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skupiny fajCiarov a nefajCiarov.

Klasifikacia viacrozmernych pozorovani do dvoch tried je dolezity problem. Existuje niekolko klasifikacnych metod na zatriedenie
pozorovanych vektorov do jednej z dvoch tried, avsak v realnom zivote su vektory pozorovani zaSumene. RieSenim klasifikacie
zaSumenych dat je robustna formulacia vychadzajuca z metody opornych bodov. Formulacia je konvexny optimalizacny problem,
ktory je sucCast'ou problematiky konického programovania druhého radu. V robustnej formulacii sa predpoklada elipsoidalny model
Sumu. Nie je nutny predpoklad typu rozdelenia pozorovanych dat, predpoklada sa len koneCnost momentov druhého radu.

Robustnu klasifikacnd metdédu aplikujeme na analyzu vydychovanych plynov, kde sa budeme venovat klasifikacii dobrovolnikov do

Predpokladajme, Ze naSe namerané data R st zaSumené a skutod hodnota je
nejaky bod v Specifikovanom elipsoide, teda predpokladdmpsaedalny model zaSu-
menia. Nech

B(X,Z,7) = {X: (X - X)S (X - X) <%}

je elipsoid, Y je pozitivne semidefinitna maticana> 0. RieSenim klasifikacie zasu-
menych datX € B(X, X, v) je najdenie rozhodovacej funkcie

g(X) = sign({w, X) +b),

kde parametrev,b su optimalne parametre pri hfadani dvoch paralelnych hype
rovin ku ¢g(X), ktorych rozpétie rhargin je 2/||w||. Ide o maximalizaciu rozpa-
tia tak, aby bolCo najmensi poet zle klasifikovanych pozorovani, teda minimalna
strata d'alej charakteri-
zovana volnymi glack
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preVX ¢ B(X,X,v) ai=1,...n, kde paramete€ je regulariz&na konstanta, ktora
rieSi kompromis medzi maximalizaciou rozpatia a stratoyti@alizacna podmienka
sa vyuzitim Karush-Kuhn-Tuckerovych podmienok da prdaprsatvar y; (w, X;) =
Y; <w, Z-} — 4] \Zi/sz. Potom nasledovna robustna formulacia je ekvivalentn&d-pr
chadzajucou optimalizaou ulohou
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prei = 1,...n, kde robustnou ju robi nelinearn§len ||X7w|| nachadzajuci sa
v obmedzujucich podmienkach. Optimalized Uloha sa rieSi ako uloha konického pro-
gramovania druheho radadgcond order cone programin§OCP)
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prei = 1,...n, kdecClen||w|| je presunuty do podmienky a ohraany zhora konstan-
tou IV, ekvivalentnou s konstantau.

Robustnu klasifikeni metodu aplikujeme v analyze vydychovanych plynBveath
analysig na klasifikaciu dobrovolnikov do skupiny faprov a nefajiarov (54 fagiarov

a 178 nefajiarov). Pre kazdy subjekt (= 1,...,n) sU namerané koncentracie pr-
chavych organickych zloziek s molekulovou hmotnostou ddi@ 230 (V = 208) v jed-
notke p@et molekul na miliardugarticles per billion ppb) pomocou on-line metody

hmotnostnej spektrometrie s protdbnovou prenosovou reakproton transfer reaction
mass spectrometyPTR-MS).

Dalej sledujeme zavislost empirickej pravdepodobndsiildasifikacie subjektov sku-
piny fajCiarov a nefajiarov pri trénovani a testovani klasiftdee] metddy pre kombina-
cie parametrol”’ = 0.1:0.1:1 ay = 0:0.1:1. Vysledky su priemery pravdepodobnosti
chyb zo 100-krat nahodne rozdelenej databazy jednotligikcipin na trénovaciu a tes-
tovaciu mnozinu v pomere 3:2. Predpokladame
¥, = o1, kde ¢? predstavuje minimalny rozdiel
medzi najvysSSou a najnizSou nameranou koncen-
traciou zloziek v trénovacej mnozine. Z grafu
vidiet, ze klasifik&na metdéda prednostne za-
tried'uje subjekty z poetnejSej skupiny. Pre
rastuci parametef’ chybovost' trénovania klesa

a zarova@ rastie pri testovani. Pri vysSich hod-
notachC' dochadza k pretrénovaniw\erfitting
klasifikatora. Pre naSe data sme za optimalny zvo-
\ lili parameterC' = 0.2, nakolko pravdepodobnost
zle zatriedenych fgjarov z trénovacej mnoziny
pre vSetky parametre je najnizSia. Z grafu
d'alej vidiet, ze pravdepodobnost zlého zatriede-
~ nia subjektov z testovacej mnoziny pri zvySuju-
com sa Sume (parametej pomaly klesa. Tym
sme dokéazali, ze pravdepodobnost’ zlého zatriede-
nia pri testovani sa znizuje pri predpoklade, ze ap-
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likované data su zaSumené.

Pri velkej hodnote parametra moze dochadzat k situacii, ze data nie su linearne
oddelitelné. Preto sme pre parameter= 0.2 zostrojili dalSiu simul&nd metddu,
kde pravdepodobnost zlej klasifikacie bola odhadnuta ndadé 100-krat nahodne
rozdelenej skupiny fgjarov a nefajiarov na trénovaciu a testovaciu v pomere 3:2 pre
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parametery = 0:500. NajlepSie vysledky dosahovala metoda pre paramete 0.7
(Piestr = 0.31, Peon = 0.08). Prey > 20 klasifikatna metoda nebola schopna oddelit
jednotlivé skupiny, pres > 300 zatried'uje vSetky subjekty do petnejSej skupiny.

Plany:

Coverova veta hovori, Ze pravdepodobnost, ze triedy salime oddelitelné rastie, ked'
sU premenné nelinearne mapované do priestoru s vySSoudonetmplementovanim

nelinearneho mapovania premennych zaSumenych dat deopussvyssou dimenziou,
by klasifikatna metdda mala dosiahnut lepSie vysledky zatriedentavasych subjek-

tov.
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