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Etapy przetwarzania i analizy danych

Wybér metod statystycznych i uczenia sie maszyn uzywanych na etapie analizy
danych jest scisle uzalezniony od celu badan. Stosowane tutaj techniki mozna | | Wiedza biologiczna
w ogoblnosci podzieli¢ na dziatajace z nadzorem lub nienadzorowane. )

Metody dziatajace bez nadzoru stosuje sie do wykrywania zaleznosci pomiedzy
probkami i/lub cechami jedynie w oparciu o dane, bez uzywania dodatkowych
informacji (w tym tez nie uwzgledniajac przynaleznosci badanych obiektéw do
zadanych z gory klas). Do metod nienadzorowanych zaliczaja sie m. in.:

« klasteryzacja;
« techniki redukcji wymiarowosci.

Metody nadzorowane korzystaja z danych i dodatkowej wiedzy, dotyczacej np.
oczekiwanych wartosci na wyjsciu lub sposobu przypisania probek do znanych
klas. Przyktadami zagadnien, w ktorych uzywa sie takich metod sa:

-+ klasyfikacja;
@ selekcja cech réznicujacych grupy prébek.
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Klasyfikacja: przedstawienie problemu

W P-wymiarowej przestrzeni cech y (dla danych z mikromacierzy y c it*) wystepuja
wektory reprezentujace obiekty nalezace do K roztgcznych klas (grup, populacji) w-.
Klasom w« przypisane sg etykiety liczbowe ze zbioru Y={1,2, ..., K}.

Kazdy z obiektow opisywany jest przez P-wymiarowy wektory cech x € y oraz
zmienng y € Y, reprezentujgca przynaleznos¢ obiektu do jednej z klas.

e +,+++ 4 ] _
Sy ! ! ’ v o ’ L * X. y_ ?
0 2 4 B ] 1

Zadanie klasyfikacji polega na przypisaniu nowo zaobserwowanego obiektu do
jednej z goéry ustalonych klas. Przypisanie to obywa si¢ w oparciu o wartosci
wektora cech opisujgcego klasyfikowany obiekt. Innymi stowy, klasyfikacje mozna
przedstawié jako predykcje etykiety klasy na podstawie wektora cech.



Klasyfikacja: przedstawienie problemu

Klasyfikator (reguta klasyfikacyjna) jest to funkcja d (x), okreslona na przestrzeni
cech y, o wartosciach w zbiorze etykiet klas Y-

d(x): x=>Y=[1,2,....K]

ktéra nowo zaobserwowanemu wektorowi cech x przypisuje etykiete y:

y=d(x)

G

Granica decyzyjna klasyfikatora
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Oczekuje sie przy tym, ze dokonana przez klasyfikator predykcja bedzie mozliwie
doktadna. Poszukuje sie wiec funkcji d (x), ktéra minimalizuje prawdopodobienstwo
bledu ¢(d), polegajacego na przypisaniu etykiety y = k, podczas gdy w rzeczywistosci
wektor cech x nie nalezy do k-tej klasy.
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Klasyfikacja moze by¢ przedstawiona jako zagadnienie z zakresu statystycznej teorii
decyzji. W takim podejsciu kazda z K klas opisywana jest przez:

"prawdopodobienstwo klasy P(Y=k)=m, okreslajace prawdopodobienstwo obserwacji
obiektow pochodzacych z k-tej klasy (z: + w2 + ... + ix=1);

"rozktad prawdopodobienstwa wektoréw cech klasy fiX=x|Y=k)=/fi(x): P-wymiarowa
funkcja gestosci prawdopodobienstwa wektoréw cech obiektéw z klasy «.
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Wielkosci te okresla si¢ jako a priori, gdyz sa danymi z gory witasciwosciami klas.
Tym samym, sg one niezalezne od aktualnie klasyfikowanego wektora x (sg takie
same przed i po obserwacji tego wektora).



Klasyfikacja: optymalny klasyfikator Bayesa

Klasyfikacja odbywa w oparciu o prawdopodobiernstwo, ze wektor cech x nalezy do
k-tej klasy P(Y=k| X=x)=P(k|x). Nazywamy je a posteriori, gdyz jest zalezne od wektora
poddawanego klasyfikacji i moze by¢ okreslone dopiero po obserwacji tego wektora.
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Prawdopodobienstwo a posteriori powiazane jest z prawdopodobienstwami a priori
poprzez regute Bayesa:

Ply=kf(X=x|Y=k] _ m,fi(x)

K

M PlY=i|f(X=x|Y =i ; 7, f.(x)

PY=k|X=x|=P|k|x|=

i=1



Klasyfikacja: optymalny klasyfikator B

Gdy dla kazdej z K klas znane sg prawdopodobienstwa a priori n«=P(Y=k) oraz
warunkowe rozktady a priori fi(x)=f(x|Y=k) optymalnym rozwigzaniem problemu
klasyfikacji jest przypisanie wektora cech x do klasy, dla ktérej obserwujemy
najwieksza wartos¢ prawdopodobienstwa a posteriori P(Y=k|x), wyznaczonego
bezposrednio z reguty Bayesa.

Klasyfikatorem Bayesa nazywamy klasyfikator ds(x) o regule decyzyjnej w postaci:

dB(x):argmaX P(k|x):argmax Kﬂkfk<x)
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gdzie argmax ( 4) oznacza taka wartosé k, ktore maksymalizuje wyrazenie A.
k

Wystepujaca w mianowniku regulty Bayesa suma ma jednakowa wartos¢ dla kazdej
klasy, stad tez reguta decyzyjna klasyfikatora Bayesa sprowadza si¢ do wyrazenia:

dB(x):argmaxnkfk(x)



Klasyfikacja: klasyfikatory rzeczywiste i ucZeniers eNsou NIkt ZAsyEyil

Klasyfikator Bayesa dz jest optymalny: jego biad e(ds) jest zawsze nie wigkszy od
bledu ¢(d) jakiegokolwiek innego klasyfikatora d.

W rzeczywistosci jednak, niezwykle rzadko mozliwe jest skonstruowanie idealnego
klasyfikatora bayesowskiego, co ma dwie podstawowe przyczyny:

"zwykle nie dysponujemy petna wiedzg o wszystkich obiektach wchodzacych w
sktad badanych K klasach, a jedynie zbiorem K préb losowych o liczebnosciach
N1, ..., Nk pobranych z poszczegdlnych klas;

"najczesciej nie znamy rozktadéw prawdopodobienstwa wektorow cech w klasach
fi(x)=f(x | Y=k) oraz rzeczywistych prawdopodobienstw wystepowania klas z=P(Y=k).



Klasyfikacja: klasyfikatory rzeczywiste i ucZeniers eNsou NIkt ZAsyEyil

W praktyce zwykle konieczne jest przedstawienie klasyfikacji jako problemu uczenia
sie pod nadzorem (na przyktadach, z nauczycielem, supervised learnig), ktoérego
celem jest skonstruowanie klasyfikatora w oparciu o nabyta wczesniej wiedze o
badanych populacjach.

Wiedza o badanych klasach ma posta¢ zbioru uczacego (préby uczacej), ztozonego z
N wektoréw cech o znanej przynaleznosci do klas. Elementami zbioru uczacego L~
sg wiec przyktady, bedace parami losowymi (x«, yx), w ktérych x« jest i-tym wektorem
cech z k-tej klasy, a y« jest etykieta 4-tej klasy:
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Klasyfikacja: klasyfikatory rzeczywiste i ucZeniers eNsou NIkt ZAsyEyil

Przy zalozeniu, ze zbidor uczacy jest reprezentatywny dla populacji (tzn. rozkiady
wystepujacych w nim wektoréow cech sg w przyblizeniu takie, jak rozktady w catej
populacji) mozliwe jest zbudowanie na jego podstawie rzeczywistego klasyfikatora:

A

d(x)=d(x|Ly): x=Y=[1,2,...K]

ktorego wynik y=d(x|Ly) bedzie zmienna losowa zalezna od losowej préby uczace;j,
o wartosci bedacej przyblizeniem predykcji jakiej dokonatby dla wektora cech x
klasyfikator idealny. Celem jest wiec zbudowanie klasyfikatora rzeczywistego o
btedzie mozliwie bliskim poziomowi btedu e(dz) optymalnego klasyfikatora Bayesa.
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Klasyfikacja: klasyfikatory rzeczywiste i ucZeniers eNsou NIkt ZAsyEyil

Klasyfikatory rzeczywiste — tak jak idealny klasyfikator Bayesa — maksymalizuja
prawdopodobienstwo P(k|x), ktére jednak musi by¢ estymowane na podstawie préby
uczacej. Reguta decyzyjna klasyfikatora rzeczywistego ma wigec postac:

cAl(x):argmax P(k|x)=argmax Jfkfk(x)
k k
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Klasyfikacja: klasyfikatory rzeczywiste i ucZeniers eNsou NIkt ZAsyEyil

Mozna wyrézni¢ dwa podstawowe podejscia do problemu budowania klasyfikatoréw
rzeczywistych zgodnych z powyzsza reguta:

"Posrednia estymacja f’(k |x) poprzez estymacje z proby uczacej rozktadow ./ e(x)
(najczesciej przez zatozenie z gory pewnej ich postaci) i prawdopodobieistw 7
(jako czestosci wystepowanla w probie uczacej obserwacji z poszczegoinych klas).
Przy danych 7,(x)i 7, estymata P (k|x)obliczana jest z reguly Bayesa.

Przykiadami tego podejscia sa gaussowski klasyfikator Bayesa i jego uproszczone
wersje: liniowa analiza dyskryminacyjna, naiwny gaussowski klasyfikator Bayesa
oraz klasyfikatory minimalnej odlegtosci.

"Bezposrednia estymacja f’(klx) w oparciu o probe uczaca, bez zakladania postaci
rozkltadéw prawdopodobienstwa cech w klasach.

Tutaj przyktadami moga by¢: metoda K-najblizszych sgsiadéw oraz klasyfikatory
wykorzystujace drzewa decyzyjne, sieci neuronowe i metode wektoréw nosnych.



Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 8: gaussowskie klasyfikatory Bayesa




Klasyfikacja: gaussowskie klasyfikatory,

Najprostszym sposobem estymacji warunkowego rozkiadu a priori f ((x) k-tej klasy
jest przyjecie zatlozen co od postaci jego funkcji gestosci prawdopodobienstwa.

Przykltadowo, mozna przyjaé, ze w kazdej z klas f (x) jest zgodny z funkcja gestosci
prawdopodobienstwa P-wymiarowego rozktadu normalnego N(u«, Xx):

1 1 _
(ZJI)P/2|Z'k|1/2 eXp _5<x_auk)T2k 1<x_1uk)

fk(x;nuk’ Zk):

gdzie u. jest wektorem wartosci srednich w 4-tej klasie, 2 jest macierzg kowariancji
cech w k-tej klasie, a |2i| oznacza wyznacznik tej macierzy.
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Klasyfikacja: gaussowskie klasyfikato

Nieznane parametry u« i Zr rozktadéw normalnych w klasach zastepowane sa
poprzez ich estymatory wyznaczane z préby uczacej, przy czym dla ki-tej klasy
uwzgledniane s3 jedynie te wektory uczace, ktére do niej naleza:
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Nieznane prawdopodobienstwo a priori k-tej klasy 7, moze by¢é estymowane jako
czestos¢ wystepowania reprezentujacych ja wektoréw w prébie uczacej:
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Klasyfikacja: gaussowskie klasyfikatory,

Bayesowska reguta klasyfikacyjna pozostaje bez zmian: poszukujmy klasy, dla ktorej
iloczyn f.(x)7, ma maksymalna wartosé. Jednak ze wzgledu na postaé funkcyjna
rozktadu normalnego korzystnie jest ten iloczyn zlogarytmowac:

c;’(x)zargmax ln(yfkfk(x)):argmax 5, (x)
k k

Woéwczas klasyfikacja sprowadza si¢ do policzenia dla kazdej klasy wartosci funkgiji
dyskryminacyjnej ox(x). Dla k-tej klasy wyznaczana jest ona ze wzoru:
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Klasyfikacja: gaussowskie kiasyfikatony/ b

W najbardziej ogélnym przypadku kazda z klas opisywana jest osobng macierza
kowariancji (21#£2>#... #2k), a ich prawdopodobienstwa a priori maja rézne wartosci
(m: £7:# ... #7x). WOwcezas funkcje dyskryminacyjne dane s zaleznoscia:

1 _ _ _y 1 N

5k(x)=—§(x—xk)TSk l(x—xk)—51n|Sk‘+ank

Dla powyzszej postaci funkcji dyskryminacyjnych powierzchnie rozdzielajgca klasy
sg drugiego stopnia (dla P=2 sq to elipsy, parabole lub hiperbole). Dlatego tez
procedura klasyfikacji bazujgca na ich wykorzystaniu nazywana jest kwadratowg

analizg dyskryminacyjng (QDA - Quadratic Discriminant Analysis).
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Jezeli jednak zatozymy, ze macierze kowariancji wszystkich klas s takie same
(Z1=22=..=2k=2), to funkcje dyskryminacyjne upraszczajq si¢ do postaci:

5k(x)Z—%(x—fk)TS_l(x—fk)Han

gdzie S jest estymatorem wspolnej macierzy kowariancji X klas:
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W tym przypadku klasy rozdzielane sg hiperptaszczyznami (prostymi dla P =2), stad
nazwa liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA - Linear Discriminant Analysis).
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Klasyfikacja: gaussowskie kiasyfikatonyBayesaniminmouisy =1l EislsiEd)

Dodatkowe zatozenie, méwigce o rownych prawdopodobienstwach wszystkich klas
(z: = m:= ... =7x=1/K) prowadzi do dalszego uproszczenia funkcji dyskryminacyjnych:

5k<x>:__<x_fk>T S_l(x_fk)

Klasyfikator taki nazywamy minimalnej odlegto$ci Mahalanobisa, gdyz przypisuje on
wektor x na podstawie jego odlegtosci Mahalanobisa od wektorow wartosci srednich
poszczegoélnych klas.
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Klasyfikacja: gaussowskie klasyfikato

Niekorzystng cechg klasyfikatoréw gaussowskich jest spadek skutecznosci wraz ze
wzrostem wymiaru P przestrzeni cech w poréwnaniu do liczebnosci préby uczacej N.

Problemem wynika z koniecznosci odwracania macierzy kowariancji (osobnych klas
dla QDA lub tacznej dla LDA) podczas wyznaczania funkcji dyskryminacyjnych. Dla
zbioréw uczacych o matej liczbie prébek w poréwnaniu z wymiarem przestrzeni cech
odwrécenie tych macierzy bedzie niemozliwe ze wzgledu na niepetny rzad. Sytuacja
taka ma miejsce gdy:

"dla klasyfikatora QDA liczba wektoréw N« z najmniejszej klasy w prébie uczacej jest
nie wieksza od liczby cech P;

"dla klasyfikatora LDA licznos¢ catej proby N jest nie wieksza od liczby cech P.
Fakt ten ogranicza mozliwos¢ bezposredniego uzycia klasyfikatoréw w takiej postaci

do danych z wielkoskalowych technik pomiarowych, w przypadku ktérych niemal
zawsze prawdziwa jest zaleznos¢: P >> N.



Klasyfikacja: gaussowskie klasyfikatory,

Przykltadowymi sposobami ominiecia powyzszych ograniczen moga by¢:

"zmniejszenie wymiarowosci przez selekcje cech réznicujgcych (co i tak zwykle jest
robione, aby poprawi¢ skutecznosé¢ klasyfikatora);

"przeniesienie danych do przestrzeni sktadowych gtéwnych, gdzie miedzy cechami
nie wystepuja korelacje (macierz kowariancji jest diagonalna);

=zastapienie odwrotnej macierzy kowariancji z préby S macierza pseudoodwrotng S,
wyznaczong za pomoca rozktadu na wartosci szczegélne (SVD):

s=UzVv'

S'=vz'u
gdzie 3" jest macierza diagonalna, zawierajaca na gtéwnej przekatnej odwrotnosci
niezerowych wartosci szczegélnych macierzy S (elementéw przekatnej macierzy X);

"przyjecie zatozenia o braku korelacji cech, co oznacza, ze macierz kowariancji staje
si¢ diagonalna. Podejscie to okreslane jest jako naiwna klasyfikacja bayesowska.



Klasyfikacja: gaussowskie klasyfikatory,

Przykltadowymi sposobami ominiecia powyzszych ograniczen moga by¢:

"zmniejszenie wymiarowosci przez selekcje cech réznicujgcych (co i tak zwykle jest
robione, aby poprawi¢ skutecznosé¢ klasyfikatora);

"przeniesienie danych do przestrzeni sktadowych gtéwnych, gdzie miedzy cechami
nie wystepuja korelacje (macierz kowariancji jest diagonalna);

=zastapienie odwrotnej macierzy kowariancji z préby S macierza pseudoodwrotng S,
wyznaczong za pomoca rozktadu na wartosci szczegélne (SVD):

s=vuzv’'
S =v3Uu'
gdzie Z'*jest macierzg diagonalna, zawip(ajch na giéwnej przekatnej odwrotnosci
Dla przypadku P> N: ierzy S (elementéw przekatnej macierzy 2X);
[ ] | | | ] | |
o, 0 - 0 /o, 0 - 0
0 o, - 0 0 1/lo, - 0 _ _ _ ~ _
ST : S h, co oznacza, ze macierz kowariancji staje
Z=l0 0 - oy =0 0 - 1/o,||est jako naiwna klasyfikacja bayesowska.
| | | | | |
MATLAB R
Pseudoinwersja: pinv pseudoinverse
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Klasyfikacja: naiwny klasyfikator Bayesa

W przypadku naiwnego klasyfikatora Bayesa (naive Bayes classifier) zaktada si¢
niezaleznos¢ wszystkich cech. Tym samym mozliwe jest zredukowanie problemu
estymacji P-wymiarowego rozktadu /', (x) k-tej klasy do (zwykle znacznie prostszego)
problemu estymaciji P jednowymiarowych rozktadéw poszczegélnych cech.
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Klasyfikacja: naiwny klasyfikator Bayesa

Ze wzgledu na niezalezno$é cech, rozkiad 7,(x) moze byé wyznaczony jako:

Fuo=TT 7l

gdzie /.(x,) to estymowany jednowymiarowy rozklad i-tej cech w i-tej klasie.
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Jednowymiarowe rozktady cech moga by¢ estymowane w sposéb nieparametryczny
(np. histogramem) w lub tez po przyjeciu zatozen co ich postaci (np. gaussowskiej).
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Klasyfikacja: gaussowskie naiwne kiasyfikatonasayess

W gaussowskich naiwnych klasyfikatorach Bayesa poszczegélne cechy w klasach
sg opisywane przez jednowymiarowe rozkiady normalne N(ux, ox):

gdzie nieznane parametry u« i o zastepowane sg poprzez estymatory wyznaczane
na podstawie wartosci i-tej cechy w k-tej klasie:

1 <
liki:sz‘:?z X

k j=1

Nk

A 1 j—
Gkizzskizz N —1 Z ('xkij_'xki>2
k

J=1

Podobnie jak dla ,,zwykiego” klasyfikatora Bayesa, prawdopodobienstwa a priori
klas sg estymowane jako czestosci wystepowania ich wektoréw w prébie uczacej:

. N,

J'L’k—N



Klasyfikacja: gaussowskie naiwne kiasyfikaton/asayessd
Klasyfikacja odbywa sie na podstawie zlogarytmowanych iloczynéwf ()7
c;’(x):argmax ln(ﬁkfk(x)):argmax 5, (x)
k k

Wartos¢ funkgcji dyskryminacyjnej Jx(x) dla k-tej klasy dana jest wzorem:




Klasyfikacja: gaussowskie naiwne kiasylikaton/asayesau(DIaiAy

W najbardziej ogélnym przypadku dla i-tej cechy klasy opisywane s3g rozktadami
N(uxi, o) 0 rédznych wariancjach (o1:#02:# ... #0x), a prawdopodobienstwa a priori klas
majg rézne wartosci (z: #x:# ... #nx). Wowczas funkcje dyskryminacyjne dane s3 jako:

N,

_ 2
_('xi ;) ek
N

e

Dla powyzszej postaci funkcji powierzchnie rozdzielajaca klasy sa drugiego stopnia,
dlatego metoda ta nazywana jest diagonalng kwadratowa analizg dyskryminacyjng
(DQDA - Diagonal Quadratic Discriminant Analysis).

o 1 2 3 4 5 & 7 8 o MATLAB R
X, DQDA: fitcdiscr dgda




Klasyfikacja: gaussowskie naiwne kiasyfikatorn/asayesau(vINpAy

Zalozenie, méwiace ze cechy w klasach maja rozklady o jednakowych wariancjach
(ei=02= ...=0xi=ai) prowadzi do diagonalnej liniowej analizy dyskryminacyjnej (DLDA
— Diagonal Linear Discriminant Analysis). Funkcje dyskryminacyjne majg tu postac:

2

i‘(x xk’) +ln%

gdzie s; to wariancja i-tej cechy estymowana dla catego zbioru danych.

Otrzymany w taki sposob klasyfikator jest liniowy, co oznacza, ze klasy rozdzielane
s3 hiperptaszczyznami (prostymi dla P =2).

o 1 2 3 4 5 & 7 8 o MATLAB R
X, DLDA: fitcdiscr dlda




Klasyfikacja: gaussowskie naiwne kiasyfikatonyasayesaliniinReuIEitst)

Przy dalszym zatozeniu, méwigcym o réwnosci prawdopodobienstw z: reguta ta

sprowadza si¢ do klasyfikacji na podstawie minimalnej wazonej odlegtosci Euklidesa
pomiedzy wektorem x a wektorami wartosci srednich klas.

Jezeli dodatkowo zatozymy, ze cechy majg jednakowg wariancje (np. rédwng 1, bo
wykonano standaryzacje zbioru danych), to naiwny klasyfikator Bayesa sprowadza
si¢ do klasyfikatora minimalnej odlegtosci Euklidesa.

Minimalna wazona odlegtos¢ Euklidesa [ ™ | Minimalna odlegtosé Euklidesa




Klasyfikacja: gaussowskie naiwne kiasyfika

o\ Bzl gzl (i, odlzgrosc)

Ba O “’: -
0571 Il =

vV bLoa

Y




Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 8: klasyfikator J najblizszych sasiadow (J-NN)




Klasyfikacja: metoda J najblizszychisasiadow,

Popularnym podejsciem do klasyfikacji, nie wymagajacym zalozen dotyczacych
funkcyjnej postaci rozktadéw prawdopodobienstwa wektorow cech w klasach, jest
metoda J najblizszych sgsiadéw (/NN — J Nearest Neighbor).

W metodzie tej prawdopodobienstwo a posteriori P(k|x) estymowane jest
bezposrednio na podstawie zbioru uczacego, jako:

P(k|x)= Zl( (x,x(‘])))[(yl:k)

gdzie /(4) to funkcja indykatorowa (o wartosci 1 gdy spetniony jest warunek 4 oraz (
w przeciwnym wypadku), x) to J-ty co do odlegtosci od x wektor zbioru uczacego
(/ > 1 jest zadang liczbg naturalng), a p jest w miarg niepodobienstwa wektoréow cech.

Oznacza to, ze klasyfikator d(x) przypisuje rozpatrywany wektor cech do klasy, do
ktorej nalezy wiekszos¢ sposréd J jego najblizszych sgsiadéw ze zbioru uczacego.

A A

| LT TN A
,/.’ B s J=5: d(X) =2
Elementy zbioru uczacego
H B A L J=3: d(x) = 1
| 1| | :
\ , J=1:d(x) =1
Klasyfikowany wektor x | *~._ MATLAB R
TTee-eT JNN: fitcknn knn




Klasyfikacja: metoda J najblizszych sasiacdow;
Algorytm klasyfikacji metoda J najblizszych sasiadéw:

1. Wyznaczenie wartosci miary niepodobienstwa (np. odl. Euklidesa) pomiedzy
klasyfikowanym wektorem x a wszystkimi wektorami cech ze zbioru uczacego.

2. Posortowanie wektorow ze zbioru uczacego zgodnie z miarg niepodobienstwa do
x i wybor sasiedztwa ztozonego z J wektoréw o najmniejszej wartosci tej miary.

3. Przypisanie x do klasy, do ktérej nalezy wiekszos¢ wektorow z sgsiedztwa.

Dodatkowym elementem algorytmu jest metoda rozwigzywania sytuacji remisowych,
w ktorych otoczenie zawiera rdwng liczbe sgsiadéw z dwoch lub wiekszej liczby klas.
Najczesciej spotykane sg trzy podejscia do tego problemu:

"wyboér wielkosci otoczenia uniemozliwiajgcej zajscie sytuacji remisowej (dla dwéch
klas warunek ten spetnia dowolne nieparzyste J);

"zwigekszanie otoczenia o jeden, az do momentu rozwigzania sytuacji remisowej;

"wybranie klasy, do ktérej nalezy najblizszy sasiad (czyli sprowadzenie klasyfikatora
do przypadku J = 1).



Klasyfikacja: metoda J najblizszychisasia

(A0 OWAZNECZERIENIRTATIEW )

Wielkos¢ sgsiedztwa jest parametrem majacym decydujgce znaczenie dla dziatania
metody: zbyt mate / moze skutkowa¢ nadmiernym dopasowaniem klasyfikatora do
zbioru uczacego (przeuczeniem, ktére ogranicza zdolnosé do generalizacji podczas
klasyfikacji wektoréw nie uzywanych do treningu), natomiast duze J moze prowadzi¢
nadmiernego ,,uliniowienia” granic decyzyjnych.

Nie istnieje wielkos¢é otoczenia, ktéra bylaby optymalna w kazdym przypadku, gdyz
jest ona zalezna od charakterystyki danych. Dlatego trzeba ja ustala¢ empirycznie
(np. przez walidacje krzyzowg), jako wartos¢ J, ktéra minimalizuje biad klasyfikacji
szacowany na danym zbiorze uczacym.



Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 8: klasyfikator SVM




Klasyfikacja: metoda wektorow nosnych

Klasyfikator korzystajacy z metody wektoréw nosnych lub podpierajacych (Support
Vector Machine, SVM) jest w stanie rozdzieli¢ wektory cech nalezace do dwéch klas,
typowo oznaczanych etykietami y=1 oraz y=-1.

Granica decyzyjna ma postac¢ hiperptaszczyzny (linii dla P=2, ptaszczyzny dla P=3),
ktora jest wyznaczana w taki sposoéb, aby byta mozliwie odlegta od elementéw zbioru
uczacego. Tym samym maksymalizowany jest margines separacji miedzy wektorami
cech z réznych klas.

O przebiegu granicy rozdzielajgcej klasy decyduja wektory nos$ne, ktoére znajduja sie
na granicach marginesu separacji, czyli na tzw. hiperptaszczyznach kanonicznych.

{x;y=-1}

v T MATLAB R

7 [www.wikipedia.org] SVM:  fitcsvm svm




Klasyfikacja: metoda wektorow nosnych

Postac¢ funkcji decyzyjnej klasyfikatora SVM jest bezposrednio powigzana ze wzorem
hiperptaszczyzny zdefiniowanej poprzez wektor normainy w i wyraz wolny w

P
N — —

i=1

Reguta decyzyjna sprowadza si¢ do okreslenia, po ktorej stronie hiperptaszczyzny
o(x) = 0 znajduje sie klasyfikowany wektor x:

3x)= +1 gdy 6(x)>0

—1 gdy 6(x)=<0

Oznacza to, ze prawidtowo zaklasyfikowane wektory x: spetniajg warunek y: é(xi) > 0.

/7 [www.wikipedia.org]



Klasyfikacja: metoda wektorow nosnych

Przy odpowiednim przeskalowaniu wektora w, szerokos¢ marginesu separacji jest
réowna 2/||w||, gdzie ||w|| to norma (dtugos¢) tego wektora:

Iw|=vw 2 +w, 4. 4w, =y w w
1 2 P

Oznacza to, ze maksymalizacja szeroko$ci marginesu polega na znalezieniu takiego
wektora w o minimalnej normie, aby wszystkie wektory x: znalazty sie po wtasciwych
stronach obu granic marginesu. Minimalizowane jest wiec wyrazenie:

przy ograniczeniach:

L1

2 [www.wikipedia.org]




Klasyfikacja: metoda wektorow nosnych
W praktyce zwykle nie jest mozliwe znalezienie ptaszczyzny, ktéra idealnie oddziela
dane pochodzace z obu klas. Dlatego konieczne jest zwigzanie z kazdym wektorem x:
zmiennej & >0, o wartosci zaleznej od odlegtosci tego wektora od granicy marginesu
(dla wektoréw lezacych po ,,wtasciwej” stronie granicy ¢& = 0).
W takim przypadku minimalizowane jest wyrazenie:
O(w)=3lwlF + 3,

przy ograniczeniach: yi°(wT°x,-+Wo) +&=>1 (i=1,...N)

Stata C>0 we wzorze na Q(w) jest parametrem, wyrazajgcym kompromis pomiedzy
szerokoscig marginesu, a dopuszczaniem do btedéw.

2 [www.wikipedia.org]



Klasyfikacja: metoda wektorow nosnych

Przedstawiony problem optymalizacyjny sprowadza si¢ do zadania programowania
kwadratowego, ktére najczesciej rozwigzywane jest metodg mnoznikéw Lagrange’a.
W wyniku otrzymuje sie wektor w dany zaleznoscia:

W= Z ;X
x,€SV
gdzie «: to mnozniki Lagrange’a, zas SV to zbior wektoréw xi, dla ktérych «.>0. Moga
one by¢ typowymi wektorami nosnymi, lezagcymi na granicach marginesu separacji
(wéwczas 0<ai<(), ale moga tez znajdowac po niewtasciwych stronach granic (a.=C).

Przy znanym w mozliwe jest obliczenie wartosci wyrazu wolnego wo na podstawie
dowolnego wektora nosnego lezagcego na granicy marginesu. Odbywa sie to przez
odpowiednie przeksztatcenie rownania hiperptaszczyzny kanonicznej:

_ T
Wo=YV,—W *X;



Klasyfikacja: metoda wektorow nosnych

Ostatecznie funkcja decyzyjna klasyfikatora SVM uzyskuje postac:

T T
S(x)=w"-x+w,= Z o, V; X; - X+w,
x,€SV

Klasyfikacja nastepuje na podstawie wartosci zmiennej decyzyjnej J(x) zgodnie z juz
wczeshiej podang reguta decyzyjna:

+1 gdy O(x)>0

—1 gdy 6(x)=<0



Klasyfikacja: metoda wektorow nesnych(znaczen eNpaiciieiiNG

Duze znaczenie dla skutecznosci klasyfikatora SVM ma wartos¢ statej C. Im jest ona
wieksza, tym mniejsza jest szerokos¢ marginesu separacji (bo podczas minimalizaciji
O(w) wzrasta wplyw czionu zwigzanego z kosztem blednej klasyfikacji). W efekcie
mniej wektoréw uczacych znajdzie sie po niewtasciwych stronach granic marginesu,
ale niesie to za sobg ryzyko spadku zdolnosci klasyfikatora do generalizaciji.

c=1 ) C =100

0.9r 0.9 r

0ar 0.ar
0.7 0.7
0.6 r 0.6 r
05T 05T
0.4 r 0.4 r

03y 03y

0.2 0.2 g

01y 01r

0r 1 0r

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Wartos¢ statej C trzeba ustala¢ empirycznie osobno dla kazdego zbioru danych, jako
taka, ktéra zapewnia mozliwie maty biad klasyfikacji. Najczesciej robi si¢ to poprzez
walidacje krzyzowg na zbiorze uczacym.



Klasyfikacja: metoda wektorow: nesnychiprawd NN osteTior)

Wartosé zmiennej decyzyjnej é(x) mozna zamieni¢ na estymate prawdopodobienstwa
a posteriori P(k | x) przy uzyciu skalowania Platta:

A . 1
Bklx)= L+exp (A6(x)+B)

gdzie 4 i B to wartosci skalarne wyznaczane poprzez dopasowanie modelu regresiji
liniowej do wartosci decyzyjnych uzyskanych dla wszystkich przyktadéw uczacych
ze zbioru danych.

Uwaga: typowe implementacje klasyfikatora SVM potrafiag same
obliczy¢ prawdopodobienstwo a posteriori poprzez skalowanie
Platta, ale zwykle wymaga to podania odpowiedniego parametru
podczas ich wywolywania (domysinie zwracaja jedynie wartosci
zmiennej decyzyjnej).




Klasyfikacja: metoda wektorow nesnychi(przypadeksmeliiengg

SVM pozwala tez uzyskaé nieliniowe granice decyzyjne dzigki przeniesieniu danych z
pierwotnej przestrzeni cech yc %’ do przestrzeni ¢(y)c R o wyzszej wymiarowosci
(V> P) i dokonania w niej klasyfikacji za pomoca modelu liniowego.

I Przestrzen y (P = 2) I I Przestrzen ¢(x) (P = 3) I
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[www.eric-kim.net]



Klasyfikacja: metoda wektorow nesnychiprzypadesaeliinomy)

Podniesienie wymiarowosci wykorzystuje nieliniowe przeksztatcenie ¢(x): R'— R’.
Wykonanie go na wektorach cech prowadzi do funkcja decyzyjnej w postaci:

O(x)=wT ¢ (x)+wo= 2, a,y;0" (x,)-9(x)+wq

x, €SV

W praktyce jednak, zamiast bezposrednio korzystac¢ z przeksztatcenia ¢, stosuje sie
funkcje jadra K(xi, xj) = ¢"(xi) p(xj), ktéra pobiera na wejscie dwa wektory z przestrzeni
cech y, a zwraca wartos¢ ich iloczynu skalarnego w przestrzeni ¢(y).

Przy uzyciu jadra K(xi, xj), funkcja decyzyjna klasyfikatora definiowana jest jako:

= 2y, K(x, x)+w,

x, €SV



Klasyfikacja: metoda wektorow nesnychiprzypadesaeliinomy)

Przyktadowe funkcje jadra czesto uzywane w klasyfikatorze SVM:

. 1
"gaussowskie (RBF) K(x; x;)= eXp(—EHxi—xsz)
"wielomianowe K (x;, x,-)z( 1+xiij)q
*sigmoidalne K(x;, x;)=1gh(x x," x,~ &

Podobnie jak w przypadku statej C, wartosci parametréw jadra (np. ¢ dla RBF) nalezy
ustala¢ dla konkretnego zbioru danych, w taki sposéb, aby minimalizowaé¢ btad.



Klasyfikacja: metoda wektorow nosnychiprzypadeiavieiikias)

SVM jest klasyfikatorem binarnym — uzycie go dla danych zawierajacych wiecej niz
dwie klasy wymaga budowania wielu modeli klasyfikacyjnych. Przykltadami dwéch

podejsé do tego problemu s3a:

"One vs One (OvO) — w czasie treningu tworzonych jest K(K-1)/2 klasyfikatorow
binarnych, poréwnujgcych poszczegolne pary klas. Rozpatrywany wektor
podawany jest na wejscie wszystkich klasyfikatorow, a o jego przypisaniu decyduje
gtosowanie, tzn. wybierana jest najczesciej wskazywana klasa.

X2 AN
M ~ L —7 ] %D SVM 1 vs 2
A s - > X,
AA xx X X5 5%
){2 . »
D X > XK
L
O=0 SVM 1vs 3
OQ[0o 0 :
> X4
X1 T X, 1 A
> AR % x
X

SVM 2vs 3

[cc.gatech.edu] X1



Klasyfikacja: metoda wektorow nosnychiprzypadeiavieiikias)

SVM jest klasyfikatorem binarnym — uzycie go dla danych zawierajacych wiecej niz
dwie klasy wymaga budowania wielu modeli klasyfikacyjnych. Przykltadami dwéch

podejsé do tego problemu s3a:

"One vs Rest (OvR), One vs All (OvA) — podczas treningu powstaje K klasyfikatoréow

binarnych, budowanych w oparciu o wektory z jednej klasy wobec potaczonych
przyktadow z reszty klas. Klasyfikowany wektor podawany jest na wejscie
wszystkich modeli i przypisywany do klasy, dla ktorej uzyskuje sie najwieksza
wartosé prawdopodobienstwa.

SVM 1 vs 2+3

A , = _
A % X B !
§ A& % X X5 o
2 x > oL\"
D%D D?D S;\:M2vs1+3
> Xy

SVM 3 vs 1+2

X
[cc.gatech.edu] 1



Klasyfikacja: metoda wektorow: nesnychiprzypadesavieiigias)

SVM jest klasyfikatorem binarnym — uzycie go dla danych zawierajacych wiecej niz
dwie klasy wymaga budowania wielu modeli klasyfikacyjnych. Przykltadami dwéch

podejsé do tego problemu s3a:

"One vs Rest (OvR), One vs All (OvA) — podczas treningu powstaje K klasyfikatoréow

binarnych, budowanych w oparciu o wektory z jednej klasy wobec potaczonych
przyktadow z reszty klas. Klasyfikowany wektor podawany jest na wejscie
wszystkich modeli i przypisywany do klasy, dla ktorej uzyskuje sie najwieksza
wartosé prawdopodobienstwa.

X3
e -7 ® SVM 1 vs 2+3
JAN % ) ¢ X
.| PO Xxx <1 0 o0
? )4 > W
U N
E] D D O] SYM 2vs 1+3

Uwaga: typowe implementacje klasyfikatora SVM automatycznie
uzywaja jednej z wymienionych tu metod jesli w zbiorze danych
wystepuja wiecej niz dwie klasy.

Warto tez zaznaczy¢, ze z podejs¢ OvO i OvR mozna uzy¢ nie tylko
dla SVM, ale réwniez dla dowolnego klasyfikatora binarnego.

[cc.gatech.edu]



Klasyfikacja: metoda wektorow nosnych(podsumowanie)

. i SVM (liniowy, C=10.0, one vs rest) I
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Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 8: ocena jakosci klasyfikatora




Klasyfikacja: ocena klasyfikatorow,
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Klasyfikacja: ocena klasyfikatorow,

—
-

| ;
.
L] - - -
6 = 6 .
[ ] - L ] -
L] L]
L ] L
al . | al .
. * . B " ...' . ® . A «* ...'
o " e « & ® . L - * . o« & ® * .
e . . - > ., . .
2 * 5 ] * . * - ™ 2 . g ] " . * . * .
L] ] L ]
.‘l 'l"'n k) :' ' . .-. ""'. ..‘. :’I L '.
] I. . . ™ '. L] ™ .-. L . D';.. L . - .. - . .l..... .
- - . * -
i ., - . .. . -
. L)
2 . 2 .
- L . -
0 1 2 3 4 5 G 7 a8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
)(1 x1
I SVM (jadro RBF, C=1.0, 0=0.5, one vs rest) H
o ' T
- L
6t .
L] -
L ]
L ]
ol .
o " :' . - *“es
o n « £ 0 = [
s ' . - -. .
2 * a N ] ‘ - L “‘
L 1}
.l- o . “ : . * -
. @ ’ . ™ L l: *_g *
L . - ‘e * * e . |
.
1 oo <" Jak dobraé
2t : - parametry?
L L -
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9




A hZeECZAMWISIETO

Miara jakosci rzeczywistego klasyfikatora cAz’(x), zbudowanego na podstawie préby
uczacej Lv jest btad:

A

e=eld)=P(d(Xx)#Y|Ly]

Jest on zmienng losowa, zalezng od préby uczacej. Dlatego, inaczej niz w przypadku
klasyfikatora idealnego, poziom btedu klasyfikatora rzeczywistego nie jest dany
bezposrednio i musi by¢ estymowany.

W idealnym przypadku estymacja btedu powinna odbywac¢ si¢ na zbiorze testowym
ztozonym z M wektoréw cech pobranych w sposéb niezalezny od zbioru uczacego.

Zbior uczacy

LN:[(x11,J/1):(x12,y1) ’’’’’ ('xlNl’yl)D (xKI’yK)’(xKZ’yK)""’(xKNK’yK)}
N=N+N,+..+ N,

ar

6 F

4r " 1 o

!
- [=} - P W [ o @ -~ =

Zbior testowy

I; 'I 2 3 -;« 5 tl"' ?" El‘r 9 TM:H(xtM:J’l):(xtlz:J’l) ----- (xth,’ylj:B:H(xthJ’K):(foz:)’K) ----- (x;(M,()ij}
' M=M+M,+..+ M,




Klasyfikacja: poziom bitedul kiasyfikatorarzeCAMWISteEyo!

Dysponujac niezaleznym zbiorem testowym poziom btedu klasyfikatora d (x) mozna
estymowacé jako liczbe nieprawidtowo zaklasyfikowanych wektoréw z tego zbioru,

odniesiong do jego liczebnosci:

gdzie /(4) jest funkcjg indykatorowa, przyjmujagca wartos¢ 1 gdy spetniony jest
warunek 4 oraz wartos¢ 0 w przeciwnym wypadku.
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IIIII
||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
EN la

ZBIOR UCZACY ZBIOR TESTOWY




Klasyfikacja: poziom bitedul kiasyfikatorarzeCAMWISteEyo!

W przypadku braku niezaleznego zbioru testowego (co niestety jest bardzo czesto
spotykang sytuacja) mozliwe zastosowanie jednej z metod estymacji poziomu btedu
rzeczywistego klasyfikatora w oparciu o zbiér uczacy.

Przykiadami tego typu metod s3:
"resubstytucja;

"jednokrotny losowy podziat na czes¢ uczacq i testowg (metoda hold-out);

"rézne schematy walidacji krzyzowej, w tym V-krotna i leave-one-out.
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Klasyfikacja: poziom biedu klasyfikatoraizeczywisteyo

Najprostszym (i zdecydowanie niepolecanym) sposobem estymaciji bledu w oparciu

o zbidr uczacy jest resubstytucja, czyli wykonanie klasyfikacji wszystkich wektorow,
ktore postuzyty do budowy klasyfikatora.

n Budowanie iy,
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Weryfikacja o

Wartos¢ btedu wyznaczana jest wowczas za pomoca wyrazenia analogicznego jak w
przypadku gdy dysponujemy niezaleznym zbiorem testowym:

W tej metodzie klasyfikator jest weryfikowany na tych samych danych, na ktérych

przebiegato jego uczenie. Jest to przyczyna znacznego obcigzenia estymatora biedu,
ktéry ma tendencje do zanizania wartosci tego ostatniego.



Klasyfikacja: poziom bitedul kiasyfikatorarzeCAMWISteEyo!

Lepszym — cho¢ wciaz niedoskonatym — podejsciem do szacowania poziomu btedu
jest metoda hold-out, czyli jednokrotny losowy podziat zbioru na dwie czesci: uczacy
i testowg. Na podstawie pierwszej z nich budowany jest klasyfikator, a druga stuzy
do jego weryfikaciji.

'l Budowanie |, -
.......................... § er—
Lu CZESC CZESC Y
UCZACA TESTOWA KLASYF_IKATOR
::::::::::::::::::: Weryﬁ kaCja ““u\\‘

Btad liczony jest tak samo jak poprzednio, z tym ze jedynie na podstawie wektoréw z
testowej czesci zbioru danych.

MATLAB R
Podziat danych: crossvalind pakiet CARET




Klasyfikacja: poziom bitedul kiasyfikatorarzeCAMWISteEyo!
Alternatywnym podejsciem jest uzycie jednej z odmian walidacji krzyzowej (CV,
Cross-Validation). W metodzie tej zbiér uczacy jest iteracyjnie, w systematyczny
sposOb dzielony na dwie czesci, z ktorych jedna stuzy do skonstruowania
klasyfikatora, a druga do weryfikacji jego skutecznosci. Ostateczng miara btedu staje
sie srednia bledéw z poszczegélnych podziatéw zbioru uczacego.

ITERACJA 1 [Sudowanie ]...
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Klasyfikacja: poziom biedu klasyfikatoraizeczywisteyo

W przypadku V-krotnej walidacji krzyzowej (V-fold cross-validation) zbior uczacy jest
dzielony na V' réwnolicznych (lub w przyblizeniu réwnolicznych) czesci. W kolejnych

V' powtorzeniach jeden z tych podzbioréw staje si¢ proba testowa, podczas gdy /-1
stuzy do zbudowania klasyfikatora.

v=3 ITERACJA 1

" BUdOWanie gy,
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Weryfikacja |

—p| €4

Wartosciag estymatora poziomu btedu staje si¢ srednia wazona btedéw w kolejnych
iteracjach, przy czym wagami sg liczebnosci uzywanych w nich podzbioréw (wazenie
potrzebne jest w przypadku gdy liczba wektorow w zbiorze uczacym nie jest
wielokrotnoscia V, co oznacza, ze podzbiory nie sg rownoliczne).

MATLAB R
Podziat danych: crossvalind pakiet CARET




Klasyfikacja: poziom biedu klasyfikatoraizeczywisteyo

W przypadku V-krotnej walidacji krzyzowej (V-fold cross-validation) zbior uczacy jest
dzielony na V' réwnolicznych (lub w przyblizeniu réwnolicznych) czesci. W kolejnych

V' powtorzeniach jeden z tych podzbioréw staje si¢ proba testowa, podczas gdy /-1
stuzy do zbudowania klasyfikatora.

v=3 ITERACJA 2

'":J‘ Budowanie LTI
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KLASYFIKATOR 2
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Wartosciag estymatora poziomu btedu staje si¢ srednia wazona btedéw w kolejnych
iteracjach, przy czym wagami sg liczebnosci uzywanych w nich podzbioréw (wazenie
potrzebne jest w przypadku gdy liczba wektorow w zbiorze uczacym nie jest
wielokrotnoscia V, co oznacza, ze podzbiory nie sg rownoliczne).

MATLAB R
Podziat danych: crossvalind pakiet CARET




A hZeECZAMWISIETO

W przypadku V-krotnej walidacji krzyzowej (V-fold cross-validation) zbior uczacy jest
dzielony na V' réwnolicznych (lub w przyblizeniu réwnolicznych) czesci. W kolejnych

V' powtorzeniach jeden z tych podzbioréw staje si¢ proba testowa, podczas gdy /-1
stuzy do zbudowania klasyfikatora.

v=3 ITERACJA 3
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Wartosciag estymatora poziomu btedu staje si¢ srednia wazona btedéw w kolejnych
iteracjach, przy czym wagami sg liczebnosci uzywanych w nich podzbioréw (wazenie
potrzebne jest w przypadku gdy liczba wektorow w zbiorze uczacym nie jest
wielokrotnoscia V, co oznacza, ze podzbiory nie sg rownoliczne).

MATLAB R
Podziat danych: crossvalind pakiet CARET




Klasyfikacja: poziom biedu klasyfikatoraizeczywisteyo

Walidacja krzyzowa leave-one-out przy uzyciu N-elementowego zbioru uczacego
polega na N-krotnym wykonaniu nastepujacej procedury:

"usuniecie ze zbioru uczacego wektora x: (w kazdym powtoérzeniu innego, tak aby po
procesie walidacji kazdy z wektoréw zostatl jednokrotnie wykluczony ze zbioru);

"zbudowanie klasyfikatora na pomniejszonym zbiorze uczacym;

"wykonanie klasyfikacji wektora x: i zapamietanie, czy data ona prawidtowy wynik.

Oznacza to, ze w kazdej iteracji pojedynczy wektor staje si¢ jednoelementowym
zbiorem testowym, niezaleznym od czesci uczacej o liczebnosci N-1. Estymata btedu
staje sie liczba nieprawidtowych klasyfikacji, odniesiona do M.
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Klasyfikacja: poziom biedu klasyfikatoraizeczywisteyo

Walidacja krzyzowa leave-one-out przy uzyciu N-elementowego zbioru uczacego
polega na N-krotnym wykonaniu nastepujacej procedury:

"usuniecie ze zbioru uczacego wektora x: (w kazdym powtoérzeniu innego, tak aby po
procesie walidacji kazdy z wektoréw zostatl jednokrotnie wykluczony ze zbioru);

"zbudowanie klasyfikatora na pomniejszonym zbiorze uczacym;

"wykonanie klasyfikacji wektora x: i zapamietanie, czy data ona prawidtowy wynik.

Oznacza to, ze w kazdej iteracji pojedynczy wektor staje si¢ jednoelementowym
zbiorem testowym, niezaleznym od czesci uczacej o liczebnosci N-1. Estymata btedu
staje sie liczba nieprawidtowych klasyfikacji, odniesiona do M.
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Klasyfikacja: poziom biedu klasyfikatoraizeczywisteyo

Walidacja krzyzowa leave-one-out przy uzyciu N-elementowego zbioru uczacego
polega na N-krotnym wykonaniu nastepujacej procedury:

"usuniecie ze zbioru uczacego wektora x: (w kazdym powtoérzeniu innego, tak aby po
procesie walidacji kazdy z wektoréw zostatl jednokrotnie wykluczony ze zbioru);

"zbudowanie klasyfikatora na pomniejszonym zbiorze uczacym;

"wykonanie klasyfikacji wektora x: i zapamietanie, czy data ona prawidtowy wynik.

Oznacza to, ze w kazdej iteracji pojedynczy wektor staje si¢ jednoelementowym
zbiorem testowym, niezaleznym od czesci uczacej o liczebnosci N-1. Estymata btedu
staje sie liczba nieprawidtowych klasyfikacji, odniesiona do M.

ITERACJAN

Budowanie
iy g,

|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
K a

Ly ‘
KLASYFIKATOR N

Weryfikacja [

MATLAB R
Podziat danych: crossvalind pakiet CARET




Klasyfikacja: problem wyboru miary’jakoscikiasylikator:
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Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 8: miary jakosci klasyfikatora




(MECIERZAPOIIERY

Na podstawie wynikéw klasyfikacji zbioru danych mozna utworzyé macierz pomyiek
(confusion matrix), ktorej element m; ma wartosé rowna liczbie wektorow z i-tej klasy
przypisanych do klasy ;.

W przypadku klasyfikacji binarnej (np. Y={0, 1} lubY={-1, 1}), gdy jedna z klas nazwie
sie ,,pozytywng”, a drugq ,,negatywng”’, macierz ta ma widoczng ponizej postac.

_ VTV WIE Prawdziwie pozytywne Falszywie negatywne
::_.f (TP) (FN)
}_l; SpatyWne Falszywie pozytywne Prawdziwie negatywne

(FP) (TN)




Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatora

Podstawowe miary jakos$ci klasyfikatora obliczane na podstawie macierzy pomytek.
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J Error (btad klasyfikaciji)

: FP+FN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy (doktadnosé klasyfikacji)

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

Matthews correlation coefficient
: TP-TN — FP-FN
J(TP+FP)-(TP+FN)-(TN+ FP)-(TN +FN)

e=1—ACC=

ACC=1—-e=

MCC=

MATLAB R
Miary jakosci: classperf confusionMatrix




Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatora

Podstawowe miary jakos$ci klasyfikatora obliczane na podstawie macierzy pomytek.

Ad5aiprZzewiaziana
SOZV VWA NESHY WA
- “‘u witing,, . s, .
=t & e, & ‘,
r . ehal - ’, ’,
a R REOZVIYWHE NS TP FN
M S H z|s g
0 = = = =
o] z HlE 3
L 2 S 5
1) > S| N
o | Sl s, FP S|y TN ¢
b = \‘ e, \‘
l:,,,“"u““““\ :,,"“"‘“““\\\
.
~
CALRL LN LR LR IR R LR IR RN LY YT LRI I L NI LTI LI L
: i Negative predictive value :
TN+FN ¢
- S ;
ATRRRRRRRRR RN NNy i |||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| L
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MATLAB R

Miary jakosci: classperf confusionMatrix




Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatora

Podstawowe miary jakos$ci klasyfikatora obliczane na podstawie macierzy pomytek.
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MATLAB R
Miary jakosci: classperf confusionMatrix




Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatora

Podstawowe miary jakos$ci klasyfikatora obliczane na podstawie macierzy pomytek.

JasaiprZzewiaziana
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MATLAB R
Miary jakosci: classperf confusionMatrix




Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatora

Podstawowe miary jakos$ci klasyfikatora obliczane na podstawie macierzy pomytek.
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Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatora

Podstawowe miary jakos$ci klasyfikatora obliczane na podstawie macierzy pomytek.
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Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatorai(krzywelzoc)

Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) jest jedng z metod graficznej oceny
klasyfikatora binarnego. Jest ona wykresem wskaznika TPR (czutosci, SE) wobec FPR

(dopetnienia do jedynki swoistosci, 1- SP) przy rosngcym progu wartosci decyzyjnej,
powyzej ktérego wektory ze zbioru danych s3a przypisywane do klasy pozytywne;j.

Na podstawie wykresu mozna wyznaczy¢ AUC, czyli pole pod krzywg (Area Under the
Curve), ktore jest czesto uzywang liczbowa miarg jakosci klasyfikatora.

TPR (SE)

1 ] ] 1 ] ]
0.0 0.2 o.u 0.6 o.g YO

FPR (1-5P) MATLAB R
[www.wikipedia.org] ROC: perfcurve pakiet ROCR




Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatorai(krzywelR o)

Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) jest jedng z metod graficznej oceny
klasyfikatora binarnego. Jest ona wykresem wskaznika TPR (czutosci, SE) wobec FPR
(dopetnienia do jedynki swoistosci, 1- SP) przy rosnagcym progu wartosci decyzyjnej,
powyzej ktérego wektory ze zbioru danych s3a przypisywane do klasy pozytywne;j.

Na podstawie wykresu mozna wyznaczy¢ AUC, czyli pole pod krzywg (Area Under the
Curve), ktore jest czesto uzywang liczbowa miarg jakosci klasyfikatora.
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Wszystkie wektory przypisane do
prawidtowych klas.

Wszystkie wektory przypisane do
klasy pozytywnej (np. y = 1).
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Klasyfikacja: miary jakosci klasyfikatorai(krzywelzoc)

Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) jest jedng z metod graficznej oceny
klasyfikatora binarnego. Jest ona wykresem wskaznika TPR (czutosci, SE) wobec FPR
(dopetnienia do jedynki swoistosci, 1- SP) przy rosnagcym progu wartosci decyzyjnej,
powyzej ktérego wektory ze zbioru danych s3a przypisywane do klasy pozytywne;j.

Na podstawie wykresu mozna wyznaczy¢ AUC, czyli pole pod krzywg (Area Under the
Curve), ktore jest czesto uzywang liczbowa miarg jakosci klasyfikatora.
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