ANALYZA A KILASIFIKAGE

MU

[ | B RNDr. Eva Janou$ova

-

r** ~ “‘q'l'.ﬂs‘*'
gl . = =
i oY ) M ,
+ * x = =

* gk = ’;.; :_e

MIMISTERSTYD SEQLSTY OF Vedilivinl .;"
EVROPSKA UNIE N Er s etvyonucure | o Hrinn o

INVESTICE DO ROZVOIE VZDELAVANI




HEDNOCENINUSPESNOSHI

HKEASEIAGE ASROVNAN]
KIEASIEIKAT,ORU

IBA




Vstupni data

UvoD

Subjekt | Objem Objem Skutecnost
hipokampu komor | (spravna trida)
1 2 12 pacient
2 4 10 pacient
3 3 8 pacient
4 5 7 kontrola
) 3 9 kontrola
6 4 5 kontrola

Vysledek
klasifikace

pacient
pacient
kontrola
kontrola
pacient
kontrola

Jak dobra je klasifikacni metoda, kterou jsme pouzili?



HODNOCENI USPESNOSTI KLASIFIKACE

b

b

Matice zameén (konfusni matice, confusion matrix):

Skutecnost (spravna trida)

Pacienti (+) Kontroly (-)

Vysledek Pacienti (+) T -
klasifikace Kontroly (1) . .

TP (,true positive*) — kolik vysledkyd bylo skute¢né pozitivnich
(tzn. kolik pacientd bylo spravné diagnostikovano jako pacienti).

FP (.false positive®) — kolik vysledkl bylo fale$né pozitivnich

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

FN (.false negative*) — kolik vysledkl bylo fale$né negativnich
(tzn. kolik pacientl bylo chybné diagnostikovano jako zdravi).

TN (,,true negative“) — kolik vysledkl bylo skuteéné negativnich

(tzn. kolik zdravych lidi bylo spravné diagnostikovano jako zdravi).



HODNOCENI USPESNOSTI KLASIFIKACE

Skutecnost
(spravna trida)

Pacienti Kontroly

(+) )

Pacienti e
) TP FP TP+FP ——> Prediktivni

Vysledek  (+) hodnot
Klasifikace Kontroly oanota
FN TN |FN+TN pozitivniho

) A _

testu =

TP+FN FP+TN presnost

‘l' ‘l' (precision)
Senzi_ti_vi_ta Speci_fi_ci_ta TP / (TP+FP)
(sensitivity) (specificity)

TP / (TP+FN) TN/ (FP+TN)

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

A
A



PRIKLAD - KLASIFIKACE POMOCI LDA

Subjekt Skutec- Vysledek
nost LDA

Vysledek Skutecnost (spravna trida)

klasifikace Pacienti (+) Kontrolv (-

Pacienti (+) [P=2 FP=1

Kontroly (-) FN=1 TN=2

o 0N wWN P
X X X U T T
X T X X U T

Senzitivita: TP/(TP+FN)=2/(2+1)=0.67
Specificita: TN/(FP+TN)=2/(1+2)=0.67
Presnost: TP/(TP+FP)=2/(2+1)=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

FP+FN __ Neorror
TP+FP+FN+TN N

b ze statistického hlediska — odhad pravdépodobnosti
chyby: P; = Ne’”N’"O’” (vychazi z: N, ,,~Bi(N,Pg))

b chyba:

b za splnéni pfedpokladu, ze PN >5, (1—-P;)-N>5
a N > 30, |lze spocitat 95% interval spolehlivosti pro
chybu pomoci aproximace na normalni rozdéleni:

10 PR g e RER)
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INTERVALY SPOLEHLIVOSTI PRO

CELKOVOU SPRAVNOST
b celkova spravnost: TP+£§ I:I’Z —=1- Nexﬂor

NCOT' -
N (tedy Ncor~Bl(N’ PA))

b za splnéni pfedpokladu, ze B,-N >5, (1-P,) N >5
a N > 30, |lze spocitat 95% interval spolehlivosti pro

spravnost pomoci aproximace na normalni
rozdéleni:

b z toho plyne: P, =1— P, =




PRIKLAD - POKRACOVANI

Chyba: P, = (FP+FN)/(TP+FP+FN+TN) = 0.33

IS pro chybu: gP -1. 96x\/P(1 ) P +1. 96x\/P(1 )u
g N N

0,33 1'96)(\/0-33(16_ 0.33) () 33 +1'96XJ0'33(16_ 0.33)3

8 U

[0,0.71]

Spravnost: 7, = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN) = 0.67

IS pro éA —196\/P(1 )P+196x\/P{‘1N )u

spravnost: é H

é _ - u
é0.66—1.96x\/0'66(16 0'66),0.66+1.96x\/0'66(16 0'66)u
é i

[0.29,1.00]



4.

TRENOVACI A TESTOVACI DATA

resubstituce
nahodny vybér s opakovanim (bootstrap)
predikcni testovani externi validaci (hold-out)

krizova validace (cross validation)
g k-nasobna (k-fold)

g ,odloz-jeden-mimo* (leave-one-out, jackknife)



1. RESUBSTITUCE

&

b stejna trénovaci a testovaci mnozina

b vyhody:
+ jednoducha
+ rychla

b nevyhody:
- prilis optimistickeé vysledky
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2. NAHODNY VYBER S OPAKOVANIM
(BOOTSTRAP)

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

b pro rozumne velka data se vybere zhruba 63,2%
subjektu pro uéeni a 36,8% subjektu pro testovani

b trénovani a testovani se provede jen jednou

b vyhody:
+ velkda trénovaci sada
+ rychlé

b nevyhody:
- data se v trénovaci sadé opakuji
- vysledek vcelku zavisly na vybéru trénovacich dat



3. PREDIKCNI TESTOVANI EXTERNI

VALIDACI (HOLD-OUT)

b pouziti casti dat (vétsinou dvou tretin)
na trénovani a zbytku dat (tretiny) na
testovani

b vyhody:

+ nezavisla trénovaci a testovaci sada

b nevyhody:
- meéne dat pro trénovani i testovani

trénovaci
data

- vysledek velmi zavisly na vybéru trénovacich dat



3. PREDIKENI TESTOVANI EXTERNI
VALIDACI (HOLD-OUT) - MODIFIKACE 1

b pouziti casti dat (obvykle poloviny) [ ,
pro trénovani a zbytku (poloviny) |felovac
pro testovani a nasledné prehozeni
e s ’ o
testovaci a trénovaci sady - zpru- , ,
v r ’ (o) . - trenovaci
merovani 2 vysledku klasifikace data

b vyhody:
+ nezavisla trénovaci a testovaci sada

b nevyhody:
- vysledek stale hodné zavisly na vybéru
trenovacich dat (i kdyz trochu méné nez predtim)
- pFi malych souborech muzZe byt polovina dat pro

trenovani prilis malo




3. PREDIKCENI TESTOVANI EXTERNI
VALIDACI (HOLD-OUT) - MODIFIKACE 2

b r-krat nahodné rozdélime soubor na trénovaci a
testovaci data (vetsinou dveé tretiny pro trénovani a
tfetinu pro testovani) a r vysledku zprumérujeme
iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace r

data

b vyhody:

+ pomeérnée presny odhad uspésnosti klasifikace
b nevyhody:

- trénovaci i testovaci sady se prekryvaji

- Casoveé narocne




4. KRIZOVA VALIDACE
(CROSS VALIDATION, CV)

b pouzivan téz nazev pricna validace
b obecné: k-nasobnéa (k-fold) krizova validace

b specialni pripad: ,odloz-jeden-mimo* (leave-one-
out = jackknife) krizova validace
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4A. k-NASOBNA KRIZOVA VALIDACE
(k-FOLD CROSS VALIDATION)

b rozdeleni souboru na k c¢asti, 1 cast pouzita na tes-
tovani a zbylych k-1 ¢asti na trénovani - postup se
opakuje (vsechny casti 1x pouzity pro testovani)

iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace 5
" _ trenovani tréenovani trenovani trenovani
napr. trénovani _ trénovani trénovani trénovani

pro Y NP L Y
L tr?nov:iml, tl’?nOV?nI’ — trenovani tr?nOV?nI,
trenovani trenovani trenovani _ trenovani
trénovani trénovani trénovani trénovani _
b vyhody:
+ testovaci sady se neprekryvaji
+ pomerne presny odhad uspesnosti klasifikace

b nevyhody:
- trenovaci sady se prekryvaji
- Casoveé narocne
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4B. ,,ODLOZ-JEDEN-MIMO*“ KRIZOVA
VALIDACE

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

b pro k=N (tzn. v kazdé z N iteraci je jeden subjekt
pouZit na testovani a zbylych N-1 subjektd na
trénovani)

b plati vyhody a nevyhody zminéné u k-nasobné
krizové validace se tremi komentari:

aCasove nejnarocnejsi ze vsech moznych k
gvelmi vhodna pro malé soubory dat

aV nekterych clancich se uvadi, ze lehce
nadhodnocuje uspesnost — doporucuje se
10-nasobna krizova validace



Plv?iKLADv jv“OD[_OZ-JEDEN-MIMO”
KRIZOVA VALIDACE

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

2 | 2 | 2 2 2 2

3 3 | 3 | 3 3 3

4 4 4 4 4 4

5 5 5 5 | 5 | 5

6 6 6 6 6 | 6 |
Skutecnost: pacient pacient pacient kontrola kontrola kontrola
Vysl_e.dek ~ pacient kontrola kontrola kontrola pacient kontrola
klasifikace:

Vysledek Skutecnost | Senzitivita: 1/(1+2)=0.33
Klasifikace | pac. kont. | Specificita: 2/(1+2)=0.67
Presnost: 1/(1+1)=0.50
Spravnost: (1+2)/(1+1+2+2)=0.50
kontrola FN=2 TN=2| chypa: (1+2)/(1+1+2+2)=0.50

pacient P=1 FP=1




JE KLASIFIKACE LEPSI NEZ
NAHODNA KLASIFIKACE?

b permutacni testovani
b jednovybérovy binomicky test

© Institut biostatistiky a analyz



PERMUTACNI TESTOVANI

b r-krat nahodné prehazime identifikatory prislusnosti
do skupin u subjektd a provedeme klasifikaci (se
stejnym nastavenim jako pri pouziti originalnich
dat)

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

b pozn. pokud histogram z r celkovych

spravnosti ziskanych permutacemi
nelezi kolem 0.5, mame v algoritmu
zrejmeé nekde chybul! N
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JEDNOVYBEROVY BINOMICKY TEST

b testujeme, zda se liSi celkova spravnost (coz je
podil spravné zatfazenych subjektu) od spravnosti
ziskané nahodnou klasifikaci

b spravnost u nahodne klasifikace: P, = Ni/y, kde N;
je pocet subJektu nejpocetnéjsi skupiny

Pa—Py,
\/(PAo(l PAO))/N

b Pokud |z| >1.96, zamitame nulovou hypotézu o
shodnosti spravnosti nasi klasifikace a spravnosti
nahodné klasifikace

b z




PRIKLAD - JEDNOVYBEROVY
BINOMICKY TEST

b uvazujme napft. vysledek klasifikace pacientu a
kontrol pomoci LDA (pomoci resubstituce):

Py =067, N=6, P, ="i/y =

P4—Py, 0.67-0.5
\/(PAO(l Pa,))/N \/(o 5(1-0.5))/6

b Protoze |z| <1.96, nezamitame nulovou hypotézu o
shodnosti spravnosti nasi klasifikace a spravnosti
nahodné klasifikace (tzn. neprokazali jsme, ze by
nase klasifikace byla lepSi nez nahodna klasifikace)

b z = 0.83




SROVNANI USPESNOSTI KLASIFIKACE

&

b Srovnani 2 klasifikatory
b Srovnani 3 a vice klasifikatoru

© Institut biostatistiky a analyz
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SROVNANI 2 KLASIFIKATORU

Klasifikéator 1 Klasifikator 2 Colkern:

Spravn& (1)  Chybné (0) elkem:
Spravné (1) Niq Ny N1 + Nig + Ng1 + Nog = Ny
Chybn& (0) Ny, Ny,

2 _ (No = Nygl = 1)’

No1 + Nio
Pokud x* > 3.841, zamitame nulovou hypotézu H, o shodnosti
celkové spravnosti klasifikace pomoci dvou klasifikatoru

McNemaruv test:

Dvouvybeéerovy binomicky test:

. pP1 —p2 N1t + Nio | N1 + No
V(T =py/Ny P'TTN, 0 PPTTON,
Pokud |z| >1.96, zamitdme nulovou hypotézu H, o shodnosti

podilu spravné klasifikovanych subjektl dvou klasifikatord

Dvouvyb. binomicky test predpoklada nezavislost (tzn. ze kazdy
klasifikator byl testovan na jiném testovacim souboru) — radeéji
pouzivat McNemaruv test

p=2xpi+p)




SROVNANI 2 KLASIFIKATORU - PRIKLAD

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




SROVNANI 2 KLASIFIKATORU - PRIKLAD

LDA

9-nn

Matice 49
zamen: 8

84% spravnost

44 6
2 48
92% spravnost

Klasifikator 2: 9-nn
Spravné (1) Chybné (0)

Klasifikator 1:
ShOdle L DA
. 7 (0]
klasifikatoru: Spravng (1)
Chybné (0)

Ny, = 10 Ngo = 6

McNemardv test:

,  (J10=2]=1)* 49

- = —~ 4.0833
1042 12

ProtoZe x* > 3.841, zamitame H,.

Dvouvyb. binomicky test:

0.84 — 0.92
= ~ —1.7408

V(2 x 0.88 x 0.12)/(100)

Protoze |z| < 1.96, nezamitame H,.
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SROVNANI 3 A VICE KLASIFIKATORU

Testuje se, zda jsou statisticky vyznamné odliSné spravnosti
klasifikatord mérené na stejnych testovacich datech — tzn.

Hy: p, =p, = =p; , kde p; je spravnost L-tého klasifikatoru.
Poté je mozno srovnavat spravnosti klasifikatoru vzdy po dvou,
aby se zjistilo, které klasifikatory se od sebe lisi.

Cochraniiv Q test:

LY LG =T
LT — Y (L) Pokud Q. > x* (L — 1), zamitame H,.

Qc=(L—-1)

F-test:
MSA

VISAB Pokud F.4; > F(L —1,(L —1) % (N¢;g — 1)), zamitame H,,.

cal —

Looney doporucuje F-test, protoze je méne konzervativni.

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



SROVNANI 3 A VICE KLASIFIKATORU -

PRIKLAD

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

3 x (842 4922 4 922) — 2682

3 _9 ~ 3.7647
Cochranuv Q  Oc=2x == o T 276 x 1) ’

test:
ProtoZe Q; < x* (L — 1) =5.991, nezamitame H,.
g 02223 oo

F-test: @l = 0.0549

Protoze F.,; > F(2,198) = 3.09, zamitame H,.
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SHRNUTI

vypocet uspesnosti klasifikace (spravnosti, chyby, senzitivity,
specificity a presnosti) pomoci matice zameén

vypocet intervalu spolehlivosti pro spravnost a chybu

volba trénovaciho a testovaciho souboru:
resubstituce
nahodny vybér s opakovanim (bootstrap)
predikéni testovani externi validaci (hold-out)
krizova validace (cross validation): k-nasobna, ,,odloz-jeden-mimo*

srovnani uspesnosti klasifikace s nahodnou klasifikaci
permutacni testovani
jednovybérovy binomicky test

srovnani Uspésnosti klasifikace 2 klasifikatoru:
McNemaruv test
dvouvybérovy binomicky test

srovnani Uspésnosti klasifikace 3 a vice klasifikatoru:
Cochranlv Q test
F-test
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