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Santrauka

Sis darbas apima teoring disertacijos dalj, kurioje pateikiama kontekstinio
klasifikavimo klaidy tikimybiy skai¢iavimo ir vertinimo metodika. Sitlomi jvairiis
aktualiy klasifikavimo klaidy (ang. actual error rates) jvertiniai, kuriy reikSmes
panaudojamos nustatant klasifikatoriy efektyvuma (ang. performance of classifiers) ir
palyginant erdviniy duomeny modelius. Pradéti tirti duomenys apie Sakotyjy banguoliy
padengima Baltijos jiiroje, analizei taikomas erdvinés Beta regresijos modelis. Trumpai
apraSomi paraSyti straipsniai $ia tema ir koks numatomas darby praplétimas disertacijos
tema.

ReikSminiai Zodziai: Erdviné analizé, Bajeso diskriminantiné funkcija, Tikroji
klaidos tikimybé.
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1 Jvadas

Parengta erdviniy duomeny, apraSomy apibendrintais tiesiniais modeliais,
kontekstinio klasifikavimo klaidy tikimybiy skaiiavimo ir vertinimo metodika.
Pagrindinis disertacijos darbo tikslas — atlikti erdviniy duomeny klasifikavimg taikant
Bajeso diskriminantinés funkcijos procediirg. Diskriminantinés funkcijos modeliams
paprastai naudojamas tik Gauso skirstinys, todé¢l Sioje disertacijoje planuojamas Siy
modeliy iSplétimas dviem kryptimis: eksponentiniy skirstiniy Seimos nariais tiek
tolydziu, tiek diskreciu atveju ir eliptiniy skirstiniy Seimos nariais.

Orientuojamasi ] klasifikavimo metodus, pagristus salyginiais klasifikuojamo
erdvés tasko (ang. focal location) skirstiniais, priklausanciais eksponentiniy skirstiniy
Seimai. Sitlomi jvairis tikryjy klasifikavimo klaidy (ang. actual error rates) jvertiniai,
kuriy reikSmés panaudojamos nustatant klasifikatoriy efektyvuma (ang. performance of
classifiers) ir palyginant erdviniy duomeny modelius. Sitilomi tikros klasifikavimo
klaidos vertinimo metodai: R-metodas, aposteriorinés tikimybés metodas, U-metodas.

2 Klasifikavimo procedura

Darbe nagrinésime atsitiktinio lauko stebinius {Z (S): seDc Rp} . Stebéjimo
Z (s) modelis populiacijoje €, yra
Z(s)=x'(s)p+&(s),
¢ia x(s) yra gx1 neatsitiktiniy regresoriy vektorius, ir B, yra gx1 parametry
vektorius, 1=1,..,L. Klaidos narys atsitiktinis laukas {&(s):se D} generuojamas

stacionarus nulinio vidurkio laukas su kovariacine funkcija, apibréziama pagal modelj

visiems s,ue D
covie(s),e(u)}=o’r(s-u),

ia o’ yra skalés parametras, o I () - erdvinés koreliacijos funkcija. (Ducinskas et al.
2015)

Tarkime, nagringjamas Z, = Z(S,) klasifikavimo uzdavinys su mokymo imtimi
T i vieng i§ auksc¢iau apraSyty populiacijy.

Pristatant klasifikavimo procediirg paprastumo délei pereisime prie modelio
dviejy klasiy atveju, tai yra | =1,2. Tuomet Bajeso diskriminantiné funkcija (BDF),

minimizuojanti klaidingo klasifikavimo tikimybeg, yra suformuota pagal salyginio
tankio santykio logaritma (Fukunaga, 1990). Jos bendrajj pavidala galima uZraSyti taip:

R e e A L L)

P(Z[T2%)P(2)) (P(ZT2) ) (P()

¢ia Z, - Klasifikuojamas stebinys, T - mokymo imtis, €, - objekto klase, =12 -

klasés numeris, p(Z0 |T,Q|) - salyginis tankis,P(Q,) - apriorin¢ klasés tikimybe.

Sudarant BDF naudojamos salyginio tankio funkcijos. Praktikoje mokymo imtis ir

klasifikuojamas taskas yra tame paciame erdviniame koreliuotame lauke, todél j

aptartas  diskriminantines funkcijas jvedama klasifikuojamo taSko erdviné

priklausomybé su mokymo imtimi (Ducinskas 2009), (Stabingiené et al. 2010).
Eksponentiniy skirstiniy Seimai bendraja salyginio tankio iSraiSkq galima uZrasyti

taip:
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P(Z,[T;:0)=exp{ A (T:0)T,(Z,)-B,(T;0)+Cy(Z,)}
¢ia T,(Z,) - minimali pakankama statistika, C, (-) yra funkcijanuo Z,, A(-) ir
B,(-) yra funkcijos nuo T ir neZinomy parametry ¢ (Furukawa 2004). Tinkamas
A, () pasirinkimas apibrézia priklausomybés tipa tarp kaimyniniy reikSmiy, o B ()

tuomet yra tinkama normalizavimo funkcija.

Siame darbe nagringjant eksponentiniy skirstiniy $eimg laikomasi prielaidos, kad
tarp erdviniy duomeny galioja porinis (ang. pairwise ) rySys, kai tankio funkcijg galima
uzraSyti tokiu pavidalu:

p(z)= f (OH_ Z zp, +Zzzi2jﬂij]
1<i<n I<i<j<n
a, B, B; - funkcijos koeficientai.

Tokiu atveju eksponentiniy Seimos skirstiniy modeliams, apraSomiems auksciau
pateikta salyginio tankio funkcija su galiojancia prielaida, jvedamas terminas auto-
modeliai (Besag 1974). Gautos BDF israiskos atsitiktiniy lauky auto modeliams.

Auto-Gamma modelis

Jveskime pazyméjimus: S° = (SO,S) - bendra klasifikuojamo tasko ir mokymo
imties viety aibé, kai S=(s,..,s,) — mokymo viety aibé. T, :(Z('),T') -
klasifikuojamo tasko reik§més ir mokymo imties aibé, ¢ia T' = (Zl,..., Zn) - mokymo
imties aibé. Salyginj Gamma skirstinj galima uzrasyti taip:

Zy[T~T(a',7,(T))

kai o' - mastelio parametras kiekvienai klasei I, 7, (T) - formos parametras,

kurio iSraiSka y, (T) =0, +Z:t90tzt Tuomet saglyginj Gammg skirstinio tankj galima
t=1

uzraSyti taip:

—il Z, +(90 +Z€Otztjln Z, +(90 +Z€Otztjln[ilj—
a t=1 t=1 a
—In(l‘(@o +200tztj]—ln Z,
t=1

Salyginio Gamma skirstinio atveju gaunama BDF iSraiska:
p(Z,[T. ) P(Q)) (&t -a? " a’
W(Z,[T)=I I = 6, 0,2, |In| —
( o ) n[pz(Zo|T,Qz) o P(Q,) a‘al ot °+t§‘ oty JI0 ot i
P(Q
kai]/=|n£ ( 1)]

Auto-Beta modelis
Salygin; Betg skirstinj galima uZrasyti taip:
Zy[T ~ Beta(p',q),

p(Z5=12,[T)=exp
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¢ia p,q- mastelio parametrai, p - skirtingi kiekvienai klasei |,

n
p' (T ) =0+ Z 6,.z, . Tuomet Beta skirstinio tankj galima uzrasyti taip:

t=1

[(9& +Z::0°‘ZtJ_ljln 2,+(q-1)In(1-2,)+

+In[F(9(') +tZl:6’mzt +qj/F(9$ +é€0tztjr(q)J

Salyginio Beta skirstinio atveju gaunama BDF israiska:

p(Z6=12,[T)=exp

W(ZOIT)ZIn[—sié:;zi))}In(%lz(pl ?)inz, J{FE 1+Fq()p2(+qgj In{

(euzemz +qj (92+Z¢90tztj
(9%26@ jr(a +Zemz +q]

=(6-6)Inz,+In

kai }/=In(P(Ql)J.
P(Q,)

Paprastai klasifikuojant objektus labai daznai populiacijos parametrai yra
nezinomi. Tokiu atveju yra naudojami jy jvertiniai, o pacios funkcijos yra vadinamos
jiterptosiomis Bajeso diskriminantinémis funkcijomis (ang. Plug-in Bayesian
dickriminant function (PBDF)) (Ducinskas 2009). Jterptoji Bajeso diskriminantiné
funkcija, uzraSoma taip:

W(ZO‘T,é):In p(ZO‘T’Ql,él)P(Ql) =In p(ZO‘T,Ql’él) +In£Mj,

p(ZO‘T,QZéZ)P(QZ) p(ZO‘T,QZ,éZ) P(Q,)

¢ia 6, - nezinomy parametry vertinimai klaséje |. Nezinomi parametry jverciai

pasirenkami: ML, REML, Bajeso parametry jvertinimai.

Klasifikuojant stebinius svarbu jvertinti, kaip tiksliai tai atlieckama. DaZnai taikomos
tokios charakteristikos, kaip bendras klasifikavimo tikslumas bei klaidingo
klasifikavimo tikimybiy jverciai.

3 Klasifikavimo Kklaidos vertinimo Kriterijai

Klasifikavimo kokybe nusako klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai, kurie

parodo, kokia yra tikimybé suklysti klasifikavimo metu kiekvienai i§ klasiy
(Cekanavicius ir Murauskas 2008).
Tikroji (angl. or actual error rate or conditional error rate) — tai klasifikatoriaus,
klaidingai klasifikuojancio atsitiktinai parinkta objekta, tikétina tikimybe. Tai klaidos
tikimybé su be galo didele bandymo aibe, sudaryta iS to paties skirstinio, kaip mokymo
duomeny.

Tikroji klaidos tikimybé (ang. actual error rate (AER)) Bajeso diskriminantinei

funkcijai W (zO T, é), yra apibréZiama taip (Duginskas 2009):
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Cia, kai 1 =1,2,

By (1) =Py (-1 W (2, T.6) > 0],
P, yra tikimybé stebinio reikSme¢ Z, priskirti ne tai klasei (kai diskriminantinés
funkcijos W (ZO |T,é) reik§mé yra didesné uz 0, priskiriame stebinj Z, vienai klasei,

kai w(z0 |T,é) - kitai klasei). Toliau pateikiami tikryjy klasifikavimo klaidy (ang.

actual error rates) vertinimo metodai, kurie bus naudojami nustatant klasifikatoriy
efektyvumg (ang. performance of classifiers).

R-metodas

R-metodas (ang. Resubstitution estimator), tai stebiniy santykis mokymo imtyje
i§ klasés €, tai yra klaidingo klasifikavimo santykis naudojant pasirinkta
klasifikavimo taisykle. Taikant §] metoda mokymo imtis taip pat panaudojama jvertinti
diskriminanting funkcijg. Tai yra, jei n, ir n, yra imtys atitinkamai i§ klasés €, ir €,
, tuomet n, ir n, naudojamos apskaiCiuoti diskriminanting funkcijg. Jei klaidingai
suklasifikuoty imties tasky skaiCius klasése €, ir Q, yra atitinkamai m, ir m,, tai

klaidy tikimybiy P, ir P, jvertiniai atitinkamai yra— ir —2 , tuomet R-metodo klaidos

nl n2
tikimybés jvertinimas apibréziamas taip (Ikechukwu 2016):
RoMtm,
n, +n,

U-metodas

Naudojant U-metodg arba ,,vieno nejtraukimo* (ang. leave-one-out) vertinimo
metoda visi i1§skyrus vieng stebinj yra naudojami apibréziant klasifikavimo taisykle, o
§i taisykle yra naudojama klasifikuojant nejtrauktajj stebinj. Si procediira kartojama
Kiekvienam stebiniui, todél N dydzio imtyje kiekvienas stebinys yra klasifikuojamas
naudojant funkcija su N —1 stebiniy. Bendru atveju, galima sakyti, kad tai m — lypé

kryZminé patikra, naudojama klaidos tikimybés jvertinimui, R(CV), pagal

2 2
(Lachenbruch, 1967), dviejy klasiy atveju R(cv)=> >'n, /n; . Daugelio autoriy
i=1 j=1
tyrimai, jskaitant ir (Efron, 1983), parod¢, kad m-lypé kryZminé patikra turi didele
dispersija. Todél, nors R(cv) gali biti nepaslinktas jvertinimas, pasitikéjimas, su
kuriuo galima tikétis, kad R(CV) priartés prie R(T), néra didelis. Pagrindinis $io
metodo privalumas yra tai, kad jis gauna nepaslinktg klasifikavimo vidutinés tikrosios
klaidos tikimybe su mokymo imtimis n, =1 ir n, i$ klasiy €, . Tadiau negalima daryti
prielaidos, kad U-metodas turi nedidelj poslinkj lyginant su sglygine tikrosios klaidos
tikimybe. Vienas Sio jvertinimo trikumy yra tai, kad jam reikia daugiau skaiciavimy,
nei R-metodui. Kitas trikumas yra didelé dispersija. Pagrindinis démesys lyginant $iuos

metodus skiriamas klasifikavimo vidutinés tikrosios klaidos tikimybés vertinimo
poslinkiui, bet dispersija taip pat labai svarbus faktorius.
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Aposteriorings tikimybés metodas

Sis vertinimo metodas apragytas (Moore, 1973). Kai daroma prielaida, jog
apriorinés klasiy tikimybés yra lygios, jei parametrai @ yra zinomi ir turima
diskriminantiné funkcija W , klaidingo klasifikavimo aposterioriné tikimybé yra:

[min {1 (2,6). f (2.6,)} /[ f (2.6)+  (2.6,)],

kai @ yra nezinomi, klaidingo klasifikavimo aposteriorinés tikimybés, paremtos
diskriminantine funkcija W israiska, jvertinamos taip:

[min{f(z,él), f (z,éz)ﬂ/[f (z,él)+ f (z,éz)]

4 Erdvines beta regresijos modeliy pritaikymas
dumbliy padengimo analizei

Pagrindinis démesys skiriamas apibendrintiems tiesiniams ir adityviems (GAM)
modeliams, su tolydziu priklausomu kintamuoju, pasiskirs¢iusiu pagal Beta désnj.
Pradéti tirti duomenys apie Sakotyjy banguoliy padengima Baltijos jiiroje, analizei
taikomas erdvinés Beta regresijos modelis. Sprendziamas modelio, besisiskirian¢io
erdvinés informacijos jtraukimo lygmeniu, parinkimo ir parametry vertinimo
uzdavinys. Atliekamas modeliy palyginimas pagal AIC kriterijy. Modeliy parametry
vertinimo algoritmai realizuoti statistiniy skai¢iavimy programinéje aplinkoje R.
Rezultatai pristatyti konferencijose:

Zikarien¢ E., Ducinskas K. Application of spatial beta regression for modelling of the
algae concentration index. Spatial statistics 2019, Sitges, Ispanija 2019 m. liepos
9-13d.

Zikariené E., Ducinskas K. Implementation of generalized additive models for spatial
beta regression. Computer data analysis and modeling: stochastics and data science.
Minskas, Baltarusija 2019 m. rugséjo 18-22 d.

Taip pat parasyta moksliné publikacija:

Zikarien¢ E., Ducinskas K. 2019. Implementation of generalized additive models for
spatial beta regression. Proceedings of the XII International Conference. Computer data
analysis and modeling: stochastics and data science. p. 341-343.

5 Isvados

ISvestos Bajeso diskriminantinés funkcijos iSraiSkos eksponentiniy skirtiniy
Seimos nariams tolydziu atveju: Gama ir Beta skirstiniams. ISanalizuoti tikslios
klasifikavimo klaidos vertinimo Kriterijai, kuriuos planuojama panaudoti nustatant
klasifikatoriy efektyvuma (ang. performance of classifiers) ir palyginant erdviniy
duomeny modelius. Atlikta realiy duomeny apie Sakotyjy banguoliy padengima
Baltijos juroje, analizé, kai taikomas erdvinés Beta regresijos modelis. Sudaryti
modeliai su skirtingu erdvinés informacijos jtraukimu.
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