçrtçjums Ĝ ir vienâds ar

Ĝ(X) = argmax
A=1,...,g

yA, (3.3.2)

kur

yA(x1, x2, ..., xp) = Φ(

q∑
∆=1

ΩA∆ϕ

p∑
µ=1

(ωµ∆xµ + ω0∆) + ωA0),

ϕ(x) = 1
1+e−x , Φ(xi) = exi∑

i exi
, {ΩA∆, ωµ∆}, ∆ = 0, q, µ = 0, p ir nezinâmo parametru

kopa. Nezinâmie parametri pieòem reâlâs vçrtîbas un tiek saukti par svariem.

Atgriezîsimies pie 3.5. attçla. Izlasç Alin ir ieraksti no klasçm A un B, tâtad tîkla

mçríis ir atrast grupu indikatorfunkciju novçrtçjumus yA un yB. Pazîmju kopa sastâv no

divâm pazîmçm {V 1, V 2}. Nezinâmo parametru kopa pirmajâ gadîjumâ ir

Θ = {ΩA0, ΩB0, ΩA1, ΩB1, ω01, ω11, ω21},

kura tiek novçrtçta ar

Θ0 = {6.9,−6.9,−14.1, 14.1,−0.0,−0, 5,−0.5}.
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Otrajâ gadîjumâ, kad neironu skaits starpslânî tiek palielinâts lîdz diviem neironiem,

palielinâs arî nezinâmo parametru kopa

Θ = {ΩA0, ΩB0, ΩA1, ΩB1, ΩA2, ΩB2, ω01, ω02, ω11, ω12, ω21, ω22},

kura tiek novçrtçta

Θ0 = {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 apmâcîtu neirona tîklu ir jâdefinç kïûdas funkciju. Izmanto vai nu atlikumu kvad-

râtu summu, vai nu krosentropiju.

Definîcija 17. [19] Par krosentropiju sauc

R(Θ) = −
N∑

i=1

g∑
A=1

fA(Xi) ln yA(Xi), (3.3.3)

kur Θ = {ΩA∆, ωµ∆}, ∆ = 0, q, µ = 0, p.

Par atlikumu kvadrâtu summu sauc

R(Θ) =
N∑

i=1

g∑
A=1

(fA(Xi)− yA(Xi))
2. (3.3.4)

Neirona tîkla apmâcîbas bûtîba ir parametru kopas Θ novçrtçðana, minimizçjot kïûdu

R(Θ). Eksistç ïoti daudz paòçmienu, kâ minimizç kïûdu, piemçram, gradienta metode.

Pieðíirot parametru kopai Θ kaut kâdu sâkuma vçrtîbu Θ0, aprçíina R(Θ0), tâlâk ap-

rçíina grad(R)Θ0 . Tâ kâ funkcija dilst gradientam pretçjâ virzienâ, bûtu labi nâkamajâ

iterâcijâ pâriet tieði ðajâ virzienâ, òemot Θ1 = α ·grad(R)Θ0 , kur α ir pietiekami mazs, lai

"nepaskrietu" minimumam garâm, bet ne tik mazs, lai lîdz minimumam bûtu jâveic pârâk

liels soïu skaits. Punkts grad(R)Θ0 = 0 ir punkts, kurâ funkcija varçtu sasniegt savu mi-

nimumu. Ja R(Θ) vçrtîba joprojâm neatbilst precizitâtes nosacîjumiem, procedûra jâsâk

no jauna. Metode pçc bûtîbas ir daudzargumentu funkcijas minimuma meklçðana, kas

vispârîgi runâjot, ir darbietilpîgs process. Ðajâ darbâ parametru kopas novçrtçðana notiks

ar kïûdas atpakaïizplatîðanas (angliski backpropagation of error) metodes palîdzîbu, kura

sîkâk ir aprakstîta [20].

Lai sâktu trençt neirona tîklu ir jâdefinç neironu skaits starpslâni. Ja neironu skaits

bûs pârâk liels, tad tîklam bûs laba iespçja pielâgoties datiem un tuvoties nulles kïûdai,

taèu tâds tîkls nedos labus rezultâtus uz pârbaudes datiem. Lai noteiktu optimâlo neironu
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skaitu, atkal pielieto krosvalidâciju. Parasti sadala datus 10 daïâs, 9 no kurâm izmanto

tîkla apmâcîbai un 1 pârbaudei, atkârto procedûru 10 reizes un izskaitïo vidçjo kopçjo

kïûdas lîmeni. Izvçlâs tâdu neironu skaitu, kurð minimizç krosvalidâcijas kïûdu. Krosva-

lidâcijas kïûdas atkarîba no neironu skaita starpslânî izlasçm Anorm, Adiskr, Alin, Akv

un Ael ir parâdîta 3.6. attçlâ. Sâkuma posmâ neironu skaita palielinâðana tieðâm dod

manâmu precizitâtes uzlaboðanu, taèu pçc tam kïûdas lîmenis stabilizçjas un turpmâkai

neironu skaita palielinâðanai nav jçgas.
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3.6. att.: Kopçjâs precizitâtes atkârîba no neironu skaita starslânî.

Ir pierâdîts, ka uzlabot neironu tîklu darbîbu palîdz svara koeficientu samazinâðanas para-

metra ievieðana. Tas padara funkcijas novçrtçjumu ar neironu tîklu palîdzîbu gludâku un

lîdz ar to ne tik ïoti pielâgotu datiem. Ar ðî koeficienta palîdzîbu koriìç kïûdas funkcijas

R(Θ) (3.3.3) vai (3.3.4) vçrtîbu.

Definîcija 18. Par koriìçto kïûdas funkciju sauc

R̃(Θ) = R(Θ) + λ
1

2

∑
i

ωi,

kur ωi ir svara koeficienti pa visu tîklu un λ ir svara koeficientu samazinâðanas parametrs.

3.7. attçlâ ir parâdîta visu 5 izlaðu krosvalidâcijas kïûdas atkarîba no parametra λ. Tîkla

starpslânis satur 5 neironus. Krosvalidâcijas kïûda ir atkarîgâ no parametra λ. Tika

novçrots rezultâta uzlabojums, izmantojot λ 6= 0. Turpmâkais parametra palielinâjums

nedod bûtisku rezultâta uzlabojumu, kïûda sâk svârstîties un kopçjâ precizitâte strauji

dilst pie parametra vçrtîbas, kas vienâda ar 1. Dotajâ gadîjumâ jebkâda λ ∈ (0; 1) dod

lîdzîgus rezultâtus. Darbâ visi turpmâkie aprçíini tiks veikti pie λ = 1 · 10−6.
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3.7. att.: Kopçjâs kïûdas atkarîba no λ, kur λ = 1 · 10r−20.

3.6. tabula: Anorm piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - neironu tîkli. Atkârtojumu

skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) 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 tîklu ilustrâcija

Neironu tîklu pielietoðanas ilustrâcijai, tâpat kâ iepriekðçjâ nodaïâ, izmantosim Anorm,

Adiskr, Alin, Akv un Ael piemçrus. Neironu tîkli ir neparametriskâ klasifikâcijas metode,

tâpçc nav nepiecieðams pârbaudît pieòçmumus. Lai pielâgotu neironu tîklus klasifikâcijas

uzdevumam, tiek definçtas g funkcijas fA = I(G), A = 1, g. Respektîvi, funkcijas vçrtîba

ir vienâda ar 1, ja ieraksts pieder klasei A un ir nulle pretçjâ gadîjumâ. Katru reizi sva-

ru samazinâðanas koeficients un neironu skaits tiks izvçlçti, minimizçjot krosvalidâcijas

kïûdu. Pie nebûtiska precizitâtes uzlabojuma, priekðroka tiks dota metodei ar mazâko

parametru skaitu.

Neironu tîklu pielietoðana izlasçm ar apjomu N = 300 no piemçriem Anorm, Adiskr,
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3.7. tabula: Adiskr piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - neironu tîkli. Atkârtojumu

skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - neironu tîkli. Atkârtojumu

skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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 piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - neironu tîkli. Atkârtojumu

skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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.: Izlaðu dalîjums uz grupâm, pielietojot neironu tîklus.
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3.10. tabula: Ael piemçra grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu vidçjâ vçrtîba un

empîriskâ dispersija pie daþâdiem izlaðu apjomiem. Metode - neironu tîkli. Atkârtojumu

skaits - 1000.

AA S(AA) AB S(AB) OA S(OA)

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. attçlâ, kurâ ir attçloti gan diskriminâcijas robeþas, gan

dati un to grupas.3.6., 3.7., 3.8., 3.9. un 3.10. tabulâs ir atspoguïotas grupu un kopçjâs

precizitâtes novçrtçjumu vidçjâs vçrtîbas un empîriskâs dispersijas izmaiòas atkarîbâ no

izlases apjoma.

Kopumâ sprieþot, neirona tîklu klasifikatori tieðâm dod pârsteidzoði labus rezultâtus.

Ja pareizi izvçlçties neironu skaitu un regulçðanas parametru, tie izveido tuvas lineârâm

diskriminâciju robeþas, gadîjumos, kad dalîjums grupâs ir lineârs, tajâ paðâ laikâ labi

atpazîst nelineârâs sakarîbas. Tas nozîmç, ka nav jâuztraucas par pârlieku pielâgoðanos

datiem. Ðî metode dod labâku rezultâtu par lineâro diskriminantu analîzi, pat Anorm

izlasei, kura tika izveidota speciâli, lai izpildîtos visi lineârâs diskriminantu analîzes pie-

òçmumi. Izlasei Ael neironu tîkli dod labâku rezultâtu par visâm iepriekðçjâm metodçm.

Runâjot par pârejâm izlasçm, rezultâti nav sliktâki par augstâk aplûkotajâm metodçm.

Vienîgais neironu tîklu trûkums ir tas, ka metode pçc bûtîbas ir kâ melnâ kaste, tai nav

acîmredzamas interpretâcijas, parametru skaitam un svaru samazinâðanas koeficientam

ir jâbût uzdotiem iepriekð. Turklât svaru novçrtçðana notiek diezgan lçni, algoritms ir

laikietilpîgs. Visu ðo iemeslu dçï, metode nav ieguvusi plaðu pielietojumu praksç. Taèu

gadîjumos, kad ir jâmodelç sareþìîtas sakarîbas ar lielu parametru skaitu, grûti atrast

metodi, kura darbotos tikpat efektîvi, kâ neironu tîkli.
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4. Kopçjâs precizitâtes novçrtçðana

Kâ tika novçrots augstâk apskatîtajos piemçros, bieþi vien daþâdas diskriminâcijas

metodes (izòemot lineâro diskriminantu analîzi) piedâvâ lîdzîgas klasificçðanas robeþas

un lîdz ar to dod lîdzîgu precizitâti. Ðî iemesla dçï praksç bieþi vien grûtîbas sagâdâ ne-

vis metodes izvçle, bet sagaidâmâ kïûdas lîmeòa novçrtçðana. Ðajâ nodaïâ tiks apskatîtas

universâlâs novçrtçðanas metodes, kuras nebalstâs uz pieòçmumiem par grupu sadalîjuma

blîvuma funkcijâm un var tikt pielietotas gan statistiskajiem, gan datu izraces modeïiem.

Metodes tiks ilustrçtas ar Akv piemçra palîdzîbu, pielietojot tâs lineârai un kodolu diskri-

minantu analîzei, klasifikâcijas kokiem un neironu tîkliem. Ðis piemçrs tika izvçlçts tâpçc,

ka tas izrâdîjâs izaicinoðs lineârai diskriminantu analîzei un deva vislielâkâs precizitâtes

atðíirîbas daþâdâm metodçm.

Definîcija 19. Par grupas k kopçjo precizitâti sauc varbûtîbu, ka klasifikatora novçrtçta

grupa sakritîs ar îsto grupu, t.i.

TAk = P (G = k|Ĝ(X) = k),

kur G ir X îstâ grupa, bet Ĝ(X) ir tâs novçrtçjums.

Definîcija 20. Par klasifikatora kopçjo precizitâti sauc

TOA =

g∑

k=1

πk · TAk,

kur πk ir piederîbas klasei k varbûtîba.

Grupas precizitâtes un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu formulas ir dotas (2.2.6) un

(2.2.5). Visvienkârðâkais un praksç visbieþâk pielietojams precizitâtes novçrtçðanas veids

ir novçrtçt kopçjo precizitâti no tiem paðiem datiem, no kuriem tika bûvçts modelis.

Skaidrs, ka ðî metode nav pârâk precîza un dod ïoti optimistisku novçrtçjumu, îpaði da-

tu izraces metodçm, ja nav ieviesti modeïa samazinâðanas parametri un klasifikators ir
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pielâgots konkrçtai datu kopai. Lai saprastu, vai daþâdu paòçmienu precizitâtes novçrtç-

jumi tuvojas îstajai precizitâtei, klasifikatori tika bûvçti, izmantojot Akv izlasi ar apjomu

N = 300, bet precizitâte tika novçrtçta, ìenerçjot datus pçc Akv likuma, bet ar ïoti lielu

apjomu - 100000. Tâds kïûdas novçrtçjums var tikt uzskatîts par ïoti tuvu îstâs preci-

zitâtes novçrtçjumu. 4.1. tabulâ ir parâdîta precizitâte, kas novçrtçta no modelçðanas

datiem, kura, kâ var redzçt no tabulas 4.2., ir pârâk optimistiska salîdzinâjumâ ar "îsto"

precizitâti. Jâpiebilst, ka starpîba starp modelçðanas un pârbaudes precizitâti nav pârâk

ievçrojama statistiskiem klasifikatoriem, taèu datu izraces metodçm modelçðanas kïûda

tieðâm dod pârâk optimistiskus rezultâtus.

4.1. tabula: Akv izlases ar apjomu N = 300 grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjums

no modelçðanas datiem.

LDA CRT NNET KDA

AA 0.6014 0.9527 0.9324 0.9527

AB 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 kopçjâs precizitâtes "îstâ" vçrtîba.

LDA CRT NNET KDA

AA 0.6224 0.8782 0.9273 0.9419

AB 0.4728 0.8193 0.8677 0.8420

OA 0.5477 0.8488 0.8976 0.8920

Cits, arî ïoti vienkârðs paòçmiens, ir sadalît datus modelçðanas un pârbaudes daïâs.

Daþâdos avotos tiek rekomendçtas daþâdas dalîðanas proporcijas [21]. Sâkot no 0.5 datu

modelçðanai un 0.5 pârbaudei lîdz 0.9 modelçðanai un 0.1 pârbaudei. Ðî metode ir iz-

mantojama tikai gadîjumos, kad ir pietiekoði daudz datu. Nepilna pieejamas datu kopas

izmantoðana ir ðîs metodes trûkums.

Definîcija 21. Par kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu, sadalot datu kopu modelçðanas un

pârbaudes daïâs, sauc

TT = OA(ĜTRAIN(XTEST )),

kur ĜTRAIN ir klasifikators, kurð ir izveidots, izmantojot modelçðanas datu daïu, bet
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ĜTRAIN(XTEST ) ir klasificçðanas rezultâts, pielietojot ðo klasifikatoru pârbaudes datu

daïai.

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.
5

0.
6

0.
7

0.
8

0.
9

T

O
A

LDA TRUE
CRT TRUE
NNET TRUE
KDA TRUE

LDA TT
CRT TT
NNET TT
KDA TT

4.1. att.: Modelçðanas un pârbaudes precizitâtes novçrtçjumu atkarîba no datu dalîðanas

proporcijas un "îstâ" precizitâte.
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4.2. att.: Modelçðanas un pârbaudes precizitâtes novçrtçjumu kastes diagrammas pie

T = 0.20.

Piemçrs 2. Darba gaitâ izlasei Akv ar apjomu N = 300 tika aprçíinâta modelçðanas

un pârbaudes precizitâte, sadalot datus daþâdâs proporcijâs 1000 reizes un aprçíinot

vidçjo precizitâti. Precizitâte tika novçrtçta 4 daþâdiem klasifikatoriem - lineârai diskri-

minantu analîzei, kodolu diskriminantu analîzei, klasifikâcijas kokiem un neironu tîkliem.

Grafiks 4.1. râda kâ mainâs modelçðanas un pârbaudes precizitâte, palielinot modelçða-

nas datu daïu (T ), un cik tâ ir tuva îstai precizitâtei. Ar LDA TRUE, CRT TRUE,
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4.3. att.: Vijoles veida grafiki grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumiem pie T = 0.20.

NNET TRUE, KDA TRUE ir apzîmçta metoþu "îstâ" precizitâte dotajâm piemçram

pie dotâ izlases apjoma, bet ar LDA TT , CRT TT , NNET TT , KDA TT modelçða-

nas un pârbaudes precizitâte. Ðajâ piemçrâ ir novçrots, ka modelçðanas un pârbaudes

precizitâte pieaug, pieaugot modelçðanas daïai, nepârsniedzot îsto precizitâti (izòemot

klasifikâcijas koku gadîjumu). Pie tam pieaugums datu izraces klasifikatoriem notiek

straujâk nekâ statistiskajiem klasifikatoriem. Daïçji to var izskaidrot tâ, ka klasifikators

strâdâ labâk, ja izmanto vairâk informâcijas no datiem. Lineârâs diskriminantu analîzes

gadîjumâ dalîðanas proporcija ne pârâk stipri ietekmç precizitâtes novçrtçjumu, bet kodo-

lu diskriminantu analîzes un, îpaði izteikti, klasifikâcijas koku un neironu tîklu gadîjumâ

kopçjâs precizitâtes novçrtçjuma vidçja vçrtîba aug, ja aug datu modelçðanas daïa. Aug

arî novçrtçjuma dispersija, ko var redzçt. Tas varçtu bût izskaidrojams sekojoðâ veidâ -

parametriskâ metode mazâk pielâgojas datiem, tâpçc nav tik ïoti bûtiski, cik daudz datu

tiek izmantots trençðanai un cik daudz pârbaudei. Jo vairâk informâcijas no datiem tiek

izmantots, konstruçjot neparametrisko modeli, jo precîzâks ir modelis. Vadoties no rezul-

tâtiem, iegûtiem, analizçjot modelçðanas un pârbaudes kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu,

var teikt, ka kodolu diskriminantu analîze izlasei Akv nodroðina vislielâko klasificçðanas

precizitâti. 4.1. attçlâ ir parâdîtas klasifikatoru modelçðanas un pârbaudes precizitâtes

kastes diagrammas kopâ ar îsto precizitâti gadîjumâ, kad pârbaudes daïa sastâda 20%

no izlases apjoma, atkârtojumu skaits 1000. Grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu

sadalîjumi ir attçloti 4.3. ar vijoles veida grafiku palîdzîbu. Vijoles veida grafiks ir kastes

grafiks, kuram sânos ir pievienots sadalîjuma blîvuma funkcijas novçrtçjums ar kodolu

gludinâðanu.
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4.4. att.: Krosvalidâcijas precizitâtes novçrtçjumu atkarîba no krosvalidâcijas daïu skaita

un îstâ precizitâte.
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4.5. att.: Krosvalidâcijas precizitâtes novçrtçjumu kastes diagrammas pie K = 20.

Nâkamâ metode ir krosvalidâcijas pielietoðana kopçjâs precizitâtes novçrtçðanai. Tâ

ir îstenojama sekojoðâ veidâ: datu bâzi sadala K vienâdas daïâs, konstruç klasifikatoru,

izmantojot K − 1 daïas, bet kïûdu novçrtç no 1 palikuðâs daïas. Klasifikatora bûvçða-

nas procedûru atkârto K reizes (katru reizi izmetot citu datu daïu) tad aprçíina vidçjo

precizitâti, kura arî ir K-daïu krosvalidâcijas kopçjâs precizitâtes novçrtçjums.

Definîcija 22. [23] Par K-daïu krosvalidâcijas precizitâtes novçrtçjumu sauc

CV =
1

K

K∑

k=1

OA(Ĝ−k(Xk)),

kur Ĝ−k ir klasifikators, kurð ir izveidots, izmetot no datiem k-to daïu, bet Ĝ−k(Xk) ir
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4.6. att.: Vijoles veida grafiki grupu un kopçjâs precizitâtes krosvalidâcijas novçrtçjumiem

pie K = 20.

klasificçðanas rezultâts, pielietojot ðo klasifikatoru k-tai datu daïai.

Piemçrs 3. Novçrtçsim kopçjo precizitâti, kura tika iegûta, pielietojot lineâro diskrimi-

nantu analîzi, kodolu diskriminantu analîzi, klasifikâcijas kokus un neironu tîklus izlasei

Akv ar apjomu N = 300. Mainot K vçrtîbas, tiek novçrots (attçls 4.4.), ka kopçjâs

precizitâtes novçrtçjuma svârstîbas sâk samazinâties pie K = 20. Ar LDA TRUE,

CRT TRUE, NNET TRUE, KDA TRUE ir apzîmçta metoþu "îstâ" precizitâte do-

tajâm piemçram pie dotâ izlases apjoma, bet ar LDA CV , CRT CV , NNET CV ,

KDA CV modelçðanas un pârbaudes precizitâte. Neparametriskiem klasifikatoriem tiek

novçrots tâds pats efekts kâ augstâk aplûkotajai precizitâtes novçrtçðanas metodei. Ja

palielinât K, tad precizitâtes novçrtçjums aug, jo katru reizi modeïa veidoðanai tiek iz-

mantots lielâks datu skaits. Par krosvalidâcijas metodes trûkumu var uzskatît to, ka pre-

cizitâte tiek novçrtçta ïoti daudz reizes un process prasa daudz laika. Taèu, kâ novçrots

piemçros, ðî metode ïauj ievçrojami samazinât novçrtçjuma dispersiju. Kastes diagram-

mas 4.5. attçlâ parâda, ka novçrtçjuma izkliede ir daudz mazâka nekâ modelçðanas un

pârbaudes precizitâtes novçrtçðanas metodei. Grupu un kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu

sadalîjumi pie atkârtojumu skaita vienâda ar 1000 ir attçloti ar vijoles veida grafikiem

4.6. attçlâ. Krosvalidâcijas novçrtçjums liecina, ka izlasei Akv visefektîvâkâs metodes ir

kodolu diskriminantu analîze un neironu tîkli. Abi klasifikatori dod ïoti lîdzîgu krosvali-

dâcijas kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu. Jâatzîmç, ka pieaugot daïu skaitam, pieaug arî

precizitâtes novçrtçjums. Tas ir spçkâ visiem klasifikatoriem, izòemot neironu tîklus, ku-

riem novçrtçjums sasniedz savu maksimumu pie K = 30. Klasifikâciju koku precizitâtes
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novçrtçjums ir pârâk optimistisks un ir lielâks par îsto precizitâti visiem K > 5. Pârçjo

klasifikatoru precizitâtes novçrtçjums ir mazâks par îsto precizitâti visiem K.
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4.7. att.: Butstrapa precizitâtes novçrtçjumu atkarîba no butstrapa izlases apjoma un îstâ

precizitâte.
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4.8. att.: Butstrapa precizitâtes novçrtçjumu kastes diagrammas pie B = 300.

Pçdçjâ apskatîtâ metode ir kopçjâs precizitâtes novçrtçðana ar butstrapu. No datu

kopuma X, kurð satur N novçrojumus, tiek uz labu laimi izvçlçta butstrapa (ar atkâr-

tojumiem, izlases apjoms parasti tiek izvçlçts vienâds ar datu kopas apjomu) izlase XB,

kuru izmantojot tiek bûvçts klasifikators. Kopçjâs precizitâtes novçrtçjums tiek aprçíi-

nâts, izmantojot datus no X, kas nebija iekïauti XB.

Definîcija 23. Par butstrapa kopçjâs precizitâtes novçrtçjumu sauc

B = OA(ĜB(X−B)),
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4.9. att.: Vijoles veida grafiki grupu un kopçjâs precizitâtes butstrapa novçrtçjumiem pie

B = N = 300.

kur ĜB ir klasifikators, kurð ir izveidots, izmantojot no butstrapa izlasi, bet ĜB(X−B)

ir klasificçðanas rezultâts, pielietojot ðo klasifikatoru datiem, kuri nav iekïauti butstrapa

izlasç.

Piemçrs 4. Pielietojot butstrapu Akv izlasei ar apjomu N = 300 daþâdiem klasifika-

toriem, iegûstam rezultâtus, kuri ir parâdîti 4.7. attçlâ. Ar LDA TRUE, CRT TRUE,

NNET TRUE, KDA TRUE ir apzîmçta metoþu "îstâ" precizitâte dotajâm piemçram

pie dotâ izlases apjoma, bet ar LDA B, CRT B, NNET B, KDA B modelçðanas un

pârbaudes precizitâte. Parasti klasifikâcijas uzdevumos òem butstrapa izlases apjomu

vienâdu ar sâkotnçjâs izlases apjomu. Lai pârbaudîtu tâdas pieejas racionalitâti, butstra-

pa precizitâtes novçrtçjuma vidçjâ vçrtîba (atkârtojumu skaits 1000) tika aprçíinâta pie

izlases apjoma B = 50, 100, 150, 200, 300. Empîriskie novçrojumi parâdîja, ka precizitâtes

novçrtçjums aug ar butstrapa izlases apjoma palielinâðanu, bet visu laiku ir zemâks par

îsto precizitâti. Tâpat kâ visas iepriekðçjâs precizitâtes novçrtçðanas metodes, butstraps

izvçlas kodolu diskriminantu analîzi un neironu tîklus kâ visprecîzâkos. Butstrapa novçr-

tçjuma dispersija bûtiski pârsniedz krosvalidâcijas novçrtçjuma dispersiju (attçli 4.9. un

4.8.).

Analizçjot precizitâtes novçrtçjumu Akv piemçrâ, var secinât, ka visas metodes izvç-

las vienus un tos paðus klasifikatorus. Gan butstrapa, gan modelçðanas un pârbaudes

novçrtçjuma dispersija ir lielâkâ par krosvalidâcijas novçrtçjuma dispersiju. Krosvalidâ-

cijas novçrtçjums ir arî vistuvâkais îstai precizitâtei. Piemçrs parâdîja, ka novçrtçjuma

uzvedîba ir atkarîgâ ne tikai no novçrtçðanas metodes, bet arî no izmantotâ klasifikatora.
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Visiem, izòemot klasifikâcijas kokus, apskatîtajiem modeïiem novçrtçjums bija mazâks

par îsto precizitâti. Klasifikâcijas koku precizitâtes novçrtçjums, izmantojot pârbaudes

datus un krosvalidâciju, bija lielâks par îsto precizitâti. Var pamanît, ka augot modelç-

ðanâ izmantotai datu daïai, precizitâtes novçrtçjums pieaug. Îpaði izteikti raksturîgs tas

ir datu izraces metodçm.
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5. Pielietojumi
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5.1. att.: Grupu q − q grafiki vîna klasifikâcijas uzdevumam.

Klasifikâcijas uzdevumi ir sastopami daudzâs dzîves sfçrâs - biznesâ, ekonomikâ, medi-

cînâ, mârketingâ, lçmumu pieòemðanâ u.t.t. Ðis nodaïas ietvaros tiks aprakstîts ne pârâk

tipisks, bet ïoti interesants klasifikâcijas uzdevums - vîna kvalitâtes noteikðana pçc tâ

íîmiskâ sastâva. Ir zinâms, ka vîna garða, tâtad arî cena, ir atkarîga ne tikai no vîna

ðíirnes, bet arî no raþas gada un reìiona. Parasti, lai noteiktu vîna kategoriju, aicina eks-

pertus, kuri nosaka to pçc degustâcijas. Ekspertu pakalpojumi ir dârgi un viòu viedoklis

ne vienmçr ir objektîvs. Tâtad, labâk ir uzticçt vîna klasifikâciju kâdam algoritmam.

Klasifikâcijas uzdevumam tiks lietota Institute of Pharmaceutical and Food Analysis and

5.1. tabula: Testçðanas un pârbaudes vidçjâs precizitâtes novçrtçjums, tâ empîriskâ dis-

persija un kvantiles vîna klasifikâcijas uzdevumam.

OA S(OA) 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 vidçjâs precizitâtes novçrtçjums, tâ empîriskâ dispersija un kvan-

tiles vîna klasifikâcijas uzdevumam.

OA 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: Krosvalidâcijas vidçjâs precizitâtes novçrtçjums, tâ empîriskâ dispersija un

kvantiles vîna klasifikâcijas uzdevumam.

OA S(OA) 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 bâze (skatît [24]), kura satur 178 novçrojumus par vienu, Itâlijâ raþotu,

sarkanâ vîna ðíirni. Degustâcijas laikâ vîni tika sadalîti trijâs klasçs: A (59 novçrojumi),

B (71 novçrojums) un C (48 novçrojumi). Paralçli tika veikta íîmiskâ un fiziskâ analî-

ze, kura saturçja 13 parametrus: alkohola saturs (V 2), âbolu etiía saturs (V 3), potaðas

saturs (V 4), sârmainîba (V 5), magnija saturs (V 6), kopçjais fenolu saturs (V 7), flavano-

idu saturs (V 8), neflavanoida izcelsmes fenolu saturs (V 9), proantocianinu saturs (V 10),

krâsas intensitâte (V 11), krâsa (V 12), OD280/OD315 ðíîdîba (V 13) un prolina saturs

(V 14).

Uzdevums ir atrast klasifikatoru, kurð ïaus pçc vîna íîmiskâ sastâva noteikt tâ kate-

goriju, paredzçt cilvçku viedokli par konkrçtu vînu un pareizi izvçlçties cenu. Vai tieðâm

tas, kâds vîns garðo pircçjiem visvairâk, ir izskaidrojams ar to íîmisko sastâvu? Dotai

problemâtikai tika pielietotas trîs metodes: LDA, CRT un NNET. Kodolu diskriminantu

analîze nevar tikt pielietota tik lielam parametru skaitam. LDA pielietoðanai ir nepie-

cieðams pârbaudît hipotçzi par grupu sadalîjumu atbilstîbu daudzdimensiju normâlajam

sadalîjumam un grupu kovariâciju matricu vienâdîbu. Normalitâte tika pârbaudîta, kon-

struçjot q − q grafikus (5.1. attçls) un veicot Box'M testu (p-vçrtîba 1.35 · 1035). Var

secinât, ka LDA pieòçmumi neizpildâs. Neskatoties uz to, LDA metode tiks pielietota

vîna klasificçðanas problemâtikai, jo iepriekðçjâs nodaïâs empîriski tika parâdîts, ka LDA
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5.4. tabula: LDA robeþu funkciju koeficienti.

Parametrs g1(V ) g2(V )

V 2 -0.403399781 0.8717930699

V 3 0.165254596 0.3053797325

V 4 -0.369075256 2.3458497486

V 5 0.154797889 -0.1463807654

V 6 -0.002163496 -0.0004627565

V 7 0.618052068 -0.0322128171

V 8 -1.661191235 -0.4919980543

V 9 -1.495818440 -1.6309537953

V 10 0.134092628 -0.3070875776

V 11 0.355055710 0.2532306865

V 12 -0.818036073 -1.5156344987

V 13 -1.157559376 0.0511839665

V 14 -0.002691206 0.0028529846

var dod labus rezultâtus pat gadîjumos, kad pieòçmumi nav spçkâ. Ja novçrtçt preci-

zitâti, izmantojot modelçðanas datus, LDA un NNET dod 100% precizitâti, bet CRT

98.13% precizitâti. Darbâ tika parâdîts, ka precizitâtes novçrtçjums no modelçðanas da-

tiem dod pârâk optimistiskus rezultâtus. Tâpçc precizitâtes novçrtçðanai tika pielietotas

trîs augstâk aprakstîtâs metodes: modelçðana un pârbaude, butstraps un krosvalidâci-

ja. Modelçðanas un pârbaudes precizitâtes novçrtçjums tika aprçíinâts, izmantojot 80%

datu modelçðanai un 20% pârbaudei. Procedûra tika atkârtota 1000 reizes. Vidçjais pre-

cizitâtes novçrtçjums, tâ dispersija un 5% un 95% empîriskâs kvantîles ir redzamas 5.1.

tabulâ. Butstrapu precizitâtes novçrtçjumam tika izmantota butstrapa izlase ar apjo-

mu 178. Procedûras atkârtojumu skaits ir 1000 reizes. Rezultâti ir attçloti 5.2. tabulâ.

Krosvalidâcijas precizitâtes novçrtçjums tika iegûts, atkârtojot 10 daïu krosvalidâcijas

procedûru 1000 reizes. Precizitâtes vidçjâs vçrtîbas novçrtçjums, empîriskâ dispersija un

kvantiles ir parâdîtas 5.3. tabulâ.

Visi precizitâtes novçrtçjumi dod lîdzîgus rezultâtus, atðíirîgs ir tas, ka butstraps dod

visplatâkos precizitâtes ticamîbas intervâlus, bet krosvalidâcija visðaurâkos. Visas trîs

metodes izvçlçjâs LDA kâ vislabâko klasifikatoru. Precizitâte tieðâm ir pârsteidzoði laba

- pie vispesimistiskâkâ varianta LDA dod 95% precizitâti. Izrâdîjâs, ka cilvçku gaume

attiecîbâ uz vînu tieðâm var tikt izskaidrota ar tâ íîmisko sastâvu. Telpu R13 var sadalît

apgabalos A, B un C ar divu diskriminantu hiperplakòu g1(V ) un g2(V ) palîdzîbu. Abu

funkciju koeficienti ir atrodami 5.4. tabulâ.
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6. Secinâjumi

Darbâ tika aplûkotas un teorçtiski pamatotas divas statistiskâs klasifikâcijas metodes -

lineâra un kodolu diskriminantu analîze, kâ arî divas datu izraces metodes - klasifikâcijas

koki un neironu tîkli. Lineârai diskriminantu analîzei tika parâdîts kâ tiek iegûtas dis-

kriminâcijas funkcijas un diskriminâcijas robeþas. Ar simulâciju palîdzîbu tika parâdîts,

ka metode strâdâ pietiekoði labi pat gadîjumos, kad lineârâs diskriminantu analîzes pie-

òçmumi par grupu kovariâciju matricu vienâdîbu un sadalîjumu atbilstîbu normâlajam

neizpildâs, bet klases ir atdalâmas ar hiperplakni.

Kodolu diskriminantu analîze dod iespçju konstruçt diskriminâcijas funkcijas bez pie-

òçmumiem par grupu sadalîjumiem, bet novçrtçjot tos ar kodolu gludinâðanu. Empîriski

tika novçrots, ka metode dod ïoti labus, salîdzinâjumâ ar lineâro diskriminantu analîzi,

rezultâtus, neatkarîgi no joslas platumu matricas novçrtçðanas metodes (darbâ apskatîtas

krosvalidâcijas un ievietoðanas metodes). Vienîgais klasifikatora trûkums ir tas, ka joslas

platumu matricas novçrtçðana ir ietilpîgs darba un laika process, tâpçc grûti realizçjams,

kad dimensiju skaits ir lielâks par seði. Ðî iemesla dçï metode nav guvusi plaðu atzinîbu

praksç.

Klasifikâcijas koki un neironu tîkli arî dod labus rezultâtus, tuvus kodolu diskriminantu

analîzei, pie daudz mazâka resursu patçriòa. Tâpçc datu izraces metodes var uzskatît par

statistisko metoþu nopietniem konkurentiem. Klasifikâcijas koku priekðrocîba ir viegla

interpretâcija un pârskatâmîba. Darbâ ir aprakstîti trîs klasifikâcijas robeþas meklçðanas

metodes, t.i. minimizçjot Gini indeksu, entropiju vai kross-entropiju. Tika apskatîta

un ilustrçta metode, ar kuras palîdzîbu var veiksmîgi cînîties ar klasifikatora pârmçrîgu

pielâgoðanos datiem - koku apgrieðana.

Jâatzîst, ka neskatoties uz klasifikâcijas koku priekðrocîbâm un plaðu atzinîbu medi-

cînâ un mârketingâ, neironu tîkli ir spçcîgâka metode, kura tiek veiksmîgi izmantota pie

liela dimensiju skaita un ir spçjîga atpazît sareþìîtas datu struktûras. Trûkums ir to sa-
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reþìîtâ interpretâcija un tas, ka parametru skaitam ir jâbût uzdotam iepriekð. Lai atrastu

optimâlo neironu skaitu, tika pielietota krosvalidâcija. Koeficientu samazinâðanas para-

metra ievieðana palîdzçja pat diskrçta sadalîjuma gadîjumâ panâkt augstu klasifikatora

precizitâti.

Metoþu empîriskai salîdzinâðanai tika konstruçti 5 pretpiemçri, ar kuru palîdzîbu var

novçrot klasifikatoru priekðrocîbas un trûkumus. LDA nedod labus rezultâtus, kad grupas

nav atdalâmas lineâri vai viena grupa atrodas otras grupas iekðâ. Kodolu diskriminantu

analîze varçtu bût atzîta par vislabâko klasifikâcijas uzdevuma risinâðanas paòçmienu,

ja bûtu spçjîga klasificçt novçrojumus ar lielu parametru skaitu. Klasifikâcijas koku trû-

kums ir jûtîgums pret datu nesabalansçtîbu. Bet neironu tîklu konverìence daþreiz ir

apgrûtinâta ar diskrçto vçrtîbu parametriem. Kopumâ var secinât, ka nevar izdalît kâdu

no metodçm kâ visstiprâko, lçmums par izmantojamo algoritmu ir jâpieòem, vadoties no

klasifikâcijas uzdevuma konteksta. Darbâ tika parâdîts, ka datu izraces metoþu precizi-

tâte ir vairâk atkarîga no izlases apjoma nekâ statistisko metoþu precizitâte. Ja pielieto

metodes reâliem datiem, atðíirîbas starp klasifikatoru veidiem nav tik krasas.

Darbâ tika izskatîti trîs klasifikatora precizitâtes novçrtçðanas metodes: modelçðanas

un pârbaudes, krosvalidâcija un butstraps. Tika izpçtîta modelçðanas un pârbaudes pre-

cizitâtes atkarîba no tâ, cik liela datu daïa tiek izmantota modeïa konstruçðanai, parâdîts,

kâdâ veidâ butstrapa precizitâte mainâs atkarîbâ no butstrapa izlases apjoma, kâ arî no-

vçrotas krosvalidâcijas precizitâtes izmaiòas, atkarîbâ no datu dalîðanas daïu skaita. Tika

empîriski parâdîts, ka visas metodes dod priekðroku vienam un tam paðam klasifikatoru

veidam, taèu precizitâtes novçrtçjumu empîriskâs dispersijas ir daþâdas. Krosvalidâcijas

novçrtçjuma dispersija ir ievçrojami mazâka par modelçðanas un pârbaudes un butstrapa

novçrtçjumu dispersijâm. Tâpçc krosvalidâcija varçtu bût pievilcîgâka precizitâtes tica-

mîbas intervâlu konstruçðanai. Tika parâdîts, ka precizitâtes novçrtçjums ir atkarîgs ne

tikai no novçrtçðanas metodes, bet arî no klasifikatora veida. Vistuvâkais îstâs precizitâtes

novçrtçjums ir novçrojams kodolu diskriminantu analîzei. Datu izraces klasifikatoru no-

vçrtçjumi izrâdîjâs vairâk nekâ statistiskie klasifikatori atkarîgi no tâ, kâda datu daïa tiek

izmantota modeïa konstruçðanai un kâda precizitâtes novçrtçðanai. Jo lielâka datu daïa ir

iesaistîta klasifikatora meklçðanai, jo tâ precizitâtes novçrtçjums ir lielâks. Neskatoties uz

to, precizitâtes novçrtçjumi visâm, izòemot klasifikâcijas kokus, metodçm ir zemâki par

îsto precizitâti. Klasifikâcijas koku precizitâte tiek novçrtçta pârâk optimistiski ar mode-
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lçðanas un pârbaudes metodi, kad pârbaudes datu apjoms ir pietiekoði maz. To paðu var

teikt par krosvalidâcijas metodi.

Statistisko un datu izraces klasifikatoru pçtîðana var turpinâties vairâkos virzienos.

Pirmkârt, ir interesanti, kâdas metodes bûtu visefektîvâkâs, lai konstruçtu klasifikatora

kopçjâs precizitâtes ticamîbas intervâlus. Otrâ uzmanîbas cienîga problemâtika ir klasi-

fikatoru apvienoðanas algoritmi - parametru telpa tiek sadalîta apgabalos, kuros katram

klasifikatoram ir savs svars, jo precîzâk klasifikators strâdâ konkrçtajâ apgabalâ, jo lie-

lâka bûs tâ ietekme lçmuma pieòemðanâ. Treðkârt, var tikt pçtîtas metodes trokðòaino

datu atdalîðanai. Diskriminâcijas robeþas tuvumâ, kur dati îsti nav atdalâmi, tie netiek

klasificçti vai tiek piekârtoti pie konkrçtas klases ar ïoti mazu varbûtîbu. Visbeidzot, lîdz

ðim nav îsti skaidrs, kâ korekti pielietot datu izraces metodes gadîjumâ, kad jâminimi-

zç ne tikai kïûda, bet arî zaudçjumi, îpaði, ja izmaksu funkcija nav konstante. Jebkurâ

gadîjumâ ðî tematika ir aktuâla un ar plaðâm pielietoðanas iespçjâm praksç.
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A Pielikumi

A1. Programma piemçru konstruçðanai

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)

matrica[,1]<-t(c(A[,1],B[,1]))

matrica[,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:length(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_lin[,3][A_lin[,1]+A_lin[,2]>=noise]<-"A"

A_lin[,3][A_lin[,1]+A_lin[,2]<noise]<-"B"

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

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

[unclass(A_lin$V3)],xlab="y",ylab="x")

A_kv<-as.data.frame(A, row.names = NULL)

A_kv[,3][(-0.8*(A_kv[,1]+A_kv[,2]-1)^2+2)>=noise]<-"A"

A_kv[,3][(-0.8*(A_kv[,1]+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_kub[,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

qqplot(qchisq(ppoints(n),df=p),d,

ylab="Mahalanobis D2")

abline(a=0,b=1)

A2. Programma simulâciju veikðanai

#############

#####LDA#####

#############

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.lda1.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)

matrica[,1]<-t(c(A[,1],B[,1]))

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

ct <- table(TEST[,3], predict(model.lda2, TEST[,1:2])$class)

A_test[i]<-prop.table(ct, 1)[1,1]

B_test[i]<-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,col=7,ylim=c(0.5,1))

#Plots

par(mfrow=c(1,1))

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

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

partimat(V3~.,data=A_kub,method="lda",xlim=c(-2,8),main="")

#############

#####CRT#####

#############

dati.tr1<- rpart(A_norm[,3] ~.,A_norm[,1:2],

control=rpart.control(minsplit=1))

dati.tr<-prune(dati.tr1, dati.tr1$
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cptable[which.min(dati.tr1$cptable[,"xerror"]),"CP"])

plot(dati.tr1);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)

matrica[,1]<-t(c(A[,1],B[,1]))

matrica[,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]<-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[i]<-prop.table(ct, 1)[2,2]

AB_test[i]<-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))

##########

###NNET###

##########

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

dati.nnet <- nnet(A_norm[iz1,1:2],target, size=3, rang = 0.1,

decay = 5e-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)

matrica[,1]<-t(c(A[,1],B[,1]))

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

pred<-c()

pred<-predict(dati.nnet, TEST[1:2])

ct<-table(TEST[,3],apply(pred,1,which.is.max))

A_test[i]<-prop.table(ct, 1)[1,1]

B_test[i]<-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]=="A",1],col=8,xlim=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],col=10,pch=22)

#########

###KDA###

#########

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

dati.kda.gr<-A_norm[,3]

Hpi1 <- 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 = Hpi1)

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)

matrica[,1]<-t(c(A[,1],B[,1]))

matrica[,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"
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TEST[,3][TEST[,3]=="2"]<-"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 = Hpi1)

ct<-table(TEST[,3], dati.kda$class)

A_test[i]<-prop.table(ct, 1)[1,1]

B_test[i]<-prop.table(ct, 1)[2,2]

AB_test[i]<-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)

#zimejums

## bivariate example

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

ir.gr <- dati.kda.gr

kda.fhat <- kda.kde(ir, ir.gr, Hs=Hpi1)

plot(kda.fhat, cont=0, partcol=4:6)

plot(kda.fhat,ir,ir.gr, drawlabels=FALSE, drawpoints=TRUE)

## univariate example

dia <- dati.kda[,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(dia[dia.gr=="A"],freq=F,breaks=20,col=2,xlim=c(min(dia),

max(dia)),ylim=c(0,1))

hist(dia[dia.gr=="B"],freq=F,add=TRUE,breaks=20,col=3)
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A3. Programma precizitâtes novçrtçðanai

######################

##### TRAIN TEST #####

######################

TTTLDA_A<-c();TTTLDA_B<-c();TTTLDA_ABC<-c()

simulacijas<-c(270,240,210,180,150)

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

{

e1.lda<-c();e2.lda<-c();e4.lda<-c()

e1.crt<-c();e2.crt<-c();e4.crt<-c()

e1.nnet<-c();e2.nnet<-c();e4.nnet<-c()

e1.kda<-c();e2.kda<-c();e4.kda<-c()

for (k in 1:1000)

{

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

train<-boot

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

###LDA

model.lda1 <- lda(A_kv[train,1:2],A_kv[train,3])

ct <- table(A_kv[test,3], predict(model.lda1, A_kv[test,1:2])$class)

e1.lda[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]

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

e4.lda[k]<-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.tr1, dati.tr1$cptable

[which.min(dati.tr1$cptable[,"xerror"]),"CP"])

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

e1.crt[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]

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

###NNET

dati.nnet <- nnet(A_kv[train,1:2],class.ind(A_kv[,3])[train,], size=3,

rang = 0.1, decay =1*10^{-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"])>0)

e1.nnet[k]<-prop.table(ct,1)["A","A"] else e1.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

Hpi1 <- 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 = Hpi1)

ct<-table(A_kv[test,3], dati.kda.class)

e1.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(e1.lda),

var(e1.lda),mean(e1.crt),var(e1.crt),

mean(e1.nnet),var(e1.nnet),mean(e1.kda),var(e1.kda))

TTTLDA_B[((i-1)*8+1):(8*i)]<-c(mean(e2.lda),

var(e1.lda),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.lda),

var(e4.lda),mean(e4.crt),var(e4.crt),

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

#####################

##### BOOTSTRAP #####

#####################

sim<-c(50,100,150,200,300)

rezultats_kv_boot<-c()

for (j in 1:length(sim))

{

e1.lda<-c();e2.lda<-c();e4.lda<-c()

e1.crt<-c();e2.crt<-c();e4.crt<-c()

e1.nnet<-c();e2.nnet<-c();e4.nnet<-c()

e1.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.lda1 <- lda(A_kv[train,1:2],A_kv[train,3])

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

predict(model.lda1, A_kv[test,1:2])$class)

e1.lda[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]

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

e4.lda[k]<-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.tr1, dati.tr1$

cptable[which.min(dati.tr1$cptable[,"xerror"]),"CP"])

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

predict(dati.tr,A_kv[test,1:2],type="class"))
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e1.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)))

###NNET

dati.nnet <- nnet(A_kv[train,1:2],class.ind(A_kv[,3])

[train,], size=3, rang = 0.1, decay =1*10^{-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"])>0) e1.nnet[k]

<-prop.table(ct,1)["A","A"] else e1.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

Hpi1 <- 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 = Hpi1)

ct<-table(A_kv[test,3], dati.kda.class)

e1.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)]<-c(

mean(e1.lda),var(e1.lda),mean(e1.crt),var(e1.crt),

mean(e1.nnet),var(e1.nnet),mean(e1.kda),var(e1.kda),

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

mean(e2.nnet),var(e2.nnet),mean(e2.kda),var(e2.kda),

mean(e4.lda),var(e4.lda),mean(e4.crt),var(e4.crt),
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mean(e4.nnet),var(e4.nnet),mean(e4.kda),var(e4.kda)

)

}

############################

##### CROSS-VALIDATION #####

############################

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)

{

e1.lda<-c();e2.lda<-c();e4.lda<-c()

e1.crt<-c();e2.crt<-c();e4.crt<-c();

e1.nnet<-c();e2.nnet<-c();e4.nnet<-c();

e1.kda<-c();e2.kda<-c();e4.kda<-c();

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

for (k in 1:sim[j])

{

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

###LDA

model.lda1 <- lda(A_kv[train,1:2],A_kv[train,3])

ct <- table(A_kv[-train,3], predict(model.lda1,

A_kv[-train,1:2])$class)

e1.lda[k]<-prop.table(ct,1)[1,1]

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

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

dati.tr1<- rpart(A_kv[train,3] ~.,A_kv[train,1:2],

control=rpart.control(minsplit=1))

dati.tr<-prune(dati.tr1, dati.tr1$

cptable[which.min(dati.tr1$cptable[,"xerror"]),"CP"])

ct <- table(A_kv[-train,3], predict

(dati.tr,A_kv[-train,1:2],type="class"))

e1.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)))

###NNET

dati.nnet <- nnet(A_kv[train,1:2],class.ind(A_kv[,3])

[train,], size=3, rang = 0.1, decay =1*10^{-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) e1.nnet[k]

<-prop.table(ct,1)["A","A"] else e1.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

Hpi1 <- 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 = Hpi1)

ct<-table(A_kv[-train,3], dati.kda.class)

e1.kda[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(e1.lda);LDA_B[i]<-

mean(e2.lda);LDA_ABC[i]<-mean(e4.lda);

CRT_A[i]<-mean(e1.crt);CRT_B[i]<-

mean(e2.crt);CRT_ABC[i]<-mean(e4.crt);

NNET_A[i]<-mean(e1.nnet);NNET_B[i]<-

mean(e2.nnet);NNET_ABC[i]<-mean(e4.nnet);

KDA_A[i]<-mean(e1.kda);KDA_B[i]<-

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

}

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