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Klasifikace pomoci hranic —
metoda podpurnych vektoru
(SVM)



Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

» klasifikace pomoci diskriminacnich funkci:
— diskriminacni funkce ur€uji miru prislusnosti
k dané klasifikacni tride
— pro danou tridu ma dana diskriminacni
funkce nejvyssi hodnotu

» klasifikace pomoci min. vzdalenosti od etalonu klasif. t¥id:

X
— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifika¢ni tfidy . ° Oo o,
+U".,O
— pocet etalonu klasif. tridy rizny — od jednoho vzorku ° °;‘§A N
(napf. centroidu) po Uplny vycéet vSech objekttu dané AN D,
tridy (napr. u klasif. pomoci metody primérné vazby)
X1
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: | o,
? e
— stanoveni hranic (hrani¢nich ploch) oddélujicich ; 2 ° 8
el vt s AN
klasifikaéni tfidy REEA 2
Xy

Ly
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Motivace

2-rozmeérny prostor 3-rozmeérny prostor
X, X3 o
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Hranice je nadplocha o rozmeéru o jedna mensi nez je rozmér prostoru

* ve 2-rozmérném prostoru je hranici krivka (v linearnim pripadé primka)
* v 3-rozmérném prostoru plocha (v linearnim pripadé rovina)

Hranice je tedy déna rovnici: h(x) = w/x+wy, =0
Vypocet hranice riznymi metodami (napr. Fisherova LDA, SVM apod. — viz dale)

Janou$ova, Dusek: Pokro¢ilé metody analyzy dat v neurovédach fB.E lw 6



Fisherova linearni diskriminace (FLDA)

* pouziti pro linearni klasifikaci

e princip: transformace do jednorozmérného prostoru tak, aby se tridy od
sebe maximalné oddélily (maximalizace vzdalenosti skupin a minimalizace
variability uvnitr skupin

pacienti
kontroly
centroid pacientu

+ +[> O

centroid kontrol

projekce 2

projekce 1

* predpoklad: vicerozmeérné normalni rozdéleni u jednotlivych skupin
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Metoda podpurnych vektoru (SVM)

Princip: ProlozZeni klasifikacni hranice (nadroviny) tak, aby byla v co nejvétsi
vzdalenosti od subjektt z obou trid.

X, |

Varianty SVM (support vectore machine) metody:

* Linedrni SVM — oproti LDA nevyZaduje normalitu dat.

* Nelinearni SVM — vyuziti jader (napr. polynomialni nebo radidlni bazova
funkce) k transformaci do prostoru, kde je mozné subjekty oddélit linearné.
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Nelinearni SVM

e zobrazime pUlvodni p-rozmérny obrazovy prostor nelinearni transformaci
do nového m-rozmeérného prostoru tak, aby v novém prostoru byly
klasifikacni tfidy linearné separabilni
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Nelinearni SVM — ukazka 2
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dvourozmeérny prostor s
oddélovaci hranici ve tvaru
X2 + X251

tataz situace zobrazena do
trojrozmérneého prostoru
(X412, X2, \2X;%,) — kruhova
hranice se stane linearni
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Nelinearni SVM — ukazka 3
@
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Linearni SVM

X5

O pacienti
/\ kontroly

Xq

* Prolozeni klasifikacni hranice (nadroviny) tak, aby byla v co nejvétsi
vzdalenosti od subjektl z obou tfid - tzn. aby byl okolo hranice co
nejSirsi pruh bez bodu

 Na popis hranice (nadroviny) staci pouze nejblizsi body, kterych je
obvykle mélo a nazyvaji se podputirné vektory (support vectors)
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Linearni SVM — linearné separabilni tfidy

Pro vSechny body z trénovaci mnoziny plati:
wix+wy =1 proviechnaxzwp,
wix+w, < —1 provéechnaxz wy,

* coz mlUzeme strucnéji zapsat jako
(Sxk(wak + WO) > 1,pro k=1, ..., N,

* kde dy, =1 proxy ze tfidy wp a dy, =-1 pro X ze tfidy wy

* hledame takové hodnoty w a wy, aby byla celkova Sifka tolerancniho pasma

1 1 2 oy
= CO nejvétsi
Iwll — liwll [lwll
, 2 . . .. lwl|
* hledat maximum funkce mje to stejné, jako hledat minimum funkce - a

toto minimum se nezmeéni, kdyz kladnou hodnotu v Citateli umocnime na
druhou (coZz nam zjednodusi vypocty), takze dostavame nasleduijici
kriterialni funkci, jejiz hodnotu se snazime minimalizovat:

[lw||? - fe$eni pomoci metody
J(W, wy) = -
» o 2 Lagrangeova soucinitele

A W



Linearni SVM — linearné neseparabilni tridy

zavedeme relaxacni proménné
¢ = 0 vyjadfujici, jak moc
kazdy bod porusuje podminku
8, (WTXy +wp) =1

3 situace:

1. obraz lezi vné pasma a je
spravneé klasifikovan: &, = 0

2. obraz lezi uvnitf pasma a je
spravné klasifikovan (body s
Ctverecky): 0 < &, <1

3. obraz lezi na opacné strané
hranice a je chybné

klasifikovan (body s kolecky):
$e > 1

podminky jsou pak ve tvaru:
S, (WTX +wp) =1 - ¢,

\5k=0
, '.'./\0<6ks1
P Sk >1
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Linearni SVM — linearné neseparabilni tridy

kdyz chceme najit hranici poskytujici co nejrobustnéjsi klasifikaci, musime
se snatzit:
— maximalizovat Sirku toleranc¢niho pasma

— minimalizovat pocet subjektll z trénovaci mnoziny, které lezi v tolerancnim
pasmu nebo jsou dokonce Spatné klasifikovany (tj. téch, pro které &, > 0)

* to muUZeme wvyjadrit jako  minimalizaci  kriteridalni  funkce:

2

5 N
J(w, wy,§) = Iw +C z Sk
k=1

e kde C vyjadruje pomér vlivu obou clenu kriterialni funkce:

— pro nizké hodnoty C bude tolerancni pasmo Sirsi a pocet trénovanich subjekt(
v toleranénim pdsmu a pocet chybné klasifikovanych trénovacich subjekt(
bude vyssi

— pro vysoké hodnoty C bude tolerancni pasmo uzsi, ale pocet trénovanich
subjektl v toleranénim pasmu a pocet chybné klasifikovanych trénovacich
subjekt bude nizsi

* reSime opét pomoci metody Lagrangeova soucinitele
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Priklad

Priklad: Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor

2 12 5 7
(v.cm3) u 3 pacientu se schizofrenii a 3 kontrol: X, = |4 10|, Xyz= 1|3 9].
3 8 4 5

UrcCete, zda testovaci subjekt x, = [3,5 9] patfi do skupiny pacientl Ci
kontrolnich subjektd pomoci metody podpurnych vektord.

13 |
s 12| ¢ e pacienti
_g 1M e kontroly
< 10| [ e testovaci subjekt
O
T 9 o o
2 ,
N 8 )
€ 7 °
S 6
o]
o &5 o
44 2 3 4 5 6

Objem hipokampu



Priklad — srovnani vysledkiproC=1aC€ = 10

objermn kornor

19c 0 O pacienti
QO kantraly
% testovacl subjekt
1k délici pfirnka
""""" hranice toleranéniha pasma
* pacienti - podplmy vektor s £=0
10r ~® % Lontroly - podplmy vektor s £=0
® pacienti - podplmy vekior s & = 0
* kontroly - podpdmy vekt =0
9l . ontroly - podpdmy vektor s &
8_
7t e
B
5 1 1 1 ity 1 |
2 25 £ 4 45 ]

ahbjem hipokampu

ohjem kormor

C

= 10:

r G 0 pacienti
G kaontraly
# testovac subjekt
i délicl pfimka
-------- hranice taleranéniho pastma
| *+ pacienti - podplrmy vektor s & =10
*+ kontroly - podplrny vektor s £=10
* kontroly - podpliny vektor s & = 0
- ® E
- @
- ®
l l l ! e l I
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abjerm hipokampu




Dalsi metody klasifikace



Klasifikacni (rozhodovaci) stromy a lesy

Princip: Postupné rozdélovani datasetu do skupin podle hodnot jednotlivych

promeénnych.

CZmenéeny hipokampus)

Ano

Ne

C Zvétsené komory ) C ZmensSena amygdala )

Ano

Pacient

Ne

Kontrola

Ano

Pacient

Ne

Kontrola

Klasifikacni lesy — pouziti vice klasifikacnich stromu ke klasifikaci.



Neuronoveé site

Princip: Postupné uceni neuronové sité (tzn. postupné nastavovani vah u
jednotlivych neuron), aby byla chyba klasifikace trénovaci mnoziny

minimalni. Umoznuje nelinearni klasifikaci.

Vstupni 1. skryta 2. skryta Nelinearni klasifikace
vrstva vrstva vrstva
F )
I
/
Vy'lstupnl' {:} ' H
vrstva © | N il
. e | N
S o ! .
\ . T
L N —-"".}-H: Ir {:}
~ 1
~ O o
mE-
. JI Hht.
i M
I "
I .
Vv é (=] ' 4 r Vé v h—
Vice typu neuronovych siti — napfr.:
* Vicevrstvé neuronové sité typu perceptron W pacientl
<> kontroly

* RBF (Radial Basis Function) sité
* LVQ (Learing Vector Quantization) sité



Strukturalni (syntakticke) klasifikatory

Princip: Vstupni data popsana relacnimi strukturami.

—_ \I -r' -\'\"
\ | S, | ! By FTIVIA O
e o PRIMITIVA &
= \-.. () = KoledKko
f ra \1 " i, \ LN | N e P N P
| | Uy A .
| &L E ) (B) ~ BRAMBOR/
\ I ™ { 3
L) | A f
\ "\,__J J N
% i i ;
. . o
et RELACE ° i - )
~ g
= Pl ™ . AN s
y \ "y 3
/ e T
i Y\ colfEhd ;
i \ , Lo
l’/ 4 v\ (R — L& K 3
| //r : p o ‘ .Y
-
‘\// h () - L
| g SR o | -
| |
1
.'\
X /
i Iy
s ll e | -
’ / | LY
- "\__
|'; \
\ ]
X
TN i .
— -

Lze vytvorit i kombinované klasifikatory — jednotliva primitiva doplnéna
priznakovym popisem.
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Poznamka

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

nejvhodnéjsi pro dana data.

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

klasifikaCni metody.

’ﬁ MU ;_‘\,.‘,,"%
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Hodnoceni uspésnosti klasifikace
a srovnani klasifikatoru

i6a ‘W



Hodnoceni uspéesnosti klasifikace - dvod

Vstupni data Vysledek
- klasifikace
Skutecnost
: voxel voxel voxel L
Subjekt (spravna
1 2 3 us
trida)
1 pacient pacient
2 pacient pacient
3 pacient kontrola
4 kontrola kontrola
5 kontrola pacient
6 kontrola kontrola

Jak dobra je klasifikacni metoda, kterou jsme pouzili?

Janousova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach
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Hodnoceni uspésnosti klasifikace

Matice zameén (konfusni matice, confusion matrix):

Skutecnost (spravna trida)

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

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

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

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

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



Hodnoceni uspéesnosti klasifikace

Skutecnost
(spravna trida)
Pacienti Kontroly

(+) (-)

’ Pacienti P £p
Vysledek  (+)

klasifikace
:(;):ntroly EN N

TP+FN FP+TN

| |

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

Celkova spravnost (accuracy): (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)
Chyba (error): (FP+FN)/(TP+FP+FN+TN)
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Priklad — klasifikace pomoci FLDA

Subjekt Skutec- Vysledek
nost LDA
1 P Vysledek Skutecnost (spravna trida)
2 P Klasifikace Pacienti (+) Kontroly (-)
3 P K Pacienti (+) FP=1
4 K K Kontroly (-) FN=1 TN=2
5 K P
6 K K

Senzitivita: TP/(TP+FN)=2/(2+1)=0,67
Specificita: TN/(FP+TN)=2/(1+2)=0,67
Spravnost: (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)=(2+2)/(2+1+1+2)=0,67
Chyba: (FP+FN)/(TP+FP+FN+TN)=(1+1)/(2+1+1+2)=0,33
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Intervaly spolehlivosti pro chybu

° Ch ba. FP+FN — Nerror
YO8 P FPYFN+TN N
e : Y : ~ N
* ze statistického hlediska — odhad pravdépodobnosti chyby: P = —elrv’"‘”’

(vychazi z: Npyprorr-~Bi(N, Py ))

 za splnéni predpokladd, e Pz - N > 5, (1 —PE)-N >5a N > 30, lze
spocCitat 95% interval spolehlivosti pro chybu pomoci aproximace na
normalni rozdéleni:

’ﬁ MU ;_‘\,.‘,,"%
ia ‘W



Intervaly spolehlivosti pro celkovou spravnost

TP+TN 1 _ Nerror

e celkova spravnost: =
TP+FP+FN+TN N

« ztohoplyne: Py =1—-P; = NIC\;’T (tedy N,,~Bi(N, P,))

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

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

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

Chyba:  (FP+FN)/(TP+FP+FN+TN) =0,33
IS pro chybu: {f)E_l,96.\/PE(lNP ) . P, +1,96- \/P (1]\_]PE):|

{0933 _1.96. ¢0,33(16— 0,33);0,33 +1.96. JO,%O; 0,33)}

10;0,71]

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

IS pro spravnost: {}314_1,96.\/P (1 P)P 11,96 \/13 (I—ISA)}
N N

[0,66 ~1,96- J 0’66(16_ 0:66) 4 66+1,96.- J 0»66(16— 0»66)}

[0,29;1,00]

"‘; MU ;_‘n-‘,,"%
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Trénovaci a testovaci data

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

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

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



1. resubstituce

* stejna trénovaci a testovaci mnozina
e vyhody:
+ jednoduché

+ rychlé

* nevyhody:
- prilis optimistické vysledky!!!
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2. nahodny vybér s opakovanim (bootstrap)

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

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

* trénovani a testovani se provede jen jednou

e vyhody:
+ velka trénovaci sada
+ rychlé

* nevyhody:

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

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



3. predikcni testovani externi validaci (hold-out)

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

e vyhody:
+ nezavisla trénovaci a testovaci sada

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

data

trénovaci

testovaci
data

e
IBA lw



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

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

testovaci

data

vyhody:
+ nezavisla trénovaci a testovaci sada

nevyhody:

testovaci

data

trénovaci
data

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

nez predtim)

e
IBA lw



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

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

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

data
+ pomeérneé presny odhad uspésnosti klasifikace

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

o
IBA lw



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

* pouzivan téz nazev pricna validace

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

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

iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace 5

testovani trénovani trénovani trénovani trénovani

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

trénovani trénovani trénovani trénovani testovani

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

* nevyhody:
- ¢asoveé naroché

w
IBA lw



,odloz-jeden-mimo“ krizova validace

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

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

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

- velmi vhodna pro malé soubory dat

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

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

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

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

2 2 2 2 2

3 3 3 3 3

4 4 4 4 4

5 5 5 5 5

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




Upozornéni !!!

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

Trénovaci fdze

X(Nxn

=0

Y (Nxm) Z (N

o
—

ooooog)|

LDA

‘t"lj_,r_]_] {n']'i' %1 |

Vo (1 x mi)

Testovaci faze

(1 xmn

Testovaci obhraz
rozlozeny do vektoru

(1 xm) (1x1)
I

Vyhrane priznaky Klasifikacni
pomoci PCA skore
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Je klasifikace lepsi nez nahodna klasifikace?

e permutacni testovani
e jednovybérovy binomicky test

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Permutacni testovani

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

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

e pozn. pokud histogram z r celkovych spravnosti ziskanych permutacemi
nelezi kolem 0,5, mame v algoritmu zfejmeé nékde chybu!
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Jednovybérovy binomicky test

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

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

((Pag(1=Pag))/n

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

° 7 =
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Priklad — jednovybérovy binomicky test

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

=J(PAO(1—PAO))/N=J(0,5(1—0,5))/6

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

* Z

= 0,83
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Srovnani uspeésnosti klasifikace

* Srovnani 2 klasifikatoru
* Srovnani 3 a vice klasifikatoru
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Srovnani 2 klasifikatoru

o Klasifikator 2
Klasifikator 1 Spravné (1) Chybné (0) Celkem:
Spravné (1) Ni4 Nio Ni; + Nig + Nog + Noo = Ny
Chybné (0) Ny1 Nyo

2 Noa — N — ] 2
McNemaridv test: _ No =Nl = 1)
No1 + Nio

Pokud x* > 3,841, zamitdme nulovou hypotézu H, o shodnosti celkové
spravnosti klasifikace pomoci dvou klasifikator(

Dvouvybérovy binomicky test:

. pP1 —p2 N1t + Nio | N1 + No
Ve =py/iNy P'T TN, 0 PPTTON,
Pokud |z| >1,96, zamitame nulovou hypotézu H, o shodnosti podilu spravné

klasifikovanych subjektt dvou klasifikatort

p=xpi+p2)

Dvouvyb. binomicky test predpoklada nezavislost (tzn. ze kazdy klasifikator byl testovan
na jiném testovacim souboru) = radéji pouzivat McNemaruv test
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Priklad — srovnani 2 klasifikatoru

Linearni diskriminacni Metoda 9 nejblizSich
analyza (LDA) sousedu (9-nn)
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Priklad — srovnani 2 klasifikatoru

LDA 9-nn
Matice 42 8 44 6
zamen: 8 42 2 48
84% spravnost 92% spravnost
Klasifikator 1: Klasifikator 2: 9-nn
Shody u |ipa Spravné (1) Chybné (0)
klasifikatoru: [ <ne ) N,, = 82 Nyg = 2
Chybné (O) N01 - 10 NOO - 6
McNemartv test: Dvouvyb. binomicky test:
— 2 — 1P 4c¢ 0.84 — 0.92
3:{“[} =D :4)%4.0833 z= ~ —1.7408
10+ 2 12 V(2 x 0.88 x 0.12)/(100)
ProtoZe x* > 3,841, zamitdme H,,. Protoze |z| < 1,96, nezamitdme H,,.
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Srovnani 3 a vice klasifikatoru

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

Cochraniiv Q test:
LY, G -T

=(L—1 : o
Qc =/ }LT — SV (L) Pokud Q¢ > x* (L — 1), zamitdme H,,.
F-test:
L MA Pokud F,q; > F(L — 1, (L — 1) X (N, — 1)), zamitame H,,
MSAB

Looney doporucuje F-test, protoze je méné konzervativni.

S. W. Looney. A statistical technique for comparing the accuracies of several classifiers.
Pattern Recognition Letters, 8:5-9, 1988. —
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Priklad — srovnani 3 a vice klasifikatoru

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

3 x (842 4922 + 92%) — 2687

3 _9 ~ 37647
Cochranuv Q Qe =2 X3 = T i 6x 1) ’

test:
ProtoZe Q; < x* (L — 1) = 5,991, nezamitéme H,,.
0.2223 1.0492
= . Fea = ~ a.l-
F-test ' 0.0549

Protoze F,.,; > F(2;198) = 3,09, zamitdme H,,
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Shrnuti

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

Priprava vyukovych materialt predmétu
,DSANO2 Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach”

byla financné podporovana prostredky projektu FRMU
¢. MUNI/FR/0260/2014 , Pokrocilé metody analyzy dat

v neurovédach jako novy predmét na LF MU“
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