VEDECKE SPISY VYSOKEHO UCENI TECHNICKEHO V BRNE

Edice PhD Thesis, sv. 372
ISSN 1213-4198

Ing. Petr Honzik

Robustni chybova funkee
pro regresni klasifikatory



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE
Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii

Ustav automatizace a méfici techniky

Ing. Petr Honzik

ROBUSTNI CHYBOVA FUNKCE PRO REGRESNI
KLASIFIKATORY

Robust Loss Function for Regression Classifiers

ZKRACENA VERZE PH.D. THESIS

Obor: Kybernetika, automatizace a méteni
Skolitel: Prof. Ing. Petr Vaviin, DrSc.
Oponenti: Prof. Dr. Ing. Jiti Maryska, CSc.

Doc. Ing. Lenka Lhotska, CSc.
Datum obhajoby: 31. 3. 2006



Klicova slova

Klasifikator, klasifikace, regresni model, regresni klasifikator, chybovéa funkce, robustni
chybova funkce, AUC, ROC, neparametrickd charakteristika, chybna klasifikace, vdha,
modifikovana vaha

Keywords

Classifier, classification, regression model, regression classifier, loss function, robust loss
function, AUC, ROC, nonparametric characteristic, misclassification, weight, modified
weight

Disertacni prace je k dispozici na adrese VUT v Brné, Fakulta elektrotechniky a
komunikac¢nich technologii, Védecké a zahrani¢ni odd¢€leni, Udolni 244/53, 60200, Brno.

© Petr Honzik, 2006
ISBN 80-214-3186-5
ISSN 1213-4198



Obsah

Lo UVOD ettt ettt ettt e bt et a ettt e nt bt et e et nae e 5
2. SOUCASNY STAV ...ooiiiiiiiiiieeesesessesessesssse st 5
2.1 Regresni modely a KIasifiKAtory........c.cooiieiiiiiiiiieciecieee e 6

2.2 Chybové funkce v regresnich modelech ..........ccocoviiiiiiiniininiiceee, 6

2.3 Vyhodnoceni klasifikatori — ROC analyza ...........cccoccveeiiieniieniieniieiiecieeeeeee e 7

3. CILE DISERTACNI PRACE ........coooviiiiiriinriinseiiee i sssse oo 9
4. ZVOLENE METODY ZPRACOVANI ......cooooviiiiiririiesnerieseseiesesoe s 9
4.1 Rozpor ve zplisobu pouziti regresnich klasifikatort..........oooeeevieiiiiiiniiiiiee, 9

4.2 Robustni chybova funkce pro regresni klasifikatory.........ccoecveevieiiiieiienciieniecieeeas 10

4.3 Zména struktury regresniho Klasifikatoru ..........cccoeiiiiiiiiiiniii e 15
4.4 Aplikace robustni Chyboveé fUNKCE............coiieiieriiiiiiiiieieecie e 16

4.5 Pouziti vahy pro nastaveni fUZzy MNOZIN ........cccceeviiiiiiiiiiiiiiee e 17

5. ZAVER ... 19
SEZNAM ZKRATEK ........ooiiiiiiee ettt et s 21
LITERATURA ...ttt ettt sttt ettt et e s st enseenaesaeenseeneesneenseas 22
ZIVOTOPIS.......ovvrriiiriiiteiiieeseese ettt sttt 23
ABSTRACT ...ttt et et e et e s et e bt esee s st ebeeneesaeenseeneesseensens 24






1 Uvod

Klasifikace,
klasifikator,
regresni model

regresni
klasifikator

robustni
chybova funkce

téma disertacni
prace

Kazdy den provadime celou fadu rozhodnuti, mnohdy témét podvédomé
(ktery ru¢nik v koupelné pouzijeme). Nad jinymi rozhodnutimi travime vice ¢asu
(vybér politické strany pii volbach). Existuji vSak 1 velice zavazna profesni
rozhodnuti, jako volba vhodného typu matridlu pro vnéjs$i plast lodi nebo
rozhodnuti o viné ¢i neviné Zalovaného. Hlavnim spolenym rysem vyse
uvedenych ptikladd je skutecnost, ze vysledek je vybran z konecného poctu
moznych odpovédi, které Casto nelze jednoznacné uspotadat (napf. politické
strany). Proces vybéru odpovédi z konecného poctu tfid je oznacovan slovem
klasifikace, matematicky model provadé¢jici takovou rozhodovaci Cinnost pak
slovem klasifikator. Pokud je vystupem spojita (kvantitativni) veli¢ina, bude
pouzivano oznaceni regresni model nebo regresni funkce.

Jednim z atributi pouzivanym k dé¢leni klasifikatord je jejich vnitini
struktura. Regresni klasifikator je slozen ze dvou casti. Tou prvni je regresni
funkce, jejimz vstupem jsou nezavislé veliiny a vystupem je spojitd velicina.
Prave spojity vystup je divodem pro pouziti terminu regresni. Regresni funkce
byvd nastavovana pomoci tradiénich chybovych funkci (MNC — metoda
nejmensich ¢tvercl, ML — maximalni vérohodnost). Druhou ¢ast tvofi kritické
(prahové) hodnoty, jejichz porovnani s vystupem regresni funkce urcuje
kone¢nou klasifikaci. Jednoduchym piikladem regresniho klasifikatoru je napf.
vazeny prumér znamek studenta na vysoké Skole pouzity k rozhodnuti, zda
student bude ¢i nebude absolvovat souhrnnou zkousku. Vypocet priméru na
zdkladé¢ znamek a kreditl tvoifi regresni funkci. Kritickou hodnotou je pak
pramérna znamka, pti které je studentovi souhrnna zkouska jesté prominuta.

V praxi byva feSen problém, jak ziskat z datovych soubort znalost v podobé¢
parametrii modelu. Informaci o tom, jak pfesny v dany okamzik model je, udava
svou hodnotou chybova funkce. Vyjadiuje, jak vyznamné se li§i vystup modelu
od pozadované hodnoty. Chybu je zpravidla mozné vyjadrit pro kazdy dil¢i
prvek.

Robustnosti je obecné rozumeéna necitlivost vic¢i malé odliSnosti od
modelovaného piedpokladu [11,14] (pficemz odliSnosti mize byt rozuména mala
odchylka vystupu modelu od ocekévané hodnoty nebo velkd odchylka malého
poctu dat — tedy robustnost vici tzv. outliers). Robustni chybovou funkei je
v disertaéni praci rozuména chybova funkce typu R (R-Estimate), ktera
principiadlné vychazi z pofadovych neparametrickych testl. Jeji hlavni rozdil
v porovnani s tradi¢ni chybovou funkci spociva v tom, Ze ji nelze vyjadiit pro
kazdy prvek zvlast, ale pouze pro cely soubor analyzovanych dat.

Tématem prace je nalezeni vhodné robustni chybové funkce, jejiz pouziti

misto tradi¢nich chybovych funkci povede k lepSimu nastaveni regresni funkce
v regresnim klasifikatoru a tim padem i k ptesnéjsi klasifikaci.

2 Soucasny stav

regresni
klasifikatory

Tato reSerSe uvadi zékladni piehled o typech regresnich klasifikatort
a matematickych nastrojich pouZzivanych pfi jejich nastavovani a vyhodnocovani.
Smyslem je vyznacit zékladni rysy problematiky s odkazy na literaturu, kterd se
jimi podrobnéji zabyva.



2.1 Regresni modely a klasifikatory

regresni model,
klasifikator,
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metod

Typickymi ptiklady klasifikatorti jsou metody typu IBL (instance based
learning), k-NN (k nearrest neighbourhood) nebo tfeba rozhodovaci stromy
(pouzité pro ucely klasifikace). Typickym piikladem regresniho klasifikatoru je
logitovy model. Vystupni binarni veli¢ina (kvalitativni) je interpretovana jako
diskrétni, vystup samotného logitového modelu je pak spojita veliCina.
Nastaveny regresni model (logitova funkce) se ve findle pouziva ke klasifikaci na
zéklad¢€ porovnani jeho vystupni hodnoty s tzv. prahovou hodnotou. Az v této
fazi dochazi ke klasifikaci. Mezi dalsi linearni klasifikacni metody patii napf.
linedrni regrese nebo linedrni ¢i kvadraticka diskriminacni analyza [6].

Srovnani vykonnosti riznych typl linedrnich regresnich klasifikatort
ilustruje tabulka (2.1). Rozdil mezi nejslab$i metodou (linedrni regresi)
a nejpresnéjsi (logisticka regrese) €ini v ilustrativnim ptikladu vice nez 10% [6].

Tabulka 2.1: Porovnani vykonnosti 4 linearnich klasifikatort

Chyba modelu
Typ modelu
Trénovaci data Testovaci data
Linearni regrese 0,48 0,67
Linearni diskrimina¢ni analyza 0,32 0,56
Kvadraticka diskriminacni analyza 0,01 0,53
Logisticka regrese 0,22 0,51

2.2 Chybové funkce v regresnich modelech

definice

Zapisem (x,,/(x)) € XxYXY rozumime uspotadanou trojici, ve které

chybové funkce veli¢ina x piedstavuje vstupni hodnotu, y pfedstavuje pozadovanou vystupni

metoda
nejmensich
étverci

maximalni
vérohodnost

hodnotu a f(x) ptedstavuje predikovanou vystupni veli¢inu. Funkce L: XXYxY —
(0; ), pro kterou plati, ze pro VxeX aV'yeY je L(x,y,y)=0, je oznacovana jako
chybova funkce [16].

Metoda nejmensich étvercti (MNC) je aproximaéni metoda, ktera spoéiva
v tom, ze hledame takové parametry zvolené funkce, pro které je soucet ctverci
odchylek vypoctenych hodnot od hodnot naméfenych minimalni [18].

Vypocet chyby Err podle uvedené definice vyjadiuje nasledujici vztah:
N

ErrzZ[yi—f(xi,b)]z (D
i=l1

kde y je pozadovana vystupni hodnota, x je hodnota vstupni veli€iny a b je
vektor parametrti modelu f(x,b).

Dale jsou pouzivany rizné varianty této metody. Mezi nejpouzivangjsi patii
tzv. linearni MNC, nelinearni MNC, vdhovda MNC, absolutni chyba,
polynomické varianty a robustni verze s pasmem necitlivosti.

Mg¢jme pravdépodobnostni funkci £,. Jeji hodnota v daném bod¢€ x; vyjadiuje
pravdépodobnost nastoleni udalosti A. Typicky je vypocet vérohodnosti
hypotézy, ze veli¢ina x je daného rozlozeni (pro konkrétni parametry) nebo ze
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spole¢né
vlastnosti MNC
a MLE

rozdily mezi

MNC a MLE

robustni
chybové funkce

vztah veli€in x a y popisuje urcitd funkce za predpokladu zndmého rozlozeni
chyby méfeni téchto veli€in [14,4]. V takovych pfipadech odpovida funkce f,
funkci hustoty pouzitého rozloZeni. Funkce f, miZe také v binarnich
klasifikatorech vyjadfovat pravdépodobnost, se kterou veli¢ina x v konkrétni
hodnoté xy nélezi do tfidy O nebo 1 (logitovy model). Vztah pro vypocet
vérohodnosti vypadé nasledovné:

N
. 1- i
L=11/,6) 0= 7, ()] @
i=1
Zakladni spole¢nou vlastnosti obou uvedenych metod je skute¢nost, ze
vychazeji ztransformace stejné vstupni informace — diference mezi

predikovanou a skute¢nou hodnotou. Lze tedy vypocist ohodnoceni modelu pro
jednotlivy prvek a celkova chyba je tvofena souhrnem chyb dil¢ich. Mé&me
ohodnoceni modelu na zakladé dvou libovolnych prvki tvofenych usporadanou
dvojici (x;y). Ordinalni relace mezi témito ohodnocenimi bude stejna pro obé
uvedené metody. V mnoha ptipadech vedou obé metody ke stejnému feseni [14].

Zakladni rozdil mezi uvedenymi pfistupy spociva v typu transformacni
funkce, zplsobu vypoctu souhrnné chyby modelu a informaci obsazené
v celkové chybé modelu.

Transformace vstupni diference Ay je v piipadé MNC funkce rostouci,
v piipadé MLE funkce klesajici. Zatimco u MNC je funkce oznacovana za chybu
a je minimalizovana, v pfipadé MLE se hovoii o vé€rohodnosti a jeji velikost je
maximalizovana. Souhrnna chyba je u MNC ziskana souétem viech dil¢ich chyb,
u MLE je pouzit soucin jednotlivych vérohodnosti. Z toho také vyplyva, Ze
u MLE ma vyznam absolutni hodnota chyby, kterd vyjadiuje podminénou
pravdépodobnost za piedpokladu pfedem zvoleného typu rozlozeni chyby.

Robustnosti je obecné rozuména necitlivost vi¢i malé odchylce od
idealizovanych ptedpokladd [14,11]. Z toho vyplyvé, Ze robustni chybovou
funkci je napf. varianta MNC s pasmem necitlivosti &. Obecné se robustni
metody déli do tii skupin. Prvni vychédzi z maximalni vérohodnosti (M-estimate),
druha pouziva linedrnich kombinaci potfadovych statistik jako je napt. median (L-
estimate) a posledni je zalozena na pouZziti poradovych testl jako jsou
neparametrické korelace a regresni koeficienty (R-estimate).

2.3 Vyhodnoceni klasifikatori — ROC analyza

graf ROC

Kvalitu dichotomniho klasifikatoru lze vyjadfit pomoci Ctyipolni tabulky
a zni vypoctenych parametrii (senzitivita, specificita, pozitivni a negativni
prediktivni hodnota atd.). Pouzivanym grafickym zndzornénim kvality
dichotomniho modelu je graf ROC. Na ose x je FPR (False Posivite Rate), tedy
I-specificita a na ose y TPR (True Positive Rate), tedy senzitivita. Jeden
klasifikator odpovida v grafu ROC jednomu bodu. Zjednodusené pak v grafu
ROC plati, ze ¢im je bod bliZze hornimu levému rohu, tim je klasifikator lepsi.

Mezi vyznamné vlastnosti grafu ROC patfi nezavislost tvaru na
pravdépodobnostni funkci i na typu rozlozeni. Casto byva tato kfivka kvuli
zjednoduseni popsana parametrickou funkci. Existuji také jeji vicerozmérné
varianty, které pocitaji s klasifikaci do vice nez dvou tfid.
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Obr.2.1: Graf ROC

Pro ROC obecné plati, ze ¢im blize se body charakteristiky nachazeji
u levého horniho rohu, tim je model ptesnéjsi. Jako charakteristika ,,predikéniho
potencidlu“ modelu se proto pouziva plocha pod ROC (AUC). Jeji hodnota se
pohybuje v intervalu (0;1). Hodnota 0,5 odpovidd nahodné klasifikaci. AUC
vyjadifuje kromé plochy pod kiivkou také miru uspotadanosti prvki. ,,AUC je
ekvivalentni pravdépodobnosti, ze nahodné vybrany pozitivni prvek bude
zafazen vySe nez ndhodné vybrany negativni prvek™ [3]. Z toho také vyplyva
podobnost s nékterymi neparametrickymi statistickymi testy.

Body tvofici ROC kiivku byvaji aproximovany parametrickou funkci. Popis
ROC se tak zjednodusi na typ funkce a jeji parametry. Pokud je napf.
predpokladéano, Ze analyzovana data maji normalni rozloZeni, ROC ktivka bude
mit binormalni rozlozeni [17], které je urCeno dvéma parametry. Jedna se vSak
o aproximaci ROC podminénou pfedpokladem o rozloZeni dat.

AUC je interpretovana jako plocha pod ROC kiivkou. Existuje vSak hned
n¢kolik jinych charakteristik a testl, které maji obdobné vlastnosti a jsou
vzajemné¢ ekvivalentni. Patfi sem Gini index, Somersovo Dy, Mann-Whitneytv
test a Wilcoxontv test.

Existuji vSak i algoritmy urcené k aproximaci skute¢né hodnoty AUC.
Obecné je lze rozdélit na parametrické a neparametrické [2]. Parametrické
ptistupy vychazeji z predpokladu, ze X a Y jsou vzajemné nezavislé veliCiny s
normalnim nebo log-normalnim rozlozenim [15,19]. Neparametrické ptistupy se
pak zaméfuji na zjednodusené formy numerickych algoritmti vychazejici bud’
z Mann-Whitneova U testu [1,5] nebo kernelovych metod [12,13,19].



3. Cile disertacni prace

1. Popis a vysvétleni rozporu plynouciho zpouziti tradi¢nich chybovych funkei

v regresnich klasifikatorech.

Postupy bézné pouzivané k nastaveni regresnich klasifikatori mohou vést k chybnym feSenim.

Cilem je presné specifikovat pti¢iny téchto chyb a ukazat je na konkrétnich ptikladech.

Urceni a definice chybové funkce, jejiZ vlastnosti odstrani rozpory vyplyvajici z pouZziti
tradi¢nich chybovych funkci v regresnich klasifikatorech.

Kromé definovani vhodné robustni chybové funkce je cilem také popis algoritmu pro jeji efektivni
vypocet.

Popis vlivu nové chybové funkce na strukturu regresnich klasifikatori.

Ovéreni vySe navrhované metody na konkrétnich prikladech a vyhodnoceni dosaZenych
vysledkii.

Cilem je zpracovat dostatecné mnozstvi generovanych i readlnych dat, aby bylo mozné o pouziti
robustni chybové funkce ucinit statisticky vyznamné zavéry.

NavrzZeni dalSich oblasti a aplikaci, ve kterych je moZné novou charakteristiku vyuzit.

Cilem je nejen charakterizovat oblasti, ve kterych mlze novy pfistup rozsitit stavajici metodiku, ale
také aplikovat novy parametr pfi feSeni konkrétniho praktického problému.

4 Zvolené metody zpracovani

dvé casti prace Celd prace je tvorena dvéma hlavnimi c¢astmi, teoretickou a praktickou.

Teoretickd Cast se zabyva vypoctem nové neparametrické statistiky a jejim
vlivem na linearni model, je-1i pouZita jako chybova funkce. Prakticka ¢ast je pak
vénovana experimentalnimu ovéfeni predpokladu, Ze pouziti robustni chybové
funkce povede ke zlepSeni kvality predikce. Nakonec je uvedeno dalSi mozné
pouziti modifikované vahy pro ucely nastaveni Sitky fuzzy mnoziny.

4.1 Rozpor ve zpusobu pouziti regresnich klasifikatoru

interpretace Dlvodem zamény kvalitativni proménné za kvantitativni v regresnich
kvalitativni klasifikatorech je umoznit vypocet odchylky AY, ze které je dale pocitana chyba
vystupni predikce (ML, MNC). Sama zaména je viak p¥idanim informace do vystupnich
proménné dat a maze zpusobit vznik ve skute¢nosti neexistujicich souvislosti.

chybova funkce Regresni klasifikator se skladd ze dvou casti — regresnitho modelu
Vs. a klasifikatoru. Regresni klasifikator je nastavovan tak, aby byla funkce jeho
vyhodnoceni regresniho modelu co nejlépe proloZzena nominalnimi daty nahrazenymi
modelu ¢isly. Klasifikace je v procesu nastaveni regresniho modelu zcela opomenuta.

Cely model je tak vlastn¢ nastavovian na néco jiného, neZ na co je nakonec
pouZivan.



zavéry plynouci
z prikladi

cil diserta¢ni
prace

Chyba regresniho modelu Err nevypovida nic o klasifikaénim potencialu
modelu vyjadfeném parametrem 4UC.

e N¢které z koeficientt b (b0, bl, ...) jsou z hlediska bindrni klasifikace
v popsanych modelech zbytec¢né.

e Vpfipadé¢ jednorozmérné vstupni veliCiny X je zhlediska binarni
klasifikace transformace libovolnou ryze monoténni funkei zbytecna.

e Vpfipad¢ vicerozmérné vstupni veliciny X jsou zhlediska binarni
klasifikace vSechny ryze monotonni linedrni nebo linearizovatelné
modely ekvivalentni.

Cilem disertacni prace je pokusit se nalézt vhodnou chybovou funkci, kterou
by bylo mozno pouzit na nastaveni regresnich klasifikatord a jejiz vlastnosti by
esily rozpory uvedené v piedeslych bodech.

4.2 Robustni chybova funkce pro regresni klasifikatory

vychozi situace

neusporadana
sekvence

subsekvence

M¢jme nezévislou kvantitativni veli¢inu X a zavislou binarni veli¢inu G
(tfidy oznacme ,,x“ a ,,0 ). Sefad’'me uspoiadané dvojce (G, X) podle velikosti X.
Vyznam z hlediska binarni klasifikace ma pak informace o tom, jak kvalitné jsou
data uspofadana z hlediska veli¢iny G. Charakteristikou vyjadfujici miru
usporadani souboru dat Cislem z intervalu (0;1) je vdha w [7,9].

Definice: neuspotfddand sekvence G podle X — S(G,X) je vektor prvki
veli¢iny G sefazenych podle veliCiny X.

Poznamka: méjme mnozinu usporadanych dvojic (g;x;). Sefadme dvojice
podle velikosti prvki x;. Vytvoime vektor z prvka G, kde pro kazdé dva prvky g;
a g; plati relace odpovidajici relaci mezi odpovidajicimi prvky veli¢iny x;, x;.
Timto vektorem je rozuména sekvence G podle X, S(G,X).

Poznamka: pojmem sekvence bude v dalSim textu rozuména neusporadana
sekvence.

Poznamka: zapisem {S(G,X)} rozumime mnozinu vSech riznych sekvenci
a zapisem |{S(G,X)}| kardinalitu (pocet vSech sekvenci) mnoziny {S(G,X),.

Piiklad 4.1: m¢jme mnozinu usporfddanych dvojic (G,X). Usporadané
dvojice (x;1), (0;2), (x;2), (x;2), (0;3) jsou sefazeny podle veli¢iny X. Pak
sekvenci S(G,X) mohou byt v§echny vektory z mnoZiny permutaci s opakovanim
{S(G,X)} = {(x0xx0),(xx0x0),(xxx00)}.

Definice: subsekvence Ss(G,x) je vektor vSech prvkl v sekvenci takovych, ze
pro libovolny prvek tohoto vektoru g; plati, Ze x,=x.

Poznamka: subsekvence je tvoiena prvky G, které nelze na zdklad¢ veliiny
X seradit, protoze hodnoty veliCiny X jsou pro vSechny tyto prvky stejné.

Poznamka: sekvence se sklada z disjunktnich subsekvenci.

Poznamka: mnozinu subsekvenci {Ss(G,x)} tvoii permutace s opakovanim
ze vsech prvki subsekvence.

Piiklad 4.2: pro prvky zpiedeSlého piikladu plati, Ze sekvence znich
sestavend obsahuje napt. subsekvenci Ss(G,2). Mnozina subsekvenci je
{S5(G,2)} = {(0xx),(x0x),(xx0)}. PoCet subsekvenct |{Ss(G,2)}|=3!/(1!2!)=3.
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usporadana
subsekvence

usporadana
sekvence

krok,
pocet krokii

maximalni a
minimalni
pocet krokii

priumérny
pocet kroki

pocet krokii

vaha — definice

Poznamka: Pocet sekvenci (kardinalita) |{/S(G,X)}!| je dana soucinem
kardinalit v§ech subsekvenci.

Priklad 4.3: kardinalita mnoZiny sekvenci vyplyvajici z pfedeslého piikladu
[{S(G.X)}| = |{Ss(G. 1)} [{Ss(G, 2)}|. 1{Ss(G,3)}|=1.3.1=3.

Definice: m¢jme urc¢eno ordinalni potadi tfid veli€iny G. Pak uspotfadanou
subsekvenci Ssy(G,x) rozumime takovou subsekvenci, jejiz prvky jsou
uspofadany podle samotné veli¢iny G.

Poznamka: pro usporadana subsekvenci plati, ze Ssu(G,x) = S(Ss(G.x),G),
Ssu(G.x) € {Ss(G,x)}.

Poznamka: ordindlni potfadi veli¢iny G je ur¢eno bud’ na zékladé€ apriorniho
piedpokladu nebo na zéklad€ rozlozeni tiid vyplyvajiciho z uspotfaddani podle
veli¢iny X, tedy S(G,X).

Priklad 4.4: v ptfedeslém piikladé vyplyvd zrozlozeni veliCiny G
v sekvencich S(G,X), ze ordinalita mezi tfidami dana pofadim tfid (x,0), tedy
x<o. Uspotadanou subsekvenci takovou, ze Ssu(G,x) = S(Ss(G,x),G), je pouze
subsekvence (xxo).

Definice: uspofadana sekvence Sy(G,X) je takova sekvence, jejiz vSechny
subsekvence jsou usporadané.

Priklad 4.5: v predeslém piikladé byly uvedeny 3 rlizné subsekvence. Jedina
usporddand subsekvence je (xxo). Usporadana sekvence Sy(G,X) je tedy
sekvence (xxx00).

Poznamka: jednim krokem pfi zméné uspofadani prvkd ve vektoru je
rozumeéna vzajemna zaména dvou sousednich prvki riizné tfidy (hodnoty).

Definice: poctem krokt K(V;,V>) je rozumén minimalni pocet krokli nutnych
ke zméné& uspotadani vektoru V; na V..

Priklad 4.6: méjme V;=(xx00x) a V,=(xxxo00). Pak K(V,V,)=2.

Poznamka: méjme danu klasifikacni veli¢inu G se zadanou ordinalitou mezi
jednotlivymi tfidami. Ordinalitou obracenou pak zna¢ime jako G'.

Poznamka: maximalnim poctem krokl rozumime ¢islo

max_steps = K(S(G,G),S(G,G’)) 3)
Poznamka: minimalni pocet krokl min_steps = K(V;,V;) = 0.

Poznamka: primérny pocet krokt je urcen vztahem

K (Vi Vi Vi) = [K(VL Vi) +..c 4 KV, Vi) /. (4)

Véta: pocet krokli nutnych k vytvotfeni uspotfddané sekvence je urcen
vztahem

no_steps =K({S(G. X)}.5,,(G. X))+ K (S, (G. X).5(G.G)). 5)

Dtikaz véty pro ptipad binarni a obecné klasifikace je uveden v nasledujicich
dvou kapitolach.

Definice: vdha w je definovana jako rozdil mezi maximalnim poctem krokl
a poctem kroki nutnych k preusporadani S(G,X) na S(G,G) déleny
maximalnim poc¢tem krokd.

11



vaha pro
binarni
Klasifikaci

vaha pro
vicerozmérnou
klasifikaci

modifikovana
vaha -

s koeficientem
Wi

max steps —no steps
w = DTS 7RO TP (6)
max_steps

Poznamka: pro vypocet vahy plati nasledujici vztah:

K(5(6,6),5(G,6)-K({S(G, X)}, S, (G, X))- K(S, (G, X), S(G,G))
K(S(G,G).8(G,G")

(7

Poznamka: zjednodusené¢ tfeCeno, méjme néjaky vektor veliiny G, ve
kterém jsou prvky uspotradany podle veli¢iny X. Vaha vyjadiuje, do jaké miry
veli¢ina X asociuje (piedpovida) veli¢inu G. Tuto ,,miru asociace* lze zjistit tak,
ze prvky G, které jsou uspotfadany podle veli¢iny X, ptfeusporaddme podle G.
V zéavislosti na tom, jak moc byla tato Uiprava naro¢na (pocet krokti odpovida
poctu zamén prvki provedenych napt.algoritmem Bubble-Sort), vyjadiuje véha,
jak moc si jsou veli¢ina X asociuje veli¢inu G.

Binérni vahu w 1ze vypocitat v ptipad¢ uspotfaddani k-pravém podle vztahu

subsekvenct .n.
n-m—( Z (mizn’j—i-KPj

Wp = (8)
n-m

v piipad¢ k-levém

sekvenci .
n-m—[ Z (m"zn’)JrKLj

W, = ©)
n-m

Vicerozmérnou vahu wp a wy, uréuji nasledujici rovnice:

c-1 C
n,..n
c-1 C subsekvenci zl hii*""h,j C-1 ny C
i=1 j=i+
2memy= X X Y M
i k
=l =i h=1 2 k=1 i=1 j=k+1
Wp = c-1 C (10)
Z”f "
i=l j=i+l
c-1 C
n, ..n, .
c-1 C subsekvenci - Zl h,i*""h,j C n k-l
i=l j=i+
2 =2 2.2 M, (i j)
i J 2 k\"
_ =l =it h=1 k=2 i=1 j=1
WL = c-1 C (11)
S,
i=l j=i+l

Protoze algoritmus vahy vyuzivad fazeni prvkid na zaklad¢ vzdjemnych
zameén chybné zafazenych prvki, staci jednotlivé kroky odlisné ohodnotit
v zavislosti na tom, kolik prvkil dané tfidy se v trénovacich datech vyskytuje.
Potom tedy zalezi na tom, prvky jakych dvou tfid jsou v kroku zaménovany
a tento krok je vynasoben piisluSnym koeficientem. Méné zastoupené tfidy jsou
nasobeny vétSim koeficientem nez tiidy zastoupené vétSim poctem prvki, coZz ma
v kone¢ném dusledku za néasledek, ze je algoritmus na poctu prvkld
v jednotlivych tfidach nezavisly.
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algoritmus pro
vypocet vahy

Pokud C je pocet klasifikacnich tfid, n; je pocet prvki v i-té tfidé a Cy je
pocet prvkil v nejpocetnéji zastoupené tiid¢, krok mezi tfidou i a j je nasoben
koeficientem

Cy

ni-nj

(12)

Jinak plati pivodni algoritmus pro vypocet vahy. Pro maximalni pocet
kroki plati nasledujici zjednoduseny vztah:

c-1 C Cﬂ
— M
max steps-Z ann
1

i=l j=i+l n;-

Cc-(Cc-1)
2

=C,;, - (13)

VSTUP: X, Y
VYSTUP: AUC

setad (Y,X)// Fdze 1: serad velicinu Y podle veliliny X
zam@&n (Y) // Fdze 2: zaméri nomindlni proménné Y za ordindlni veliliny

// ziskej informace z proménnych X a Y

cs // pocet trid

C // C(i) polet prvku ve tridé i

N // pocet viech prvka - napr. velikost vektoru Y

E=C;

U=false; // NdlezZi stdvajici prvek do neuspotrddané subsekvence > 1 (US)?
UE () =0; // UE (1) pocCet prvku tridy i1 v neusporddané subsekvenci

NS=0; // pocet kroku

ANS=0; // prumérny pocet kroku

// Faze 3: urcéi MNS - maximdlni pocet kroku

MNS=0;
for i = 1 to cs-1
for 7 = (i+l) to cs
MNS=MNS+C (i) *C (J) ;
end for
end for

// Fdze 4: urdi NS - polet kroku nutnych k usporddani Y podle trid Y
for i = 1 to N
E(Y(1))=E(Y(1))-1;

// rozeznd zacdtek a stred US
if (i<N) && (X (1i)==X(1i+1))
U=true;
UE(Y(1))=UE(Y (1))+1;

// rozeznda konec US

elseif (U==true)
UE(Y(1))=UE(Y (1)) +1;
for j = 1 to (cs-1)

for k = (j+1) to cs
ANS=ANS+UE (j) *UE (k) /2;
end for
end for
NS=NS+ANS;
for 7 = 2 to cs

if (UE(j)>0)
for k = 1 to (j-1)
NS=NS+UE (j) *E (k) ;
end for
end if
end for
ANS=0;
UE () =0;
U=false;
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// rozeznd usporddanou cdst sekvence
else
for 7 = 1 to (Y(i)-1)
NS=NS+E (j) ;
end for
end if
end for

AUC = (MNS-NS)/MNS
algoritmus pro VSTUP: X, ¥

, v VYSTUP: AUC
vypocet
modifikované setad (Y,X)// Fdze 1: serad velidinu Y podle veliliny X

Véhy zam@&n (Y) // Fdze 2: zamérn nomindlni proménné Y za ordindlni velicliny
// ziskej informace z proménnych X a Y
cs // pocet trid
C // C(i) podet prvku ve tridé i
N // pocet vSech prvki - napr. velikost vektoru Y
Cmax // pocet prvkyi v nejpocdetnéji zastoupené tridé
E=C;
U=false; // Ndlezi stdvajici prvek do neuspofddané subsekvence > 1 (US)?
UE ()=0; // UE(i) poclet prvkd trfidy i v neusporddané subsekvenci
NS=0; // pocet kroku
ANS=0; // prumérny pocet kroku

// Fdze 3: urci MNS - maximdlni poclet kroku
MNS=Cmax"2*cs* (cs-1) /2

// Faze 4: urci NS - polet kroki nutnych k uspordddni Y podle trid Y
for i =1 to N
E(Y(1))=E(Y(1))-1;

// rozeznd zacldtek a stred US
if (i<N) && (X (1i)==X(i+1))
U=true;
UE (Y (1))=UE(Y(1))+1;

// rozezna konec US
elseif (U==true)
UE(Y (1) )=UE (Y (i))+1;
for j = 1 to (cs-1)

for k = (j+1) to cs
ANS=ANS+UE (j) *UE (k) /2*Cmax"2/C (j) /C (k) ;
end for
end for
NS=NS+ANS;
for j = 2 to cs

if (UE(3)>0)
for k = 1 to (j-1)
NS=NS+UE (j) *E (k) *Cmax”*2/C(j) /C (k) ;
end for
end if
end for
ANS=0;
UE ()=0;
U=false;

// rozeznd usporddanou cCdst sekvence
else
for 7 = 1 to (Y(i)-1)
NS=NS+E (j) *Cmax”2/C (j) /C(Y (1)) ;
end for
end if
end for

AUC = (MNS-NS)/MNS
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P&D vs. Vypocetni néarocnost algoritmu P&D (Provost and Domingos) je

modifikovana  O(C.N.log;N). Algoritmus pro vypocet vahy ma nizsi komplexitu, pokud plati, ze

vaha C.log:N>(log:N+C?), coz plati v situaci, kdy logsN>(C+2). Lze predpokladat, Ze
mezi poctem dat a tfid, do kterych je klasifikovano, bude platit vztah N>>C. Pak
je algoritmus pro vahu efektivnéj$i. Vzhledem k tomu, Ze algoritmus P&D
v uritych piipadech selhava, neni jeho srovnani s novou metodou vénovana
dalsi pozornost

H&T vs. Vypodetni naro¢nost algoritmu H&T (Hand and Till) je O(C°.N.log:N).
modifikovana  Vypolet pomoci vahy je efektivngjii, pokud plati, ze C°.log:N>(log:N+C?), coz
vaha jest v ptipade, ze logoN>2, tedy N>4. V tabulce 4.1 je na zakladé poméru

komplexity obou algoritmli vyjadifeno, kolik procent néarocnosti vyzaduje
algoritmus véahy oproti algoritmu H&T (a to i v pfipadé algoritmii modifikované
vahy). Jak jest ztabulky 4.1 patrno, novy algoritmus pro vypocet vahy
predstavuje v praméru nékolikandsobné zlepseni oproti algoritmu H&T.

Tabulka 4.1: Vypocetni naro¢nost nového algoritmu pro AUC oproti plivodnimu
algoritmu vyjadiend v procentech v zavislosti na poctu tiid a prvki

Pocet Pocet trid
prvku 3 4 5 8 10 15 20
100 26 21 19 17 16 16 15
200 24 19 17 15 14 14 13
300 23 18 16 14 13 13 12
400 23 18 16 13 13 12 12
600 22 17 15 12 12 11 11
1000 21 16 14 12 11 10 10
1500 21 16 13 11 10 10 10
2000 20 15 13 11 10 10 9
4000 19 15 12 10 9 9 9
10000 19 14 12 9 9 8 8
20000 18 13 11 9 8 7 7
50000 18 13 10 8 7 7 7
100000 17 12 10 8 7 6 6
500000 16 12 9 7 6 6 6
4.3 Zména struktury regresniho klasifikatoru
sféricka Pouziti modifikované vahy jako chybové funkce mélo za nésledek sniZeni

transformace poctu parametri nutnych k nastaveni linearniho modelu. Pro N-rozmérny model
pak plati po sférické transformaci, ze:

Y =sin(p, )sin(@, )-...-sin(p,_, )X, + cos(e, )sin(e, )-...-sin(p,_, )X, +

. ) (14)
+ Cos(ga2 )sm(q)3 ) e s1n(g/)N7I )X3 +...+ cos(gz),\,f1 )XN

Skutecny pocet parametrii je tedy N-/ a je dan uhly ¢,,...,pn.; €(0,27) oproti
klasickému modelu s N+ parametry b z intervalu (-00,00).
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4.4 Aplikace robustni chybové funkce

aplikace vahy
jako chybové
funkce

Bylo zpracovano 782 vygenerovanych datovych soubort (cca. 20 miliont
hodnot) a 7 realnych datovych souborii (cca. 40 tisic hodnot). Vyhodnoceni
experimentll tvoii dvé cCasti. Prvni je posouzeni nckolika nulovych hypotéz
o stejnosti modelll nastavenych tradi¢nim zplsobem a pomoci nové chybové
funkce. Ptame se, jestli se kvalita modelu 1isi natolik, ze toto jiz nelze vysvétlit
pouhou ndhodou. Druha ¢ast vyhodnoceni vyjadiuje, o kolik se lisi jednotlivé
modely v predikéni kvalitg.

Prvni ¢ast vyhodnoceni experimentl zamitla hypotézu, Ze vSechny tfi modely
jsou stejné kvalitni, na hladin€ vyznamnosti 97,5%. Na hladinach 95% a 90% pak
byly zamitnuty hypotézy o stejnosti modelu AUC a logitového, dale pak AUC
Zde bylo mozno hypotézu a stejnosti vysledkli zamitnout na hladin€ vyznamnosti
50%. Hypotézu tedy zamitnout nelze. Zjisténé vysledky lze shrnout do
nasledujiciho tvrzeni: ,,Pfestoze je novy model vyznamné lepSi nez jednotlivé
modely linearni ¢i logitovy, pouzijeme-li vzdy pfesnéjsi z uvedenych dvou
modelt, neni novy pfistup statisticky vyznamné lepSim.*

Porovnani nového modelu s linearnim a logitovym modelem znazornuje
tabulka 4.2. Jeji hodnoty vyjadfuji v procentech rozdilnost v pfesnosti nalezenych
feSeni mezi modelem s AUC a modelem linearnim, logitovym a lepsim z téchto
dvou modela.

Tabulka 4.2. Rozdil pfesnosti predikce nového modelu oproti modelu linedrnimu
nebo logitovému vyjadieny v procentech.

sl?)e:‘tngy Linearni | Logitovy | LepSi(Log,Lin)
CA+ 6,13 -0,13 -0,13
CB+ 0,18 -0,96 -0,96
BC+ -0,04 0,38 -0,04
CS+ 5,57 0,11 0,11
10+ 3,81 3,85 3,81
LD+ 5,95 2,42 2,42
ID+ 0,69 0,68 0,69
Primér 3,18 0,91 0,84
Rozptyl 2,62 1,53 1,55

Zkratky viz. text nebo abecedné serazené vysvetlené zkratky.

S 24

a logitovy), je patrné z nasledujiciho grafu. Rozdil neni statisticky vyznamny.
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Obr. 4.1: Rozdil ptesnosti nove nastaveného linearniho modelu ve srovnani
s lepSim z modelt linearniho a logitového.

4.5 Pouziti vahy pro nastaveni fuzzy mnozin

aplikace vahy V praktické aplikaci byla vaha pouzita pro nastaveni Sitky fuzzy mnozin
na nastaveni v medicinském diagnostickém modelu [8,10]. Podstatou problému byla
Sirky fuzzy skutecnost, Ze rozhodovani o rizikovosti vychazi z urCitého poctu nezavisle
mnozin naméfenych velicin, pfi¢emz na zdkladé kazdé je stav pacienta posouzen

dvouhodnotové — je/neni rizikovy. V publikované praci byly ostré piechody
jednotlivych faktort fuzzifikovany a na urceni optimalni Sitky byla pouZita vaha.
Na obr. 4.2 je patrny prabeh veli¢iny VPCs/hod. Se zvétSovanim S$itky fuzzy
pfechodu se zvétSovala vaha samotného parametru, avsak jen od urcité hodnoty,
od které jiz k vyznamnému zlepSeni nedochazelo. Z grafu byla pak odectena
optimalni §itka pro dany parametr.

VPCs/hod.
0,80
—_—
0,76 f
w /
§ 0,72

068 /
T~

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0

Sitka fuzzy prechodu [poéet/hod.]

Obr. 4.2: zména kvality predikce v zavislosti na §ifce fuzzifikované piechodové
funkce
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Takto bylo zpracovano 6 parametrl, pro kazdy z nich byla stanovena nova
Sitka fuzzy prechodu. Dale byl vytvofen jeden konecny parametr ze souctu dil¢ich
rizik urenych z jednotlivych faktor. Celkové pak doSlo ke zlepSeni kvality
kone¢né binarni predikce je/neni rizikovy. Vysledky jsou uvedeny v nasledujici
tabulce:

Tabulka 4.3: Vysledky dosazené fuzzifikaci kritickych parametri

Suma Fuzzy
Parametr BRS | EF | LP |SDANN|SDNN|VPCs |~ " | suma
o r.f.

Senzitivita 66,7 | 66,7 | 50,0 61,1 38,9 | 444 | 833 | 77,8
Specificita 69,1 | 849 | 154 71,3 86,0 87,9 | 75,7 | 86,4

PPV 125 | 22,6 | 3.8 12,4 156 | 195 | 18,5 | 27,5
Senz. . _
pPv=s0% | ¢ | 50 11,1 16,7 38,9 | 444
Spec. 98,9 | 99.6 - 993 98,2 - 97.4 | 97,1
Vaha faktoru /
véha fuzz 0,979 10,758 0,673 | 0,619/ |0,625/]0,660/
y / Pl oses | 0719 | 0772 | 9832 ] 0843
faktoru 0,708 | 0,761 . : ’
Optimalni Sifka
fuzzy prechodu | 35 | 5.0 - 21,0 7,0 2,5 - -
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5 Zavér

hlavni vysledky
disertacni
prace

teoreticka céast

Vyznamnym vysledkem je novy algoritmus pro stanoveni hodnoty
charakteristiky AUC (Area Under the Receiver Operating Characteristic). Je
vypocetné¢ nékolikanasobné méné naro¢ny nez soucasné postupy. Na
mezinarodni konferenci WSEAS ziskala publikace piedstavujici tyto vysledky
ocenéni za nejlepsi studentskou prezentaci [7].

Aplikace robustni chybové funkce je aktudlnim tématem. Dosazené
vysledky prezentované v této disertacni préaci UspéSné konkuruji soucasnym
feSenim, kterd vyuzivaji aproximaci charakteristiky AUC. Otevieno zlstava jak
pokracovani v prezentovaném vyzkumu, tak vyuZziti nové charakteristiky v fadé
dalSich oblasti matematického modelovani.

Teoretickou c¢ast prace otevira podrobny popis rozporu plynouciho
z tradicniho pojeti regresnich klasifikatorti. Hlavnimi argumenty jsou vyhrady
vici prevodu nominalnich proménnych (napt. ano/ne) na diskrétni hodnoty (napf.
0/1), ¢imz je do vystupnich dat pfidana nova informace, a déale pak nésledné
pouziti chybovych funkei (metoda nejmensich ¢tvercli, maximalni vérohodnost),
které prokladaji t€émito diskrétnimi hodnotami zvolenou parametrickou funkci.
Na konkrétnich ptikladech je ukazano, ze uvedené postupy vedou v piipadé
pouziti stejnych dat a modelt k jejich rozdilnym nastavenim, kterd nejsou
ekvivalentni; nejlep$i nalezené feSeni se liSi pii pouziti rdznych chybovych
funkci. Na druhou stranu dva identicky klasifikujici modely rizného typu jsou
témito chybovymi funkcemi hodnoceny jako zcela odlisné. Dochazi dokonce
k tomu, Ze nulovd chyba neni v modelu ani teoreticky dosazitelna. Tyto
skutecnosti plynou z faktu, Zze bézné chybové funkce zohlednuji vzdalenost
jednotlivych bodti od prokladané funkce, coz je vSak smysluplné pfi predikei
veli¢iny kvantitativni. Kone¢né kritérium pouzivané pro vyjadieni klasifikacniho
potencialu spojitych prediktori (AUC) vSak zohlediiuje néco odliSného — miru
usporadanosti prvkl. Dalsi prace je proto zamétfena na ureni vhodné robustni
chybové funkce, jejiz vlastnosti budou lépe odpovidat skutecnym pozadavkim
kladenym na klasifikéatory.

Byla zavedena nova charakteristika vdha, ktera vyjadiujici miru asociace
zavislé veli€iny Y na nezavislé veli¢iné X. Jeji hodnota je v ptipadé binarni
klasifikace shodnd s parametrem AUC (nebo napi. Somersovym D,,, Man
Whitneyovym potfadovym testem, Gini indexem). Odli$nost jeji interpretace se
projevuje az pii vicerozmérné klasifikaci. Véaha je citlivd na pocet prvka
jednotlivych tfid v trénovacich datech. Dale byla definovdna charakteristika
modifikovand vaha, ktera na Cetnostech ve tfidach zavisla neni a je ekvivalentni
AUC. Hlavnim pfinosem modifikované vahy oproti tradi¢énimu algoritmu AUC
je odlisny pfistup k vypoctu, ktery se ve vysledku projevuje nékolikanasobnym
sniZzenim vypocetni naro¢nosti (konkrétni hodnota zavisi na dvou parametrech —
poctu tfid a poctu prvki). Prace publikované v soucasné dob¢ se pravé z divodu
velké vypocetni narocnosti zaméfuji na aproximaci AUC. Prezentovany
algoritmus nabizi zrychleni vypoctu bez ztraty piesnosti nalezeného feseni.

Dal§im pfinosem je analyza vlivu robustni chybové funkce na strukturu
linearniho (linearizovatelného) modelu. Praktickym zavérem je sniZeni stupné
volnosti z N+1 na N-1 (kde N je pocet vstupnich veli¢in X). Pro zjednoduSeni
prohledavani defini¢niho oboru vSech moznych feseni modelu je provedena jeho
sféricka transformace, na které je také ndzorné vysvétleno, pro¢ a jak je mozné,
ze uvedené snizeni po€tu parametrti nema na kvalitu klasifikace zadny vliv.
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Uspé&snost aplikace robustni chybové funkce byla ovéfena na datech
generovanych (782 datovych soubort, 20 miliéonti hodnot) i redlnych (7 datovych
souborii, 40 tisic hodnot). Statistické srovnani nového pfistupu s pristupy
tradi¢nimi je zaloZzeno na nékolika hypotézach. Posuzovana byla nulova
hypotéza, Ze modely linearni, logitovy a model linedrni nastaveny pomoci
robustni chybové funkce jsou ekvivalentni. Vysledky na redlnych datech
statisticky vyznamné dokazuji, Ze robustni chybovd funkce dosdhne lepSiho
nastaveni linearniho modelu regresniho klasifikatoru, prestoze ma mensi pocet
parametrl. To vSak plati pfi srovnani s jednotlivymi typy modelii zvlast. Pokud
je novy postup porovnan s vybérem vzdy lepsiho z modelii tradi¢nich, zlepSeni
sice patrné je, neni vSak jiz statisticky vyznamné. Vysledek experimentu, jehoz
smyslem bylo dokazat, ze linedrni model v regresnich klasifikatorech lze nastavit
robustni chybovou funkci 1épe nez pomoci béznych chybovych funkci, je
pozitivni, zlepSeni vSak neni dostatecné, aby bylo prohldSeno za statisticky
vyznamne.

Druhou aplikaci je pouziti vahy k nastaveni Sitky fuzzy mnoziny. Byl feSen
konkrétni problém z oblasti mediciny, ktery se tyka fuzzifikace kritickych hodnot
na faktorech indikujicich zvySené riziko ndhlé srde¢ni smrti po infarktu
myocardu. Metodika vedla ke zptfesnéni predikce. PfiCinou byla fuzzifikace
samotnd, avSak urceni optimalni $itky pfechodu bylo podminéno vyuzitim vahy
jako chybové funkce.

K nastaveni linedrniho modelu robustni chybovou funkci je pouzit geneticky
algoritmus. Jeho slabinou je skuteCnost, Ze negarantuje nalezeni nejlepsiho
feSeni, negarantuje ani nalezeni stejného feSeni pii opakovaném vypoctu.
Vlastnosti robustni chybové funkce je navic fakt, Ze pfipousti existenci celych
podprostort feseni, které jsou chybovou funkci povazovany za ekvivalentni.
Spojeni téchto dvou vlastnosti tak otevira prostor pro fadu nepiesnosti. Protoze
v postupu nastaveni modelu existuji urCité rezervy, je jejich eliminace vzhledem
k souc¢asnym pozitivnim vysledkim hlavnim smérem dalsi prace.

Moznym rozsifenim algoritmu véhy jsou implementace matice naklad
a umoznéni vzajemného porovnani vice veli¢in najednou. Z hlediska aplikace
vahy se nabizi prostor v algoritmech rozhodovacich stromt, fuzzy logiky nebo
nelinearnich modelt.
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Seznam zKratek

AUC

EF
FPR
H&TA

IBL
ID3
k-NN
LP
ML
MLE

MNC
NPV
P&DA

PPV
ROC
SDNN
TPR
VPCs
WSEAS

Area Under ROC (Receiver Operating Characteristic). Plocha pod kiivkou
ROC.

Ejekéni frace.
False positive rate. Chybovost.

Hand and Till approach. Postup vypoctu AUC, ktery publikovali autofi Hand
a Till.

Instance based learning. Uceni zalozené na zapamatovani vybranych vzora.
Algoritmus pro tvorbu rozhodovacich klasifika¢nich strom.

k Nearrest Neighbourhood. Klasifika¢ni algoritmus k-nejblizSich sousedd.
Pozdni potencialy.

Maximadlni vérohodnost.

Maximum likelihood estimator. Postup pouzivany k urceni parametrd modelu
za vyuziti maximalni vérohodnosti.

Metoda nejmensich Ctverci.
Negative predictive value. Negativni prediktivni hodnota.

Provost and Domingos approach. Algoritmus pro vypocet AUC, ktery
publikovali autofi Porovst a Domingos.

Positive predictive value. Pozitivni prediktivni hodnota.
Reciever Operating Characteristic. Kfivka ROC.
Variabilita srde¢ni frekvence.

True positive rate. Uplnost, senzitivita.

Extrasystoly.

World scientific and engineering academy and society.

21



Literatura

[1]

(2]

[3]

[5]

[6]

[7]

[11]
[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]
[18]

[19]

BAMBER, D.C.: The area above the ordinal dominance graph and the area below the receiver
operating characteristic graph. Journal of Mathematical Psychology 1975; 12: 387-415.

FARRAGI, D., REISER, B.: Estimation of the area under the ROC curve. Statistics in
Medicine. 2002, 21:3093-3106.

Fawcett T.: ROC Graphs: Notes and Practical Considerations for Researchers. HP
Laboratories, © 2004 Kluwer Acadaemic Publisher.

FRANK, E., HARRELL, J. Regression Modeling Strategies. NY: Springer, 2001. 568 pages.
ISBN 0-387-95232-2.

Hanley, J.A., McNeil, B.: The meaning and use of the area under the Receiver operating
Characteristic (ROC) curve. Radiology. 1982, p.29-36.

Hastie T., Tibshirani R., Friedman J.: The Elements of Statistical Learning. Springer, 2001.
ISBN 0-387-95284-5.

HONZIK, P. Area under the ROC Curve by Bubble-Sort Approach (BSA) In Automatic
Control, Modeling and Simulation (ACMOS'05). 7th WSEAS International Conference on
AUTOMATIC CONTROL, MODELING AND SIMULATION (ACMOS '05). Praha:
WSEAS, 2005, s. 494 - 499, ISBN 960-8457-12-2

HONZIK, P., HRABEC, J., LABROVA, R., SEMRAD, B., HONZIKOVA, N. Fuzzification,
weight and summation of risk factors in a patient improves the prediction of risk for cardiac
death. Scripta medica, Brno, Masaryk University in Brno, ISSN 0211-3395, 2003, ro¢. 76, ¢.
3,s.141- 148

HONZIK, P., HRABEC, J., SEMRAD, B,. HONZIKOVA, N. Risk Stratification Of Patients
After Myocardial Infarction By The Fuzzy And Weighted Methods. Analysis of Biomedical
Signals and Images. 2002, vol. 16, no. 6, p. 463-465. ISSN 1211-412X.

HONZIKOVA, N., FISER, B., SEMRAD, B., LABROVA, R., HONZIK, P., HRABEC, J.
Nonlinear analysis of inter-beat data in patients after myocardial infarction. Acta Physiologica
Hungarica, ISSN 0231-424X, 2002, ro¢. 89, ¢. 1-3,

Huber, P.J. 1981, Robust Statistics (New York: Wiley).

LLOYD, C.J., YONG, Z.: Kernel estimators of the ROC curves are better than empirical.
Statistics and Probability Letters 1999; 44:221-228.

LLOYD, C.J.: Using smoothed receiver operating characteristic curve to summarize and
compare diagnostic systems. Journal of the American Statistical Association 1998; 93:1356-
1364.

Press W.H., Teukolsky A.S., Vetterling W.T., Flannery B.P.: Numerical Recepies in C, 1992.
ISBN 0-521-43108-5.

REISER, B., FARAGGI, D.: Confidence intervals for the generalized ROC criterion.
Biometrics 1997; 53: 644-652.

Scholkopf B., Smola A.J.: Learning with Kernels. MIT Press, Cambridge, MA, 2002. ISBN 0-
262-19475-9.

Tilbury J.B.: Evaluation of Intelligent Medical Systems. PhD Thesis 2002.

Weisstein, E.W. "Least Squares Fitting." From MathWorld--A Wolfram Web Resource.
http://mathworld.wolfram.com/LeastSquaresFitting.html

Z0U, K.H., TEMPANY, C.M., FIELDING J.R., SILVERMAN, S.G.: Original smooth
receiver operating characteristic curve estimation from continuous data: statistical methods for
analyzing the predictive value of spiral CT of ureteral stones. Academic Radiology 1998;
5:680-687.

22



Petr Honzik - stru¢ny Zivotopis

OSOBNi UDAJE:

Ptijmeni, jméno, titul: Honzik Petr, Ing., Dipl.-Ing.

Ulice, ¢islo: Ukrajinska 13/24

Meésto, PSC: Brno, 62500

Zemé: Ceska republika

E-mail: honzikp@feec.vutbr.cz

Datum narozeni: 27.10.1977

VZDELANI:

1992-1996 gymnazium tt. Kpt. JaroSe 14, Brno, CZ, zaméreni: matematika

1996-2001 Vysoké uceni technické v Brné€, Fakulta elektrotechniky a informatiky
Ustav automatizace a méfici techniky

2000-2001 FernUniversitidt v Hagenu, Némecko, Fakulta elektrotechniky
Ukonceno ziskanim némeckého diplomu a titulu Dipl.-Ing.

od 2001 Ph.D. studium, Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky

a komunikacnich technologii, Ustav automatizace a méfici techniky

PRAXE, GRANTY:

1996 Orgrez, méfeni a zpracovani dat v tepelné elektrarné Détmarovice

1999 Siemens — programovani fuzzy regulatorti na PLC S5

2001 BD-Sensors, programovani v Javé, server zabudovany v senzoru

2002 Ziskan grant FRVS, internetové technologie

2003/4 Vyvoj a sprava virtualnich laboratofi v projektu distancniho vzdélavani
2005 Technicky asistent na VUT Brno

VYBER PUBLIKACI:

HONZIKOVA, N., FISER, B., SEMRAD, B., LABROVA, R., HONZIK, P., HRABEC, J. Nonlinear
analysis of inter-beat data in patients after myocardial infarction. Acta Physiologica Hungarica, ISSN
0231-424X, 2002, ro¢. 89, ¢. 1-3.

HONZIK, P., SEDIVA, S., BRADAC, Z. Internet Technologies for Use in Virtual Laboratories.
WSEAS Transactions on Computers, Malta, ISSN 1109-2750, 2003, ro€. 2, ¢. 2, s. 481 — 485

HONZIK, P., SEDIVA, S., HONZIK, B. Software Tools for Use in Virtual Laboratories. The 10th
EDS 2003 Electronic Devices and Systems Conference, Brno 9.-10.9.2003. Brno, Czech Republic:
VUT Brno, 2003, s. 126 - 129, ISBN 80-214-2452-4

HONZIK, P., HRABEC, J., LABROVA, R., SEMRAD, B., HONZIKOVA, N. Fuzzification, weight
and summation of risk factors in a patient improves the prediction of risk for cardiac death. Scripta
medica, Brno, Masaryk University in Brno, ISSN 0211-3395, 2003, ro€. 76, ¢. 3, s. 141 - 148.

JIRSIK, V., HONZIK, P. Hybrid Expert System. WSEAS TRANSACTIONS on INFORMATION
SCIENCE & APPLICATIONS, Austria, Salzburg. ISSN 1790-0832.

HONZIK, P. Area under the ROC Curve by Bubble-Sort Approach (BSA). 7th WSEAS International
Conference on AUTOMATIC CONTROL, MODELING AND SIMULATION (ACMOS '05). Praha:
WSEAS, 2005, s. 494 - 499, ISBN 960-8457-12-2

JAZYKOVE ZNALOSTI:
Anglictina 6 let, dobra znalost
Némcina 5 let, studium a absolvovani zkousek v Némecku, diplomova prace

a jeji obhajoba v némciné, dobra znalost

23



Abstract

The aim of the thesis is to improve the accuracy of the regression classifiers by the use
of the robust loss function. Weight, a new nonparametric characteristic and loss function is
described in the theoretical section of the thesis. Furthermore the modified weight is
introduced. It equals to the AUC (Area Under Receiver Operating Characteristic). The
computational complexity of the modified weight is several times lower compared to the
complexity of traditional algorithms used to AUC evaluation. The result is a meaningful one,
since the high computational complexity is one of the reasons the approximation of AUC
rather then AUC proper are being commonly employed. In the applied section, the weight and
genetic algorithms were applied to setup the regression classifier. The experimental results are
better in comparison with the results of the current methods but they are not statistically
significant. The next research is focused on the improvement of the teaching algorithm with
the aim to achieve better results that will be statistically significant.
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