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ОБ ИСПОЛЬЗОВАНИИ НЕПАРАМЕТРИЧЕСКИХ СТАТИСТИЧЕСКИХ
 КРИТЕРИЕВ ДЛЯ ОЦЕНКИ ТОЧНОСТИ МЕТОДОВ КЛАССИФИКАЦИИ
(Обобщающая статья)
А.И. Орлов
, В.О. Толчеев

Предложены подходы к оценке точности алгоритмов классификации, обоснована целесообразность использования непараметрических статистических критериев для анализа результатов экспериментов и сопоставления классификаторов, на реальном примере показано практическое применение непараметрических критериев (критерия знаков, критерия знаковых рангов Вилкоксона, критерия Фридмана).

Введение


Методы классификации [1] – часть прикладной статистики [2]. Одна из важных проблем в этой области – оценка точности методов классификации. Рассмотрим два подхода – введение показателя качества алгоритма диагностики и сравнение результатов применения двух алгоритмов дискриминантного анализа к одной и той же эталонной выборке. 

Результаты обработки реальных данных с помощью некоторого алгоритма диагностики в случае двух классов описываются долями: правильной диагностики в первом классе [image: image1.wmf]k

; правильной диагностики во втором классе [image: image2.wmf]l

; долями классов в объединенной совокупности [image: image3.wmf].
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При изучении качества алгоритмов классификации их сравнивают по результатам дискриминации вновь поступающей контрольной выборки. Именно по контрольной выборке определяются величины [image: image4.wmf]2
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. Однако иногда вместо контрольной используют обучающую выборку, т.е. указанные величины определяются ретроспективно, в результате анализа уже имеющихся данных. Обычно это связано с трудоемкостью получения данных. Тогда κ и λ зависимы. Однако в случае, когда решающее правило основано на использовании дискриминантной поверхности, параметры которой оцениваются по обучающим выборкам, величины κ и λ асимптотически (при безграничном росте объемов выборок) независимы [3], что позволяет использовать приводимые ниже результаты и в этом случае. 


Нередко как показатель качества алгоритма диагностики (прогностической «силы») используют долю правильной диагностики

[image: image5.wmf].

2

1

l

p

k

p

m

+

=



Однако показатель [image: image6.wmf]m

 определяется, в частности, через характеристики [image: image7.wmf]1

p

 и [image: image8.wmf]2

p

, частично заданные исследователем (например, на них влияет тактика отбора образцов для изучения). В аналогичной медицинской задаче величина [image: image9.wmf]m

 оказалась больше для тривиального прогноза, согласно которому у всех больных течение заболевания будет благоприятно. Тривиальный прогноз сравнивался с алгоритмом выделения больных с прогнозируемым тяжелым течением заболевания. Он был разработан группы под руководством академика АН СССР И.М. Гельфанда. Применение этого алгоритма с медицинской точки зрения вполне оправдано [4].


Другими словами, по доле правильной классификации алгоритм академика И.М. Гельфанда оказался хуже тривиального - объявить всех больных легкими, не требующими специального наблюдения. Этот вывод очевидно нелеп. И причина появления нелепости вполне понятна. Хотя доля тяжелых больных невелика, но смертельные исходы сосредоточены именно в этой группе больных. Поэтому целесообразна гипердиагностика - рациональнее часть легких больных объявить тяжелыми, чем сделать ошибку в противоположную сторону.


Применение теории статистических решений требует знания потерь от ошибочной диагностики, а в большинстве научно-технических и экономических задач определить потери, как уже отмечалось, сложно. В частности, из-за необходимости оценивать человеческую жизнь в денежных единицах. По этическим соображениям это, на наш взгляд, недопустимо. Сказанное не означает отрицания пользы страхования, но, очевидно, страховые выплаты следует рассматривать лишь как способ первоначального смягчения потерь от утраты близких.


Итак, применение теории статистических решений в рассматриваемой постановке вряд ли возможно, поскольку оценить количественно потери от смерти больного нельзя по этическим соображениям. Поэтому, на наш взгляд, долю правильной диагностики [image: image10.wmf]m

 нецелесообразно использовать как показатель качества алгоритма диагностики.

Прогностическая сила как показатель качества классификации


В качестве показателя качества классификации предлагаем использовать прогностическую силу алгоритма диагностики, основанную на методе пересчета на модель линейного дискриминантного анализа, согласно которому статистической оценкой теоретической прогностической силы [image: image11.wmf]d

 является т.н. «эмпирическая прогностическая сила»

[image: image12.wmf]),
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где [image: image13.wmf])
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 - функция стандартного нормального распределения вероятностей с математическим ожиданием 0 и дисперсией 1, а [image: image14.wmf])
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 - обратная ей функция.


Пример 1. Если κ = 0,90 и λ = 0,80, то Φ-1(κ) = 1,28 и Φ-1(λ) = 0,84, откуда d* = 2,12 и эмпирическая прогностическая сила δ* = Φ(1,06) = 0,86. При этом доля правильной классификации μ может принимать любые значения между 0,80 и 0,90, в зависимости от долей классов в объединенной совокупности [image: image15.wmf].
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Если классы описываются выборками из многомерных нормальных совокупностей с одинаковыми матрицами ковариаций, а для классификации применяется классический линейный дискриминантный анализ Р. Фишера, то величина [image: image16.wmf]*

d

 представляет собой состоятельную статистическую оценку расстояния Махаланобиса между рассматриваемыми двумя совокупностями, независимо от порогового значения, определяющего конкретное решающее правило. В общем случае показатель [image: image17.wmf]*

d

 вводится как эвристический.


Пусть алгоритм классификации применялся к совокупности, состоящей из т объектов первого класса и n объектов второго класса.


Теорема 1. Пусть т, п((. Тогда для всех х
[image: image18.wmf])
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где [image: image19.wmf]d

 - истинная «прогностическая сила» алгоритма диагностики; [image: image20.wmf]*

d

 - ее эмпирическая оценка,
[image: image21.wmf]ï
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здесь [image: image22.wmf])
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 - плотность стандартного нормального распределения вероятностей с математическим ожиданием 0 и дисперсией 1.


С помощью теоремы 1 по [image: image23.wmf]k

 и [image: image24.wmf]l

 обычным образом определяют доверительные границы для прогностической силы [image: image25.wmf]d

.


Пример 2. В условиях примера 1 при m = n = 100 найдем асимптотическое среднее квадратическое отклонение А(0,90; 0,80). 


Поскольку φ(Φ-1(κ)) = φ(1,28) = 0,176, φ(Φ-1(λ)) = φ(0,84) = 0,280, φ(d*/2) = φ(1,06) = 0,227, то подставляя в выражение для А2 численные значения, получаем, что

[image: image26.wmf]n
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При m = n = 100 имеем А(0,90; 0,80) = 0,0252. При доверительной вероятности γ = 0,95 имеем u(0,95) = Φ-1(1,0,975) = 1,96, а потому нижняя доверительная граница для прогностической силы δ есть δН = 0,86 – 1,96 
[image: image27.wmf]´

 0,0252 = 0,81, а верхняя доверительная граница такова: δВ = 0,86 + 1,96 
[image: image28.wmf]´

 0,0252 = 0,91. Аналогичный расчет при m = n = 1000 дает δН = 0,845, δВ = 0,875.

Проверка возможности применения прогностической силы


Допустим, что классификация состоит в вычислении некоторого прогностического индекса у и сравнении его с заданным порогом с. Объект относят к первому классу, если у < с, ко второму, если у > с. Прогностический индекс – это обычно линейная функция от характеристик рассматриваемых объектов. Другими словами, от координат векторов, описывающих объекты.


Возьмем два значения порога с1 и c2. Если пересчет на модель линейного дискриминантного анализа обоснован, то, как можно показать, «прогностические силы» для обоих правил совпадают: [image: image29.wmf])
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. Выполнение этого равенства можно проверить как статистическую гипотезу. Укажем способ проверки, т.е. опишем соответствующий критерий проверки статистической гипотезы.


Пусть [image: image30.wmf]1

k

 - доля объектов первого класса, для которых y < c1, а [image: image31.wmf]2

k

 - доля объектов первого класса, для которых c1 < y < c2. Аналогично пусть [image: image32.wmf]2

l

 - доля объектов второго класса, для которых c1 < y < c2, а [image: image33.wmf]3

l

 - доля объектов второго класса, для которых у > с2. Тогда можно рассчитать две оценки одного и того же расстояния Махаланобиса. Они имеют вид:

[image: image34.wmf]).
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Теорема 2. Если истинные прогностические силы двух правил диагностики совпадают, т.е. [image: image35.wmf]),
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[image: image37.wmf])
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где

[image: image38.wmf])

;

(

1

)

;

(

1

2

3

2

1

2

l

l

k

k

T

n

T

m

B

+

=

;

[image: image39.wmf]))
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Из теоремы 2 вытекает метод проверки рассматриваемой гипотезы: при выполнении неравенства

[image: image40.wmf])
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она принимается на уровне значимости, асимптотически равном [image: image41.wmf]a

, в противном случае - отвергается.


Пример 3. Пусть данные примеров 5.7.1 и 5.7.2 соответствуют порогу с1. Пусть порогу с2 соответствуют [image: image42.wmf]k

¢

 = 0,95 и [image: image43.wmf]l

¢

 = 0,70. Тогда в обозначениях теоремы 5.7.2 κ1 = 0,90, κ2 = 0,05, λ2 = 0,10, λ3 = 0,70. Далее d*(c1) = 2,12 (пример 5.7.1), d*(c2) = 2,17, T(κ1, κ2) = 2,22, T(λ3, λ2) = 0,89. Гипотеза о совпадении прогностических сил на двух порогах принимается на уровне значимости α = 0,05 тогда и только тогда, когда 
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Так, гипотеза принимается при m = n = 1000 и отвергается при m = n = 5000. 

Методы оценки точности классификатора

Далее в данной статье рассматриваются, прежде всего, вопросы сравнения различных методов, например, вновь разработанных (или модифицированных) алгоритмов с «классическими» (базовыми) процедурами). Проанализируем основные подходы к оценке точности методов, которые используются в современных публикациях по статистическому анализу данных.

1. Расчет ошибок (или средней ошибки) классификатора на различных экзаменационных выборках.


2. Расчет ошибок решающего правила на эталонных выборках, так называемый метод benchmark. 


3. Расчет ошибок классификатора на специально сгенерированных искусственных массивах данных с априорно известной структурой.


Дадим краткую характеристику этим подходам.


Расчет прогностической силы или средней ошибки классификатора на различных экзаменационных выборках является, видимо, наиболее распространенным подходом к оценке точности классификации и сопоставлению различных решающих правил, испытанных на одних и тех же массивах данных. Вместе с тем у этого способа имеется существенный недостаток. Как известно, точность метода  определяется как особенностями самого решающего правила, так и «природой данных». В зависимости от  «природы данных»  точность классификаторов может варьироваться от выборки к выборке в широком диапазоне. При этом часто возникает ситуация, когда один из методов существенно опережает другие алгоритмы по точности на нескольких выборках и, в то же время уступает им на остальных. Усреднение в таком случае лишь сглаживает имеющиеся различия, сильно зависит от наличия выбросов (аномально больших ошибок) и не позволяет сделать достоверные выводы о преимуществах того или иного метода.


Расчет ошибок решающего правила на эталонных выборках (тестовых коллекциях) в последнее десятилетие стал де-факто одним из стандартов проверки качества обучения классификаторов (Machine Learning) и их точности. Эталонные выборки формируются и описываются группой авторитетных ученых и предоставляются для свободного использования в научных исследованиях. К числу наиболее известных тестовых коллекций следует отнести фактографическую базу данных (БД) Калифорнийского университета – UCI  Machine Learning Repository [5], документальную англоязычную БД TREC (Text Retrieval Conference) [6], массив сообщений агентства Reuters [7] и русскоязычную БД РОМИП (Российский семинар по оценке методов информационного поиска) [8]. При использовании эталонных выборок часто вместо ошибки классификации рассчитывается показатель полнота-точность, заимствованный из области информационного поиска (Information Retrieval) [9].


Однако следует отметить, что эталонные выборки, сформированные для достаточно общих случаев, часто не соответствуют тем реальным задачам, которые планируется решать с помощью конкретного разрабатываемого метода. Например, представляется нецелесообразным проверять точность алгоритма классификации, предназначенного для распределения по классам научных публикаций в области медицины, на выборках, сформированных из сообщений агентства Рейтер. Кроме того, в ряде случаев достаточно сложно подобрать подходящую структуру выборки, так как испытуемый классификатор (и область его возможного использования) обычно предполагает наличие ограничений по размеру массива данных, количеству классов и т.п. Поэтому высокие показатели точности решающего правила на эталонных выборках чаще всего не гарантируют такого же качества классификации при решении реальных задач.

Применение на практике искусственных выборок ограничивается сложностью и ресурсозатратностью имитационного моделирования. При этом  ошибки на таких «идеальных» выборках обычно существенно меньше тех, которые получаются на практике. Наибольшая польза от данного способа расчета точности заключается в построении некоторых диапазонов ошибок, соответствующих наилучшим и наихудшим случаям, а также исследовании асимптотических свойств методов. 


Значительно реже при оценке точности решающего правила используются другие подходы. В частности, проводится сравнение ошибок известного алгоритма, реализованного исследователем, с ошибками этого же алгоритма, представленного в коммерческом программном средстве (такие методы, как метод k-ближайших соседей, деревья решений, наивный байесовский метод, многослойный персептрон реализованы, например, в программе STATISTICA 7.0). Однако этот подход не применим, когда создается новый метод, не имеющий аналогов.


К сожалению, ни один из описанных выше способов расчета точности  не позволяет ответить на вопрос, насколько существенны наблюдаемые различия в ошибках классификаторов и имеются ли статистические основания выделить одно из решающих правил как наиболее точное. Именно ответ на этот вопрос необходимо получить в результате экспериментального исследования классификаторов. Однако в публикациях данная проблема, как правило, выпадает из рассмотрения и окончательный вывод зачастую формулируется на эмпирическом уровне: новый метод обеспечил среднюю точность на выборках, например на 2% выше, чем у известных процедур (при этом остается не ясно: 2% - это статистически значимый результат или случайный шум) или на большинстве выборок новый метод оказался более точным, чем базовый алгоритм (опять же остается открытым вопрос: можно ли сделать вывод о систематическом улучшении точности?). 


Казалось бы, логичным для снятия неопределенности использовать специальные статистические критерии. Очевидно, некорректно использовать параметрические критерии из-за несоблюдения гипотезы о нормальном распределении ошибок классификации. Представляется целесообразным проанализировать возможность адаптации ряда непараметрических тестов применительно к задачам оценки точности классификаторов, а также привести примеры их использования на конкретных выборках. При этом рассматриваемые ниже тесты с одной стороны наилучшим образом подходят именно для статистического оценивания результатов классификации, а с другой стороны, они просты в практическом применении и, как указывается в [18], «их свойства изучены с наименьшей долей математической софистики».
Непараметрические статистические критерии
для проведения сравнительного анализа точности классификаторов


Уточним постановку задачи: имеется совокупность выборок 
[image: image46.wmf])
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 (i = 1,…, h, h – количество выборок), на этих выборках проводится классификация с помощью группы решающих правил 
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 (j,l = 1,…,m, m- количество решающих правил). Обычно один метод (или несколько методов) в группе является новым (или модифицированным), именно его точностные характеристики должны быть установлены по отношению к остальным базовым классификаторам, принимающим участие в исследовании.  При этом цели сравнительного анализа формулируются следующим образом: 


1) необходимо сопоставить точность двух классификаторов 
[image: image48.wmf]j

J

 и 
[image: image49.wmf]l
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, а также установить, насколько значимо улучшает (или не улучшает) точность классификации один из методов; 


2) необходимо сопоставить точность всех решающих правил и установить, имеются ли статистически значимые различия в их точности.


Для ошибок методов классификации (т.е. количеств ошибочно классифицированных элементов) обычно не соблюдаются предположения о нормальном законе распределения и однородности дисперсий. Кроме того, точность классификаторов обычно оценивается по небольшому числу выборок. В связи с этим представляется нецелесообразным использовать классические параметрические критерии (например, t-критерий или ANOVA) и их модификации, которые разработаны для частичной компенсации отклонений от исходных предположений [11-13]. Для корректного сопоставления классификаторов более продуктивно использовать непараметрические критерии (НК).


Рассмотрим применение непараметрических критериев для сопоставления точности двух классификаторов 
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 и 
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. Для определенности будем считать, что 
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 - вновь разработанный классификатор, а 
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 - базовый классификатор. Формализуем решаемую задачу. Имеются две связанные выборки одинакового размера. Первая состоит из ошибок 
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 (i=1,…,h) с помощью решающего правила 
[image: image56.wmf]j

J

 (т.е. 
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- - число элементов выборки B(i), неправильно классифицированных с помощью решающего правила 
[image: image58.wmf]j

J

). Вторая выборка содержит ошибки 
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Речь идет о проверке однородности связанных выборок [2, гл.8], [14]. Проверяется нулевая гипотеза 
[image: image63.wmf]0
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 о том, что две связанные выборки, каждая из которых состоит из ошибок одного из методов, принадлежат однородным генеральным совокупностям, их функции распределения совпадают. Фактически 
[image: image64.wmf]0
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означает, что изменение ошибок классификации за счет использования вновь разработанного метода 
[image: image65.wmf]j

J

 носит случайный характер, альтернативная гипотеза 
[image: image66.wmf]1
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 предполагает, что ошибки новой процедуры систематически отличаются от ошибок базового метода 
[image: image67.wmf]l
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. В качестве альтернативной гипотезы часто рассматривают «гипотезу сдвига».


Рассчитаем разности элементов связанных выборок:


[image: image68.wmf])

(

)

(

)

(

i

J

i

J

i

l

j

Z

D

-

D

=

.                       (1)

Общая математическая модель для проведения статистического оценивания имеет вид [10,15]:
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где 
[image: image70.wmf]q

 - неизвестный параметр, характеризующий различие в точности двух классификаторов, 
[image: image71.wmf])
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 - ненаблюдаемые случайные величины, которые являются независимыми и принадлежат непрерывной совокупности, симметричной относительно нуля. 


Таким образом, приведенная выше модель предполагает, что значения разностей определяются двумя составляющими: закономерной и случайной. При проведении статистического оценивания нас в первую очередь интересует закономерная составляющая, величина которой предопределяется действием некоторого числа скрытых причин, прежде всего качеством настройки параметров решающих правил, их обобщающей мощностью. В случае, если решающие правила 
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 и 
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 обладают идентичными точностными характеристиками, то 
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, различия в разностях случайны, 
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 и эффект выигрыша в точности от использования одного из классификаторов отсутствует. 


Из непараметрических критериев для решения поставленной задачи рассмотрим критерий знаков и критерий знаковых рангов Вилкоксона для связанных выборок (Wilcoxon Watched Pair Test) [2, гл.8], [14].

Критерий знаков основывается на расчете случайных величин, представляющих разность элементов связанных выборок 
[image: image76.wmf])
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(см. формулу (2)). Нулевые разности, возникающие из-за случайных погрешностей и ошибок округления и соответствующие им пары наблюдений, исключим из рассмотрения. В случае, если значимых различий в точности классификаторов нет, то  вероятности появления положительных и отрицательных разностей равны  
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. Таким образом, в критерии знаков проверяется гипотеза:
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Соответствующая альтернативная гипотеза имеет вид:
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Здесь 
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[image: image81.wmf]t

 - количество ненулевых разностей.


Статистикой критерия является число знаков «+» (или  «-») величины 
[image: image82.wmf])
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. В дальнейшем для определенности берется число знаков «+». При условии, что гипотеза 
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 верна, знаки разности 
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 - независимы и число знаков «+» имеет биномиальное распределение с параметрами  
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 и 
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Пусть r– наблюденное число знаков «+», а 
[image: image87.wmf]a

- заданный уровень значимости. Гипотеза 
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 отклоняется для двустороннего критерия, если выполняется одно из неравенств:
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Если данные неравенства не выполняются, то  гипотеза 
[image: image91.wmf]0
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 не противоречит результатам наблюдений и принимается на уровне значимости 
[image: image92.wmf]a
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Для определения статистики критерия используются таблицы биномиального распределения, а также нормальная аппроксимация биноминального распределения [2, гл.8], [14]:
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Здесь  
[image: image94.wmf]F

 - функция стандартного нормального распределения 
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то нулевую гипотезу принимают, в противном случае отклоняют (для другого уровня значимости в качестве критического значения выбирается иная квантиль нормального распределения).


Критерий знаковых рангов Вилкоксона (далее критерий Вилкоксона), в отличие от критерия знаков, основывается на расчете рангов. Модули разностей между ошибками сравниваемых методов 
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, вычисленные по связанным выборкам, упорядочиваются в порядке возрастания и им присваивается ранг (от 1 до τ). Поскольку значения разностей случайны, случайными величинами оказываются и их ранги. При справедливости нулевой гипотезы для непрерывного и симметричного распределения случайной составляющей 
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 (см. формулу (2)) все ранговые последовательности оказываются равновероятными и независящими от конкретного вида закона распределения 
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 [2, гл.8], [14]. Выборочная статистика критерия Вилкоксона  
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 равна сумме рангов положительных разностей. В случае, если исследуемые выборки имеют небольшой размер (τ<25), то для определения 
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 используются специальные таблицы [15]: 
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 принимается на уровне 
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При 
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При условии, что гипотеза 
[image: image112.wmf]0
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 верна, 
[image: image113.wmf]Z

 имеет (приближенно) стандартное нормальное распределение 
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 отклоняется при двухсторонней альтернативе на уровне значимости 5%, если 
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где 
[image: image117.wmf].
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 - выборочное значение статистики 
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 - квантиль стандартного нормального распределения 
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Для проверки однородности связанных выборок могут быть применены и другие критерии, в частности, критерий типа омега-квадрат [2, гл.8], [14].


Критерий Фридмана используется для сопоставления точности  трех и более классификаторов по связанным выборкам. Критерий Фридмана (Friedman Test) – непараметрический аналог однофакторного дисперсионного анализа (ANOVA). Предположим, что в исследовании на группе выборок 
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 (i = 1,…,h) испытываются классификаторы (алгоритмы классификации) 
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 (j,l = 1,…,m) и проверяется наличие различий в обработке (т.е. отличий в ошибках классификации). Математическая модель для проведения статистического оценивания имеет вид:
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где 
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 на выборке 
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 - неизвестная средняя ошибка классификаторов на всех (возможных) выборках; 
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- неизвестные параметры, которые отражают «эффект выборки», т.е. погрешности возникающие из-за структуры конкретной выборки; 
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- неизвестный параметр, характеризующий точность классификатора 
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 (наличие «эффекта обработки» от использования этого метода); 
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 - ненаблюдаемые случайные взаимно независимые величины, извлеченные из непрерывной совокупности. Проверяется нулевая гипотеза о том, что  «эффект обработки» отсутствует (методы обеспечивают идентичную точность) против альтернативы, что не все классификаторы эквивалентны:
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Для проверки гипотезы необходимо сделать следующие расчеты [15].


1. Проводится ранжирование точности классификаторов для каждой выборки. Классификатор, который показал наилучшую точность на выборке 
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 получает ранг 1, следующий по точности классификатор (на выборке 
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) - ранг 2, наименее точный классификатор (на выборке 
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2. Для каждого классификатора определяется сумма рангов по всем выборкам 
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3. Вычисляется выборочная статистика Фридмана 
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Здесь 
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4. Гипотеза 
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определяются по таблицам [15].

В литературе по непараметрической статистике рекомендуется использовать специальные аппроксимации для различных сочетаний 
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При малых  
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 и 
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 в [15] предлагается применять статистику Имана-Давенпорта, обеспечивающую несколько более высокую точность.
Чем сильнее различаются классификаторы по точности, тем большие значения будут принимать значения выборочной статистики Фридмана, и, наоборот, меньшие значения статистики 
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При отклонении 
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 принимается альтернативная гипотеза без конкретизации направлений различий. Для получения более детальных выводов необходимо использовать дополнительные тесты, например, критерий Пейджа или критерий Вилкоксона [15]. В ряде специализированных изданий рекомендуется использовать вместо критерия Фридмана эквивалентный ему критерий Кендэла-Смита, в котором в качестве статистики применяется коэффициент конкордации [15,16].


Критерий Пейджа применяют для проверки 
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1. Вычислить выборочную статистику
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где  ранги 
[image: image170.wmf]j
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 рассчитываются аналогично тому, как это делалось в критерии Фридмана.


2. Гипотеза
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определяется по специальным таблицам [15].


Для больших выборок статистика Пейджа имеет асимптотическое нормальное распределение 
[image: image178.wmf])
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Пример использования непараметрических критериев


Рассмотрим процедуру анализа точности классификаторов с помощью непараметрических критериев на примере обработки текстовых данных.  На девяти выборках, сформированных из различных документальных библиографических БД и имеющих одинаковую структуру (размер и число классов), испытывалось 4 метода классификации. Три классификатора (метод центроидов (МЦ), метод к-ближайших соседей (метод к-БС) и наивный байесовский метод (НБМ)), относятся к числу  широко известных и хорошо изученных процедур. Еще один метод классификатор, модифицированный метод ближайшего соседа (ММБС), является модификацией метода к-ближайших соседей, в которой за счет введения ряда эвристик удается увеличить быстродействие [17].


Целями использования непараметрических критериев являются:


- установить имеются ли значимые различия в точности при применении различных методов классификации (т.е. присутствует «эффект обработки»);


- определить имеются ли существенные потери в точности в модифицированном методе по отношению к прототипу - методу к-БС.


Ошибки испытываемых классификаторов на девяти выборках приведены в табл.1 (более подробное описание организации экспериментов дано в [18]).
                                                                                                         Таблица 1

Ошибки четырех классификаторов на девяти выборках

	Выборки 
	Алгоритмы классификации

	
	МЦ      
	Метод к-БС
	НБМ
	ММБС

	В1
	0,193
	0,271
	0,228
	0,278

	В2
	0,214
	0,293
	0,193
	0,293

	В3
	0,3
	0,3
	0,335
	0,343

	В4
	0,064
	0,135
	0,321
	0,128

	В5
	0,121
	0,15
	0,343
	0,135

	В6
	0,121
	0,171
	0,25
	0,171

	В7
	0,3
	0,335
	0,293
	0,335

	В8
	0,307
	0,343
	0,35
	0,343

	В9
	0,293
	0,3
	0,307
	0,307



Визуальная оценка результатов, представленных в табл.1, для сопоставления ошибок методов вряд ли продуктивна и затруднена высокой изменчивостью точностных характеристик (на разных выборках различные методы оказываются наиболее точными). В связи с этим для сравнительного анализа классификаторов целесообразно использовать НК.


Прежде всего ответим на вопрос: имеется ли «эффект обработки», означающий наличие значимых различий в точности исследуемых методов. Воспользуемся для этого критерием Фридмана.

                                                                                                       Таблица 2

Применение критерия Фридмана для сравнения классификаторов

	Выборка \ Ошибка   

Метода
	МЦ      
	Ранг МЦ
	Метод к-БС
	Ранг

Метод к-БС
	НБМ
	Ранг

НБМ
	ММБС
	Ранг

ММБС

	В1
	0,193
	1
	0,271
	3
	0,228
	2
	0,278
	4

	В2
	0,214
	2
	0,293
	3,5
	0,193
	1
	0,293
	3,5

	В3
	0,3
	1,5
	0,3
	1,5
	0,335
	3
	0,343
	4

	В4
	0,064
	1
	0,135
	3
	0,321
	4
	0,128
	2

	В5
	0,121
	1
	0,15
	3
	0,343
	4
	0,135
	2

	В6
	0,121
	1
	0,171
	2,5
	0,25
	4
	0,171
	2,5

	В7
	0,3
	2
	0,335
	3,5
	0,293
	1
	0,335
	3,5

	В8
	0,307
	1
	0,343
	2,5
	0,35
	4
	0,343
	2,5

	В9
	0,293
	1
	0,3
	2
	0,307
	3,5
	0,307
	3,5

	Средний ранг 
[image: image179.wmf]j
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Средняя ошибка 
	0,21
	1,277
	0,255
	2,72
	0,29
	2,94
	0,259
	3,05



В таблице 2 приведены ранги методов на каждой из выборок и рассчитан средний ранг классификаторов. Выборочная статистика Фридмана равна:
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Гипотеза 
[image: image187.wmf]0
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 отклоняется на уровне 
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, так как  
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. Таким образом, на основе критерия Фридмана можно сделать вывод о наличии «эффекта обработки» и неэквивалентности рассматриваемых классификаторов. 


В контексте данной работы наиболее интересным представляется вопрос: наблюдается ли проигрыш в точности при использовании быстродействующей модификации метода ближайшего соседа – ММБС по отношению к прототипу. Обычно при увеличении быстродействия методов за счет введения различных эвристик наблюдается ухудшение ряда других показателей качества классификации, включая точность, требуемые затраты на обучение, интерпретируемость и т.п. Поэтому особо важно проводить комплексное исследование таких модификаций, детально анализируя их точность. Анализ средних ошибок (см. табл.2) позволяет предположить, что оба метода (метод к-БС и ММБС) имеют «близкие точностные характеристики». Однако для формализации понятия «близкие точностные характеристики» целесообразно воспользоваться непараметрическими тестами, например критерием Вилкоксона или критерием знаков.


Рассчитаем модули разностей между ошибками сравниваемых методов 
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 по девяти исследуемым связанным выборкам:
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Исключим нулевые разности, остальные 
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 упорядочим по возрастанию и присвоим им ранг (одинаковым  разностям присваивается средний ранг):
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Статистика критерия 
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(см. формулу (5)):
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- неравенство выполняется, 
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 принимается на уровне значимости 
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Используя критерий знаков (см. формулу (4)), получаем аналогичный результат (
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Так как данное неравенство выполняется, то 
[image: image205.wmf]0
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 принимается на уровне значимости 
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 (тот же вывод и при применении таблиц биномиального распределения).


Таким образом, согласно критерию Вилкоксона (и критерию знаков) статистически значимых различий в точности метода к-БС и ММБС не обнаружено и справедливо утверждение, что ММБС увеличивает быстродействие прототипа (это доказывается путем расчета вычислительной сложности алгоритма в [17]) практически без потери в точности классификации. 


В рассматриваемом исследовании было бы целесообразно также проверить предположение о том, что метод центроидов показывает более высокую точность, чем остальные три метода. Для сравнительного анализа выберем метод к-БС, характеристики которого хорошо изучены в литературе [19]. 


Для выявления статистически значимых различий в точности двух методов применим критерий знаков. Проверяется нулевая гипотеза 
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против альтернативы:
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Рассчитаем число знаков «+» у величин разностей 
[image: image209.wmf])

(

)

(

)

(

i

БС

к

i

МЦ

i

Z

-

D

-

D

=

. На одной выборке ошибки методов совпали (равные разности согласно критерию сравнения исключается из рассмотрения) на остальных МЦ оказался более точен, т.е. r– наблюденное число знаков «+» равно 8 (
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Для сокращения вычислений воспользуемся формулой (4) и зададимся уровнем значимости 
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Так как данное неравенство не выполняется, то 
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 отклоняется для двустороннего критерия на уровне значимости 
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Аналогичный результат получается при использовании критерия Вилкоксона: 
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 отклоняется для двустороннего критерия на уровне значимости 
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Полученный статистический вывод можно рассматривать как еще одно дополнительное свидетельство, подтверждающее предположение, что снижение ошибки метода центроидов по сравнению с ошибкой метода к-БС носит систематический неслучайный характер. 


Хотя проверку гипотез с использованием непараметрических критериев достаточно просто осуществлять «вручную», тем не менее в настоящее время большинство непараметрических тестов реализовано в статистических программах.

Заключение

Создание новых эффективных методов классификации многомерных и нечисловых наблюдений в значительной мере осложняется неформализованностью и сложностью процедуры сопоставления точности методов. Чаще всего в публикациях при сравнении и интерпретации результатов экспериментов не проводится комплексный  анализ с привлечением статистических критериев.


Действительно среди таких методов не существует некоторого «золотого стандарта» для определения достоверности наблюдаемых различий в точности классификаторов на различных выборках. Вместе с тем в настоящее время разработан целый арсенал непараметрических критериев, которые можно эффективно  применять для статистического анализа результатов классификации, получения определенных ориентиров и доводов, дополняющие логические и интуитивные рассуждения, обобщающие результаты экспериментов. 


Отметим, что продемонстрированные в настоящей работе подходы к определению прогностической силы алгоритмов классификации (диагностики, дискриминации) и статистической значимости имеющихся различий в точности классификаторов могут быть использованы при анализе ряда других взаимосвязанных проблем: сопоставления процедур выбора информативных признаков, разработки процедур редукции выборки без потерь в точности классификации, сравнения быстродействия методов, оценки согласованности суждений экспертов при определении меток классов и т.п.
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