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ABSTRAKT

Vyzkum je zaméten na porovnani novych klasifikaénich metod, navrzenych v ramci
projektu Studentské grantové soutéze na Obchodné podnikatelské fakulté Slezské univerzity
machines a Random forests, na vybranych datovych sadach. Postupné¢ byly srovnany
klasifikatory na vSech datovych sadach a ziskané vysledky prokazaly, ze nové navrzené
metody v pruméru vykazuji kvalitu klasifikace srovnatelnou stémi v soucasné dobé
nejlep$imi klasifikaénimi metodami a pro urcitd data vykazuji nejlepsi kvalitu ve srovnani
S ostatnimi metodami, coz umozni nové navrzenym metodam etablovat se v oblasti

klasifika¢nich metod.
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Uvod

Klasifikace je problém, ktery, ackoliv si to neuvédomuji, fesi lidé na celém svété
kazdy den. Denn¢ zafazujeme nové poznatky a vjemy do riznych kategorii (tfid). Diky
rozvoji klasifikacnich metod a algoritmii dokdzou dnes tento problém feSit za pomoci
strojového uceni a umélé inteligence vykonné pocitace. Klasifikaéni metoda (klasifikator)
dokaze rozttidit obrovské mnozstvi dat, které by cloveék nikdy nemé¢l Sanci klasifikovat sam.

Klasifikace ma velice Siroké vyuziti v mnoha oborech. V poslednich letech se zacala
velice hojné vyuzivat v oblasti 1ékaiské diagnozy, kde dokaze urcit, zda ma pacient Sanci
dostat ur€itou chorobu. Kdyz se pacient dozvi, Ze je zde vysoké riziko onemocnéni, miize mu
snadno predejit a vyhnout se tak komplikacim zdravotniho stavu. Tento zpiisob vyuziti
poukazuje jak dualezity je vyvoj klasifikacnich metod a jejich zkoumani.

Mnoho klasifika¢nich metod vyuzivame kazdy den a ani o nich nevime. Napiiklad
algoritmy vyhledavacich sluzeb na internetu. Rozpoznavani fe€i a obrazkl (Google,
Microsoft How-Old) nebo napiiklad jedno z nejcastéjsich vyuziti, a to cileny marketing, kde
klasifikatory dokazi identifikovat potencialni zdkazniky. Velkym uUspéchem rozvoje
klasifikace se letos v bfeznu stalo vitézstvi pocitaového programu spolecnosti Google
AlphaGo, ktery porazil svétového mistra ve stolni strategické hie Go. Tento program funguje
na principu Klasifikace pomoci neuronovych siti. S nastupem socialnich siti ziskala
klasifikace dalsi pole své ptisobnosti, velké kvanta dat, které tyto sité¢ generuji, jsou zkoumana
klasifikaénimi metodami a vyuzivana na mnoho riznych uceli, naptiklad pro predvidani jaky
obsah uzivateli nabidnout.

S rozvojem velkych datovych skladii a takzvanych Big data se rozviji i vyzkum
klasifika¢nich metod. Jsou vyvijeny nové klasifikaéni metody a zpusoby jak s témito daty
nakladat. Tato prace je zaméfena na porovnani nové vyvinutych klasifikatori zaloZenych na
archimedovskych a hierarchickych archimedovskych tfidach kopuli s témi nejlepSimi jako
jsou Naive Bayes, Support vector machines nebo Decision tree. V této praci jsou, jako poprvé
na svété, porovnany archimedovské klasifikatory pomoci ROC kiivek. Kvalita klasifikace
byla provedena na Sesti klasifikacnich datovych setech a hodnocena metodami jako je plocha
pod kiivkou (AUC), ptesnost predikce a optimalni bod operacni kiivky.

Cilem préce je porovnat noveé vzniklé klasifikatory a zhodnotit, zda dokazi konkurovat

tém stavajicim a stat se tak vhodnou alternativou.



1 Klasifikace

V dnes$ni dobé¢ se v databazich nachazi obrovské mnozstvi dat, které se stale zvétsuje.
Tak vznikla prilezitost i potieba tyto data prozkoumat a ziskavat z nich znalosti, které by
mohly vylepsit rozhodovaci proces raznych spolecnosti. Dobyvani znalosti a dolovani dat je
nazev Casto pouzivany pro multidisciplinarni obor, ve kterém se prolinaji statistika a strojové
uceni za Gcelem ziskavani uzite¢nych dat z velkych databazi. (Freitas, 2002)

Klasifikace je jedna z nejstudovanéjsich ¢asti procesu dolovani dat. Proces klasifikace
souvisi s ukoly, se kterymi se setkavame kazdy den. Napiiklad doktofi v nemocnici klasifikuji
pacienty podle toho, jak moc jsou ohrozZeni urcitou chorobou, nebo ucitel rozhodne, jakou
znamku by mély dostat prace jednotlivych studentt. (Bramer, 2013)

Klasifikace se provadi pomoci klasifikatoru, ten predstavuje matematickd funkce,
nebo algoritmus, ktery odpovida charakteru analyzovanych dat. (Hol¢ik, 2012).

Pii klasifikaci patii kazdy piipad do predem urcené ttidy, kterd je urcena podle
jednotlivych atributl, které ptipad vykazuje. Klasifikace je poté proces, pti némz klasifikator
zkouma atributy jednotlivych ptipada a podle jejich hodnot a spojitosti mezi nimi rozhodne,
do které tiidy ptipad patii. Atributy, které pfipad vykazuje, mizou byt naptiklad vysledky
Iékatfskych vysSetfeni jednoho pacienta, které urcuji, zda pacient patfi do tfidy ohrozenych
nemoci nebo ne. Dtlezité je, aby zaznamenané atributy takového pacienta byly relevantni
vzhledem Kk zjistovanym tifidam (napiiklad jméno pacienta nijak nesouvisi s pacientovym
zdravotnim stavem). (Freitas, 2002)

Pro spravny postup klasifikace je také diilezité rozdélit zkoumana data na testovaci a
trénovaci set. Mnozinu klasifikator nejdiive natrénuje klasifikaci na trénovacim setu a vytvori
model, ktery bude urcCovat, ktery ptipad patii do které tiidy. Poté aplikuje natrénovany model
na testovaci data, u kterych predpovida, do které tidy patii (pfedem nezna tfidu testovanych
ptipadll). Toto rozdéleni dat se nazyva kiizova validace (crossvalidation), bézné se na jednom
setu dat opakuje naptiklad desetkrat. Postupné se tak otestuje deset odliSnych testovacich sett,
které dohromady obsahuji kompletni data. Na zéklad¢ testovani se poté hodnoti vykon

klasifikatoru. (Freitas 2002)



2 Vybrané Klasifikatory a data sety

2.1 Vybrané Klasifikatory

V této praci jsou porovnany nové bayesovské Klasifikacni metody zalozené na
klasifikaénimi metodami jako jsou Naive Bayes, Decision tree, Support vector machines.
Dale byla ptidana jest¢ metoda K-nearest neighbour a metody zalozené na studentovych t-
kopulich a gaussovskych kopulich.

Ve zbyvajici ¢asti této kapitoly budou vybrané metody stru¢né popsany.

NAIVE BAYES

Takzvany Naivni Bayesuv klasifikator je hojn¢ vyuzivany klasifikator, ktery si ziskal
velkou oblibu pfedevsim diky své jednoduchosti a efektivité. Pres svoji jednoduchost dokaze
dosahovat podobné vysledky jako sofistikovangjs$i klasifikaéni metody. Naivni Bayesiv
klasifikator dosahuje také vysoké presnosti a rychlosti i na velkych data setech. Naivni Bayes
je zalozen na Bayesové teorému a patii mezi takzvané pravdépodobnostni klasifikatory
(vysledkem pro kazdy ptipad je pravdépodobnost, sjakou patii do jednotlivych ttid).
(Aggarwal, 2015)

DECISION TREE

Decission tree, neboli rozhodovaci strom, je klasifikator, ktery ma strukturu stromu.
Jednotliva data vstupuji u kotfentii a postupné postupuji pies kmen stromu az do koruny, kde
na uplném konci pfedstavuje jeden list jednu tfidu. Rozhodovaci se mu fikd proto, Ze
vV kazdém bodu, pies ktery data prochdzeji, dochazi k rozhodnuti kterym smérem (ke které
ttid¢) budou v daném stromu dale pokracovat. Klasifikator tak protiidi jednotlivé atributy
piipadii pfes rozhodnuti a ta ho dovedou k urcité tfidé. Rozhodovaci strom je vyuzivany
v mnoha odvétvich, a to predevsim diky jednoduchému pouziti a snadné intepretaci.
Klasifikator Decision tree patfi mezi pravdépodobnostni klasifikatory stejné jako Naivni

Bayes. (Aggarwal, 2015)



SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

Klasifikdtor SVM je nepravdépodobnostni binarni klasifikdtor. To znamena, Ze
ptifazuje jednotlivé ptipady bud do jedné, nebo druhé tfidy. SVM pracuje na zaklade¢
vytvaieni rovin, které oddéluji vektory. Oddé¢li tak prostor (rovinu), do které¢ho patii pripady
Z jedné a druhé¢ tfidy na zaklad¢ podobnosti jejich atribut (pro ptiklad uvazujeme dvé tiidy).
Pii zkoumani nového piipadu pak urcuje, ke které roviné ma zkoumany ptipad nejblize a tam
ho pritadi. Klasifikdtor SVM pouziva takzvanou jadrovou transformaci a dokéaze tak prevést
data, ktera nejsou linearné rozdé€litelna na data, jez lze linearné rozdélit (napf. dokaze
transformovat data, ktera nejdou vektorem rozdélit do dvou rovin tak, aby Sla rozdélit).
Klasifikator se stal velice popularnim a je povazovan za jeden z nejvykonnéjsich. (Nisbert,

Entezari, 2009)

K-NEAREST NEIGBOURS (KNN)

Klasifikacni metoda K-nejblizsich sousedii patii k t€ém jednodussim. Na velkych data
setech, ve kterych vykazuje kazdy ptipad mnoho atributli, nedosahuje takovych vykont jako
piedeslé zminéné klasifikatory. KNN se musi nejdiive naucit, jaké atributy maji jednotlivé
ptipady ze zkoumanych tfid. Tyto ptipady si zakresli do N-rozmérného prostoru, kde N je
pocet atributi kazdého ptipadu. Pii testovani pak zakresli zkoumané piipady do téhoz
prostoru a najde nejblizsi sousedy. Ptipad poté klasifikuje do tfidy podle toho, do které tiidy
spada vétsina jeho sousedut. (Thorsten, 2002 a Entezari, 2009)

KLASIFIKATOR ZALOZENY NA KOPULICH

Celkem byly pouzity ¢tyfi klasifikatory zalozené na Ctyfech tridach kopuli. Konkrétné
to jsou tyto tfidy:

e Archimedovské
e Hierarchické archimedovské
e Gaussovské

e Studentovy t-kopule

Klasifikatory zalozené na archimedovskych a hierarchickych archimedovskych

kopulich jsou nové klasifikacni metody, které byly vyvinuty na Obchodné podnikatelské



fakulté Slezské univerzity v Opaveé v ramci vyzkumu v projektu Studentské grantové soutéze.
Tyto klasifikatory jsou postaveny na zaklad¢ klasifikatoru Naive Bayes. Ten pro klasifikaci
vyuzivé jednoduchou kopuli, ktera predpokladé, ze jsou na sobé hodnoty atributii nezavislé.
Tato kopule byla nahrazena vy$e zminénymi tiidami kopuli, takze klasifikator pifedpoklada

zéavislosti mezi atributy, coz by mnélo vést k navySeni kvality klasifikace.

2.2 Vybrané data sety

V praci jsou pouzity klasifika¢ni data sety Fisher Iris, Wine, Seeds, Vertebral column,
Breast Tissues a Appendicitis. VSechny atributy pouzitych data setii jsou Ciselné. Tyto data
sety byly ziskany ze stranek UCI Repository™.

Stru¢ny prehled datovych setil je zaznamenan do nasledujici tabulky ¢ 1.

Tabulka 1:Prehled data seti

Nazev datového setu [Pocet pripadl |Pocet atributl | Pocet tfid
Appendicitis 106 7 2
Breast Tissue 106 9 4
Fisher Iris 150 4 3
Seeds 210 7 3
Vertebral column 310 6 2
Wine 178 13 3

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro ucely této prace byly prezentovany vysledky z vybraného datového setu Breast
Tissue. Ten obsahuje vysledky méfeni vyfiznuté prsni tkané za pomoci elektrické impedance
na riznych frekvencich. Datovy set obsahuje ¢tyfi tiidy, tfidu Adi — 22 ptipadi, Car — 21
ptipadd, Con - 14 a Merged — 49 ptipadu.

3 Metody porovnani kvality klasifikace

Veskeré modelovani a vypocty v této praci probihaly ve vyvojovém prostiedi aplikace
MATLAB. Tato aplikace byla zvolena jako vhodny nastroj, jelikoz obsahuje veSkeré potiebné
funkce a algoritmy, které byly béhem préce pouzity.

! UCI Machine learning repository. [online]. Dostupné z: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html.



3.1 ROC graf

Jako hlavni porovnavaci metoda, byly zvoleny ROC (Receiver Operating
Characteristic) kiivky, které jsou vhodnym prostfedkem k posuzovani kvality klasifikace
jednotlivych klasifikatort.

Pro porovnani klasifikatortt pomoci ROC kiivek je nutné rozdélit tfidy v data setu na
pozitivni a negativni. Tyto tfidy se pak pfi testu postavi proti sob&. Naptiklad uvazujeme-li tii
ttidy, postavime vzdy jednu pozitivni proti dvéma negativnim. Pro takovy data set Ize poté
ziskat tii ROC grafy, a to tak, Zze vzdy zvolim jednu tfidu jako pozitivni a zbylé dvé jako
negativni.

Klasifikator v prub¢hu klasifikace urcuje, zda dany pfipad (napiiklad naméfené
hodnoty jednoho pacienta s podezienim na zanét slepého stteva) spada do tiidy pozitivni nebo
negativni. Pokud pacient méa zanét slepého stieva (je nemocny a spada do tfidy jedna, tfida
jedna je pozitivni) a klasifikator ho klasifikuje jako pozitivniho, ude€la tak skutecné pozitivni
klasifikaci tfidy, oznaci totiz pacienta, ktery spada do pozitivni tfidy, jako pozitivniho. Pokud
je pacient zdravy (jeho hodnoty patii do tfidy nula) a klasifikator ho oznaci jako pozitivniho,
vznikne fale$n€ pozitivni klasifikace ttidy.

Nasledujici obrazek ¢ 1 zobrazuje ROC graf.

Obrazek 1: ROC graf
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Vodorovnad osa zachycuje miru falesné pozitivnich piipadii a specificitu (v tomto
ptipadé 1 - specificita). Mira fale$né pozitivity vyjadiuje mnozstvi negativnich pifipadi, které
jsou urceny jako pozitivni. Specificita je pomér spravné negativnich piipadi ke vSem
negativnim pifipadim. Nabyvd hodnot 0 aZ 1 nebo 0% az 100%. Vyjadiuje mnoZstvi

negativnich pfipada, které jsou jako takové klasifikovany.

. pocet skutecné negativnich
specificita =

pocet skutecné negativnich + pocet falesné pozitivnich

Specificita laicky fe¢eno ukazuje schopnost klasifikatoru urcit ptipady, které nejsou
pozitivni. Nejlepsi vykon klasifikatoru vzhledem k falesné pozitivit¢ a 1- specificita je na
vodorovné ose v bodu 0. Nejhorsi v bod¢ 1. Blizko u svislé osy je malo faleSn€ pozitivnich
ptipadu a specificita je vysoka.

Na svislé ose je zachycena mira skute¢né pozitivnich piipadl a senzitivita. Mira
skute¢né¢ pozitivnich tfid je vyjadfenim mnozstvi pozitivnich ptipadi, které jsou jako
pozitivni klasifikovany. Senzitivita neboli citlivost ukazuje schopnost klasifikatoru spravné
oznacit pozitivni tfidy a vyjadiuje UspéSnost, s niZ test zachyti pozitivni tfidy. Nabyva hodnot
0 az 1 nebo 0% az 100%

o pocet skutecné pozitivnich
senzitivita =

pocet skuteéné pozitivnich + pocet falesné negativnich

svislé ose. Idedlni ROC kiivka nejdfive stoupd strmé vzhiru a vykazuje vysokou uspéSnost
skute¢né pozitivni klasifikace, poté se obvykle za¢ne navySovat pocet faleSné€ pozitivnich tiid

a kiivka pokracuje do pravého horniho rohu. Pokud se kiivka vyda spise ve sméeru thlopticky,

wvrwe

3.2 Ukazatele

Pro hodnoceni ROC kiivek se pouziva naptiklad ukazatel zvany AUC - Area Under
Curve (Cesky plocha pod kiivkou). Hodnota AUC byla spocitana pomoci funkci, které
standardn¢ nabizi Matlab. Dale byla pouzita piesnost predikce, ktera vyjadiuje, na kolik
procent se shoduji tfidy klasifikované klasifikatorem s tfidami ptivodnimi. Jako tfeti miru

kvality klasifikace byl pouzit ukazatel OPTROCPT - Optimal operating point of the ROC



curve (Cesky optimalni opera¢ni bod ROC kiivky), ktery je spocitany také pomoci funkce v

Matlabu.

AREA UNDER CURVE

Pro kazdy klasifikator je vykreslena jedna ROC kiivka, ta jde vytvofit vzdy jen pro
jednu pozitivni tfidu, proto se musi pro jeden data set vytvofit vice kiivek v zavislosti na
poctu tiid (pocet tiid = pocet ROC kiivek, vzdy jedna pozitivni proti zbytku negativnich).
Ukazatel AUC se pohybuje v intervalu od nuly do jedné. Jedna je nejlepsi, vysledky, které
spadaji pod hranici 0,5, se daji povazovat za Cisté ndhodné (klasifikator urci t¥idu ptipadu
nahodn€) a snizuje se tak jejich vypovidaci hodnota. Ve vétsSing data setd je rozlozeni tiid
nerovnomérné. Jen v data setu Fisher iris je rozdéleni 50:50:50 (150 piipadi rozdéleno
stejnomérné do tii tfid). Proto jsem pouzil dva upravené ukazatele AUC. A to priimerny AUC
a vazeny AUC.

Primémy AUC je primér ze vSech tfid v data setu bez ohledu na pocet ptipadi
v kazdé tfid¢é. Vazeny AUC pak tyto pocty zohledfiuje. Byl pouzit jednoduchy vypocet, kdy
bylo jednotlivé skore tiid vynasobeno pocétem piipadt v dané tfidé, poté byla tyto Cisla
sectena a podélena celkovym poctem piipadl v data setu. Vazeny AUC tak zohlednuje, kolik

procent celého data setu tvoii dana tfida a podle toho bere v tivahu jeji AUC.

PRESNOST PREDIKCI

Jako dalsi miru kvality klasifikace byla pouZzita piesnost predikce, kterd je
prezentovana v procentech.. Pfesnost vyjadiuje, na kolik procent se shoduji piivodni tfidy
s ttidami odhadnutymi klasifikatorem. Tento ukazatel by se dalo také pojmenovat jako

uspésnost predikce.

OPTROCPT

Tento ukazatel se sklada ze dvou soufadnic, ktera je tvofena mirou faleSné pozitivity a
mirou skutecné pozitivity, napiiklad [0,3;0,79]. Tyto soutfadnice urcuji polohu bodu, ktery
vyjadiuje idealni pomér navySovani selhani klasifikace pozitivnich tfid proti navySovani
poctu falesnych klasifikaci tfid. Bod je tedy v takovém misté, ve kterém je velky pocet

pozitivnich klasifikaci, aniz by doslo k velkému nartistu faleSné€ pozitivnich klasifikaci tfid.



vvvvvv

grafu (0;1) (vyssi AUC a presnéjsi urovani tfid). Tento ukazatel jde vyuzit pro klasické ROC
ktivky.

4 Hodnoceni kvality klasifikace na data setu Breast Tissue

Klasifikace byla provadéna v MATLABU, s vyuzitim desetinasobné kiizové validace
(rozdéleni data setu na testovaci a trénovaci vzorky). Vystupem jsou ctyii grafy. Pro kazdou
tiidu jeden, ve kterém je dana tfida uvazovana jako pozitivni. Graf vzdy zobrazuje ROC
kiivky odpovidajici jednotlivym klasifikatoraim. Kvili zachovani pfehlednosti pii velkému
mnozstvi klasifikatort budou na grafu porovndny jen Ctyfi kiivky klasifikétora, které dosahly
nejvyssi kvality klasifikace. Zbylé ukazatele jako AUC a piesnost predikci budou uvadény
vzdy pro vsechny klasifikatory. Grafy s ukazatelem OPTROCPT nebyly do této prace
zatazeny, jelikoz zabiraji mnoho prostoru.

Nasledujici obrazek ¢ 2 zobrazuje ROC kiivky pro pozitivni tfidu Adi pro vybrané

klasifikatory na data setu Breast Tissue.

Obrazek 2:ROC krivky pro vybrané Klasifikatory na tFidé Adi

ROC krivky klasifikace tridy Adi pro vybrane klasifikatory
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Jak lze vidét na grafu, vysledky Ctyt nejaspésnéjsich klasifikatorii jsou velmi tésné. Pti
klasifikaci prvni tfidy byl nejvice uspésny Naive Bayes (jeho kiivka se nejvice pfiblizila levé
a horni hrané¢ grafu) tésné¢ nasledovany nové vyvinutym Bayesovskym klasifikatorem
zaloZzenym na hierarchickych archimedovskych kopulich. Podrobné&jsi vysledky v iselném

vyjadieni AUC jsou vyobrazeny na grafu v obrazku ¢ 3.
Obrazek 3:AUC pro tiidu Adi

AUC pro tfidu Adi

o 0,9935 0,9903 0,9843 0,9819 0,9810 0,9140 0,8566
0,8 0,6531
0,6
0,4
110
0,0
Naive Bayes Archimedean Hierarchical Gaussian T copula- Decision Tree  Nearest Support
copula-based Archimedean copula-based based Neighbor Vector
Bayesian copula-based Bayesian Bayesian Machines
Bayesian

Zdroj: Vlastni zpracovani

Obrazek ¢ 4 zobrazuje ROC ktivky pro pozitivni tfidu Car pro vybrané klasifikatory

na data setu Breast Tissue.

Obrazek 4:ROC krivky pro vybrané klasifikatory na t¥idé Car

ROC krivky klasifikace tfidy Car pro vybrané klasifikatory
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© Archimedean copula-based Bayesian
= 03 — Gaussian copula-based Bayesian -
0.2 8
0.1 1
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Mira falesné pozitivity

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Klasifikace dopadla opét velmi tésné, nejkvalitnéj$i klasifikace dosdhly oba
Bayesovské klasifikatory, zalozené na archimedovskych kopulich. Detailngjsi vysledky jsou

uvedeny v nasledujicim porovnani AUC v obrazku ¢ 5.

Obrazek 5:AUC pro tfidu Car

AUC pro tfidu Car

10 0,9821 0,9793 0,9782 0,9764 0,9742
1,0 0,9036 0,8989
0,9 0,8574
0,9
111 &
0,8
Hierarchical Archimedean Gaussian T copula-  Naive Bayes Support  Decision Tree  Nearest
Archimedean copula-based copula-based based Vector Neighbor
copula-based  Bayesian Bayesian Bayesian Machines
Bayesian

Zdroj: Vlastni zpracovani

Obrazek ¢ 6 zobrazuje ROC kiivky pro pozitivni tfidu Con pro vybrané klasifikatory
na data setu Breast Tissue.

Obrazek 6:ROC krivky pro vybrané klasifikitory na tfidé Con

ROC kfivky klasifikace tfidy Con pro vybrane klasifikatory

T
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0.2 .
01r 7
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 01 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Mira falesSné pozitivity

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Na grafu klasifikace pozitivni tfidy Con jsou priabehy ROC kiivek 1épe patrné nez na
predchozich tfidach. Klasifikatory zde nedosahly tak tésnych vysledki. Prvni se umistil Naive
Bayes, na druhém a tfetim mist¢ opét oba Bayesovské klasifikatory zalozené na

archimedovskych kopulich. Porovnani hodnot AUC jsou na obrazku ¢ 7.

Obrazek 7:AUC pro tfidu Con

AUC pro tfidu Con
0,9876 0,9767 0,9581

1,0 0,8846 0,8831 0,8354 0,8331 0.7283
0,8
0,6
0,4
0,2
0,0

Naive Bayes Archimedean Hierarchical  Gaussian T copula- Decision Tree  Support Nearest

copula-based Archimedean copula-based based Vector Neighbor

Bayesian copula-based Bayesian Bayesian Machines
Bayesian

Zdroj:Vlastni zpracovani

Posledni klasifikovanou tiidou je pozitivni tfida Merged, graf ROC ktivek zobrazujici

tuto klasifikaci je zachycen na obrazku ¢ 8.

Obrazek 8:ROC krivky pro vybrané klasifikitory na tfidé Merged

ROC kfivky klasifikace tfidy Merged pro vybrané klasifikatory
1 T T T T T T T T

| T
09 .
|

D.B'| q

= o

[=3] =]
T T
1 1

o
&n
T
1

MNaive Bayes
Hierarchical Archimedean copula-based Bayesian 7
Archimedean copula-based Bayesian
—— Gaussian copula-based Bayesian .

Mira skuteéné pozitivity
o
i

=
w
T

=
P
T
1

=

-
T
1

D 1 1 1 1 1
0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 048 09 1

Mira falesSné pozitivity

Zdroj: Vlastni zpracovani



I na posledni tfidé dopadla klasifikace velmi tésné. Vitézem na pozitivni
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tridé Merged

se stal Bayesovsky kalsifikator zalozeny na archimedovskych kopulich tésné¢ nasledovany

klasifikatorem Naive Bayes.

Obrazek ¢islo 9 zobrazuje graf porovnani hodnot AUC pro tiidu Merged.

Obrazek 9:AUC pro tiidu Merged

AUC pro tridu Merged

0,9864 0,9860 0,9825 0.9743 09657
’ 0,9513

1,0
1,0
1,0
0,9
0,9
0,9
0,9

0,9368 0,9270

Archimedean Naive Bayes Hierarchical  Gaussian T copula- Support  Decision Tree  Nearest
copula-based Archimedean copula-based based Vector Neighbor
Bayesian copula-based  Bayesian Bayesian Machines
Bayesian

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nakonec byly porovnany klasifikace vSech tfid dohromady v ramci celého data setu

Breast tissues za pomoci pramérného a vazeného AUC. Toto porovnani zobrazuje nasledujici

graf na obrazku ¢ 10.

Obrazek 10:Porovnani primérného a vazeného AUC pro data set Breast tissue

Zdroj: Vlastni zpracovani

1,0
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0,6
0,4
0,2
0,0

1,0
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0,6
0,4

0,0

Primérny AUC
0,9853 0,9832 0,9768 0,9548 0,9516 0,8963 0,8423
Naive Bayes Archimedean Hierarchical  Gaussian T copula- Decision Tree  Nearest
copula-based Archimedean copula-based based Neighbor
Bayesian  copula-based  Bayesian Bayesian
Bayesian
Vazeny AUC
0,9854 0,9845 0,9796 0,9648 0,9601 0,9112 0,8724
Naive Bayes Archimedean Hierarchical  Gaussian T copula- Decision Tree  Nearest
copula-based Archimedean copula-based based Neighbor
Bayesian  copula-based  Bayesian Bayesian

Bayesian

0,8353

Support
Vector
Machines

0,8643

Support
Vector
Machines
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Hodnota vazeného AUC je pro kazdy klasifikator o néco vyS$i nez hodnota
primérného AUC. Je to proto, ze vétSina klasifikatorti dosahla vyssi kvality klasifikace na
tiidach, které mély vyssi pocet ptipadi, takze mély vétsi vahu.

V celkovém hodnoceni na data setu Breast tissue se prvni umistil klasifikator Naive
Bayes, druhy s opravdu tésnym rozdilem s hodnotou AUC mensi jen o 0,0009 se umistil
Bayesovsky klasifikator zalozeny na archimedovskych kopulich. Tteti nejlepsi kvality
klasifikace dosahl Bayesovsky klasifikator zalozeny na hierarchickych archimedovskych
kopulich. Nejhtte dopadl piekvapive klasifikator Support vector machines, ktery na ostatnich
data setech dopadl nejhtife na ¢tvrtém misté z osmi.

Nasledujici obrazek ¢. 11 zobrazuje porovnani Piesnosti predikci na datovém setu

Breast tissue.

Obrazek 11:Porovnani piesnosti predikce na data setu Breast tissue

Presnost predikci

100% 91,51% 89,62% 88,68% 86,79% 84,91% 84,91% 82,08%
80% 70,75%
v I I I I
40%
20%
0%
Archimedean Hierarchical Naive Bayes T copula- Gaussian Decission Nearest Support
copula-based Archimedean based copula-based Tree Neighbor Vector
Bayesian  copula-based Bayesian Bayesian Machines
Bayesian

Zdroj: Vlastni zpracovani

V presnosti predikci dopadly nejlépe oba Bayesovské klasifikatory zaloZené na
archimedovskych kopulich. Tteti se umistil Naive Bayes. Prvni dva klasifikatory dosahly

vys$i piesnosti 1 presto, ze je Naive Bayes piekonal v hodnoté AUC.

5 Celkové shrnuti vSech datovych setii

Na zdklad¢ vazeného AUC byly klasifikdtory ohodnoceny, podle potfadi na

jednotlivych data setech, od prvniho do osmého mista. Toto potadi bylo poté secteno a

cv w7

Graf, ktery zobrazuje vysledky klasifikatorti podle skore, je zachycen na obrazku ¢ 12.
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Obrazek 12:Celkové skore Klasifikatori na v§ech data stech

Skore
50 43 44
40 29 31
30 20
17 18
1 . I I
9 m
o
Naive Bayes Support Gaussian  Archimedean T copula- Hierarchical Decision Tree  Nearest
Vector copula-based copula-based based Archimedean Neighbor
Machines Bayesian Bayesian Bayesian  copula-based

Bayesian

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dalsi srovnani pomoci celkové presnosti predikce vzniklo zprimérovanim presnosti
predikce na vSech datovych setech jednotlivych klasifikator. Graf celkové piesnosti predikce

zobrazuje obrazek ¢ 13.

Obrazek 13:Celkové shrnuti presnosti predikce na vSech data setech

Celkové shrnuti presnosti predikce

100% 90,10% 89,81% 89,49% 89,46% 89,46% 87,84% 87,36% 85,60%
= I I I
60% I
40%
20%
0%
Archimedean Naive Bayes Hierarchical  Gaussian T copula- Support Decission Nearest
copula-based Archimedean copula-based based Vector Tree Neighbor
Bayesian copula-based Bayesian Bayesian Machines
Bayesian

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jak lze vidét ze shrnuti piesnosti, celkové skore nelze brat jako smérodatné.
Klasifikator zaloZzeny na archimedovskych kopulich se umistil hned na tfech data setech jako
druhy a v pfesnosti prekonal veskeré konkuren¢ni klasifikaéni metody. I pfesto je v celkovém
hodnoceni podle AUC az na ¢tvrtém misté. Je dilezité brat v tivahu, Ze pro rizné datové sety
se hodi rizné typy klasifikatorti v zavislosti na poctu atributli a celkovém rozdéleni tfid v
datech. Jednotlivé vysledky klasifikatorti se od sebe lisi jen o nékolik desetin nebo setin, proto

NP 24

je vzdy nejdulezitéjsi hodnotit kvalitu klasifikace jen na ur¢itém datovém setu.



16

Z7.avér

V praci je porovnana kvalita klasifikace osmi klasifikatori pomoci ROC kiivek na
vybraném datovém setu Breast tissue. Postupné byly klasifikatory srovndny pomoci plochy
pod kiivkou, ptesnosti predikce a optimalniho opera¢niho bodu kiivky.

Na vybraném datovém setu dosahl nejvétsi plochy pod kiivkou klasifikator Naive
Bayes, druhé nejvyssi hodnoty, jen srozdilem necelé jedné tisiciny, dosahl nové vyvinuty
klasifikator zalozeny na archimedovskych tfidach kopuli nésledovany klasifikatorem
zalozenym na hierarchickych archimedovskych kopulich, ktery dosahl tieti nejvyssi hodnoty.

Z hlediska ptesnosti predikce piekonaly na daném data setu nové vyvinuté
klasifikatory vesSkerou konkurenci a umistily se na prvnim a druhém misté. Klasifikator
zalozeny na archimedovskych kopulich ptfekonal vSechny konkurenéni klasifikacni metody
dokonce i na celkovém srovnani presnosti predikce na vSech datovych setech.

Cilem prace bylo porovnat a zhodnotit, zda jsou nové navrzené klasifikatory schopny
konkurovat tém nejlep$im stavajicim klasifikacnim metodam. Vysledky prokazaly, ze nové
metody vykazuji srovnatelnou kvalitu klasifikace s nejlepsimi dostupnymi klasifikaénimi
metodami a na nékterych datech je dokonce piekonavaji. Tyto metody se tak muzou stat

alternativou pro stavajici metody a etablovat se v oblasti klasifikaénich metod.
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