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Pohjaeldimid kiytetddn biologisessa seurannassa, jolla tutkitaan ihmistoiminnan
vaikutuksia vesistéjen ympériston tilaan. Perinteisesti pohjaeldimet tunnistetaan ma-
nuaalisesti. Téassd tyossid tarkastellaan, miten pohjaeldimis tunnistetaan koneellises-
ti kiyttden luokittelumenetelmid, jotka ovat tuottaneet hyvia tuloksia planktoneilla.
Pohjaeldinten tapauksessa on tirkedd saavuttaa mahdollisimman tarkat estimaatit la-
jien suhteellisille osuuksille. Tatd varten tarkastellaan sekaannusmatriisikorjauksena
tunnettua menetelméé lajiosuuksien estimaateille.

Pohjaeldimet ovat vesistojen pohjassa eldvid selkdrangattomia eldimid, jotka rea-
goivat nopeasti ympériston muutoksiin. Niiden runsaussuhteiden muutokset kertovat
ympaériston tilan muutoksista. Biologinen seuranta on biologisten laatutekijéiden, ku-
ten pohjaeldinten, havainnointia. Biologisessa seurannassa pohjaeldinten havaituista
lukuméirista lasketaan useita indeksejé, joita kiytetddn vesistdjen vertailussa.

Koneellisessa tunnistamisessa tutkittavat kohteet kuvataan tietokoneelle, ja kuvas-
ta segmentoidaan, eli erotellaan, jokainen hahmo muista yksiloisté ja taustasta. Yksi-
l6kuvista madritetddn yksilon ominaisuuksia kuvaavia piirteitd, joiden avulla hahmot
luokitellaan. Téassa tyossa keskitytadn luokittelumenetelmiin.

Aineistoon sovellettavat luokittelumenetelmét ovat Bayes-luokittelija, padtospuu
ja satunnainen metsi. Lisdksi tarkastellaan vihemmén kiytettyd satunnaisen met-
san sovellusta Bayes-luokittelijaan. Tdméan odotetaan parantavan perinteisen Bayes-
luokittelijan robustisuutta ja tarkkuutta.

Luokkakohtaiset luokitteluvirheet aiheuttavat harhaa luokittelun tuloksena saa-
taviin lajiosuuksien estimaatteihin. TAmén vuoksi tyossi sovelletaan sekaannusmat-
riisikorjauksena tunnettua menetelméé niiden estimaattien korjaamiseksi.

Tutkielmassa kaikilla luokittelumenetelmilld saavutetaan erittdin hyvid tuloksia.
Bayes-luokittelijan luokitteluvirhe on pienin ja silld saavutettuja tuloksia esitellddn
myos kisikirjoituksessa [10].

Erityisesti lajiosuuksien korjaus tuottaa kiinnostavia tuloksia. Bayes-luokittelija
toimii jo itsessdéin hyvin, mutta kaikilla muilla luokittelijoilla sekaannusmatriisikor-
jauksella saadaan luokittelun tuloksia paremmat estimaatit lajien suhteellisille osuuk-
sille. Etenkin satunnaisen Bayes-metsian korjatuilla estimaateilla saavutetaan kilpai-
lukykyisida tuloksia Bayes-luokittelijan luokittelun tuloksena saatujen lajiosuuksien
estimaattien kanssa.

Avainsanat: Bayes-luokittelija, koneellinen tunnistaminen, luokittelumenetelma, luo-
kitteluvirhe, piirre, pohjaeldin, padatospuu, satunnainen Bayes-metsd, satunnainen
metséd, sekaannusmatriisikorjaus
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Luku 1

Johdanto

Tassd tutkielmassa esitellidn hahmontunnistuksessa kiytettavia luokittelualgoritme-
ja ja sovelletaan niitd Suomen ympdéristokeskuksen tuottamaan pohjaeldinaineistoon.
Tarkoituksena on tutkia jo olemassa olevien algoritmien toimivuutta pohjaeldinten
luokittelussa ja l0ytdd menetelmé, jota voitaisiin jatkossa kdyttdd pohjaeldinlajien
madrittdmiseen. Lisdksi tutkitaan, miten luokittelussa tapahtuva virhe vaikuttaa la-
jien suhteellisten osuuksien arviointiin.

Nykyisin voimassa oleva Euroopan Unionin vesipuitedirektiivi edellyttad jasenmail-
ta niiden pinta- ja pohjavesien luokittelua ihmistoiminnan aiheuttamien muutosten
voimakkuuden perusteella. Luokittelu pohjautuu fysikaalis—kemialliseen seké biologi-
taas biologisella seurannalla tarkoitetaan biologisten laatutekijoiden havainnointia.
Niita ovat kalat, piilevit, pohjaeldimet sekd kasviplankton. Téssé tyossd tarkastel-
laan pohjaeldimid. Biologinen seuranta toteutetaan ottamalla naytteitd vesistoistd ja
laskemalla biologisista laatutekijoistd niiden havaittuihin lukumé&éariin perustuvia in-
dekseja. Niitd indekseja kaytetdan jokien, jiarvien ja rannikkovesien vertailussa seki
elioston monimuotoisuuden arvioinnissa.

Pohjaeldimet ovat jérvien ja jokien pohjassa elivid selkirangattomia eldimia. Nii-
den lajimaériin ja runsaussuhteisiin vaikuttavat mm. kasvillisuus sekéd veden ravinne-,
suola- ja happipitoisuus. Biologisessa seurannassa kdytetddn pohjaeldimid, koska ne
reagoivat nopeasti muutoksiin ja niilld on lajikohtaisia eroja herkkyydessa eri ym-
paristopaineisiin. Jotkut lajit ovat herkempié esimerkiksi ympéaristomyrkyille, toiset
taas rehevoitymiselle tai veden pH-arvon muutoksille. Niin ollen néytteissa esiinty-
vien lajien runsaussuhteiden muutokset indikoivat hyvin seurantakohteen ympériston
tilan muutoksia.

Vesistojen pohjaeldinperustaista luokittelua késitellddn Suomen ympéristokeskuk-
sen luokitteluoppaassa [17]. Sen mukaan jokien pohjaeldinperustainen luokittelu koos-
tuu jokityypille ominaisten taksonien lukuméiiristé, jokityypille ominaisten EPT-
heimojen lukuméarasta ja yhteisojen samankaltaisuutta kuvaavasta PMA-indeksisté.
Jokityypille ominaisten taksonien lukumédrd on sille ominaisten taksonien, eli su-
kulaisuussuhteen mukaan nimettyjen elioryhmien havaittu lukumé&éara. Se kuvaa joki-
tyypin taksonomista monimuotoisuutta ja on suora johdannainen maailmalla yleisesti
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kiytetystd havaittujen ja ennustettujen taksonien suhteesta. Tyyppiominaiset EPT-
heimot ovat kullekin jokityypille ominaisia pédivankorento-, koskikorento- ja vesiper-
hosheimoja. Niiden havaitulla lukuméaérilla voidaan kuvata térkeiden taksonomisten
ryhmien puuttumista. Lisiksi EPT-heimot ovat herkkid erilaisille ympéristopaineil-
le, miké tekee niistd keskeisen muuttujan monissa indekseissa. YhteisGjen suhteellista
samankaltaisuutta ilmentéva PMA-indeksi (Percent Model Affinity) taas kuvaa poh-
jaeldinlajiston koostumusta ja runsaussuhteita. Silld voidaan my6s kuvata muutoksia,
joissa lajimédra kasvaa ympériston tilan muutoksen seurauksena.

Jarvien pohjaeldinlajiston tilaa kuvataan PMA-indeksin lisdksi syvinteiden sur-
viaissasiskitoukkien esiintymiseen perustuvalla pohjanlaatu- eli BQI-indeksilld (Bent-
hic Quality Index). BQI-indeksissd pisteytetddn seitsemén surviassidskilajia niiden
kuormituksen sietokyvyn mukaan, ja indeksi ilmaisee lajien runsauksilla painotetun
indikaattoripisteiden keskiarvon.

Rannikkovesien pohjaeldinperustainen luokittelu tehddan BBI-indeksin (Brackish
water Benthic Index) avulla. Se perustuu pehmeiden pohjien pohjaeldinnéytteisiin ja
kdyttad lajien lukumédria, runsaustietoja seké pistearvoja eri lajien ympéristépainei-
den sietokyvystd. Indeksi on sovitettu Itdmeren olosuhteisiin, ja se huomioi rannik-
kovesiemme luonnostaankin alhaisen lajiston monimuotoisuuden.

Ympéristohallinnon toimesta Suomen sisivesista tehtéva pohjaeldinseuranta ka-
sittdd noin 6000 néytettd vuodessa. EU:n vesipuitedirektiivi vaatii vield laajempaa
seurantaa kalojen, levien ja pohjaeldinten osalta. Pohjaeldinten luokittelussa ongel-
mana on, ettd lajit joudutaan tunnistamaan nédytteistd manuaalisesti. Tama vaatii
asiantuntijatyota ja on hyvin aikaavievid sekid kallista. Yhden ndytteen sisidltdmien
pohjaeldinten lajien méarittidmiseen asiantuntijalta kuluu aikaa yhdesta neljaan tun-
tia. Jos lajeja pystyttdisiin tunnistamaan koneellisesti, se mahdollistaisi laajemman
biologisen seurannan, jolloin lajien osuuksien arvioinnista tulisi tarkempaa.

Koneellista tunnistamista on sovellettu jo monella alalla, mm. ladketieteessi seki
biologisessa seurannassa planktoneiden luokitteluun, mistd on saatu hyvid tuloksia
(|12], [12]). Pohjaeldimiin menetelméd ei ole vield laajalti sovellettu.

Koneellisen tunnistamisen vaiheet ovat kuvaus, segmentointi, piirteiden maéritta-
minen ja luokittelu. Pohjaeldinten tapauksessa kuvaaminen suoritetaan siten, ettd ku-
vausvaiheessa pohjaeldimet asetetaan vesimaljaan ja skannataan tietokoneelle. Néin
saadaan digitaalisessa muodossa oleva kaksiulotteinen harmaasdvykuva. Kuvausta-
vasta johtuen saman lajin edustajista saadaan monia erilaisia kuvia. Pohjaeldimet
voivat olla kuvassa hyvin erilaisissa asennoissa ja osalta voi puuttua raajoja. Kuvasta
normalisoidaan tausta ja erotellaan, eli segmentoidaan, jokainen pohjaeldin omaksi
kuvakseen. Segmentoinnin tarkoituksena on eristdi jokainen hahmo mahdollisimman
hyvin muista hahmoista ja taustasta.

Yksittéisten pohjaeldinten kuvista méaéritetddn joukko muuttujia, joita kutsutaan
piirteiksi. Havainnosta lasketut piirteiden arvot kuvaavat yksilon eri ominaisuuksia.
Piirteiden avulla yhteen yksiloon liittyva aineisto tiivistetddn kokonaisesta kuvasta
piirrevektoriksi. Tavoitteena on kuvailla hahmoa piirteilld, jotka saavat ldhelld toisi-
aan olevia arvoja saman luokan havainnoilla ja kaukana toisistaan olevia arvoja eri
luokkien havainnoilla. Piirteiden tulisi olla havaintoja hyvin erottelevia, robusteja ko-



hinalle, ja niiden pitéisi olla invariantteja epédolennaisten muunnosten suhteen (|4]).
Tama tarkoittaa, ettd esimerkiksi silld ei saisi olla vilid, miten pdin hahmo kuvas-
sa on. Epédolennaisten muunnosten suhteen invariantteja piirteitd ovat muun muassa
muotoa ja virid kuvaavat piirteet. Mitkd piirteet ovat hyodyllisid, riippuu tietysti
luokitteluongelmasta. Alan asiantuntemuksella voidaan helpottaa piirteiden valintaa.

Luokitteluvaiheessa tavoitteena on 16ytédé aineistolle esitystapa, jolla eri luokkien
havainnot erotetaan toisistaan. Luokittelija pdattdd hahmon luokan piirrevektorin
avulla. Luokittelun vaikeus riippuu siitd, miten suurta luokkien sisdinen vaihtelu on
verrattuna luokkien viliseen vaihteluun. Kun piirteisiin yhdistetddn tieto lajista, saa-
daan aineisto, jota voidaan kiyttdd luokittelualgoritmin opettamiseen ja toimivuu-
den arviointiin. Aineiston lajitiedot saadaan asiantuntijoilta, jotka tunnistavat yksi-
16t manuaalisesti. Aineiston kayttod luokittelijan muodostamiseksi kutsutaan opetta-
miseksi. Luokittelija oppii esimerkkihavainnoista, jotka muodostavat opetusaineiston.
Luokkien taustalla olevien mallien tuntemattomat parametrit estimoidaan opetusai-
neiston avulla. Arviointivaiheessa testiaineiston avulla testataan luokittelijan toimi-
vuutta ja kehittdmistarvetta. Arviointi suoritetaan luokitteluvirheen perusteella, joka
saadaan esimerkiksi laskemalla testiaineistoksi kutsuttujen havaintojen vaérinluoki-
teltujen yksildiden osuus.

Tassé tyossi sovelletaan planktoneiden tunnistamisessa hyviksi havaittuja menetel-
mid pohjaeldimiin ja tutkitaan niiden toimivuutta. Aineistoon sovellettavat luokitte-
lumenetelmit ovat Bayes-luokittelija, padatospuu, satunnainen metsi ja satunnainen
Bayes-metsa. Bayes-luokittelija luokittelee havainnot niiden piirteiden jakaumien pe-
rusteella. Paatospuu perustuu aineiston osajoukkoihin jakamiseen. Satunnainen metsé
koostuu satunnaisista paidtospuista, jotka ddnestévit havainnoille luokkaa. Satunnai-
nen Bayes-metsa on satunnaisen metsan sovellus Bayes-luokittelijaan.

Tavoitteena on myos arvioida, miten luokittelussa tapahtuva virhe vaikuttaa lajien
runsaussuhteiden arviointiin. Téssé yhteydessi esitelldéin sekaannusmatriisikorjaus la-
jiosuuksien estimaateille sekd kerrotaan, miten lajien runsaussuhteiden eri estimaat-
teja voidaan vertailla keskendin. Tarkoituksena on vertailla eri luokittelumenetelmia
sekd perinteisella luokitteluvirheelld ettd sen perusteella, miten sekaannusmatriisikor-
jaus lajiosuuksille toimii eri luokittelijoilla. Niin laajaa tutkimusta esitettyjen mene-
telmien vertaamiseksi ei tietddksemme ole pohjaeldimilla tehty. Bayes-luokittelijaa ja
silld saavutettuja hyvid tuloksia kasitelladn myos julkaisua odottavassa késikirjoituk-
sessa Classification and retrieval on macroinvertabrate image databases [10].

Luvussa 2 esitelliin kiytettidvissd oleva aineisto. Alustavaan tutkimukseen va-
littujen lajien lisdksi kdydddn lapi pohjaeldinten kuvista irrotetut piirteet. Luvussa
3 esitellddn aineistoon sovellettavat luokittelualgoritmit. Tassd luvussa tarkastellaan
my0s, miten eri luokittelumenetelmid voidaan vertailla keskenddn luokitteluvirheen
avulla. Luvussa 4 pohditaan, miten luokitteluvirheen vaikutusta lajiosuuksien esti-
mointiin voidaan arvioida ja korjata. Luvussa esitelldén korjatut estimaatit lajiosuuk-
sille ja pohditaan, miten niiden toimivuutta voidaan vertailla luokittelun tuloksena
saatujen osuuksien estimaattien kanssa. Luvussa 5 esitellddn aineiston luokittelusta
saadut tulokset ja vertaillaan eri luokittelumenetelmii kesken#ddn luokitteluvirheen
ja lajiosuuksien estimaattien perusteella. Luvussa 6 kerrataan saavutetut tulokset ja
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pohditaan, mita kaikkea olisi syyta tutkia syvemmin.



Luku 2

Tutkimusaineisto

Téassd luvussa esitellddn tyossa kiytettava tutkimusaineisto. Ensin esitellddn pohjae-
lainten taksonomiset luokat, joihin havaintoja pyritddn luokittelemaan. Tamaéan jal-
keen kidydaan lapi luokittelussa kiytettavit piirteet.

2.1 Lajit

Suomen Ymparistokeskuksen tuottama aineisto siséltda yhteensd 1350 pohjaeliinté.
Alustavaan tutkimukseen on valittu herkimmin ympériston tilan muutoksiin reagoi-
via lajeja. Aineistossa ovat seuraavat kahdeksan eri taksonomista luokkaa: Baetis
rhodani, Diura nanseni, Heptagenia sulphurea, Hydropsyche pellucidulla, Hydropsyc-
he siltalai, Isoperla sp., Rhyacophila nubila ja Taeniopteryxr nebulosa (Kuva 2.1.1).
Niista Isoperla sp. on suku ja muut lajeja.

ENe >3

Kuva 2.1.1: Pohjaelédinten taksonomiset luokat. Ylarivilla ovat Baetis rhodani, Diura
nanseni, Heptagenia sulphurea ja Hydropsyche pellucidulla. Alarivilla, ovat Hydrop-
syche siltalai, Isoperla sp., Rhyacophila nubila ja Taeniopteryxr nebulosa.

Asiantuntijat ovat tunnistaneet yksilét manuaalisesti. Tadmén jilkeen pohjaelii-
met on kuvattu lajeittain. Kuvaaminen tapahtuu siten, ettd yksilot asetetaan vesi-
maljaan, josta skannataan tietokoneelle kaksiulotteinen harmaasidvykuva. Tastad ns.
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tarjotinkuvasta segmentoidaan jokainen pohjaeldin omaksi kuvakseen. Tarkoituksena
on eristdd yksittdinen pohjaeldin mahdollisimman hyvin muista pohjaeldimistd seka
taustasta.

2.2 Piirteet

Piirteelld tarkoitetaan yksilén ominaisuutta kuvaavaa muuttujaa. Piirteet voivat olla
jatkuvia numeerisia muuttujia tai diskreettejé luokitteluasteikollisia muuttujia. Téssa
tyossd pohjaeldimiin liittyvét piirteet méadritetdin kuhunkin pohjaeldimeen liittyvéis-
td harmaasdvykuvasta. Piirteitd voidaan laskea kuvan harmaasivyarvoista, jolloin ne
kuvaavat yksilon varida. Esimerkiksi keskiarvolla tarkoitetaan pohjaeldimeen liittyvien
harmaasdvyarvojen keskiarvoa. Vastaavasti geometriset piirteet kuvaavat pohjaeléi-
men muotoon liittyvid ominaisuuksia. Kuvankésittelyohjelmalla voidaan irrottaa ku-
vista seuraavat harmaasivy- ja geometriset piirteet:

keskiarvo (Mean)

e keskihajonta (StDev)

e moodi (Mode)

e mediaani (Median)

e summa (IntDen)

e vinous (Skewness)

e huipukkuus (Kurtosis)

e pinta-ala (Area)

e ympérysmitta (Perimeter)

e pienimmain sellaisen suorakulmion leveys, jonka sisiéin pohjaeldin mahtuu (Width)

e pienimmain sellaisen suorakulmion korkeus, jonka sisddn pohjaeldin mahtuu
(Height)

e pisin mitta kahden pisteen vililla, jotka sijaitsevat pohjaeldimen airiviivoilla
(Feret)

e pienimman sellaisen ellipsin, jonka sisddn pohjaeldin mahtuu, pidempi halkaisija
(Major)

e pienimmain sellaisen ellipsin, jonka sisdén pohjaeldin mahtuu, lyhyempi halkai-
sija (Minor)

e ympyramaisyysarvo, joka kertoo, onko pohjaeldin ympyrin vai pitkdnomaisen
monikulmion mallinen (Circularity)
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Niista seitsemin ensimmadistd ovat harmaasivyarvoista médritettyja suureita ja loput
kuvaavat geometrista muotoa. Tarkempi kuvaus piirteistd 16ytyy ImageJ-ohjelman
kotisivulta |[8].

Piirteiden avulla voidaan péaatelld mm., miten tumma pohjaeldin on kyseessi, mi-
ten sen viritys vaihtelee tai minkd kokoinen pohjaeldin on. Saman lajin edustajien
kuvista voidaan estimoida kunkin piirteen lajikohtainen jakauma. Luokittelualgorit-
mille voidaan opettaa, millainen piirteen jakauma kullakin pohjaeldinlajilla on, ja tata
tietoa kiytetddn uusien havaintojen luokittelussa.



Luku 3

Luokittelumenetelmat

Tassé luvussa esitelldédn erilaisia luokittelualgoritmeja. Ensimmaéisend esitelldadn Bayes-
luokittelija, joka perustuu piirteiden jakaumiin. Seuraavaksi késitelldin paatospuuta,
joka perustuu aineiston osajoukkoihin jakamiseen. Témaén jilkeen esitellian satunnai-
nen metsé, joka koostuu satunnaisista paitospuista, ja lisdksi sovelletaan satunnaisen
metsin menetelméia Bayes-luokittelijaan. Lopuksi tarkastellaan tapoja luokittelume-
netelmien vertailuun.

Luokittelijoiden muodostamista varten tarvitaan aineisto, jossa havaintojen piir-
teet ja luokat ovat tiedossa. Téta kutsutaan opetusaineistoksi. Opetusaineistossa ole-
vien piirteiden avulla muodostetaan luokittelusdantéja. Niiden sdédntojen avulla voi-
daan jatkossa luokitella havaintoja, joiden luokat eivit ole tiedossa.

3.1 Bayes-luokittelija

Bayes-luokittelija luokittelee uuden havainnon ennalta tunnettuun luokkaan opetusai-
neistosta muodostetun luokittelufunktion avulla. Luokittelufunktio perustuu luokkien
prioritodennikoisyyksiin ja luokkiin liittyviin tiheysfunktioihin. Seuraava teoriaesitys
on kirjoitettu seuraten kirjan Pattern Classification [4] esitysté.

Olkoot x = (z1,...,x,)" piirrevektori, wy, ...,w, mahdolliset luokat ja P(w;) =
T, ..., P(wy) = 7, ndiden luokkien prioritodenndkéisyydet siten, etté Zle m = 1.
Oletetaan vield, etté luokan w; tiheysfunktio on f;(x) = p(x|w;). Tallin posteriorito-
dennékoisyys luokalle w; on

Pw)pXlwi) — mifi(x)

p(x) > mi(x)

Jos luokittelussa on kiytettivissa vain tieto prioritodennékéisyyksistd, yksilé luo-
kitellaan aina luokkaan, jonka prioritodennakéisyys on suurin. Talloin virheellisen
luokittelun todennékdisyys on pienin mahdollinen. Kun liséiksi havaitaan piirrevektori
x, padstddn prioritodenniksisyydestd posterioritodennékoisyyteen P(w;|x). Bayesin
paatossaannon mukaan yksilo luokitellaan luokkaan w;, jos

P(wi|x) =

P(wilx) > P(w;|x) (3.1.1)

8



3.1. BAYES-LUOKITTELIJA 9

kaikille j # . Taméa pa&dtossaantd minimoi luokitteluvirheen todennékéisyyden.

3.1.1 Bayesin paitossadnnon muodostaminen

Paatosta luokitella yksilé johonkin tiettyyn luokkaan voidaan ajatella toimintona,
samoin paatosta jattad joku yksilo luokittelematta. Nain ollen toimintojen méara voi
olla suurempi kuin luokkien méara. Merkitddn téta darellistd toimintojen joukkoa
{ag,...,a.}.

Otetaan kiyttoon tappiofunktio A(a;|w;), joka ilmaisee toiminnosta a; seuraavan
tappion, kun yksilon todellinen luokka on w;. Néin valitsemalla toiminnon «;, kun
on havaittu luokasta w; perdisin oleva piirrevektori x, aiheutamme tappion A(a;|w;).
Koska todennékéisyys, ettéd oikea luokka on w;, on P(w;|x), odotettu tappio toimin-
nolle «; on

R(ay|x) = Z)\(ai\wj)P(wﬂx). (3.1.2)

Tata kutsutaan ehdolliseksi riskiksi. Kun havaitaan piirrevektori x, odotettu tappio
voidaan minimoida valitsemalla toiminto, joka minimoi ehdollisen riskin (3.1.2). Ta-
voitteena on 16ytda paatossaanto, joka minimoi ns. kokonaisriskin huomioiden kaikki
mahdolliset piirrevektorin x arvot.

Olkoon a(x) pddtdssdanto, joka antaa jonkin arvon o, ..., a, jokaiselle x. P4~
t6s riippuu piirrevektorista x, toisin sanoen « : x +— {a;} on kuvaus. Kun kéyte-
tadn tiettyd padtossaantod a(x), odotettua tappiota kutsutaan kokonaisriskiksi. Kos-
ka R(c;|x) on toimintoon «; liittyvé ehdollinen riski, ja koska pédtOssdintd mairas
toiminnon, kokonaisriski on

R= / R(a(x) )p(x)dx,

missid a(x) on funktio, joka kertoo toiminnon kullakin x. Kokonaisriski minimoituu,
kun valitaan paatossadnto «(x), joka minimoi R(«;(x)):n kaikille x. Kokonaisriskin
minimoimiseksi lasketaan ehdolliset riskit R(«;|x),7 = 1,...,a ja valitaan toiminto a,
jolla R(«;|x) on pienin. Niin saatavaa pienintd mahdollista kokonaisriskid kutsutaan
Bayes-riskiksi. Jos minimi saavutetaan usealla «;, ei ole vilid, miki néisté toiminnoista
valitaan.

Etsittdessd paatossadntod, joka minimoi luokitteluvirheen todennékéisyyden, va-
litaan 0—1 -tappiofunktio

0, kunt=j

A(ai\wj) :{ 17 kun i 7&] . (313)

Ehdollinen riski on talléin
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k
R(ay|x) = Z/\(Oéi|wj)P(wj\X)

= Y Plwjlx)
J#
= 1— P(w|x),

missé P(w;|x) on ehdollinen todennékoisyys, ettd toiminto «; on oikea, ts. R(a;|x) on
luokitteluvirheen todennikoéisyys. Vastaavasti kokonaisriski on nyt tdsmélleen keski-
méadriinen luokitteluvirheen todennikdéisyys. Jotta keskiméardinen virheen todenné-
koisyys minimoituisi, on valittava i, joka maksimoi posteriorin P(w;|x).

Kun luokkia on enemmin kuin kaksi, otetaan kdyttoon luokittelufunktiot g;(x),
1 =1,..., k. Téssd tapauksessa luokittelija on koneisto, joka laskee kaikki & luokit-
telufunktiota ja valitsee luokan, jonka luokittelufunktio saa suurimman arvon piirre-
vektorilla x. Nyt Bayes-luokittelija saadaan yleisessé tapauksessa asettamalla

9:(%) = —R(ilx),

koska silloin suurin luokittelufunktio vastaa pienintd ehdollista riskid. Jos halutaan
minimoida luokitteluvirheen todennékéisyys, tilanne yksinkertaistuu. Voidaan asettaa

9i(x) = P(wilx),
jolloin suurin luokittelufunktio vastaa suurinta posterioritodennékoisyytta. Koska
P(w;|x) = % ja p(x) on sama kaikille luokille, voidaan luokittelufunktioksi
asettaa
9i(x) = p(X|wi) P(wi).

Koska logaritmi on monotonisesti kasvava, myos asettamalla

9:(x) = Inp(x|w;) + In P(w;)

paadytdadn samaan tulokseen.

3.1.2 Normaalijakautuneet piirteet

Jos X|w; ~ N(p;,3;), pienin luokitteluvirheen todennikoisyys saavutetaan asetta-
malla luokittelufunktioksi

gi(x) = Inp(x|w;) + In P(w;)

1 d 1
= —§(x—ui)'2;1(x—ui)—§ln27r—éln\zil—l—lnp(wi). (3.1.4)
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Jos X; = 0”1 kaikille 7, luokittelufunktio (3.1.4) saa muodon

1
gi(x) = —T‘Q(X — ) (x — p;) + In P(w;)
1
= —@(X/X —2uix 4 i) +1In P(w;). (3.1.5)

Koska x'x on sama kaikille i, saadaan lineaariset luokittelufunktiot

gi(x) = wix+ wy, (3.1.6)
missa
1
Wi = ;llm
L
Wip = —@IJJZ‘MJAHP(WJ

Talldista luokittelijaa, joka kiyttda lineaarista luokittelufunktiota, kutsutaan lineaa-

riseksi koneistoksi. Jos prioritodennikoisyydet ovat yhtasuuret kaikilla luokilla, op-

timaalinen paitossadnté saadaan laskemalla piirrevektorin x Euklidiset etdisyydet

luokkien keskiarvovektoreista p, ja luokittelemalla nédin lahimpéana olevaan luokkaan.
Jos ¥; = X kaikille 4, luokittelufunktio (3.1.4) saa muodon

Gx) = 50— S (x ) +In Plw) (3.1.7)

1
= —§(x’2_1x — 27 ) x + w2 ) + In P(wy).

Koska termi x'¥7'x ei riipu i:sté, se voidaan jattid pois. Niin saadaan jilleen line-
aariset luokittelufunktiot

gi(x) = wix+ wp, (3.1.8)
missa
wi = X7,
Wio = —%u;E_lui—l—lnP(wi).

Jos prioritodennékoisyydet ovat samat kaikilla luokilla, optimaalinen padtossaianto
saadaan laskemalla Mahalanobis-etdisyydet (x — pu;)'S 7 (x — ;) ja luokittelemalla
yksilo ndin 1dhimpéna olevaan luokkaan. Téssa tilanteessa lineaarinen luokittelusdan-
t0 tunnetaan myos nimelld Fisherin luokittelusdénto ([9]).
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Muissa tapauksissa, eli kun 3; on mielivaltainen, saadaan kvadraattiset luokitte-
lufunktiot

gi(x) = xX'Wix+wix+ wp, (3.1.9)
missi
1
2
Wi = Ei_lluia
1 r§5—1 1

3.1.3 Parametrien estimointi

Bayes-luokittelija koostuu posterioritodennékoisyyksistd, joiden laskemiseen tarvi-
taan luokkakohtaiset tiheysfunktiot ja luokkien prioritodennékéisyydet. Usein ndma
eivit kuitenkaan ole tiedossa. Jos tiheysfunktion muoto on tunnettu, ongelma yksin-
kertaistuu parametrien estimointiin. Tdhin on monia tapoja, joista téissi esitelldsin
suurimman uskottavuuden menetelma.

Suurimman uskottavuuden menetelmi

Suurimman uskottavuuden menetelméssa estimoitavien parametrien oletetaan olevan
kiinnitettyja, mutta tuntemattomia. Estimaattori maksimoi todennékoisyyden saada
havaitun kaltainen aineisto ja konvergoi melko lievin ehdoin kohti oikeaa arvoa ai-
neiston kasvaessa ([4]).

Opetusaineisto voidaan jakaa luokkien mukaan osiin Dy, ..., Dj. Oletetaan, etté
parametrivektori 6; maarad yksikasitteisesti luokkakohtaisen tiheysfunktion p(x|w;)
muodon. Voidaan siis kirjoittaa p(x|w;) = p(x|w;, 8;). Oletetaan myss, etteiviit joukon
D; havainnot anna informaatiota 6;:sté, kun ¢ # j. Talloin eri luokkien parametrit
ovat funktionaalisesti toisistaan riippumattomat, ja jokaisen luokan parametrivektori
voidaan estimoida erikseen. Niin ollen ratkaistavaksi jid k samanlaista ongelmaa.
Seuraavaksi esitetddn, miten yksi tdllainen ongelma voidaan ratkaista.

Jos joukko D sisdltda n riippumatonta piirrevektoria xq,...,x,, saadaan uskot-
tavuusfunktio

L(6) = p(D|6) = | [ p(xil6)
=1
ja logaritminen uskottavuusfunktio

1(0) =1Inp(D|6).
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Koska logaritmi on monotonisesti kasvava ja 6 maksimoi logaritmisen uskottavuus-
funktion, se maksimoi myds uskottavuusfunktion. Suurimman uskottavuuden esti-
maatti 6 on estimaatti, joka parhaiten tukee havaittua aineistoa. Logaritmista muo-
toa kiytetddn, koska sitd on usein helpompi késitelld kuin alkuperiistd uskottavuus-
funktiota.

Jos parametrivektori on muotoa 8 = [0y, ...,0,], merkitdin differentiaalioperaat-
toria symbolilla 79 = [8%1, cees 8%})]’ . Nyt suurimman uskottavuuden estimaatti on

~

0 = arg maxg [(0). Tami saadaan ratkaistua yhtalsista

Vol = 0,

missa

Vol = Y _ vglnp(x|0).

=1

Normaalijakauman tapauksessa suurimman uskottavuuden estimaatit luokan w;
odotusarvolle ja kovarianssimatriisille ovat

) I
Hi = = le
=1
ja
. 1 <

Y = o Z(Xl — ;) (xp — ;)"

=1

3.2 Paatospuu

P&datospuu on luokittelualgoritmi, jossa aineistoa pilkotaan piirteiden avulla osajouk-
koihin, kunnes jokainen osajoukko sisiltda vain samaan luokkaan kuuluvia havaintoja
(|18]). Padtospuu koostuu solmuista, oksista ja lehdistd. Solmuiksi valitaan havain-
toja hyvin luokittelevia piirteitd. Oksat sisdltévit aineiston osajoukkoja ja lehdet
nimetdan luokkamuuttujan luokkien mukaan.

Tarkastellaan ensin padtospuun muodostamista tilanteessa, jossa luokittelussa kéy-
tetyt piirteet ovat luokitteluasteikollisia tai luokiteltuja. Padtospuun muodostaminen
alkaa juurisolmusta (root node). Juurisolmuksi valitaan piirre, joka jakaa opetusai-
neiston mahdollisimman hyvin tutkittavan luokkamuuttujan mukaisiin luokkiin (ks.
Kuva 3.2.1). Aineisto jaetaan juurisolmun eri arvojen mukaan, ja ndmé osajoukot
muodostavat puun ensimméiset oksat. Jokaisesta oksasta alkaa uusi osapuu. Menet-
tely toistetaan jokaiselle osapuulle, kunnes uloimmilla oksilla on vain samaan luok-
kaan kuuluvia havaintoja. Téllaisen ns. puhtaan oksan padhén kasvatetaan lehti, joka
nimetddn oksalla olevien havaintojen luokan mukaan. Jos oksalla ei ole yhtdan ha-
vaintoa, nimetdin lehti sen mukaan, miki on yleisin luokka aiemmalla oksalla. Kun
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Kuva 3.2.1: Pdétospuu, jossa juurisolmuna leveys (Width). Diskretisointi tehty etsi-
malld sopiva raja jokaiselle muuttujalle erikseen.

paatospuu on valmis, kiydaidn tulevilla havainnoilla koko puu lépi ja luokitellaan ne
sen mukaan, mille lehdelle ne padtyvit.

Paatospuun etuna on, etté siind voidaan kiyttda myds laadullisia, luokitteluastei-
kollisia piirteitd. Jos tutkittavassa aineistossa on jatkuvia piirteitéd, kuten tdmén tut-
kielman aineistossa, on ne joidenkin péadtdspuiden tapauksessa ensin diskretisoitava.
Tamén voi tehdé jarjestamalld havainnot muuttujan arvojen mukaisesti ja jakamal-
la arvot véleiksi sen mukaan, milloin havaintojen luokka muuttuu. Jos jako véleihin
tehdddn ennen puun muodostamista, kyseessd on globaali diskretisointi. Jos jako teh-
ddédn vasta solmumuuttujaa valittaessa, on kyse lokaalista diskretisoinnista. Jakoa ei
ole vilttamatontd tehdi luokkien madrdn mukaan. Talloin osa piirteen sisdltdmésta
tiedosta voi jadda hyodyntamattd ja samaa piirrettd voidaan kayttdd padtospuussa
useammin kuin kerran.

Joskus voi kdyda niin, ettd muodostettu padtdspuu sopii opetusaineistoon liian
hyvin. Jos uloimmilla oksilla on vain vahdn havaintoja, luokittelu perustuu liian tar-
kasti yksittaisiin opetusaineiston havaintoihin, eikd toimi hyvin uuden, riippumatto-
man aineiston kanssa. Tall6in puuta taytyy karsia. Karsiminen voidaan tehd& niin,
ettd jotkin osapuut korvataan lehdilld. Lehden luokka méardytyy osapuun havainto-
jen enemmiston perusteella. Monimutkaisemmassa karsimisessa ylempi osapuu voi-
daan korvata sen alemmalla osapuulla. Tall6in osa padtospuusta joudutaan raken-
tamaan uudestaan. Karsimisen seurauksena puussa voi olla epdpuhtaita lehtid, joil-
la on useamman luokan havaintoja. T&lloin lehti nimetdan silld olevien havaintojen
yleisimmén luokan mukaan.



3.2. PAATOSPUU 15

Juurisolmun ja muiden solmujen solmumuuttujaksi valitaan se piirre, joka jakaa
aineiston parhaiten luokkamuuttujan luokkiin informaatiohyédyn (Information Gain)
mielessd. Informaatiohy6ty perustuu entropiaan [16], jota voidaan pitdd hajaannuk-
sen tai epdjarjestyksen mittana. Sen voi myos ajatella kuvaavan multinomijakauman
heterogeenisuutta eli sitd, miten tasaisesti havainnot jakautuvat eri luokkiin. Mate-
maattisemmin, muuttujan Y entropia on

H(Y) = —E(log(p(Y))),

missd Y on diskreetti satunnaismuuttuja ja p(y) = P(Y =vy). Jos P(Y =y;) =p; > 0
kaikilla i = 1,...,k ja S2F , p(y;) = 1, niin

H(Y)=H(pi,...,px) = —Zpi log(pi)-

Entropian maksimiarvo on H,,,, = Ink, missi k on muuttujan Y mahdollisten
luokkien méaéréd. Havaintojen tasajakautuneisuutta kuvataan yleensi entropiasuhteel-
la H(Y')/H oo Jos kaikki havainnot kuuluvat samaan luokaan, on entropiasuhde 0.
Jos taas kaikissa luokissa on yhtd monta havaintoa, saa entropiasuhde arvon 1. Entro-
pia siis kasvaa sen mukaan, miten hyvin havainnot ovat hajaantuneet eri luokkiin. Jos
logaritmin kanta on luokkien mééra k, entropia H(Y') € [0, 1] aina. Yleisesti kiytetyt
kannat ovat 2, 10 ja e.
Ehdollinen entropia méaéritelliin seuraavasti:

HOYIX) = Y p VX =),

missi H(Y|X = z;) = =3, P(Y = yl|X = 2;)log(P(Y = y|X = z;)) ja
k
Pj = 2i1Pij -
Kun tiedetdén tutkittavan luokkamuuttujan Y entropia ja sen ehdollinen entropia
ehdolla X, voidaan laskea mitattavan piirteen X informaatiohyoty

G(Y,X) = H(Y) — HY|X).

Informaatiohydtya voidaan kdyttad useilla eri tavoilla, kun paidtospuuta muodoste-
taan. Esimerkiksi Id3-paatospuun ([14]) algoritmissa solmumuuttujaksi valitaan piir-
re, jolla on suurin informaatiohyoty. Id3-paiatospuu on tarkoitettu luokitteluastei-
kollisille piirteille ja edellyttdéd jatkuvien piirteiden diskretisointia. Sitd ei myoskain
karsita, jolloin ylisovittumisongelmaa voi esiintyd. Téatd ongelmaa on korjattu Id3-
padtospuun seuraajassa, C4.5-paatospuussa. Se osaa kisitelld myos jatkuvia piirteita
ja kdyttdd informaatiohyodyn sijaan suhteutettua hyotya [14], jossa informaatiohy6ty
jaetaan X:n entropialla:

Gain ratio(X) = ——=
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Logaritmin kanta pidetdin samana koko ajan. C4.5 kiyttdd karsintaa, jossa osapuu
voidaan korvata sen suosituimmalla oksalla. Karsinta perustuu jakojen tilastollisiin
merkitsevyyksiin.

Satunnaisessa paatospuussa jokaisen oksan kohdalla arvotaan m piirrettd, m <
M, missid M on kaikkien piirteiden lukumaéaéréd. Téastd m piirteen joukosta valitaan
parhaiten oksan havaintoja luokitteleva piirre seuraavaksi solmuksi, ja m pidetdin
vakiona joka oksalla.

3.3 Satunnainen metsa

Satunnainen metsd on Leo Breimanin [3] kehittdmé nopea ja tarkka luokittelualgorit-
mi, joka koostuu satunnaisten paatdspuiden kokoelmasta. Se pystyy kasitteleméan hy-
vinkin suuria muuttujajoukkoja. Satunnainen metséi pyrkii parantamaan paatospuun
robustisuutta rakentamalla puut alkuperdisestd aineistosta poimittujen bootstrap-
otosten pohjalta. Satunnaisen padtospuun kiyttédminen siten parantaa menetelméin
tarkkuutta.

Yksittdisen padtospuun muodostaminen alkaa bootstrap-otoksesta. Jos havainto-
jen lukumaéaré alkuperéisessi aineistossa on N, siitd poimitaan N alkion otos palaut-
taen. Poimitaan siis otokseen datamatriisin riveja. Tamé otos toimii opetusaineistona
puun rakentamisessa. Satunnainen padtospuu kasvatetaan bootstrap-otosta kiyttien
siten, ettd joka solmussa m piirrettd arvotaan alkuperdisten M piirteen joukosta,
m < M, ja naistd valitaan paras jako. Puu kasvatetaan mahdollisimman suureksi,
jolloin jokaiselle oksalle jéa& vain samaan luokkaan kuuluvia havaintoja. Nain muo-
dostetaan S puuta, kun m pysyy vakiona.

Kun paédtospuu rakennetaan bootstrap-otosta kilyttéen, osa havainnoista jiaa otok-
sen ulkopuolelle. Koska otanta tehdéédn palauttaen, jokaisella havainnolla on joka ker-
ta yhta suuri todennékdisyys tulla poimituksi otokseen, P(x valitaan) = 1/N. Kun
poimitaan N alkion otos palauttaen, todennakoisyys, ettei havainto x tule kertaa-
kaan otokseen on (1 — 1/N)V ~ e~! = 0.368. Keskimiiirin 37 % havainnoista jii
siis opetusaineiston ulkopuolelle. Namé& ulkopuoliset havainnot muodostavat ns. oob-
aineiston (out-of-bag), jota voidaan hyodyntad luokitteluvirheen arvioinnissa. Luoki-
tellaan x kaikilla niilld puilla, joissa se on ollut oob-havainto. Havainnon x luokka
danestetddn siis niiden puiden kesken, joiden muodostamisessa sitd ei ole kdytetty.
Tehdddn sama kaikille havainnoille ja lasketaan vaarinluokiteltujen osuus. Kun pui-
den maard satunnaisessa metsissi kasvaa, oob-luokitteluvirhe e,,, konvergoi oikeaan
luokitteluvirheeseen ([3]). Niin saadaan asymptoottisesti harhaton estimaattori luo-
kitteluvirheelle, joten erillisti testiaineistoa tai ristiinvalidointia ei tarvita. Tdmé on
siis arvio uuden, metsastd riippumattoman aineiston luokitteluvirheelle, kun kaikki
uuden aineiston havainnot kiydaan kaikkien metsdn puiden lapi ja ddnestetdan niille
luokat. Paras tulos saavutetaan, kun valitaan m siten, ettd e,,, minimoituu. Usein
valinnalla m = v/M saavutetaan lihes optimaaliset tulokset
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3.4 Satunnainen Bayes-metsa

Satunnaisen metsin menetelméd voidaan kiyttdd parantamaan myos muiden luokit-
telijoiden robustisuutta ja tarkkuutta (|13]). Muodostetaan satunnaisten puiden ta-
paan bootstrap-otosten avulla useita satunnaisia Bayes-luokittelijoita ja luokitellaan
havainnot danestamaélld kaikkien luokittelijoiden kesken. Kutsutaan téta kokonaisuut-
ta satunnaiseksi Bayes-metséksi.

Yksittdisen Bayes-luokittelijan muodostaminen aloitetaan poimimalla alkuperais-
ten N havainnon joukosta palauttaen N alkion otos. Tamén jidlkeen arvotaan m piir-
rettd alkuperdisten M piirteen joukosta, m < M, jolloin havaintovektori saa muodon
X = (Z1,...,Tm), missd T; € {x1,...,zp}. Luokittelijalla lasketaan luokkakohtaiset
posterioritodennékoisyydet

mifi(x)
Plwilx) = =5
> mfi(x)
kaikilla ¢« = 1,..., k jokaiselle havainnolle. Muodostetaan niin S satunnaista Bayes-

luokittelijaa, kun m pysyy vakiona. Jokainen luokittelija ddnestdd havainnolle x to-
dennékoisintd luokkaa ja havainto méaaratian eniten d4ania saaneeseen luokkaan. Kos-
ka Bayes-luokittelija tuottaa luokkakohtaiset posterioritodennékéisyydet, ddnestyksen
sijaan voitaisiin laskea keskiarvot niistd todennékoisyyksisté ja suorittaa luokittelu
niiden mukaan.

Kuten perinteisessd Bayes-luokittelijassa, jos X|w; ~ N, (;, 2;) luokassa w; ja
¥, = 0?1 kaikille 7 tai 3; = 3 kaikille ¢, saadaan lineaariset luokittelufunktiot

gi(X) = Wix + wi.

Muissa tapauksissa, eli kun 3; on mielivaltainen, saadaan kvadraattiset luokittelu-
funktiot

gi(x) = xX'Wx + wix + wi.

Kaytanndssa luokittelusdantd muodostetaan bootstrap-otoksesta laskettujen estimaat-
tien {f1;} ja {3;} pohjalta.

Kun Bayes-luokittelijat muodostetaan bootstrap-otoksia kdyttden, jokainen ha-
vainto ja& ulkopuolelle noin 1/3:ssa luokittelijoista. Adnestetddn havainnolle luokkaa
kaikilla niilla luokittelijoilla, joiden muodostamisessa se ei ole ollut mukana. Maa-
ridtddn havainto siihen luokkaan, joka saa eniten &dnid ja toistetaan tdméa kaikille
havainnoille. Viarin luokiteltujen osuudesta e, saadaan jilleen estimaatti luokitte-
luvirheelle.

3.5 Luokittelumenetelmien vertailu

Yleisesti tilastollisia malleja voidaan vertailla keskenédn ennustevirheen avulla. Ol-
koon vastemuuttuja Y, selittdvit muuttujat X ja f(X) opetusaineistoon 7 sovitettu
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malli. Tappiofunktio, jolla mitataan virhettd Yo ja f(X)m vililli on L(Y, f(X)).
Luokittelumenetelmien tapauksessa tappiofunktioksi asetetaan

Ly foxy = { 3 028 5.1

Edells oleva tappiofunktio L(Y, f(X)) vastaa luvussa 3.1.1 piiitdssiéinnén muodosta-
misen yhteydessi esitettyd tappiofunktiota (3.1.3). Seuraava teoriaosuus on kirjoitettu
seuraten kirjan The Elements of Statistical Learning |6] esitysta.

Aineistoa, jonka avulla luokittelusdanto rakennetaan, kutsutaan opetusaineistoksi.
Luokittelusdanndn toimivuutta voidaan testata testiaineiston avulla. Testivirhe on
ennustevirhe mallista riippumattomalle testiaineistolle:

Err, = E[L(Y, f(X))|7]. (3.5.2)

Se on tappiofunktion (3.5.1) tapauksessa testiaineiston vaarinluokiteltujen havainto-
jen osuus. Vastaavasti odotettu testivirhe on

Err = E[L(Y, f(X))]
= E[Err,]. (3.5.3)

Opetusvirhe taas on keskiméériinen tappio opetusaineistolle:

1 & .
err = — Ly, f(x5)).
v

Se on opetusaineiston vaidrinluokiteltujen havaintojen osuus.

Tavoitteena on laskea ennustevirhe mallille f . Opetusvirhe ei ole hyva estimaatti
talle, silla se kdayttdd ennustevirheen arviointiin samoja havaintoja, joilla malli ra-
kennettiin. Lisdamailla mallin kompleksisuutta voidaan saada err = 0, jolloin malli
ylisovittuu opetusaineistoon, eikd ole hyvin yleistettéivissa.

Yleinen tapa on jakaa havainnot opetus- ja testiaineistoon. Kun osa havainnois-
ta otetaan erilleen opetusaineistosta ennen mallin sovittamista, saadaan riippumaton
testiaineisto. Testiaineisto voidaan poimia satunnaisotannalla koko aineistosta tai luo-
kittain. Jos testiaineiston havainnot arvotaan luokkien sisilld, varmistetaan kaikkien
luokkien edustus. Testivirhettd ei pitdisi kiyttda mallinvalinnassa, koska talloin se
voi aliestimoida lopullisen mallin ennustevirhettd. Parhaassa tapauksessa aineistoa
on kiytettdvissi niin paljon, ettd se voidaan jakaa kolmeen osaan: opetus-, validointi-
ja testiaineistoon. Talloin opetusaineiston avulla muodostetaan luokittelusdanto, va-
lidointiaineistolla estimoidaan ennustevirhetta luokittelumenetelmén valintaa varten
ja testiaineistolla arvioidaan valitun luokittelijan ennustevirhe. Kdytannossa tama ei
kuitenkaan aina ole mahdollista.
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Yksinkertaisin ja yleisimmin kiytetty tapa ennustevirheen arviointiin on ristiin-
validointi (cross validation). Ristiinvalidoinnissa aineisto jaetaan K:hon osaan,
Ny, ..., Nk, joista jokaisessa on n havaintoa. Tatd kutsutaan K-kertaiseksi ristiin-
validoinniksi. K:nnelle osalle luokittelusddnté muodostetaan muilla K — 1 osalla ja
luokitteluvirhe lasketaan pois jatetylla osalla. Tama toistetaan K kertaa, kunnes jo-
kaisella osalla on arvioitu luokitteluvirhettd. Ennustevirhe saadaan laskemalla néista
luokitteluvirheistéd keskiarvo. Jos K = N, kyseessid on leave-one-out -ristiinvalidointi,
jossa testiaineistona toimii aina yksi havainto kerrallaan. Olkoon « : {1,..., N}
{1, ..., K} indeksifunktio, joka kertoo, mihin jakoon havainto i arvotaan. Merkitéin
fk ( )lla mallia, joka on sovitettu, kun k:s osa on jitetty sivuun. Nain saadaan
ristiinvalidoinnilla ennustevirheelle estimaatti

N

1 N
CV =~ > Ly f9(xy).

=1

Ennustevirhettd voidaan arvioida myos bootstrap-otosten avulla. Olkoon
Z = (z1,...,zyN) opetusaineisto, missd z; = (x;,y;). Poimitaan siitd palauttaen N al-
kion otos B kertaa, jolloin saadaan B bootstrap-aineistoa, Z*',..., Z*5. Yksi tapa
tutkia ennustevirhettd bootstrapin avulla on rakentaa luokittelusaanto kaikilla otok-
silla Z*', i = 1,..., B, ja laskea niille luokitteluvirhe alkuperiiselld aineistolla Z:

. 1
Errboot -

SN Ly, fx)

b=1 =1

ZIH

missé f *» on b:nnen bootstrap-otoksen avulla muodostetun luokittelusifinnén piirre-
vektorille x; ennustama luokka. Tama ei ole hyvi estimaatti ennustevirheelle, koska
opetus- ja testiaineistoissa on samoja havaintoja.
Kun otanta tehddén palauttaen, hieman yli puolet havainnoista péatyy otokseen:
1

P(havainto i € Z*) =1 — (1 — N)N ~1—e ! =0.632.

Otosten ulkopuolelle jadvia havaintoja voidaan hyodyntaé nyt testiaineistona. Leave-
one-out -bootstrap-estimaatti ennustevirheelle on

EI‘I‘ = NZ Z yz; Xi )
1=1 eC—

missi C~* on kaikkien niiden bootstrap-otosten b joukko, jotka eiviit sisélld havain-
toa i, ja |C' 7| ndiden otosten lukuméiéri. Satunnaisen metsiin ja satunnaisen Bayes-
metsin menetelmissi kdytetddn juuri tata estimaattia.

Mita suurempi opetusaineisto on, sitd parempi luokittelija saadaan. Toisaalta,
mitd suurempi testiaineisto on, sitd tarkempi on ennustevirheen arvio. Siksi monesti
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testivirheen laskemisen jilkeen testiaineisto yhdistetdin opetusaineistoon ja luokitte-
lusdantd rakennetaan uudestaan. Nain saadaan mahdollisimman paljon tietoa lopul-
lisen luokittelijan kiytettdviksi. Opetusaineiston koko voi myos aiheuttaa harhaa en-
nustevirheen estimaattiin, jos mallin toimivuus riippuu siita liikaa. K -kertaisessa ris-
tiinvalidoinnissa tdmé vaikuttaa /K :n valintaan. Bootstrap-otokseen pédtyy aina hie-

man yli puolet havainnoista, joten E;r(l):n sisaltdimé harha kayttaytyy samoin kuin 2-
kertaisessa ristiinvalidoinnissa. Kuvasta 3.5.1 ndhdaan esimerkki harhasta, joka aiheu-
tuu, jos aineisto koostuisi sadasta havainnosta ja kiytettdisiin 2-kertaista ristiinvali-
dointia. Testivirhe, joka saadaan tissa tapauksessa 50 havainnon opetusaineistolla, on
huomattavasti suurempi kuin, jos kiytettiisiin suurinta osaa havainnoista opetusai-
neistona. Toisaalta, jos aineisto koostuisi 300 havainnosta, harha olisi paljon pienempi.

(632
Opetusaineiston koosta aiheutuvaa harhaa voidaan korjata Err( )—estimaattorilla:

(.632)

Err ™ — 0,368 x &rF + 0.632 x Brr .

Niin ylospédin harhaisen leave-one-out -bootstrap-estimaatin arvo pienenee kohti ope-
tusvirhetta.

1.0

03
I

06

Err

04

02
I

T T T T T \ T
0 50 100 150 200 250 200

[4_train

Kuva 3.5.1: Opetusaineiston koon vaikutus. Kuvassa on testivirhe piirrettyna ope-
tusaineiston kokoa vasten.
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Luokitteluvirheen vaikutus

Koneellisen tunnistamisen tarkoituksena on mahdollistaa entistd tarkempi pohjaeldin-
lajien osuuksien arviointi ndytteen perusteella. Téassa luvussa pohditaan, miten luokit-
telussa tapahtuva virhe vaikuttaa lajisuhteiden arviointiin. On térkeda huomata, etté
luokitteluvirheet vaihtelevat lajeittain. Lajiosuuksille muodostetaan ensin estimaat-
torit, joissa huomioidaan luokittelussa tapahtuva virhe. Téamén jilkeen pohditaan,
miten voidaan tutkia nédiden estimaattoreiden hyvyytta.

4.1 Osuuksien arviointi

Yleensd luokittelussa pyritdan luokitteluvirheen minimointiin. Joissakin tapauksissa,
kuten pohjaeldimié luokitellessa tai metsin ja maanviljelyn peittoalaa arvioitaessa,
ollaan kuitenkin kiinnostuneempia luokkien suhteellisista osuuksista. Talloin pyritdan
mahdollisimman tarkkoihin osuuksien estimaatteihin, ei tarkkaan yksittdisen havain-
non luokitteluun.

Oletetaan aluksi, ettd populaatiossa esiintyy k luokkaa. Téastad populaatiosta ote-
taan ndyte, josta havainnot tunnistetaan koneellisesti. Otetaan kiyttoon seuraavat
merkinnét:

e p = [p1---px) luokkien oikeat osuudet ndytteessa

e p = [p1---pPx) luokittelun tuloksena saadut luokkien osuudet.

Oletetaan lisdksi, ettd kiytettavissimme on luokittelija ja testiaineisto. Tarkastellaan
testiaineiston osalta tapahtumia

e B, = yksilo luokitellaan luokkaan ¢, 2 =1,...,k
o (; = yksilo on periisin luokasta j, j =1,...,k
ja seuraavia todenndkéisyyksia:

e P(B;) = todennikéisyys tulla luokitelluksi luokkaan i, i =1,... k

21
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e P(C;) = todennékdéisyys olla perdisin luokasta j, j =1,...,k

e P(B;|C;) = todennikoéisyys tulla luokitelluksi luokkaan 4, kun on peréisin luo-
kasta j,¢=1,....k, j=1,... k.

Tapahtuma B; koostuu siis k:sta vaihtoehdosta. Joko yksilo on periisin luokasta ¢
ja tulee my6s luokitelluksi siithen tai yksilé on perdisin luokasta j, j # i, ja tulee vir-
heellisesti luokitelluksi luokkaan 7. Kun testiaineisto luokitellaan, saadaan luokittelun
tuloksena sekaannusmatriisi

c, Cy - Ch
By | nin nig - nag |
By | nor nag - ngg | Na
)
By | ng nka o0 N | Mg
n

josta todennékoisyydet P(B;|C;) voidaan laskea. Merkitdén nditd todennikoisyyksid
matriisilla A = (a;5), a;; = P(B;|C;). Matriisissa A diagonaalilla ovat nyt todenné-
kéisyydet luokitella havainto oikein ja muualla todennikoisyydet luokitella se vdérin.
Taydelliselle luokittelijalle A = 1.

Nyt ollaan kiinnostuneita luokkien osuuksista néytteessé, ei luokkien prioritoden-
nikoisyyksistd. Néytteen luokittelun tuloksena saadut osuudet p eivét ole hyva esti-
maattori todellisille osuuksille p, silla

E[p|p] = Ap.
Néama4 sisdltévit luokkakohtaisista luokitteluvirheistd aiheutuvaa harhaa ([7], [5]). Sen
sijaan p:n voi estimoida pns-menetelmalld mallista

p=Ap+te,

missd € on satunnaisvektori, jolle pétee > . e; = 0 ja E[e] = 0. Matriisi A on yleensd
kdantyvé, jolloin

p*=A"'p (4.1.1)

on ainoa harhaton lineaarinen estimaattori p:lle ([1]). Tdmé& tunnetaan nimelld se-
kaannusmatriisikorjaus.

4.2 Estimaattoreiden arviointi

Jotta voidaan arvioida luokitteluvirheestd korjattujen estimaattoreiden (4.1.1) hy-
vyyttd, aineisto on jaettava kolmeen osaan: opetus- ja testiaineistoon sekd nayttee-
seen. Opetusaineiston avulla muodostetaan luokittelija. Testiaineiston luokittelun tu-
loksena saadaan sekaannusmatriisi, josta todennakoisyydet a;; voidaan laskea. Taman
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jalkeen néyte luokitellaan, jolloin saadaan luokittelun tuloksena luokkien osuuksien
estimaatit p. Nédiden ja matriisin A avulla voidaan laskea korjatut estimaatit p*.
Estimaattien keskindiseen vertailuun vaaditaan kuitenkin useita simulointeja ja
tissd voidaan hyodyntidd bootstrap-otoksia. Jos testiaineiston koko on N.y, poimi-
taan siitd B kertaa Ny alkion otos. Luokitellaan otokset N2 _,, jolloin niiden sekaan-

nusmatriiseista saadaan Ay, b = 1,..., B. Jos nédytteen koko on Nggmpre, poimitaan
siitd B kertaa Nggmpre alkion otos. Lasketaan kullekin /N fampze luokkien oikeat osuudet

Py, luokittelun tuloksena saadut osuuksien estimaatit p, seké niiden luokitteluvirheen
vaikutuksesta korjatut estimaatit p; = Ab_lf)b, b=1,...,B. Talli tavoin saadaan ja-
kaumat osuuksille sekd molemmille estimaateille ja padstddn vertaamaan, kumman
estimaatin jakauma on ldhempéné todellisten osuuksien jakaumaa.

Jakaumien vertailuun voidaan kiyttdd X2-etiisyysmittaa (|11])

k
2 (hi — Pz‘)2

* Z Di ’

missd h; on luokittelun tuloksena saatu osuuden estimaatti tai korjattu estimaatti.

Lasketaan kullekin bootstrap-otokselle summa jokaisen estimaatin ja oikean osuuden

suhteutetusta etiisyydesti. Niin saadaan X2-etiisyysmittojen empiiriset bootstrap-

jakaumat, X2, ..., X% ja X?* ..., X%. Niitd voidaan vertailla keskiarvon ja vaih-

telun perusteella. Mitd enemman pienié etéisyyksia oikeisiin osuuksiin saadaan, sita

parempi estimaatti on kyseessi.
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Pohjaelainten luokittelu

Tassé luvussa pohjaeldinaineistoa pyritddn luokittelemaan Bayes-luokittelijalla, C4.5-
paatospuulla, satunnaisella metsilla ja satunnaisella Bayes-metsilla. Kaikille mene-
telmille lasketaan myo6s luokitteluvirheen vaikutuksesta korjatut lajiosuuksien esti-
maatit ja niitd verrataan luokittelun tuloksina osuuksien estimaatteihin. Luokittelu-
menetelmid vertaillaan luokitteluvirheen ja sen perusteella, milli menetelmalld saa-
daan ldhinnd osuuksien oikeaa jakaumaa oleva estimaattien jakauma. Tulokset on
saatu kiiyttden R-ohjelmaa, [15].

5.1 Bayes-luokittelija

Bayes-luokittelualgoritmissa kiytetdin kvadraattista luokittelufunktiota (3.1.6). Luo-
kittelija muodostetaan kiyttiden opetusaineistona 650 satunnaisesti arvottua havain-
toa ja kaikkia kiytossa olevaa 15 piirrettd. Prioritodennakdisyydet asetetaan yhtdsuu-
riksi kaikille luokille. Testiaineistona kiytetdin jaljelle jadvid 700 havaintoa. Opetus-
ja testiaineistoon arvotaan sata jakoa, jolloin testivirheisti (3.5.2) saadaan sata ar-
viota luokitteluvirheelle. Niiden keskiarvo on Err, = 0.0736, joka on arvio odotetulle
testivirheelle Err (3.5.3). Jos simuloinnit tehdéén siten, etté jokaisesta pohjaeldinlajis-
ta arvotaan puolet havainnoista opetusaineistoon ja loput muodostavat testiaineiston,
saadaan vield hieman parempi luokitteluvirheen estimaatti, joka on Err, = 0.0706.

Luokitteluvirheesta korjattuja lajiosuuksien estimaatteja varten aineisto jaetaan
kolmeen osaan siten, ettd jokaiseen osaan arvotaan kolmasosa jokaisen lajin havain-
noista. Opetusaineiston avulla muodostetaan luokittelija, joka pysyy kiintedna. Tes-
tiaineistosta poimitaan 100 bootstrap-otosta, joiden luokittelun tuloksena saadaan
sekaannusmatriisit, joista luokkakohtaiset luokitteluvirheiden todennékoisyydet voi-
daan laskea. Kolmannesta aineistosta, niytteesti, poimitaan samoin 100 bootstrap-
otosta, jotka luokitellaan ja luokittelun tuloksista lasketaan lajiosuuksien estimaatit
p;. Néaytteesta lasketaan liséksi testiaineistojen sekaannusmatriisien avulla luokitte-
luvirheistéd korjatut osuuksien estimaatit p;.

Estimaattien vertaamiseksi, jokaisesta otoksesta lasketaan X 2-etdisyysmitta mo-
lemmille estimaateille. Ndin saadaan estimaattien etdisyydelle todellisista lajiosuuk-
sista empiiriset bootstrap-jakaumat. Ne on esitetty kuvassa 5.1.1. Kuvasta ndhd&éan,

24
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ettd Bayes-luokittelijan tapauksessa korjaus ei paranna lajiosuuksien estimaatteja.
Korjattujen estimaattien etdisyyksissd todellisista lajiosuuksista on huomattavasti
enemmin vaihtelua ja vihemmén pienid arvoja. Samaa paidtelmia tukevat myds kes-
kiarvot X2 = 0.00049, X2* = 0.00252.

Histogram of X2.qda Histogram of X2.star.qda
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Kuva 5.1.1: Empiiriset bootstrap-jakaumat X?Z-etiisyysmitalle Bayes-luokittelijalla
sadalla simulaatiolla. Vasemmassa kuvassa simulaatioista lasketut XZ2-etiisyydet
ndytteen luokittelun tuloksena saaduista lajiosuuksien estimaateista ja havaituista
lajiosuuksista. Oikeassa kuvassa vastaavasti X2-etiisyydet korjatuille lajiosuuksien
estimaateille.

5.2 (C4.5-paatospuu

C4.5-padtospuu muodostetaan siten, ettd muuttujanvalinnassa kriteerind kiytetdan
suhteutettua informaatiohyotyd. Puu rakennetaan opetusaineiston avulla ja testiai-
neiston vaarinluokiteltujen havaintojen osuudesta saadaan estimaatti luokitteluvir-
heelle.

Luokittelu suoritetaan siten, ettd opetusaineistoon arvotaan satunnaiset 650 ha-
vaintoa ja testiaineistona kiytetddn loppuja 700 havaintoa. Tamé toistetaan 100 ker-
taa, jolloin saadaan Err, = 0.1731. Kun jako opetus- ja testiaineistoon tehdiin si-
ten, ettd jokaisesta lajista puolet havainnoista arvotaan opetusaineistoon ja loppuja
kiytetdan testiaineistona, saadaan aavistuksen parempi luokitteluvirheen estimaatti,
Err, = 0.1708.

Lajiosuuksien estimaatteja varten aineisto jaetaan jilleen kolmeen osaan ja tes-
tiaineistosta sekd ndytteestd poimitaan 100 bootstrap-otosta. Nididen avulla saadaan
lajiosuuksien estimaatit p; ja korjatut estimaatit p;}, i = 1,...,100. Estimaateista ja
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korjatuista estimaateista lasketaan X?2-etdisyysmitat, joiden empiiristen bootstrap-
jakaumien avulla voidaan vertailla, kumpien estimaattien jakauma on lihempéna
todellisten lajiosuuksien jakaumaa. Estimaattien X?2-etiisyysmittojen jakaumat on
esitetty kuvassa 5.2.1.

Kuvasta nidhdain, ettd korjatut estimaatit arvioivat oikeita osuuksia paremmin
kuin luokittelun tuloksena saadut estimaatit. Niiden etdisyyksissé oikeista lajiosuuk-
sista on huomattavasti enemmaén pienid arvoja. Sama voidaan todeta etdisyyksien
keskiarvoista X2 = 0.00843, X2* = 0.00400.
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Kuva 5.2.1: Empiiriset bootstrap-jakaumat X 2-etilisyysmitalle C4.5-pastospuulla sa-
dalla simulaatiolla. Vasemmassa kuvassa simulaatioista lasketut XZ2-etiisyydet niyt-
teen luokittelun tuloksena saaduista lajiosuuksien estimaateista ja havaituista lajio-
suuksista. Oikeassa kuvassa vastaavasti X 2-etiisyydet korjatuille lajiosuuksien esti-
maateille.

5.3 Satunnalnen metsa

Satunnainen metsi muodostetaan rakentamalla satunnaisia paitospuita. Menetelmé
ei vaadi erillistd testiaineistoa, joten kaikkia havaintoja voidaan kiyttida luokittelijan
muodostamiseen. Simuloidaan 100 metsad, jotka kaikki koostuvat 70 puusta. Jokai-
nen puu on muodostettu arpomalla kaikissa solmuissa 5 muuttujaa alkuperdisten 15
muuttujan joukosta. Luokitteluvirheelle saadaan estimaatti out-of-bag -virheiden kes-
kiarvona, €,,, = 0.0762. Out-of-bag -havainnoista laskettu e, vastaa opetusaineiston
kanssa samankokoisen, riippumattoman testiaineiston testivirhetta.

Satunnaisen metsin tapauksessa myos estimaatit ja korjatut estimaatit lajiosuuk-
sille saadaan ilman erillistd testiaineistoa. Poimitaan kaikista lajeista kolmannes ha-
vainnoista naytteeksi ja kdytetddn loput opetusaineistona. Metsd rakennetaan ope-
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tusaineiston pohjalta, jolloin jokaisen puun kohdalla osa havainnoista jaa kiyttamat-
td. Lopuksi jokainen havainto luokitellaan kaikilla niilld puilla, joiden rakentamisessa
niité ei ole kiytetty. Talld tavoin out-of-bag -havainnoista saadaan estimaatti testivir-
heelle, e,.,. Samoin saadaan myos sekaannusmatriisi, jota voidaan kiyttaé korjattujen
estimaattien laskemiseen.

Muodostetaan siis 100 satunnaista metsdi. Nyt voidaan koko ajan kidyttdd samaa
opetusaineistoa, silld luokittelumenetelmé itse poimii aineistosta bootstrap-otoksia ja
arpoo puissa kiytettiaviat muuttujat, joten jokainen puu ja metsi on erilainen. Tamén
seurauksena saadaan 100 erilaista out-of-bag -sekaannusmatriisia. Poimitaan néyt-
teestd 100 bootstrap-otosta ja luokitellaan jokainen otos yhdelld satunnaisella met-
sdlld. Néin saadaan luokittelun tuloksena estimaatit todellisille lajiosuuksille. Out-of-
bag -sekaannusmatriisien avulla saadaan laskettua korjatut estimaatit.

Kuvassa 5.3.1 on esitetty kummastakin estimaatista ja todellisista osuuksista las-
kettujen X2-etiisyysmittojen empiiriset bootstrap-jakaumat. Kuvasta katsoen korja-
tut estimaatit vaikuttavat hieman paremmilta, silld niiden ja todellisten lajiosuuk-
sien etdisyyksissd on enemméin pienid arvoja. Keskiarvoja perusteella taas luokitte-
lun tuloksena saadut estimaatit ovat parempia arvioita lajiosuuksille, X2 = 0.00353,
X2 = (.00429. Ero keskiarvoissa on kuitenkin pieni.
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Kuva 5.3.1: Empiiriset bootstrap-jakaumat X2-etiisyysmitalle satunnaisella metsil-
14 sadalla simulaatiolla. Vasemmassa kuvassa simulaatioista lasketut X2-etdisyydet
ndytteen luokittelun tuloksena saaduista lajiosuuksien estimaateista ja havaituista
lajiosuuksista. Oikeassa kuvassa vastaavasti X2-etiisyydet korjatuille lajiosuuksien
estimaateille.
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5.4 Satunnainen Bayes-metsa

Satunnainen Bayes-metsid muodostuu useista satunnaisista Bayes-luokittelijoista. Sa-
tunnaisen metsan tapaan sekdin ei vaadi erillista testiaineistoa. Yksittdinen satunnai-
nen Bayes-luokittelija muodostetaan bootstrap-otoksen pohjalta ja siihen arvotaan
8 piirrettd alkuperdisten 15 piirteen joukosta. Simuloidaan 100 satunnaista Bayes-
metsid, jotka kaikki koostuvat 90 satunnaisesta Bayes-luokittelijasta. Ndin saadaan
luokitteluvirheelle estimaatti out-of-bag -virheiden keskiarvona, e,,, = 0.0769.
Estimaatit ja korjatut estimaatit lajiosuuksille saadaan samoin kuin satunnai-
sen metsin tapauksessa. Kolmannes kaikkien lajien havainnoista arvotaan nédyttee-
seen ja loppujen havaintojen avulla rakennetaan 100 satunnaista Bayes-metsda. Kun
jokainen havainto luokitellaan kaikilla niilld satunnaisilla Bayes-luokittelijoilla, joi-
den muodostamiseen sitd ei ole kiiytetty, saadaan kaikista Bayes-metsistd out-of-bag
-sekaannusmatriisi. Niitd kidytetddn korjattujen estimaattien laskemiseen. Nayttees-
td poimitaan 100 bootstrap-otosta, joista jokainen luokitellaan yhden satunnaisen
Bayes-metsin avulla. Ndin saadaan estimaatit ja korjatut estimaatit lajiosuuksille.
Molemmista estimaateista lasketaan jilleen X2-etiisyydet oikeisiin lajiosuuksiin.
Kuvassa 5.4.1 on esitetty X?-etiisyyksien empiiriset bootstrap-jakaumat. Luokitte-
luvirheen vaikutuksesta korjatuista estimaateista lasketuissa etéisyyksissid on enem-
mén pienid arvoja, joten satunnaisen Bayes-metsidn tapauksessa korjaus parantaa

estimaatteja. Tami ndhdidin myos etdisyyksien keskiarvoista, X2 = 0.00151,
X2 = (.00089.
Histogram of X2.rb Histogram of X2.star.rb
o [l . A
0.000 0002 0.004 0.006 0.008 0.000 0.002 0.004 0.006 0.008
X2rb X2 .starrb

Kuva 5.4.1: Empiiriset bootstrap-jakaumat X?2-etiisyysmitalle satunnaisella Bayes-
metsilli sadalla simulaatiolla. Vasemmassa kuvassa simulaatioista lasketut X?2-
etdisyydet nédytteen luokittelun tuloksena saaduista lajiosuuksien estimaateista ja ha-
vaituista lajiosuuksista. Oikeassa kuvassa vastaavasti X 2-etiisyydet korjatuille lajio-
suuksien estimaateille.
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5.5 Luokittelumenetelmien vertailu

Analyyseissa kidytetylld pohjaeldinaineistolla pienin luokitteluvirhe saadaan Bayes-
luokittelijalla. Satunnaisen metsin ja satunnaisen Bayes-metsin luokitteluvirheet ovat
kuitenkin ldhes yhta pienid. Ainoastaan C4.5-padtéspuu toimii selvisti muita luokit-
telijoita huonommin.

Luokitteluvirheen sijaan menetelmid voidaan myos vertailla sen mukaan, mill&
luokittelijalla saadaan lajiosuuksille todellisia osuuksia ldhimpéané olevat estimaa-
tit. Tatd varten kuvassa 5.5.1 on piirretty kaikkien kiytettyjen luokittelumenetel-
mien estimaateista ja todellisista osuuksista laskettujen X?2-etdisyysmittojen empii-
riset bootstrap-jakaumat samaan mittakaavaan. Kuvasta ndhdian, ettd perinteinen
Bayes-luokittelija tuottaa luokittelun tuloksena kaikkein parhaimmat estimaatit to-
dellisille lajiosuuksille. Lahes yhtd hyvia tuloksia saavutetaan kuitenkin satunnaisen
Bayes-metsian luokitteluvirheen vaikutuksesta korjatuilla estimaateilla. Heikoimmin
toimivat C4.5-padtospuun luokittelun tuloksena saadut estimaatit.
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bt}
20
0
pir}

= J:J]]Ihﬂﬂ]ﬂﬂﬂﬂdﬂm_m | ﬂ]ﬂ]ﬁﬂhﬂﬂ]ﬂw = d el
1
0000 0010 0020 0,000 oma 0020 0000 000 0020 0000 oo 0020

H2.cd5 H2.star cdS H2.oqda M2 stargqda

Histogram of X2.rf Histogram of X2.star.rf Histogram of X2.rb Histogram of X2.star.th

a0
a0
a0
an

&0
&0
&0
&0

40
40
40
40

m
20
m

| Y |

r T T T T 1 r T T T T d r T T T T r T T T T
0000 0010 0020 0.000 ooo 0.020 0000 0010 o020 0.000 oo 0.020

Xart H2starrt ¥2rh X2 starrb

Kuva 5.5.1: Empiiriset bootstrap-jakaumat XZ2-etiiisyysmitalle kaikilla luokitteli-
joilla sadalla simulaatiolla. Ylarivilli simulaatioista lasketut XZ2-etiisyydet C4.5-
paatospuulla lajiosuuksien estimaateille ja korjatuille estimaateille sekd vastaavas-
ti Bayes-luokittelijalla. Alarivilli simulaatioista lasketut X2-etiiisyydet satunnaisella
metsilld lajiosuuksien estimaateille ja korjatuille estimaateille seki vastaavasti satun-
naisella Bayes-metsalla.



Luku 6

Loppusanat

Tutkielmassa sovellettiin erilaisia luokittelumenetelmid pohjaeldinaineistoon tarkoi-
tuksena 16ytad menetelmi, jota jatkossa voidaan kiyttad pohjaeldinten koneelliseen
tunnistamiseen. Luokittelu onnistui hyvin kaikilla menetelmilli, joista parhaaksi osoit-
tautui Bayes-luokittelija. Silld saavutettuja tuloksia on esitelty myds julkaistavaksi
lahetetyssi késikirjoituksessa [10]. Bayes-luokittelija oli paras menetelmé sekd luo-
kitteluvirheen ettd lajiosuuksien estimaattien mielessi. Satunnaisen metsin sovellus
Bayes-luokittelijaan tuotti lihes yhtd hyvia tuloksia. Sen parametreja sadtamalla on
mahdollista, ettd se voisi toimia jopa tavallista Bayes-luokittelijaa paremmin. Satun-
nainen Bayes-metsi toimii siten, ettd jokainen satunnainen Bayes-luokittelija danes-
tdd havainnolle todennédkoéisintd luokkaa ja ddnestyksen voittanut luokka asetetaan
ennusteeksi. Koska Bayes-luokittelijat tuottavat luokkakohtaiset todenndkoisyydet,
voitaisiin danestyksen sijaan kaikkien luokittelijoiden tuottamat todennikdéisyydet
summata ja valita sitten ennusteeksi kaikkein todennékdisin luokka. Olisikin mielen-
kiintoista tutkia, saavutettaisiinko talld tavoin parempia tuloksia kuin perinteisella
ddnestyksella.

Kaikilla menetelmilld saavutettiin niin pienié luokitteluvirheitd, ettd tdma heritti
epailyksid pohjaeldinten skannausvaiheen teknisistd ongelmista. On mahdollista, et-
td eri pohjaeldinlajien harmaasdvykuvien taustat ovat tummuusasteeltaan erilaisia.
Niin ollen voisi olla, ettd luokittelija tunnistaa kuvasta taustan eiké itse pohjaeldin-
td. Taman varmistamiseksi luotiin uusi aineisto ottamalla jokaisen havainnon kuvasta
pala taustaa. Taustalle annettiin luokaksi sama kuin kuvassa olleella pohjaeldimelli ja
ndin saatu aineisto luokiteltiin. Esimerkiksi satunnaisen metsidn menetelmélld taus-
tapalojen luokittelun luokitteluvirheeksi saatiin 0.7215. Tam& puoltaa siti, etteivat
pohjaeldinten luokittelussa saavutetut pienet luokitteluvirheet johtuneet teknisista
ongelmista.

Pohjaeldinten luokittelussa kiinnostuksen kohteena ovat lajien suhteelliset osuudet
vesistoistd poimituissa ndytteissd. Niytteen luokittelun tuloksena saadaan estimaatit
néille lajiosuuksille, mutta ne sisiltdvit harhaa. Todennédkéisyys tulla luokitelluksi
tiettyyn luokkaan vaihtelee luokittain ja tdmaé vaikuttaa osuuksien estimaatteihin.
Niinpéa tutkielmassa sovellettiin sekaannusmatriisikorjausta lajiosuuksien estimaatto-
reihin. Bayes-luokittelijan kohdalla korjaus ei parantanut estimaatteja, vaan suoraan
luokittelun tuloksena saadut estimaatit olivat lahempénéa todellisia lajiosuuksia. Mui-
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den luokittelijoiden tapauksessa korjaus kuitenkin paransi estimaatteja. Jatkon kan-
nalta onkin mielenkiintoista, jos satunnaisella Bayes-metsélld voidaan oikeilla para-
metrien arvoilla saavuttaa tavallista Bayes-luokittelijaa parempia tuloksia, onko néin
myo0s lajiosuuksien estimaattien tapauksessa. Sekaannusmatriisikorjaus ei myoskiin
ole ainoa osuuksien estimaattoreille kehitetty korjaus ja jatkossa voitaisiin tutkia,
saavutetaanko muilla korjausmenetelmilld vield parempia tuloksia.

Yksi mielenkiintoinen jatkotutkimuskohde on myo6s ulkopuolisten havaintojen tun-
nistaminen. Jos koko tunnistusprosessi on automatisoitu, voi osa kuvista siséltéi jo-
tain muuta kuin pohjaeldimen. Osa luokittelijoista tuottaa ennustetun luokan lisiksi
todenndkdisyyden kuulua kuhunkin luokkaan. Voitaisiinkin kehittda luokittelija, joka
jattaisi havainnon luokittelematta, jos se ei riittavan suurella todennakoisyydelld kuu-
lu mihinkdan luokkaan. Téallaisen rajan etsiminen vaatisi toki laajaa aineistoa, jossa
olisi seké pohjaeldimié ettd ulkopuolisia havaintoja.

Tassd tutkielmassa Bayes-luokittelijassa ja satunnaisen Bayes-metsdn menetel-
méssé prioritodennédkoisyydet olivat kaikilla luokilla yhtd suuret. Asiantuntijoilla on
kuitenkin esittdd hyvinkin tarkkoja arvioita vesistoittdin vaihteleville lajikohtaisille
prioritodennikoisyyksille. Olisi kiinnostavaa padstd kiyttdmaan tutkielmassa esitet-
tyjd Bayes-luokittelijoita oikeaan vesistostd poimittuun niytteeseen. Talldin voitai-
siin ndhd&, miten paljon prioritodennékéisyydet luokittelun tuloksiin vaikuttavat, ja
miten tdméa valittyy lajiosuuksien estimaatteihin.
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Liite A
R-koodit

A.1 Bayes-luokittelija

#BAYES-luokittelija
library (MASS)

#Funktio poimii pohjael&dinaineistosta N opetus- ja testiaineistoa.
#Se muodostaa kvadraattiset erottelufunktiot opetusaineiston pohjalta
#ja luokittelee niild testiaineiston. Lopuksi se tulostaa saadut
#testivirheet.

QDA.simulointil <- function(data,N){
tulokset <- vector(length=N)

for(i in 1:N){

x <- sample(1:1350, 650, replace=FALSE)
opetus <- datalx,]

testi <- datal-x,]

kaava<-as.formula(paste("Laji™",paste(names(opetus[,2:16]), collapse="+")))
malli<-qda(kaava,prior=c(0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125),
data=opetus)

ennuste.testi <- predict(malli,testi)$class

funktio<-function(dat,enn,n){

muisti<-NULL

for(i in 1:n){

if (dat$Laji[i] == ennuste.testil[i]){muistil[il<-1}
else{muistil[il<-0}

+

muisti

+
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os.testi<-funktio(testi,ennuste.testi,700)
tulokset[i]<-1-sum(os.testi) /700

}

tulokset

+

#Sekaannusmatriisikorjaus Bayes-luokittelijalle

#Funktio, jota tarvitaan sekaannusmatriisin laskemiseksi
sekaannus <- function(tulokset, j){
N <- length(tulokset)

muisti <- NULL

for(i in 1:N){

if (tulokset[i] == j){

muistifi] <- 1

}

else{muistil[i] <- 0}

}

sum(muisti)

}

#Funktiolle annetaan opetus- ja testiaineisto sekd nayte.

#Se tuottaa ndytteen bootstrap-otoksesta lasketut oikeat lajiosuudet,
#niiden luokittelun tuloksena saadut estimaatit sekd
#sekaannusmatriisikorjatut estimaatit.

luokittelu <- function(data.op,data.te,data.na){
nl <- length(data.nal,1])

X <- sample(1:n1,replace=TRUE)

NADAT <- data.nalX,]

n2 <- length(data.te[,1])

Y <- sample(1:n2,replace=TRUE)

TEDAT <- data.telY,]

opetus.oikeat <- data.opl[,1]
testi.oikeat <- TEDATI[,1]
nayte.oikeat <- NADAT[,1]

muuttujat <- data.opl[,2:16]

kaava <- as.formula(paste("Laji™",paste(names(muuttujat), collapse="+")))
malli<-qda(kaava,prior=c(0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125),
data=data.op)
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opetus.tulokset <- predict(malli,data.op)$class
testi.tulokset <- predict(malli,TEDAT)$class
nayte.tulokset <- predict(malli,NADAT)$class

br.lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[i]=="BR"){br.lkm.te<-br.lkm.te+1}
}

dn.lkm.te<-0

for(i in 1:450){

if (testi.oikeat[i]=="DN"){dn.lkm.te<-dn.lkm.te+1}
}

hs.lkm.te<-0

for(i in 1:450){

if (testi.oikeat [i]=="HS"){hs.lkm.te<-hs.lkm.te+1}
+

hyp.lkm.te<-0

for(i in 1:450){

if (testi.oikeat [i]1=="HYP"){hyp.1lkm.te<-hyp.lkm.te+1}
+

hys.lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[i]=="HYS"){hys.lkm.te<-hys.lkm.te+1}
}

ip.lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[i]=="IP"){ip.lkm.te<-ip.lkm.te+1}
}

rn.lkm.te<-0

for(i in 1:450){

if (testi.oikeat [i]=="RN"){rn.lkm.te<-rn.lkm.te+1}
}

tn.lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[1]=="TN"){tn.lkm.te<-tn.lkm.te+1}
+

BR.te<-matrix(nrow=br.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450)

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="BR"){
BR.telk,j1<-TEDAT[i,jl}

}
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if (TEDAT[i,]$Laji=="BR") {k<-k+1}

}

BR.te.lajit<-rep("BR",br.lkm.te)
Laji<-factor(BR.te.lajit)
X<-as.data.frame(BR.te)
BR.te<-cbind(Laji,X[,2:161)
BR.te<-as.data.frame(BR.te)
BR.te.oikeat<-BR.tel[, 1]
BR.te.tulokset<-predict(malli,BR.te)$class

DN.te<-matrix(nrow=dn.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="DN"){
DN.telk,jl1<-TEDAT[i,jl}

}

if (TEDAT[i,1$Laji=="DN"){k<-k+1}

+

DN.te.lajit<-rep("DN",dn.lkm.te)
Laji<-factor(DN.te.lajit)
X<-as.data.frame(DN.te)
DN.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
DN.te<-as.data.frame(DN.te)
DN.te.oikeat<-DN.tel[,1]
DN.te.tulokset<-predict(malli,DN.te)$class

HS.te<-matrix(nrow=hs.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="HS"){
HS.telk,j1<-TEDAT[i,jl}

+

if (TEDAT[i,]$Laji=="HS") {k<-k+1}
}
HS.te.lajit<-rep("HS",hs.lkm.te)
Laji<-factor(HS.te.lajit)
X<-as.data.frame(HS.te)
HS.te<-cbind(Laji,X[,2:161)
HS.te<-as.data.frame (HS.te)
HS.te.oikeat<-HS.tel[, 1]

LIITE A. R-KOODIT
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HS.te.tulokset<-predict(malli,HS.te)$class

HYP.te<-matrix(nrow=hyp.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="HYP"){
HYP.tel[k,jI1<-TEDATI[i,j1}

+

if (TEDAT[i,]1$Laji=="HYP"){k<-k+1}

}

HYP.te.lajit<-rep("HYP", hyp.lkm.te)
Laji<-factor (HYP.te.lajit)
X<-as.data.frame (HYP.te)
HYP.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
HYP.te<-as.data.frame (HYP.te)
HYP.te.oikeat<-HYP.tel[,1]
HYP.te.tulokset<-predict(malli,HYP.te)$class

HYS.te<-matrix(nrow=hys.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[1i,]$Laji=="HYS"){
HYS.tel[k,jI1<-TEDATI[i,j1}

}

if (TEDAT[i,]$Laji=="HYS"){k<-k+1}

}

HYS.te.lajit<-rep("HYS", hys.lkm.te)
Laji<-factor(HYS.te.lajit)
X<-as.data.frame(HYS.te)
HYS.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
HYS.te<-as.data.frame(HYS.te)
HYS.te.oikeat<-HYS.te[,1]
HYS.te.tulokset<-predict(malli,HYS.te)$class

IP.te<-matrix(nrow=ip.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="IP"){
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IP.tel[k,jI<-TEDATI[i,j1}

}

if (TEDAT[i,1$Laji=="IP") {k<-k+1}
}
IP.te.lajit<-rep("IP",ip.lkm.te)
Laji<-factor(IP.te.lajit)
X<-as.data.frame(IP.te)
IP.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
IP.te<-as.data.frame(IP.te)
IP.te.oikeat<-IP.tel[,1]
IP.te.tulokset<-predict(malli,IP.te)$class

RN.te<-matrix(nrow=rn.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450)1

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="RN"){
RN.telk,j]1<-TEDAT[i,jl}

}

if (TEDAT[i,]$Laji=="RN") {k<-k+1}

}

RN.te.lajit<-rep("RN",rn.lkm.te)
Laji<-factor(RN.te.lajit)
X<-as.data.frame(RN.te)
RN.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
RN.te<-as.data.frame(RN.te)
RN.te.oikeat<-RN.tel[, 1]
RN.te.tulokset<-predict(malli,RN.te)$class

TN.te<-matrix(nrow=tn.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="TN"){
TN.telk,j1<-TEDAT[i,jl}

+

if (TEDAT[i,1$Laji=="TN"){k<-k+1}
}
TN.te.lajit<-rep("TN",tn.lkm.te)
Laji<-factor(TN.te.lajit)
X<-as.data.frame(TN.te)
TN.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
TN.te<-as.data.frame(TN.te)
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TN.te.oikeat<-TN.tel[,1]
TN.te.tulokset<-predict(malli,TN.te)$class

BR_BR <- sekaannus(BR.te.tulokset, "BR'")
BR_DN <- sekaannus(BR.te.tulokset, "DN")
BR_HS <- sekaannus(BR.te.tulokset, '"HS")
BR_HYP <- sekaannus(BR.te.tulokset, "HYP")
BR_HYS <- sekaannus(BR.te.tulokset, "HYS")
BR_IP <- sekaannus(BR.te.tulokset, "IP")
BR_RN <- sekaannus(BR.te.tulokset, "RN")
BR_TN <- sekaannus(BR.te.tulokset, "TN")

DN_BR <- sekaannus(DN.te.tulokset, '"BR")
DN_DN <- sekaannus(DN.te.tulokset, "DN")
DN_HS <- sekaannus(DN.te.tulokset, "HS'")
DN_HYP <- sekaannus(DN.te.tulokset, "HYP")
DN_HYS <- sekaannus(DN.te.tulokset, "HYS")
DN_IP <- sekaannus(DN.te.tulokset, "IP")
DN_RN <- sekaannus(DN.te.tulokset, "RN")
DN_TN <- sekaannus(DN.te.tulokset, "TN")

HS_BR <- sekaannus(HS.te.tulokset, "BR")
HS_DN <- sekaannus(HS.te.tulokset, '"DN")
HS_HS <- sekaannus(HS.te.tulokset, '"HS")
HS_HYP <- sekaannus (HS.te.tulokset, "HYP'")
HS_HYS <- sekaannus(HS.te.tulokset, "HYS")
HS_IP <- sekaannus(HS.te.tulokset, "IP")
HS_RN <- sekaannus(HS.te.tulokset, "RN")
HS_TN <- sekaannus(HS.te.tulokset, "TN")

HYP_BR <- sekaannus (HYP.te.tulokset, "BR'")
HYP_DN <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "DN")
HYP_HS <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "HS")
HYP_HYP <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "HYP")
HYP_HYS <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "HYS")
HYP_IP <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "IP")
HYP_RN <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "RN")
HYP_TN <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "TN")

HYS_BR <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "BR")
HYS_DN <- sekaannus (HYS.te.tulokset, "DN'")
HYS_HS <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "HS")
HYS_HYP <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "HYP")
HYS_HYS <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "HYS")
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HYS_IP <- sekaannus (HYS.te.tulokset, "IP'")
HYS_RN <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "RN")
HYS_TN <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "TN")

IP_BR <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_DN <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_HS <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_HYP <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_HYS <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_IP <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_RN <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_TN <- sekaannus(IP.te.tulokset,

RN_BR <- sekaannus(RN.te.tulokset,
RN_DN <- sekaannus(RN.te.tulokset,
RN_HS <- sekaannus(RN.te.tulokset,
RN_HYP <- sekaannus(RN.te.tulokset,
RN_HYS <- sekaannus(RN.te.tulokset,
RN_IP <- sekaannus(RN.te.tulokset,
RN_RN <- sekaannus(RN.te.tulokset,
RN_TN <- sekaannus(RN.te.tulokset,

TN_BR <- sekaannus(TN.te.tulokset,
TN_DN <- sekaannus(TN.te.tulokset,
TN_HS <- sekaannus(TN.te.tulokset,
TN_HYP <- sekaannus(TN.te.tulokset,
TN_HYS <- sekaannus(TN.te.tulokset,
TN_IP <- sekaannus(TN.te.tulokset,
TN_RN <- sekaannus(TN.te.tulokset,
TN_TN <- sekaannus(TN.te.tulokset,

"BR")
"DN")
"HS")
"HYP")
"HYS")
"IP")
"RN")
"TN")

"BR'")
"DN")
"HS")
"HYP")
"HYS")
"IP")
"RN")
"TN")

"BR")
"DN'")
"HS")
"HYP")
"HYS")
"IP")
"RN'")
"TN")

LIITE A. R-KOODIT

confusion <- matrix(c(BR_BR,BR_DN,BR_HS,BR_HYP,BR_HYS,BR_IP,BR_RN,
BR_TN,DN_BR,DN_DN,DN_HS,DN_HYP,DN_HYS,DN_IP,DN_RN,DN_TN,

HS_BR,HS_DN,HS_HS,HS_HYP,HS_HYS,HS_IP,HS_RN,HS_TN,

HYP_BR,HYP_DN,HYP_HS,HYP_HYP ,HYP_HYS,HYP_IP,HYP_RN,HYP_TN,
HYS_BR,HYS_DN,HYS_HS,HYS_HYP,HYS_HYS,HYS_IP,HYS_RN,HYS_TN,

IP_BR,IP_DN,IP_HS,IP_HYP,IP_HYS,IP_IP,IP_RN,IP_TN,
RN_BR,RN_DN,RN_HS,RN_HYP,RN_HYS,RN_IP,RN_RN,RN_TN,
TN_BR,TN_DN,TN_HS,TN_HYP,TN_HYS,TN_IP,TN_RN,TN_TN),

ncol=8, byrow=TRUE)

P.BR_BR <- confusion[1,1]/sum(confusion[1,])
P.BR_DN <- confusion[1,2]/sum(confusion[1,])
P.BR_HS <- confusion[1,3]/sum(confusion[1,])
P.BR_HYP <- confusion[1,4]/sum(confusion[1,])
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‘Y*4dJv4d9g4d9gy4dvywvwwvwywvyvdvywvwvyvwvwwvwvvdvyvdvywvwvvvvgg g9 99 9 99 9$9 v v vo9vgdgvwvw®wvww®wdwg®ww'ww'wowdwdg'o'o'o'd

.BR_HYS <- confusion[1,5]/sum(confusion[1,])
.BR_IP <- confusion[1,6]/sum(confusion([1,])
.BR_RN <- confusion[1,7]/sum(confusion[1,])
.BR_TN <- confusion[1,8]/sum(confusion([1,])
.DN_BR <- confusion[2,1]/sum(confusion[2,])
.DN_DN <- confusion[2,2]/sum(confusion[2,])
.DN_HS <- confusion[2,3]/sum(confusion([2,])
.DN_HYP <- confusion[2,4]/sum(confusion[2,])
.DN_HYS <- confusion[2,5]/sum(confusion[2,])
.DN_IP <- confusion[2,6]/sum(confusion[2,])
.DN_RN <- confusion[2,7]/sum(confusion[2,])
.DN_TN <- confusion[2,8]/sum(confusion([2,])
.HS_BR <- confusion[3,1]/sum(confusion([3,])
.HS_DN <- confusion[3,2]/sum(confusion([3,])
.HS_HS <- confusion[3,3]/sum(confusion[3,])
.HS_HYP <- confusion[3,4]/sum(confusion[3,])
.HS_HYS <- confusion[3,5]/sum(confusion[3,])
.HS_IP <- confusion[3,6]/sum(confusion([3,])
.HS_RN <- confusion[3,7]/sum(confusion([3,])
.HS_TN <- confusion[3,8]/sum(confusion[3,])
.HYP_BR <- confusion[4,1]/sum(confusion[4,])
.HYP_DN <- confusion[4,2]/sum(confusion[4,])
.HYP_HS <- confusion[4,3]/sum(confusion[4,])
.HYP_HYP <- confusion[4,4]/sum(confusion([4,])
.HYP_HYS <- confusion[4,5]/sum(confusion([4,])
.HYP_IP <- confusion[4,6]/sum(confusion[4,])
.HYP_RN <- confusion[4,7]/sum(confusion[4,])
.HYP_TN <- confusion[4,8]/sum(confusion[4,])
.HYS_BR <- confusion[5,1]/sum(confusion[5,])
.HYS_DN <- confusion[5,2]/sum(confusion[5,])
.HYS_HS <- confusion[5,3]/sum(confusion[5,])
.HYS_HYP <- confusion[5,4]/sum(confusion[5,])
.HYS_HYS <- confusion[5,5]/sum(confusion([5,])
.HYS_IP <- confusion[5,6]/sum(confusion[5,])
.HYS_RN <- confusion[5,7]/sum(confusion[5,])
.HYS_TN <- confusion[5,8]/sum(confusion[5,])
.IP_BR <- confusion[6,1]/sum(confusion[6,])
.IP_DN <- confusion[6,2]/sum(confusion[6,])
.IP_HS <- confusion[6,3]/sum(confusion([6,])
.IP_HYP <- confusion[6,4]/sum(confusion[6,])
.IP_HYS <- confusion[6,5]/sum(confusion[6,])
.IP_IP <- confusion[6,6]/sum(confusion[6,])
.IP_RN <- confusion[6,7]/sum(confusion[6,])
.IP_TN <- confusion[6,8]/sum(confusion([6,])
.RN_BR <- confusion[7,1]/sum(confusion([7,])
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.RN_DN <- confusion[7,2]/sum(confusion[7,])
.RN_HS <- confusion[7,3]/sum(confusion([7,])
.RN_HYP <- confusion[7,4]/sum(confusion[7,])
.RN_HYS <- confusion[7,5]/sum(confusion[7,])
.RN_IP <- confusion[7,6]/sum(confusion[7,])
.RN_RN <- confusion[7,7]/sum(confusion[7,])
.RN_TN <- confusion[7,8]/sum(confusion([7,])
.TN_BR <- confusion[8,1]/sum(confusion([8,])
.TN_DN <- confusion[8,2]/sum(confusion([8,])
.TN_HS <- confusion[8,3]/sum(confusion[8,])
.TN_HYP <- confusion[8,4]/sum(confusion[8,])
.TN_HYS <- confusion[8,5]/sum(confusion[8,])
.TN_IP <- confusion[8,6]/sum(confusion([8,])
.TN_RN <- confusion[8,7]/sum(confusion([8,])
.TN_TN <- confusion[8,8]/sum(confusion[8,])

J*4v9v*%v9Yy*4v9Ywwvw=wdvww'wvw'dvg'd'd'vo'o'o'd

confusion.p <- t(matrix(c(P.BR_BR,P.BR_DN,P.BR_HS,P.BR_HYP,P.BR_HYS,P.BR_IP,
P.BR_RN,P.BR_TN,P.DN_BR,P.DN_DN,P.DN_HS,P.DN_HYP,P.DN_HYS,P.DN_IP,P.DN_RN,
P.DN_TN,P.HS_BR,P.HS_DN,P.HS_HS,P.HS_HYP,P.HS_HYS,P.HS_IP,P.HS_RN,P.HS_TN,
P.HYP_BR,P.HYP_DN,P.HYP_HS,P.HYP_HYP,P.HYP_HYS,P.HYP_IP,P.HYP_RN,P.HYP_TN,
P.HYS_BR,P.HYS_DN,P.HYS_HS,P.HYS_HYP,P.HYS_HYS,P.HYS_IP,P.HYS_RN,P.HYS_TN,
P.IP_BR,P.IP_DN,P.IP_HS,P.IP_HYP,P.IP_HYS,P.IP_IP,P.IP_RN,P.IP_TN,
P.RN_BR,P.RN_DN,P.RN_HS,P.RN_HYP,P.RN_HYS,P.RN_IP,P.RN_RN,P.RN_TN,
P.TN_BR,P.TN_DN,P.TN_HS,P.TN_HYP,P.TN_HYS,P.TN_IP,P.TN_RN,P.TN_TN),
ncol=8, byrow=TRUE))

nayte.BR.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "BR")/450
nayte.DN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "DN")/450
nayte.HS.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HS")/450
nayte.HYP.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HYP")/450
nayte.HYS.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HYS")/450
nayte.IP.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "IP")/450
nayte.RN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "RN")/450
nayte.TN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "TN")/450

P.tulokset <- matrix(c(nayte.BR.osuus,nayte.DN.osuus,nayte.HS.osuus,
nayte.HYP.osuus,nayte.HYS.osuus,nayte.IP.osuus,nayte.RN.osuus,
nayte.TN.osuus) ,ncol=1,byrow=TRUE)

PI <- solve(confusion.p)%*%P.tulokset
br.1lkm.na<-0

for(i in 1:450){
if (nayte.oikeat[i]=="BR"){br.lkm.na<-br.lkm.na+1}
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}

dn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="DN"){dn.lkm.na<-dn.lkm.na+1}
}

hs.1lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HS"){hs.lkm.na<-hs.lkm.na+1}
}

hyp.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HYP")<{hyp.lkm.na<-hyp.lkm.na+1}
}

hys.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat [1]1=="HYS") {hys.lkm.na<-hys.lkm.na+1}
}

ip.1lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="IP"){ip.1lkm.na<-ip.lkm.na+1}
}

rn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="RN"){rn.lkm.na<-rn.lkm.na+1}
}

tn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="TN"){tn.lkm.na<-tn.lkm.na+1}
}

P.oikeat <- matrix(c(br.lkm.na/450,dn.lkm.na/450,hs.lkm.na/450,hyp.1km.na/450,
hys.lkm.na/450,ip.1lkm.na/450,rn.1lkm.na/450,tn.1lkm.na/450) ,ncol=1,byrow=TRUE)

G <- cbind(P.oikeat,P.tulokset,PI)

list (tulos=G)
¥
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A.2 (C4.5-paatospuu

#C4 .5-paatospuu
library(RWeka)

#Funktio poimii pohjael&dinaineistosta N opetus- ja testiaineistoa.
#Se muodostaa opetusaineiston pohjalta C4.5-pddtospuut

#ja luokittelee niild testiaineiston. Lopuksi se tulostaa saadut
#testivirheet.

J48.simulointil<-function(data,N){
tulokset<-vector (length=N)

for(i in 1:N){
x<-sample(1:1350,650,replace=FALSE)
opetus<-datalx,]

testi<-datal-x,]

kaava<-as.formula(paste("Laji™",paste(names(opetus[,2:16]), collapse="+")))
malli<-J48(kaava,data=opetus)

ennuste.testi<-predict(malli,testi)

funktio<-function(dat,enn,n){

muisti<-NULL

for(i in 1:n){

if(dat$Laji[i] == ennuste.testi[i]){muistil[il<-1}
else{muistil[i]l<-0}

+

muisti

}

0os.testi<-funktio(testi,ennuste.testi,700)
tulokset[i]<-1-sum(os.testi) /700

}

tulokset

}

#Sekaannusmatriisikorjaus C4.5-pddtospuulle

#Funktio, jota tarvitaan sekaannusmatriisin laskemiseksi

sekaannus <- function(tulokset, j){
N <- length(tulokset)
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muisti <- NULL

for(i in 1:N){

if (tulokset[i] == j){
muistifli] <- 1

}

else{muistil[i] <- O}
}

sum(muisti)

}

#Funktiolle annetaan opetus- ja testiaineisto sekd néayte.

#Se tuottaa ndytteen bootstrap-otoksesta lasketut oikeat lajiosuudet,
#niiden luokittelun tuloksena saadut estimaatit seka
#sekaannusmatriisikorjatut estimaatit.

luokittelu <- function(data.op, data.te, data.na){
nl <- length(data.nal,1])

X <- sample(1:n1,replace=TRUE)

NADAT <- data.nalX,]

n2 <- length(data.te[,1])

Y <- sample(1:n2,replace=TRUE)

TEDAT <- data.telY,]

opetus.oikeat <- data.opl[,1]
testi.oikeat <- TEDAT[,1]
nayte.oikeat <- NADAT[,1]

muuttujat <- data.opl[,2:16]
kaava <- as.formula(paste("Laji~",paste(names(muuttujat), collapse="+")))
malli <- J48(kaava, data=data.op)

opetus.tulokset <- predict(malli,data.op)
testi.tulokset <- predict(malli,TEDAT)
nayte.tulokset <- predict(malli,NADAT)

br.lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[i]1=="BR"){br.lkm.te<-br.lkm.te+1}
}

dn.1lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[1i]=="DN"){dn.lkm.te<-dn.lkm.te+1}
}

hs.lkm.te<-0
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for(i in 1:450){

if (testi.oikeat[1]=="HS"){hs.lkm.te<-hs.lkm.te+1}
}

hyp.lkm.te<-0

for(i in 1:450)

if (testi.oikeat [i]1=="HYP"){hyp.lkm.te<-hyp.lkm.te+1}
}

hys.lkm.te<-0

for(i in 1:450){

if (testi.oikeat[i]1=="HYS"){hys.1lkm.te<-hys.lkm.te+1}
+

ip.lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[i]=="IP"){ip.lkm.te<-ip.lkm.te+1}
+

rn.lkm.te<-0

for(i in 1:450){
if(testi.oikeat[1]=="RN"){rn.lkm.te<-rn.lkm.te+1}
}

tn.lkm.te<-0

for(i in 1:450){

if (testi.oikeat [i]=="TN"){tn.lkm.te<-tn.lkm.te+1}
}

BR.te<-matrix(nrow=br.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="BR"){
BR.telk,j1<-TEDAT[i,jl}

+

if (TEDAT[i,]$Laji=="BR"){k<-k+1}

}

BR.te.lajit<-rep("BR",br.lkm.te)
Laji<-factor(BR.te.lajit)
X<-as.data.frame(BR.te)
BR.te<-cbind(Laji,X[,2:161)
BR.te<-as.data.frame(BR.te)
BR.te.oikeat<-BR.tel[, 1]
BR.te.tulokset<-predict(malli,BR.te)

DN.te<-matrix(nrow=dn.lkm.te,ncol=16)
k<-1
for(i in 1:450){
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for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="DN"){
DN.telk,j]<-TEDAT[i,jl}

}

if (TEDAT[i,]$Laji=="DN"){k<-k+1}
}
DN.te.lajit<-rep("DN",dn.lkm.te)
Laji<-factor(DN.te.lajit)
X<-as.data.frame(DN.te)
DN.te<-cbind(Laji,X[,2:16]1)
DN.te<-as.data.frame(DN.te)
DN.te.oikeat<-DN.tel[, 1]
DN.te.tulokset<-predict(malli,DN.te)

HS.te<-matrix(nrow=hs.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="HS"){
HS.telk,j1<-TEDAT[i,jl}

}

if (TEDAT[i,]$Laji=="HS"){k<-k+1}

}

HS.te.lajit<-rep("HS",hs.lkm.te)
Laji<-factor(HS.te.lajit)
X<-as.data.frame(HS.te)
HS.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
HS.te<-as.data.frame (HS.te)
HS.te.oikeat<-HS.tel,1]
HS.te.tulokset<-predict(malli,HS.te)

HYP.te<-matrix(nrow=hyp.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="HYP"){

HYP.telk, j1<-TEDATI[i, jl}

+

if (TEDAT[i,]$Laji=="HYP"){k<-k+1}

}

HYP.te.lajit<-rep("HYP" hyp.lkm.te)
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Laji<-factor (HYP.te.lajit)
X<-as.data.frame(HYP.te)
HYP.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
HYP.te<-as.data.frame (HYP.te)
HYP.te.oikeat<-HYP.te[,1]
HYP.te.tulokset<-predict(malli,HYP.te)

HYS.te<-matrix(nrow=hys.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450)1

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="HYS"){
HYS.tel[k,jI1<-TEDAT[i,j1}

}

if (TEDAT[i,]1$Laji=="HYS"){k<-k+1}

}

HYS.te.lajit<-rep("HYS",hys.lkm.te)
Laji<-factor(HYS.te.lajit)
X<-as.data.frame(HYS.te)
HYS.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
HYS.te<-as.data.frame (HYS.te)
HYS.te.oikeat<-HYS.tel[,1]
HYS.te.tulokset<-predict(malli,HYS.te)

IP.te<-matrix(nrow=ip.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="IP"){
IP.tel[k,jI<-TEDATI[i,j1}

}

if (TEDAT[4,1$Laji=="IP") {k<-k+1}

}

IP.te.lajit<-rep("IP",ip.lkm.te)
Laji<-factor(IP.te.lajit)
X<-as.data.frame(IP.te)
IP.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
IP.te<-as.data.frame(IP.te)
IP.te.oikeat<-IP.tel[, 1]
IP.te.tulokset<-predict(malli,IP.te)

RN.te<-matrix(nrow=rn.lkm.te,ncol=16)
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k<-1

for(i in 1:450){

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="RN"){
RN.telk,jl1<-TEDAT[i,jl}

+

if (TEDAT[4,]$Laji=="RN") {k<-k+1}
}
RN.te.lajit<-rep("RN",rn.lkm.te)
Laji<-factor(RN.te.lajit)
X<-as.data.frame(RN.te)
RN.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
RN.te<-as.data.frame(RN.te)
RN.te.oikeat<-RN.tel[, 1]
RN.te.tulokset<-predict(malli,RN.te)

TN.te<-matrix(nrow=tn.lkm.te,ncol=16)
k<-1

for(i in 1:450)1

for(j in 1:16){

if (TEDAT[i,]$Laji=="TN"){
TN.telk,j1<-TEDAT[i,jl}

}

if (TEDAT[i,1$Laji=="TN") {k<-k+1}

}

TN.te.lajit<-rep("TN",tn.lkm.te)
Laji<-factor(TN.te.lajit)
X<-as.data.frame(TN.te)
TN.te<-cbind(Laji,X[,2:16])
TN.te<-as.data.frame(TN.te)
TN.te.oikeat<-TN.tel[,1]
TN.te.tulokset<-predict(malli,TN.te)

BR_BR <- sekaannus(BR.te.tulokset, "BR'")
BR_DN <- sekaannus(BR.te.tulokset, "DN")
BR_HS <- sekaannus(BR.te.tulokset, "HS")
BR_HYP <- sekaannus(BR.te.tulokset, "HYP")
BR_HYS <- sekaannus(BR.te.tulokset, "HYS")
BR_IP <- sekaannus(BR.te.tulokset, "IP")
BR_RN <- sekaannus(BR.te.tulokset, "RN")
BR_TN <- sekaannus(BR.te.tulokset, "TN")

DN_BR <- sekaannus(DN.te.tulokset, "BR")
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DN_DN
DN_HS

DN_HYP <- sekaannus(DN.te.tulokset,
DN_HYS <- sekaannus(DN.te.tulokset,

DN_TIP
DN_RN
DN_TN

HS_BR
HS_DN
HS_HS

HS_HYP <- sekaannus(HS.te.tulokset,
HS_HYS <- sekaannus(HS.te.tulokset,

HS_IP
HS_RN
HS_TN

<- sekaannus(DN.te.tulokset,
<- sekaannus(DN.te.tulokset,

<- sekaannus(DN.te.tulokset,
<- sekaannus(DN.te.tulokset,
<- sekaannus(DN.te.tulokset,

<- sekaannus (HS.te.tulokset,
<- sekaannus(HS.te.tulokset,
<- sekaannus (HS.te.tulokset,

<- sekaannus (HS.te.tulokset,
<- sekaannus(HS.te.tulokset,
<- sekaannus (HS.te.tulokset,

"DN")
"HS")
"HYP")
"HYS")
"IP")
"RN")
"TN")

"BR")
"DN")
"HS")
"HYP")
"HYS")
"IP")
"RN")
"TN")

HYP_BR <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "BR")
HYP_DN <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "DN")
HYP_HS <- sekaannus (HYP.te.tulokset, "HS'")
HYP_HYP <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "HYP")
HYP_HYS <- sekaannus(HYP.te.tulokset, "HYS")
<- sekaannus (HYP.te.tulokset, "IP")
<- sekaannus (HYP.te.tulokset, "RN")
<- sekaannus (HYP.te.tulokset, "TN")

HYP_IP
HYP_RN
HYP_TN

HYS_BR
HYS_DN
HYS_HS

IP_BR
IP_DN
IP_HS

IP_HYP <- sekaannus(IP.te.tulokset,
IP_HYS <- sekaannus(IP.te.tulokset,

IP_TIP
IP_RN
IP_TN

RN_BR

<- sekaannus (HYS.te.tulokset, "BR")
<- sekaannus (HYS.te.tulokset, "DN")
<- sekaannus (HYS.te.tulokset, "HS")
HYS_HYP <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "HYP")
HYS_HYS <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "HYS")
HYS_IP <- sekaannus (HYS.te.tulokset, "IP")
HYS_RN <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "RN")
HYS_TN <- sekaannus(HYS.te.tulokset, "TN")

<- sekaannus(IP.te.tulokset,
<- sekaannus(IP.te.tulokset,
<- sekaannus(IP.te.tulokset,

<- sekaannus(IP.te.tulokset,
<- sekaannus(IP.te.tulokset,
<- sekaannus (IP.te.tulokset,

<- sekaannus(RN.te.tulokset,

"BR")
"DN")
"HS")
"HYP")
"HYS")
"IP")
"RN")
"TN")

"BR")
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RN_DN <- sekaannus(RN.te.tulokset, "DN")
RN_HS <- sekaannus(RN.te.tulokset, '"HS")
RN_HYP <- sekaannus(RN.te.tulokset, "HYP")
RN_HYS <- sekaannus(RN.te.tulokset, "HYS")
RN_IP <- sekaannus(RN.te.tulokset, "IP")
RN_RN <- sekaannus(RN.te.tulokset, "RN")
RN_TN <- sekaannus(RN.te.tulokset, "TN")

TN_BR <- sekaannus(TN.te.tulokset, '"BR")
TN_DN <- sekaannus(TN.te.tulokset, "DN")
TN_HS <- sekaannus(TN.te.tulokset, "HS'")
TN_HYP <- sekaannus(TN.te.tulokset, "HYP")
TN_HYS <- sekaannus(TN.te.tulokset, "HYS")
TN_IP <- sekaannus(TN.te.tulokset, "IP")
TN_RN <- sekaannus(TN.te.tulokset, "RN")
TN_TN <- sekaannus(TN.te.tulokset, "TN")

confusion <- matrix(c(BR_BR,BR_DN,BR_HS,BR_HYP,BR_HYS,BR_IP,
BR_RN,BR_TN,DN_BR,DN_DN,DN_HS,DN_HYP,DN_HYS,DN_IP,DN_RN,DN_TN,
HS_BR,HS_DN,HS_HS,HS_HYP,HS_HYS,HS_IP,HS_RN,HS_TN,

HYP_BR ,HYP_DN,HYP_HS,HYP_HYP,HYP_HYS,HYP_IP,HYP_RN,HYP_TN,
HYS_BR,HYS_DN,HYS_HS,HYS_HYP,HYS_HYS,HYS_IP,HYS_RN,HYS_TN,
IP_BR,IP_DN,IP_HS,IP_HYP,IP_HYS,IP_IP,IP_RN,IP_TN,
RN_BR,RN_DN,RN_HS,RN_HYP,RN_HYS,RN_IP,RN_RN,RN_TN,
TN_BR,TN_DN,TN_HS,TN_HYP,TN_HYS,TN_IP,TN_RN,TN_TN),

ncol=8, byrow=TRUE)

.BR_BR <- confusion[1,1]/sum(confusion([1,])
.BR_DN <- confusion[1,2]/sum(confusion([1,])
.BR_HS <- confusion[1,3]/sum(confusion([1,])
.BR_HYP <- confusion[1,4]/sum(confusion[1,])
.BR_HYS <- confusion[1,5]/sum(confusion[1,])
.BR_IP <- confusion[1,6]/sum(confusion([1,])
.BR_RN <- confusion[1,7]/sum(confusion([1,])
.BR_TN <- confusion[1,8]/sum(confusion[1,])
.DN_BR <- confusion[2,1]/sum(confusion[2,])
.DN_DN <- confusion[2,2]/sum(confusion[2,])
.DN_HS <- confusion[2,3]/sum(confusion[2,])
.DN_HYP <- confusion[2,4]/sum(confusion[2,])
.DN_HYS <- confusion[2,5]/sum(confusion[2,])
.DN_IP <- confusion[2,6]/sum(confusion[2,])
.DN_RN <- confusion[2,7]/sum(confusion[2,])
.DN_TN <- confusion[2,8]/sum(confusion[2,])
.HS_BR <- confusion[3,1]/sum(confusion([3,])
.HS_DN <- confusion[3,2]/sum(confusion([3,])
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.HS_HS <- confusion[3,3]/sum(confusion[3,])
.HS_HYP <- confusion[3,4]/sum(confusion[3,])
.HS_HYS <- confusion[3,5]/sum(confusion[3,])
.HS_IP <- confusion[3,6]/sum(confusion([3,])
.HS_RN <- confusion[3,7]/sum(confusion[3,])
.HS_TN <- confusion[3,8]/sum(confusion[3,])
.HYP_BR <- confusion[4,1]/sum(confusion[4,])
.HYP_DN <- confusion[4,2]/sum(confusion[4,])
.HYP_HS <- confusion[4,3]/sum(confusion[4,])
.HYP_HYP <- confusion[4,4]/sum(confusion[4,])
.HYP_HYS <- confusion[4,5]/sum(confusion[4,])
.HYP_IP <- confusion[4,6]/sum(confusion[4,])
.HYP_RN <- confusion[4,7]/sum(confusion[4,])
.HYP_TN <- confusion[4,8]/sum(confusion[4,])
.HYS_BR <- confusion[5,1]/sum(confusion[5,])
.HYS_DN <- confusion[5,2]/sum(confusion[5,])
.HYS_HS <- confusion[5,3]/sum(confusion[5,])
.HYS_HYP <- confusion[5,4]/sum(confusion([5,])
.HYS_HYS <- confusion[b,5]/sum(confusion[5,])
.HYS_IP <- confusion[5,6]/sum(confusion[5,])
.HYS_RN <- confusion[5,7]/sum(confusion[5,])
.HYS_TN <- confusion[5,8]/sum(confusion[5,])
.IP_BR <- confusion[6,1]/sum(confusion([6,])
.IP_DN <- confusion[6,2]/sum(confusion([6,])
.IP_HS <- confusion[6,3]/sum(confusion([6,])
.IP_HYP <- confusion[6,4]/sum(confusion[6,])
.IP_HYS <- confusion[6,5]/sum(confusion[6,])
.IP_IP <- confusion[6,6]/sum(confusion([6,])
.IP_RN <- confusion[6,7]/sum(confusion([6,])
.IP_TN <- confusion[6,8]/sum(confusion([6,])
.RN_BR <- confusion[7,1]/sum(confusion[7,])
.RN_DN <- confusion[7,2]/sum(confusion[7,])
.RN_HS <- confusion[7,3]/sum(confusion([7,])
.RN_HYP <- confusion[7,4]/sum(confusion[7,])
.RN_HYS <- confusion[7,5]/sum(confusion[7,])
.RN_IP <- confusion[7,6]/sum(confusion[7,])
.RN_RN <- confusion[7,7]/sum(confusion[7,])
.RN_TN <- confusion[7,8]/sum(confusion[7,])
.TN_BR <- confusion[8,1]/sum(confusion([8,])
.TN_DN <- confusion[8,2]/sum(confusion[8,])
.TN_HS <- confusion[8,3]/sum(confusion[8,])
.TN_HYP <- confusion[8,4]/sum(confusion[8,])
.TN_HYS <- confusion[8,5]/sum(confusion[8,])
.TN_IP <- confusion[8,6]/sum(confusion([8,])
.TN_RN <- confusion[8,7]/sum(confusion([8,])

‘Y*4dJv4d9g4d9gy4dvywvwwvwywvyvdvywvwvyvwvwwvwvvdvyvdvywvwvvvvgg g9 99 9 99 9$9 v v vo9vgdgvwvw®wvww®wdwg®ww'ww'wowdwdg'o'o'o'd



A.2. C4.5-PAATOSPUU 55

P.TN_TN <- confusion[8,8]/sum(confusion[8,])

confusion.p <- t(matrix(c(P.BR_BR,P.BR_DN,P.BR_HS,P.BR_HYP,P.BR_HYS,
.BR_IP,P.BR_RN,P.BR_TN,P.DN_BR,P.DN_DN,P.DN_HS,P.DN_HYP,P.DN_HYS,
.DN_IP,P.DN_RN,P.DN_TN,P.HS_BR,P.HS_DN,P.HS_HS,P.HS_HYP,P.HS_HYS,
.HS_IP,P.HS_RN,P.HS_TN,P.HYP_BR,P.HYP_DN,P.HYP_HS,P.HYP_HYP,P.HYP_HYS,
.HYP_IP,P.HYP_RN,P.HYP_TN,P.HYS_BR,P.HYS_DN,P.HYS_HS,P.HYS_HYP,
JHYS_HYS,P.HYS_IP,P.HYS_RN,P.HYS_TN,P.IP_BR,P.IP_DN,P.IP_HS,P.IP_HYP,
.IP_HYS,P.IP_IP,P.IP_RN,P.IP_TN,P.RN_BR,P.RN_DN,P.RN_HS,P.RN_HYP,
.RN_HYS,P.RN_IP,P.RN_RN,P.RN_TN,P.TN_BR,P.TN_DN,P.TN_HS,P.TN_HYP,
.TN_HYS,P.TN_IP,P.TN_RN,P.TN_TN) ,ncol=8, byrow=TRUE))

‘g 'Y ‘v ‘v ‘v ‘u ‘U ‘g

nayte.BR.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "BR")/450
nayte.DN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "DN")/450
nayte.HS.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HS")/450
nayte.HYP.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HYP")/450
nayte.HYS.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HYS")/450
nayte.IP.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "IP")/450
nayte.RN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "RN")/450
nayte.TN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "TN")/450

P.tulokset <- matrix(c(nayte.BR.osuus,nayte.DN.osuus,nayte.HS.osuus,
nayte.HYP.osuus,nayte.HYS.osuus,nayte.IP.osuus,nayte.RN.osuus,
nayte.TN.osuus) ,ncol=1,byrow=TRUE)

PI <- solve(confusion.p)%*%P.tulokset

br.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="BR"){br.lkm.na<-br.lkm.na+1}
}

dn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="DN"){dn.lkm.na<-dn.lkm.na+1}
}

hs.1lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HS"){hs.lkm.na<-hs.lkm.na+1}
}

hyp.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat [i]=="HYP") {hyp.lkm.na<-hyp.lkm.na+1}
}

hys.lkm.na<-0
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for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HYS"){hys.lkm.na<-hys.lkm.na+1}
}

ip.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="IP"){ip.lkm.na<-ip.lkm.na+1}
}

rn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="RN"){rn.lkm.na<-rn.lkm.na+1}
}

tn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="TN"){tn.lkm.na<-tn.lkm.na+1}
}

P.oikeat <- matrix(c(br.lkm.na/450,dn.lkm.na/450,hs.lkm.na/450,hyp.1km.na/450,
hys.lkm.na/450,ip.1lkm.na/450,rn.1lkm.na/450,tn.1lkm.na/450) ,ncol=1,byrow=TRUE)

G <- cbind(P.oikeat,P.tulokset ,PI)

list (tulos=@G)
}
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A.3 Satunnainen metsa

#Satunnainen metsa
library(randomForest)

#Funktio muodostaa N satunnaista metsdid, jotka kaikki koostuvat

#n padtospuusta. Solmumuuttujat valitaan aina m satunnaisen muuttujan
#joukosta. Metsat luokittelevat kaikki havainnot puilla, joiden
#rakentamiseen niitéd ei k&ytetty ja tulostaa out-of-bag -virheet.

RF.simulointil<-function(data,N,n,m){

tulos<-NULL

kaava<-as.formula(paste("Laji™",paste(names(datal,2:16]), collapse="+")))
for(i in 1:N){
malli<-randomForest(formula=kaava,data=data,ntree=n,mtry=m,
classwt=c(0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125) ,replace=TRUE)
tulos[il<-malli$err.rateln,1]

+

tulos

+
#Sekaannusmatriisikorjaus satunnaiselle metsdlle
#Funktiota tarvitaan oikeiden lajiosuuksien laskemiseen

sekaannus <- function(tulokset, j){
N <- length(tulokset)

muisti <- NULL

for(i in 1:N){

if (tulokset[i] == j){

muistil[i] <- 1

}

else{muistili] <- 0}

}

sum(muisti)

}

#Funktiolle annetaan opetusaineisto sekd néyte.

#Se tuottaa ndytteen bootstrap-otoksesta lasketut oikeat lajiosuudet,
#niiden luokittelun tuloksena saadut estimaatit sekd
#sekaannusmatriisikorjatut estimaatit. Satunnainen metsd ei tarvitse
#erillistd testiaineistoa.

luokittelu<-function(data.op,data.na)q{
ni<-length(data.nal,1])
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X<-sample(1l:n1,replace=TRUE)
NADAT<-data.nal[X,]
nayte.oikeat<-NADAT[,1]

x.op<-data.opl,2:16]

y.op<-data.opl[,1]

x.na<-NADAT[,2:16]

malli<-randomForest(x=x.o0p,y=y.op,mtry=5,ntree=70,
classwt=c(0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125) ,replace=TRUE,
xtest=x.na)

oob.pred<-malli$predicted

confusion<-malli$confusion[,1:8]

nayte.tulokset<-malli$test$predicted

.BR_BR <- confusion[1,1]/sum(confusion[1,])
.BR_DN <- confusion[1,2]/sum(confusion[1,])
.BR_HS <- confusion[1,3]/sum(confusion[1,])
.BR_HYP <- confusion[1,4]/sum(confusion[1,])
.BR_HYS <- confusion[1,5]/sum(confusion[1,])
.BR_IP <- confusion[1,6]/sum(confusion[1,])
.BR_RN <- confusion[1,7]/sum(confusion[1,])
.BR_TN <- confusion[1,8]/sum(confusion[1,])
.DN_BR <- confusion[2,1]/sum(confusion([2,])
.DN_DN <- confusion[2,2]/sum(confusion([2,])
.DN_HS <- confusion[2,3]/sum(confusion([2,])
.DN_HYP <- confusion[2,4]/sum(confusion[2,])
.DN_HYS <- confusion[2,5]/sum(confusion[2,])
.DN_IP <- confusion[2,6]/sum(confusion([2,])
.DN_RN <- confusion[2,7]/sum(confusion([2,])
.DN_TN <- confusion[2,8]/sum(confusion([2,])
.HS_BR <- confusion[3,1]/sum(confusion[3,])
.HS_DN <- confusion[3,2]/sum(confusion[3,])
.HS_HS <- confusion[3,3]/sum(confusion([3,])
.HS_HYP <- confusion[3,4]/sum(confusion[3,])
.HS_HYS <- confusion[3,5]/sum(confusion[3,])
.HS_IP <- confusion[3,6]/sum(confusion[3,])
.HS_RN <- confusion[3,7]/sum(confusion[3,])
.HS_TN <- confusion[3,8]/sum(confusion[3,])
.HYP_BR <- confusion[4,1]/sum(confusion[4,])
.HYP_DN <- confusion[4,2]/sum(confusion[4,])
.HYP_HS <- confusion[4,3]/sum(confusion[4,])
.HYP_HYP <- confusion[4,4]/sum(confusion[4,])
.HYP_HYS <- confusion[4,5]/sum(confusion[4,])
.HYP_IP <- confusion[4,6]/sum(confusion[4,])
.HYP_RN <- confusion[4,7]/sum(confusion[4,])
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.HYP_TN <- confusion[4,8]/sum(confusion[4,])
.HYS_BR <- confusion[5,1]/sum(confusion[5,])
.HYS_DN <- confusion[5,2]/sum(confusion[5,])
.HYS_HS <- confusion[5,3]/sum(confusion[5,])
.HYS_HYP <- confusion[5,4]/sum(confusion[5,])
.HYS_HYS <- confusion[5,5]/sum(confusion[5,])
.HYS_IP <- confusion[5,6]/sum(confusion[5,])
.HYS_RN <- confusion[5,7]/sum(confusion[5,])
.HYS_TN <- confusion[5,8]/sum(confusion[5,])
.IP_BR <- confusion[6,1]/sum(confusion[6,])
.IP_DN <- confusion[6,2]/sum(confusion[6,])
.IP_HS <- confusion[6,3]/sum(confusion([6,])
.IP_HYP <- confusion[6,4]/sum(confusion[6,])
.IP_HYS <- confusion[6,5]/sum(confusion[6,])
.IP_IP <- confusion[6,6]/sum(confusion[6,])
.IP_RN <- confusion[6,7]/sum(confusion[6,])
.IP_TN <- confusion[6,8]/sum(confusion[6,])
.RN_BR <- confusion[7,1]/sum(confusion([7,])
.RN_DN <- confusion[7,2]/sum(confusion([7,])
.RN_HS <- confusion[7,3]/sum(confusion[7,])
.RN_HYP <- confusion[7,4]/sum(confusion[7,])
.RN_HYS <- confusion[7,5]/sum(confusion([7,])
.RN_IP <- confusion[7,6]/sum(confusion([7,])
.RN_RN <- confusion[7,7]/sum(confusion([7,])
.RN_TN <- confusion[7,8]/sum(confusion([7,])
.TN_BR <- confusion[8,1]/sum(confusion[8,])
.TN_DN <- confusion[8,2]/sum(confusion[8,])
.TN_HS <- confusion[8,3]/sum(confusion([8,])
.TN_HYP <- confusion[8,4]/sum(confusion[8,])
.TN_HYS <- confusion[8,5]/sum(confusion[8,])
.TN_IP <- confusion[8,6]/sum(confusion[8,])
.TN_RN <- confusion[8,7]/sum(confusion[8,])
.TN_TN <- confusion[8,8]/sum(confusion([8,])
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confusion.p <- t(matrix(c(P.BR_BR,P.BR_DN,P.BR_HS,P.BR_HYP,P.BR_HYS,P.BR_IP,
.BR_RN,P.BR_TN,P.DN_BR,P.DN_DN,P.DN_HS,P.DN_HYP,P.DN_HYS,P.DN_IP,P.DN_RN,
.DN_TN,P.HS_BR,P.HS_DN,P.HS_HS,P.HS_HYP,P.HS_HYS,P.HS_IP,P.HS_RN,P.HS_TN,
.HYP_BR,P.HYP_DN,P.HYP_HS,P.HYP_HYP,P.HYP_HYS,P.HYP_IP,P.HYP_RN,P.HYP_TN,
.HYS_BR,P.HYS_DN,P.HYS_HS,P.HYS_HYP,P.HYS_HYS,P.HYS_IP,P.HYS_RN,P.HYS_TN,
.IP_BR,P.IP_DN,P.IP_HS,P.IP_HYP,P.IP_HYS,P.IP_IP,P.IP_RN,P.IP_TN,
.RN_BR,P.RN_DN,P.RN_HS,P.RN_HYP,P.RN_HYS,P.RN_IP,P.RN_RN,P.RN_TN,
.TN_BR,P.TN_DN,P.TN_HS,P.TN_HYP,P.TN_HYS,P.TN_IP,P.TN_RN,P.TN_TN),

ncol=8, byrow=TRUE))
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nayte.BR.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "BR")/450
nayte.DN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "DN")/450
nayte.HS.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HS")/450
nayte.HYP.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HYP")/450
nayte.HYS.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "HYS")/450
nayte.IP.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "IP")/450
nayte.RN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "RN")/450
nayte.TN.osuus <- sekaannus(nayte.tulokset, "TN")/450

P.tulokset <- matrix(c(nayte.BR.osuus,nayte.DN.osuus,nayte.HS.osuus,
nayte.HYP.osuus,nayte.HYS.osuus,nayte.IP.osuus,nayte.RN.osuus,nayte.TN.osuus)
,ncol=1,byrow=TRUE)

PI <- solve(confusion.p)’*%P.tulokset

br.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="BR"){br.lkm.na<-br.lkm.na+1}
}

dn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="DN"){dn.1lkm.na<-dn.lkm.na+1}
}

hs.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HS"){hs.lkm.na<-hs.lkm.na+1}
}

hyp.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HYP"){hyp.lkm.na<-hyp.lkm.na+1}
}

hys.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HYS"){hys.lkm.na<-hys.lkm.na+1}
}

ip.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="IP"){ip.lkm.na<-ip.lkm.na+1}
}

rn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="RN"){rn.lkm.na<-rn.lkm.na+1}
}

tn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){
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if (nayte.oikeat[i]=="TN"){tn.lkm.na<-tn.lkm.na+1}
}

P.oikeat <- matrix(c(br.lkm.na/450,dn.lkm.na/450,hs.lkm.na/450,hyp.1lkm.na/450,
hys.lkm.na/450,ip.1lkm.na/450,rn.1km.na/450,tn.1lkm.na/450) ,ncol=1,byrow=TRUE)

G <- cbind(P.oikeat,P.tulokset,PI)

list(tulos=G)
}
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A.4 Satunnainen Bayes-metsa

#Satunnainen Bayes-metsa
library (MASS)

#Funktio laskee, kuinka moni ennustetuista luokista menee
#oikein.

osumat<-function(data,pred){
summa<-0

n<-0

N<-length(datal,1])

for(i in 1:N){

if (is.na(pred[i])==FALSE){
if (data$Llajil[il==pred[i]){
summa<-summa+1

n<-n+1

+

else{n<-n+1%}

}

}

summa/n

}

muuntaja<-function(v){

n<-length(v)

for(i in 1:n){

if (is.na(v[i])==FALSE){

if (v[i]==1){v[i]<-"Baetisrhodani"}

if (v[i]==2){v[i]<-"Diurananseni"}

if (v[i]==3){v[i]l<-"Heptageniasulphurea'"}
if (v[il==4){v[il<-"Hydropsychepellucidulla"}
if (v[i]==5){v[il<-"Hydropsychesiltalai"}
if(v[i]l==6){v[il<-"Isoperla"}

if (v[i]==7){v[il<-"Rhyacophilanubila"}
if(v[i]==8){v[il<-"Taeniopteryxnebulose"}
}

else{v[il<-NA}

}

v

+

#Funktio muodostaa N satunnaista Bayes-metsdd, jotka kaikki koostuvat
#n satunnaisesta Bayes-luokittelijasta. Jokaiseen luokittelijaan
#arvotaan m satunnaista piirrettd. Metsdt luokittelevat kaikki havainnot
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#Bayes-luokittelijoilla, joiden rakentamiseen niitd ei kiaytetty ja
#tulostaa out-of-bag -virheet.

RB.simulointil<-function(data,N,m,k){

tulos<-NULL

opetus.oikeat<-datal,1]

n<-length(datal,1])

for(i in 1:M{

oob.tulokset<-matrix(nrow=n,ncol=k)

oob.ennuste<-NULL

for(j in 1:k){

x<-sample(l:n,n,replace=TRUE)

opetus<-datalx,]

oob<-datal[-x,]

w<-(1:1350)

luvut<-w[-x]

muuttujat<-sample(opetus[,2:16],m)
kaava<-as.formula(paste('"Laji~",paste(names(muuttujat), collapse="+")))
malli<-qda(kaava,prior=c(0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125),
data=opetus)

for(1l in 1:length(luvut)){

oob.tulokset[luvut[1], jl<-predict(malli,oob)$class[1]
+

}

for(o in 1:n){

if (is.null (names (which.max (table(oob.tulokset[o0,]))))==FALSE){
oob.ennuste[o] <-names (which.max(table(oob.tulokset[o,])))}
else{oob.ennuste[o] <-NA}

}

oob.ennuste<-muuntaja(oob.ennuste)
tulos[i]<-1-osumat(data,ocob.ennuste)

}

tulos

b

#Sekaannusmatriisikorjaus satunnaiselle Bayes-metsédlle
#Funktiota tarvitaan sekaannusmatriisien laskemiseen
sekaannus <- function(tulokset, j){

N <- length(tulokset)

summa <- 0
for(i in 1:N){
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if (is.na(tulokset[i])==FALSE){
if (tulokset[i] == j){

summa <- summa+l

}

}

}

summa

#Funktiolle annetaan opetusaineisto sekd nayte.

#Se tuottaa ndytteen bootstrap-otoksesta lasketut oikeat lajiosuudet,
#niiden luokittelun tuloksena saadut estimaatit seka
#sekaannusmatriisikorjatut estimaatit. Satunnainen Bayes-metsid ei
#tarvitse erillistd testiaineistoa.

luokittelu<-function(data.op,data.na,m,k)q{
oikeat<-data.opl[,1]
n<-length(data.opl[,1])
n2<-length(data.nal,1])
oob.tulokset<-matrix (nrow=n,ncol=k)
oob.ennuste<-NULL
X<-sample(1:n2,n2,replace=TRUE)
NADAT<-data.nal[X,]
nayte.tulokset<-matrix(nrow=n2,ncol=k)
nayte.ennuste<-NULL
nayte.oikeat<-NADAT[,1]

for(j in 1:k){

x<-sample(l:n,n,replace=TRUE)

opetus<-data.opl[x,]

oob<-data.op[-x,]

w<-(1:900)

luvut<-w[-x]

muuttujat<-sample(opetus[,2:16],m)
kaava<-as.formula(paste("Laji~",paste(names(muuttujat), collapse="+")))
malli<-qda(kaava,prior=c(0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125),
data=opetus)

for(1l in 1:length(luvut)){

oob.tulokset[luvut[1], jl<-predict(malli,oob)$class[1]

}

for(i in 1:n2){

nayte.tulokset[i,jl<-predict(malli,NADAT)$class[i]

}

}
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for(o in 1:n){

if(is.null (names(which.max(table(oob.tulokset[o,]))))==FALSE){
oob.ennuste[o] <-names (which.max(table(oob.tulokset[o,]1)))}
else{oob.ennuste[o] <-NA}

+

for(o in 1:n2){
nayte.ennuste[o]<-names(which.max(table(nayte.tulokset[o,])))

+

oob.ennuste<-muuntaja(oob.ennuste)
nayte.ennuste<-muuntaja(nayte.ennuste)

BR_BR <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "BR")
BR_DN <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "DN")
BR_HS <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "HS")
BR_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "HYP")
BR_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "HYS")
BR_IP <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "IP")
BR_RN <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "RN")
BR_TN <- sekaannus(oob.ennuste[1:77], "TN")

DN_BR <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "BR")
DN_DN <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "DN")
DN_HS <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "HS")
DN_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "HYP")
DN_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "HYS")
DN_IP <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "IP")
DN_RN <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "RN")
DN_TN <- sekaannus(oob.ennuste[78:163], "TN")

HS_BR <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "BR")
HS_DN <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "DN")
HS_HS <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "HS")
HS_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "HYP")
HS_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "HYS")
HS_IP <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "IP")
HS_RN <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "RN")
HS_TN <- sekaannus(oob.ennuste[164:278], "TN")

HYP_BR <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "BR")
HYP_DN <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "DN")
HYP_HS <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "HS")
HYP_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "HYP")
HYP_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "HYS")
HYP_IP <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "IP")
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HYP_RN <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "RN")
HYP_TN <- sekaannus(oob.ennuste[279:346], "TN")

HYS_BR <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "BR")
HYS_DN <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "DN")
HYS_HS <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "HS")
HYS_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "HYP")
HYS_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "HYS")
HYS_IP <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "IP")
HYS_RN <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "RN")
HYS_TN <- sekaannus(oob.ennuste[347:527], "TN")

IP_BR <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "BR")
IP_DN <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "DN")
IP_HS <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "HS")
IP_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "HYP'")
IP_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "HYS'")
IP_IP <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "IP")
IP_RN <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "RN")
IP_TN <- sekaannus(oob.ennuste[528:734], "TN")

RN_BR <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "BR")
RN_DN <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "DN")
RN_HS <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "HS")
RN_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "HYP")
RN_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "HYS")
RN_IP <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "IP")
RN_RN <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "RN")
RN_TN <- sekaannus(oob.ennuste[735:789], "TN")

TN_BR <- sekaannus(oob.ennuste[790:900], "BR")
TN_DN <- sekaannus (oob.ennuste[790:900], "DN")
TN_HS <- sekaannus(oob.ennuste[790:900], "HS")
TN_HYP <- sekaannus(oob.ennuste[790:900], "HYP")
TN_HYS <- sekaannus(oob.ennuste[790:900], "HYS")
TN_IP <- sekaannus (oob.ennuste[790:900], "IP")
TN_RN <- sekaannus (oob.ennuste[790:900], "RN")
TN_TN <- sekaannus (oob.ennuste[790:900], "TN")

confusion <- matrix(c(BR_BR,BR_DN,BR_HS,BR_HYP,BR_HYS,BR_IP,
BR_RN,BR_TN,DN_BR,DN_DN,DN_HS,DN_HYP,DN_HYS,DN_IP,DN_RN,DN_TN,
HS_BR,HS_DN,HS_HS,HS_HYP,HS_HYS,HS_IP,HS_RN,HS_TN,
HYP_BR,HYP_DN,HYP_HS,HYP_HYP,HYP_HYS,HYP_IP,HYP_RN,HYP_TN,
HYS_BR,HYS_DN,HYS_HS,HYS_HYP,HYS_HYS,HYS_IP,HYS_RN,HYS_TN,
IP_BR,IP_DN,IP_HS,IP_HYP,IP_HYS,IP_IP,IP_RN,IP_TN,
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RN_BR,RN_DN,RN_HS,RN_HYP,RN_HYS,RN_IP,RN_RN,RN_TN,
TN_BR,TN_DN,TN_HS,TN_HYP,TN_HYS,TN_IP,TN_RN,TN_TN),
ncol=8, byrow=TRUE)

.BR_BR <- confusion[1,1]/sum(confusion[1,])
.BR_DN <- confusion[1,2]/sum(confusion[1,])
.BR_HS <- confusion[1,3]/sum(confusion([1,])
.BR_HYP <- confusion[1,4]/sum(confusion[1,])
.BR_HYS <- confusion[1,5]/sum(confusion[1,])
.BR_IP <- confusion[1,6]/sum(confusion[1,])
.BR_RN <- confusion[1,7]/sum(confusion[1,])
.BR_TN <- confusion[1,8]/sum(confusion([1,])
.DN_BR <- confusion[2,1]/sum(confusion([2,])
.DN_DN <- confusion[2,2]/sum(confusion[2,])
.DN_HS <- confusion[2,3]/sum(confusion[2,])
.DN_HYP <- confusion[2,4]/sum(confusion[2,])
.DN_HYS <- confusion[2,5]/sum(confusion[2,])
.DN_IP <- confusion[2,6]/sum(confusion([2,])
.DN_RN <- confusion[2,7]/sum(confusion([2,])
.DN_TN <- confusion[2,8]/sum(confusion[2,])
.HS_BR <- confusion[3,1]/sum(confusion[3,])
.HS_DN <- confusion[3,2]/sum(confusion[3,])
.HS_HS <- confusion[3,3]/sum(confusion([3,])
.HS_HYP <- confusion[3,4]/sum(confusion[3,])
.HS_HYS <- confusion[3,5]/sum(confusion[3,])
.HS_IP <- confusion[3,6]/sum(confusion[3,])
.HS_RN <- confusion[3,7]/sum(confusion[3,])
.HS_TN <- confusion[3,8]/sum(confusion([3,])
.HYP_BR <- confusion[4,1]/sum(confusion[4,])
.HYP_DN <- confusion[4,2]/sum(confusion[4,])
.HYP_HS <- confusion[4,3]/sum(confusion[4,])
.HYP_HYP <- confusion[4,4]/sum(confusion[4,])
.HYP_HYS <- confusion[4,5]/sum(confusion[4,])
.HYP_IP <- confusion[4,6]/sum(confusion[4,])
.HYP_RN <- confusion[4,7]/sum(confusion[4,])
.HYP_TN <- confusion[4,8]/sum(confusion[4,])
.HYS_BR <- confusion[5,1]/sum(confusion[5,])
.HYS_DN <- confusion[5,2]/sum(confusion[5,])
.HYS_HS <- confusion[5,3]/sum(confusion[5,])
.HYS_HYP <- confusion[b,4]/sum(confusion[5,])
.HYS_HYS <- confusion[5,5]/sum(confusion[5,])
.HYS_IP <- confusion[5,6]/sum(confusion[5,])
.HYS_RN <- confusion[5,7]/sum(confusion[5,])
.HYS_TN <- confusion[5,8]/sum(confusion[5,])
.IP_BR <- confusion[6,1]/sum(confusion([6,])
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.IP_DN <- confusion[6,2]/sum(confusion[6,])
.IP_HS <- confusion[6,3]/sum(confusion([6,])
.IP_HYP <- confusion[6,4]/sum(confusion[6,])
.IP_HYS <- confusion[6,5]/sum(confusion[6,])
.IP_IP <- confusion[6,6]/sum(confusion[6,])
.IP_RN <- confusion[6,7]/sum(confusion[6,])
.IP_TN <- confusion[6,8]/sum(confusion([6,])
.RN_BR <- confusion[7,1]/sum(confusion([7,])
.RN_DN <- confusion[7,2]/sum(confusion([7,])
.RN_HS <- confusion[7,3]/sum(confusion[7,])
.RN_HYP <- confusion[7,4]/sum(confusion[7,])
.RN_HYS <- confusion[7,5]/sum(confusion[7,])
.RN_IP <- confusion[7,6]/sum(confusion([7,])
.RN_RN <- confusion[7,7]/sum(confusion([7,])
.RN_TN <- confusion[7,8]/sum(confusion[7,])
.TN_BR <- confusion[8,1]/sum(confusion[8,])
.TN_DN <- confusion[8,2]/sum(confusion[8,])
.TN_HS <- confusion[8,3]/sum(confusion([8,])
.TN_HYP <- confusion[8,4]/sum(confusion[8,])
.TN_HYS <- confusion[8,5]/sum(confusion[8,])
.TN_IP <- confusion[8,6]/sum(confusion[8,])
.TN_RN <- confusion[8,7]/sum(confusion[8,])
.TN_TN <- confusion[8,8]/sum(confusion([8,])

‘’Yy*4d9494d9gy4v9gyvwvwvwwvwwvwdwvgw*dvg*dv*4dywd'v'v'd'd'd'vo'o'uo'd

confusion.p <- t(matrix(c(P.BR_BR,P.BR_DN,P.BR_HS,P.BR_HYP,P.BR_HYS,
.BR_IP,P.BR_RN,P.BR_TN,P.DN_BR,P.DN_DN,P.DN_HS,P.DN_HYP,P.DN_HYS,
.DN_IP,P.DN_RN,P.DN_TN,P.HS_BR,P.HS_DN,P.HS_HS,P.HS_HYP,P.HS_HYS,
.HS_IP,P.HS_RN,P.HS_TN,P.HYP_BR,P.HYP_DN,P.HYP_HS,P.HYP_HYP,P.HYP_HYS,
.HYP_IP,P.HYP_RN,P.HYP_TN,P.HYS_BR,P.HYS_DN,P.HYS_HS,P.HYS_HYP,
.HYS_HYS,P.HYS_IP,P.HYS_RN,P.HYS_TN,P.IP_BR,P.IP_DN,P.IP_HS,P.IP_HYP,
.IP_HYS,P.IP_IP,P.IP_RN,P.IP_TN,P.RN_BR,P.RN_DN,P.RN_HS,P.RN_HYP,
.RN_HYS,P.RN_IP,P.RN_RN,P.RN_TN,P.TN_BR,P.TN_DN,P.TN_HS,P.TN_HYP,
.TN_HYS,P.TN_IP,P.TN_RN,P.TN_TN) ,ncol=8, byrow=TRUE))

‘g ' ‘v ‘v ‘u ‘u ‘u ‘9

nayte.BR.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "BR")/450
nayte.DN.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "DN")/450
nayte.HS.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "HS")/450
nayte.HYP.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "HYP")/450
nayte.HYS.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "HYS")/450
nayte.IP.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "IP")/450
nayte.RN.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "RN")/450
nayte.TN.osuus <- sekaannus(nayte.ennuste, "TN")/450

P.tulokset <- matrix(c(nayte.BR.osuus,nayte.DN.osuus,nayte.HS.osuus,
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nayte.HYP.osuus,nayte.HYS.osuus,nayte.IP.osuus,nayte.RN.osuus,nayte.TN.osuus),
ncol=1,byrow=TRUE)

PI <- solve(confusion.p)*%P.tulokset

br.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="BR"){br.lkm.na<-br.lkm.na+1}
}

dn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="DN"){dn.lkm.na<-dn.lkm.na+1}
}

hs.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HS"){hs.lkm.na<-hs.lkm.na+1}
}

hyp.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat [i]=="HYP"){hyp.lkm.na<-hyp.lkm.na+1}
}

hys.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="HYS"){hys.lkm.na<-hys.lkm.na+1}
}

ip.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="IP"){ip.lkm.na<-ip.lkm.na+1}
}

rn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="RN"){rn.lkm.na<-rn.lkm.na+1}
}

tn.lkm.na<-0

for(i in 1:450){

if (nayte.oikeat[i]=="TN"){tn.lkm.na<-tn.lkm.na+1}
}

P.oikeat <- matrix(c(br.lkm.na/450,dn.lkm.na/450,hs.lkm.na/450,hyp.1lkm.na/450,
hys.lkm.na/450,ip.1lkm.na/450,rn.1km.na/450,tn.1lkm.na/450) ,ncol=1,byrow=TRUE)

G <- cbind(P.oikeat ,P.tulokset ,PI)

list(tulos=G)
}



