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Povzetek

Disertacija obravnava podroc¢je ocenjevanja zanesljivosti posameznih napovedi regre-
sijskih modelov, zgrajenih z uporabo nadzorovanega uc¢enja. V nasprotju s povprecni-
mi ocenami toc¢nosti regresijskih modelov kot celote nam ocene zanesljivosti posamez-
nih napovedi lahko zagotavljajo dodatno koristno informacijo, ki je lahko v pomoc
pri presoji o uporabnosti in posledi¢nih ukrepih na podlagi teh napovedi. Pogosta
podrocja aplikacije taksne uporabe ocenjevanja zanesljivosti napovedi so medicinska

diagnostika, financne aplikacije in kontrolni sistemi.

V disertaciji je kot novost zasnovana metoda za ocenjevanje zanesljivosti regre-
sijskih napovedi, ki temelji na analizi obcutljivosti regresijskih modelov. Razvita
metoda meri obcutljivost modelov na podlagi sprememb njihovih napovedi, ki nasto-
pijo kot posledica razsirjanja uéne mnozice primerov z dodatnim primerom, katerega
napoved nas zanima. Analiza zatem primerja spremembo napovedi tega primera s
tako dobljenim modelom. V disertaciji predlagamo uporabo novih ocen zanesljivosti
na osnovi izmerjenih sprememb, katerih uspesnost primerjamo s klasi¢nimi ali prilago-
jenimi ocenami zanesljivosti z drugih podroc¢ij. Ker je analiza obcutljivosti pristop,
ki obravnava regresijski model kot parameter postopka, je cela predstavljena metoda

splosna in neodvisna od regresijskega modela.

V okviru razvoja nove metodologije disertacija obravnava tudi problem samodejne
izbire ocene zanesljivosti, ki bo za dani regresijski model in problemsko domeno naj-
bolje korelirala z napako pri napovedi. ReSevanja tega problema se lotimo z dvema

pristopoma: z metaucenjem, v okviru katerega predlagamo tudi nacin atributnega



opisa meta-problemskega prostora, in s pristopom notranjega precnega preverjanja.

Testiranje uspesnosti ocen zanesljivosti je opravljeno s koreliranjem z napako na-
povedi posameznih testnih primerov, uspesnost pa je analizirana na podlagi statis-
ticnega ovrednotenja izracunanih korelacijskih koeficientov. Poskusi so bili izvedeni
na 28 problemskih domenah in z uporabo 8 regresijskih modelov. Med rezultati je
izstopala uspesnost novorazvite ocene pri uporabi z regresijskimi drevesi, kjer je ocena
znacilno korelirala z napako pri 82% testnih domen. V okviru testiranja uporabnosti
je bila metodologija preizkusena tudi v realni domeni s podrocja medicinske prognos-
tike. Prevladujoce stevilo korelacij ocen zanesljivosti z napako napovedi in rezultati
testiranja v realni domeni so pokazali potencial uporabe predlagane metodologije v

praksi.



Abstract

The dissertation discusses the reliability estimation of individual regression predic-
tions in the field of supervised learning. In contrast with average measures for the
evaluation of model accuracy, the reliability estimates for individual predictions can
provide additional information which could be beneficial for evaluating the usefullness
of the prediction and possible consequential actions. The most common application
areas for this challenge are medical diagnosis, financial applications and control sys-

tems.

As a novelty, the dissertation proposes a method for reliability estimation of re-
gression predictions, which is based on the sensitivity analysis approach. It defines a
framework for measuring the regression model sensitivity based on the change of their
predictions, which are influenced by expanding the learning set with the additional
example. We propose new reliability estimates which are based on the observed pre-
diction changes and compare them with traditional or adapted reliability estimates
from related research fields. Since sensitivity analysis is an approach which considers
the regression model as its parameter, the developed method itself is general and

independent of the regression model.

The dissertation additionally studies the problem of optimal reliability estimate
selection based on the given problem domain and the regression model. We discuss
and define two possible solutions of this problem, based on metalearning and inter-
nal cross-validation approach. In the context of metalearning we propose possible

attibute description of the metalearning problem.
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The testing of reliability estimates was performed by correlating the estimates
with the prediction error. The performance of estimates was statistically evaluated.
For testing, 28 standard benchmark domains from publicly accessible repositories
and with 8 regression models were used. The testing results showed usefulness of the
proposed reliability estimates for use with the regression trees, where the proposed
estimate correlated with the prediction error in 82% of the testing domains. The
proposed methodology was tested in a real domain from the area of medical prog-
nostics. The significant number of correlations between the reliability estimates and
the prediction error in the majority of tests has showed the potential of the proposed

methodology in practice.
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Poglavje 1

Uvod

Podrocje strojnega ucenja se ukvarja z gradnjo programskih sistemov, ki se z izkusnja-
mi samodejno izpopolnjujejo [Kononenko in Kukar, 2007; Mitchell, 1997]. Ukvarja
se z avtomatskim generiranjem znanja iz zbranih ze reSenih uc¢nih primerov in s
predstavitvijo generiranega znanja v simbolni ali numericni obliki. Rezultat ucenja

je znanje, ki ga sistem uporabi za resevanje novih nalog.

Pri obravnavi sistemov za strojno ucenje lo¢imo med uc¢nim algoritmom, ki iz
mnozice podatkov in predznanja tvori novo znanje, in med izvajalnim algoritmom,
ki nauceno znanje uporablja za resevanje novih problemov [Kononenko, 2005]. Za
generirano znanje ponavadi zahtevamo, da ¢im bolj ustreza vhodnim podatkom in

eksplicitno ali implicitno podanemu predznanju. To znanje lahko uporabimo bodisi
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za boljse razumevanje problema, ki ga obdelujemo, bodisi za napovedovanje neznanih
primerov.

Naloge napovedovanja se lotevamo z uporabo razliénih formalizmov (odloc¢itvena
pravila, odlo¢itvena drevesa, regresijska drevesa, nevronske mreze ...), ki jih generi-
ramo na konc¢ni mnozici znanih podatkov. Ti modeli se nato lahko uporabljajo za
napovedovanje vrednosti podatkov, ki niso bili vkljuceni v u¢ni proces gradnje modela.
7 nekaterimi modeli pa si lahko tudi pomagamo pri razlagi podatkov, na katerih so bili
generirani. Ué¢ni proces, ki ga izvajajo algoritmi strojnega ucenja, modelira odvisnost
med mnozico neodvisnih spremenljivk in vrednostjo ene ali ve¢ odvisnih (ciljnih) spre-
menljivk. Glede na naravo ciljne spremenljivke lo¢imo probleme na klasifikacijske in
regresijske. Pri klasifikacijskih problemih je ciljna spremenljivka diskretna, njenemu
omejenemu Stevilu vrednosti pa pravimo tudi razredi; pri regresijskih problemih je
ciljna (regresijska) spremenljivka zvezna in ima s tem (teoreti¢no) neskonéno zalogo
vrednosti. Temu ustrezno imenujemo nauceno znanje iz prvega primera klasifikator
(angl. classifier) in iz drugega regresijski prediktor (angl. regression predictor) ali
regresor (angl. regressor).

S podroc¢jema strojnega ucCenja in napovedovanja je tesno povezan tudi pojem
zanesljivosti (angl. reliability), ki ga je mozno glede na podrocje rabe opredeliti na
razlicne nacine. V splosnem je pojem zanesljivosti definiran kot zmoznost osebe ali si-
stema opravljati svoje funkcije tako v obicajnih kot tudi v neugodnih ali nepric¢akovanih
okolis¢inah [Wikipedia, 2007b]. Na podroéju programskega inZenirstva (angl. soft-
ware engineering) se pojem zanesljivosti uporablja predvsem v kontekstu robustnosti
in odpornosti na napake, v statistiki ta pojem ponazarja konsistentnost mnozice
meritev ali podatkov, prakticne znanosti pa zanesljivost definirajo kot mero konsi-
stentnosti ponovitev pri veckratni izvedbi merjenj pod enakimi pogoji. Na podrocju
strojnega ucenja se izraz zanesljivost nanasa predvsem na pravilnost generiranega
znanja (toc¢nost napovednega sistema). Ker pa to¢nost sistema na neoznacenih po-
datkih, ki niso bili vkljuceni v uéni postopek, ni znana, je primerneje govoriti o ocens
to¢nosti in s tem posredno o oceni zanesljivosti sistema, kakor pa o njegovi toénostit.

Poleg optimizacije razumljivosti in kompleksnosti je izboljSanje tocnosti predmet

L Zanesljivost je bolj splosen pojem od tocnosti, ki je le eden moznih aspektov vrednotenja zanes-
ljivosti sistema. Natancen povzetek terminologije podrocja je podan v razdelku 2.6.
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stevilnih ze opravljenih raziskav [Drucker, 1997; Breiman, 1997; Ridgeway in sod.,
1999; Schapire, 1999]. Ocena zanesljivosti je lahko pomembna odloé¢itvena infor-
macija pri razlicnih napovednih sistemih, kjer uporabniki potrebujejo informacijo o
stopnji zaupanja v napoved sistema. Ta informacija je lahko kriticnega pomena pri
odlocitvah, katerih posledica je lahko financna, strokovna ali drugacna vecja skoda
(npr. odlocitev pri nakupu delnic, napoved medicinske diagnoze itd.).

Ker je ocenjevanje zanesljivosti na podroc¢ju strojnega ucenja Se pretezno nerazi-
skano in ni metodolosko standardizirano, je s tem tudi raziskovalno zanimivo. Diser-
tacija se ukvarja z razlicnimi pristopi ocenjevanja zanesljivosti posameznih napovedi

na podroc¢ju regresijskega napovedovanja.

1.1 Motivacija in cilji

Metode za ocenjevanje tocnosti regresijskih modelov najpogosteje ocenjujejo tocnost
modela kot celote. To pomeni, da z uporabo primerov iz neodvisne testne mnozice
povprecijo njihove posamezne doprinose napak (npr. srednja kvadratna napaka, rela-
tivna srednja kvadratna napaka). Ceprav je taksen pristop primeren za medsebojno
primerjavo to¢nosti razlicnih modelov, nam istoc¢asno ne zagotavlja informacije o za-
nesljivosti posameznih regresijskih napovedi [Crowder in sod., 1991].

Na podrocju kritiénih napovednih sistemov (npr. medicinska diagnostika, finanéne
aplikacije, kontrolni sistemi) nam lokalna informacija o zaupanju v posamezne napo-
vedi sistema lahko omogoca dodaten aspekt presoje dobljenih napovedi. Npr. za
uporabnike sistemov v medicinski diagnostiki je ve¢jega pomena ocena pravilnosti
posamezne diagnoze pacienta kot pa splosna ocena tocnosti napovednega sistema,
saj je ocena zanesljivosti posamezne diagnoze tista, na podlagi katere bodo prinesli
strokovno odlocitev za danega pacienta.

Razliko med obema pristopoma ocenjevanja tocnosti prikazuje slika 1.1. Na sliki
lahko opazimo vecjo splosnost pristopa ocenjevanja posameznih napovedi. Namrec,
za razliko od agregirane povprecne ocene regresijskega modela (v nasem primeru je to
srednja kvadratna napaka — MSE), ki za izracun potrebuje mnozico oznacenih testnih

primerov, lahko pristop ocenjevanja zanesljivosti posameznih napovedi uporabimo s
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Slika 1.1: Ocena zanesljivosti celotnega regresijskega modela s srednjo kvadratno napako — MSE
(zgoraj) v primerjavi z oceno zanesljivosti posameznih regresijskih napovedi (spodaj).

poljubnimi neoznac¢enimi ucnimi primeri.

Za ocenjevanje zanesljivosti se v praksi uporabljajo statisti¢ni intervali zaupanja.
Ceprav ti intervali omgocajo verjetnostno interpretacijo toénosti napovedi, so vezani
na specificno verjetnostno porazdelitev in niso izracunljivi pri vecini regresijskih mo-
delov. Pri modelih, ki omogocajo izracun intervalov zaupanja, se njihova definicija
od modela do modela razlikuje. Za ve¢jo uporabnost taksnega pristopa ocenjevanja
zanesljivosti bi torej potrebovali bolj splosno metodo, ki ni vezana na uporabljen
regresijski model.

Ker viri nezanesljivosti napovedi velikokrat niso kvantitativno merljivi (pogla-
vitni viri so: Sum v podatkih, nacin posplositve, pristranost u¢nega algoritma, meha-
nizmi izogibanja pretiranemu prileganju itd.), jih s statisticnim opisovanjem problem-
skega prostora ni mozno analizirati. Tudi razlicne definicije pojma zanesljivost so za
prakticno rabo nekoristne, ker jo opisujejo kot kvalitativno lastnost. Za potrebe
prakticne implementacije ocenjevanja zanesljivosti potrebujemo torej kvantitavno
definicijo tega pojma oziroma metodo za njeno merjenje.

Za razliko od navedenih pristopov je zanesljivost napovedi mozno ocenjevati z upo-
rabo tehnike analize obcutljivosti (angl. sensitivity analysis) [Saltelli in sod., 2003].
Ker je to tehnika, ki opazuje delovanje sistema kot celoto in se ne spus¢a v podrob-
nosti njegove implementacije, je mozno z njo kvantitativno zajeti in izmeriti Sirsi
spekter posebnosti v obnasanju ucnega modela, posredno tudi tisti del, ki je opisljiv
kvalitativno.

V doktorski disertaciji se ukvarjamo z zasnovo, razvojem in testiranjem ocen za-
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nesljivosti, ki so izpeljane z uporabo tehnike analize obcutljivosti in na osnovi lokalnih
znacilnosti problemskega prostora. Razvite ocene primerjamo z uveljavljenimi meto-
dami za ocenjevanje regresijskih napovedi in preizkusamo razlicne nac¢ine zdruzevanja
ocen napovedi z namenom pridobitve bolj optimalne ocene. Metodologijo, predstav-
ljeno v okviru disertacije, testiramo tudi na realnem regresijskem problemu napo-
vedi ponovitve raka na dojki in na podlagi povratne informacije strokovnjakov iz

Onkoloskega instituta v Ljubljani vrednotimo njeno delovanje.

1.2 Prispevki k znanosti

Deli disertacije so bili objavljeni v naslednjih pomembnejsih ¢lankih: [Bosnié in
Kononenko, 2007b,a; Bosni¢ in Kononenko, 2005; Bosni¢ in sod., 2003]. Disertacija

vsebuje naslednje prispevke k znanosti:

1. Analiza dosedanjih raziskav na podrocju disertacije in predlagana
poenotena terminologija. Opravljena sta pregled in analiza raziskav s pod-
rocij, ki so sorodna podrocju disertacije. Izdelan je povzetek pogostih pojmov,
ki se na tem raziskovalnem podpodroc¢ju uporabljajo, podana je tudi razlaga

njihove rabe.

2. Razvoj formalnega ogrodja za uporabo analize obcutljivosti v regresij-
skem napovedovanju. Predstavljena sta nacin kontroliranega spreminjanja
vhodnih podatkov za analizo obcutljivosti in opazovanje izhodnih podatkov —

napovedi z namenom njihovega kombiniranja v ocene zanesljivosti.

3. Ocena uporabnosti pristopa analize obcutljivosti pri vecih regresij-
skih modelih. Analizirana je smiselnost uporabe predlaganega pristopa za
ocenjevanje zanesljivosti napovedi pri 8 razsirjenih regresijskih modelih. Rezul-
tati analize kazejo na uporabnost ocen zanesljivosti pri kompleksnejsih modelih,

ki pred lokalnim modeliranjem tudi delijo problemski prostor.

4. Razvoj in ovrednotenje razlicnih mer zanesljivosti regresijskih napo-

vedi. Poleg dveh ocen, zasnovanih z analizo obcutljivosti, je zasnovana tudi
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nova, neodvisna lokalna ocena zanesljivosti. Dve zZe obstojeci oceni zanesljivosti
sta ravno tako prilagojeni in posploSeni za uporabo s poljubnim regresijskim

modelom.

5. Primerjalna analiza razvitih mer zanesljivosti s standardnimi meto-
dami ocenjevanja zanesljivosti posameznih napovedi. Ocene so ovred-
notene s testiranjem na 28 testnih domenah in z uporabo 8 regresijskih modelov.

V okviru testiranja so novo razvite ocene primerjane s standardnimi.

6. Predlog postopkov za dinamicno izbiro optimalne ocene zanesljivosti.
Predlagana je uporaba metaucenja in notranjega precnega preverjanja v kon-
tekstu samodejne izbire optimalne ocene zanesljivosti za dano kombinacijo do-

mene in regresijskega modela.

7. Dostopnost algoritmov za ocenjevanje zanesljivosti napovedi za upo-
rabo v statisticnem paketu R. Algoritmi, organizirani v 10 modulov, so
dokumentirani in na razpolago za javno uporabo (glej prilozeno zgocenko in

spletno stran http://lkm.fri.uni-lj.si/zoranb).

1.3 Pregled vsebine

Disertacija obsega 7 poglavij. V drugem poglavju je podrobno predstavljeno pod-
rocje regresijskega napovedovanja s pregledom razsirjeno uporabljanih regresijskih
modelov. Poglavje predstavlja tudi podroben pregled raziskovalnih podrocij, ki so
povezana s temo disertacije, to so: analiza obcutljivosti, ocenjevanje zanesljivosti
napovedi, metode perturbiranja u¢ne mnozice in uporaba neoznacenih primerov pri
strojnem ucenju. Podan je tudi predlog poenotenja terminologije podrocja.

Tretje poglavje opisuje razvoj ocen zanesljivosti z uporabo tehnike analize obcut-
ljivosti in definira tudi druge ocene, neodvisne od tega postopka, ki jih v nadaljevanju
uporabljamo za primerjavo s predlagano metodologijo.

Cetrto poglavje opisuje razlicne pristope testiranja uspesnosti ocen zanesljivosti.
Poglavje vsebuje tudi rezultate testiranj ocen zanesljivosti, pridobljenih z linearnim

kombiniranjem posameznih ocen.




1.3. Pregled vsebine

Poglavje 5 analizira dva pristopa k dinamicni izbiri optimalne ocene zanesljivosti
glede na izbrano domeno in regresijski model. Poglavje se ukvarja tudi z razlago o
poglavitnih kriterijih za izbiro posamezne ocene in analizira tezavnost testnih domen
v smislu naloge ocenjevanja zanesljivosti napovedi.

Poglavje 6 obravnava uporabnost razvite metode v realni domeni s podrocja
zdravstva. Povzetek in ovrednotenje skupnih rezultatov podaja zakljucno poglavje 7,

ki navaja tudi pregled idej za nadaljnje delo.




1. UVOD




Poglavje 2
Pregled podrogja

Predlagana disertacija spada na SirSe podrocje racunalniskih znanosti, podrobneje na
podrocje umetne inteligence in strojnega ucenja. V okviru tega podrocja se ukvarja s
podpodro¢jem ocenjevanja zanesljivosti posameznih napovedi v okviru regresijskega
napovedovanja in z izboljSanjem njihove tocnosti. V nadaljevanju podajamo pregled
podrocij, ki so vezana na temo disertacije, to so: regresijsko napovedovanje, analiza
obcutljivosti, ocenjevanje zanesljivosti napovedi, ucenje z vzorCenjem primerov iz
ucne mnozice in uporaba neoznacenih primerov. Raziskave z vsakega izmed teh pod-
rocij predstavljajo temelj ali motivacijo za zasnovo metode ocenjevanja zanesljivosti

z uporabo analize obc¢utljivosti.



2. PREGLED PODROCJA

2.1 Regresijsko napovedovanje

Cilj regresijskega problema je izpeljati model, ki povezuje vrednost ciljne zvezne spre-
menljivke y z neznanim primerom z;, ki je vektor vrednosti — atributov (z;1, z;s,
..., Ti). Vhod v algoritem za iskanje neznane regresijske funkcije (gradnjo modela)
je mnozica primerov, ki jo imenujemo ucna mnozica. Pravimo, da so primeri v ucni
mnozici oznaceni, kar pomeni, da imajo znano vrednost iskane spremenljivke y. Ucni

primer lahko torej zapisemo kot vektor
T; = (Ti1, Tiy « + + s Tin, Yi) (2.1)

kjer je i indeks uénega primera v u¢ni mnozici £, |£| = L, i = 1... L. Vrednosti atri-
butov x;1, ..., x; podanih ucnih primerov predstavljajo vhodne vrednosti za gradnjo
napovednega modela. V primeru napovedovanja tezavnosti obolenja pacientov so ti
atributi lahko npr. mnozica opazovanih simptomov pacienta, pri napovedovanju ve-
likosti odobrenih kreditov pa so to lahko podatki o dosedanjem poslovanju bancénega
komitenta s svojimi ra¢uni. Vrednost y; v izrazu (2.1) je tista, ki jo pri neoznacenih
primerih napovedujemo, in je v zgornjih primerih enaka iskani tezavnosti obolenja
pacienta oziroma znesku odobrenega kredita.

Pri tako definiranem primeru 7 in iskani zvezni vrednosti y je regresijski problem

definiran [Ridgeway, 2000] kot ucenje funkcije f(Z), ki minimizira pri¢akovano izgubo:

J(f) = Ezy[Cly, f(7)] (2.2)

Izraz (2.2) predstavlja posploseno napako funkcije f(Z). V njem nastopa C kot
funkcija, ki meri ceno napake, ko za doloceni primer napovemo vrednost f (), medtem
ko je prava vrednost iskane oznacbe primera enaka y. Za regresijo po metodi naj-

manjsih kvadratov na ta nacin torej velja:

Cly, f(&)) = (y — f(2))" (2.3)

Funkcija E opredeljuje, na kakSen nacin se napake napovedi posameznih primerov

zdruzujejo v skupno napako napovednega modela. Za E se ponavadi uporablja vsota
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2.1. Regresijsko napovedovanje

vseh vrednosti funkcije C' po posameznih primerih.
V nadaljevanju so podrobnejse opisani regresijski prediktorji, ki so bili uporabljeni

za testiranja v raziskovalnem delu naloge.

2.1.1 Regresijska drevesa

Zasnova regresijskih dreves [Breiman in sod., 1984] je podobna binarnim odlocitve-
nim drevesom, ki jih uporabljamo za klasificiranje primerov v razred, ki je element
vnaprej podane diskretne mnozice. Ker pri regresijskih drevesih napovedujemo vred-
nost realne spremenljivke, pravimo, da imajo primeri pripisano oznaébo (angl. label).
Regresijsko drevo torej modelira zvezo med atributi in zvezno spremenljivko.

Vsako notranje vozlis¢e regresijskih dreves predstavlja odlocitev glede na dolo¢eno
mejno vrednost izbranega atributa (za zvezne atribute) ali podmnozico zaloge vred-
nosti (za diskretne atribute). Glede na primerjavo atributa s tem mejnim kriterijem
se pri napovedovanju dolo¢i, ali bo postopek v drevesu nadaljeval z levim ali desnim
naslednikom vozlis¢a. Postopek se ustavi v listih drevesa, ki predpisujejo funkcijo, ki
primerom dolo¢i napovedano oznacbo [Karali¢, 1992].

Jedro algoritma za gradnjo regresijskega drevesa je zasnovano na rekurzivni delitvi
zaCetne mnozice primerov v predvidoma dve podmnozici. Algoritem na vsakem ko-
raku uposteva najboljSo mozno delitev mnozice primerov po izbranem kriteriju, ki je

obicajno minimizacija pricakovane necistosti mnozice [Karali¢, 1992; Bratko, 2001]:
lewp=pi- L1 +pa-la (2.4)

V izrazu (2.4) predstavljata p; in pg verjetnosti, da bo primer uvrséen v levo
oziroma desno poddrevo, [; in I, pa sta meri necistosti le-teh. Za izracun verjetnosti
P in pg ponavadi uporabljamo relativno frekvenco primerov glede na posamezno vejo
(pot, ki vodi iz vozliséa k naslednikom). Ker je napovedovani razred pri regresijskih
drevesih zvezna spremenljivka, se nam kot mera necistosti intuitivno ponuja varianca
oznacb primerov v uéni mnozici. Z gradnjo drevesa rekurzivno nadaljujemo, dokler ni
izpolnjen izbrani ustavitveni pogoj. Ta je obicajno npr. najvecja dovoljenja necistost

primerov v listih drevesa, najvecje stevilo primerov v listih drevesa ali pa kombinacija
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pogojev. V listu priredimo novemu primeru napoved v skladu z modelom, ki je v
listu definiran (npr. srednja vrednost oznacb primerov v listu, mediana, regresijska
premica itd.).

Pri gradnji regresijskih dreves se srecujemo s tezavo pretiranega prileganja drevesa
ucnim podatkom, ki ga resujemo z uporabo razlicnih pristopov. Najbolj uporabljena
pristopa sta omejevanje rasti drevesa med gradnjo in rezanje drevesa po gradnji.
Ceprav je na prvi pogled pristop omejevanja rasti drevesa bolj neposredno vezan na
izbiro stopnje splosnosti grajenega modela, se v praksi izkaze, da je izbira ustreznega
ustavitvenega kriterija tezak problem. Boljse rezultate dosegamo torej s pristopom,

kjer pretirano prilagojeno drevo porezemo.

2.1.2 Linearna regresija

Linearna regresija [Chambers in Hastie, 1992] je metoda regresijskega napovedovanja,
ki modelira odvisnost med odvisno spremenljivko ; in neodvisnimi spremenljivkami
Lily Li2y + -+ Lin:

Yi = Bo + Brxza + Poio + ... + Bnin + € (2.5)

kjer [y nastopa kot konstanten ¢len, ¢leni (3;,7 = 1,...,n nastopajo kot koeficienti
neodvisnih spremenljivk, € pa predstavlja nepricakovano ali nepojasnjeno varianco
odvisne spremenljivke. Metodo imenujemo linearno zato, ker je odvisna spremenljivka
modelirana kot linearna funkcija neodvisnih spremenljivk in parametrov.

Za izracun regresijskega modela se najpogosteje uporablja metoda najmanjsih
kvadratov (Gauss, 1820). Ce na podani uéni mnozici minimiziramo vsoto kvadra-
tov odstopanj po odvisni koordinati in s parcialnim odvajanjem pois¢emo ekstreme

funkcije

f(ﬁm e 76n) = Z(yk - BO - ﬁlxil 4+ ...+ ﬁnxm - 6)2 (26)

k=1
dobimo z resitvijo sistema enacb vrednosti nastopajocih koeficientov. Za dvorazsezni

prostor, torej za model y = (y + (12, na ta nacin izpeljemo [Jamnik, 1995]:

LN TR = D Tk Dk Uk D (T — T)(yk — 7))
S ) S R S P 27)
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2.1. Regresijsko napovedovanje

Oo =y — bz (2.8)

Omenjeni sistem enachb se v praksi obi¢ajno resuje v matri¢ni obliki. Za resevanje
tega sistema se je v praksi najbolj uveljavila uporaba metode SVD (angl. singular
value decomposition) (Press, 1992), ki odstrani vpliv manj pomembnih spremenljivk

in s tem zagotovi izracun razumljivejSega linearnega modela.

2.1.3 Umetne nevronske mreze

McCulloch in Pitts [McCulloch in Pitts, 1943; Kononenko, 1990; Dobnikar, 1990]
sta leta 1943 matematicno formulirala model bioloskega zivénega sistema z uporabo
modela umetne zivéne celice ali nevrona. Ta je definiran kot celica z ve¢ vhodnimi
povezavami in eno izhodno povezavo. Vsaki vhodni povezavi pripada utez wy, k =
1,...,n, s katero se pri racunanju izhodne vrednosti o utezijo vrednosti vhodnih

povezav i, k=1,...,n, torej:
o=0 (Z Wik — P) (2.9)
k=1

V izrazu (2.9) vidimo, da je poleg vsote produktov vhodnih vrednosti z utezmi izhod
odvisen tudi od posebne razmejitvene vrednosti P, ki jo imenujemo prag. Utezeno
vsoto vhodov, upostevajo¢ tudi vrednost praga, nam v izhodno vrednost preslika
funkcija o, ki jo imenujemo tudi izhodna ali aktivacijska funkcija. Za to funkcijo se
najpogosteje izbere funkcija arctan ali druga iz druzine sigmoidnih funkcij.

Z medsebojnim povezovanjem vhodov in izhodov ve¢ umetnih nevronov lahko
le-te povezemo v strukturo, ki jo imenujemo umetna nevronska mreza. Nevroni v
mrezah so najpogosteje organizirani v ve¢ kaskadnih plasti, med katerimi velja pravilo
usmerjenosti. To pravilo doloca, da izhod izbranega nevrona lahko vstopa kot vhod
nevrona, ki se nahaja v izkljuéno naslednji kaskadni plasti. Umetno nevronsko mrezo
ponavadi sestavlja vhodni nivo, eden ali ve¢ skritih nivojev in izhodni nivo, ki je pri

regresijskem napovedovanju obicajno sestavljen iz enega samega nevrona.
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Za dosego pravilnega preslikanja vhodnih vrednosti v izhodne je potrebno izvesti
ucenje nevronske mreze. Kot pomembno prelomnico na tem podrocju stejemo delo av-
torjev Rummelharta, Hintona in Williamsa leta 1986, ki so predlagali t. i. posploseno
delta ucno pravilo — algoritem za ucenje nevronskih mrez z vzvratnim razsirjanjem
napake (angl. back-propagation of error, BPG).

Ucenje po omenjeni metodi poteka v ve¢ zaporednih iteracijah ali epohah [Tveter,
2003; Brierley in Batty, 1999; Michie in sod., 1994]. V vsaki iteraciji predstavimo
nevronski mrezi nov primer iz uéne mnozice. Glede na razliko med izhodno in Zeleno
(ciljno) vrednostjo na izhodnem nivoju nato z uporabo delta pravila sklepamo na
potrebne popravke utezi ter izvedemo popravke v smeri od zadnjega (izhodnega)

nivoja mreze proti vhodnemu.

2.1.4 Lokalno utezena regresija

Metoda napovedovanja z lokalno utezeno regresijo je sorodna metodi k& najblizjih
sosedov. Gre za neparametricno statisticno metodo s podrocja lokalnega modeliranja
oziroma lenega ucenja (angl. lazy learner) [Hastie in sod., 2001; Wettschereck in sod.,
1997].

Oznacbo novega neoznac¢enega primera izracunamo s pomocjo vnaprej izbranega
Stevila u¢nih primerov, ki so v atributnem prostoru novemu primeru najmanj od-
daljeni; kot alternativno reSitev pa lahko ob ustrezni jedrni funkciji uporabimo tudi
vse ucne primere. Napoved izracunamo z utezenim povprecenjem oznacb najblizjih
sosedov, tako da blizji primeri na oznacbo vplivajo mocneje kakor tisti, ki so bolj
oddaljeni. Utez sosedov kot funkcijo razdalje doloc¢imo s poljubno jedrno funkcijo
(angl. kernel function), ki je najpogosteje zvoncaste oblike (npr. izpeljanka funkcije
gostote verjetnosti zvezne normalne porazdelitve).

Napoved oznacbe y neoznacenega primera & izraCunamo po naslednjem obrazcu:

y=—= (2.10)
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V izrazu (2.10) je D izbrana metrika razdalje med primeroma, f jedrna funkcija,
N stevilo uénih primerov in parameter h t. i. pasovna Sirina [Cleveland in Loader,
1995]. Slednji parameter igra vlogo normalizacijske konstante glede na velikost atri-
butnega prostora uénih primerov. Kadar v izrazu (2.10) nastopa le k uénih prime-
rov, se pogosto doloci, da je vrednost parametra h enaka razdalji med neoznacenim
primerom in najbolj oddaljenih od podanih k primerov [Torgo, 1997]. Najpogosteje

pa se uporablja vrednost h = 1.

Metoda za lokalno modeliranje se je uveljavila kot uspesna in robustna, ima pa
to pomanjkljivost, da ne omogoca vpogleda v nauc¢eno znanje. Zato v primerih, ko

je interpretabilnost kljuénega pomena, raje uporabljamo druge metode.

2.1.5 Posploseni aditivni model

Posploseni aditivni model (angl. generalized additive model) [Wood, 2006; Hastie in
Tibshirani, 1990] je regresijska metoda, ki je posplosen naslednik linearne regresije.
Namesto utezevanja neodvisnih spremenljivk s konstantnimi faktorji, kot v enacbi

(2.5), je posploseni aditivni model definiran kot
yi = Bo+ flza) + f(x2) +... + f(@im) (2.11)

Funkcija f(x) je pri tem lahko izbrana kot poljubna, najpogosteje neparamet-
ricna funkcija. Na ta nacin posploseni aditivni model zagotavlja vecji potencial
natancnejSega modeliranja u¢nih podatkov, zaradi istega razloga pa je istocasno
naklonjen tudi pretiranemu prileganju uénim podatkom. V izogib tega se najpo-

gosteje uporablja glajenje izhodne funkcije in notranje precno preverjanje modela.

Ucenje modela se izvaja s postopkom wvzvratnega prileganja (angl. backfitting)
(metoda po Gauss-Seidlu), ki glede na napako modela v iteracijah izmeni¢no prilagaja
in gladi njegove parametre. Kot kriterij prileganja se najpogosteje uporablja kriterij
napake najmanjsih kvadratov, za glajenje pa lokalne regresijske metode ali gladilne

funkcije.
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2.1.6 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev (angl. support vector machines) [Vapnik, 1995] v re-
gresiji je prilagoditev klasifikacijske metode podpornih vektorjev [Christiannini in
Shawe-Taylor, 2000; Chang in Lin, 2001]. Osnovna ideja klasifikacijske metode je v
atributnem prostoru poiskati hiperravnino, ki optimalno lo¢i razli¢ne razrede prime-
rov. Kot optimalna ravnina je definirana tista, ki je enako in najbolj oddaljena od
najblizjih primerov iz obeh razredov. Najblizjim primerom optimalne hiperravnine
pravimo podporni vektorji, razdalji hiperravnine od podpornih vektorjev pa rob (angl.
margin).

Problem iskanja optimalne hiperravnine se resuje kot minimizacijski problem s
podanimi omejitvami (tvorimo jih iz mnozice tock — uénih primerov). Ker gre za
kvadratiéni optimizacijski problem, lahko za njegovo resevanje uporabimo hitre algo-
ritme [Burges, 1998; Kononenko, 2005].

Za uporabo v regresiji je metoda podpornih vektorjev prilagojena tako, da definira
rob okoli regresijske hiperravnine na drugacen nac¢in [Smola in Schélkopf, 1998; Schol-
kopf in sod., 1998]. Znotraj roba predpostavlja, da je odvisna spremenljivka za
vse primere eksaktno napovedana (odstopanje vrednosti odvisnih spremenljivk od
napovednih vrednosti modela za te primere torej ne prispeva h kriterijski funkciji za
optimizacijo modela), primeri na robu (imenujemo jih podporni vektorji) pa so tisti,
ki dejansko dolocajo potek hiperravnine in s tem strukturo modela. Primeri zunaj
roba so torej tisti, ki prispevajo k napaki, ki jo optimizira kriterijska funkcija.

Nasprotno kot pri klasifikacijski metodi podpornih vektorjev Zelimo tu rob mi-
nimizirati, hkrati pa Zelimo minimizirati tudi napako na uc¢nih primerih. Problem
iskanja regresijske optimalne hiperravnine je definiran tudi kot optimizacijski prob-
lem kriterijske funkcije, ki uposteva napake napovedi regresijske spremenljivke na

ucnih primerih.

2.1.7 Bagging z regresijskimi drevesi

Bagging [Breiman, 1996] je metoda, ki temelji na pristopu veckratne gradnje predik-

torja na podlagi permutacij s ponavljanjem zacetne u¢ne mnozice in kombiniranju
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rezultatov posameznih napovedi.

V prvem koraku metode bagging (ime izvira iz izraza bootstrap aggregating) se
generira t. i. bootstrap uéna mnozica B, ki ima enako Stevilo primerov kot prvotna
u¢na mnozica . Mnozico B pridobimo iz mnozice E z naklju¢nim izbiranjem pri-
merov s ponavljanjem. Zaradi veckratne izbire istih primerov je tako generirana
mnozica B drugacna od E in predstavlja sibek povzetek porazdelitve ucnih primerov
v problemskem prostoru. Kombinatoriéne analize [Ridgeway, 2000] kazejo, da pri
generiranju mnozice B na opisan nacin v povprecju v B ne vklju¢imo priblizno 37%
ucnih primerov iz E.

Ce na zgoraj opisani na¢in konstruiramo veé bootstrap uénih mnozic By, Bs, . .., By,
lahko na njihovi osnovi konstruiramo enako stevilo regresijskih prediktorjev, od ka-
terih vsak prispeva svojo napoved za nov, neoznacen primer. S povprecenjem teh po-
sameznih napovedi ali njihovim utezenim kombiniranjem lahko izra¢cunamo kombini-
rano napoved modela bagging kot samostojnega regresijskega prediktorja. Empiri¢ni
rezultati so pokazali, da lahko na ta nacin dosezemo izboljSanje to¢nosti napovedi v
primerjavi z napovedjo samostojno zgrajenega prediktorja.

Dodatna prednost metod, ki gradijo prediktorje na podmnozicah prvotne uc¢ne
mnozice F, je ta, da lahko neuporabljene primere £\ B uporabimo za oceno napake
zgrajenega prediktorja (angl. out-of-bag estimate). Ceprav lahko z uporabo tega
pristopa kombiniramo napovedi za poljuben regresijski model, se v praksi tehnika

bagging najpogosteje uporablja s klasifikacijskimi ali regresijskimi drevesi.

2.1.8 Nakljuéni gozdovi regresijskih dreves

V kombinaciji z regresijskimi drevesi je metoda naklju¢nih gozdov [Breiman, 2001]
regresijski prediktor, ki temelji na izboljSavi metode bagging. Prediktor je ravno
tako sestavljen iz mnozice neodvisnih regresijskih dreves, ki so na enak nacin kakor
pri metodi bagging zgrajeni na permutacijah s ponavljanjem prvotne u¢ne mnozice
in tudi njegova napoved je enaka kombinaciji napovedi posameznih dreves v gozdu.

Glavna razlika med obema metodama je v zgradbi regresijskih dreves, ki so
v gozdu nakljuénih dreves zgrajena z vpeljavo elementa nakljuénosti (odtod ime

nakljucna drevesa). Postopek gradnje nakljutnega drevesa poteka na naslednji nacin:
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1. Naj bo N stevilo u¢nih primerov in M Stevilo atributov uénih primerov.

2. Izberimo parameter algoritma m, m << M, ki je konstanten za ves postopek

gradnje drevesa.

3. Z vzorCenjem prvotne u¢ne mnozice izberemo permutacijo s ponavljanjem mno-
zice z N uénimi primeri. Ostale primere shranimo za ocenjevanje napake regre-

sijskega drevesa.

4. Vsako notranje vozlis¢e drevesa dolo¢imo z obravnavo mejnih vrednosti le m

naklju¢no izbranih atributov (od skupno M) za to vozlisce.

5. S takim postopkom deljenja u¢ne mnozice rekurzivno nadaljujemo, dokler dre-

vesa ne zgradimo do konca. Drevesa ne porezemo.

Ker algoritem za gradnjo nakljuénega drevesa omejuje stevilo obravnavanih atri-
butov v vsakem vozlis¢u, je postopek gradnje hitrejsi v primerjavi z gradnjo regresij-
skega drevesa. Ker jih obenem gradimo do najvecje mozne globine in ne uporabljamo
rezanja, dobimo s tem mnozico dreves, ki je vsako zase zelo specificno za problemski
prostor, ki ga pokriva. Zaradi prednosti v hitrosti algoritma, se v praksi uporablja
gradnja vecjega Stevila dreves kakor pri metodi bagging, s ¢imer si model obenem
zagotovi vecjo pojasnjeno varianco problemskega prostora. Posledicno daje model

tudi na kombiniranih napovedih dobre rezultate in postaja v praksi vse bolj razsirjen.

2.2 Analiza obcutljivosti

Analiza obcutljivosti (angl. sensitivity analysis) je tehnika, ki se uporablja za pre-
ucevanje vpliva sprememb parametrov in strukturnih lastnosti modela na njegovo
strukturo in izhode [Breierova in Choudhari, 1996]. Analiza obcutljivosti se obi¢ajno
izvaja kot zaporedje poskusov, pri katerih uporabnik kontrolirano spreminja omenjene
parametre modela in opazuje dinamiko sprememb.

Obicajno so modeli odvisni od parametrov, ki so lahko tezko ali celo nemogoce

merljivi. V takih okolis¢inah nam lahko omenjena tehnika pomaga oceniti zaupanje
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v izbiro vrednosti parametrov modela. Z opazovanjem izhodov modela lahko uporab-
nik ugotovi, kateri parametri so za model pomembni in kaksna stopnja natancénosti je
potrebna pri izbiri njihovih vrednosti. Ta tehnika je primerno orodje za izbiro mode-
lov in ovrednotenje le-teh, istocasno pa ne zahteva znanja o matematicnih lastnostih
modela, saj ga obravnava kot ¢rno $katlo z vhodi in izhodi [Kleijnen, 2001].

Analiza obcutljivosti je pristop, ki se najpogosteje uporablja na podrocju statis-
tike, matemati¢nega programiranja [Saltelli in sod., 2003] in naravoslovnih znanosti
[Saltelli in sod., 2005]. Ceprav je bila na podro¢ju strojnega ucenja uporabljena
za analizo posameznih regresijskih modelov (nevronskih mrez [Hashem, 1992] in
Bayesovih mrez [Kjaerulff in van der Gaag, 2000]), je za podrocje disertacije bolj za-
nimivo podrocje splosnejsega ocenjevanja ucnih algoritmov. To temo sta podrobneje
obravnavala Bousquet in Elisseeff [2002]. Z uporabo analize ob¢utljivosti definirata
pojem [-stabilnosti uénega algoritma kot algoritma, katerega pricakovana funkcija
izgube se ne spremeni za ve¢ kot 5 ob majhnih spremembah v u¢ni mnozici. Avtorja
na podlagi postavljene definicije v nadaljevanju izpeljeta meje napake posploSitve z
uporabo empiricne napake in napake, dobljene s tehniko izloci-enega. V nadaljnjih
raziskavah so bili dobljeni teoreticni rezultati in meje napake uporabljeni in testirani
na razlicnih u¢nih modelih [Bousquet in Elisseeff, 2000; Bousquet in Pontil, 2003].

Na podoben nacin sta tudi Kearns in Ron [1997] definirala pojem stabilnosti
hipoteze, ki jo testirata z odstranjevanjem posameznih primerov iz ucne mnozice.
Ceprav so opisane raziskave ve¢inoma teoreticne narave in temeljijo na teoriji VC
(Vapnik-Chervonenkis) [Vapnik, 1995], nam ponujajo idejo spreminjanja uéne mnozice
in merjenja posledi¢nih sprememb modela [Bousquet in Elisseeff, 2002]. S pozitiv-
nimi teoreticnimi rezultati nas ravno tako motivirajo, da uporabimo to idejo na drugih
podpodro¢jih strojnega ucenja.

V okviru doktorske disertacije predlagamo aplikacijo analize obcutljivosti tako, da
na podlagi spreminjanja ué¢ne mnozice opazujemo spremembo v napovedi posameznih
primerov. Glede na spremembe v opazovanih izhodih nato v nadaljevanju definiramo

ocene zanesljivosti posameznih napovedi.
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2.3 Ocenjevanje zanesljivosti napovedi

Dosedanje raziskave so se na problem ocenjevanja zanesljivosti posameznih napo-
vedi sklicevale z razlicnim izrazoslovjem in v razlicnih kontekstih strojnega ucenja,
najpogosteje pa na podrocju klasifikacijskega napovedovanja.

S principom ocenjevanja zanesljivosti napovedi je pogosto tesno povezan princip
transdukcije ali transduktivnega sklepanja. Konteksti rabe tega pojma so v strojnem
ucenju zelo razliéni, v osnovi pa transdukcija predstavlja sklepanje s posameznega
na posamezno [Vapnik, 1995]. Za razliko od induktivnega pristopa, ki se ukvarja z
modeliranjem splosnega znanja za napovedovanje neoznacenih primerov, se transduk-
tivni pristop ukvarja s problemom, kako poiskati napoved neoznacenih primerov, ne
da bi pri tem konstruiral splosno pravilo za njihovo napovedovanje. Zaradi opisane
zasnove je pojem transduktivnega sklepanja povezan z algoritmi za ucenje na osnovi
posameznih primerov (angl. instance—based, case—based learning), med katere spada
tudi algoritem k najblizjih sosedov. Istocasno pa je bolj splosen, saj je za razliko od
omenjenega algoritma lahko transduktivno napovedovanje zasnovano tudi na drugih
kriterijih (npr. na verjetnostni porazdelitvi) in ne nujno na razdaljah v problemskem
prostoru in oznacbah najblizjih sosedov.

V nadaljevanju so povzete metode s podrocja klasifikacije in regresije z namenom

izdelave pregleda nad obstojeco metodologijo s tega podrocja.

2.3.1 RazsSiritve napovednih metod

Najpogostejsi pristop k ocenjevanju zanesljivosti posameznih napovedi regresijskega
modela je razsiritev specificnega modela, da poleg napovedi poda tudi informacijo o
njeni zanesljivosti. Taksen pristop ima to prednost, da je lahko dobro matematic¢no
argumentiran na osnovi formalizacije modela, isto¢asno pa ima to slabost, da je vezan

na specificen model in ga ni mozno posplositi.

Zanesljivost napovedi metode podpornih vektorjev. S kombinacijo iskanja
napovedi s pridruzenimi ocenami zanesljivosti in transduktivnega sklepanja se srecamo

pri razsiritvi klasifikacijske metode podpornih vektorjev avtorjev Gammerman, Vovk
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in Vapnik [1998]. Predlagana metoda odpravlja pomankljivost osnovne metode pod-
pornih vektorjev, ki ne izkoris¢a dodatne informacije pri postopku ucenja modela,
kot je porazdelitev primerov, koeficienti optimizacijske kriterijske funkcije ter delitev
ucénih primerov med podporne in ne-podporne vektorje. Ogrodje ocenjevanja zanes-
ljivosti klasifikacij s to metodo avtorji zastavijo s teoremom, ki pravi, da je verjet-

nost napacne klasifikacije neoznacenega primera x;,; (podane so klasifikacije tock

x1,...,x;) manjsa oziroma najve¢ enaka izrazu
E(stevilo podpornih vektorjev med z1, ..., x;1)
(2.12)
[+1
pri ¢emer je E matemati¢no upanje, tocke x1, ..., 211 pa so neodvisno porazdeljene

na osnovi verjetnostne porazdelitve P. Za uporabo tega teorema v praksi bi morali
torej poznati tudi P, poznamo pa le koordinate tock (z1,v1), ..., (x;, 1), x101. Ker
ti podatki za izracun izraza (2.12) ne zadoscajo, je treba poiskati drugacen nacin
aproksimacije te porazdelitve. Zato avtorji predlagajo uporabo t. i. permutacijske
mere neverjetnosti (angl. permutation measure of impossibility) p : Z™ — IR, s
katero merijo kakovost umestitve izbranega primera s pripisanim izbranim razredom
v porazdelitev P. Po izbiri funkcije p, za katero avtorji pokazejo, da mora zadoscati
dolo¢enim formalnim zahtevam, lahko klasifikacijo! primera z;,; in njeno zanesljivost

izracunamo s pomocjo koli¢in:

1

o1 = 2.13
' p((z1, 1), - -, (@ w), (w141, —1)) ( )
L (2.14)
jn = :
' p((l‘layl)a'"7(xlayl)7(xl+1a]—))
Z uporabo (2.13) in (2.14) lahko napovemo:
1 ce f1 > piq
razred: § —1 ce puyp < pi_q (2.15)

poljuben ce 1y = i

Imetodologija obravnava le dvorazredne klasifikacijske probleme z razredoma —1 in 1
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in nezanesljivost klasifikacije (angl. incertitude):

o= min(pi_y, ji) (2.16)

Iz izrac¢unane nezanesljivosti klasifikacije u pa lahko izrazimo zanesljivost klasifikacije,
ki je enaka 1 — p. Avtorji metode opozarjajo, da metoda ne dosega tako dobrih
rezultatov v smislu toc¢nosti napovedi kot osnovni klasifikacijski algoritem z metodo
podpornih vektorjev, daje pa dobre rezultate pri ocenjevanju zanesljivosti napovedi.
Ta vidik je lahko v nekaterih primerih celo pomembnejsi kot uspesnost metode glede

na klasifikacijsko to¢nost.

Zaupanje in verodostojnost napovedi metode podpornih vektorjev. Kot
nadaljevanje zgornjega raziskovalnega dela avtorji Saunders, Gammerman in Vovk
[1999] predstavijo razsiritev opisane metode, ki dosega boljso klasifikacijsko to¢nost.
Poleg mere zaupangja v napoved (angl. confidence, definicija podana v nadaljevanju),
avtorji predlagajo tudi dodatno mero verodostojnosti (angl. credibility) kot drug vidik
na zanesljivost napovedi. Jedro metode temelji na postopku dodajanja k neoznacenih
primerov iz testne mnozice v uéno mnozico in gradnji locenega prediktorja SVM za
vsako mozno kombinacijo klasifikacij teh k£ neoznacenih primerov. V nadaljevanju se
avtorji omejijo na obravnavo primera dvorazrednih klasifikacijskih problemov in na
dodajanje le enega neoznacenega primera v u¢no mnozico, torej na k = 1. Predstav-
ljena metoda izkorisca Lagrangeeve multiplikatorje — koeficiente v, ki so del resevanja
optimizacijskega problema pri uc¢enju modela. Iz teorije sledi, da visoke vrednosti
koeficientov «; pripadajo nenavadnim uénim primerom, ki jih redko sre¢amo. Cim
manjSa je torej vrednost Lagrangeevega koeficienta, tem bolj smo lahko prepricani
v toénost napovedi. Na osnovi tega avtorji definirajo mero wverodostojnosti (angl.
credibility), katere velikost govori o meri zaupanja v napoved glede na porazdelitev
preostalih in pogostost pojavljanja podobnih u¢nih primerov. Ocenjujejo jo z verjet-

nostno mero p-value, ki je definirana kot:

#{Z e Z anew}
[+1

(2.17)

p — value =
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V (2.17) predstavlja «; Lagrangeev koeficient dodanega testnega primera, [ + 1
pa Stevilo vseh primerov v ucni mnozici. Algoritem klasificira neoznac¢en primer
(Tnews Ynew) v tisti razred ynew, za katerega je kolicina (2.17) najvecja. Na podoben
nac¢in je definirana tudi mera zaupanja (angl. confidence), ki predstavlja stopnjo

zavracanja klasifikacije nasprotnega razreda (pri dvorazrednem problemu):
Confidence =1 — py (2.18)

kjer je ps vrednost verodostojnosti klasifikacije v nasprotni razred.

Preprosti pristopi k ocenjevanju zanesljivosti napovedi regresijskih mode-
lov. Na podrocju regresijskega napovedovanja pristopajo avtorji k ocenjevanju za-
nesljivosti napovedi z uvedbo preprostih sprememb regresijskih modelov. Weigend in
Nix [1994] predlagata razsiritev modela vecéplastnega perceptrona z dodatnim izhod-
nim nevronom, ki za napoved ucnega primera na vhodnih povezavah napoveduje
zanesljivost napovedi. Za te namene se vsakemu uc¢nemu primeru pridruzi Se lokalna
informacija o srednji vrednosti in varianci oznach v tisti tocki problemskega prostora.
Ocena zanesljivosti primera je tedaj enaka pripisani varianci, ki se med ucenjem
uporabi kot ciljna vrednost na izhodnem nevronu za napovedovanje zanesljivosti.
Metoda na ta nacin tudi za neoznacene primere aproksimira pricakovano varianco v
delu problemskega prostora, kamor primer spada, in z njo oceni zanesljivost napo-
vedi. Rezultati so pokazali, da metoda uspesno ocenjuje lokalno zanesljivost. Ima
pa to pomanjkljivost, da je zaradi izkoriscanja lokalnosti njen uspeh obcutljiv na
spremembe v problemskem prostoru in se zato pojavijo z njo tezave ze pri postopku
precnega preverjanja, ko se zaradi vzorcenja porazdelitev v uéni mnozici spremeni.
Ravno tako je pri ucenju nevronske mreze treba skrbeti za to, da ne pride do preti-
ranega prileganja nevrona, ki napoveduje zanesljivost, lokalni varianci, tako da lahko
njegova napoved ostane dovolj splosna tudi za neznane primere.

Nouretdinov, Melluish in Vovk [2001] uporabijo informacijo Lagrangeevih koefi-
cientov pri metodi podpornih vektorjev [Saunders in sod., 1999] in definirajo verjet-
nostno mero p-vrednost, ki je primerna za uporabo pri metodi ridge regression. S

predlaganim pristopom uspesno razsirijo osnovni model z intervali zaupanja in ga
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poimenujejo ridge regression confidence machine.

Heskes predlaga nacin ocenjevanja zanesljivosti agregiranega prediktorja regresij-
skih nevronskih mrez [Heskes, 1997] (bagging z uporabo nevronskih mrez). V svojem
prispevku izpostavi razliko med intervalom zaupanja (angl. confidence interval) in
intervalom napovedi (angl. prediction interval). Sirino prvega definira kot inter-
val, s katerim ponazarjamo stopnjo ujemanja med napovedano vrednostjo in pravo
vrednostjo ucnega ali testnega primera; Sirino drugega pa kot ponazoritev stopnje
ujemanja napovedane vrednosti z oznacbo uénega primera (ki se od prave vrednosti
lahko razlikuje zaradi Suma v podatkih). Poudarja, da je za aplikacijo na realnih
problemih bolj prakti¢na uporaba intervalov zaupanja in jih za neznani uéni primer
definira z uporabo variance napovedi nevronskih mrez v kombiniranem regresorju.
Za izracun intervala napovedi avtor predlaga uporabo lo¢ene nevronske mreze za mo-
deliranje Suma posameznih oznacb primerov. Z uporabo predpostavke, da je Sum
aditiven pravim vrednostim primerov, avtor izpelje oceno intervala napovedi.

V nadaljnjih raziskavah Carney in Cunningham [1999] izboljsata delo Heskesa z
uvedbo stabilnejsih intervalov zaupanja in napovedi. Te dosezejo tako, da namesto
izracuna variance vseh nevronskih mrez v agregatu le-tega razdelijo na manjse, enako
velike dele in izracunajo povprecje varianc vsakega izmed njih. Na ta nacin dosezejo
bolj zglajeno in stabilno oceno intervala zaupanja, ki skupaj z izpeljanim intervalom

napovedi dajeta boljse rezultate.

Iz pregleda razsiritev posameznih napovednih modelov vidimo, da uspesno dosegajo
zastavljen cilj ocenjevanja zanesljivosti napovedi. Vendar pa imajo to pomanjkljivost,
da so te razsiritve specificne za svoj regresijski model in njihovega pristopa ni mozno
analogno uporabiti na drugih modelih. Ta ugotovitev nas motivira k razvoju pristopa,
ki bo neodvisen od regresijskega modela in ga bo obravnaval le kot parameter metode.

Ta idejna zasnova pa sovpada s pristopom analize obcutljivosti, predstavljenim v
razdelku 2.2.
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2.3.2 Metode, neodvisne od napovednih modelov

Ocenjevanje zanesljivosti klasifikacij. Tezavo splosnosti je odpravila transduk-
tivna metoda za ocenjevanje zanesljivosti klasifikacij Kukarja in Kononenka [2001;
2002]. V splosnem lahko na osnovi deleza klasifikacij primerov v posamezne razrede
izrazimo posteriorno verjetnost, s katero bo primer pripadal posameznemu razredu.
Verjetnosti pripadnosti posameznim razredom oblikujejo diskretno verjetnostno po-
razdelitev, ki je funkcija u¢énega algoritma in u¢ne mnozice podatkov. Ocenjevanje
zanesljivosti klasifikacij temelji na opazovanju sprememb v verjetnostni porazdelitvi
primerov med zacetnim (induktivnim) in t.i. transduktivnim klasifikatorjem.

Zacetni klasifikator je tisti, ki je induciran na celotni mnozici u¢nih primerov in
ga uporabljamo za klasificiranje Se neoznacenih primerov. Posamezen primer, ki smo
ga oznacili s klasifikacijo zacetnega klasifikatorja ali pa tudi katero drugo, lahko tedaj
ponovno vkljuéimo v u¢no mnozico in na njej ponovno zgradimo klasifikator. Ker
smo s tem v uéno mnozico vkljuéili transducirano znanje, imenujemo ta klasifikator
transduktivni. Transduktivni korak dodajanja primerov v u¢no mnozico ponovimo za
vsak primer iz zacetne u¢ne mnozice. Na osnovi klasifikacij transduktivnega klasi-
fikatorja lahko tako nato ponovno izrazimo verjetnostno porazdelitev po razredih, ki
se zaradi drugac¢ne u¢ne mnozice razlikuje od prvotne.

Za kvantitativno izrazanje spremembe verjetnostne porazdelitve primerov med
zacetnim in transduktivnim klasifikatorjem so v okviru metode definirane in testi-
rane Stevilne metrike, ki argumente — diskretne verjetnostne porazdelitve preslikujejo
v realni interval [0, 1] (variacijska razdalja, Bhattacharyyeva razdalja, harmoni¢na
srednja vrednost, normirana evklidska razdalja, kosinus kota med porazdelitvama
itd.). Te metrike in njihove produktne kombinacije so uporabljene kot ocene zaneslji-
vosti, ki jih, po izbiri pragovne vrednosti, uporabljajo za lo¢evanje mnozic pravilnih in
napacnih klasifikacij. Definirane metrike so neodvisne od u¢nega algoritma, rezultati

pa so pokazali, da uspesno lo¢ijo pravilno in nepravilno klasificirane primere.

Ocenjevanje zanesljivosti regresijskih napovedi. V okviru nadaljnjega razvoja
opisane metode sta Bosni¢ in Kononenko [2003; 2001] metodo za ocenjevanje zanes-

ljivosti klasifikacij prilagodila regresijskemu napovedovanju. Uvedla sta pojem trans-
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duktivnih napovedi kot napovedi regresijskih prediktorjev, zgrajenih na razlicno spre-
menjenih uénih mnozicah, ki sta jih z linearnim modelom in modelom lokalno utezene
regresije uporabila za modeliranje ocene napake posameznih napovedi. Uspesni rezul-
tati nadaljnjega dela [Bosni¢, 2003; Bosni¢ in Kononenko, 2005] so $e pokazali, da je
z modeliranjem ocene napake z uporabo izbranih transduktivnih napovedi [Robnik-
Sikonja in Kononenko, 1997; Robnik-Sikonja, 2001] mozno dosegati statisticno zna-
¢ilne popravke prvotnih napovedi regresorja in s tem tudi vecjo tocnost napovedi.
Kljub uspesnim rezultatom pa je opisani pristop imel to pomanjkljivost, da je ocene
zanesljivosti modeliral z lo¢enim regresijskim modelom, kar je predstavljalo najvecjo

oviro pri ¢asovni zahtevnosti sistema.

Modeliranje napake z lokalnim preénim preverjanjem. Stevilne raziskave
[Birattari in sod., 1998; Schaal in Atkeson, 1998, 1994; Giacinto in Roli, 2001; Woods
in sod., 1997] prilagajajo metodo precnega preverjanja lokalnim delom problemskega
prostora in jo uporabljajo za ocenjevanje napake in s tem zanesljivosti napovedi po-
sameznih primerov. V tem postopku za dani testni primer, ki mu zelimo napovedati
oceno zanesljivosti, generiramo mnozico modelov z uporabo k najblizjih sosedov. S
postopkom izloci-enega (leave-one-out) generiramo za vsakega izmed sosedov svoj
model, s katerim nato za soseda i izracunamo vrednost lokalne napovedi K;. Ker so
za primere v ucni mnozici znane prave vrednosti oznacb C;, nato najblizjim sosedom
izra¢unamo vrednost absolutnih napak na lokalnih napovedih |C; — K;|. Oceno za-
nesljivosti napovedi primera tedaj izrazimo kot povprecje ali kot utezeno vsoto napak

njegovih najblizjih sosedov.

2.4 Ucenje z vzorcenjem primerov iz u¢ne mnozice

Podrocje, ki je posredno povezano z ocenjevanjem ucenja, je tudi podrocje metod, ki
z iterativnim vzorcenjem ucne mnozice generirajo serijo modelov z namenom izbire
najboljsega modela ali kombiniranja napovedi posameznih modelov in s tem izracuna
bolj stabilne skupne napovedi. Najbolj znani pristopi na tem podroc¢ju sta bagging
[Breiman, 1996] in boosting [Schapire, 1999; Drucker, 1997; Ridgeway in sod., 1999].
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Znan je tudi pristop pasting [Breiman, 1997], ki poleg izboljsanja napovedne to¢nosti
resuje tudi tezave z napovedovanjem v u¢nih mnozicah, ki so prevelike za hranjenje
v delovnem spominu.

Tibshirani in Knight [1999] sta vpeljala kriterij napihnjene variance (angl. covari-
ance inflation criterion, CIC), ki ga uporabljata za ocenjevanje modelov, generiranih
na podvzorcih prvotne u¢ne mnozice. V vsaki iteraciji algoritma se z merjenjem
kovariance med vhodom in izhodom prediktorja izvede izbira modela, ki naj bi po
kriteriju CIC imel najmanjso u¢no napako. Nadaljnje studije [Rosipal in sod., 2000]
so pokazale, da je CIC primerna mera tudi za medsebojne primerjave modelov raz-
licnih domen in za te namene zadosca tudi brez uporabe ¢asovno bolj zahtevnega
precnega preverjanja.

Elidan in sod. [2002] so na osnovi perturbiranja u¢ne mnozice resevali problem
izogibanja lokalnih optimumov pri ucenju. Z analizo napovedi na perturbacijah u¢ne
mnozice predlagajo nacin utezevanja uénih primerov, s katerim se uspesno izognejo
problemu lokalnih maksimumov.

Iz omenjenih pristopov vidimo, da z vzoréenjem in utezevanjem ucnih primerov
resujejo problem minimizacije napake na celotnem uénem modelu in ne na posameznih
napovedih. Vendar pa nas ze sama ideja, da je z dodajanjem/odvzemanjem primerov
iz uéne mnozice mozno priti do informacije o optimalni izbiri modela, motivira, da
poskusamo raziskati, ali lahko s podobnim pristopom pridobimo tudi informacijo o

optimalni izbiri posamezne napovedi oziroma o njeni zanesljivosti.

2.5 Uporaba neoznacenih primerov pri nadzorova-

nem ucenju

Rezultati raziskav o uporabi neoznacenih u¢nih primerov pri nadzorovanem ucenju
kazejo, da lahko z vkljucitvijo teh primerov v postopek ucenja znacilno izboljsamo
toénost napovednega modela [Seeger, 2000]. Ceprav tocne oznacbe teh primerov
niso znane, prispevajo dodatni u¢ni primeri natancnejSo informacijo o porazdelitvi
primerov v problemskem prostoru, kar omogoca natancnejSe ucenje.

Pri postopku dodajanja primerov v u¢no mnozico je treba poskrbeti za oznacitev
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primerov. Najbolj preprost pristop resevanja tega problema je algoritem EM (Expect-
ation - Maximization) [Dempster in sod., 1977], ki ga lahko povzamemo na naslednji

nacin:
1. Konstruiraj model z uporabo le oznacenih uénih primerov.

2. Uporabi zgrajen model za izracun verjetnostne porazdelitve oznacitev neozna-

¢enih primerov.

3. Neoznacene primere oznagdi in jih v skladu z verjetnostno porazdelitvijo (Stevilo

dodanih primerov) dodaj v uéno mnozico.
4. Konstruiraj model na razsirjeni uéni mnozici.

5. Pojdi na korak 2 in ponavljaj postopek, dokler se model Se znacilno spreminja.

Raziskave na podrocju klasifikacije slik [Baluja, 1998] kazejo, da lahko s taksnim pri-
stopom dosezemo nekaj odstotkov vecjo klasifikacijsko tocnost modela v primerjavi z
modelom, ki uporablja samo oznacene ucéne primere.

Nadaljnje raziskave se bolj intenzivno osredotoc¢ajo na uporabo neoznacenih pri-
merov v kontekstu komplementarnega ucenja (angl. co-learning). Blum in Mitchell
[Blum in Mitchell, 1998; Mitchell, 1999] pokazeta, da lahko z neoznatenimi primeri
dopolnimo znanje oznacenih primerov v primeru, ko lahko zagotovimo dva razlicna
pogleda na problemski prostor. To pomeni, da imamo za vsak uéni primer podani
dve mnozici neodvisnih in s tem redundantnih atributov (npr. problem klasifikacije
spletnih strani lahko resujemo na podlagi dveh zornih kotov: z analizo povezav, ki
vodijo na neko spletno stran, ali pa na podlagi povezav, ki vodijo od obravnavane
strani k drugim spletnim stranem). Avtorja predpostavita, da je vsak od teh pogle-
dov na problemski prostor zadosten za resevanje celotnega napovednega problema
ob predpostavki, da imamo zadostno Stevilo oznac¢enih ucnih primerov. Na osnovi
delitve atributov na dve podmnozici dobimo dve u¢ni mnozici primerov, vsako s svojo
neodvisno mnozico atributov. 7 uporabo klasifikatorjev, zgrajenih na vsaki od teh
mnozic, lahko tedaj napovemo vrednosti razredov neoznacenih primerov in primere
nato dodamo v prvotno u¢no mnozico. Rezultati uéenja na razsirjeni ucéni mnozici so

pokazali obetavno zmanjsanje klasifikacijske napake.
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Poleg resevanja problema klasificiranja spletnih strani uporabljajo isti pristop tudi
raziskave na drugih podrocjih. De Sa [1993] obravnava problem ué¢enja iz popolnoma
neoznacenih podatkov v domeni klasificiranja racunalniskih posnetkov. Tezava, ki jo
v tej domeni srecujemo, je ta, da je izracun razredov/oznacb primerov v uéni mnozici
lahko casovno drago in si ga ne moremo privosciti. Kot resitev avtorica predlaga
obliko samo-nadzorovanega ucenja (angl. self-supervised learning), ki problem, ravno
tako kakor [Blum in Mitchell, 1998], razdeli na dva neodvisna problema (na podroc¢ju
obdelave posnetkov sta to analiza slikovnega signala in analiza zvocnega signala).
Na vsaki izmed dveh podmnozic podatkov locenega problema lahko tedaj zgradimo
svoj klasifikator—nevronsko mrezo, ki primerom napoveduje njihove kodirne vektorje,
dolocene na podlagi lokalne segmentacije problemskega prostora. Na zacetku po-
stopka ucenja so kodirni vektorji nakljuc¢no inicializirani v problemskem prostoru,
vsak neoznacCen primer pa je klasificiran v implicitni razred, ki ga doloca najblizji
kodirni vektor. Namesto izvajanja klasicnega nadzorovanega ucenja vsakega klasi-
fikatorja, je s postopkom samo-nadzorovanega ucenja cilj doseci usklajenost napovedi
lo¢enih klasifikatorjev za vsakega izmed podproblemov. Za reSevanje tega problema
avtorica predlaga zdruzitev obeh nevronskih mrez s skupnim izhodnim nivojem nev-
ronov in ucenje problema enakosti izhodov obeh mrez. 7 minimizacijo razlik med
izhodnimi kodirnimi vektorji obeh nevronskih mrez ti vektorji skonvergirajo v tocke,
ki predstavljajo nova sredisca implicitnih razredov. Rezultati so pokazali, da daje
predlagana metoda slabse rezultate kot pristopi nadzorovanega ucenja, vendar pa
uspesno resSuje problem napovedovanja z uporabo popolnoma neoznac¢enih podatkov

v primerih, kadar lahko problem razclenimo na dva neodvisna podproblema.

Omejitev delitve mnozice atributov v dve podmnozici odpravlja metoda Gold-
manove [2000]. Predlagana metoda je uporabna v primerih, ko imamo opravka z
dvema razlicnima prediktorjema, ki delita problemski prostor v ekvivalen¢ne raz-
rede (ekvivalenéni razred definira kot npr. en list regresijskega drevesa). Po grad-
nji obeh neodvisnih modelov si modela v ekvivalen¢éne razrede navzkrizno oznacita
in dodata prej neoznacene primere, ki potrjujejo zaupanje v lokalni model v ek-
vivalenénem razredu (ne odstopajo od njega veé¢, kot je vnaprej dolocena stopnja

zaupanja). Postopek se ponovi v ve¢ iteracijah in s Siritvijo uéne mnozice znacilno
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zmanjsa napovedno napako vsakega izmed prediktorjev.

Uspesnost raziskav uporabe neoznacenih primerov pri nadzorovanem ucenju nam

kaze, da so dodatni primeri, ki so generirani iz iste verjetnostne porazdelitve kot

ucni primeri, za postopek ucenja koristni. Ta ideja pa nas motivira, da poskusimo

ob razsirjanju u¢ne mnozice opazovati vpliv tega postopka na napovedi posameznih

napovedi in na podlagi njihovih sprememb poskusiti oceniti njihovo zanesljivost.

2.6 Terminologija podroc¢ja in njeno poenotenje

V nadaljevanju podajamo poenoten povzetek terminologije s podrocja disertacije in

podajamo predlog uvedbe novih izrazov.

zanesljivost

(angl. reliability)

Splosen pojem s podrocja vrednotenja sistemov, ki ponazarja last-
nost entitete, da uspesno opravlja svoje funkcije [Wikipedia, 2007b].
V kontekstu strojnega ucenja lahko kot zanesljivost sistema opre-
delimo njegove lastnosti, za katere menimo, da kriticno vplivajo
na uspesno izvajanje aspekta delovanja opazovane entitete. To so
lahko: toénost, netocénost, razpoloZljivost, stopnja izpadov, odzivnost
in druge. V okviru naSega dela se osredotocamo na pojem tocnosti
regresijskih modelov in njihovih napovedi, zato tudi pojem zanes-
ljivosti uporabljamo v kontekstu toc¢nosti in neto¢nosti regresijskih

napovedi.

ocena zanesljivosti

(angl. reliability

Ker se v praksi soocamo s problemom, da mere zanesljivosti niso

kvantitativno definirane, zanesljivost ocenjujemo z ocenami zaneslji-

(angl. stability)

estimate) vosti. Glede na definicijo pojma zanesljivosti v izbranem kontekstu
z ocenjevanjem zanesljivosti torej ocenjujemo to¢nost ali napako re-
gresijskih napovedi.

stabilnost Lastnost entitete, da se ji kriticen aspekt delovanja ne spremeni vec

kot za dolocen prag ob spremembi izbranih lastnosti entitete [Bous-
quet in Elisseeff, 2002].

obcutljivost

(angl. sensitivity)

Lastnost, sorodna stabilnosti. Kvantitativno izrazena odvisnost spre-
membe delovanja aspekta entitete ob spremembi izbranih paramet-

rov entitete [Breierova in Choudhari, 1996].
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transdukcija Sirok pojem s splosnim pomenom sklepanja s posameznega na
posamezno. V kontekstu ocenjevanja zanesljivosti je pri mnogih
metodah [Gammerman in sod., 1998; Saunders in sod., 1999; Li in
Wechsler, 2005] osnova za zasnovo ocen zanesljivosti, ki temeljijo na
verjetnostnem merjenju kakovosti oznacitve novega testnega primera
glede na porazdelitev preostalih uénih primerov. Pojem transduk-
cije se uporablja tudi v primerih, ko induciramo znanje z drugim
namenom, kot je napovedovanje, npr. za ocenjevanje zanesljivosti

napovedi [Kukar in Kononenko, 2002; Bosni¢ in sod., 2003].

zaupanje Zaupanje je verjetnostno izrazena ocena to¢nosti napovedi, vrednost
(angl. confidence) zaupanja v napoved torej predstavlja verjetnost njene tocnosti. Za-
upanje napovedi ponavadi temelji na podlagi verjetnostne porazde-
litve, definira se pa lahko tudi kot 1 — po, kjer je po verjetnost druge

najbolj verjetne napovedi [Saunders in sod., 1999].

verodostojnost Verjetnostna mera za ocenjevanje to¢nosti napovedi, sorodna zau-
(angl. credibility) panju. Toc¢nosti ne ocenjuje na podlagi verjetnostne porazdelitve,
temve¢ z lastnim verjetnostnim modelom (npr. opazovanjem deleza

podpornih vektorjev ali Lagrangeevih koeficientov [Saunders in sod.,

1999]).
interval zaupanja V statistiki interval stevil, v katerem lahko parameter zavzame vred-
(angl. confidence nost z dolo¢eno stopnjo zaupanja [Wikipedia, 2007a]. Tudi stopnja
interval) ujemanja med napovedano vrednostjo in pravo vrednostjo uc¢nega

primera (ki za razliko od njegove oznacbe ne vsebuje suma) [Heskes,
1997].

interval napovedi Stopnja ujemanja napovedi primera z njegovo vrednostjo oznache

(angl. prediction interval) | (ki se od prave vrednosti lahko razlikuje za Sum).

V skladu z opisanimi pojmi predlagamo uporabo naslednjih terminov, ki so vezani

na metodologijo, predstavljeno v disertaciji:

ocena tocnosti Aspekt ocenjevanja zanesljivosti napovedi; ocena, ki pozitivho ko-
(angl. accuracy estimate) | relira s to¢nostjo napovedi oziroma negativno korelira z velikostjo
napake posamezne napovedi; sorodna zaupanju, vendar bolj splosna
— nima verjetnostne interpretacije. Medtem, ko ima zaupanje zalogo
vrednosti [0, 1], ima lahko ocena to¢nosti poljubno zalogo vrednosti

z intervala realnih stevil.
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ocena napake Tudi mozen aspekt ocenjevanja zanesljivosti napovedi; ocena,
(angl. error estimate) obratna oceni to¢nosti napovedi, pozitivno korelira z velikostjo na-

pake posamezne napovedi; nima verjetnostne interpretacije.

verjetnostna ocena Ocena napake z verjetnostno interpretacijo, 1 — zaupanje.
napake

(angl. probabilistic error

estimate)
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Poglavje 3

Razvoj ocen zanesljivosti

3.1 Razvoj ocen z uporabo analize obcutljivosti

Iz pregleda podrocja v poglavju 2 smo videli, da nam:

e tehnika analize obcutljivosti omogoca obravnavati regresijski model kot ¢rno
skatlo oziroma parameter algoritma in nam zato omogoca razvoj metode, ki je

neodvisen od uporabljenega modela,

e pristopi s permutiranjem u¢ne mnozice ponujajo idejo, da je z razlitnim vzor-
¢enjem ucnih primerov s ponovitvami mozno pridobiti regresijske modele, ki

imajo razlicno napovedno tocnost,
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e podrocje uporabe neoznacenih primerov ponuja idejo, da lahko v uéno mnozico
vkljuéimo nove u¢ne primere tako, da jih oznac¢imo z uporabo regresijskega

modela, zgrajenega na oznacenih podatkih.

V tem poglavju smo te ideje strnili skupaj in jih uporabili za razvoj ocen zanesljivosti
z uporabo analize obc¢utljivosti. Ideja nase metode sloni na lastnosti ucnih algoritmov,
da je njihova naloga doseci ¢im bolj natanéno modeliranje uéne mnozice podatkov.
Na osnovi tega lahko pricakujemo, da se nauceno znanje ne bo bistveno spremenilo,
¢e v uénih podatkih povzroéimo zelo majhne spremembe. Ce bi v nasprotju s tem
razmisljanjem zaradi majhnih sprememb v u¢nih podatkih prislo do velikih sprememb
v izhodnih napovedih, bi to lahko razlagali, da je generiran regresijski model nesta-
bilen. Ideja naSe metode je torej v tem, da se osredotocamo na merjenje sprememb
v izhodnih napovedih ob povzrocanju sprememb v uéni mnozici. Ob tem pa uporab-
ljamo velikost spremembe kot mero nestabilnosti modela v tocki — u¢nem primeru,
ki ga preizkusamo.

Z opisanim pristopom se problema ocenjevanja zanesljivosti napovedi lotevamo z
ocenjevanjem napake napovedi (glej terminologijo v razdelku 2.6). Razlika med tem
pristopom in pristopom ocenjevanja tocnosti je, da pri prvem najmanjSa vrednost
pomeni najvecjo zanesljivost (torej najmanjso napako), pri drugem pa najvecjo na-
pako (torej najmanjso zanesljivost). Zato lahko predpostavimo, da sta si problema
dualna in da obstaja preprosta preslikava z intervala posplosenih ocen napake na
interval ocen zanesljivosti.

V nadaljevanju definiramo parametre, ki so potrebni za obravnavo regresijskih

modelov z opisanim nac¢inom analize obcutljivosti.

3.1.1 Vhodne vrednosti analize obcutljivosti

Za izbiro nacina spreminjanja u¢ne mnozice imamo veliko moznosti. Kot najbolj
preprosta moznost se nam ponuja ideja razsiriti uéno mnozico ravno s primerom, za
katerega napovedujemo vrednost odvisne spremenljivke in za katerega zelimo oce-
niti zanesljivost te napovedi. Izbiro taksnega nacina razsiritve ucne mnozice lahko

argumentiramo tudi z naslednjimi ugotovitvami:
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1. Raziskave s podrocja uporabe neoznacenih primerov kazejo, da obstaja odvis-
nost med tocnostjo modela in dopolnjevanjem ucne mnozice s primeri, ki izvi-

rajo iz iste porazdelitve kakor preostali primeri v u¢ni mnozici.

2. Teoreticni rezultati formalizacije opisanega problema z uporabo principa MDL
[Li in Vitdnyi, 1993] kazejo, da lahko najbolj informativno spremembo mo-
dela dosezemo, ¢e dodamo tak uéni primer, ki ga znanje prvotnega (nespre-
menjenega) modela slabo pokriva [Bosni¢ in Kononenko, 2007a]. V skladu s
1. tocko to pomeni, da je v uéno mnozico smiselno dodati uéni primer s tako
oznacbo, ki ni v skladu z naucenim znanjem regresijskega modela, torej ima
drugac¢no oznacho od prvotne napovedi. Na podobnih ugotovitvah temelji tudi
podrocje aktivnega ucenja [Cohn in sod., 1995], ki izbira primere za razsiritev
ucne mnozice na podlagi razlicnih kriterijev, kot so podroc¢ja problemskega pro-
stora, v katerih Se nimamo podatkov [Whitehead, 1991], podroc¢ja prostora, v
katerih je uspesnost napovedovanja slaba [Linden in Weber, 1992], podrocja
prostora z veliko Suma v podatkih [Thrun in Moller, 1992] ali podroé¢ja pro-
stora, kjer bo dodajanje novega primera povzrocilo najvecjo spremembo na

napovednem modelu.

3. S spremembo ucne mnozice zelimo povzrociti spremembo v napovedi primera, za
katerega napovedujemo zanesljivost, saj bomo zanesljivost izrazili kot funkcijo
spremembe napovedi. Da to dosezemo, moramo v problemskem prostoru pov-
zrociti lokalno spremembo v okolici tocke, za katero racunamo napoved. Ker ne
vemo, kako dalec se bo vpliv nove tocke na novem modelu propagiral, je najbolj
smiselno, da nov primer dodamo v toc¢ko opazovanja in ne drugam (glej primer
na sliki 3.1).

Z x oznac¢imo atributni vektor primera in z y njegovo oznacbo. Ucni primer
z znano oznacbo lahko torej predstavimo s parom (z,y), z (x,_) pa predstavimo
neznani, neoznaceni primer.

Naj bo v nadaljevanju (z,_) tisti neznani primer, za katerega zelimo oceniti
zanesljivost napovedi. Napoved primera K, katere zanesljivost zelimo oceniti, izracu-

namo z uporabo modela M, torej fi(z) = K. Ker je bila napoved K izracunana na
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Slika 3.1: Povzrocitev lokalne spremembe v regresijskem modelu z dodajanjem novega primera v
uéno mnozico (oznacen s krizcem). Modra krivulja ponazarja zaetni regresijski model, oranzna
pa spremenjen model ob dodajanju novega uénega primera. Slika prikazuje primer dvorazseznega
regresijskega problema z enim atributom (z) in oznacbo y.

zacetku postopka ocenjevanja zanesljivosti z modelom, konstruiranem na podlagi ori-
ginalne (nespremenjene) uéne mnozice, poimenujmo to napoved zacetna napoved. V
naslednjem koraku se odlo¢imo, da bomo originalno u¢no mnozico razsirili z obravna-
vanim neznanim primerom. Pred dodajanjem novega primera pa mu je treba dolociti

oznacbo. Odlo¢imo se, da bomo primeru priredili oznacbo po vzorcu:
y=K+9§ (3.1)

kjer predstavlja 6 majhno aditivno spremembo (pozitivno ali negativno) glede na
prvotno izracunano napoved K, ki jo torej uporabljamo kot centralno vrednost oznac-
be y. V nadaljevanju izberemo tak ¢, ki je sorazmeren z znanimi mejami oznacb, ki jih
pridobimo iz primerov iz uéne mnozice. Torej, ¢e se oznac¢be ucnih primerov nahajajo
na intervalu [a,b] in Ce z ¢ predstavimo relativni delez tega intervala, izrazimo § =
e(b—a).

Po izbiri vrednosti € (in s tem posredno inkrementa ) lahko razsirimo ucno

mnozico z dodatnim uénim primerom (z,y). Na podlagi razsirjene u¢ne mnozice
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z n + 1 primeri nato zgradimo nov prediktor, ki ga imenujemo obcutljivostni model
M'. Obcutljivostni model M’ v nadaljevanju ponovno uporabimo za izra¢un napo-
vedi primera (x,_), s ¢imer zaradi spremembe ucne mnozice dobimo spremenjeno
napoved fyy(x) = K.. Napoved K. poimenujemo z nazivom obcutljivostna napoved.

Za lazjo predstavo je opisan postopek ilustriran na sliki 3.2.

KORAK 1 KORAK 2

zacetni model obcutljivostni model
ucni primeri ucni primeri
(.’E,_) (Il?yl) K (:L‘a_) (371,3/1) KE
_— : > > - —
neoznacen : zacetna :
primer ' napoved primer E napoved
(JUna yn) (‘Tnv yn)

dodatni uéni primer

(x, K +9)

T
I
]
]
]
]
]
]
]
] -
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I
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]
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Slika 3.2: Shematski prikaz postopka analize ob¢utljivosti. Slika prikazuje izra¢un zacetne napovedi
(korak 1) in izra¢un obcutljivostne napovedi K. z uporabo obéutljivostnega modela (korak 2).

V postopku prirejanja oznacbe y neoznacenemu primeru lahko z izbiro razli¢nih

vrednosti g € {e1,€9,...,&,} pridobimo celo mnozico obcutljivostnih napovedi
Ko, K ., K,,K ,,.... K. , K., (3.2)

Pri zasnovi ocen bomo tudi dejansko uporabili celo mnozico obc¢utljivostnih napovedi
za izracun razlik K. — K med napovedmi obcutljivostnega in zacetnega prediktorja.
Po uvedbi zgornje terminologije lahko (zaenkrat) na kvalitativen nacin ilustriramo
predpostavke o medsebojni porazdelitvi zacetne in obcutljivostnih napovedi na realni
osi, na podlagi katerih bomo sklepali, ali je bila napoved K manyj ali bolj zanesljiva
(slika 3.3). V razdelku 3.1.3 bomo informacijo o prikazani porazdelitvi opisali na
kvantitativen nacin in jo uporabili kot oceno zanesljivosti.

Pred zasnovo ocen zanesljivosti, ki bodo temeljile na navedenih predpostavkah,

si poglejmo Se predpostavke v zvezi z obnasanjem obc¢utljivostnega modela (izhod-
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bolj zanesljiva napoved
F—%—t R
K. K K.

manj zanesljiva napoved (asimetri¢na)
—X } R
K . K K.,

manj zanesljiva napoved
} X f R
K_. K K.,

Slika 3.3: Trije primeri predpostavke o to¢nosti napovedi na podlagi porazdelitve zacetne in
obc¢uljivostnih napovedi na realni osi. Slika ponazarja kvalitativne primerjave zanesljivosti, pri
cemer predpostavljamo, da veéji intervali med napovedmi kazejo na vecjo nezanesljivost prvotne
napovedi.

nih vrednosti analize obc¢utljivosti) in lastnosti obnasanja regresijskih modelov, ki so

predmet obravnave.

3.1.2 Izhodne vrednosti analize obcutljivosti

Na podlagi opisanega postopka pridobivanja obcutljivostne napovedi lahko intuitivno

predpostavimo, da velja naslednja relacija:
e1<e = K, <K, (3.3)
in posledicno torej tudi

K. <. <K, <K<K, ,<K,<..<K

Em

za e € {1,692, ..., Em}, €1 < €9,< ... < Em, k=1,...,m. Ceprav ta predpostavka
tudi empiricno velja za vecino primerov, pa so mozne tudi izjeme, ki so posledica

specificnega obnasanja posameznih regresijskih modelov.
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Enostavni in kompleksni regresijski modeli. Metodologijo, opisano v diserta-
ciji, smo testirali z uporabo osmih regresijskih modelov (glej poglavje 4): regresijskimi
drevesi, lokalno utezeno regresijo, linearno regresijo, nevronskimi mrezami, metodo
podpornih vektorjev, posplosenim aditivnim modelom, metodo bagging na regresij-
skih drevesih in naklju¢nimi gozdovi. Mnozico teh uénih algoritmov lahko razdelimo
na enostavne in kompleksne po kriteriju, ali pred modeliranjem podatkov delijo prob-
lemski prostor na manjse enote ali ne. Po tem kriteriju lahko kot enostavne modele
torej obravnavamo linearno regresijo, posploseni aditivni model in lokalno utezeno
regresijo, saj naenkrat modelirajo podatke z enim samim modelom. V nasprotju s
tem pa ostalih pet modelov izvaja bodisi posredno ali neposredno delitev problem-
skega prostora: regresijska drevesa glede na mejne vrednosti atributov v notranjih
vozlis¢ih, metoda podpornih vektorjev glede na primere znotraj/zunaj roba, nevron-
ska mreza igra vlogo vecplastne diskriminantne funkcije, bagging in nakljuéni gozdovi

pa so sestavljeni iz posameznih modelov, ki so vsak zase specificni.

Za obravnavo z uporabo analize obcutljivosti so bolj zanimivi kompleksni models.
Namesto le majhne spremembe v izhodni napovedi lahko pri njih majhna sprememba
v ucni mnozici povzroci drugacno delitev problemskega prostora, cesar posledica je
lahko obcutna sprememba hipoteze. Posledica radikalne spremembe hipoteze je lahko
vecja razlika med zacetno in obcutljivostno napovedjo, kar bo pa v skladu z nasimi
pricakovanji pomenilo, da je bila ze prvotna hipoteza nestabilna in s tem nezanesljiva.
Taksno obnaSanje modela regresijskih dreves je prikazano na sliki 3.4 za podatke iz
domene pollution [Asuncion in Newman, 2007]. Slika 3.4(a) prikazuje zacetno regre-
sijsko drevo, zgrajeno na prvotni ucni mnozici. Ob gradnji modela na spremenjeni
ucni mnozici lahko v nadaljevanju nastopita dva mozna scenarija. Prvi je prikazan
na sliki 3.4(b), na kateri vidimo, da se je zaradi novega u¢nega primera napoved v
tretjem listu drevesa spremenila z vrednosti 922.8 na vrednost 924.1. Drugi mozen
scenarij pa je ta, da zaradi novega uc¢nega primera pride do vecje spremembe modela,
kot je to prikazano na sliki 3.4(c). Vidimo lahko, da so se v desnem poddrevesu
znacilno spremenili kriteriji v notranjih vozlis¢ih skupaj z vrednosti napovedi v listih.
Naj v zvezi z ilustracijo primera opomnimo, da se je vrednost napovedi, ¢eprav smo

uporabili pozitivno vrednost § (glej izraz (3.1)), znizala z vrednosti 922.8 na 906.4.

39



3. RAZVOJ OCEN ZANESLJIVOSTI

(a) Zacetno regresijsko drevo (b) Obcutljivostno drevo, majhna sprememba

971.8 1023

(C) Obcutljivostno drevo, velika sprememba

Slika 3.4: Vpliv spreminjanja uéne mnozice na gradnjo regresijskega drevesa.

Na ta nacin je to obenem ilustracija primera, ko pravilo (3.3) ne drzi v vseh primerih,
zlasti ne v tistih, ko pride do strukturne spremembe modela. Tega pojava ne obrav-
navamo kot oviro pri zasnovi nase metode, ampak zgolj kot Se dodatni dobrodosel

pokazatelj nestabilnosti hipoteze, kar je ravno tisto, kar zelimo oceniti.

Formulacija obcutljivostne napovedi pri enostavnih modelih. Enostavni in
kompleksni modeli se po nasem pojmovanju razlikujejo tudi po tem, da lahko pri eno-
stavnih modelih obcutljivostno napoved izrazimo kot funkcijsko odvisnost od zacetne
napovedi in novega ucnega primera. Poglejmo si dva primera taksne formulacije

obcutljivostne napovedi, in sicer za lokalno utezeno regresijo in linearno regresijo.
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3.1. Razvoj ocen z uporabo analize obc¢utljivosti

Primer 1 Napoved primera = pri lokalno utezeni regresiji izracunamo v skladu s

pravilom:
_ YV k(D (x,%) - C;
>0 K (D(x,%;))

kjer D nastopa kot funkcija razdalje, x kot jedrna funkcija, C; prava vrednost primera

J in x kot atributni vektor primera. Obcutljivostno napoved K. lahko tedaj izrazimo
kot:

Ko 35 [5(D (x,%7) - G5 + [6(D(x, %)) - (K +9)]

25 Ik (D(x,x7))] + [R(D(x, %))
>, (D (x, %)) - O] + [K(0) - (K + )]

325 [k (D(x,%7))] + [5(0)]

Primer 2 Omejimo se na primer obravnave linearne regresije v dvorazseznem prob-
lemskem prostoru, kar pomeni, da modeliramo funkcijo y = kx+n, kjer k nastopa kot
strmina regresijske premice in n kot presecisce z ordinatno osjo. V primeru linearne

regresije tedaj velja:

K=Fkx+n
L — Zk(xk —T)(yr — ) _ ”Zk TrYr — Zk T, Zk Yk
> @k —T)? ny o — (0, o)

n=1y—kT

kjer n predstavlja Stevilo uc¢nih primerov in T povpreéno vrednost spremenljivke .

Obcutljivostno napoved K. lahko tedaj izrazimo kot:

Kz’,z—: = k:—:xi + ne
()[R wrye (K +0)] —[Cp_ zr+al[Cp_, ve+ K+9]

ko —
© (n+D) k= zit2?] = (k= wete)?
_ yn+ K44 zn+x
Ne = n+1 kf n+1
V zgornji enachi zx, k= 1,...,n predstavljajo uéne primere, x pa novi primer.
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3. RAZVOJ OCEN ZANESLJIVOSTI

Zaradi dodatne funkcije kompleksnih modelov, to je deljenje problemskega prostora,

za njih obcutljivostne napovedi ni mozno izraziti na tako preprost nacin.

Izhodne karakteristike regresijskih modelov. Velikost razlike med zacetno in
obcutljivostno napovedjo kot tudi obseg strukturne spremembe regresijskega modela
je odvisen od vrednosti § (ali €) iz izraza (3.1). Primer te odvisnosti je graficno
prikazan na sliki 3.5, kjer grafi za izbrani uéni primer iz domene strikes prikazujejo
odvisnost razlike K. — K (ordinata) od vrednosti ¢ (abscisa). Iz teh prikazov, ki
jih poimenujemo karakteristicni grafi regresijskih modelov, lahko vidimo, da modeli
lokalno utezene regresije (slika 3.5(d)), linearne regresije (slika 3.5(e)) in posplosenega
aditivnega modela (slika 3.5(f)) ne prikazujejo lokalnih anomalij, ki bi jih lahko zajeli
z oceno zanesljivosti.

Kriticna lokalna podrocja, ki ponazarjajo lokalno obcutljivost modelov, pa lahko
zasledimo pri karakteristicnih grafih kompleksnih modelov. Pri regresijskih drevesih
(slika 3.5(a)) so te kriticne regije definirane s posameznimi listi drevesa; pri metodi
podpornih vektorjev (slika 3.5(c)) je kriti¢no podrocje definirano z robom hiperrav-
nine; pri nevronskih mrezah (slika 3.5(b)) so kriti¢na obmocja posredno doloc¢ena s
pragovnimi elementi; pri metodi bagging (slika 3.5(g)) in nakljuénih gozdovih (slika
3.5(h)) pa posredno dolocena z listi vseh dreves v gozdu.

Na podlagi navedenih primerov in karakteristicnih grafov na sliki 3.5 lahko zaklju-
¢imo, da nam neodvisnost napovedi od delitve problemskega prostora pri enostav-
nih modelih ne omogoca zajeti nestabilnega obnasanja modela, kot smo ga definirali
na zacetku tega poglavja. Testiranja uporabe ocen zanesljivosti, definiranih z upo-
rabo analize obcutljivosti, na regresijskih modelih linearne regresije, posploSenega

aditivnega modela in lokalno utezene regresije so ravno tako potrdila te zakljucke.

3.1.3 Ocene zanesljivosti

Za zasnovo ocen zanesljivosti, ki temeljijo na uporabi analize obcutljivosti, uporab-
ljamo razlike med zacetno in obcutljivostnimi napovedmi. Na podlagi teh razlik smo

zasnovali dve oceni zanesljivosti, ki ju predstavljamo v nadaljevanju.
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Regresijsko drevo Nevronska mreza
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Slika 3.5: Obcutljivost regresijske napovedi glede na spremembe v oznacbi enega ucénega primera.
Grafi prikazujejo odvisnost razlike K. — K (navpi¢na os) od parametra € (vodoravna os) za izbrani
ucéni primer iz testne domene strikes.
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Linearna regresija Posploseni aditivni model
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Slika 3.5: (nadaljevange) Obcutljivost regresijske napovedi glede na spremembe v oznacbi enega
u¢nega primera. Grafi prikazujejo odvisnost razlike K. — K (navpic¢na os) od parametra e (vodoravna
0s) za izbrani uéni primer iz testne domene strikes.
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3.1. Razvoj ocen z uporabo analize obc¢utljivosti

Izracun vsake obcutljivostne napovedi je odvisen od izbire konkretne vrednosti
parametra ¢ (enacba (3.1)). Da bi se izognili izbiri enega samega ¢ in se s tem omejili
na eno samo iteracijo postopka analize obc¢utljivosti, smo ocene zanesljivosti definirali
tako, da uporabljajo poljubno stevilo obcutljivostnih napovedi, ki so pridobljene z
razlicnimi vrednostmi parametra . Na ta nacin razsirimo okno, s katerim opazujemo
nestabilnost modela pri razli¢cnih spremembah u¢ne mnozice in zasnujemo ocene tako,
da so manj obcutljive na lokalne anomalije v problemskem prostoru.

Stevilo uporabljenih parametrov e torej predstavlja izbiro med nasprotujocima,
si kriterijema pridobivanja bolj stabilne ocene in ¢asovno zahtevnostjo algoritma
(za vsak € je potreben izrac¢un obcutljivostne napovedi). Ker smo predpostavili,
da enakost med zacetno in obcutljivostno napovedjo predstavlja najvec¢jo mozno
zanesljivost in ker se problema lotevamo s pristopa posplosenega ocenjevanja na-
pake napovedi, definiramo tudi ocene zanesljivosti v skladu s tem, da vrednost 0
predstavlja oceno zanesljivosti najbolj zanesljive napovedi.

Predpostavimo, da imamo podano mnozico nenegativnih vrednosti parametrov ¢,

torej E = {e1,€2,...,€p}. Oceni® definiramo na naslednji nacin:

1. Ocena SAvar (lokalna varianca):

ZEEE(KE - K—é)

SAvar =
|E|

(3.4)

Ocena je zasnovana tako, da povpreci vrednosti preko podanih parametrov e.
Temelji na ideji, da je pri zanesljivih napovedih sprememba v obcutljivostnem
modelu minimalna. Z upoStevanjem pozitivnega in negativnega ¢ (torej napo-
vedi K, in K_.) zelimo z oceno SAvar zajeti Sirino celega intervala, prikazanega
na sliki 3.3. Na ta nacin ta mera ustreza opisovanju lokalne variance obcutlji-

vostnih napovedi.
2. Ocena SAbias (lokalna pristranost):

K.-K)+(K_.—-K)
2|E]

SAbias = 2cenl (3.5)

lpredpona SA v imenih ocen pomeni, da sta bili definirani z uporabo analize obéutljivosti (Sen-
sitivity Analysis)
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3. RAZVOJ OCEN ZANESLJIVOSTI

V skladu s prikazom na sliki 3.3 lahko vidimo, da ocena SAbias konstruira geo-
metrijsko razliko med zacetno napovedjo in napovedima K. in K_. in s tem
meri, ali je le-ta poudarjena v pozitivno ali negativno smer. Zaradi tega ima
lahko tudi ocena SAbias pozitivno ali negativno vrednost, ki nosi tudi informa-
cijo o smeri, v katero je model bolj nestabilen. Ker ocena SAbias meri asimetrijo
med levim in desnim podintervalom, ustreza opisovanju lokalne pristranosti na-

povedi.

Oceni SAvar in SAbias smo v okviru testiranja primerjali z velikostmi napak (ab-
solutnimi vrednostmi) testnih primerov. Ker pa nosi ocena SAbias tudi informacijo
o smeri obc¢utljivosti modela, smo jo primerjali tudi s predznaceno vrednostjo napake
testnih primerov.

Naj v tej tocki omenimo, da sta obe oceni zanesljivosti podobni simetri¢ni obliki
formule za numeri¢no odvajanje K'(¢) [Press, 2002; Orel, 1997] kot odvisne spre-
menljivke modela in uénih podatkov. Odvod funkcije, torej strmino funkcije v izbrani
tocki, pa lahko obravnamo kot indikator obcutljivosti modela, saj govori o tem, kako
hitro se z majhnimi spremembami napoved spremeni, kar je v skladu z definicijo nasih

ocen zanesljivosti.

3.2 Druge ocene zanesljivosti

Poleg ocen, razvitih z uporabo analize obcutljivosti, definirajmo Se dodatne ocene za-

nesljivosti, ki jih bomo v nadaljevanju uporabili za medsebojno primerjavo uspesnosti.

3.2.1 Varianca modela bagging

V poglavju 2.3.1 smo omenili pristop za ocenjevanja zanesljivosti napovedi, ki se
uporablja za agregate nevronskih mrez [Heskes, 1997; Carney in Cunningham, 1999].
Ta pristop ocenjevanja zanesljivosti lahko posplosimo in ga uporabimo v kombinaciji
s poljubnim regresijskim modelom v okviru pristopa bagging.

Predpostavimo, da uporabljamo agregiran prediktor, ki je sestavljen iz m regresij-

skih modelov, od katerih vsak prispeva napoved K,,. Oznac¢bo neoznacenega primera
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3.2. Druge ocene zanesljivosti

tedaj napovemo v skladu s povprecno vrednostjo:
¢
K = 72‘:1 (3.6)
m

oceno zanesljivosti napovedi BAGYV pa definiramo kot varianco napovedi regresijskih

modelov

_ RS 2
BAGV = ;(KZ ~- K) (3.7)

Pri testiranju smo uporabili oceno BAGV v kombinaciji z vsemi preucevanimi

regresijskimi modeli, varianco napovedi pa smo ocenili z generiranjem 50 modelov.

3.2.2 Ocena z uporabo lokalnega precnega preverjanja

V skladu s postopkom lokalnega pre¢nega preverjanja, opisanega v razdelku 2.3.2,
definirajmo oceno zanesljivosti LCV (local cross-validation), ki jo opisemo z algorit-

mom na sliki 3.6.

1 PROGRAM LCV

2 dolo¢i mnozico k najblizjih sosedov N = {(x1,C4), ..., (x, Ck)}
3 ZA VSAK (z;,C;) € N

4 konstruiraj regresijski model M na N\(z;, C;)

5 za (x;, C;) izracunaj napoved K;

5 za (x;, C;) izra¢unaj napako E; = abs(C; — K;)

6 END ZA VSAK
7 LOV =2
8 END LCV

Slika 3.6: Psevdokoda za izra¢un ocene zanesljivosti LCV.

Pri testiranju smo uporabili oceno LCV, ki glede na velikost domene dinamicno
prilagaja stevilo najblizjih sosedov tako, da je njihovo stevilo enako 1/20 u¢nih pri-
merov. Namesto povprecenja lokalnih napak najblizjih sosedov smo uporabili tudi
izboljsavo, da se prispevki posameznih napak povprecijo glede na razdaljo med test-

nim primerom in sosedom.
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3.2.3 Zanesljivost na podlagi gostote uénih primerov

Za ocenjevanje zanesljivosti primerov lahko uporabimo tudi verjetnostni pristop, ki
temelji na podlagi porazdelitve uénih primerov v problemskem prostoru [Wand in
Jones, 1995]. Pri tem predpostavimo, da je zanesljivost napovedi za primere, ki se
nahajajo v bolj gostem delu prostora, vecja kakor zanesljivost napovedi za primere, ki
se nahajajo v manj gostih predelih problemskega podprostora. Predpostavka temelji
na tem, da je ucni algoritem v gostem delu problemskega prostora imel na razpolago
veC lokalne informacije, ima pa to slabost, da uposteva samo razdaljo do primerov
v atributnem prostoru in ne njihovih vrednosti oznach. Zaradi tega je metoda zelo
obcutljiva na Sum v podatkih in na situacije, kjer so bistveno razli¢ni primeri tezko

lo¢ljivi med seboj.

Gostoto prostora v izbrani tocki ocenimo kot aproksimacijo funkcije gostote ver-
jetnosti pojavitve primera. Za aproksimiranje verjetnostne porazdelitve uporabimo
metodo Parzenovih oken [Silverman, 1986; Jeon in Landgrebe, 1994]. Ob tem metodo
racunanja Gaussovih jeder v ve¢dimenzijskem prostoru poenostavimo in stevilo di-
menzij zmanjsamo s kombinacijo uporabe funkcije razdalje [Pavesi¢, 2000; Alpaydin,
2004] in dvorazseznih Gaussovih jeder [Héardle in sod., 2004].

Ce imamo podano uéno mnozico L = ((21,%1), ..., (Zn,yn)), gostoto verjetnosti

za primer (x,_ ) izracunamo torej kot:

Z?:l H(D(l‘? xl)) (38)

n

p(x) =

pri ¢emer je D izbrana funkcija razdalje, x pa jedrna funkcija (v nasem primeru

funkcija normalne porazdelitve).

Ce bi tako zasnovano aproksimacijo verjetnosti p(x) uporabili kot oceno zanes-
ljivosti in ¢e bi bile predpostavke, na katerih temelji ocena, izpolnjene, bi imela ta
ocena lastnost, da bi z napako korelirala negativno. To pomeni, da bi ocena imela
visjo vrednost tam, kjer bi bila napaka manjsa, in manjSo vrednost tam, kjer je na-

paka vecja, kar je v nasprotju z definicijo ostalih ocen. Zato za nase potrebe in lazjo
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3.2. Druge ocene zanesljivosti

primerjavo z drugimi ocenami oceno DENS obrnemo:

DENS(x) = max(p(z;)) — p() (3.9)
da bi s tem dosegli pozitivno korelacijo in poenotenje s pricakovanimi smermi korelacij

ostalih ocen z napakami.

3.2.4 Ocena lokalne napake

Lokalno napako napovedi primera smo poskusali oceniti tudi z oceno CNK, ki napako
napovedi oceni kot razliko med povprecno vrednostjo oznacbe najblizjih sosedov v
ucni mnozici in napovedjo primera K.

Ce ocenjujemo zanesljivost napovedi K za primer (z, ) in je mnozica najblizjih

sosedov (z,_) enaka N = {(x1,C}),. .., (zx, Ck)}, je ocena CNK? enaka:

k
CNK = Z=Tlc _ K. (3.10)

Pri testiranju smo uporabili oceno CNK, ki za izracun povprecne lokalne oznache
uporablja 5 najblizjih sosedov. Ker z izracunom ocene CNK na podoben nacin kot
pri oceni SAbias pridobimo informacijo o smeri ocenjene napake, smo pri testiranju
poleg primerjave z absolutno vrednostjo napake testnih primerov to oceno primerjali

tudi s predznacenimi vrednostmi napak.

2CNK je okrajsava za CnNeighbors — K.
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Poglavje 4

Testiranje in kombiniranje ocen

zanesljivosti

4.1 Testiranje ocen zanesljivosti

Ocene zanesljivosti, opisane v prejsnjem poglavju, so bile testirane na 28 standardnih
testnih domenah iz repozitorijev UCI ML Repository [Asuncion in Newman, 2007]
in StatLib DataSets Archive [StatLib, 2005]. Uporabljene so bile domene s podrocij
zdravstva, ekologije, tehni¢nih aplikacij in matematike. Pregled lastnosti uporabljenih
domen je prikazan v tabeli A.1 v dodatku A.

Ocene zanesljivosti smo testirali z osmimi regresijskimi modeli, implementiranimi
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4. TESTIRANJE IN KOMBINIRANJE OCEN ZANESLJIVOSTI

v statisticnem paketu R [R, 2006; Venables in sod., 2006]. Podajamo okrajsave imen

modelov, uporabljene v prikazih rezultatov in opise uporabljenih parametrov:

RT — regresijska drevesa: model rpart iz knjiznice rpart, kot kriterij necistosti
pri notranjih vozlis¢ih uporablja varianco oznacb, v listih modelira povprecno

vrednost oznacbe primerov,
LR — linearna regresija: model /m iz knjiznice stats, brez eksplicitnih parametrov,

NN — nevronska mreza: model newffiz knjiznice AMORE, tronivojski perceptron
s 5 skritimi nevroni in aktivacijsko funkcijo tansig(z) (hiperboli¢ni tangens),

ucenje z adaptivnim gradientnim spustom,
BAG — bagging: bagging s 50 regresijskimi drevesi,

SVM — metoda podpornih vektorjev: model svm iz knjiznice e1071, implemen-
tacija LIBSVM algoritma [Chang in Lin, 2001], RBF jedro tretje stopnje, pa-

rameter € = 0.1,

LWR - lokalno utezena regresija: lokalno utezena regresija z razlicico funkcije

Gaussove porazdelitve za utezevanje pomembnosti primerov glede na razdaljo,

RF — nakljuéni gozdovi: model iz knjiznice randomForest, uporablja 100 nakljuc-

nih dreves,

GAM - posploseni aditivni model: model gam iz knjiznice gam, brez posebnih

parametrov.

Testiranje ocen zanesljivosti je potekalo v obliki precnega preverjanja na nacin
1zloc¢i-enega. Vsakemu uénemu primeru, ki je bil izkljuc¢en iz uéne mnozice, je bila
izracunana napoved na danem modelu, nato pa Se 10 obc¢utljivostnih napovedi ter
posledi¢no tudi oceni SAvar, SAbias. Primerom so bile istocasno izracunane tudi
dodatne ocene BAGV, LCV, DENS in CNK. 7Z zaklju¢kom precnega preverjanja
so bile na ta nacin izracunane ocene zanesljivosti za vse primere iz mnozice po-
datkov. Pred prehodom na naslednji korak pre¢nega preverjanja je bila uéna mnozica
vedno povrnjena v prvotno stanje, tako da se z vsakim korakom postopka ni ite-

rativno razsirjala, vsaki¢ z dodatnim u¢nim primerom. Za izracun obcutljivostnih
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4.1. Testiranje ocen zanesljivosti

napovedi je bila uporabljena mnozica z naslednjimi vrednostmi parametra ¢: E =
{0.01, 0.1, 0.5, 1.0, 2.0}. Taksno mnozico vrednosti parametra ¢ smo izbrali z na-
menom, da preizkusimo razlicne stopnje spremembe oznacbe ucnega primera - tako
majhne kot tudi tiste, ki definirajo novo oznacbo izven intervala oznach primerov
ucne mnozice (vrednosti 1.0 in 2.0).

Testiranje uspesnosti ocene smo izvedli z izracunom Pearsonovega korelacijskega
koeficienta z napako napovedi u¢nih primerov (prave vrednosti oznacb primerov so
pri pre¢nem preverjanju bile za izlo¢ene primere skrite pred uénim algoritmom). Kot
smo omenili v poglavju 3, smo absolutne vrednosti vseh ocen korelirali z absolutnimi
vrednostmi napak. Znacilnost korelacijskega koeficienta smo ocenili z uporabo t-testa
za ocenjevanje znacilnosti korelacijskih koeficientov.

Ker pa oceni SAbias in CNK vsebujeta tudi informacijo o smeri nestabilnosti
modela, smo ti dve oceni dodatno korelirali Se s predznacenimi vrednostmi napake.
V nadaljevanju smo zaradi ve¢je nazornosti prikazov tema ocenama dodali pripono
-p (SAbias-p, CNK-p) ali -a (SAbias-a, CNK-a), glede na to ali so bile pri testiranju
korelirane predznacene ali absolutne vrednosti ocen s predznacenimi ali absolutnimi
vrednostmi napak. Pri vseh ostalih ocenah, ki pripone nimajo, to implicitno pomeni,
da smo jih korelirali z absolutnimi vrednostmi napak napovedi. Postopek testiranja

je shematsko prikazan na sliki 4.1.

REGRESIJSKI PREDIKTOR OCENJEVANJE ZANESLJIVOSTI
gradnja_
izraun
x N . ocen zanesljivosti
ucna izracun zacetnih i
@®© .
gl mnozica napovedovanje in obgutljivostnih napovedi NAPOVEDI |  SAvar, SAbias, BAGY, ..
S -
5
9
N ¢
— korelacija z napako pri napovedi
testna n
mnoZica NAPAKA PRI NAPOVEDIH (C-K) > in statisticno ovrednotenje

Slika 4.1: Shematski prikaz postopka testiranja

Povzetek rezultatov, ki prikazuje uspesnost posameznih ocen glede na odstotek
domen, na katerih je ocena dosegla znacilno korelacijo, je prikazan v tabeli 4.1. Po-

drobnejsi rezultati se nahajajo v tabelah A.2-A.9 v dodatku A.
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Tabela 4.1: Odstotek znacilnih pozitivnih in negativnih korelacij med ocenami zanesljivosti in napako
pri napovedi.

SAvar | SAbias-p | SAbias-a | BAGV | LCV | DENS | CNK-p | CNK-a
model +/- +/— +/— +/— | /= +/= | +/ = | t/=
RT 46/0 82/0 50/0 64/0 | 36/0 | 36/4 86/0 68/0
LR 54/0 7/0 7/4 54/0 | 32/0 | 32/4 50/0 57/0
NN 39/4 18/4 29/4 50/0 | 36/0 | 25/4 36/4 39/4
BAG 46/4 21/0 11/0 57/0 | 50/0 | 36/7 25/0 46/0
SVM 46/4 36/7 25/0 46/0 | 61/0 | 39/4 29/11 36/0
LWR 39/7 4/7 11/7 46/0 | 46/0 | 43/7 | 25/11 32/0
RF 25/7 14/0 11/0 57/0 | 61/0 | 32/11 | 11/25 46/4
GAM 54/0 7/0 7/4 50/0 | 32/0 | 32/4 50/0 57/0
povprecno | 44/3 | 24/2 19/2 | 53/0 | 44/0 | 34/6 | 39/6 | 48/1

Rezultati potrjujejo nasa pricakovanja o smeri korelacij razvitih ocen zaneslji-
vosti z napako. Vidimo namre¢, da pri veliki vecini ocen zanesljivosti in regresijskih
modelov prevladuje stevilo znacilnih pozitivnih korelacij.

Najboljse povprecéne rezultate smo dosegli pri uporabi ocen (v tem vrstnem redu)
BAGV, CNK-a LCV in SAvar, najslabse pa pri korelaciji ocene SAbias-a. 1z rezul-
tatov najbolj izstopa statisti¢no znacilna korelacija ocene CNK-p pri regresijskih
drevesih, ki je znacilno pozitivno korelirala z napako v 86% domen in pri nobeni
domeni negativno. Na podoben nacin pri regresijskih drevesih izstopa tudi ocena
SAbias-p, ki je dosegla znacilno poztivno korelacijo pri 82% domen. Vidimo lahko
tudi, da je pri linearnih modelih (linearna regresija, posploseni aditivni model) od
ocene BAGYV za odtenek bolj uspesna ocena CNK-a, ki znacilno pozitivno korelira z
napako v 57% domen in v 0% domen negativno.

Rezultati ocen SAbias-ain SAbias-p potrjujejo ugotovitve o neprimernosti uporabe
analize obcutljivosti za ocenjevanje zanesljivosti napovedi pri linearni regresiji, lokalno
utezeni regresiji in posploSenem aditivhem modelu. Ocena zanesljivosti je dosegla
slabse rezultate tudi pri ostalih modelih (vsi razen RT), katerih karakteristicni grafi
(slika 3.5) ne prikazujejo izrazite odsekoma zvezne funkcije.

Rezultati kazejo, da imata novozasnovani oceni SAbias in CNK tako kakor ob-
stojeci oceni BAGV in LCV dober potencial za ocenjevanje napake napovedi. Ker

je iz navedenih rezultatov razvidno, da so ocene razlicno uspesne pri razlicnih regre-
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sijskih modelih, smo poskusili Se kombinirati ocene z namenom pridobitve skupne

ocene, ki bi bila dobra na vseh regresijskih modelih.

4.2 Kombiniranje ocen zanesljivosti

[z rezultatov posameznih ocen smo opazili razli¢no uspesnost ocen glede na uporabljen
regresijskih model. Z Zeljo pridobiti kombinirano oceno, ki bo uspesnejsa kakor vsaka
samostojno, smo poskusili kombinirati pare ocen. Ocene smo kombinirali z modelom

linearne kombinacije obeh ocen:
Ocenanopa = 7 - Ocenay + (1 — ) - Ocenas (4.1)

pri v = 0.5, torej s povprecenjem dveh ocen. Pri izbiri parov ocen za kombiniranje
pa smo se omejili samo na podmnozico vseh moznih parov, ker vse kombinacije ocen
niso smiselne. Namre¢, s kombiniranjem ocen, ki uspesno korelirajo z absolutno
napako, in ocen, ki korelirajo s predznaceno napako, bi pridobili oceno, za katero bi
izgubili interpretacijo, ali Se nosi informacijo o smeri napake ali ne. Zaradi tega se
osredoto¢imo na kombinacije ocen, katerih uspesnost je prikazana v tabeli 4.2.

Iz rezultatov kombiniranja ocen vidimo, da je najvecjo uspesnost dosegla kombi-
nacija ocen BAGV in CNK-a. Iz primerjave tabel 4.1 in 4.2 je razvidno, da je kom-
binirana ocena dosegla boljse rezultate (vecje Stevilo znacilnih pozitivnih korelacij z
napako) pri nevronskih mrezah in metodi bagging kot vsaka izmed posameznih ocen.
Kljub temu pa kombinacija teh ocen v povprecju znacilno pozitivno korelira pri 54%
domenah in negativno v 1%, kar pomeni, da izrazite prednosti pred dosedaj najboljso
oceno BAGYV s kombiniranjem nismo pridobili.

Ker je kombinacija ocen dala dobre rezultate, se vendarle odlo¢imo, da jo bomo
obdrzali za potrebe nadaljnjih poskusov. Za te potrebe uvedimo torej oceno BVCK,

ki je za za i-ti primer definirana kot:

BvCK, — 2AGY: ; CNE; (4.2)

Podrobnejsi rezultati ocene BVCK so v tabeli A.10 v dodatku A.
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4. TESTIRANJE IN KOMBINIRANJE OCEN ZANESLJIVOSTI

Tabela 4.2: Odstotek znacilnih pozitivnih in negativnih korelacij med linearnimi kombinacijami
ocen zanesljivosti in napako pri napoved:.

SAvar SAvar SAvar SAvar SAvar SAbias-p SAbias-a SAbias-a

SAbias-a BAGV LCcvV DENS CNK-a CNK-p BAGV LCcv

model +/= | +/= | +/= | /= | +/= | /= | +/= | +/-
RT 50/0 | 61/0 | 43/0 | 46/0 | 61/0 | 89/0 | 61/0 | 50/0
LR 54/0 | 54/0 | 39/4 | 54/0 | 61/0 | 50/0 | 54/0 | 32/0
NN 39/0 | 54/0 | 32/0 | 36/4 | 50/0 | 36/4 | 46/0 | 32/0
BAG 46/4 | 54/0 | 39/0 | 43/4 | 54/0 | 25/0 | 54/0 | 39/0
SVM 46/4 | 46/0 | 46/0 | 50/4 | 46/4 | 32/11 | 46/0 | 61/0
LWR 39/7 | 43/4 | 46/4 | 39/7 | 43/7 | 29/7 | 43/0 | 46/0
RF 25/7 | 39/4 | 25/4 | 25/7 | 36/4 | 14/18 | 50/0 | 50/0
GAM 54/0 | 57/0 | 39/4 | 54/0 | 61/0 | 50/0 | 50/0 | 32/0
povpreéno| 44/3 | 51/1 | 39/2 | 43/3 | 52/2 | 41/5 | 51/0 | 43/0
SAbias-a | SAbias-a BAGV BAGV BAGV LCcv LCvV DENS

DENS CNK-a LCcv DENS CNK-a DENS CNK-a CNK-a

model +/= | /= +/= | +/= | /= | /| +/- | +/-
RT 54/0 | 68/4 | 61/0 | 57/0 | 71/4 | 36/0 | 57/0 | 64/0
LR 32/4 | 57/0 | 43/0 | 50/0 | 50/0 | 32/0 | 39/0 | 57/0
NN 20/4 | 43/4 | 39/0 | 54/0 | 54/0 | 32/0 | 39/0 | 39/4
BAG 18/0 | 46/0 | 54/0 | 54/0 | 61/0 | 50/0 | 50/0 | 46/0
SVM 29/0 | 36/0 | 54/0 | 54/0 | 46/0 | 61/0 | 50/0 | 36/0
LWR 7/7 | 32/0 | 46/0 | 46/0 | 43/0 | 46/0 | 36/0 | 36/0
RF 11/0 | 46/4 | 61/0 | 50/0 | 50/0 | 61/0 | 61/0 | 46/4
GAM 32/4 | 57/0 | 46/0 | 54/0 | 54/0 | 32/0 | 39/0 | 57/0
povpreéno| 27/1 | 48/2 | 51/0 | 52/0 | 54/1 | 44/0 | 46/0 | 48/1
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Poglavje 5

Samodejna izbira najbolj ustrezne

ocene zanesljivosti

Rezultati testiranja ocen so pokazali dober potencial uporabe vseh ocen za namene
ocenjevanja zanesljivosti napovedi. Istocasno smo pa iz rezultatov videli, da dosegajo
ocene razlicno povpre¢no uspesnost pri razlicnih regresijskih modelih. Boljso ko-
relacijo ocen pri vseh modelih smo poskusili doseci v razdelku 4.2, zanimajo pa nas
Se pristopi k izbiri ocene, ki bo specifi¢cna za vsako posamezno domeno, ter morebitna
razlaga, kdaj je uporaba posamezne ocene najbolj primerna. Ta problem v nadalje-
vanju resujemo z uporabo dveh pristopov, metaucenja in notranjega precnega pre-

verjanja.
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5. SAMODEJNA IZBIRA NAJBOLJ USTREZNE OCENE ZANESLJIVOSTI

5.1 Metaucenje v prostoru domen

5.1.1 Testiranje dinamic¢ne izbire ocene

Pri pristopu z metaucenjem smo izdelali metaklasifikator, katerega cilj je bil za vsako
kombinacijo domena/regresijski model predlagati optimalno oceno za ocenjevanje za-
nesljivosti primerov. Ocena zanesljivosti je torej v metaklasifikacijskem problemu
predstavljala razred, pari domena/regresijski model so predstavljali uéne primere,
atributi uénih primerov pa so opisovali lastnosti domen in uporabljenega regresij-

skega modela. Definirali smo naslednjih 7 atributov:

e regresijski model, ki ga uporabljamo na domeni (v nadaljevanju model),
e Stevilo uénih primerov v domeni (no.examples),
e Stevilo atributov v domeni (no.attr),

e relativna srednja kvadratna napaka, ki jo regresijski model doseze na

domeni pri desetkratnem pre¢nem preverjanju (cv.rmse),

e povprecna gostota problemskega prostora, vzoréena v u¢nih primerih domene

(avg.dens),

e povprecna razdalja do 5 najblizjih sosedov v atributnem prostoru, pov-

precena preko vseh primerov domene (avg.DA),

e povprecna razlika med napovedjo primera in napovedmi 5 najblizjih

sosedov, povprecena preko vseh primerov domene (avg. DK).

Z izracunom gornjih atributov smo vse kombinacije domena/model (28 x 8 = 224
parov) zdruzili v uéno mnozico za metaklasifikator. Pri tem smo kot razred dolo¢ili
tisto oceno zanesljivosti, ki je na tej domeni dosegla najvecjo pozitivno korelacijo z
napako, ne glede na to, ali je ta korelacija bila statisticno znacilna ali ne. Mnozica
razredov je vsebovala oznake 9 ocen: SAwvar, SAbias-p, SAbias-a, CNK-p, CNK-a,
LCV, BAGV, DENS in BVCK. Da bi zagotovili nepristranost testiranja, smo pri
napovedovanju ocene za testno domeno iz uc¢ne mnozice izlocili primer, ki je povezan

s poskusom.
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Rezultati testiranja sistema z dinamicéno izbiro ocene zanesljivosti z metaklasifika-
torjem so prikazani v tabeli 5.1. Iz rezultatov in iz primerjave z dosedaj v povprecju
najbolj uspesno oceno BVCK vidimo, da smo z metaucenjem uspeli v povprecju
doseci boljse rezultate, kar pomeni, da smo za posamezno domeno uspesno napo-

vedali ustrezno oceno zanesljivosti. Podrobni rezultati so prikazani v tabeli A.11 v
dodatku A.

Tabela 5.1: Primerjava odstotka znacilnih pozitivnih in negativnih korelacij med napako pri napovedi
in oceno zanesljivosti BVCK ter oceno, ki je bila napovedana z uporabo metaucenja.

BVCK | Metaucengje
model +/- +/-
RT 71/4 79/0
LR 50/0 54/0
NN 54/0 46/0
BAG 61/0 61/0
SVM 46/0 54/0
LWR 43/0 43/4
RF 50/0 64/0
GAM 54/0 54/0
povpre¢no | 54/1 57/1

5.1.2 Razlaga izbire in uspeSnosti ocen

Izbira optimalne ocene. 7 uporabo uc¢ne mnozice za metaprediktor lahko posku-
simo poiskati razlago, kdaj je uporaba katere izmed ocen najbolj primerna. Za te
namene smo na ucni mnozici zgradili klasifikacijsko drevo, ki je prikazano na sliki
5.1 (drevo je porezano z uporabo 1-SE pravila in cost-complexity rezanja [Breiman
in sod., 1984; Torgo, 2003]).

Iz odlocitvenega drevesa vidimo, da je pri napovedi ocene najbolj pomembna rela-
tivna srednja kvadratna napaka izbranega regresijskega modela na domeni, izracunana
z desetkratnim preénim preverjanjem (cv.rmse). Drevo prikazuje, da so za bolj
uspesne regresorje bolj primerne ocene DENS, CNK-p in SAbias-p, za slabse regre-
sorje pa ocene, ki imajo dober povpreéni uspeh na vecini domen (BAGV, BVCK,
SAvarin CNK-a).
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cv.rmse < 0.08343
avg.dens < 0.02615

SAbias-p

avg.DK >= 0.08049

no.attr < 23.5

BAGV no.examples >= 227.5 model = nn,gam,|r,rf SAvar
BAGV cv.rmse >= 0.2667 avg.dens >= 0.004998 BVCK CNK-p SAbias-p

BVCK SAvar CNK-a BVCK

Slika 5.1: Klasifikacijsko drevo za napovedovanje optimalne ocene zanesljivosti

Znacilnost pozitivne korelacije. V zgornjem primeru smo s prikazom klasifika-
cijskega drevesa na ucéni mnozici metaprediktorja poiskali razlago, kdaj je najbolj
primerno uporabiti katero izmed ocen. Pri tem smo uénim primerom za metaucenje
dolocili najboljso oceno (razred) kot tisto, ki je na domeni dosegla najvisjo korelacijo
z napako. Ker se pri tem nismo ozirali, ali je bila ta korelacija statisticno znacilna ali
ne, smo po eni strani metaklasifikatorju omogocili uc¢enje iz vecjega stevila u¢nih pri-
merov, po drugi strani pa smo izgubili informacijo o tem, ali katera izmed ocen sploh
dosega statisticno znacilen uspeh na tej domeni. Za analizo tega aspekta smo v na-
daljevanju zgradili klasifikacijsko drevo na spremenjeni u¢ni mnozici, ki ima namesto
oznak ocen zanesljivosti kot mozni vrednosti razredov le vrednosti DA in NE, ki po-
nazarjata, ali je katera izmed 9 ocen dosegla na kombinaciji domena/model znagilno

pozitivno korelacijo ali ne.

Opisano klasifikacijsko drevo, ki napoveduje uspesnost korelacije ocen z napako,
je prikazano na sliki 5.2. Iz klasifikacijskega drevesa vidimo, da drevo v vecini lis-

tov napoveduje uspesno korelacijo z vsaj eno izmed ocen zanesljivosti. Iz drevesa
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vidimo tudi, da imajo ocene zanesljivosti vecjo tezavo z doseganjem ocen pri nevron-
skih mrezah, posplosenem aditivnem modelu, linearni regresiji in lokalno utezeni
regresiji, saj odlo¢itve v notranjih vozlis¢ih o izbiri teh modelov vodijo do listov z
oznako razreda NFE. Podrobnejsi izpis drevesa se nahaja na sliki A.1 v dodatku A.
S podrobnejso analizo drevesa smo ugotovili, da v lista, v katerih drevo napoveduje
neuspesno korelacijo z razvitimi ocenami zanesljivosti, pade 29 + 11 = 40 kombinacij
domena/model, kar predstavlja 18% vseh uporabljenih kombinacij domen in mode-
lov. Ker smo z dosedanjimi najbolj uspesnimi poskusi dosegli uspesno korelacijo ocen

v (samo) 56% kombinacij domena/model, nas to motivira k poskusu izboljsanja tega

rezultata.
cv.rmse >= 0.08681
cv.rmse < 1.504 cv.rmse >= 0.334
no.attr < 12 DA model = nn,gam,|r,lwr DA
model = nn,bag,gam.,Ir,lwr,svm DA no.examples < 192 DA
NE DA avg.dens < 0.03625 DA
avg.dens >= 0.00418 DA
NE DA

Slika 5.2: Klasifikacijsko drevo za napovedovanje uspesnosti korelacije 9 ocen
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Tezavnost domen. Klasifikacijsko drevo na sliki 5.2 nam daje slutiti, da v dolo-
¢enih domenah ne moremo doseci korelacij napake napovedi z nobeno izmed razvitih
ocen. Na osnovi skupnega stevila ocen (1-9), s katerimi smo dosegli znacilne pozitivne
korelacije, lahko domene razvrstimo po njihovi tezavnosti ocenjevanja zanesljivosti.

Taksno razvrstitev prikazuje tabela 5.2.

Za analizo odvisnosti uspesnosti ocen zanesljivosti pri posameznih testnih do-
menah smo uspesnost korelirali z lastnostmi domen: s Stevilom primerov, Stevilom
atributov in napako RMSE, povpreceno preko vseh 8 obravnavanih regresijskih mo-
delov. Korelacijske koeficiente in njihove stopnje znacilnosti prikazuje tabela 5.3. 1z
rezultatov lahko vidimo, da uspesnost znacilno negativno korelira s povprectno na-
pako RMSE. To pomeni, da imajo ocene zanesljivosti v povprecju boljso uspesnost
na domenah, na katerih regresijski modeli v povprec¢ju naredijo manjso napako. Ta
ugotovitev se sklada s klasifikacijskim drevesom na sliki 5.2, saj iz podrobnejsega
izpisa drevesa na sliki A.1 v dodatku A vidimo, da desno poddrevo (modeli z manjso
napako) napoveduje uspesno korelacijo ocen zanesljivosti pri 134 (60%) kombinacijah
domena/model, levo poddrevo (modeli z ve¢jo napako) pa 50 (22%) kombinacijam
(spomnimo se, da v preostalih 18% kombinacij domena/model do znacilnih korelacij

ne pride).

Izboljsava metaucenja. Metaucenje smo zasnovali tako, da smo kot mozne vred-
nosti razreda metaklasifikatorja uporabili vseh 9 razpolozljivih ocen, ne glede na
to, ali so posamezne ocene dale dobre rezultate ali ne. Iz tabele 5.2 smo ravno tako
videli, da je v ve¢ini kombinacij domena/model znacilno pozitivno korelacijo z napako
doseglo ve¢ ocen. Na tej podlagi se lahko vprasamo, ali bi se lahko pri metaucenju
omejili na manjSe Stevilo ocen zanesljivosti, ki bi Se vedno uspesno korelirale z na-
pako pri enakem Stevilu kombinacij domena/model. Z izbiro manjsega Stevila bolj
uspesnih ocen bi istocasno metaklasifikatorju onemogocili, da za izbrano kombina-
cijo domena/model napove oceno, ki daje na domeni manj optimalen rezultat kakor

kaksna druga ocena.

Resevanja tega problema smo se lotili z analizo pokritosti kombinacij domena/mo-

del in povecevanjem Stevila razpolozljivih ocen. Ce se omejimo samo na uporabo
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dveh ocen, lahko uspesnost poljubne kombinacije dveh ocen prikazemo z Vennovim
diagramom [Ruskey in Weston, 2007], kot ga prikazuje vzorec na sliki 5.3. Kot najbolj
optimalen par dveh ocen se odloc¢imo izbrati tistega, ki je uspesen na najvecjem stevilu
kombinacij domena/model (torej minimizira odstotek, prikazan zunaj krogov). Za nas
primer smo ugotovili, da sta to oceni CNK-p in LCV, ki sta uspesni v 66% kombinacij
domena/model oziroma neuspesni v 34% kombinacij domena/model.

Na enak nacin nadaljujemo pri izbiri treh ocen, ki jih tudi lahko prikazemo z
Vennovim diagramom, kot ga prikazuje vzorec na sliki 5.4. Iz analize vseh kombi-
nacij treh ocen smo ugotovili, da je optimalna uporaba ocen CNK-p, LCV in SAvar,
ki so uspesne v 73% kombinacij domena/model. Pri analizi kombinacij stirih ali ve¢
ocen izgubimo moznost nazorne graficne predstavitve, optimalne kombinacije pa ven-
darle lahko predstavimo v tabelari¢ni obliki. Rezultati analize optimalnih kombinacij

razlicnega Stevila ocen so prikazani v tabeli 5.4.

COMB SAbias—-a

45

Slika 5.3: Odstotek kombinacij domena/model, pri katerih oceni zanesljivosti uspesno korelirata z
napako, predstavljen z Vennovim diagramom.
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BAGV CNK-p

2
(SN

LCV 29

Slika 5.4: Odstotek kombinacij domena/model, pri katerih ocene zanesljivosti uspesno korelirajo z
napako, predstavljen z Vennovim diagramom treh ocen.
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Tabela 5.2: Razvrstitev domen glede na uspesnost ocenjevanja zanesljivosti z 9 ocenami zaneslji-
vosti. Stolpci RT-GAM kazejo Stevilo ocen, ki so v posamezni kombinaciji domena/model zna¢ilno
pozitivno korelirale z napako. Stolpec Uspeh prikazuje povprecen odstotek ocen, ki so v domeni
znacilno pozitivno korelirale z napako. Zadnji trije stolpci podajajo lastnosti domen: Stevilo uénih
primerov, Stevilo atributov in povpreéno napako RMSE preko vseh regresijskih modelov.

povpr.

RT LR NN BAG svM Lwrk RF GaM|Uspeh #prim. #atr. cv.rmse

cpu 9 7 8 6 9 6 6 7 81% 209 6 0,318
fishcatch 8 6 7 8 8 7 6 6| 78% 158 7 0,112
auto_price 9 6 9 7 6 6 6 6| 76% 159 15 0,238
transplant 6 8 8 7 9 2 7 8| 76% 131 2 0,818
hungarian 8 5 5 8 7 6 8 5 2% 294 13 0,664
cloud 9 5 5 6 9 5 6 5| 69% 108 6 0,334
autohorse 8 6 6 5 7 2 5 6| 63% 203 25 0,145
triazines 7 6 4 7 2 3 5 6| 56% 186 60 4,735
auto93 8 3 6 5 3 6 5 3| 54% 93 22 0,484
bodyfat 6 4 6 4 9 2 4 4| 54% 252 14 0,064
pharynx 9 6 0 7 0 5 5 6| 53% 195 11 0,660
Servo 8 4 4 5 2 5 5 4| 51% 167 4 0,662
pwlinear 8 5 3 1 4 6 0 5| 44% 200 10 0,355
elusage 5 1 3 5 6 6 4 1| 43% 55 2 0,578
pyrim 4 3 7 2 4 5 1 5 43% 74 27 1889,38
grv 8 4 2 6 1 0 1 3| 35% 123 3 0,490

sleep 2 5 4 2 2 0 1 5 29% 58 7 1,255
echomonths 6 0 0 2 4 3 5 0| 28% 130 9 0,698
pollution 5 6 0 0 1 0 0 6| 25% 60 15 1,060
diabetes 3 3 2 1 1 3 0 2| 21% 43 2 2,650
tumor 3 0 1 1 4 0 1 0| 14% 86 4 1,315
wpbc 3 2 0 1 1 0 1 2| 14% 198 32 1,119
baskball 4 1 0 0 0 0 1 1| 10% 96 4 0977
lowbwt 1 0 1 3 1 1 0 0| 10% 189 9 0,459
breasttumor 2 0 0 0 2 0 0 0 6% 286 9 1,105
mbagradel 1 0 0 0 0 1 2 0 6% 61 2 1,276
fruitfly 1 0 0 0 0 0 1 0 3% 125 4 1,459
brainsize 0 0 0 0 0 1 0 0 1% 20 8 80,731
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SAMODEJNA IZBIRA NAJBOLJ USTREZNE OCENE ZANESLJIVOSTI

Tabela 5.3: Korelacija uspesnosti ocen zanesljivosti z lastnostmi testnih domen.

korelacija uspesnosti | korelacijski stopnja
ocen z koeficient  znacilnosti

#primerov 0,357 0,062
Fatributov 0,170 0,387
povprecen cv.rmse -0,638 <0,001

Tabela 5.4: Optimalne kombinacije ocen glede na maksimiziranje pokritosti ¢im vecéjega Stevila
kombinacij domena/model. Drugi stolpec prikazuje Stevilo uporabljenih ocen, tretji pa odstotek
kombinacij domena/model, pri katerih nobena izmed ocen ni dosegla znacilne korelacije z napako.

kombinacija Stevilo %
# |ocen ocen [neuspeha
I [CNK-p, LCV 2 34
2 [CNK-p, LCV, SAvar 3 27
3 |CNK-p, LCV, SAbias-p, SAvar 4 24
4 |BAGV, CNK-p, DENS, LCV, SAbias-p 5 23
5 |[BAGV, CNK-p, LCV, SAbias-p, SAvar 5 23
6 |CNK-p, BVCK, DENS, LCV, SAbias-p 5 23
7 |CNK-p, DENS, LCV, SAbias-p, SAvar 5 23
8 |IBAGV, CNK-p, BVCK, DENS, LCV, SAbias-p 6 22
9 |[BAGV, CNK-p, DENS, LCV, SAbias-p, SAvar 6 22
10|BAGV, CNK-a, CNK-p, BVCK, DENS, LCV, SAbias-p 7 21
11|BAGV, CNK-a, CNK-p, DENS, LCV, SAbias-p, SAvar 7 21
12| BAGV, CNK-p, BVCK, DENS, LCV, SAbias-p, SAvar 7 21
13|BAGV, CNK-a, CNK-p, BVCK, DENS, LCV, SAbias-p, SAvar 8 21
14| BAGV, CNK-a, CNK-p, BVCK, DENS, LCV, SAbias-a, SAbias-p, SAvar| 9 21
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5.1. Metaucenje v prostoru domen

Tabela 5.5: Stevilo pozitivnih in negativnih korelacij z napako pri spreminjanju stevila uporabljenih
ocen pri metaucenju.

kombinacija ocen
iz tabele 5.4 14 | 13 | 12 | 11 | 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
stevilo ocen| 9 8 7 6 5 4 3 2
% neuspeha| 21 | 21 21 22 23 24 | 27 | 37

RT|[79/0(79/0(82/0|79/0(86/0|82/0(82/0|79/0(89/0|79/0(75/0|82/0| 71/0 {86/0

LR |54/0|46/0|71/0(61/0(54/0(61/0(61/0(54/0|61/0|64/0|61/0|61/0| 61/0 |54/0

NN [46/0(50/0|61/4|57/0{50/0|54/0{61/0|54/0(54/0(43/0(46/0|57/0| 46/4 |39/4

BAG|61/0(68/0|57/0(54/0|54/0(61/0|46/0|43/0|57/0|50/0|57/0|46/0| 43/0 |36/0

SVM |[54/0(61/0|57/0|57/0|61/0|43/0|54/0|43/4|54/7(43/7|39/0(43/0| 43/4 |46/7

LWR |43/4(39/0]|43/0(43/0|36/4(36/0|36/7|39/0|46/0(32/4|39/4|29/7| 39/4 |25/7

RF|[64/0|54/0|50/0|54/0|43/4|57/0|54/0(36/7|54/0|57/0|46/4|29/4|29/11|43/7

GAM |[54/0|50/4|61/0|61/0(57/0|61/0|61/0|57/0|57/0|61/0(57/0|61/0| 61/0 |54/0

povpre¢no [57/156/1(60/1|58/0(55/1|57/0(57/1|51/1[59/1|54/1|53/1|51/1| 49/3 |48/3

Iz prikazanih rezultatov metaucenja na podmnozicah ocen v tabeli 5.5 vidimo,
da smo v skladu s predpostavkami, tudi z manjsim stevilom uporabljenih ocen uspeli
doseci boljse rezultate korelacij ocen z napako. Pri uporabljeni kombinaciji 7 ocen pod
oznako 12 (izloceni oceni SAbias-p in CNK-p) namre¢ vidimo, da je metaprediktor
uspesno napovedal oceno, ki je znacilno pozitivno korelirala z napako v povpreéno
60% poskusov in znacilno negativno korelirala z napako v povpreéno 1% poskusov.
Dober rezultat lahko zasledimo tudi pri kombinacijah 11 (izlo¢eni SAbias-ain BVCK)
in kombinaciji 6 (izlocene ocene SAvar, SAbias-a, CNK-a in BAGYV). Dober rezultat
kombinacije 6 izstopa tudi po tem, ker je v primerjavi s kombinacijo 11 dosezen z
uporabo uéne mnozice, ki kombinacijam domena/model kot razred pripisuje manjsi
odstotek uspesnih ocen (z napako ne korelira 23% ocen zanesljivosti, pri kombinaciji
11 pa jih ne korelira 21%).

Najboljsi rezultat (60% znacilnih pozitivnih korelacij) lahko interpretiramo tudi
na ta nacin, da smo z njim dosegli priblizno 76% moznega cilja, da bi za vsako kom-
binacijo domena/model napovedali oceno, ki bi zanjo uspesno korelirala z napako. Z
uporabo 9 ocen smo namre¢ pokazali, da lahko pri 79% kombinacij domena/model
dosezemo znacilno pozitivno korelacijo ocen z napako (odstotek neuspeha je 21%),
kar predstavlja torej najve¢, kar lahko z izbranim naborom ocen zanesljivosti na
izbranih testnih podatkih dosezemo. Vendarle, zaklju¢imo lahko, da smo z upo-

rabo metaucenja uspesno izvedli izbiro ocen glede na vsako obravnavano problemsko
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5. SAMODEJNA IZBIRA NAJBOLJ USTREZNE OCENE ZANESLJIVOSTI

domeno in s kombiniranjem razlicnih ocen dosegli boljse rezultate.

5.2 Izbira ocene z notranjim precnim preverjanjem

Problema dinamicne izbire ocene glede na domeno smo se lotili tudi z notranjim
precnim preverjanjem. Jedro poteka postopka smo zasnovali kot dvojni, vgnezden

postopek precnega preverjanja:

e Zunanja zanka postopka 10-krat razdeli mnozico primerov na ucne in testne
primere. Za vse primere iz testne mnozice izracuna obcutljivostne napovedi in
lokalne parametre, ki so potrebni za izrac¢un ocen zanesljivosti. Zunanja zanka
uporabi notranjo zanko za predlog ocene zanesljivosti, ki ga shrani in pocaka

na zakljucek celotnega postopka.

e Notranja zanka izvede precno preverjanje na nacin izlo¢i-enega. Vsem notran-
jim testnim primerom z uporabo notranje ucne mnozice izracuna ocene zanes-
ljivosti in jih po koncu notranje zanke korelira z napako. Zunanji zanki nato

posreduje predlog ocene, ki najbolje korelira z napako.

e Konec postopka in testiranje: Po zakljucku zunanje zanke iz 10 predlogov ocen
zanesljivosti izberemo tisto, ki je preko vseh 10 ponovitev zunanje zanke dosegla
najvisjo povprecno pozitivno korelacijo z napako. Uspesnost izbire ocene zanes-
ljivosti ocenimo v skladu s statisti¢cno znacilnostjo korelacije te ocene na testnih

mnozicah zunanje zanke.

Povzetek rezultatov samodejne izbire ocene z notranjim precnim preverjanjem je
prikazan v tabeli 5.6. Podrobni rezultati se nahajajo v tabeli A.12 v dodatku A.
Zaradi velike ¢asovne zahtevnosti algoritma je bil ta pristop testiran na podmnozici
15 domen (brainsize, diabetes, elusage, sleep, pollution, mbagrade, pyrim, tumor,
auto93, baskball, cloud, grv, fishcatch, autoprice, servo), ki so bile izbrane naklju¢no
in priblizno enakomerno vzoréene po razvrstitvi zahtevnosti domen, prikazanih v
tabeli 5.2. Iz rezultatov vidimo, da smo s tem pristopom dosegli boljse rezultate

kakor pri uporabi samostojnih ocen zanesljivosti, njihovih kombinacij ali metaucenja.
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5.2. Izbira ocene z notranjim pre¢nim preverjanjem

S tem smo pri opisanem pristopu obenem dosegli tudi dosedaj najvisje povprecno
stevilo znacilnih pozitivnih korelacij (73%), medtem ko je stevilo znacilnih negativnih

korelacij enako 0%.

Tabela 5.6: Odstotek znacilnih pozitivnih in negativnih korelacij med napako pri napovedi in oceno
zanesljivosti, ki je bila napovedana z notranjim pre¢nim preverjanjem. Preglednica podaja primer-
javo uspesnosti med najbolj uspesno samostojno oceno zanesljivosti BVCK, metauc¢enjem in notran-
jim precnim preverjanjem.

Interno
BVCK Metaucenje | preéno preverjanje
model +/— +/— +/—
RT 71/4 79/0 87/0
LR 50/0 54/0 73/0
NN 54/0 46/0 73/0
BAG 61/0 61/0 67/0
SVM 46/0 54/0 67/0
LWR 43/0 43/4 73/0
RF 50/0 64/0 60/0
GAM 54/0 54/0 80/0
povpreéno 54/1 57/1 73/0

Primerjava frekvenc izbranih ocen. V tabeli 5.7 podajamo primerjavo delezev
(v odstotkih), v katerih je vsak izmed postopkov samodejne izbire ocene zanesljivosti
predlagal posamezne ocene.

Iz tabele lahko vidimo, da je pristop z metaucenjem najpogosteje predlagal ocene
BVCK, BAGV in CNK-a, ki so najbolj uspesne kot samostojne ocene. Kljub temu,
da algoritem notranjega pre¢nega preverjanja ni najpogosteje predlagal istih ocen, pa
lahko iz pregleda tabel A.2-A.10 v dodatku A vidimo, da je v veliki ve¢ini najpogo-
steje predlagal oceno, ki je najbolje pozitivno korelirala s primeri tudi pri testiranju
samostojnih ocen. Na osnovi tega lokalnega prilagajanja domeni namesto induciranja
splosnega pravila za izbiro ocene pa je dosegel tudi vecje Stevilo znacilnih pozitivnih

korelacij.

69



5. SAMODEJNA IZBIRA NAJBOLJ USTREZNE OCENE ZANESLJIVOSTI

Tabela 5.7: Odstotek samodejno izbranih ocen pri uporabi metaucenja in postopka notranjega
precnega preverjanja.

notranje precno
metaucCenje  preverjanje

SAvar 11 12
SAbias-p 14 5
SAbias-a 0 3

BAGV 15 10

LCV 2 17
DENS 8 8
CNK-p 11 22
CNK-a 19 9
BVCK 20 14
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Poglavje 6

Aplikacija ocen zanesljivosti na realni

domeni

Predlagane ocene zanesljivosti smo z uporabo pristopa dinamicne izbire z meta-
ucenjem testirali tudi na realni domeni. Mmnozica podatkov je vsebovala primere
1035 pacientk, ki so bile v letih 1983-1987 operativno zdravljene za rakom dojke
na Onkoloskem institutu Klini¢nega centra v Ljubljani. Ué¢ni primeri so bili opisani
z demografskimi podatki pacientk, znanimi prognosti¢nimi dejavniki za morebitno
ponovitev bolezni in s podatki o prejetih terapijah in nac¢inih zdravljenja. Cilj razi-
skave je bil za vsako pacientko napovedati ¢as morebitne ponovitve bolezni v letih po

operativnem posegu. Pretekle raziskave so pokazale, da je napovedovanje ponovitve
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6. APLIKACIJA OCEN ZANESLJIVOSTI NA REALNI DOMENI

bolezni tezek problem, saj do ponovitve lahko pride v Sirokem casovnem obdobju —
casu priblizno 20 let po zdravljenju. Ker natanc¢ni vzroki za natancen cas ponovitve
bolezni niso znani niti strokovnjakom s podrocja, smo napovedim casa ponovitve re-
gresijskega sistema dodali Se ocene zanesljivosti napovedi. Z njimi smo zdravnikom

zeleli posredovati dodatno informacijo za validacijo pravilnosti regresijskih napovedi.

6.1 Mnozica podatkov

Primere v uéni mnozici opisuje mnozica 24 atributov in dve odvisni spremenljivki,

potrebni za reSevanje opisanega regresijskega problema:

1. Binarna diskretna spremenljivka dog_TTP hrani informacijo o tem, ali je pri

pacientki prislo do ponovitve bolezni (vrednost 1) ali ne (vrednost 0).

2. Zvezna spremenljivka TTP hrani podatek o casu do naslednjega relevantnega
medicinskega dogodka. Ce ima dog.TTP vrednost 1, gre za ¢as do ponovitve
bolezni, ¢e pa ima vrednost 0, gre za cas do zakljucka opazovanja pacientke, ki

je lahko njena smrt ali zakljucek raziskave.

Grafa na sliki 6.1 prikazujeta gostoto porazdelitve spremenljivke TTP pri paci-
entkah s ponovitvijo bolezni (6.2(a)) in pri pacientkah brez ponovitve (6.2(b)).

Iz grafa 6.2(a) vidimo, da prihaja do ponovitve bolezni v ¢asu do 20 let po zdrav-
ljenju, verjetnost za ponovitev bolezni pa izstopa v lokalnih maksimumih krivulje, ki

so v priblizno 3., 7. in 11. letu po zdravljenju.

6.2 Izbira napovednega modela

Preslikava uénih podatkov. Iz opisa podatkov in cilja raziskave vidimo, da je

problem napovedovanja pravzaprav dvoplasten:

1. Napovedati je potrebno, ali bo prislo do ponovitve bolezni ali ne.
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6.2. Izbira napovednega modela

Slika 6.1: Porazdelitev odvisne spremenljivke TT'P v primeru ponovitve in neponovitve bolezni.

dog_TTP =1 dog_TTP =0

0.10
I

0.15
1

Density
Density
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I
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1

T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 -5 0 5 10 15 20 25

N =487 N =548 Bandwidth = 1.483

(a) Porazdelitev T'TP pri ponovitvi bolezni (b) Porazdelitev T'TP pri neponovitvi bolezni

2. 'V primeru napovedi, da bo prislo do ponovitve bolezni, je potrebno napovedati

Cas ponovitve.
Za reSevanje te tezave smo uporabili naslednje mozne pristope:

1. gradnja regresijskega modela na mnozici podatkov, ki smo ji v primeru nepo-
novitve bolezni nastavili vrednost oznacbe TTP na enotno, vnaprej dolo¢eno
vrednost, ki je izven pri¢akovanega intervala ponovitve bolezni (neponovitev
bolezni smo izenacili s ponovitvijo po x letih, x € {21,50}). Pri napovedovanju

smo uporabili le odvisno spremenljivko T'TP, dog_TTP smo odstranili;

2. uporaba dvonivojskega sistema klasifikator-regresor. Klasifikator je bil na-
menjen napovedovanju odvisne spremenljivke dog_TTP, torej, ali do ponovitve
bolezni pride, in, v primeru pozitivnega odgovora, regresor za napovedovanje

casa ponovitve bolezni, torej spremenljivke T'TP;

3. uporaba regresijskega modela na uéni mnozici z dinami¢no dolo¢itvijo oznach
za primere brez ponovitve bolezni. V prvem koraku definiranja spremenjene
ucne mnozice smo primere brez ponovitve bolezni obravnavali kot neoznacene

ucne primere [Dempster in sod., 1977] tako, da smo jim z uporabo lokalno
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6. APLIKACIJA OCEN ZANESLJIVOSTI NA REALNI DOMENI

utezene regresije na ucnih primerih s ponovitvijo bolezni napovedali vrednost
odvisne spremenljivke. Nato smo s pristevanjem 21 let vrednosti teh napovedi
premaknili preko meje zaloge vrednosti spremenljivke T'TP in s tem definirali te
primere kot primere brez ponovitve bolezni, upostevajo¢ medsebojne razvrstitve

njihovih regresijskih napovedi.

Se pred uporabo ocen zanesljivosti smo za vsakega od navedenih pristopov z upo-
rabo desetkratnega pre¢nega preverjanja ocenili to¢nost regresijskih modelov. Ocene
tocnosti RMSE so prikazane v tabeli 6.1. Iz tabele lahko vidimo, da smo z izjemo pri
regresijskih drevesih najmanjso napako pri napovedi dosegli pri pristopu z dinamicno
dolocitvijo oznach primerov, pri katerih do ponovitve bolezni ni prislo. Na podlagi

tega smo se odlocili ta pristop uporabiti tudi pri nadaljevanju raziskave.

Tabela 6.1: Toénost (RMSE - relativna srednja kvadratna napaka) regresijskih modelov pri razliénih
pristopih oblikovanja uéne mnozice.

RMSE
) ) dvofazni sistem dinamiéna

neponovitev | neponovitev | klasifikacijska | to¢nost dolotit

= labela 50 = labela 21 toctnost dre- | regresorja 1 oroctey
abel
vesa

RT 0.885 0.863 1.154 0.867
LR 0.877 0.857 1.035 0.816
NN 2.059 1.998 0.916 1.910
BAG 0.852 0.840 0.640 0.953 0.799
SVM 1.011 0.952 ' 1.005 0.896
LWR 0.884 0.852 0.949 0.825
RF 0.864 0.867 0.934 0.814
GAM 0.878 0.859 0.994 0.829

Izbira regresijskega modela in ocene zanesljivosti. Ceprav smo pri uporabi
opisanega pristopa najnizjo RMSE napako dosegli pri modelu bagging in modelu
nakljuénih gozdov, ju zaradi prevelike ¢asovne zahtevnosti pri izracunu ocen zanes-
ljivosti nismo uporabili (izra¢un ocen zanesljivosti za vsakega od teh modelov bi
trajal priblizno 48 ur na procesorju Intel Core2 Duo 6600 2.40 GHz). Med nasled-
njima najboljSima modeloma, linearno regresijo in lokalno utezeno regresijo, ki imata

primerljivi napaki, smo se odlocili za uporabo lokalno utezene regresije.
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6.3. Testiranje ocen zanesljivosti v praksi

Pred nadaljnjim postopkom dela s podatki smo iz mnozice 1035 pacientk izlocili
15 primerov in jih shranili za kasnejSe ovrednotenje uporabljene metodologije, ki
smo ga izvedli v sodelovanju s strokovnjaki podrocja. Na preostalih podatkih (uéni
mnozici) smo nato, enako kot pri testiranju ocen zanesljivosti, z metodo izlo¢i-enega
izracunali napake primerov in vrednosti 9 ocen zanesljivosti, prikazanih v tabeli 4.1.
Iz analize korelacij ocen zanesljivosti z napako, prikazane v tabeli 6.2, smo ugotovili,
da z napako znacilno pozitivno korelira le ocena BVCK, kar nam je dalo vedeti, da
spada problemska domena med tezavne v smislu ocenjevanja zanesljivosti, kot je to
prikazano v tabeli 5.2. Ker je metaprediktor ravno tako kot najbolj primerno oceno
na u¢nih podatkih v skladu tudi s postopkom notranjega pre¢nega preverjanja, smo

se to oceno odlocili uporabiti pri testiranju.

Tabela 6.2: Odstotek znacilnih pozitivnih in negativnih korelacij med napako pri napovedi in oceno
zanesljivosti, ki je bila napovedana z notranjim pre¢nim preverjanjem.

korelacijski stopnja
koeficient znacilnosti

SAvar -0.046 0.140
SAbias-p 0.033 0.298
SAbias-a 0.001 0.985
BAGV 0.059 0.060
LCV 0.008 0.793
DENS -0.074 0.018
CNK-p -0.042 0.179
CNK-a 0.034 0.282
BVCK 0.071 0.024

6.3 Testiranje ocen zanesljivosti v praksi

V okviru prakti¢nega testiranja ocenjevanja zanesljivosti smo za 15 primerov iz testne
mnozice napovedali ¢ase ponovitve bolezni skupaj z vrednostmi ocene BVCK. Te smo
nato za vsakega izmed pacientov graficno predstavili, kot je to prikazano na sliki 6.2.

Ocene zanesljivosti smo grafi¢no prikazali kot zvoncaste krivulje s sredino v vrednosti
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6. APLIKACIJA OCEN ZANESLJIVOSTI NA REALNI DOMENI

napovedi, katerih Sirina predstavlja manjso (Siroka krivulja) ali visoko (ozka krivulja)

zanesljivost.

Slika 6.2: Grafiéni prikaz napovedi ¢asa ponovitve (navpi¢na ¢rta) in ocene zanesljivosti (Sirina
zvoncaste funkcije okoli napovedi).
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(b) Napoved ponovitve bolezni z visoko oceno napake

Ce vrednost napovedi oznacimo s K, smo obliko krivulje zanesljivosti definirali
kot funkcijo normalne porazdelitve s parametroma N (K, o), kjer smo o definirali s
preslikavo ocene zanesljivosti v standardizirano normalno porazdelitev N (0, 1), nato
pa s preslikavo te v porazdelitev napake primerov v ucni mnozici:

O — avg(0)

0 = W : SdieL(Ci - Kz‘) + avgz‘eL(Ci - Kz) (6-1)
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6.3. Testiranje ocen zanesljivosti v praksi

V zgornji enacbi predstavlja O vrednost ocene zanesljivosti danega testnega primera,
avg() funkcijo povpreéne vrednosti, sd() funkcijo standardne deviacije, L pa ucno
mnozico primerov.

Grafiéne napovedi za 15 primerov smo skupaj z njihovimi atributi (brez prave
vrednosti oznacbe) posredovali ekspertom podroé¢ja in jih prosili, naj na lestvici od
—5 do 5 ocenijo njihovo strinjanje z napovedmi, pri ¢emer naj bi ocena —5 pome-
nila najvecje nestrinjanje, 5 pa najvecje strinjanje. Njihove povratne informacije,
vrednosti ocen zanesljivosti in dejansko napako pri napovedi prikazuje tabela 6.3.

Analiza prikazanih rezultatov je pokazala, da je visina korelacije ocene tocnosti
napovedi ekspertov s pravo napako napovedi enaka —0.267 (pricakujemo negativno
korelacijo, saj je ocena toc¢nosti napovedi obratna oceni napake; korelacija ocene na-
pake eksperta z napako pri napovedi je torej 0.267) pri stopnji znacilnosti 0.336,
visina korelacije ocene BVCK z napako pa 0.197 (pricakujemo pozitivno korelacijo,
saj z oceno zanesljivosti ocenjujemo napako) pri stopnji znacilnosti 0.483. S stalisca
viSine in znacilnosti korelacijskih koeficientov torej ne moremo sklepati, da sta ocena
ekspertov in ocena BVCK kakovostni oceni napake napovedi. Vendar pa, ¢e primer-
jamo statisti¢no razliko obeh korelacijskih koeficientov [Blalock, 1972], ugotovimo,
da sta koeficienta, izracunana na 15 parov vrednosti, statisticno enaka s stopnjo
znacilnosti 0.857, kar pomeni, da med njima statisticno gledano ni razlike.

Ceprav ocena BVCK ni dosegla znadcilne korelacije, dobljen rezultat pomeni, da
enako dobro ocenjuje zanesljivost napovedi kot eksperti. Ce se omejimo na ta aspekt,

lahko metodo v tem kontekstu oznac¢imo kot uspesno.
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6. APLIKACIJA OCEN ZANESLJIVOSTI NA REALNI DOMENI

Tabela 6.3: Primerjava ocen tocnosti napovedi s strani ekspertov z ocenami zanesljivosti in napako
pri napovedi za 15 testnih pacientov.

primer | ocena eksperta ocena BVCK napaka pri napovedi
1 5 1.29 4.37
2 3 6.84 14.75
3 5 1.64 5.07
4 -5 3.75 11.79
5 -5 3.50 5.43
6 5 3.40 9.44
7 0 2.41 8.53
8 3 4.33 4.69
9 -5 4.47 17.23
10 2 5.53 6.47
11 2 3.80 4.37
12 3 1.41 17.20
13 -2 4.77 9.68
14 5 5.84 9.96
15 3 2.34 9.70
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Poglavje 7

Diskusija in zakljucek

7.1 Pregled metodologije in rezultatov

Ocenjevanje zanesljivosti posameznih napovedi je podrocje, ki je lahko pri odloc¢anju
kriticnega pomena. Obstojece metode za ocenjevanje zanesljivosti pristopajo k tej
nalogi z ocenjevanjem tocnosti modela kot celote, medtem ko je ostajalo podrocje
ocenjevanja posameznih napovedi pretezno neraziskano. Ceprav so izboljsave pogosto
uporabljanih regresijskih modelov omogocile razsiritev informacije o napovedi tudi z
informacijo o njeni zanesljivosti, je bila zasnova splosne metode, ki ni vezana na
dolocen regresijski model, raziskovalni izziv.

V okviru disertacije smo razvili razlicne ocene zanesljivosti, ki so zasnovane z upo-
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rabo razlicnih pristopov. Kot novost na podroc¢ju zasnove ocen zanesljivosti smo za-
snovali in uporabili pristop z analizo obcutljivosti, ki je postopek, neodvisen od u¢nega
algoritma oziroma regresijskega modela. 7 obravnavo regresijskega prediktorja kot
mehanizma ¢rne Skatle smo s kontroliranim spreminjanjem ucéne mnozice opazovali
spremembe v izhodnih napovedih. Na ta nacin smo zasnovali pojem obcutljivostnih
napovedi, ki smo jih v nadaljnjih korakih uporabili za zasnovo ocen zanesljivosti
SAbias in SAvar, ki opisujeta lokalno pristranost in lokalno varianco. 7 empiri¢no
analizo smo pokazali, da tehnika analize obcutljivosti ni uspesna za uporabo z vsemi
regresijskimi modeli. Pokazali smo tudi kriterije za presojo uspesnosti metode glede
na dani regresijski model. Poleg ocen, zasnovanih z analizo obcutljivosti, smo za
primerjavo implementirali se 4 druge ocene (BAGV, LCV, DENS in CNK). Ker
oceni SAbias in CNK nosita tudi informacijo o smeri ocenjene napake, smo ti dve
oceni zasnovali v predznaceni (SAbias-p in CNK-p) in absolutni (SAbias-a in CNK-a)
razlicici.

Rezultati testiranj na 28 domenah in 8 regresijskih modelih so v skladu s pri-
cakovanji pokazali nadvlado Stevila znacilnih pozitivnih korelacij ocen zanesljivosti
z napako napovedi nad stevilom znacilnih negativnih korelacij. V povprecju so se
kot najboljse ocene izkazale (v tem vrstnem redu): BAGV, CNK-p, LCV in SAvar.
V nadaljevanju smo pokazali, da z linearnim kombiniranjem ocen ne moremo doseci
bistvene izboljsave Stevila pozitivnih korelacij, istocasno pa smo s postopkom kom-
biniranja razvili oceno BVCK, ki je po uspehu enakovredna najboljsi oceni BAGYV in
jo pridruzili naboru obstojec¢ih ocen. Povzemamo lastnosti uporabljenih ocen zanes-
ljivosti:

e SAwvar na podlagi analize obc¢utljivosti opisuje varianco napovedi, pridobljenih

z razlicnimi obcutljivostnimi modeli. Prevladujoce stevilo znacilnih pozitivnih
korelacij smo z uporabo te ocene dosegli pri linearni regresiji in posplosenem

aditivnem modelu (54%).

e SAbias meri pristranost obcutljivostnih napovedi glede na zacetno napoved.
Izstopajoce pozitivne rezultate je dosegla le razlicica SAbias-p, in sicer pri re-

gresijskih drevesih (82% znacilnih pozitivnih korelacij).

e BAGV meri varianco napovedi posameznih prediktorjev v agregatu, od nevron-

30



7.1. Pregled metodologije in rezultatov

skih mrez smo oceno posplosili za uporabo tudi z drugimi regresijskimi modeli.
V povprecju je ocena glede na ostale dosegla najboljse rezultate. Primerjave
ocen zanesljivosti kazejo, da je po Stevilu znacilnih pozitivnih korelacij (46%)

BAGYV najbolj primerna ocena zanesljivosti pri lokalno utezeni regresiji.

e L(CVjeocena, ki meri lokalno napako z uporabo lokalnega precnega preverjanja.
V primerjavi z ostalimi ocenami je dosegla najvisja Stevila znacilnih pozitivnih
korelacij pri uporabi z metodo podpornih vektorjev (61%), z lokalno utezeno

regresijo (46%) in z nakljuénimi gozdovi (61%).

e DENS je prilagojena in obrnjena ocena gostote prostora, ki pri izracunu gostote
uporablja redukcijo razseznosti. Ocena ni pri nobenem regresijskem modelu
dala izstopajocih rezultatov glede na stevilo prevladujocih znacilnih pozitivnih

korelacij.

e CNK je novozasnovana ocena, ki ocenjuje napako napovedi na podlagi lokalne
informacije v okolici uénega primera. Njena razlicica CNK-p je v primerjavi
z drugimi ocenami dosegla najboljse rezultate pri regresijskih drevesih (86%
znacilnih pozitivnih korelacij), razlicica CNK-a pa pri linearni regresiji in po-

splosenem aditivnem modelu (pri obeh 57% znagcilnih pozitivnih korelacij).

e BVCK je ocena, pridobljena s povprecenjem ocen BAGV in CNK-a. S kombini-
ranjem teh dveh ocen je ocena BVCK glede na stevilo znacilnih pozitivnih ko-
relacij dosegla boljse rezultate pri nevronskih mrezah (54%) in modelu bagging
(61%). Rezultati tudi kazejo, da je za ta dva modela BVCK najbolj primerna

ocena zanesljivosti.

7 obravnavanjem dinamicne izbire najbolj primerne ocene, z metaucenjem v pro-
storu domen in modelov ter z notranjim pre¢nim preverjanjem, smo pokazali moznost
uporabe dveh pristopov, s katerima lahko dosezemo izboljSanje Stevila znacilnih
pozitivnih korelacij med ocenami zanesljivosti in napakami napovedi. S tehniko
metaucenja smo tudi analizirali kriterije za napovedovanje ocen, ki jih uporablja
metaklasifikator, in ugotovili, da igra pri izbiri ocene zanesljivosti najvecjo vlogo
ocena uspeha celotnega regresijskega modela na ucnih podatkih (RMSE), ki ji sledijo

lokalne mere, ki opisujejo problemski prostor. 7 analizo pokritosti prostora do-
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mena/model z uspesnostjo ocen smo pokazali, da so si podmnozice ocen med se-
boj redundantne. 7 odstranitvijo ocen, ki ne prispevajo k ve¢jem Stevilu znacilnih
pozitivnih korelacij v prostoru domena/model, smo pri poskusih dosegli izboljsanje
povprecnih rezultatov metaucenja. Najboljse rezultate smo dosegli pri samodejni
izbiri optimalne ocene s postopkom notranjega precnega preverjanja, kjer so ocene
zanesljivosti znacilno pozitivno korelirale z napako v povprecju pri 73% domen in
znacilno negativno v 0% domen.

Rezultati, ki za posamezne regresijske modele izmed vseh opravljenih testiranj
najbolj izstopajo, so prikazani v tabeli 7.1. Iz povzetka rezultatov lahko vidimo,
da najboljsega rezultata pri posameznih regresijskih modelov ni dosegla nobena sa-
mostojna ocena, ampak da so bili ti dosezeni bodisi z uporabo linearnega kombini-
ranja ocen bodisi s postopkom dinamicne izbire. Vidimo tudi, da izbor najboljsih
metod v povprecju pozitivno korelira v 73% primerov (natancneje 73.4%)), kar je
priblizno enakovredno rezultatu, ki smo ga dobili z notranjim pre¢nim preverjanjem
(natancneje 72.5%). Na tej podlagi lahko pristop notranjega prec¢nega preverjanja
oznacimo kot obetavno metodo dinamicne izbire ocene zanesljivosti, ki potrjuje, da
je taksen pristop kombiniranja ocen smiseln.

Pri aplikaciji metode na podroc¢ju onkoloskih podatkov smo obravnavali uporab-
nost metode v realni domeni. Ugotovili smo, da spada domena med bolj tezavne tako
na podro¢ju napovedovanja kot tudi ocenjevanja zanesljivosti napovedi. Tocénost
napovedovanja je v domeni pacientov namre¢ omejena z nepopolnim poznavanjem
prognosti¢nih faktorjev za ponovitev bolezni, ravno tako pa je z napovedovanjem
potrebno resevati dvojni problem (ali do ponovitve bolezni sploh pride; ¢e da, po
koliksnem casu). Domena je ravno tako tezavna tudi na podrocju ocenjevanja zanes-
ljivosti, saj je z napako znacilno korelirala le ocena zanesljivosti BVCK. Z uporabo te
ocene, ki je bila samodejno predlagana tudi s pristopoma metaucenja in notranjega
precnega preverjanja, smo ovrednotili tocnost napovedi ponovitve bolezni. S primer-
javo povratnih informacij ekspertov z oceno zanesljivosti smo ugotovili, da se le-ti

znacilno ne razlikujeta, kar kaze na potencial uporabe metodologije v praksi.
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Tabela 7.1: Povzetek najbolj uspesnih ocen pri posameznih regresijskih modelih. Prikazan je
odstotek znacilnih pozitivnih in negativnih korelacij in ocene, s katerimi smo dosegli navedene
rezultate. Okrajsave Mxx predstavljajo kombinacijo ocen xx (glej tabelo 5.4), obravnavano pri
metaucenju, okrajsava NPP pa predstavlja izbiro ocene s postopkom notranjega precnega prever-
janja.

model +/- | ocene

RT 89/0 | (SAbias-p + CNK-p), M10, M6
LR 73/0 | NPP

NN 73/0 | NPP

BAG 68/0 | M13

SVM 67/0 | NPP

LWR 73/0 | NPP

RF 64/0 | M14

GAM 80/0 | NPP

povpre¢no | 73/0

7.2 Casovne zahtevnosti algoritmov

Pomemben aspekt medsebojne primerjave ocen zanesljivosti je tudi glede na njihovo
casovno zahtevnost. V nadaljevanju podajamo oceno ¢asovne zahtevnosti izracuna

ocen zanesljivosti za en testni primer. Pri tem uporabljamo naslednjo notacijo:

e n predstavlja stevilo uénih primerov,

a predstavlja stevilo atributov,

k je stevilo najblizjih sosedov,

p je Stevilo prediktorjev v agregatu modela bagging,

e m predstavlja stevilo uporabljenih regresijskih modelov,

o N = {ny,ng,...,nn} je mnozica s Stevili primerov v uporabljenih testnih
domenah,

o A= {ai,as,...,an} je mnozica s Stevili atributov v uporabljenih testnih do-

menah; i-ti domeni pripadata istolezni stevili primerov n; € N in atributov

a; € A,
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E ={e1,€2,...,€p} je mnozica uporabljenih vrednosti parametrov e,

e M(ny,a;n;) predstavlja casovno zahtevnost gradnje poljubnega regresijskega
modela na uéni mnozici, ki jo sestavlja n, uénih primerov z a atributi, in izracun

vrednosti napovedi n; testnim primerom,

e z O(n’a) podajamo red casovne zahtevnosti izracuna medsebojnih razdalj za n

primerov (torej n x n razdalj),

e cx predstavlja casovno zahtevnost manj zahtevnih konstantnih operacij, potreb-
nih za izracun ocene X, ki vkljucujejo predvsem mnozenje, seStevanje ali pre-

slikavo (uporaba jedrne funkcije) posameznih komponent v enacbi.

Z uporabo gornje notacije podajamo oceno casovnih zahtevnosti izracuna ocen
zanesljivosti za en testni primer. Poleg ¢asovnih zahtevnosti navajamo tudi podatke
o dejanskem cCasu izracuna na primeru domene z 294 primeri in 13 atributi za linearno
regresijo, regresijska drevesa, lokalno utezeno regresijo in za model bagging (Casovno
najbolj zahteven model). Cas izvajanja je bil merjen na racunalniku s procesorjem
Intel Core2 Duo 6600 2.40 GHz in 1GB pomnilnika.

SAvar. Casovno zahtevnost izracuna ocene za en primer podamo z:
SAvar(E,n,a) =2|E|- M(n+1,a;1) 4+ ¢savar (7.1)

Pri nasem testiranju smo uporabili |E| = 5.

Casi izvajanja: LR 0.199 s, RT 0.467 s, LWR 0.660 s, BAG 4.922 s.

SAbias. Casovno zahtevnost izracuna ocene za en primer podamo z:
SAbias(E,n,a) =2|E|- M(n+1,a;1) + M(n — 1,a;1) + ¢sapias (7.2)

Pri nasem testiranju smo uporabili |E| = 5.
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Casi izvajanja: LR 0.198 s, RT 0.484 s, LWR 0.644 s, BAG 4.583 s.

BAGYV. Casovno zahtevnost izracuna ocene za en primer podamo z:
BAGV (p,n,a) =p- M(n,a;1) + cpacv (7.3)

Pri nasem testiranju smo uporabili p = 50.

Casi izvajanja: LR 0.942 s, RT 1.965 s, LWR 2.976 s, BAG 21.889 s.

LCV. Casovno zahtevnost izra¢una ocene za en primer podamo z:
LCV (k,n,a) = O(n®a) + k- M(k —1,a;1) + cov (7.4)

Pri nasem testiranju smo uporabili k = max(5, 55).

Casi izvajanja: LR 0.255 s, RT 0.339 s, LWR 0.656 s, BAG 3.338 s.

DENS. Casovno zahtevnost izracuna ocene za en primer podamo z:
DENS(k,n,a) = O(n’a) + cpens (7.5)

Pri nasem testiranju smo uporabili £ = n.

Casi izvajanja: LR 0.286 s, RT 0.4 s, LWR 0.683 s, BAG 3.393 s.

CNK. Casovno zahtevnost izracuna ocene za en primer podamo z:

CNK(k,n,a) = O(n®a) + M(n,a;1) + cong (7.6)
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Pri naSem testiranju smo uporabili k£ = 5.

Casi izvajanja: LR 0.138 s, RT 0.165 s, LWR 0.57 s, BAG 0.912 s.

BVCK. Casovno zahtevnost izra¢una ocene za en primer podamo z:
BVCK(H, kapa CL) = O(TLQOJ) + (p + 1)M(n7 a; 1) + CBVCK (77>

Pri nasem testiranju smo uporabili p = 50 in k = 5.

Casi izvajanja: LR 1.049 s, RT 2.141 s, LWR 3.503 s, BAG 22.052 s.

METAUCENJE. Casovna zahtevnost izracuna ocene za en primer:

Izracun uéne mnoZice za metaprediktor:

META,(k,m,N = {n;}, A= {a;}) =

In; i
m|N|- 10 M (22 a; 20 4 n; - DENS(k, ni, a;)+
10 10
4+ O(nfa;) + (k+1) - M(n; — 1,a: 1)+
(7.8)
+ (izracun ocen zanesljivosti za p; primerov)
+ CMETA, &
~ m|N|4|E|+ 2p + 2k + 4) M (n;, a;, 1)
Izracun izbrane ocene za ucni primer:
META,(k,m,N ={n;},A={a;}) = (7.9)

M(m|N|,7;1) + (izracun ocene za primer) + cypra,

V okviru nasega testiranja je veljalo m = 8 in |N| = 28.
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Casi izvajanja: izracun ucne mnozice 181.45 s, izracun ocene 0.035 s za napoved +

cas izracuna napovedane ocene.

NOTRANJE PRECNO PREVERJANJE. Casovno zahtevnost izracuna oce-

ne za en primer podamo z:

NPP(n,a) =nM (n—1,a;1)+

+ (izracunaj vse ocene za u¢no mnozico)-+
(7.10)

+ (izracun ocene za primer) + cypp =

~ 4B\ +2p+k+n+3)M(n,a;1)

Casi izvajanja: LR 3515.54 s (0.98 h), RT 7167.52 s (1.99 h), LWR 9834.83 s (2.73
L), BAG 76461.84 s (21.24 h).

Iz casovnih zahtevnosti in dejanskih casov izvajanj vidimo, da lahko posamezne
ocene zanesljivosti izracunamo v realnem casu. Kljub vecji casovni zahtevnosti grad-
nje ucne mnozice za metaprediktor in izbora ocene pri notranjem precnem prever-
janju pa lahko najbolj zahtevne ¢asovne operacije izvedemo kot predpripravo in izven
okvirov izvajalnega algoritma za izracun ocene zanesljivosti posameznega testnega
primera. Na ta nacin lahko oceno zanesljivosti za testni primer tudi pri teh dveh

pristopih izracunamo v realnem casu, kar jima daje prakti¢no uporabnost.

7.3 Nadaljnje delo

Ideje za nadaljnje delo vkljucujejo zlasti:

e povecanje interpretabilnosti in razumljivosti posameznih ocen zanesljivosti, saj
ima vsaka od predstavljenih ocen sebi lastno zalogo vrednosti. Na ta nacin
razlicnih ocen med seboj in med razlicnimi domenami ni mozno primerjati.
S potencialno preslikavo na interval [0, 1] bi lahko dosegli ve¢jo primerljivost

vrednosti ocen in morda tudi verjetnostno interpretacijo zanesljivosti;
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e raziskati bi bilo potrebno, ali lahko z vrednostmi ocen zanesljivosti, ki korelirajo
s predznaceno napako, dosezemo tudi popravke prvotnih napovedi regresijskega

modela in s tem izboljsavo njegove tocnosti;

e organizacija razvitih algoritmov v okolju R v modularno knjiznico za okolje R

in prispevanje paketa v javno dostopno zbirko (contributed packages);

e razvoj pristopa za samodejno izbiro optimalne ocene, ki bo vezana na posamezni
ucni primer. Izziv pri tem cilju izvira zlasti iz tezavnosti kombiniranja vrednosti
ocen zanesljivosti, ki imajo razlicne zaloge vrednosti, znotraj ene problemske

domene;

e testiranje delovanje razvite metodologije tudi na drugih realnih domenah.

38



Literatura

Alpaydin, E. Introduction to machine Learning. The MIT Press: Cambridge, Mas-
sachussetts, 2004.

Asuncion, A.,; D. J. Newman. UCI machine learning repository, 2007.

Baluja, S. Probabilistic modeling for face orientation discrimination: Learning from
labeled and unlabeled data. In Neural Information Procesing systems (NIPS °98),
1998.

Birattari, M., H. Bontempi, H. Bersini. Local learning for data analysis. In Pro-
ceedings of the 8th Belgian-Dutch Conference on Machine Learning, pages 5561,
1998.

Blalock, H. M. Social Statistics, pages 406-407. McGraw-Hill: NY, 1972.

Blum, A.,; T. Mitchell. Combining labeled and unlabeled data with co-training. In
Proceedings of the 11th Annual Conference on Computational Learning Theory,
pages 92-100, 1998.

Bosni¢, Z. Ocenjevanje zanesljivosti predikcije pri regresiji, diplomska naloga. Uni-

verza v Ljubljani, Fakulteta za racunalnistvo in informatiko, Ljubljana, 2001.

Bosni¢, Z. Uporaba transdukcije pri regresijskem napovedovanju, magistrska naloga.

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za racunalnistvo in informatiko, Ljubljana, 2003.

39



LITERATURA

Bosni¢, Z., 1. Kononenko. Estimation of individual prediction reliability using the

local sensitivity analysis. Applied Intelligence, v tisku, 2007a.

Bosni¢, Z., I. Kononenko. Estimation of prediction reliability in regression based
on a transductive approach. In Proceedings of IICAI 2005, Pune, India, pages
3502-3516, 2005.

Bosni¢, Z., I. Kononenko. Estimation of regressor reliability. Journal of Intelligent
Systems, v tisku, 2007b.

Bosnié, Z., I. Kononenko, M. Robnik-Sikonja, M. Kukar. Evaluation of prediction reli-
ability in regression using the transduction principle. In Zajc, Baldomir, M. Tkalcic,
editors, Proceedings of Eurocon 2003, pages 99-103, Ljubljana, 2003.

Bousquet, O., A. Elisseeff. Algorithmic stability and generalization performance. In
NIPS, pages 196-202, 2000.

Bousquet, O., A. Elisseeff. Stability and generalization. In Journal of Machine
Learning Research, volume 2, pages 499-526, 2002.

Bousquet, O., M. Pontil. Leave-one-out error and stability of learning algorithms
with applications. In al., J.A.K. Suykenset, editor, Advances in Learning Theory:
Methods, Models and Applications. IOS Press, 2003.

Bratko, I. Prolog programming for artificial intelligence. Addison-Wesley Publishers
Limited, third edition edition, 2001. ISBN 0201-40375-7.

Breierova, L., M. Choudhari. An introduction to sensitivity analysis. MIT System

Dynamics in Education Project, september 1996.

Breiman, L. Pasting bites together for prediction in large data sets and on-line. Univ.

of Calif., Berkeley, Dept. of Statistics technical report, 1997.
Breiman, L. Bagging predictors. Machine Learning, 24(2):123-140, 1996.

Breiman, L. Random forests. Machine Learning, 45(1):5-32, 2001.

90



LITERATURA

Breiman, L., J. H. Friedman, R. A. Olshen, C. J. Stone. Classification and Regression
Trees. Wadsworth International Group, Belmont CA, 1984.

Brierley, P., B. Batty. Data mining with neural networks - an applied example in
understanding electricity consumption patterns. Knowledge Discovery and Data
Mining, ed. M. Bramer, pages 140-303, 1999.

Burges, C. J. C. A tutorial on support vector machines for pattern recognition. Data
Mining and Knowledge Discovery, 2(2):121-167, 1998.

Carney, J., P. Cunningham. Confidence and prediction intervals for neural network
ensembles. In Proceedings of IJONN’99, The International Joint Conference on
Neural Networks, Washington, USA, pages 1215-1218, 1999.

Chambers, J. M., T. J. Hastie, editors. Statistical Models in S, chapter Chapter 4,
Linear models. Wadsworth & Brooks/Cole, 1992.

Chang, C., C. Lin. LIBSVM: a library for support vector machines, 2001. Software

available at http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm.

Christiannini, N., J. Shawe-Taylor. Support Vector Machines and other kernel-based
learning methods. Cambridge University Press, 2000.

Cleveland, W., C. Loader. Smoothing by local regression: Principles and methods.
Technical Report, AT&T Bell Laboratories, Murray Hill, NY., 1995.

Cohn, D. A.,; Z. Ghahramani, M. 1. Jordan. Active learning with statistical mod-
els. In Tesauro, G., D. Touretzky, T. Leen, editors, Advances in Neural Informa-
tion Processing Systems, volume 7, pages 705-712. The MIT Press, 1995. URL

citeseer.ist.psu.edu/cohn95active.html.

Crowder, M. J.; A. C. Kimber, R. L. Smith, T. J. Sweeting. Statistical concepts in
reliability. Statistical Analysis of Reliability Data. Chapman & Hall, London, UK,
1991.

91



LITERATURA

Sa, V.de. Learning classification with unlabeled data. In Cowan, Jack D., Gerald
Tesauro, Joshua Alspector, editors, Proc. NIPS’93, Neural Information Processing

Systems, pages 112-119, San Francisco, CA, 1993. Morgan Kaufmann Publishers.

Dempster, A. P., N. M. Laird, D. B. Rubin. Maximum likelihood from incomplete
data via the em algorithm. Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 39
(1):1-38, 1977.

Dobnikar, A. Nevronske mreze: Teorija in aplikacije. Didakta, Radovljica, 1990.

Drucker, H. Improving regressors using boosting techniques. In Proc. 14th Interna-

tional Conference on Machine Learning, pages 107-115. Morgan Kaufmann, 1997.

Elidan, G., M. Ninio, N. Friedman, D. Schuurmans. Data perturbation for escaping

local maxima in learning, 2002.

Gammerman, A., V. Vovk, V. Vapnik. Learning by transduction. In Proceedings
of the 14th Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence, pages 148-155,
Madison, Wisconsin, 1998.

Giacinto, G., F. Roli. Dynamic classifier selection based on multiple classifier be-
haviour. Pattern Recognition, 34(9):1879-1881, 2001.

Goldman, S.; Y. Zhou. Enhancing supervised learning with unlabeled data. In Proc.
17th International Conf. on Machine Learning, pages 327-334. Morgan Kaufmann,
San Francisco, CA, 2000.

Hérdle, W., M. Miiller, S. Sperlich, A. Werwatz. Nonparametric and Semiparametric
Models, chapter An Introduction, pages 1-18. Springer, 2004.

Hashem, H. Sensitivity analysis for feedforward artificial neural networks with differ-
entiable activation functions. In Proceedings of 1992 International Joint Conference

on Neural Networks IJCNN92, volume I, pages 419-424, 1992.

Hastie, T., R. Tibshirani. Generalized Additive Models. Chapman and Hall, London,
1990.

92



LITERATURA

Hastie, T., R. Tibshirani, J. Friedman. The Elements of Statistical Learning: Data
Mining, Inference, and Prediction. Springer, 2001.

Heskes, T. Practical confidence and prediction intervals. In Mozer, Michael C.,
Michael I. Jordan, Thomas Petsche, editors, Advances in Neural Information Pro-
cessing Systems, volume 9, pages 176-182. The MIT Press, 1997.

Jamnik, R. Verjetnostni racun in statistika. Drustvo matematikov, fizikov in as-

tronomov Slovenije, Ljubljana, 1995.

Jeon, B., D. A. Landgrebe. Parzen density estimation using clustering-based branch
and bound. Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., pages 950-954, 1994.

Karali¢, A. Employing linear regression in regression tree leaves. In Neumann, B.,
editor, Proceedings of European Conference on Artificial Intelligence (ECAI’92),
pages 440-441. John Wiley & Sons, 1992.

Kearns, M. J.; D. Ron. Algorithmic stability and sanity-check bounds for leave-one-
out cross-validation. In Computational Learing Theory, pages 152-162, 1997.

Kjaerulff, U., L. C. van der Gaag. Making sensitivity analysis computationally effi-
cient. Submitted to UAI 2000, 2000.

Kleijnen, J. Experimental designs for sensitivity analysis of simulation models. Tu-

torial at the Furosim 2001 Conference, 2001.

Kononenko, 1. Strojno ucenje. 2. popravljena in dopolnjena izdaja. Fakulteta za
racunalnistvo in informatiko, Ljubljana, 2005. ISBN 961-6209-52-3.

Kononenko, I. Bayesove nevronske mreze, disertacija. Univerza v Ljubljani, Fakulteta

za elektrotehniko in ra¢unalnistvo, Ljubljana, 1990.

Kononenko, I., M. Kukar. Machine Learning and Data Mining: Introduction to
Principles and Algorithms. Horwood Publishing Limited, UK, 2007. ISBN 1-
901275-21-4.

93



LITERATURA

Kukar, M. Evaluation of classification reliability and cost sensitive combining of
machine learning methods, disertacija. Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elek-

trotehniko in racunalnistvo, Ljubljana, 2001.

Kukar, M., I. Kononenko. Reliable classifications with machine learning. In Elomaa,
T., H. Manilla, H. Toivonen, editors, Proc. Machine Learning: ECML-2002, pages
219-231. Springer Verlag, Helsinki Finland, 2002.

Li, F., H. Wechsler. Open set face recognition using transduction. IEEFE transactions
on pattern analysis and machine intelligence, 27(11):1686-1697, 2005.

Li, M., P. Vitanyi. An Introduction to Kolmogorov Complexity and its Applications.
Springer-Verlag, New York, 1993.

Linden, A., F. Weber. Implementing inner drive by competence reflection. In Pro-
ceedings of the 2nd International Conference on Simulation of Adaptive Behavior,
Hawaii, pages 321-326, 1992.

McCulloch, W. S.; W. Pitts. A logical calculus of the ideas imminent in nervous
activity. Bull. of Math. and Biophysics, 5:115-133, 1943.

Michie, D., D. J. Spiegelhalter, C. C. Taylor. Machine Learning, Neural and Statistical
Classification. Ellis Horwood, 1994. ISBN 0-13-106360-X.

Mitchell, T. Machine Learning. McGraw-Hill, New York, 1997. ISBN 0-07-042807-7.

Mitchell, T. The role of unlabelled data in supervised learning. In Proceedings of the
6th International Colloquium of Cognitive Science, San Sebastian, Spain, 1999.

Nouretdinov, I., T. Melluish, V. Vovk. Ridge regressioon confidence machine. In Proc.
18th International Conf. on Machine Learning, pages 385-392. Morgan Kaufmann,
San Francisco, CA, 2001.

Orel, B. Osnove numericne matematike. Fakulteta za racunalnistvo in informatiko,
Ljubljana, 1997.

94



LITERATURA

Pavesi¢, N. Razpoznavanje vzorcev: Uvod v analizo in razumevanje vidnih in slusnih
signalov, 2. razsirjena izdaja. Fakulteta za elektrotehniko, Ljubljana, 2000. ISBN
961-6210-81-5.

Press, W. H. Numerical Recipes in C: the Art of Scientific Computing. Cambridge
University Press, 2002.

R, 2006. R Development Core Team. A language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing,Vienna, Austria, 2006. ISBN
3-900051-07-0.

Ridgeway, G. Prediction in the era of massive data sets. In Giudici, P., editor,
Statistical Modeling for Data Mining, pages 109-119. Kluwer, 2000.

Ridgeway, G., D. Madigan, T. Richardson. Boosting methodology for regression
problems. In Heckerman, D., J. Whittaker, editors, Proc. Artificial Intelligence
and Statistics, pages 152-161, 1999.

Robnik-Sikonja, M. Lastnosti in uporaba hevristi¢ne funkcije relief v strojnem ucenju,
disertacija. Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko in rac¢unalnistvo,
Ljubljana, 2001.

Robnik-Sikonja, M., I. Kononenko. An adaptation of relief for attribute estimation
in regression. In Proc. Int. Conf. on Machine Learning ICML-97, pages 296-304,
1997.

Rosipal, R., M. Girolami, L. Trejo. On kernel principal component regression with
covariance inflation criterion for model selection. University of Paisley, Technical
report, 2000.

Ruskey, F., M. Weston. A survey of venn diagrams. De-
partment of Computer Science,  University of Victoria,  Canada,
http://www.combinatorics.org/Surveys/ds5/VennEJC.html, 2007.

Saltelli, A., S. Tarantola, F. Campolongo, M. Ratto. Sensitivity analysis in practice:
A guide to assessing scientific models. John Wiley & Sons Ltd, England, 2003.

95



LITERATURA

Saltelli, A., M. Ratto, S. Tarantola, F. Campolongo. Sensitivity analysis for chemical
models. In Chemical Reviews, volume 105(7), pages 2811-2828, 2005.

Saunders, C., A. Gammerman, V. Vovk. Transduction with confidence and credibility.
In Proceedings of IJCAI’99, volume 2, pages 722-726, 1999.

Schaal, S., C. G. Atkeson. Constructive incremental learning from only local infor-
mation. Neural Computation, 10(8):2047-2084, 1998.

Schaal, S., C. G. Atkeson. Assessing the quality of learned local models. In Cowan,
Jack D., Gerald Tesauro, Joshua Alspector, editors, Advances in Neural Informa-
tion Processing Systems, volume 6, pages 160-167. Morgan Kaufmann Publishers,
Inc., 1994.

Schapire, R. E. A brief introduction to boosting. In IJCAI pages 1401-1406, 1999.

Scholkopf, D., C. J. C. Burges, A. J. Smola. Advances in Kernel Methods: Support
Vector Learning. The MIT Press, Cambridge, Massachussets, 1998.

Seeger, M. Learning with labeled and wunlabeled data. Technical re-
port,http://www.dai.ed.ac.uk/ seeger/papers.html, 2000.

Silverman, B. W. Density Estimation for Statistics and Data Analysis. Monographs
on Statistics and Applied Probability. Chapman and Hall, London, 1986.

Smola, A. J., B. Scholkopf. A tutorial on support vector regression. NeuroCOLT2
Technical Report NC2-TR-1998-030, 1998.

StatLib, 2005. Department of statistics at carnegie mellon university. statlib — data,

software and news from the statistics community. http://lib.stat.cmu.edu/, 2005.

Thrun, S. B., K. Moller. Active exploration in dynamic environments. In Moody,
J. E., S. J. Hanson, R. P. Lippmann, editors, Advances in Neural Information
Processing Systems, volume 4, pages 531-538. Morgan Kaufmann Publishers, Inc.,
1992.

96



LITERATURA

Tibshirani, R., K. Knight. The covariance inflation criterion for adaptive model
selection. Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 61:529-546, 1999.

Torgo, L. Functional models for regression tree leaves. In Proc. 1jth International

Conference on Machine Learning, pages 385-393. Morgan Kaufmann, 1997.

Torgo, L. Data Mining with R: learning by case studies. University of Porto, LIACC-
FEP, 2003.

Tveter, D. R. The backprop algorithm. http://www.dontveter.com/
bpr/public2.html, 2003.

Vapnik, V. The Nature of Statistical Learning Theory. Springer, 1995.

Venables, W. N., D. M. Smith, R Development Core Team. An Introduction to R. R
Development Core Team, 2006. ISBN 3-9000051-12-7.

Wand, M. P.;, M. C. Jones. Kernel Smoothing. Chapman and Hall, London, 1995.

Weigend, A., D. Nix. Predictions with confidence intervals (local error bars). In
Proceedings of the International Conference on Neural Information Processing

(ICONIP’9/), Seoul, Korea, pages 847-852, 1994.

Wettschereck, D., D. W. Aha, T. Mohri. A review and empirical evaluation of feature
weighting methods for a class of lazy learning algorithms. Artificial Intelligence

Review, 11(1-5):273-314, 1997.

Whitehead, S. D. A complexity analysis of cooperative mechanisms in reinforcement
learning. In AAAI pages 607-613, 1991.

Wikipedia, the free encyclopedia. Confidence interval. http://en.wikipedia.org
/wiki/Confidence_interval, august 2007a.

Wikipedia, the free encyclopedia. Reliability. http://en.wikipedia.org/wiki /Reliabi-
lity, august 2007b.

Wood, S. N. Generalized Additive Models: An Introduction with R. Chapman &
Hall/CRC, 2006.

97



LITERATURA

Woods, K., W. P. Kegelmeyer, K. Bowyer. Combination of multiple classifiers using
local accuracy estimates. IEEE Transactions on PAMI, 19(4):405-410, 1997.

98



Dodatek ﬂ

Podrobni rezultati testiranj

99



A. PODROBNI REZULTATI TESTIRANJ

Tabela A.1: Lastnostni uporabljenih testnih domen

Domena # primerov  # diskretnih atr. # zveznih atr.
auto_price 159 1 14
auto93 93 6 16
autohorse 203 8 17
baskball 96 0 4
bodyfat 252 0 14
brainsize 20 0 8
breasttumor 286 1 8
cloud 108 2 4
cpu 209 0 6
diabetes 43 0 2
echomonths 130 3 6
elusage 55 1 1
fishcatch 158 2 5
fruitfly 125 2 2
grv 123 0 3
hungarian 294 7 6
lowbwt 189 7 2
mbagrade 61 1 1
pharynx 195 4 7
pollution 60 0 15
pwlinear 200 0 10
pyrim 74 0 27
Servo 167 2 2
sleep 58 0 7
transplant 131 0 2
triazines 186 0 60
tumor 86 0 4
wpbc 198 0 32
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Tabela A.2: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti SAwvar in absulutno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

SAwvar - absolutna napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.518 0.408 0.374 0.512 0.518 0.523 0.348 0.408
auto93 0.205 0.251 0.236 0.034 0.379 0.29 -0.136 0.251
autohorse 0.275 0.564 0.615 0.266 0.549 0.478 0.358 0.564
baskball 0.009 0.132 0.113 -0.127 0.013 -0.005 -0.128 0.132
bodyfat 0.06 0.14 0.201 -0.088 0.766 0.082 -0.085 0.14
brainsize 0.262 0.028 -0.259 0.217 [ -0.478 -0.05 -0.13 0.028
breasttumor | -0.049 -0.053 -0.066 [=0:134" -0.093 -0.1 -0.09 -0.053
cloud 0.413 0.366 0.435 0.298 0.664 0.672 0.198 0.366
cpu 0.455 0.594 0.604 0.373 0.716 0.659 0.191 0.594
diabetes 0.031 = 0.383 0.363 -0.039 0.296 0.371 -0.105 0.383
echomonths | 0.002 -0.056  -0.1 0.188 0.072 -0.078 0.001 -0.056
elusage 0.128 0.092 -0.07 0.213 0.637 0.324 0.139 0.092
fishcatch 0.407 0.13 0.115 = 0.363 0.63 0.149 0.047 0.13
fruitfly -0.09 -0.051 -0.061 0.046 -0.06 0.004 0.036 -0.051
grv 0.197 0.267 0.23 0.193 0.136 0.072 0.14 = 0.267
hungarian 0.356  0.107 ' -0.124 0.597 0.319 0.219 0.4 0.107
lowbwt 0.106  -0.021 0 0.191 0.205 0.034 0.14 -0.021
mbagrade 0.163 -0.116 -0.116 -0.029 0.095 0.022 0.13 -0.116
pharynx 0.297 0.171 0.07 = 0.217 0.125 = 0.19 0.07 = 0.171
pollution 0.187 = 0.439 0.046 -0.157 0.139 0.092 [-0:266" 0.439
pwlinear 0.15 0.229 0.338 0.102 0.287 0.194 0 0.229
pyrim 0.045 = 0.671 0.524 -0.144 0.369 0.439 -0.043 0.671
Servo 0.55 0.006 0.125 = 0.487 0.103 [-0.489 -0:471" 0.006
sleep -0.215 =~ 0.538 0.231 0.034 0.004 | -0.264 | 0.078 = 0.538
transplant 0.12 0408 0.437 0.195 0.554 0.081 0.215 0.408
triazines 0.368 0.273 -0.055 0.331 0.051 -0.049 @ 0.305 0.273
tumor -0.141  -0.119 -0.117 0.068 0.019 -0.129 -0.064 -0.119
wpbc 0.165 -0.013 0.011 0.072 0.067 0.011 0.032 -0.013
+: 46% 54% 39% 46% 46% 39% 25% 54%
— 0% 0% 4% 4% 4% 7% 7% 0%
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A. PODROBNI REZULTATI TESTIRANJ

Tabela A.3: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti SAbias in predznaceno napako na-
povedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisticno znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

SAbias - predznacena napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.439 0.036 = 0.183 0.121 0.106 0.06 -0.113 0.036
auto93 0.345 0.104 0.149 -0.132 0.156 0.085 -0.092 0.081
autohorse 0.2 -0.048 -0.002 -0.05 [ -0.179 0.023 -0.128 -0.048
baskball 0.433 0.134 -0.045 -0.005 -0.105 -0.028 0.141 0.134
bodyfat 0.441 -0.002 -0.005 0.054  0.205 0.059 -0.071 -0.002
brainsize 0.297 -0.171 0.217 0.186 -0.328 0.229 0.11 -0.171
breasttumor | 0.151 0.061 -0.014 0.114 = 0.277 0.083 0.101 0.061
cloud 0.493 -0.181 -0.135 0.038 0.366 0.009 -0.129 -0.173
cpu 0.358 0.132 = 0.195 0.01 0.427  0.02 -0.077 0.132
diabetes 0.39 -0.04 0.094 0.127 -0.275 0.016 0.171  -0.04
echomonths | 0.355 0.001 0.004 0.047 0.056 -0.095 = 0.193 -0.008
elusage 0.429 -0.197 -0.111 0.124 = 0.663 [-0.368"1 -0.039 -0.187
fishcatch 0.401 -0.092 0.098 @ 0.165 0.458 0.187 -0.059 -0.064
fruitfly 0.219 0.045 -0.039 0.078 0.101 -0.056 0.246 0.045
grv 0.412 0.077 -0.062 0.278 0.087 0.099 -0.009 0.077
hungarian 0.15 -0.066 0.272 0.159 0.041 -0.095 0.025 -0.066
lowbwt 0.02 0.049 0.061 0.092 0.002 0.134 -0.027 0.049
mbagrade 0.263 -0.196 -0.001 0.102 | -0.264 @ -0.049 0.283 -0.196
pharynx 0.333 0.141 0.069 = 0.201 -0.039 -0.073 0.095 @ 0.141
pollution 0.293 -0.026 -0.059 -0.008 0.345 -0.09 -0.094 -0.026
pwlinear 0.518 -0.103 0.007 0.009 -0.054 -0.024 -0.098 -0.117
pyrim 0.127 0.017 0.111 0.075 0.198 0.195 0.035 0.017
Servo 0.579 0.111 -0.025 0.011 0.132 [=0.402| -0.118 0.095
sleep 0.509 0.031 =~ 0.358 0.334 0.281 0.202 -0.009 0.058
transplant 0.135 0.222 [ -0.203 0.165 0.54 0.113 0.257 0.222
triazines 0.472 -0.016 0.025 0.066 0.049 -0.024 0.01 -0.022
tumor 0.097 0.04 = 0.333 0.108 0.343 0.033 0.15 0.04
wpbc 0.494 0.023 0.094 @ 0.144 -0.074 0.032 0.074 0.023
+: 82% 7% 18% 21% 36% 4% 14% 7%
— 0% 0% 4% 0% 7% 7% 0% 0%
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Tabela A.4: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti SAbias in absolutno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

SAbias - absolutna napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.429 -0.04 0.196 0.122 0.09 -0.032 0.069 -0.04
auto93 0.234 -0.173 -0.001 -0.078 0.156 0.012 -0.188 -0.167
autohorse 0.336 0.013 0.252 0.132 0.372 -0.047 0.08 0.013
baskball 0.046  0.098 -0.08 -0.094 -0.056 -0.092 0.07 0.098
bodyfat 0.07 0.024 0.107 0.056 = 0.307 -0.064 0.041 0.025
brainsize -0.331 -0.246 -0.03 -0.046 -0.191 -0.005 0.06 -0.246
breasttumor | -0.035 -0.039 -0.024 -0.022 0.03 -0.07 -0.077 -0.039
cloud 0.333 0.093 0.153 0.005 0.364 | -0.203 | 0.063 0.086
cpu 0.356 0.336 0.346 0.101 0.623 0.036 0.093 0.336
diabetes 0.029 -0.207 -0.027 0.169 0.165 -0.075 0.081 -0.207
echomonths | 0.232 -0.053 -0.052 0.064 0.127 0.168 0.073 -0.064
elusage 0.304 -0.12 0.158 0.126 = 0.268 0.351 0.008 -0.109
fishcatch 0.132 -0.056 0.299 0.135 0.303 0.121 | 0.157 -0.093
fruitfly -0.028 -0.06 0.126 -0.017 -0.008 -0.025 0.006 -0.06
grv 0.279 0.062 0.02 0.032 0.043 0.078 0.036 0.062
hungarian 0.129 -0.018 0.216 0.276 0.018 = 0.23  0.218 -0.018
lowbwt 0.028 -0.127 0.046 0.073 0.003 0.047 -0.052 -0.127
mbagrade -0.049 0.015 -0.077 -0.056 -0.021 -0.062 0.247 0.015
pharynx 0.286 0.112 -0.007 -0.089 0.138 -0.098 0.01 0.112
pollution 0.275 [-0:39 " 0.088 0.038 -0.043 -0.138 -0.033 [-0:39
pwlinear 0.257 -0.011 -0.008 -0.009 -0.017 [ -0.178 | 0.089 -0.004
pyrim -0.089 -0.149 0.498 0.074 -0.061 -0.195 0.011 -0.149
Servo 0.525 0.039 [ -0.203 0.299 0.009 = 0.421 0.203 0.01
sleep -0.027 -0.055 = 0.262 0.101 0.057 0.075 -0.12 -0.025
transplant 0.136  0.084 0.286 0.047 0.678 -0.046 0.028 0.084
triazines 0.265 0.014 -0.107 = 0.163 -0.066 0.027 -0.003 0.015
tumor 0.013 0.118 0.159 0.011 0.103 0.155 -0.058 0.118
wpbc 0.111 | 0.219 0.082 -0.06 0.04 -0.044 -0.097 @ 0.219
+: 50% 7% 29% 11% 25% 11% 11% 7%
— 0% 4% 4% 0% 0% 7% 0% 4%
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A. PODROBNI REZULTATI TESTIRANJ

Tabela A.5: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti BAGYV in absolutno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

BAGYV - absolutna napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.534 0.464 0.413 0.642 0.267 0.383 0.459 0.513
auto93 0.35 0.02 0.508 0.274 0.312 0.304 0.386 -0.016
autohorse 0.283 0.42 0.561 0.27 0.178 0.089 0.28 0.434
baskball 0.079 0.102 0.116 -0.05 0.078 0.042 -0.075 -0.001
bodyfat 0.275 0.082 = 0.148 0.327 0.524 0.044 = 0.415 0.083
brainsize -0.127 -0.045 -0.336 -0.275 -0.253 -0.078 0.362 0.17
breasttumor | -0.079 -0.021 -0.057 -0.016 0.034 0.007 -0.055 -0.027
cloud 0.455 0.319 0.269 0.451 0.525 0.403 0.551 0.343
cpu 0.775 0.62 0.628 0.782 0.703  0.375 0.53 0.609
diabetes 0.11 0.336 0.24 0.117 0.153 0.159 0.024 0.257
echomonths | 0.278 0.009 0.05 0.168 0.132  0.212 0.184 0.017
elusage 0.39 0.05 0.419 0.303 0.57 0.327 0.39 -0.104
fishcatch 0.772 0.403 0.434 0.819 0.715 0.698 0.55 0.375
fruitfly 0.033 -0.071 -0.048 -0.084 -0.069 0.082 -0.089 -0.136
grv 0.357 0.193 0.149 = 0.275 0.064 0.174 = 0.189 0.163
hungarian 0.525 0.25 -0.032 0.629 0.451 0.415 0.588 0.21
lowbwt 0.09 0.039 0.023 0.276 0.095 0.076 0.12 0.01
mbagrade 0.004 -0.121 -0.06 -0.108 0.033 0.256 0.261 -0.113
pharynx 0.456 0.204 0.102 = 0.309 0.058 0.203 0.225 0.331
pollution 0.258 0.422 -0.062 -0.111 -0.069 -0.13 -0.042 0.397
pwlinear 0.253 0.379 0.287 0.097 0.165 0.306 0.063 0.313
pyrim 0.255 -0.07 0.64 0.269 0.155 = 0.705 0.112 @ 0.535
Servo 0.639 0.272 0.418 0.608 0.508 0.76 0.765 0.372
sleep 0.065 = 0.588 0.361 0.012 0.078 0.224 0.224 = 0.685
transplant 0.382 0.441 0.576 0.477 0.721 0.059 0.425 0.392
triazines 0.547 0.248 0.178 0.502 0.077 0.053 0.469 0.199
tumor 0.195 -0.044 -0.042 0.198 = 0.342 -0.021 0.194 0.016
wpbc 0.133  -0.05 0.048 0.027 0.019 0.08 0.096 -0.015
+: 64% 54% 50% 57% 46% 46% 57% 50%
— 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Tabela A.6: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti LCV in absolutno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

LCV - absolutna napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.339 0.12 0.289 0.41 0.324 0.405 0.441 0.12
auto93 0.293 0.082 = 0.344 0.303 0.063 0.454 0.269 0.082
autohorse 0.095 0.13 0.119 0.044 = 0.138 0.134 0.098 0.13
baskball -0.059 = 0.235 0.141 -0.082 0.044 -0.039 0.065 = 0.235
bodyfat 0.033 -0.024 = 0.174 0.094 0.193 0.113 = 0.182 -0.024
brainsize 0.013 -0.059 -0.337 0.066 -0.166 -0.144 -0.259 -0.059
breasttumor | -0.08 0.082 -0.016 -0.064 -0.013 -0.051 -0.075 0.082
cloud 0.373 0.096 0.099 0.458 0.216 0.276 0.25 0.096
cpu 0.531 0.41 0.693 0.677 0.594 0.336  0.483 0.41
diabetes 0.039 -0.15 0.187 0.064 0.152 0.058 -0.059 -0.15
echomonths | 0.027 0.067 0.155 0.043 = 0.211 0.31 0.204 0.067
elusage 0.254 0.421 0.459 0.386 0.29 0.078 = 0.289 0.421
fishcatch 0.562 0.243 0.231 0.656 0.653 0.618 0.523  0.243
fruitfly -0.041 -0.092 -0.115 -0.067 -0.079 -0.033 -0.052 -0.092
grv 0.216 0.177 0.111 = 0.283 0.214 0.128 0.156 = 0.177
hungarian 0.312 0.039 -0.099 @ 0.275 0.27 0.382 0.324 0.039
lowbwt 0.016 -0.06 -0.005 0.02 -0.017 @ 0.238 -0.045 -0.06
mbagrade 0.111  0.035 0.035 0.15 0.012 0.11  -0.061 0.035
pharynx 0.272 0.144 0.003 = 0.289 0.036 = 0.246 0.228 0.144
pollution -0.118  0.312 -0.054 -0.151 -0.188 0.072 -0.129 @ 0.312
pwlinear 0.116 -0.044 0 0.087 0.079 -0.015 0.055 -0.044
pyrim -0.165 0.169 | 0.495 -0.129 0.305 0.574 0.321 0.169
Servo 0.263 0.5 0.468 0.165 0.759 0.692 0.266 0.5
sleep 0.238 -0.007 0.062 = 0.382 0.286 0.222 = 0.342 -0.007
transplant 0.683 0.256 0.546 0.739 0.725 0.21 0.44 0.256
triazines 0.1 0.006 = 0.147 0.223 0.275 0.226 0.19 0.006
tumor 0.094 0.049 0.132 0.22 0.219 0.046 = 0.276  0.049
wpbc 0.058 0.072 0.013 0.13 0.164 -0.045 0.176 0.072
+: 36% 32% 36% 50% 61% 46% 61% 32%
— 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Tabela A.7: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti DENS in absolutno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

DENS - absolutna napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.244 0.258 0.174 0.335 0.263 0.384 0.36 0.258
auto93 -0.043 0.097 0.048 0.076 0.074 0.215 0.115 0.097
autohorse 0.323 0.25 0.28 0.26 0.225 0.185  0.259 0.25
baskball 0.018 0.091 0.084 0.069 0.08 0.083 0.088 0.091
bodyfat 0.128 0.099 0.096 0.067 0.31 0.283 0.24 0.099
brainsize -0.314 -0.155 -0.111 -0.312 -0.158 -0.063 -0.282 -0.155
breasttumor | -0.079 -0.054 -0.063 | -0.118 -0.111 -0.062 | -0.129 -0.054
cloud 0.529 0.286 0.342 0.564 0.386 0.587 0.556  0.286
cpu 0.427 0.351 0.365 0.354 0.317 0.39 0.347 0.351
diabetes 0.375 0.419 0.425 0.414 0.451 0.439 0.225 0.419
echomonths [ -0.347 -0.036 -0.043 | -0.279 0.013 | -0.31 -0.26 | -0.036
elusage 0.248 0.167 0.205 @ 0.306 0.261 0.13 0.155  0.167
fishcatch 0.417 0.294 0.277 0.509 0.366 0.24 0.328 0.294
fruitfly -0.118 -0.011 -0.01 -0.11  -0.001 -0.105 -0.114 -0.011
grv 0.018 0.085 0.028 -0.011 -0.021 -0.02 -0.05 0.085
hungarian 0.099 0.192 -0.102 0.079 0.184 0.036 = 0.132 0.192
lowbwt 0.077 0.064 0.011 -0.008 0.117 0.063 0.036 0.064
mbagrade 0.038 -0.078 -0.077 -0.044 -0.035 -0.151 -0.045 -0.078
pharynx 0.163 0.091 0.119 0.166 0.131 0.165 0.144 0.091
pollution 0.113 0.201 0.071 0.091 0.13 0.008 0.024 0.201
pwlinear 0.164 0.096 0.122 0.095 0.153 0.242 0.124 0.096
pyrim 0.043 0.185 0.164 0.024 0.017 0.116 0.04 0.185
servo -0.1 -0.293 -0.307 -0.111 -0.295 -0.38 -0.184 -0.293
sleep -0.163 0.125 0.03 -0.075 0 -0.152 -0.185 0.125
transplant 0.509 0.482 0.473 0.474 0.472 0.419 0.505 0.482
triazines 0.094 0.188 0.119 0.165 0.163 0.185 0.126 = 0.188
tumor -0.022 -0.057 -0.056 -0.122 -0.195 -0.204 -0.115 -0.057
wpbc -0.089 -0.028 -0.124 -0.065 0.005 -0.02 -0.065 -0.028
+ 36% 32% 25% 36% 39% 43% 32% 32%
— 4% 4% 4% 7% 4% 7% 11% 4%
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Tabela A.8: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti CNK in predznaceno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

CNK - predznacena napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.498 0.223 0.218 0.161 0.122 -0.018 [-0.201 0.223
auto93 0.539 0.381 0.246 0.292 -0.162 -0.018 0.282 0.381
autohorse 0.306  0.186 0.089 0.107 -0.033 -0.093 -0.029 0.186
baskball 0.432 0.085 0.074 0.105 0.098 0.058 = 0.207 0.085
bodyfat 0.29 0.184 0.159 0.139 0.207 0.483 | -0.265 0.184
brainsize -0.175 0.323 0.016 -0.18 -0.096 0.472 -0.262 0.323
breasttumor | 0.145 0.011 -0.027 0.022 = 0.136 -0.018 0.035 0.011
cloud 0.239  0.051 0.01 -0.05 | 0.361 0.115 -0.114 0.051
cpu 0.477 0.019 0.036 0.038 @ 0.356 0.089 [-0.492  0.019
diabetes 0.332 0.223 0.226 0.04 0.132 =~ 0.448 0.09 0.223
echomonths 0.33 0.107 0.093 0.087 0.292 0.037 0.108 0.107
elusage 0.34 0.071 -0.088 -0.073  0.23 0.433 0.014 0.071
fishcatch 0.753 0.422 0.493 0.659 0.002 0472 0.146 = 0.422
fruitfly 0.016 -0.17 [-0.183 | -0.126 -0.111 | -0.245 -0.205 -0.17
grv 0.379 0.285 0.278 0.137 0.037 -0.056 0.014 = 0.285
hungarian 0.304 0.234 0.469 0.197 0.208 0.007 0.124 0.234
lowbwt 0.038 0.061 = 0.185 0.098 -0.028 0.077 0.074 0.061
mbagrade 0.205 -0.171 -0.165 0.105 -0.189 -0.02 0.083 -0.171
pharynx 0.172 -0.038 -0.055 -0.023 | -0.15 | 0.003 | -0.144 -0.038
pollution 0.483 0.488 0.189 0.199 0.071 0.053 0.097 = 0.488
pwlinear 0.246 0.313 0.064 0.043 [ -0.235 0.27 [-0.197 0.313
pyrim 0.331 0.794 0.522 0.23 -0.173 0.226 0.017 0.794
Servo 0.241 -0.001 -0.081 0.092 F-0.507 -0.262 -0.264 -0.001
sleep 0.437 0.412 0.09 0.186 -0.001 [ -0.262 | 0.037 = 0.412
transplant 0.443 0.233 0.232 0.39 0.465 0.073 0.171 = 0.233
triazines 0.362 0.513 0.277 -0.043 0.064 0.259 -0.124 0.513
tumor 0.262 0.147 0.158 0.178  0.238 -0.026 0.062 0.147
wpbc 0.441 0.211 0.098 0.074 0.094 -0.082 0.062 = 0.211
+ 2 86% 50% 36% 25% 29% 25% 11% 50%
— 0% 0% 4% 0% 11% 11% 25% 0%
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Tabela A.9: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti CNK in absolutno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

CNK - absolutna napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.653 0.415 0.318 0.611 0.219 0.228 0.567 0.415
auto93 0.419 0.505 0.384 0.204 0.157 0.233 0.389 0.505
autohorse 0.457 0.358 0.456 0.323 0.187 0.077 0.182 0.358
baskball 0.242 -0.099 -0.065 0.015 0.133 -0.038 0.034 -0.099
bodyfat 0.2 0.518 0.515 0.124 0.318 0.109 0.021 = 0.518
brainsize -0.405 -0.016 0.008 -0.371 -0.08 0.105 [=0:534" -0.016
breasttumor | 0.088 0.009 -0.035 0.072 -0.078 -0.04 0 0.009
cloud 0.483 0.212 0.24 0.353 0.552 0.129 0.36  0.212
cpu 0.679 0.753 0.754 0.533 0.762 0.472 0.656 0.753
diabetes 0.076 -0.086 -0.082 -0.055 -0.131 0.281 -0.175 -0.086
echomonths | 0.339 0.134 0.119 0.155 = 0.188 0.056 = 0.226 0.134
elusage 0.221 -0.039 [=0:273" 0.32 -0.13 0452 0.318 -0.039
fishcatch 0.668 0.498 0.502 0.597 0.262 0.646 0.324 0.498
fruitfly 0.027 0.028 -0.004 -0.034 -0.043 0.107 0.064 0.028
grv 0.303 0.108 0.158 = 0.229 0.014 0.005 0.068 0.108
hungarian 0.401 0.325 0.553 0.356 0.364 0.37  0.403 0.325
lowbwt 0.176  0.052 0.051 0.101 0.008 0.115 0.107 0.052
mbagrade 0.058 0.024 0.024 -0.075 0.134 -0.052 0.11 0.024
pharynx 0.278 0.261 -0.086 0.185 0.109 0.093 ' 0.225 0.261
pollution 0.182 = 0.411 0.146  0.041 -0.039 0.02 0.085 = 0.411
pwlinear 0.217 0.194 0.109 0.129 0.129 0.236 0.121 = 0.194
pyrim 0.307 0.849 0.636 0.153 0.401 0.797 0.037 0.849
servo 0.278 0.315 0.281 0.148 -0.025 0.179 0.315 0.315
sleep 0.049 ' 0.565 0.259 -0.045 0.169 -0.116 -0.084 0.565
transplant 0.359 0.387 0.357 0.431 0.495 0.12  0.507 0.387
triazines 0.313 0.468 0.135 0.301 0.089 0.071 = 0.308 0.468
tumor 0.215 -0.033 -0.061 0.03 -0.029 -0.128 -0.012 -0.033
wpbc 0.039 0.053 0.019 0.008 0.094 0.111 0.003 0.053
+: 68% 57% 39% 46% 36% 32% 46% 57%
— 0% 0% 4% 0% 0% 0% 4% 0%
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Tabela A.10: Korelacijski koeficienti med oceno zanesljivosti BV CK in absolutno napako napo-
vedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne
korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo
barvo (znacilne negativne korelacije).

BVCK - absolutna napaka

RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice 0.534 0.465 0.413 0.642 0.267 0.383 0.46 0.513
auto93 0.378 0.02 = 0.527 0.276 0.314 0.311 0.454 -0.016
autohorse 0.296 0.436 0.591 0.299 0.19 0.089 0.287 0.451
baskball 0.242 -0.097 -0.063 0.014 0.135 -0.034 0.033 -0.098
bodyfat 0.289 0.513 0.522 0.192 0.481 0.09  0.139 0.515
brainsize -0.449  -0.045 -0.337 -0.418 -0.246 -0.06 0.222 0.169
breasttumor | -0.052 -0.018 -0.061 0.02  0.007 -0.001 -0.049 -0.024
cloud 0.502 0.228 0.252 0.382 0.578 0.302 0.387 0.231
cpu 0.776 0.625 0.634 0.782 0.707 0.375 0.532 0.615
diabetes 0.091 -0.007 -0.026 -0.029 -0.059 0.251 -0.165 -0.029
echomonths | 0.314 0.047 0.084 = 0.197 0.173 0.214 0.237 0.056
elusage 0.381 0.039  0.362 0.328 0.553 0.345 0.399 -0.104
fishcatch 0.773 0.44 0473 0.821 0.715 0.701 0.551 0.417
fruitfly 0.036 -0.048 -0.038 -0.084 -0.074 0.091 -0.068 -0.092
grv 0.327 0.112 0.16 = 0.242 0.02 0.023 0.077 0.111
hungarian 0.47 0.331 0.553 0.406 0.401 0.401 0437 0.33
lowbwt 0.091 0.039 0.024 0.277 0.095 0.076 0.122 0.011
mbagrade 0.051 0.018 0.021 -0.083 0.133 0.032 0.139 0.018
pharynx 0.457 0.212 0.099 0.311 0.059 0.203 0.228 0.336
pollution 0.26 0423 -0.059 -0.11 -0.071 -0.127 -0.034 0.398
pwlinear 0.286 0.234 0.215 0.14 0.163 0.306 0.126 0.22
pyrim 0.315 -0.07 = 0.645 0.159 0403 0.792 0.043 = 0.535
servo 0.537  0.32 0.32 0.286 0.122 0.646 0.362 0.326
sleep 0.075 | 0.591 036 -0.028 0.167 0.216 0.086 = 0.685
transplant 0.406 0.453 0.486 0.527 0.755 0.075 0.471 0.43
triazines 0.36 0.248 0.148 0.32 0.091 0.072 0.323 0.199
tumor 0.235 -0.043 -0.069 0.081 0.186 -0.082 0.033 -0.029
wpbc 0.132 -0.047 0.051 0.027 0.037 0.092 0.087 -0.013
+: 1% 50% 54% 61% 46% 43% 50% 54%
— 4% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Tabela A.11: Dinami¢éno izbrane ocene in korelacijski koeficienti med ocenami zanesljivosti,
izbranimi z metaucenjem in napako napovedi. Sencenje celic predstavlja stopnjo znagcilnosti
korelacijskega koeficienta. Statisticno znacilne korelacije (o < 0.05) so oznacene s svetlo sivo barvo
(znacilne pozitivne korelacije) in temno sivo barvo (znacilne negativne korelacije).

dinamiéna ocena - METAUCENJE
RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice BVCK CNK-a BVCK BVCK BVCK BVCK BVCK CNK-a
0.534 0.415 0.413 0.642 0.267 0.383 0.46 0.415
auto93 BVCK SAvar SAvar BVCK SAvar SAvar BVCK CNK-a
0.378 0.251 0.236 0.276 0.379 0.29 0.454 0.505
autohorse SAvar BVCK BVCK SAvar SAvar BVCK CNK-a BVCK
0.275 0.436 0.591 0.266 0.549 0.089 0.182 0.451
baskball CNK-p CNK-p CNK-p CNK-p CNK-p CNK-p CNK-p CNK-p
0.432 0.085 0.074 0.105 0.098 0.058 0.207 0.085
bodyfat BAGV BVCK BVCK BAGV BAGV BVCK BAGV BVCK
0.275 0.513 0.522 0.327 0.524 0.09 0.415 0.515
brainsize CNK-p SAbias-p BAGV SAbias-p SAbias-p BAGV SAbias-p BAGV
-0.175  -0.171  -0.336  0.186  -0.328 -0.078 0.11 0.17
breasttumor|SAbias-p LCV SAbias-p SAbias-p LCV  CNK-a SAbias-p BAGV
0.151 0.082  -0.014 0.114 -0.013 -0.04 0.101 -0.027
cloud BAGV BAGV BAGV BAGV SAvar BVCK BAGV BAGV
0.455 0.319 0.269 0.451 0.664 0.302 0.551 0.343
cpu CNK-a CNK-a CNK-a BVCK BVCK BVCK CNK-a CNK-a
0.679 0.753 0.754 0.782 0.707 0.375 0.656 0.753
diabetes DENS DENS DENS DENS DENS DENS DENS DENS
0.375 0.419 0.425 0.414 0.451 0.439 0.225 0.419
echomonths [SAbias-p CNK-a BVCK ' BVCK SAbias-p BVCK BAGV CNK-a
0.355 0.134 0.084 0.197 0.056 0.214 0.184 0.134
elusage BAGV BAGV SAvar BVCK DENS [SAbias-p CNK-a BAGV
0.39 0.05 -0.07 0.328 0.261 -0.368  0.318 -0.104
fishcatch CNK-a CNK-a CNK-a BVCK BVCK BVCK CNK-a CNK-a
0.668 0.498 0.502 0.821 0.715 0.701 0.324 0.498
fruitfly SAbias-p SAbias-p SAbias-p SAbias-p LCV SAbias-p SAbias-p BAGV
0.219 0.045 -0.039 0.078 -0.079 -0.056 | 0.246 -0.136
grv CNK-a CNK-a CNK-a | BVCK BVCK BVCK  BAGV CNK-a
0.303 0.108 0.158 0.242 0.02 0.023 0.189 0.108
hungarian BVCK BVCK OCNK-p BAGV SAvar BVCK BAGV BVCK
0.47 0.331 0.469 0.629 0.319 0.401 0.588 0.33
lowbwt BAGV  SAvar SAvar BAGV SAvar BVCK CNK-a SAvar
0.09 -0.021 0 0.276 0.205 0.076 0.107  -0.021
mbagrade [SAbias-p DENS DENS SAbias-p DENS SAbias-p SAbias-p DENS
0.263 -0.078 -0.077 0.102 -0.035 -0.049 = 0.283 -0.078
pharynx BVCK SAvar CNK-a | BVCK SAvar | BAGV BVCK SAvar
0.457 0.171 -0.086 ~ 0.311 0.125 0.203 0.228 0.171
pollution CNK-p CNK-p CNK-p BAGV CNK-p BAGV CNK-p CNK-p
0.483 0.488 0.189  -0.111 0.071 -0.13 0.097 0.488
pwlinear BVCK SAvar BAGV BVCK SAvar BVCK BVCK SAvar
0.286 0.229 0.287 0.14 0.287 0.306 0.126 0.229
pyrim CNK-a CNK-a CNK-a DENS @ SAvar CNK-a CNK-a CNK-a
0.307 0.849 0.636 0.024 0.369 0.797 0.037 0.849
Servo DENS SAvar SAvar  BAGV SAvar BAGV BAGV SAbias-p
-0.1 0.006 0.125 0.608 0.103 0.76 0.765 0.095
sleep LCV SAbias-p SAbias-p CNK-p SAbias-p SAbias-p CNK-p SAbias-p
0.238 0.031 0.358 0.186 0.281 0.202 0.037 0.058
transplant DENS DENS DENS DENS BVCK BVCK CNK-a CNK-a
0.509 0.482 0.473 0.474 0.755 0.075 0.507 0.387
triazines CNK-p CNK-p CNK-a CNK-p CNK-p CNK-a BAGV CNK-p
0.362 0.513 0.135  -0.043  0.064 0.071 0.469 0.513
tumor SAbias-p SAbias-p BAGV SAbias-p/ CNK-p SAbias-p SAbias-p BAGV
0.097 0.04 -0.042 0.108 0.238 0.033 0.15 0.016
wpbc CNK-a CNK-a CNK-a CNK-a CNK-a CNK-a CNK-a CNK-a
0.039 0.053 0.019 0.008 0.094 0.111 0.003 0.053
+: 79% 54% 46% 61% 54% 43% 64% 54%
— 0% 0% 0% 0% 0% 4% 0% 0%
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Tabela A.12: Dinami¢no izbrane ocene in korelacijski koeficienti med ocenami zanesljivosti,
izbranimi z notranjim pre¢nim preverjanjem in napako napovedi. Sencenje celic predstavlja
stopnjo znacilnosti korelacijskega koeficienta. Statisti¢no znacilne korelacije (o < 0.05) so oznacene
s svetlo sivo barvo (znaéilne pozitivne korelacije) in temno sivo barvo (znacilne negativne korelacije).

dinamicéna ocena - INTERNO PRECNO PREVERJANJE
RT LR NN BAG SVM LWR RF GAM
autoprice| CNK-a BVCK BVCK BVCK SAvar SAvar CNK-a BVCK
0.624 0.52 0.482 0.519 0.517 0.537 0.559  0.438
auto93 CNK-p CNK-a BVCK CNK-p SAvar LCV BVCK CNK-a
0.525 0.465 0.522  0.335 0.287 0.436  0.442  0.537
baskball | CNK-p SAvar SAvar CNK-p CNK-p CNK-p CNK-p LCV
0.381 0.12 0.087 0.059 0.137 -0.011 0.176 = 0.236
brainsize | LCV CNK-p SAbias-p SAbias-a DENS ' CNK-p SAbias-a CNK-p
0.017 0.347 0.378 -0.193 -0.152 = 0.472 0.254  0.349
cloud BAGV SAvar SAvar DENS SAvar SAvar DENS SAvar
0.461 0.4 0.507 0.538 0.639 0.654 0.518 0.364
diabetes | DENS DENS DENS DENS DENS CNK-p DENS DENS
0.415 0.409 0.316 0.42 0.354 0375 0.174  0.382
elusage | BVCK LCV BAGV BVCK SAvar CNK-p BVCK LCV
0.426 0.279 0.397 0.403  0.537 0.43 0.429  0.417
fishcatch | BVCK CNK-a CNK-a BVCK BVCK BVCK BVCK CNK-a
0.658 0.515  0.482 0.76 0.749  0.635 0.56 0.518
grv SAbias-p CNK-p CNK-p LCV LCV  BAGV SAvar CNK-p
0.346  0.235 0.285 0.27 0.202 0.241  0.196  0.333
mbagrade|SAbias-p LCV SAbias-p LCV ~ SAvar BAGV BAGV SAbias-a
0.165 0.018 -0.137 0.105  0.047 = 0.365 0.256  0.139
pollution | CNK-p CNK-p CNK-p CNK-p SAbias-p SAvar CNK-a CNK-p
0.457  0.65 0.27 0.137  0.212  0.043 0.117 = 0.505
pyrim CNK-p CNK-a BVCK CNK-p BVCK CNK-a LCV CNK-a
0.37 1 0.566 0.273  0.536  0.786 -0.102  0.834
servo BAGV LCV LCV BAGV LCV BAGV BAGV LCV
0.6 0.514 0.427  0.391 0.748 0.7 0.833  0.418
sleep SAbias-p BAGV BVCK LCV LCV LCV LCV  BAGV
0.512 0.749 0.535 0.319 0.345 0.213  0.283  0.767
tumor CNK-p CNK-p CNK-p LCV BAGV SAbias-a LCV  CNK-p
0.33  0.022 0.129 0.195 0.202 0.157  0.203 0.2
+: 87% 73% 73% 67% 67% 73% 60% 80%
- 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Slika A.1: Izpis klasifikacijskega drevesa za napovedovanje uspesnosti korelacije vsaj ene izmed
ocen zanesljivosti z napako. Podatki v vrsticah pomenijo:

<8t.vozlista>) <kriterij> <5t. primerov> <izguba> <razred> <verj.razredov> Z
zvezdico na koncu vrstice so oznaceni listi drevesa.

n= 224

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 224 42 DA (0.1875000 0.8125000)
2) cv.rmse>=0.8680882 79 27 DA (0.3417722 0.6582278)
4) cv.rmse< 1.503797 54 24 DA (0.4444444 0.5555556)
8) no.attr< 12 38 17 NE (0.5526316 0.4473684)
16) model=nn,bag,gam,lr,lwr,svm 29 10 NE (0.6551724 0.3448276) *
17) model=rf,rt 9 2 DA (0.2222222 0.7777778) *
9) no.attr>=12 16 3 DA (0.1875000 0.8125000) *
5) cv.rmse>=1.503797 25 3 DA (0.1200000 0.8800000) *
3) cv.rmse< 0.8680882 145 15 DA (0.1034483 0.8965517)
6) cv.rmse>=0.3339738 96 15 DA (0.1562500 0.8437500)
12) model=nn,gam,lr,lwr 46 12 DA (0.2608696 0.7391304)
24) no.examples< 192 35 12 DA (0.3428571 0.6571429)
48) avg.dens< 0.03624999 21 10 DA (0.4761905 0.5238095)
96) avg.dens>=0.00418043 11 3 NE (0.7272727 0.2727273) *
97) avg.dens< 0.00418043 10 2 DA (0.2000000 0.8000000) *
49) avg.dens>=0.03624999 14 2 DA (0.1428571 0.8571429) *
25) no.examples>=192 11 0 DA (0.0000000 1.0000000) *
13) model=bag,rf,rt,svm 50 3 DA (0.0600000 0.9400000) *
7) cv.rmse< 0.3339738 49 0 DA (0.0000000 1.0000000) =*
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Dodatek Qg
KnjiZznica algoritmov v R

Predstavljena metodologija za ocenjevanje zanesljivosti napovedi je bila implemen-
tirana v statisticnem paketu R. Celotno programsko kodo sestavlja 10 programskih

modulov:

MAIN.r: glavni programski modul z inicializacijo potrebnih knjiznic in primeri

uporabe funkcij za ocenjevanje zanesljivosti,
branje domen.r: branje in predobdelava testnih domen s trdega diska,
error.bagv.r: izracun ocene zanesljivosti BAGYV,
error.dens.r: izracun ocene zanesljivosti DENS,

error.local.r: izracun dodatnih lokalnih informacij problemskega prostora in ocene
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LCV,

internal.cv.r: dinamicna izbira ocene z notranjim pre¢nim preverjanjem,

Iwr.r: algoritem lokalno utezene regresije,

meta.domain.r: metaucenje za dinamicno izbiro ocen zanesljivosti,

modelling.r: gradnja regresijskih modelov in napovedovanje,

sensitivity.r: izrac¢un ocen zanesljivosti z uporabo analize obcutljivosti, izracun pre-
ostalih ocen zanesljivosti, testiranje korelacij ocen.

util.r: pomozne funkcije (statisticna analiza itd.).

Za potrebe paketnega izracuna ocen zanesljivosti in izvedbo testiranj sta v glo-
balnem okolju definirani spremenljivki seznam.domen in seznam.modelov, ki hranita
seznama imen domen in modelov (znakovnih nizov), ki smo jih uporabljali v okviru
testiranj.

> seznam.domen

[1] "auto_price" "auto93" "autohorse" "baskball" "bodyfat"

[6] "brainsize" "breasttumor" "cloud" "cpu" "diabetes"
[11] "echomonths" "elusage" "fishcatch" "fruitfly" "grv"

[16] "hungarian" "lowbwt" "mbagrade" "pharynx" "pollution"
[21] "pwlinear" "pyrim" "servo" "sleep" "transplant"
[26] "triazines" "tumor" "wpbc"

> seznam.modelov

[1] "rt" """ "nn" llbagll "SVm" lllwrll "yfn IIgamll

B.1 Branje testnih podatkov

Branje testnih podatkov izvedemo z uporabo ukaza proc.beri(domena), ki vrne objekt
tipa data.frame, napolnjen s podatki iz datoteke domena.dat. Po-dat-kov-na datoteka

mora biti v naslednji obliki:

<ST. PRIMEROV>

<0ZNACBA1> <ATRIBUT1_1> <ATRIBUT1_2> ... <ATRIBUT1_m>
<0ZNACBA2> <ATRIBUT2_1> <ATRIBUT2_2> ... <ATRIBUT2_m>
<0ZNACBAn> <ATRIBUTn_1> <ATRIBUTn_2> ... <ATRIBUTn_m>
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Predobdelavi testnih podatkov za uporabo z regresijskimi modeli sta namenjeni funk-
ciji:
proc.fix.missing(domena), ki vrne objekt tipa data.frame z nadomestnimi

vrednostmi namesto manjkajocih in

proc.data.preprocess(domena, model), ki vrne objekt tipa data.frame,

predobdelan za uporabo z regresijskim modelom model.

B.2 1Izracun ocen zanesljivosti

Uporaba ocen zanesljivosti poteka v dveh fazah. V prvi je potrebno izracunati
obcutljivostne napovedi in lokalne informacije uénih primerov, ki so potrebne za

izracun ocen zanesljivosti v drugi fazi.

B.2.1 Prva faza

[zracune pomoznih koli¢in izvedemo z:

create.sens.tables(seznam.domen, seznam.modelov), ki za wvsako
domeno iz seznam.domen in modela iz seznam.modelov izracuna tabelo
obcutljivostnih napovedi in jo shrani kot objekt tipa data.frame z nazivom

preds.model.domena v globalno okolje . GlobalEnwv.

create.localinfo.tables(seznam.domen, seznam.modelov), ki za vsako
domeno iz seznam.domen in modela iz seznam.modelov izra¢una tabelo z
lokalnimi informacijami primerov (DA, DK, oznacbe sosedov, napovedi sose-
dov) napovedi in jo shrani kot objekt tipa data.frame z nazivom local-

info.model.domena v globalno okolje . GlobalEnv.

create.supplest.tables(seznam.domen, seznam.modelov), ki za vsako
domeno iz seznam.domen in modela iz seznam.modelov izracuna tabelo z do-

datnimi ocenami zanesljivosti (DENS, LCV, BAGV) in jo shrani kot objekt

tipa data.frame z nazivom supplest.model.domena v globalno okolje . GlobalEnv.
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B.2.2 Druga faza izracuna

Za uspesno izvedbo testiranja in druge faze, se mora za vsako obravnavano domeno in
model v globalnem okolju . GlobalEnv nahajati tri tabele, katerih izdelava je opisana
v prvi fazi postopka. Ocene lahko izracunamo in testiramo z uporabo naslednjih

ukazov:

calculate.estimates.matrix(domain.name, model.name), ki za domeno

domain.name in model model.name izracuna tabelo ocen zanesljivosti

> calculate.estimates.matrix(’brainsize’, ’nn’)
SAvar SAbias-p SAbias-a CNK-p CNK-a LCV
[1,] 18.15208 0.76626907 0.76626907 13.0173150 13.0173150 -36.6267011
[2,] 20.17404 1.10433464 1.10433464 5.51856331 .51856331 -12.1212607
[3,] 15.90364 -0.05062176 0.05062176 7.8866632 .8866632 4.4404269
[4,] 17.54080 0.58810922 0.58810922 6.8227432 .8227432 -19.5985790
[5,]1 29.62446 -0.54057500 0.54057500 2.6170519 .6170519 42.4612412
[6,] 30.98192 -1.12934505 1.12934505 -6.1744162 .1744162 -2.9993876
[7,] 44.72618 0.04805629 0.04805629 0.1846789 .1846789 -54.0250113
[8,] 17.71124 -0.26788507 0.26788507 -3.2196113 .2196113 -0.7020053
[9,] 22.55315 1.46973336 1.46973336 -2.3352251 .3352261 -6.9833516
[10,] 17.06348 -2.68773474 2.68773474 -8.3911325 8.3911325 -62.0834090 ...
[11,] 25.55939 -4.09225412 4.09225412 3.5567128 3.5567128 -9.8595590 ...
[12,] 33.54441 -0.84194404 0.84194404 -13.4363696 13.4363696 -6.5520971 ...

5
7
6
2
6
0
3
2

estimate.test(seznam.domen, model, ime.ocene), ki za vsako domeno iz
seznam.domen in model model vrne tabelo z vrednostmi korelacijskih koe-

ficientov in njihovih stopenj znacilnosti med oceno ime.ocene in napako na

napovedih.
> estimate.test(seznam.domen, ’nn’, ’BAGV’)
domena model estimate corr sig *
1  auto_price nn SAbias-a 0.196415665 1.308727e-02 +
2 auto93 nn SAbias-a -0.000543556 9.958742e-01
3 autohorse nn SAbias-a 0.251538658 2.944615e-04 +
4 baskball nn SAbias-a -0.080048936 4.381699e-01
5 bodyfat nn SAbias-a 0.106606745 9.127088e-02
6 brainsize nn SAbias-a -0.030022334 9.000118e-01
7 breasttumor nn SAbias-a -0.023901029 6.873232e-01
8 cloud nn SAbias-a 0.152886162 1.141863e-01
9 cpu nn SAbias-a 0.346321992 2.798466e-07 +
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estimate.tabulate.result (seznam.domen, seznam.modelov, ime.ocene)
za vsako domeno iz seznam.domen in model iz seznam.modelov vrne tabelo s
Stevilom znacilnih pozitvnih in negativnih korelacij med oceno ime.ocene in

napako pri napovedih.

> estimate.tabulate.result(seznam.domen, seznam.modelov, ’BAGV’)

BAGV
model result n.domains
rt  64/0 28
2 lr 54/0 28
3 nn  50/0 28
4  bag 57/0 28
5 svm  46/0 28
6 lwr 46/0 28
7 rf 57/0 28
8 gam 50/0 28

B.3 Metaucenje

B.3.1 Tvorjenje uéne mnozice

Za uspesno izvedbo metaucenja je potrebno v globalnem okolju . GlobalEnv ustvariti
ucno mnozico za metaprediktor. Za uspesno izdelavo uéne mnozice morajo za domene,
ki bodo vsebovane v ucnih podatkih, v globalnem okolju .GlobalEnv biti prisotne
tabele s podatki za izracun ocen zanesljivosti (glej razdelek B.2.1). U¢no mnozico za

metaprediktor tvorimo z ukazom:

DOMAIN.METADATA <- generate.domain.metadata(seznam.domen,
seznam.modelov), ki za vsako domeno iz seznam.domen in model iz
seznam.modelov izracuna atribute, potrebne za metanapovedovanje ocen

zanesljivosti in jih vrne kot objekt tipa data.frame

> (DOMAIN.METADATA <- generate.domain.metadata(seznam.domen, seznam.modelov))

estimate domain model no.examples no.attr cv.rmse avg.dens

1 CNK-p tumor rt 86 4 1.1367206 0.034676482 ...
2 CNK-p tumor 1r 86 4 1.0123449 0.034676482 ...
3 SAbias-p tumor nn 86 4 1.1464827 0.034676482 ...
4 BAGV tumor  bag 86 4 4.4551925 0.034676482 ...
5 SAbias-p tumor  svm 86 4 1.3500560 0.034676482 ...
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6 SAbias-a tumor  lwr 86 4 1.7195195 0.034676482 ...
7 BAGV tumor rf 86 4 1.4767400 0.034676482 ...
8 CNK-p tumor  gam 86 4 0.9959681 0.034676482 ...
9 SAbias-p brainsize rt 20 8 82.4013013 0.004633449 ...
10 CNK-p brainsize 1r 20 8 6.2543859 0.004633449 ...

B.3.2 Napovedovanje ocene

Optimalno oceno napovemo z uporabo metaprediktorja z uporabo naslednjega ukaza:

predict.metadata.estimate(domain, model, DOMAIN.METADATA), ki za
domeno domenain model model vrne ime napoved metaprediktorja - ime ocene

kot znakovni niz. kot tretji parameter je potrebno funkciji podati ime ucne
mnozice metaprediktorja (v nasem primeru DOMAIN.METADATA).

> predict.metadata.estimate(’fruitfly’, ’rt’, DOMAIN.METADATA)
$estimate
[1] "SAbias-p"

B.4 Dinamic¢na izbira ocene z notranjim prec¢nim

preverjanjem

Postopek notranjega precnega preverjanja za dinamic¢no izbiro ocene pozenemo s kli-

ceml:

internal.cv.run(seznam.domen, seznam.modelov), ki za domeno iz
sezam.domen in model iz seznam.modelov vrne ime optimalne ocene zaneslji-
vosti kot znakovni niz. Funkcija poda tudi vrednost korelacijskega koeficienta

in njegovo stopnjo znacilnosti.

> internal.cv.run(’diabetes’, ’rt’)
diabetes rt CNK-p 0.410 0.006 +
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B.5 Dostopnost algoritmov

Zadnja verzija opisanih algoritmov za okolje R je dosegljiva na zahtevo preko avtor-
jevega elektronskega naslova zoran.bosnic@fri.uni-lj.st.

V okviru nadaljnjega dela je v nacrtu organizacija opisanih algoritmov v stan-
dardni paket za okolje R in prispevanje paketa v javno dostopno zbirko (contributed

packages).
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