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POVZETEK

Disertacija obravnava ocenjevanje zanesljivosti posameznih napovedi pri nadzorova-
nem ucenju. Gre za relativno mlado podrodje strojnega ucenja, trenutno pa mu stro-
kovnjaki in uporabniki ne namenjajo dovolj pozornosti. Glavni kazalci uspe$nosti
modelov strojnega ucenja so namre¢ $e vedno mere povpre¢nega delovanja, na primer
povpre¢na klasifikacijska to¢nost in koren srednje kvadrati¢ne napake. Vendar pov-
pre¢ne mere $e zdale¢ ne nudijo popolne slike in za vse ve¢ danasnjih uporabnikov
metod strojnega ucenja so poleg samih napovedi zanimive tudi druge informacije, ki
lahko pripomorejo k bolj$emu razumevanju delovanja modelov. Dodatne informa-
cije so zlasti pomembne, kadar imajo napa¢ne napovedi lahko hude ekonomske ali
zdravstvene posledice. Takrat strokovnjaki napovednim sistemom ne zaupajo zlahka,
¢e jim le-ti ne nudijo dodatnih informacij o zanesljivosti. Ustaljene metode ocenje-
vanja to¢nosti napovednih sistemov so nezadostne in na podrogjih, kjer je podpora
pri odlo¢anju pomembna oziroma kjer povpre¢na uspe$nost ni najpomembnejsa, so
informacije o zanesljivosti posameznih napovedi lahko zelo koristne.

Pri uporabi metod nadzorovanega strojnega ucenja so vprasanja, kot so ali ima izbra-
ni model dobro prestavitev podatkov in ali so napovedane vrednosti konformne zelo
pomembna, saj se modeli zlahka naudijo napa¢nih konceptov ali pa se preve¢ prilago-
dijo Sumu v podatkih. Ker Zelimo zajeti vse modele strojnega ucenja, moramo nanje
gledati iz zelo splo$nega vidika — kot na ¢rne $katle, za katere poznamo le njihov vhod
(u¢ne podatke) in njihov izhod ob poljubnih podatkih (testni podatki, novi primeri).

Delo nudi zaokrozen pregled podrodja ocenjevanja zanesljivosti pri nadzorovanem
ucenju. Nadzorovano ucenje se zaradi inherentnih razlik med diskretnim in zveznim
deli na klasifikacijo in regresijo. Cenilke zanesljivosti posameznih napovedi lahko lo¢i-
mo na to¢kovne in intervalne. Zanimivo je, da so to¢kovne cenilke uporabne tako pri

klasifikaciji kot pri regresiji, medtem ko so intervalne cenilke definirane le na regresij-
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skih problemih.

Prvi pomemben prispevek disertacije je nova primerjalna Studija uporabnosti to¢-
kovnih cenilk na klasifikacijskih primerih. Analiza z uporabo referen¢ne ocene kaze na
to, da so to¢kovne ocene zanesljivosti koristne le v redkih primerih, na primer takrat,
ko smo omejeni na uporabo ne optimalnih modelov, to¢kovne ocene zanesljivosti pa
se dobro prilegajo podatkom zadanega problema.

V tem delu smo prevedli obstojece pristope intervalnega ocenjevanja zanesljivosti
posameznih napovedi na skupni imenovalec in s tem omogo¢ili njihovo primerjavo,
ki prej ni bila mogoca. Analiza razkriva dualno naravo intervalnih cenilk, v smislu da
druzina metod na osnovi stremljenja in maksimalnega verjetja optimizira pravilnost,
druga druzina metod na osnovi lokalnih okolic pa optimalnost. V delu predstavljamo
kombinirano metodo, ki zdruzuje lastnosti obeh druzin. Nasa testiranja kazejo na to,
da kombinirani pristop nudi bolj robustne napovedne intervale.

Obstojece statistike, ki nudijo informacije o povpre¢ni uspesnosti modelov, niso
dovolj informativne, po drugi strani pa so ustrezni grafi¢ni prikazi zelo koristni za
razvoj uporabnikove intuicije in razumevanja delovanja modelov. Zato smo, poleg
vizualizacijske tehnike za primerjavo napovednih intervalov ve¢ pristopov, predstavili
novo vizualizacijsko tehniko, ki omogoca odkrivanje novih zakonitosti v podatkih ter
vizualno primetjavo in evalvacijo ve¢ modelov.

Kot zadnji prispevek smo na osnovi statistik uspe$nosti intervalnih ocen predlagali
postopek oziroma novo kombinirano statistiko, ki omogoca robustno izbiro in zdruze-
vanje regresijskih napovedi. Novi nacin ocenjevanja modelov in zdruzevanja napovedi

nudi prilegajoce in posledi¢no bolj zanesljive napovedi.

Kljuéne besede: nadzorovano uenje, ocenjevanje zanesljivosti, tockovne cenilke, inter-

valne cenilke.
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ABSTRACT

The thesis discuses reliability estimation of individual predictions in the supervised
learning framework. This research field is rather new and currently attracts little atten-
tion from experts and users alike. The main indicators of success of machine learning
models are consequently still measures of average performance, for example classifica-
tion accuracy or root mean square error. However, averaged statistics are not able to
provide a full view of models’ performance and an increasing number of today’s users of
machine learning have interest for additional information that can help them to better
understand the models’ results. This additional information is even more important
in cases where wrong predictions may lead to serious financial losses or medical com-
plications. It happens that experts become reluctant to use prediction systems if their
predictions are not backed up by their reliability assessments. The prevalent methods
for model assessment are insufficient among fields where decision support is of cru-
cial importance or where the average performance is not of paramount importance,
information on the reliability of single predictions may prove very beneficial.

The greatest concern with use of machine learning algorithms is whether the chosen
model represents the data well and if the predicted values conform to the dataset or
has the model learned a wrong concept or even over-fitted to noise in the data. As we
want to take into account all possible machine learning models, we have to deal with
them as with black-boxes, which means we only have access to their input (the training
examples) and their output (their predictions).

This work presents a complete overview of reliability estimators for supervised learn-
ing. This framework consists of classification and regression, due to their inherent
differences. We also distinguish between point-wise and interval estimators, but in-
terestingly, point-wise estimators can be applied both to classification and regression,

whereas interval estimators are defined only for regression.

iii
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The first contribution of this thesis is a new comparative study of the usefulness of
point-wise estimators in the classification setting. The analysis and comparison with
a reference function shows that this kind of reliability estimation is rarely useful on
real-world datasets. But in cases when we have to deal with a suboptimal model and
the point-wise estimators conform with the data, they can prove to improve the results
and provide additional information.

Regarding interval estimation, the thesis contributes a novel, unifying view of re-
liability estimation enabling their comparison, which was not possible before. Our
analysis shows the dual nature of the two families of approaches: methods based on
bootstrap and maximum likelihood estimation provide valid prediction intervals and
methods based on local neighborhoods provide optimal prediction intervals. Based on
this finding, we present a combined approach that merges the properties of the two
groups. Results of this method are favorable, indicating that the combined prediction
intervals are more robust.

Existing statistics that provide information merely on the models’ average accuracy
are not truly informative, while on the other hand, appropriate graphic visualizations
are known to be very useful for developing users” intuition and understanding of the
models behavior. After demonstrating an existing visualization tool for comparing
prediction intervals we present a new visualization technique that enables model com-
parison and has potential for knowledge discovery.

'The final contribution is a model aggregation procedure based on a combined statis-
tic for robust selection and merging of regression predictions. This new evaluation
statistic and aggregation procedure provides confirmatory and consequently more re-

liable predictions.

Key words: supervised learning, reliability estimation, point-wise estimates, interval es-

timates.
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1 Uvod D. Pevec

Za strojno ulenje velja, da v $irsi razvrstitvi spada vedinsko na podroéje umetne inte-
ligence. Kljub temu se dotika $e drugih podro¢ij, tako ra¢unalnistva kot matematike
in statistike, pa tudi psihologije, filozofije in drugih znanosti [1]. V svetu strojnega
ucenja so redka dela, ki ne citirajo ravno omenjene temeljne knjige tega podrodja in je
ena izmed prvih knjig, ki nudi obseZen pregled temeljnega znanja.

Skozi leta je podrocje cvetelo, porajale so se nove paradigme, nastajale in reSevale so se
nove vrste problemov. Tudi poimenovanja pojmov so se skozi ¢as spreminjala. Vendar
tudi v novejsih pregledih podrodja, na primer [2], ni mo¢ najti dobrega odgovora na
precej preprosto, ¢e ne celo nekoliko naivno vprasanje: so rezulrati strojnega ucenja
res dobri?. Hitro je mo¢ najti nasvet, da je potrebno minimizirati srednjo kvadratno
napako, vendar, ali je to prav? Ce primerjamo posamezne napovedi razli¢nih modelov
med seboj, gotovo ne, ne malo krat pa se izkaZe, da se model z najmanjso povpre¢no
napako preve¢ prilega Sumu v podatkih.

Postavimo se v vlogo nekoga, ki se prvi¢ sre¢uje z ra¢unalniskim napovedovanjem, s
strojnim ucenjem. Ko prebrodi skozi zacetna vpraanja izbire atributov, $tevila zbranih
podatkov, in sorodna, pride do kon¢nega vprasanja ali bi nek model bil bolj ustrezen
kot drugi in kaj je zares najbolje? Obstaja veliko vprasanj in nobenega preprostega ce-
lostnega odgovora. Kot bomo videli v razdelku 2.3, obstaja veliko delnih odgovorov in
specializiranih reitev, vendar odgovora na splo$no vprasanje ni mo¢ najti. Disertacija
se trudi na to vprasanje ¢im bolje odgovoriti in ponuditi prakti¢na orodja (v dodatku

pa tudi napotke), ki lahko mnogim koristijo.
1.1 Motivacija

Ocenjevanje zanesljivosti je relativno mlado podrogje strojnega ucenja, trenutno pa
mu strokovnjaki in uporabniki ne namenjajo dovolj pozornosti. Na Zalost so Se zme-
raj glavni kazalci uspesnosti modelov strojnega ucenja mere povpre¢nega delovanja, na
primer povpre¢na to¢nost. Vendar povpre¢ne mere $e zdale¢ ne nudijo popolne slike
in za vse ve¢ danasnjih uporabnikov metod strojnega u¢enja so, poleg samih napovedi,
zanimive $e druge informacije, ki lahko uporabniku pomagajo pri razumevanju mo-
delov. Dodatne informacije so zlasti dobrodosle, ¢e ne kar pomembne, kadar imajo
napa¢ne napovedi lahko hude ekonomske ali zdravstvene posledice. Takrat strokovnja-
ki napovednim sistemom ne zaupajo zlahka, ¢e jim le-ti ne nudijo dovolj informacij
o zanesljivosti posameznih napovedi [3]. Ustaljene metode ocenjevanja to¢nosti na-

povednih sistemov so nezadostne zato, ker ne nudijo potrebne podpore in dodatnih
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informacij o zanesljivosti posameznih napovedi. Na podro¢jih, kjer je podpora pri

odlo¢anju pomembna oziroma kjer povpre¢na uspesnost ni najpomembnejsa, bi in-

formacije o zanesljivosti posameznih napovedi bile zelo koristne.
1.2 Prispevki k znanosti
Poglavitni prispevki doktorske disertacije k znanosti so:

= KRITICNA ANALIZA TOCKOVNIH CENILK; v razdelku 4.6 je predstavljena nova pri-
merjalna Studija, v kateri raziskujemo ali so tockovne ocene zanesljivosti dobri
indikatorji zanesljivosti posameznih napovedi na klasifikacijskih primerih. Ana-
liza z uporabo referen¢ne ocene, ki temelji zgolj na napovedih modelov (razdelek
4.2), pokaze, da tockovne ocene zanesljivosti le redko izbolj$ajo napovedi samih

modelov;

= naprednejsi pristopi, temelje¢i na intervalnih ocenah:

CENILKA KI ZDRUZUJE PRAVILNE IN OPTIMALNE INTERVALNE OCENE; v preteklosti
ni bilo opravljene primerjave intervalnih cenilk in nase delo jih je postavilo na
skupni imenovalec ter s tem omogodilo njihovo primerjavo. Nasa analiza je
razkrila dualno naravo intervalnega ocenjevanja, v smislu da ena druZina metod
optimizira pravilnost in druga optimalnost (mere uspe$nosti intervalnih ocen
so predstavljene v razdelku 6.2). Kombinirana metoda zdruzuje dve najboljsi

metodi iz razli¢nih druZin in je predstavljena v razdelku 7.1;

RAZVO] INFORMATIVNE PRIMERJALNE VIZUALIZACIJE obstojece statistike, ki nu-
dijo informacije o povpre¢ni uspesnosti modelov, so nezadovoljive. Zaradi tega
je v razdelku 7.2.2 predstavljena izbolj$ana metoda vizualizacije residualov pro-
ti napovedanim vrednostim, ki vklju¢uje tudi napovedne intervale in omogoca

vizualno primerjavo modelov;

PREDLOG POSTOPKA, OZIROMA STATISTIKE, § KATERIMI JE MOC ROBUSTNO IZBIRATI
IN ZDRUZEVATI REGRESIJSKE NAPOVEDL; Na osnovi statistik uspesnosti interval-
nih ocen predlagamo v razdelku 7.4 novi nadin ocenjevanja modelov na osnovi
dosezenih statistik pravilnosti in optimalnosti, ki omogoca izbiro in zdruzevanje

tistih napovedi, ki so najbolj kredibilne, oz. se pravilno prilegajo podatkom.
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1.3 Pregled naloge

Disertacijo sestavlja osem poglavij in dodatek. Drugo poglavje predstavi SirSe ozad-
je in najprej predstavi klasi¢no nadzorovano ucenje ter vse modele strojnega ucenja, ki
smo jih uporabljali pri analizah. Poglavje nudi $e podroben pregled $irsih raziskovalnih
podrodij, povezanih s temo disertacije, skozi pregled obstojece literature. V tretjem po-
glavju so predstavljene posploene interpretacije vseh metod za tvorbo to¢kovnih ocen
zanesljivosti. 'V etrtem poglavju so opisani poskusi za analizo teh metod, opravlje-
ni na klasifikacijskih problemih. V tem poglavju so predstavljeni tudi tipi¢ni primeri
obnasanja metod in analiza njihove uporabnosti. Peto poglavje se osredoto¢a na meto-
de, ki tvorijo intervalne ocene zanesljivosti in Sesto poglavje obsega osnovne poskuse z
intervalnimi cenilkami na regresijskih problemih. Poleg statistik za vrednotenje inter-
valnih ocen poglavje nudi vizualizacijo teh metod. V sedmem poglavju so predstavljeni
naprednejsi pristopi, ki temeljijo na intervalnih ocenah. Poglavje vpelje kombinirano
metodo, analizo izbire napovedi z agregacijo modelov in analizo izbire modelov s kom-
binirano statistiko. Zaklju¢no, osmo poglavje podaja zaklju¢ke, razpravo in naérte za
nadaljnje delo. Dodatek se osredoto¢a na prakti¢ne vidike ocenjevanja zanesljivosti

posameznih napovedi in ponuja prakti¢ne napotke za uporabo razvitih metod.
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V tem poglavju je predstavljeno Sirse ozadje in temeljni koncepti, potrebni v nadaljnjih
poglavjih. Ker je strojno ucenje postalo zelo Siroko podro¢je, se najprej omejimo na,
zgodovinsko najstarejse, klasi¢no nadzorovano uéenje. Sledi predstavitev razli¢nih uve-
ljavljenih modelov nadzorovanega ucenja. Vecina ustaljene literature se ukvarja bodisi
s klasifikacijo bodisi z regresijo in za razliko od veine ustaljenih razvrstitev je za nas
pomembno, kateri modeli so bolj splosni. Zato so posebej lo¢eni izklju¢no klasifika-
cijski in izklju¢no regresijski modeli, v tretjo skupino pa so uvrs¢eni dvotipni modeli, s
katerimi je mozno reSevati oba primera. Zadnji razdelek je namenjen ozjemu pregledu

podro&ja oziroma objavljenih del, vezanih na temo disertacije.
2.1 Nadzorovano ucenje

V zaletku poglavja smo Ze omenili klasifikacijo in regresijo. Oba termina skupaj tvo-
rita klasi¢no nadzorovano uéenje. Gre za ucenje na poljubnih podatkih, ki so vzoréeni
iz neke populacije, na¢eloma neodvisno. Podatke predstavljajo zajeti primeri, opisani
z vektorji vrednosti atributov. Tipi¢na naloga za nadzorovano strojno udenje se pojavi,
ko se zbere podatke in si izmed vseh atributov izberemo enega, ga proglasimo za od-
visnega, in ga Zelimo napovedati za nove podatke, kjer je vrednost odvisnega atributa
neznana. V primeru, ko je odvisni atribut diskreten (ima konéno zalogo vrednosti),
imamo opravka s klasifikacijo, in v primeru, ko je ta zvezen (ima neskon¢no zalogo vre-
dnosti), z regresijo. V splo$nem imamo pri u¢enju lahko opravka tudi z ve¢ odvisnimi
atributi, zaradi preprostosti pa se omejujemo na samo enega.

Pri uporabi metod strojnega ucenja se je potrebno vprasati ali ima izbrani model
dobro prestavitev podatkov in ali so napovedane vrednosti konformne, saj se modeli
zlahka naucijo napa¢nih konceptov ali pa se preve¢ prilagodijo Sumu. Ker Zelimo za-
objeti vse modele strojnega ucenja, moramo nanje gledati iz zelo splosnega vidika —
kot na ¢rne Skatle, za katere poznamo le njihov vhod (u¢ni podatki) in njihov izhod
ob poljubnih podatkih (testni podatki, novi primeri). Zaradi te omejitve ne poznamo
in nam tudi ni potrebno vedeti ni¢esar drugega o samem modelu, Se najmanj pa kako
ta zares deluje. Kar imamo na voljo, je mnozica opazovanj (¥, y;),i = 1..n, kjer so
X; vektorji diskretnih ali zveznih atributov in y; so zabelezene vrednosti odvisne spre-
menljivke (atributa), katere se Zelimo nauciti in kasneje napovedovati za nove primere.
Najpreprostejsa predpostavka, na katero se zanagamo, je neodvisno vzoréenje, zato da
imamo vsaj neko garancijo reprezentativnosti u¢nih podatkov. V nadaljevanju upora-

bljamo odvisno spremenljivko tudi za izratune ocen zanesljivosti. Omeniti velja, da
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je to pri regresiji realna spremenljivka, pri klasifikaciji pa uporabljamo verjetnostno

distribucijo po razredih.
2.2 Modeli nadzorovanega ucenja

Modele nadzorovanega ucenja lahko razvrstimo v tri skupine glede na to, kaksno odvi-
sno spremenljivko znajo obravnavati. Zato jih uvri¢amo med klasifikacijske, regresijske
in dvotipne modele; s slednjimi je moZno resevati oba problema. V nadaljevanju se le
bezno dotaknemo modelov, ki jih uporabljamo za testiranja, navajamo pa uporabljeno
parametrizacijo.

Vsi poskusi in metode so implementirani v okolju za statistiéno programiranje R
[4]. Okolje je Ze dolgo uveljavljeno v statisti¢nih krogih. Primerno je tudi za strojno

ucenje, o ¢emer pricajo Stevilne implementacije orodij in modelov strojnega ucenja.

2.2.1  Klasifikacijski modeli

Klasifikacijske modele dolo¢a omejitev, da je odvisna spremenljivka lahko zgolj dis-
kretna, kar pomeni, da vrednost odvisnega atributa vsakega primera pripada nekemu

razredu iz konéno velikega nabora moznih vrednosti.
Naivni Bayes (nb)

Naloga Bayesovega klasifikatorja je izra¢unati pogojne verjetnosti za vsak razred pri da-
nih vrednostih atributov, za dani novi primer, ki ga zelimo klasificirati. Naivni Bayesov
klasifikator pri danem razredu predpostavi medsebojno pogojno neodvisnost atributov.
To med drugim omogoca, da u¢na mnoZica po navadi zado$¢a za zanesljivo oceno vseh
potrebnih verjetnosti za izra¢un konéne pogojne verjetnosti vsakega razreda. Osnovna
formula je izpeljana s pomocjo Bayesovega pravila. Naloga u¢nega algoritma je potem s
pomod¢jo u¢ne mnozice aproksimirati apriorne in pogojne verjetnosti moznih razredov
pri danih vrednostih atributov.

V okolju R najdemo implementacijo naivnega Bayesovega klasifikatorja v funkci-
ji naiveBayes paketa 1071, za pravilno delovanje pa potrebujemo $e paket class.
Vetjetnostno distribucijo dobimo tako, da klasifikacijskemu algoritmu predict poda-
mo parameter type="raw”. Ker naivni Bayesov klasifikator ra¢una pogojne verjetnosti
diskretnih spremenljivk, je potrebna diskretizacija zveznih atributov, ki je v uporabljeni

implementaciji Ze vgrajena.
P ) graj
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Odlocitvena drevesa (od)

Odlotitveno drevo [5] je sestavljeno iz notranjih vozlis¢, ki ustrezajo atributom, vej,
ki ustrezajo podmnozicam vrednosti atributov, in listov, ki dolo¢ajo razred. Ena pot v
drevesu od korena do lista ustreza enemu odloditvenemu pravilu. Pri tem so pogoji,
tj. pari atribut—podmnozica vrednosti, ki jih obis¢emo na poti, konjuktivno povezani.
Algoritmi odlo¢itvenih dreves za gradnjo uporabljajo ocene informativnosti za izbiro
posameznih atributov in ustreznih podmnozic njihovih vrednosti.

V okolju za statisti¢no programiranje R najdemo implementacijo odlo¢itvenih dre-
ves v paketu rpart. Verjetnostno distribucijo dobimo tako, da u¢nemu algoritmu

podamo parameter method="class”.

2.2.2  Regresijski modeli

Regresijske modele dolo¢a zvezna odvisna spremenljivka, kar pomeni, da je (teoreti¢no

gledano) zaloga vrednosti odvisne spremenljivke neskon¢na.
Linearna regresija (Ir)

Linearna regresija [6] je zgodovinsko prva statisticna metoda, ki modelira odvisnost

. .. . . . . .. Pt . v,
med odvisno spremenljivko y; in neodvisnimi spremenljivkami X; kot linearno ena¢bo

Yi=Po+Pr X+ -+, X €

kjer so f. koeficienti, €; pa nerazloZena napaka. Koeficiente se izratuna iz predoloce-
nega sistema linearnih ena¢b, tako da se minimizira skupna napaka, za katero se pred-
postavlja normalna porazdelitev. V praksi se ta sistem enacb reSuje v matri¢ni obliki z
metodo singularne dekompozicije [7], ki odstrani vpliv manj pomembnih spremenljivk
in tako zagotovi preprostejsi in posledi¢no razumljivej$i model. V okolju R najdemo

implementacijo linearne regtesije v osnovni distribuciji, pod oznako 1r.

Regresijska drevesa (rd)

Model regresijskih dreves [5] je skoraj identi¢en odlo¢itvenim drevesom. Bistvena raz-
lika je v tem, da regresijska drevesa v listih uporabljajo neko obliko regresije, po navadi
izvajajo kar linearno regresijo ali pa povpredje primerov v listih. V okolju R najdemo
implementacijo regresijskih dreves v istem paketu kot odlocitvena drevesa, v paketu
rpart. V listih je minimalno en primer, minimalno $tevilo primerov za poskus delitve

je 2 in parameter kompleksnosti pri obrezovanju je o.01.
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2.2.3  Duotipni modeli

Med dvotipne modele uvr§¢amo tiste modele, katerim je naceloma vseeno, ali opra-
vljajo klasifikacijo, ali regresijo. V njihovi implementaciji ni bistveno, ali je odvisna

spremenljivka diskretna ali zvezna in so s tega stalis¢a dvotipni.
Najbligji sosedi (11ns)

Najpreprostejsa varianta algoritma najblizjih sosedov kot znanje uporablja kar mnozico
vseh u¢nih primerov, u¢ni algoritem si zgolj zapomni vse primere. Pri dolo¢anju od-
visne spremenljivke novega primera se iz u¢ne mnozice poisce doloceno stevilo najbolj
podobnih, tj. najbliZjih primerov — sosedov v atributnem prostoru. Odvisno spremen-
ljivko novega primera dolo¢a povpregje bliznjih sosedov. Zaradi ustrezne metrike v
prostoru atributov je pri tem potrebno normalizirati vrednosti zveznih atributov in de-
finirati razdaljo (metriko) med vrednostmi vsakega diskretnega atributa. Pri testiranjih
smo uporabljali hitro implementacijo s prekrivnimi drevesi, knnx paketa FNN, v kateri

smo uporabljali konstantno velikost okolice 11 sosedov, kar bistveno izni¢i vpliv Suma.

Meroda podpornih vektorjev (mpuv)

Naloga tega u¢nega algoritma je izraCunati vrednosti koeficientov vnaprej podane funk-
cije, ki predpostavlja hiperploskev v atributnem prostoru [8]. Hiperravnino lahko de-
finiramo samo v zveznem prostoru, torej morajo biti vsi atributi zvezni. Ce imamo
opravka z ve¢ razredi, potrebujemo za vsak par eno hiperravnino. Uporabljene funk-
cije so lahko linearne, kvadrati¢ne, polinomske, prakti¢no poljubne, le da izpolnjujejo
pogoje notranjega produkta (jedrni trik). Koeficiente hiperravnine se iterativno dolo¢a
tako, da se napaka postopoma zmanjuje.

Implementacija metode svm se v okolju R nahaja v paketu e1071. Ker se ne ukvar-
jamo z optimizacijo, smo vse nastavitve prepustili avtorjem paketa, oziroma uporabili

privzete vrednosti.

Umetna nevronska mreza (unm)

V nadzorovanem ucenju se najpogosteje uporablja usmerjene ve¢nivojske umetne ne-
vronske mreze [9]. Te kaskadno povezujejo ve¢ nivojev nevronov: vhodni nevroni (ki
ustrezajo atributom), eden ali ve¢ nivojev skritih nevronov in izhodni nevroni (ki ustre-
zajo zalogi vrednosti odvisnega atributa). Naloga u¢nega algoritma je nastaviti utezi na

povezavah med nevroni tako, da je napaka ¢im manjsa.
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Za novi primer dobi nevronska mreza na vhodne nevrone vrednosti atributov. Za-
tem vsak nevron na naslednjem nivoju izracuna svoj izhod kot uteZeno vsoto svojih
vhodnih signalov, ki jo nelinearno normalizira.

V okolju R so umetne nevronske mreZe z enim skritim nivojem implementirane v
paketu nnet [10]. Pri testiranjih uporabljamo povpreéne, hevristi¢ne nastavitve; na-
stavili smo $tevilo nevronov skrite plasti s parametrom size=5, uporabljamo klasi¢no
vzvratno razdirjanje, linearne funkcije, presko¢ne povezave, algoritem pa smo omejili
na 1000 iteracij. Daza primer klasifikacije dobimo verjetnostno distribucijo, algoritmu

dodatno podamo parameter type="raw”.
Mpreza radialnih baznib funkcij (mrbf)

Mrezo radialnih baznih funkcij [11] lahko umestimo v $ir$o druzino umetnih nevron-
skih mrez, od Ze predstavljenih pa se razlikuje v dveh bistvenih tockah. Mreza uporablja
radialne bazne funkcije, kar v naSem primeru pomeni, da vsak nevron predstavlja Ga-
ussovo distribucijo. Druga razlika ti¢i v strukeuri. V nasi implementaciji pri testiranjih
uporabljamo toliko baznih nevronov, kolikor je u¢nih primerov, 2 najblizja soseda pa

dolo¢ata varianco tj. raztros posamezne bazne funkcije.

Bagging (bag)

Izraz bagging pride iz izraza "bootstrap agreggating” [12]. Stremljenje (angl. bootstra-
ping) je bolj splosen princip razmnoZevanja u¢nih primerov, kadar jih nimamo dovolj
za ulenje, pri baggingu pa generiramo serijo razli¢nih u¢nih mnozic. Obstajajo prime-
ri, v katerih metoda boosting [13] dosega vijo to¢nost kot metoda bagging, vendar pri
njej obstaja vedja verjetnost prekomernega prileganja Sumu v podatkih.

Ce ima u¢na mnozica n primerov, potem vsaki¢ 11 krat nakljuéno izberemo pri-
mer iz uéne mnozice z vratanjem. To pomeni, da se isti u¢ni primer v tako vzorceni
u¢ni mnozici lahko veckrat ponovi, nekaterih primerov iz originalne u¢ne mnozice
pa generirana mnozica sploh ne vsebuje. Nad vsako generirano u¢no mnozico zatem
pozenemo ucni algoritem in tako dobimo veliko Stevilo razli¢nih hipotez. Mnozico
generiranih hipotez potem uporabimo za napovedovanje novega primera s povprece-
njem napovedi vseh hipotez. Pri klasifikacijskih problemih uporabljamo odlo¢itvena
drevesa in regresijska drevesa pri regresijskih problemih.

Implementacijo metode bagging najdemo znotraj okolja R v paketu ipred. Za

rezultat v obliki verjetnostne distribucije pri uporabi odloditvenih dreves je potrebno
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algoritmu podati parameter type="'prob"'.

Nakljucni gozdovi (ng)

Metoda naklju¢nih gozdov je namenjena izboljSevanju napovedne to¢nosti drevesnih
algoritmov. Originalno je bila razvita za odlocitvena drevesa [14]. Ideja je generirati
mnozico dreves, tako da se pri izbiri najboljSega atributa v vsakem vozli$¢u naklju¢no
izbere relativno majhno Stevilo atributov, ki vstopajo v oZji izbor za najboljsi atribut.
Vsako tako zgrajeno drevo se zatem uporablja za napovedovanje novih primerov po
metodi glasovanja.

V okolju R je metoda naklju¢nih gozdov implementirana v paketu randomForest.
Za rezultate v obliki verjetnostnih distribucij je potrebno algoritmu podati parameter

type='prob', enako kot pri metodi bagging.
2.3 Pregled podrodja

Primeren kriterij za razlikovanje med mnogimi razli¢nimi pristopi k ocenjevanju za-
nesljivosti posameznih napovedi je, ali so namenjeni specifi¢cnim modelom ali pa so
neodvisni od modelov. Mnogi raziskovalci razvijajo pristope za umetne nevronske
mreze, za nas pa so predvsem zanimivi pristopi, ki so neodvisni od modelov. Za sle-
dnje po navadi pravimo, da delujejo po principu &nih skatel, s éemer izpostavljamo,
da ne vemo nicesar o modelih — vemo, kaj dobijo na vhod in kaj vrnejo na izhod, kaj
se dogaja znotraj modela, pa nam je nedosegljivo in nas posledi¢no ne zanima. Ti pri-
stopi temeljijo na izkori$¢anju osnovnih gradnikov nadzorovanega uéenja, to so u¢ni
primeri in njihovi atributi. Raziskave so tesno povezane s podro¢jem meta ucenja, ki
prav tako poskusa ugotoviti mo¢ne in $ibke toc¢ke posameznih modelov.

Skupina pristopov, ki izboljsujejo to¢nost napovednih modelov s pomod&jo vzorce-
nja, so splosni in neodvisni od modelov. Eden izmed najbolj znanih tak$nih pristopov
je metoda bagging [12], katero smo obravnavali v razdelku 2.2.3, ki temelji na vzor-
¢enju uéne mnozice z vracanjem. Med podobne pristope zdruzevanja modelov sodi
metoda boosting [13], ki temelji na sekvenénem ucenju $ibkih klasifikatorjev. Primeri,
pri katerih je napaka ve¢ja, dobijo v naslednji iteraciji u¢enja vedjo utez. Konéni mo-
del predstavlja utezeno povpredje vseh Sibkih klasifikatorjev. Izkazalo se je, da tak$no
zdruZevanje u¢inkovito izboljsa pristranskost in varianco napovedi, zmanjsa pa tudi ce-
lokupno napako. Raziskave so pokazale, da so $ibki klasifikatorji lahko zelo preprosti,

z uporabe omenjenega postopka pa so skupaj zmozni zajeti kompleksne odlocitvene
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meje. V kasnejsih delih je bil postopek preveden na regresijske probleme [15]. Ze-
lo sorodna pristopa, ki ravno tako temeljita na uporabi ve¢ modelov in zdruZevanju
njihovih napovedi, sta stacking [16] in bumping [17].

Postopek dvojne perturbacije in kombinacije (angl. dual perturb and combine) [18] je
primer pristopa, ki temelji na perturbaciji testnih primerov. Na prvem koraku se na
osnovi u¢nih podatkov zgradi model, ki se tekom postopka ne spreminja. Pri napo-
vedovanju testnih primerov se atributni vektor veckrat perturbira z aditivnim Sumom.
Dobljene napovedi se nato zdruzi s povprecenjem, kar v kon¢ni fazi nudi bolj stabilno
napoved od originalnega modela. Poskusi so pokazali, da metoda lahko v dolo¢enih
primerih tekmuje s pristopom bagging. Ima tudi to prednost, da ne generira vegje
mnozice modelov, kar je ¢asovno ucinkovitejSe, hkrati pa ohranja enostavno razlago
uporabljenega modela. Pristop stremljenja je bil uporabljen tudi pri nenadzorovanem
udenju, za ocenjevanje zanesljivosti razvr$¢anja v skupine [19]. Avtorji so generirali
vedje Stevilo razvrstitev in analizirali frekvence, kolikokrat je bil kateri primer razvri¢en
v katero skupino, povpre¢ne vrednosti pa nudijo bolj stabilno razvri¢anje.

V primerih, ko so na voljo ve¢je koli¢ine neoznacenih podatkov (znani so le atribu-
tni vekeorji), lahko njihova uporaba v navezavi z ozna¢enimi podatki bistveno izboljsa
napovedno mo¢ napovednega modela [20]. Neoznaceni primeri ne nudijo direktnega
znanja o skriti zvezi med atributi in odvisno spremenljivko temve¢ tekom ucenja po-
nudijo dodatne informacije o distribuciji prave vrednosti v atributnem prostoru, kar
posledi¢no doprinese k vedji to¢nosti u¢enja. Za tem stoji znani postopek maksimizaci-
je pri¢akovanja (angl. expectation maximization) [21]. Neoznaceni podatki so pogosto
na voljo, njihovo oznacevanje pa je lahko drago in/ali ¢asovno zahtevno; pogosto naj-
demo taksne primere pri medicinskih podatkih. Najdemo jih tudi pri razpoznavanju
slik in adaptacija klasifikatorjev na tem podroéju tudi izbolj$uje rezultate [22].

Uporaba neoznacenih primerov je zanimiva tudi v kontekstu ko-ucenja, kjer je vsak
ucni primer sestavljen iz dveh neodvisnih in vzajemno redundantnih delov [23]. Na
predpostavki, da je vsak izmed neodvisnih delov zadosten za uspe$no uéenje, so avtorji
pokazali, da je mogoce uporabljati model, nauc¢en na enem delu podatkov, za oznace-
vanje neoznacenih primerov drugega dela podatkov. Podoben pristop najdemo v [24],
kjer gre za poskus ucenja iz popolnoma neoznacenih podatkov — oblika samo-ucenja.
Ceprav doseZeni rezultati niso blestedi, je $tudija zanimiva, saj predstavlja inovativen
pristop k u¢enju neoznadenih podatkov.

V raznih raziskavah na temo zanesljivosti se pogosto sreamo s terminom zransdukcije
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in transduktivnega sklepanja. Gre za princip sklepanja, s posameznega na posamezno
[25]. V nasem kontekstu to na primer pomeni, da o neoznalenih primerih sklepamo
iz dosegljivih oznacenih primerov, brez u¢enja splosnega modela. Ker je princip zelo
sploSen, obstaja tudi v kontekstu zanesljivosti veliko pristopov, na primer [26, 27] in
[28, 29].

Zanimivo podrogje raziskav se ukvarja z analizo senzitivnosti, pri Cemer se opazuje
vpliv parametrov modelov in drugih lastnosti na njihovo strukturo in napovedi [30].
Analizo se po navadi izvaja kot niz poskusov, pri katerih se sistemati¢no spreminja
dolo¢ene vhodne parametre in belezi njihov vpliv na spremembe izhoda. Ker je pristop
neodvisen od modela, so ga uporabili na mnogih podro¢jih. Primere iz strojnega ucenja
najdemo na umetnih nevronskih mrezah [31] in Bayesovskih mrezah [32]. Analize
stabilnosti razli¢nih u¢nih modelov na osnovi empiri¢ne napake in metode testiranja
izpusti-enega najdemo v delih [33, 34].

Teoreti¢ni zametki intervalnega ocenjevanja segajo v zacetke moderne statistike. Pr-
vo delo s tega podrodja je [35], v katerem so predstavljeni intervali zaupanja. V skupno-
sti strojnega ucenja je bil problem ocenjevanja variance distribucije odvisne spremen-
ljivke, ko za $um ni predpostavljena enakomerna porazdelitev v atributnem prostoru,
obravnavan v [36]. Njihova metoda razSirja umetno nevronsko mrezo z dodatnim iz-
hodnim nevronom, ki je zadolZen za izra¢un lokalne variance odvisne spremenljivke
in nudi informacijo o negotovosti posameznih napovedi.

Svoj ¢as je obstajalo ved statisti¢nih pristopov k oblikovanju intervalov zaupanja za
homoskedasti¢ne podatke. V [37] najdemo primerjavo treh taksnih pristopov (metoda
delte, stremljenje in metoda sendvi¢a) na modelu umetnih nevronskih mrez. Testiranja
so pokazala, da stremljenje nudi najbolj to¢ne ocene standardizirane napake napove-
danih vrednosti.

Tudi pri intervalnem ocenjevanju zanesljivosti obstaja mnogo pristopov, ki so pri-
krojeni posameznim modelom in veéina literature prihaja s podro¢ja umetnih nevron-
skih mrez. Medtem ko se intervali zaupanja ukvarjajo z deviacijami napovedi modelov
od pri¢akovane pogojne vrednosti, se napovedni intervali osredotodajo na razlike med
napovedmi in pravimi vrednostmi. V prvi objavi, v kateri se pojavijo napovedni in-
tervali [38], so ti izraunani v dveh korakih. Najprej se izratuna intervale zaupanja
za mnozico umetnih nevronskih mreZ, katera nastane s stremljenjem originalne u¢ne
mnoZice. Varianco distribucije odvisne spremenljivke pa se izratuna s pomo¢jo prime-

rov, ki so bili pri vzoréenju izvzeti. Residuali teh primerov so naprej predani posebni
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umetni nevronski mreZi, ki z uporabo eksponentne aktivacijske funkcije zagotavlja po-
zitivne ocene variance.

V delu [39] najdemo zdruzZitev zadnjih dveh omenjenih del, najdemo pa tudi pri-
merjavo z analiti¢nimi pristopi. Njihovi rezultati prikazejo jasno premo¢ kombinacije
stremljenja in maksimalnega verjetja pri postavljanju napovednih intervalov nad ana-
liti¢nimi pristopi.

Popolnoma drugaden pristop racunanja napovednih intervalov najdemo v [40], kjer
avtorji razvrstijo atributni prostor v mehke skupine. Napovedne intervale dolo¢a ute-
Zena vsota po pripadnosti posameznim skupinam, napovedni interval posamezne sku-
pine pa dolo¢a empiri¢na distribucija residualov znotraj skupine. Pristop je zanimiv
zlasti zato, ker se izogne izra¢unom intervalov zaupanja.

Lokalne okolice so uporabljene v razli¢ne namene. V okvirjih klasifikacije obstaja
nadin ocenjevanja podatkovnih mnofzic, ki temelji na stopnji prekrivanja posameznih
razredov, ki jo ocenjujejo z R-vrednostjo [41]. V predelih atributnega prostora, kjer je
R-vrednost visoka, je stopnja prekrivanja visja in tudi testi so pokazali, da je tam to¢nost
napovedi manj$a. V preteklih letih je vse manj objavljene literature na temo napove-
dnih intervalov, vendar je vse ve¢ raziskav opravljenih na podro¢ju kvantilne regresije,
katere zacetke najdemo v [42]. Obstaja zanimiva reinterpretacija modela naklju¢nega
gozda, ki pokaze ekvivalenco med njegovimi napovedmi in utezenim povpre¢jem opa-
zovanj odvisne spremenljivke [43]. Avtorja sta pokazala, da so naklju¢ni gozdovi oblika
adaptivnih najblizjih sosedov. Istega leta je bil koncept naklju¢nih gozdov posplosen

na Kvantilni Regresijski Gozd [44], ki pa Ze sam po sebi nudi napovedne intervale.
2.4 Vpetost med sorodne raziskave

Na Fakulteti za ra¢unalnistvo in informatiko, zlasti v Laboratoriju za kognitivno mode-
liranje, se ze vrsto let ukvarjamo med drugim tudi z analizami zanesljivosti posameznih
napovedi, ki so posledica bolj zgodnjih raziskav ocenjevanja iz izbora posameznih atri-
butov. Sprva so bile raziskave osredotocene na ocenjevanje zanesljivosti klasifikacij in
cenovno obcutljivo kombiniranje metod strojnega ucenja [28], od koder povzemamo
metodo transdukcije, za katero je bilo na prakti¢nem primeru pokazano da lahko iz-
boljsa senzitivnost in hkrati ne spremeni verjetnosti napake prvega reda. Kmalu je
sledila analiza metode ocenjevanja zanesljivosti posameznih regresijskih napovedi, ki
temelji na principu transdukcije [29]. Sledilo je Ocenjevanje zanesljivosti posameznih

napovedi z analizo obcutljivosti regresijskih modelov [45], ki med drugim novo me-
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todo primerja s klasi¢nimi in prilagojenimi ocenami zanesljivosti z drugih podrodij.
Posplositev teh metod tvori poglavje 3, poglavje 4 pa predstavlja komplement posku-

sov v [45].
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Pristopi, neodvisni od uporabljanih modelov, ne morejo izkoris¢ati parametrov, speci-
ficnih za te modele. Namesto tega so ti pristopi zasnovani na spreminjanju dosegljivih
parametrov klasi¢nega nadzorovanega u¢enja — uéne mnozice in atributov. Tako za-
snovane cenilke zanesljivosti nudijo ocene v obliki metrik nad moznimi opazovanimi
lastnostmi.

Ker so metode zasnovane na hevristi¢nih interpretacijah dosegljivih podatkov, lahko
te metrike vradajo rezultate iz poljubnega intervala in kot tak$ne nimajo verjetnostne
razlage. Metode po naravi merijo odklon od Zelene toéne napovedi in so v resnici
cenilke nezanesljivosti. V primeru regresije te cenilke vrnejo poljubna pozitivna real-
na $tevila (z intervala [0,00]), tako da o predstavlja najbolj zanesljivo napoved, ostale
vrednosti pa predstavljajo vse vedje stopnje nezanesljivosti. Ce Zelimo bolj naravno in-
terpretacijo, da je ve¢je boljle, je za regresijo mozna transformacija obratna vrednost
(zanesljivost=1/nezanesljivost), tako da je 0 najmanj zanesljivo in pozitivne vrednosti
so bolj zanesljive. V primeru klasifikacije pa lahko zaradi kon¢no velike napake (z inter-
vala [0,1]) ocene zanesljivosti preprosto preoblikujemo v zanesljivost (zanesljivost=1-
nezanesljivost), tako da o predstavlja najbolj nezanesljivo in 1 najbolj zanesljivo napo-
ved.

Nadaljevanje poglavja nudi pregled pristopov za tvorbo to¢kovnih ocen zanesljivosti.
V delu [45] najdemo prvi pregled ocen zanesljivosti v regresiji in primerjalno analizo
razli¢nih mer zanesljivosti. Prevedbo teh metod na problem klasifikacije je mo¢ najti
v [46]. Tukaj nudimo posploseni pogled na te metode z vidika nadzorovanega ucenja,
podobno kot v [47].

Pri ocenah ¢asovnih zahtevnosti uporabljamo klasi¢no & notacijo, kjer 1 predsta-
vlja $tevilo razpolozljivih u¢nih primerov, m Stevilo atributov, za model M pa z G(M)
oznadujemo ¢asovno zahtevnost napovednega algoritma in z 9(M,,) ¢asovno zahtev-

nost uénega algoritma.
3.1 Lokalno modeliranje napake napovedi

Ta pristop to¢kovnega ocenjevanja zanesljivosti posameznih napovedi temelji na ozna-
kah najblizjih sosedov posameznega primera. Ko za posamezni novi primer dobimo od
poljubnega modela napoved K, poi$¢emo mnozico k najblizjih sosedov v u¢ni mnozi-
ci [(371, Cy), (%3,Cy), .., (X1, Ck)], kjer so prave oznake odvisne spremenljivke na teh
sosedih oznacene s C;. Pri testiranjih smo uporabljali okolico velikosti 5. Cenilka, ki

lokalno modelira napako napovedi, je definirana kot povpre¢na razdalja med oznakami
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k sosedov in napovedano vrednostjo K:

T, IC, Kl

CNK =
k

(3.1)

Oznaka CNK pride iz angleskega zapisa Cyeighpors = K.V primeru klasifikacije
lahko nadeloma izbiramo iz mnozice razli¢nih mer razdalj, pri regresiji pa je najbolj
naravna kar evklidska razdalja. Pri regresiji lahko zaradi obravnave zveznih vrednosti
posebej lo¢imo CNK,,, ki oznaluje absolutno vrednost cenilke, in CNK, ki oznacuje
predznadeno oceno.

Casovna zahtevnost je najbolj odvisna od ¢asa, potrebnega za iskanje najbliZjih sose-
dov. Uporaba prekrivnih dreves [48] omogoca iskanje najblizjih sosedov v @(m-log n).
Za eno oceno CNK potrebujemo eno napoved modela, k iskanj sosedov in malenkost
aritmetike (reda Stevila razredov). Potrebujemo tudi predpripravljeno prekrivno drevo,

ki se zgradi v &@(n - log n) ¢asu. Tako je ¢asovna zahtevnost

ACNK®)) = @k - (m - log n + 1) + M)
= Om -logn + M). (3.2)

3.2 Lokalno precno preverjanje

Ce pre¢no preverjanje izvedemo nad manjsim, okolidkim delom vhodnega podprosto-
ra, ta nudi lokalno oceno napovedne napake, torej lahko sluzi kot ocena zanesljivo-
sti. Za novi, neoznadeni primer poteka izratun ocene LCV (iz anglesko local cross-
validation) na naslednji na¢in. Najprej poi$¢emo lokalno okolico novega primera, t.j.
mnozico k najblizjih sosedov. Velikost te mnozice je parameter metode, ki se ga po na-
vadi izraza z odstotki velikosti u¢ne mnozice. V [45] je ta parameter 5%, v [49] in tukaj
pa pri preizkusih uporabljamo 10% uénih primerov. To je bistveno ve¢ kot 10 uénih
primerov, kolikor se v splo$nem uporablja pri klasifikaciji, vendar je gradnja komple-
ksnih modelih na tako malem Stevilu primerov vprasljiva. Uporaba ve¢je mnozice,
izrazene v odstotkih, zagotavlja vecjo stopnjo robustnosti.

Generirati moramo k novih modelov, pri katerih je vsaki¢ izpus¢en eden izmed k
sosedov. S temi novimi modeli za¢nemo graditi novi pogled na okolico novega primera
tako, da najprej zabelezimo modelove napovedi izpu$¢enih primerov; z i-tim novim
modelom napovemo K;. Ker so ti primeri v u¢ni mnozici, poznamo njihove prave

oznake C;. Zdaj lahko zapiSemo oceno zanesljivosti z uporabo lokalnega pre¢nega

9
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preverjanja kot povpreéno razdaljo (razliko) med bliznjimi napovedanimi vrednostmi

in dejanskimi:
1 k
LCV = £ DIC, Kil. (.3)
i=1

Kot vidimo, pri tej cenilki sama napoved novega primera K ne igra vloge pri ocenjeva-
nju zanesljivosti, temve¢ le napovedi njegove lokalne okolice. Parameter k je linearno

odvisen od $tevila primerov, zato je ¢asovna zahtevnost izratuna ocene

ALCVX)) = Ak - (m-logn + My + M + 1))
=0n-(m-logn+ M, + M)). (3.4)

3.3 Varianca modela bagging

Varianca napovedi je bila prvi¢ uporabljena za indirektno ocenjevanje zanesljivosti pri
agregiranih nevronskih mrezah, vendar je metodo mo¢ zlahka posplositi na poljubne
modele. Model bagging smo spoznali v razdelku 2.2.3, za to¢kovne ocene zanesljivosti
pa lahko uporabimo varianco napovedi, dobljenih s tem modelom. Naj bo K $e naprej
napoved novega primera. Ob uporabi mnoZice b modelov zgrajenih z vzoréenjem s
ponavljanjem, naj bodo B;, i = 1 ... b napovedi teh modelov za novi primer. Ker nas

zanima varianca modela bagging, BAGV (iz anglesko BAGging Variance), je cenilka:
1 &
BAGV = — 3 (1B, KI* G3.5)
i=1

Casovna zahtevnost tega izracuna je

ABAGVX) =@M +b- (M, +M+1)+1)
=Ab- (M, +M+1)). (3.6)

3.4  Gostota uinih primerov

Ta pristop sloni na predpostavki, da je za napovedi primerov, ki leZijo v gostejsih pre-
delih atributnega prostora, na voljo ve¢ informacij in so zato bolj zanesljive. Nasprotno
velja v redkejsih predelih atributnega prostora, kjer je manj u¢nih primerov, in tam naj
bi napovedi bile manj zanesljive. Ta predpostavka je tipi¢no aplicirana pri odlo¢itve-

nih in regresijskih drevesih, kjer zaupanje v napovedi nara$¢a sorazmerno s $tevilom
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u¢nih primerov, ki leZijo v istem listu drevesa kot primer, za katerega se napoveduje.
Kljub temu je glavna pomanjkljivost tega pristopa v tem, da ne uposteva oznak odvi-
sne spremenljivke. Zaradi tega metoda Ze apriorno ne more dobro delovati na $umnih
podatkih in na primerih, ki niso jasno lo¢ljivi.

Cenilka DENS (iz anglesko DENSizy) je ocena gostote u¢ne mnozice v okolici
novega, neoznacenega primera. Ocenjevanje gostote se izvaja s pomodjo Parzeno-
vih oken in z uporabo Gaussove jedrne funkcije. Problem veérazseznih Gaussovih
jedrnih funkcij je mo¢ prevesti na dvorazsezne jedrne funkcije ob uporabi funkcije
razdalje med pari atributnih vekrorjev. Ce ozna¢imo uéno mnozico velikosti 1 kot
{(9?1, 1), (%, Ya), -, (X, y,,)] in nas zanima ocena gostote za primer X, to izralunamo

Z

1
p(x) = - E k(X, X)), (3.7)

kjer je 1 Gaussova jedrna funkcija, p(¥) pa vsebuje povpre¢no obratno oddaljenost do
vseh primerov u¢ne mnozice. Ker je pri gostoti vedje boljse, za nezanesljivost pa velja
obratno, je za kon¢no oceno gostota obrnjena z maksimumom dosezenim na uéni
mnozici:

DENS = max (P(f})) - p(@). (3.8)

Za to oceno moramo izratunati razdalje do vseh u¢nih primerov in njihove jedrne

produkte, tako je ¢asovna zahtevnost za eno oceno
ADENS(X)) = An - (m + 1)). (3.9)
3.5 Obratna transdukcija, analiza obcutljivosti

Transdukcija pomeni sklepanje s posameznega na posamezno. Ta nadin sklepanja
vklju¢uje sklepanje iz u¢nih podatkov na odvisno spremenljivko novega primera. Tran-
sdukcijo pa lahko izkoristimo v obratni smeri, tako da opazujemo obnasanje modelov
(spremembe njihovih napovedi) ob vstavljanju spremenjenih uénih instanc novega, $e
neoznacenega primera. Za klasifikacijo je bila metoda predstavljena v [28].

Ceprav je transdukcija zelo splosen termin, je za razliko od prej opisanih pristopov ni
mozno opisati z enim samim postopkom, ki bi zaobjel tako klasifikacijo kot regresijo.
Z X $e zmeraj oznaujemo vrednosti atributov novega primera. Ne glede na to, ali je

problem klasifikacijski ali regresijski, najprej s K zabeleZimo napoved modela za ¥ na
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originalni u¢ni mnozici. Temu sledi vstavljanje spremenjenih inacic novega primera v
u¢no mnoZico in opazovanje sprememb napovedi na novo naucenih modelov.

V primeru klasifikacije lahko obratno transdukcijo izvedemo na tri razli¢ne nacine:

® v uéno mnozico vstavimo X z enako oznako, kot jo je napovedal model. Ob
tem bi moral model le okrepiti svojo napoved, oziroma prepricanje v podano

napoved,

v, Ve . - .. . . .
= v uéno mnozico vstavimo X z oznako, ki je druga najbolj verjetna glede na na-
poved modela. Ob tem se pojavi vprasanje, ali se bo model zlahka pustil zavesti,

oziroma koliko se bo za¢etna napoved spremenila,

= v uéno mnozico vstavimo X z najmanj verjetno oznako, tj. oznako, kateri je mo-
del sprva pripisal najmanjso verjetnost. Tudi tokrat je najzanimivej$e vprasanje,

koliko se bo spremenila zacetna napoved.

Na u¢ni mnoZici, spremenjeni po enem izmed opisanih nacinov, ponovno nauc¢imo
model. Razdalja med prvotno napovedjo in napovedjo po spremembi u¢ne mnozice
tvori oceno zanesljivosti. Glede na izbran nacin spreminjanja novega primera, lo¢imo
cenilke TRANS, 0, TRANS jy,,gi in TRANS -

V primeru regtesije govorimo o analizi senzitivnosti. Postopek je podoben, le da se
v uéno mnozico iterativno vstavlja mnozica nekoliko spremenjenih X. Pristop dolo¢a
nabor € vrednosti, ki dolo¢ajo te majhne spremembe. Postopek je mozno zakljuditi
na dva nacina; lahko se osredoto¢imo na varianco ali pa na pristranskost. Ker v nada-
ljevanju opisujemo poskuse s to¢kovnimi ocenami le na klasifikacijskih problemih, so
podrobnosti analize senzitivnosti izpu$¢ene — ve¢ podrobnosti je mo¢ najti v [3].

Za izralun potrebujemo zacetno napoved, spremembo primera, gradnjo novega mo-
dela, napoved spremenjenega primera in izratun razlike. Casovna zahtevnost ene ocene

je zato

ATRANS(R)) = AM + M, + M + 1)
=M + M,). (3.10)
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V poglavju so najprej predstavljene testne klasifikacijske mnoZice, katere uporabljamo
v nadaljnjih empiri¢nih poskusih. Tockovne cenilke so bile na regresijskih problemih
ze preizkusene, kjer se je pristop analize senzitivnosti dobro izkazal [45].

Sledi predstavitev preproste referen¢ne tockovne cenilke in popravljena metodologi-
ja testiranja. V tem poglavju uporabljamo modele iz poglavij 2.2 in 2.2.3, saj izklju¢no
regresijski modeli niso primerni za klasifikacijske probleme. Poudariti velja, da so to¢-
kovne cenilke zanesljivosti posameznih napovedi dovolj splosne za rabo z poljubnimi
modeli nadzorovanega uéenja.

Temu sledi analiza vpliva uporabe razli¢nih mer razdalj. Nato sledijo grafi¢ni prikazi
znadilnih situacij. Poglavje zakljucujejo prikazi korelacijskih koeficientov in kriti¢na
analiza uporabnosti to¢kovnih ocen zanesljivosti, s poudarkom na empiri¢ni analizi

sposobnosti izbire najbolj$ih posameznih napovedi.
4.1 lestne mnoZice

Za testiranje toc¢kovnih cenilk zanesljivosti v nadaljevanju uporabljamo dvajset realnih
oziroma prakti¢nih testnih mnozic. Tabela 4.1 prikazuje osnovne lastnosti teh usta-
ljenih klasifikacijskih podatkovnih mnoZic, prosto dostopnih na repozitoriju strojnega
ucenja UCI [50]. Iz tabele je mo¢ razbrati, da imamo 5 mnozic z izklju¢no diskretni-
mi atributi, 9 mnoZic ima izklju¢no zvezne atribute, medtem ko ima § mnoZic mesane

atribute. Vec¢ina mnoZic ima 2 ali 3 razrede, mnoZica z najve¢ razredov jih ima 10.
4.2 Referencna ocena

Od ocen zanesljivosti pri¢akujemo, da nam nudijo vpogled v napovedne napake, zato
najprej pricakujemo doloceno stopnjo pozitivne korelacije med ocenami zanesljivosti
in napako. Za bolj formalno definicijo zanesljivosti posamezne napovedi se moramo
najprej posvetiti sami napaki posameznih napovedi. Za¢nimo s posameznim primerom
X, za katerega vemo, da pripada razredu y. Naj bo prava pogojna verjetnost i-tega
razreda p;(X) = P(Y = i|]X = %) in naj f;(¥X) predstavlja napovedano verjetnost tega
razreda. V primeru hipoteti¢nega optimalnega modela bi veljalo Vi : f;(X) = p;(X) oz.
f y (®) = 1in o za ostale razrede. Tu uporabljamo bolj preprosto, vendar manj pogosto,

Laplaceovo napako [51]:

o) = Iy - F@I. (4.1)
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Tabela 4.1

Glavne znacilnosti testnih mnozic

$t. diskretnih $t. zveznih
mnozica §t. primerov atributov atributov $t. razredov
housevotes 435 16 o 2
wine 178 o 13 3
parkinsons 195 o 22 2
700 101 16 o 7
tic-tac-toe 958 8 o 2
postoperative 90 7 1 3
monks-3 432 5 o 2
irisset 150 o 4 3
glass 214 o 9 6
hungarian 294 7 6 2
ecoli 336 o 7 8
heart 303 7 6 2
haberman 306 o 3 2
flag 194 18 10 10
wdbc 569 o 30 2
breast-cancer 369 o 9 2
sonar 111 o 60 2
hepatitis 155 13 6 2
lungcancer 32 56 o 3

Ko iz napovedi modela vzamemo § = max; f;(x), je zgornja enacba, torej napaka,
enaka 1 — §/ v primeru pravilne klasifikacije in v primeru napacne klasifikacije. Pri-

¢akovana vrednost tak$ne funkcije napake je

Ele®@)] = p,(®)(1 - f,®) + (1 - p,@D))f, ) - (4.2)

Ker so prave pogojne verjetnosti neznane za nove primere, na katerih Zelimo izra¢unati
ocene zanesljivosti, nam za referen¢no oceno ne preostane drugega, kot da izvedemo niz
substitucij. Najbolji razpoloZljivi priblizek prave verjetnosti razreda p, (X) je verjetnost

modela f,(X). Ker pa pravi razred y ni znan, se moramo zadovoljiti z napovedjo modela
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1. Z dvema korakoma substitucij lahko zapiSemo oceno pri¢akovane napake:

E[e(})] = fy@(l - fy(?)) +(1 _fy(}))fy(}) =
=§1-n+A-9y=
=20 -9). (4.3)

Ta referen¢na ocena [52] ima dve zaZeleni lastnosti. Prva je, da jo lahko izra¢unamo za
poljubno klasifikacijsko napoved, saj je napoved modela { vedno na voljo. Druga dobra
lastnost je, da je za optimalni model (ali najblizji optimalnosti) ta ocena optimalna,
saj postane enaka funkciji napake. Referen¢na ocena doseze svoj minimum, ko je y
najpreprostej$a binarna spremenljivka z maksimalno entropijo (P=o.5).

Uporaba referenéne ocene je analogna uporabi relativne frekvence vecinskega razre-
da kot reference za vrednotenje klasifikacijske uspesnosti poljubnega klasifikatorja. Na
primer 90% to¢nost zveni dobro, vendar v primeru, da relativni deleZ vedinskega razre-
da presega 90%, rezultat ni ve¢ najboljsi. Podobno gre pri ocenjevanju zanesljivosti, saj
e dolo¢ena metoda ocenjevanja zanesljivosti ne presega rezultatov referenéne ocene,

nanjo ne moremo gledati kot na uporabno oziroma koristno metodo.
4.3 Metodologija testiranja

V tem poglavju je testiranje izvedeno s postopkom pre¢nega preverjanja po metodi
izpusti-enega. To pomeni, da vsak primer u¢ne mnozice enkrat izpustimo, s preostalimi
primeri pa zgradimo model, na katerem izratunamo napoved, njeno napako in vse to¢-
kovne ocene zanesljivosti izpuS¢enega primera. Uspe$nost ocen zanesljivosti merimo s
Spearman-ovim rangirnim korelacijskim koeficientom p med ocenami zanesljivosti in
klasi¢no napako klasifikacijskih napovedi (1 - napoved pravega razreda). Spearmanov
rangirni korelacijski koeficient je v bistvu Pearsonov korelacijski koeficient, izra¢unan
nad rangiranimi podatki in je definiran kot kovarianca rangirnih spremenljivk x in y,

deljena s produktom njunih standardnih deviacij:
LoD
V2R X, - 5P

Na vsakem koraku pre¢nega preverjanja poleg ocen zanesljivosti izra¢unamo tudi
referen¢no oceno, predstavljeno v prej$njem razdelku. Kasneje je v razdelku 4.6 anali-

zirana korelacija med to¢kovnimi ocenami zanesljivosti in referenéno oceno. Ce kateri
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izmed korelacijskih koeficientov ni znatilen, primer §teje za neznadilnega. Ce sta oba
koeficienta znadilna, potem nadalje preverjamo njihovo razliko s klasi¢nim Z-testom.
Pri tem testu na¢eloma merimo razdaljo med dvema normalnima distribucijama, kar
pa zares drZi le pri slabih metodah. Vendar ker Zelimo zgolj izlo¢iti primere, ki so lahko
produke ¢istega nakljudja, je Z-test kljub krenim predpostavkam primeren. Pri testu
moramo med drugim upostevati varianco podatkov, ker pa so u¢ne mnozice dovolj
velike (najmanjsa vklju¢uje 32 primerov), smemo uporabiti varianco vzorca.

Ce Z-test zavrne, da sta korelacijska koeficienta iz iste distribucije, sta torej znacilno
razli¢na, potem $e preverimo, ali je korelacija ocen zanesljivosti z napako ve¢ja (boljse)
ali manjsa (slabse) od korelacije referenéne ocene z napako. Izbrana stopnja znacilnosti
je 95% (a=0.05) tako za rangirne korelacijske koeficiente kot pri Z-testih.

Metodologija je zasnovana po vzoru [ 53], kjer je obravnavana primerjava ve¢ mode-
lov na ve¢ domenah. Tukaj pa izvajamo primetjavo z referenéno oceno in preverjamo
znacilnost razlike s posameznimi drugimi pristopi.

Na tem mestu lahko posebej izpostavimo, da pri poskusih obravnavamo modele kot
¢rne Skatle, pa naj bodo modeli dobri ali slabi. Pri poskusih ne posve¢amo nikakr$ne
pozornosti optimizaciji posameznih modelov — modeli so venomer enaki in njihovi
parametri so nastavljeni na povpre¢ne, oz. privzete vrednosti. Zaradi tega lahko ver-
jamemo, da so napake vsech modelov preko vseh domen naklju¢ne in eksponentno

porazdeljene.
4.4 Vpliv razliénibh mer razdalj

Lahko se porodi vprasanje, ali je pomembno, katera mera razdalje se uporablja pri
enatbah 3.1, 3.3 in metodah obratne transdukcije. Kratek odgovor je, da niti ne.
Daljsi se pa za¢ne z dejstvom, da je odgovor odvisen od predznanja. Seveda ¢e ze
vnaprej vemo, katera mera je primerna, takrat ni razloga, da se je ne uporabi. Ce to ni
jasno, pa je najbolje preizkusiti vse razumne hipoteze.

Ko imamo opravka z regresijskimi problemi, ni prevelike izbire; skoraj vedno se
uporablja evklidsko razdaljo, ¢e predznanje ne pravi drugace (na primer, da bi bila
Manbhattan razdalja bolj robustna). Pri klasifikaciji so na voljo pestre druzine mer raz-
dalj. Cela kopica razli¢nih mer in metrik nad verjetnostnimi distribucijami je Ze bila

testirana na podoben nacin v [49].
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Tu se omejimo zgolj na najpogostejSe razdalje nad dvema verjetnostnima vektorjema

PinQ:

= Manbhattan razdalja (prva norma)

1P, Ql,,,, = 23 lpi - ail

= evklidska razdalja (druga norma)

IR, QI = /Zm - q)?

= maksimalna razdalja (neskon¢na norma)
P, QI . = max;|p; - g

= Hellingerjeva razdalja

1P, Q) = 3 (Vo - V)

i

Slika 4.1 prikazuje kaksni so doprinosi razli¢nih mer razdalj k uspe$nim rezultatom
nekaterih to¢kovnih ocen. Iz stolpcev lahko razberemo relativno distribucijo primerov
pozitivne korelacije to¢kovnih ocen ob uporabi razli¢nih razdalj. Rezultati zaobjemajo
napovedi vseh u¢nih modelov in vseh testnih mnozic. Iz slike lahko razberemo, da med
prvimi tremi razdaljami ni bistvenih odstopanj oziroma razlik. Le pri uporabi Helin-
gerjeve razdalje je tako, da je v¢asih ustrezna, véasih pa manj ustrezna. Med prvimi
tremi so razlike neznacilne, zato lahko tudi pri klasifikaciji v splosnem uporabljamo

standardno evklidsko razdaljo.
4.5 Prikazi tipicnih primerov

V splo$nem je uspesnost u¢enja odvisna od problema oz. podatkov in samega modela
oz. njegovih parametrov. Ce so kr$ene predpostavke modela, ne moremo pricakovati
dobrih rezultatov. Lahko se pa tudi zgodi, da podatki ne ustrezajo predpostavkam
metod ocenjevanja zanesljivosti posameznih napovedi. Tu predstavljamo tri tipi¢ne

primere.
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Slika 4.2 prikazuje dobri primer ob uporabi umetne nevronske mreZe in metode lo-
kalnega modeliranja napake (razdelek 3.1) z uporabo prve norme na podatkovni mno-
zici wine. Na levem grafu vidimo doloceno stopnjo linearne korelacije med ocenami
zanesljivosti in to¢nostjo napovedi. Na desnem grafu vidimo, da je ve¢ina napacnih
napovedi na levi in pravilne napovedi na desni. To pomeni, da te ocene zanesljivosti
dobro lodijo pravilne in nepravilne napovedi.

Pri veliki vecini poskusov rezultati niso tako dobri. Le redko ocene zanesljivosti bolje
napovejo to¢nost napovedi, kot uporabljeni modeli sami. Primer tak$nega negativne-
ga primera je prikazan na sliki 4.3, ponovno z uporabo umetne nevronske mreze in
metode lokalnega modeliranja napake z uporabo druge norme, vendar na podatkovni
mnozici glass. Za razliko od prej$nje slike tu ne vidimo nikakr$ne korelacije med oce-

nami zanesljivosti in to¢nostjo napovedi. Na desnem grafu je razvidno, da te ocene
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Slika 4.1

Relativne distribucije
pozitivnih rezultatov
posameznih mer razdalj.

Slika 4.2

Primer znatilno pozitivne
korelacije med ocenami
zanesljivosti in to¢nostjo
napovedi ter znacilno
dobre lo¢ljivosti pravilnih
napovedi od nepravilnih
(p = 0.86; uporabljena je
umetna nevronska mreza,
lokalno ocenjevanje napake
s prvo normo in mnozica
wine).
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Slika 4.3

Primer neznadilne ko-
relacije med ocenami
zanesljivosti in toénostjo
napovedi ter slabe loclji-
vosti pravilnih napovedi

od nepravilnih (p = 0.29;
uporabljena je umetna
nevronska mreza, lokalno
ocenjevanje napake z drugo
normo in mnozica glass).
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zanesljivosti niso zmozne lo¢iti med pravilnimi in nepravilnimi napovedmi.

Pri nekaterih poskusih pa so rezultati $e slabsi. Slika 4.4 prikazuje obnasanje me-
tode ocenjevanja zanesljivosti na osnovi gostote u¢nih primerov na Ze videni mnoZici
wine. Ker metoda sloni na predpostavki, da je zanesljivost napovedi odvisna od raz-
licnih gostot u¢nih primerov, je metoda popolnoma neuporabna, ko so u¢ni primeri
enakomerno porazdeljeni. Ko je u¢na mnozica uniformno gosta, so vse ocene zaneslji-
vosti enake in posledi¢no kakr$nakoli lo¢ljivost pravilnih in nepravilnih napovedi ni

mozna.
4.6 Uporabnost tockovnih cenilk

V razdelku 4.3 smo omenili porazdelitve rezultatov ki jih analiziramo. Pristopi, ki
ne nudijo dobrih informacij o napaki posamezne napovedi, ne morejo imeti dobre
korelacije z napako in njihovi korelacijski koeficienti so zato normalno porazdeljeni
okoli 0. Boljsa kot je metoda, ve¢ informacij nudi o napaki in povpre¢na korelacija je
vija.

Slika 4.5 prikazuje stolpéne diagrame, ki vsebujejo za vsak posamezni pristop dose-
zene korelacijske koeficiente med ocenami in napako, za vse modele in vse domene.
Oitno je, da so korelacijski koeficienti pristopa na osnovi gostote normalno porazde-

ljeni okoli o, kar pomeni da so dosezeni korelacijski koeficienti produkt nakljugja.
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Tudi za pristopa TRANSy,,gi in TRANS. i je razvidno, da del poskusov prihaja
iz normalne distribucije okoli 0, vendar pa vseeno vidimo, da je drugi del distribucije
nagnjen proti 1. Originalni pristop TRANS,,;x pa ima izmed vseh metod najbolj
ugodno distribucijo korelacije z napako.

Glavno vprasanje tega poglavija je, ali so tockovne ocene zanesljivosti primerne ozi-
roma dobre kot indikatorji zanesljivosti posameznih napovedi. V razdelku 4.3 je bil
predstavljen postopek, po katerem so poskusi izpeljani z vsemi modeli, metodami oce-
njevanja zanesljivosti, merami razdalj in podatkovnimi mnoZicami. Ekvivalentna ana-
liza, vendar opravljena le na modelu umetnih nevronskih mrez, je predstavljena v [52].

Tabela 4.2 prikazuje glavne rezultate in beremo jo na slede¢ nacin: ocene zanesljivosti
po metodi lokalnega modeliranja napake napovedi so v 8% poskusov dosegle znacilno
visjo korelacijo med ocenami zanesljivost in to¢nostjo napovedi, kot jo je dosegla re-
feren¢na ocena. V 57% primerov je cenilka dosegla znacilno nizjo korelacijo, kot jo je
dosegla referen¢na ocena. V 6% primerov sta obe korelaciji sicer znacilni, vendar po
Z-testu nista znadilno razli¢ni (zato oznaka enako). V zadnjem stolpcu so zabelezeni
odstotki primerov, v katerih vsaj eden izmed korelacijskih koeficientov ni znadilen in
zato nadaljnja primerjava ni smotrna.

Zadnji dve vrstici ne prikazujeta rezultatov metod temved napovedi samih modelov
in referenéne ocene. Vidimo, da v 9% poskusov referen¢na ocena ni dosegla znacilne
korelacije s to¢nostjo napovedi, kar postavi zgornjo mejo uspesnosti cenilk zanesljivosti
na 91%. Rezultati so $e grafiéno prikazani na sliki 4.6.

Rezultati lahko komu nakazujejo, da to¢kovne cenilke niso uspesni indikatorji za-
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Slitea 4.4

Primer ko metoda oce-
njevanja zanesljivosti na
osnovi gostote uéne mnozi-
ce ne deluje (uporabljen je
model bagging na mnozici
wine).
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nesljivosti posameznih napovedi. Potrebno je izpostaviti, da uporabljamo tak nabor
modelov, kjer Zelimo tudi neprimerne in ne optimalne napovedi. ZabeleZili smo sicer
nizek odstotek, pri katerem so tockovne ocene izboljsale napovedi, vendar ti rezultati
bolj opozarjajo na pomembnost obravnavanja vsake problemske mnozice posebej ter

analize posameznih kombinacij modelov in njihovih parametrizacij.
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Tabela 4.2

Eksperimentalna evalvacija tockovnih ocen zanesljivosti. Korelacijo ocen zanesljivosti in to¢nosti napovedi primerjamo s korela-
cijami referenéne ocene. Stevila predstavljajo odstotke, vsaka vrstica se sesteje v 100%.

bolje slabse enako neznadilno
CNK 8 57 6 29
LCV 4 73 4 17
BAGV 4 76 4 16
TRANS prvi 3 57 28 12
TRANS drugi 3 62 4 31
TRANS tretji 2 62 5 31
DENS o 51 o 49
napoved 6 I 85 8
referen¢na ocena - - 91 9

CNK
LCV
BAGV
TRANSenak
Slk p TRANSdrugi
a4 TRANS adsii
Vizualizacija evalvacije to¢- DENS
kovnih cenilk. Korelacijo
ocen zanesljivosti in to¢no-
sti napovedi primerjamo napov
s korelacijami referen¢ne poved | l | | |
ocene. Vsi eksperimenti referenca I_‘ : ‘ :
redstavljajo 100%, pri-
o oo P 0% 25% 50% 75% 100%

kazani so relativni delezi
pozitivnih, neznatilnih,

enakih in negativnih bolje [ neznadilno [l enako B slabse

rezultatov.
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V tem in naslednjih dveh poglavjih se omejimo na regresijske probleme, saj nad diskre-
tnimi vrednostmi intervali niso naravno definirani. Zato se osredoto¢amo na splosni
regresijski primer, kjer imamo opravka s skrito funkcijo f(X), ki slika atributni pro-
stor X na realno spremenljivko y. Z vzoréenjem te funkcije dobimo mnozico vrednosti

(X, y;),i = 1.1, ki pa so lahko Sumna opazovanja:

yi = f@) + ().

S stali$¢a zanesljivosti posameznih napovedi so za nas zanimivi tako imenovani napo-
vedni intervali (angl. prediction intervals, zato véasih tudi predikceijski intervali), katerih
naloga je opisati interval vrednosti, znotraj katerega bi se z verjetnostjo 1 — a% (tradi-
cionalno 90%, 95% in 99%) morala znajti prava vrednost novega, neznanega primera.

Ce za $um predpostavimo, da prihaja iz Gaussove distribucije, torej da je njegova
pri¢akovana vrednost o in da je varianca konstantna v problemskem prostoru, potem
imamo opravka z lahkim problemom. Na tej preprosti predpostavki temelji najbolj
preprost regresijski model, linearna regresija, pa tudi vecina drugih modelov. Ob tej
predpostavki je napovedne intervale sila preprosto postaviti in odgovor najdemo v po-
ljubnem statisti¢nem priro¢niku, oziroma ga razberemo iz tabele standardnih vrednosti
(Z-vrednosti).

Vectina objavljene literature sloni na tej predpostavki homoskedastiénosti podatkov.
Ce ne #elimo narediti tako mo¢ne predpostavke in dopui¢amo moznost, da $um le ni
tako preprost, potem so zadeve bolj zapletene. Kljub temu, da nepristranski $um ne
vpliva bistveno na ocenjevanje pogojne pricakovane vrednosti in posledi¢no na to¢nost
napovedi, kakr$ne koli klasi¢ne ocene zanesljivosti (ki temeljijo na homoskedasti¢nosti)
zavajajo uporabnike in jim oblikujejo napa¢ne predstave.

Sum v heteroskedasticnibh podatkih lahko razbijemo na dve neodvisni komponen-
ti, kjer vsaka vnasa dologeno stopnjo Suma. Prvo komponento imenujemo varianca
negotovosti modela in oznalujemo s 0%. Tu imamo v mislih faktorje, ki vplivajo na
model. Izvori tega Suma so neregularnost podatkov za dolo¢en model, pristranskost

modela, njegova odpornost na $um, prilagajanje Sumu, zmoznost posplo$evanja in po-
2
b
Na njo vplivajo razli¢ni zunanji dejavniki, povzrocajo pa razli¢ne stopnje to¢nosti v

dobno. Drugo komponento imenujemo varianca suma podatkov, oznatujemo pa s o

razli¢nih predelih problemskega prostora. Ker predpostavljamo neodvisnost teh dveh
komponent, ju lahko preprosto sestejemo in imamo opravka s skupno varianco napo-

vedi: 0% = 02, + d3.
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Slika 5.1 prikazuje model, po katerem se ravnamo. Prikazani so intervali zaupanja,
napovedni intervali in tri klju¢ne vrednosti. Intervali zaupanja obravnavajo to¢nost
modelovih ocen #; = §(¥;) prave, vendar skrite funkcije f(X;). Zatorej intervali zaupa-
nja skusajo ¢im bolje opisati varianco modela, oziroma distribucijo vrednosti f(¥;)—;.
V prakti¢nih primerih pa je bolj informativna in koristna primerjava to¢nosti modelo-
vih napovedi z dejanskimi opazovanimi vrednostmi ;. Napovedni intervali se trudijo
zajeti distribucijo vrednosti bodo¢ih posameznih primerov, oziroma njihovih odsto-
panj od modelovih napovedi; torej opisujejo distribucijo vrednosti y;— ;. Ce razsirimo
prvi ¢len,

Vi—9i=f@) +e®@) - = [f@)‘f/i]"’f(f),
vidimo, da je ustrezni interval zaupanja zajet znotraj intervala napovedi. S stalis¢a
prakti¢ne uporabe so napovedni intervali bolj informativni, saj opisujejo pri¢akovano
distribucijo bodo¢ih, neznanih vrednosti, za razliko od intervalov zaupanja, katerih
skrb je natanénost ocenjevanja pogojnih povpre¢nih vrednosti.

Pri ocenah ¢asovnih zahtevnosti ponovno uporabljamo & notacijo, kjer 1 predsta-
vlja $tevilo razpolozljivih u¢nih primerov, m $tevilo atributov, za model M pa z G(M)
oznadujemo Casovno zahtevnost napovednega algoritma in z @(M,,) asovno zahtev-

nost u¢nega algoritma.
5.1 Stremljenje in maksimalno verjetje

Zgodovinsko gledano so se raziskovalci najprej lotili ocenjevanja vsake komponente

skupne variance napovedi posebej. Dobro oceno variance negotovosti modela, 2,(%),
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Slika 5.1

Tlustracija intervalov
zaupanja in napovednih
intervalov.
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je mo¢ dobiti z metodami stremljenja (angl. boozstraping), oceno variance Suma po-
datkov, 675(X), pa z metodami ocenjevanja maksimalnega verjetja (angl. maximum-
likelihood estimation). V naslednjih razdelkih sta predstavljeni dve razlic¢ici tak§nega

) p ) &

pristopa k tvorbi intervalnih ocen zanesljivosti.

5.I.1 Poenostavljena metoda (SMVa)

Najbolj preprosta razli¢ica uporabe stremljenja in ocenjevanja maksimalnega verjetja
je predstavljena v [39]. Za dani model, katerega u¢ni algoritem nam je na voljo, in za
podano ué¢no mnozico, je posploena reinterpretacija njihove metode sledeca.

2
2 (%) na

Najprej se posvetimo varianci negotovosti modela. Za cenilko vrednosti o
u¢nih podatkih izvedemo bagging s pomo¢jo danega u¢nega algoritma, kar tvori na-
poved ;4 (X). Intervale zaupanja se tvori tako, da upostevamo normalno distribucijo
posameznih napovedi znotraj modela bagging. Varianca teh napovedi predstavlja va-
rianco negotovosti modela. Predpostavka normalnosti je pri nesimetri¢ni distribuciji
residualov kriena, kar pa se izrazi v Sirsih intervalih.

Iz napovedi modela bagging pridobimo mnozico residualov (razlike napovedi od
pravih vrednosti): Y(¥) = Jpag(¥) vsch primerov uéne mnozice. Ti residuali nosijo in-
formacijo o varianci $uma podatkov, zato se za ¢im bolj$o oceno te vrednosti uporablja
pristop ocenjevanja maksimalnega verjetja. Omenjeni avtorji so za ta korak uporabili
umetne nevronske mreze (od koder izvirajo zacetna dela s podro¢ja napovednih inter-
valov), ki so oblika ocenjevanja maksimalnega verjetja. Ker lahko uporabimo poljuben
pristop ocenjevanja maksimalnega verjetja, za ocenjevanje 05 raje uporabljamo mrezo
radialnih baznih funkcij (iz razdelka 2.2.3), ki je nekoliko bolj robusten in bolj splosen
model, saj uporablja manj parametrov.

Predpostavili smo, da sta komponenti neodvisni, zato je lokalna ocena variance
62(xX) = 62,(%) + 6;(55). Za oblikovanje kon¢nih napovednih intervalov privzamemo,
da residuali in negotovost modela z ve¢anjem $tevila upostevanih primerov konvergira-
jo po centralnem limitnem izreku k lokalno normalno porazdeljeni distribuciji. Tako

je napovedni interval (ozna¢ujemo ga z SMVa) definiran kot

]?bag@ + Zg62® =
ybag(j—e) + Z% 6m(}) + 65(}))1 (5.1)

kjer je z funkcija kumulativne porazdelitve normalne distribucije.
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Kar se ¢asovne zahtevnosti tice, je stremljenje precej drago, saj za prvi korak (b = 30
vzoréenj) potrebujemo ¢as (b - (M, + 1 - M)) in dobimo b - 1 residualov. Ti residuali
tvorijo bazne vektorje mreZe radialnih baznih funkcij, za njihov raztros pa moramo iz-
ra¢unati razdalje med vsemi residuali, za kar potrebujemo &as reda najve¢ @(b?n?). Ko
to opravimo, je izratun napovednega intervala manj zahteven, saj potrebuje le napoved
in mreZo radialnih baznih funkcij; potrebuje ¢as reda M + b - n + 1).

5.1.2  Originalna metoda (SMVb)

Zgodovinsko gledano je bila prva in nekoliko bolj zapletena metoda objavljena v [38].
Poenostavljena metoda se od originalne lo¢i v dveh bistvenih elementih.

Cenilka negotovosti modela je enaka; oceno 02,(¥) tvori varianca notranjih napove-
di modela bagging. Prva bistvena razlika je pri ocenjevanju variance Suma podatkov.
Kjer smo pri poenostavljeni metodi mnoZico residualov pridobili iz vseh u¢nih prime-
rov z napovedmi modela bagging, se tu izkoris¢a dejstvo, da vzoréenje s ponavljanjem
ne uporabi isto vseh primerov uéne mnozice. Ti primeri niso uporabljeni za ucenje
modelov, zato njihove napovedi nudijo boljso, nepristransko mnoZico residualov. Za
ocenjevanje 05 tudi tu uporabljamo mrezo radialnih baznih funkcij, vendar z nepri-
stranskimi residuali.

Druga razlika je v tem, kje je postavljena sredina intervalov. Pri prej$nji metodi je
bilo predpostavljeno, da f,g nudi bolj stabilno oceno prave funkcije f(X). Originalna
metoda pa postavlja napoved modela v sredino in napovedni intervali, poimenovani

SMVb, so tako

§@) £ 2z26(x) =
§09) £ 24 (63,(9) + 65(9)), (5.2)

NI

kjer sta 62(%) = 62,(%) + (Afﬁ (@) in zg ze prej omenjena standardna vrednost za izbrano
a.

Analiza ¢asovne zahtevnosti je enaka kot za poenostavljeno metodo, vendar ima-
mo zaradi uporabe primerov, ki niso v vzorcih, opravka z manj residuali (pridobimo

konstantni faktor %)
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5.2 Lokalne okolice

Metode na osnovi stremljenja so se izkazale za dobre, vendar precej ¢asovno zahtevne.
V realnem svetu pogosto stremimo k ¢asovno bolj u¢inkovitim metodam, zato se v
tem razdelku posvetamo preprostej$im metodam. Te se osredotocajo na neposredno
ocenjevanje skupne variance napovedi in temeljijo na lokalnih okolicah. Zaradi svoje
¢asovne ucinkovitosti jih je mozno uporabljati tudi takrat, ko je stremljenje ¢asovno

nesprejemljivo.
5.2.1  Najblizji sosedi (NSs in NS100)

Metoda temelji na preprosti predpostavki, da najblizji sosedi lahko ponudijo infor-
macijo o lokalni zanesljivosti napovedi posameznega primera, oziroma da se bo prava
vrednost novega primera iz iste distribucije kot za Ze znane bliznje primere. Napovedne
intervale tvorimo po slede¢em postopku.

Najprej izratunamo predznacene residuale celotne uéne mnozice. Povpre¢na vre-
dnost residualov bliznjih primerov, 7, sluzi za odpravljanje pristranskosti in z njo po-
pravljamo sredino napovednega intervala. Za residuale predpostavimo da so normalno
porazdeljeni, zato nam njihova varianca sluzi kot ocena 62(¥). Slednja vrednost defi-

nira $irino napovednega intervala, katerega lahko zdaj zapisemo kot

}7(})+?iz%62(3_€). (5.3)

Velikost izbrane okolice je klju¢ni parameter metode, uporabimo pa enak pristop,
kot v razdelku 3.2. Pri testiranjih smo uporabili dve vrednosti. Metoda z oznako NSy
uporablja 5% podatkov, ki so na razpolago. Druga inatica, NSz00, tvori napovedne
intervale z uporabo celotne u¢ne mnozice. Kot tak$na je ckvivalentna preprostim anali-
tiénim pristopom, ki predpostavljajo konstantno varianco, zaradi tega pa je ratunsko $e
manj zahtevna. Casovna zahtevnost metode je pogojena z iskanjem najblizjih sosedov,
torej reda @(n - (mlogn) - 1 + 1) = @(nmlogn).

Omeniti $e moramo, da za pristop ni nujno, da napovedni intervali vklju¢ujejo na-
poved modela. Intervali se prilagajajo izmerjenim vrednostim odvisne spremenljivke
in korekcija pristranskosti lahko povzro¢i, da sama napoved modela pristane izven na-

povednega intervala (in je po vsej verjetnosti slaba).
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5.2.2  Razvritanje v skupine (NSrs)

Ta pristop postavljanja napovedi, predstavljen v [40], je bil inspiracija za metodo, pred-
stavljeno v prej$njem razdelku. Tu uporabljamo idejo razvri¢anja v skupine, vendar za
razliko od izvirne metode, ki uporablja mehke mnozice, tu uporabljamo preprostejse,
klasi¢no razvr§¢anje v skupine (s pomo¢jo k centroidov). V prid preprostosti metode
ne vpeljujemo nobene optimizacije razvr$¢anja. Problemu, oziroma vprasanju opti-
malnega $tevila skupin se izognemo z uporabo splosne hevristike, po kateri podatke
razvrstimo v k = \/g skupin, kjer je 1 velikost u¢ne mnozice.

Napovedne intervale NSrs se tvori za vsako skupino posebej, direktno iz empiri¢ne
distribucije residualov. Ce Zelimo na primer 90% napovedne intervale, je @ = 0.1 in
zato napovedni interval definirata 5. in 95. percentil skupine residualov. Napovedni
interval novega primera definira skupina, v katero je ta primer razvrscen.

Casovna zahtevnost razvritanja v skupine [54] je @(\/gznm\/g) = @(nzém) Nato
je potrebno vse residuale znotraj skupin urediti, kar terja ¢as reda &( \/? 2n log V2n).

Za napovedni interval novega primera moramo poiskati pripadajo¢o skupino, za kar

je potreben ¢as reda @(mlog \/g)

5.2.3  Kvantilni regresijski gozdovi (KRG)

Ogledali smo si Ze dva pristopa k intervalnemu ocenjevanju zanesljivosti na podlagi
lokalnih okolic. Tretji korak je lahko uporaba adaptivnih okolic. Vsaka adaptacija,
prilagodljivost okolic, je na nek nadin parametrizirana, vendar v [43] najdemo rein-
terpretacijo nakljuénih gozdov, ki temelji na utezenem povpredju opazovane zvezne
spremenljivke.

Kvantilni regresijski gozdovi (anglesko Quantile Regression Forest—KRG) so bili pred-
stavljeni v delu [44]. Za razliko od modela naklju¢nega gozda (iz razdelka 2.2.3), listi
dreves tega modela ohranijo vsa opazovanja (vse u¢ne primerke). S tem se ohrani ve¢
informacije o skriti distribuciji in omogo¢i ocenjevanje pogojnih kvantilov. Uporablja-
mo jih za udenje residualov (oznaceniz ¥ oz. R), saj lahko funkcijo njihove porazdelitve

pogojno z X = X zapisemo kot
F(rX =%) = P(R < 11X =X) = E(Ljgey|X = 7%). (5.4)

Izraz 5.4 lahko aproksimiramo z uteZenim povpre¢jem vrednosti zabelezenih indi-

katorskih spremenljivk, s cenilko
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b
FiX =% = Y wi®) - 1ig,<n, (5:5)
i=1
kjer 1(g <,y predstavlja indikatorske spremenljivke

Loy = 1 Ri<r,

- 0 sicer.

Utezi w; so utezi posameznih dreves, pri ¢emer je utez posameznega drevesa relativna
frekvenca $tevila primerov v listu. Vsota vseh uteZi drevesa je ena, tako da skupaj tvorijo
verjetnostni vektor oziroma distribucijo residualov. Oceno pogojnih kvantilov dobimo
tako, da pois¢emo infimalno vrednost 7, za katero velja F(r|X = %) > a.

Utezi pridobimo tako, da novi primer spustimo po drevesih gozda. Vse r; v listih
najprej uredimo po naras¢ajocih vrednostih. Ko tvorimo 1 — & napovedne intervale,
moramo poiskati vrednosti 7, in 7,, za kateri velja E,S-:l w; > 3 in Z?:l w; >1-3.
Spodnja meja napovednega intervala je f + 7, zgornja meja pa iy + 7.

Casovna zahtevnost tega algoritma formalno ni bila izpeljana, zato podajamo le oce-
no. Gradnja posameznega drevesa potrebuje ¢as reda @(nmlogn), iskanje v drevesu
pa &(log 1), uporaba gozda pa doprinese konstantni faktor (privzeto b=1000 dreves).
Ker izra¢un napovednega intervala traja konstanten ¢as, ko preis¢emo vsa drevesa, je

potreben ¢as reda @(log n).
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V tem poglavju predstavimo delovanje in obnasanje intervalnih cenilk zanesljivosti
posameznih napovedi, ki so bile opisane v prej$njem poglavju, na mnozici regresijskih
problemov. V prvem razdelku so predstavljene umetne in realne testne mnozice, te-
mu pa sledi predstavitev statistik, s katerimi vrednotimo uspesnost intervalnih ocen.
Sledi demonstracija delovanja intervalnih cenilk s pomodjo vizualizacij. Poglavje za-
klju¢uje opis metodologije testiranja in osnovni rezultati, oziroma analiza dosezenih

mer uspesnosti. Delo, predstavljeno v tem poglavju, bo objavljeno v [55].
6.1 lestne mnoZice

Za poskuse z intervalnimi cenilkami smo uporabili 156 regresijskih mnozic podatkov.
Med njimi je 30 realnih podatkovnih mnozic, ki so zbrane iz repozitorija UCT [50] ter
zbirk numeric in regression odprtokodnega projekta Weka [56], zanje pa je postavljen
pogoj, da vsebujejo vsaj so primerov. Najvedja podatkovna mnotzica, concrete, ima
1030 primerov; povprecno $t. primerov je 267.

Preostalih 126 podatkovnih mnozZic tvori Sest razli¢nih umetnih regresijskih proble-
mov, kjer je iz vsake izmed funkcij vzoréenih 50, 100, 200, 400, 800 in 1600 primerov.
Pet vrst umetnih problemov je dvorazseznih, da jih lahko grafi¢no analiziramo; najbolj
preprosta sta vzoréena iz linearne funkcije z dodanim homogenim in heterogenim (li-
nearno odvisnim od x) Gaussovim Sumom. Nato imamo tri-delno odsekovno funkcijo
s heterogenim Sumom, odsekoma konstantno funkcijo z razli¢nimi stopnjami Gaus-
sovega $uma ter nelinearno, sinusoidno funkcijo s Sumom, vzor¢enim iz me$anice treh
razli¢nih Gaussovih distribucij. Teh pet problemov je dodatno razdirjenih v razli¢ice z
dodanimi enim, dvema in tremi razli¢nimi, neodvisnimi naklju¢nimi atributi. Za za-
dnjo umetno mnozico je zamisljeno, da je tezka, tvori jo deset atributov, izmed katerih
je Sest vzorcenih iz razli¢nih distribucij in so med seboj mo¢no odvisni (kombinacije
normalnih, enakomernih, beta, in Poissonovih distribucij, tudi s sinusno transforma-
cijo); preostali $titje so podvojeni atributi, z dodanim multiplikativnim in aditivnim
$umom iz razli¢nih distribucij.

Umetni problemi se razlikujejo po kompleksnosti in stopnjah Suma. S poznavanjem
delovanja posameznih modelov je mozno imeti neko predstavo, kateri modeli bodo
dosegali boljse rezultate od drugih in na katerih problemih; trivialni primer je, da bo
linearna regresija najbolj ustrezna za preprosto podatkovno mnozico linearne funkije,
na isti mnozici pa ne pricakujemo prav dobrih rezultatov regresijskih dreves. Tako so

umetne mnozice primarno uporabljane za validacijo. Primeri iz realnega sveta so precej
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bolj kompleksni in so uporabljeni za preverbo prakti¢ne uporabnosti intervalnih cenilk

zanesljivosti.
6.2 Mere uspesnosti

Pri ocenjevanju uspe$nosti napovednih intervalov nas zanimata dve vrednosti. Prva
mera je pokrivna verjetnost napovednih intervalov (PVNI; anglesko Prediction Interval
Coverage Probability) in je definirana kot odstotek testnih primerov, za katere je prava
vrednost odvisne spremenljivke zajeta znotraj napovednih intervalov. Iz same definicije
napovednih intervalov od njih pri¢akujemo, da v povpre¢ju zajamejo vnaprej dolo¢en
odstotek, (1 — a)%, realiziranih opazovanj, zato je pokrivna verjetnost napovednih
intervalov kvantizacija pravilnosti. Blizje kot se napovedni intervali priblizajo zadani
pokrivni verjetnosti, bolj so pravilni.

Druga mera opisuje povprecno $irino napovednih intervalov in ji pravimo povprecni
napovedni interval (anglesko Mean Prediction Interval). Ker so oZji intervali praviloma
bolj zazeleni, je ta mera kvantizacija optimalnosti. Ker Zelimo primerjati to koli¢ino
med razli¢nimi pristopi na razli¢nih problemskih domenah, potrebujemo nek skupni
imenovalec za normalizacijo. V ta namen konstruiramo privzeti napovedni interval
neke u¢ne mnozice direkeno iz empiri¢ne distribucije razpolozljivih opazovanj odvisne
spremenljivke, tako da vzamemo ustrezna kvantila (na primer 5. in 95. percentil za
90% interval). Povpre¢ni napovedni interval, normaliziran s privzetim napovednim
intervalom, imenujemo relativni povprecni napovedni interval (RPNI; anglesko Relative
Mean Prediction Interval). Manjga kot je ta vrednost, bolj so intervali dolo¢ene metode
optimalni.

Po kriterijih teh dveh mer uspe$nosti doseze najboljsi rezultat tista metoda, kate-
re pokrivna verjetnost napovednih intervalov je najblizje zadani verjetnosti, relativni

napovedni interval pa je najman;j$i mozen.
6.3 Prikaz z vizualizacijami

Razdelek je namenjen grafi¢ni predstavitvi intervalnih cenilk zanesljivosti, s katerimi
razkrivamo delovanje in obnasanje razli¢nih pristopov ter kako to vpliva na mere uspe-
$nosti.

Slika 6.1 najprej prikazuje razliko med konstantnimi (katere uporabljamo za norma-

lizacijo pri meri optimalnosti) in intervali, odvisnimi od vhodnih podatkov, na najbolj
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Slika 6.1

Prikaz razlike med kon-
stantnimi napovednimi
intervali in napovedni-

mi intervali, odvisnimi

od vhodnih podatkov,

na linearnem problemu
y=x+.0,01)inz
linearnim modelom. Opa-
zovane vrednosti so sive
tocke, napovedi modela
so ¢rne tocke in ¢rte so
napovedni intervali. Sliki
prikazujeta (a) privzeti
napovedni interval in (b)
napovedni intervali metode
NS1o0.
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preprostem problemu linearne odvisnosti z normalno porazdeljenim, homogenim $u-
mom. Nalevi sliki vidimo privzeti napovedni interval, na desni pa analiti¢no izratunan
napovedni interval na osnovi variance u¢ne mnozice. Privseh primerih je izbran @ enak
0.05 — prikazani so 95% napovedni intervali.

Naslednji par vizualizacij na sliki 6.2 prikazuje, kako se napovedni intervali, ki upo-
rabljajo 5% najblizjih sosedov, prilegajo dejanskim podatkom. Iz leve slike 6.2 je raz-
vidno, da se model linearne regresije ne naudi pravega koncepta in da so napovedi
posledi¢no napa¢ne, oziroma ne sledijo pravi funkciji.

Napovedni intervali po metodah lokalnih okolic upostevajo pristranskost modela,
zato se na sliki vidi, kot da so intervali neodvisni od napovedi modelov. Vendar je iz
desne slike 6.2 razvidno, da se pristop posveca residualom, kateri so pri¢akovano vegji
na robovih listov dreves.

Na sliki 6.3 so na levi prikazani napovedni intervali s pristopom razvrs¢anja v sku-
pine. Razvidno je, da se tudi ta pristop bolj prilagaja podatkom kakor napovedim
modela. Kljub temu, da je optimalno $tevilo skupin za uporabljano odsekovno kon-
stantno funkcijo 3, metoda dosega solidno pokrivno verjetnost, relativni povpre¢ni
napovedni interval pa znasa, 0.417, kar je blizu teoreti¢no pravilnemu.

Na sliki 6.3 so na desni prikazani napovedni intervali kvantilnega regresijskega goz-
da. Vidno je, da so ti intervali bolj robustni in se bolje prilegajo residualom, zato ni
presenetljivo, da so pravilnejsi in optimalnejsi (RPNI=0.367).

Pristopa stremljenja sta prikazana na sliki 6.4. Za oba je razvidno, da so napovedni
intervali simetri¢ni okoli napovedi. Med metodama obstaja bistvena razlika v prile-

ganju residualom. Na levi sliki vidimo, da so napovedni intervali relativno homogeni
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Slika 6.2

Prikaz napovednih in-
tervalov po metodi NSs.
Na slikah so (a) linearna
regresija na problemu kva-
dratne funkcije z linearno
odvisnim $umom in (b)
regresijsko drevo na trigo-
nometri¢nem problemu z
mes$anim $Sumom.
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Slika 6.4

Prikaz napovednih interva-
lov z metodama stremljenja
in maksimalnega verjetja
na problemu sinusoidne
funkcije z me$anim Sumom
in modelom regresijskih
dreves, (a) poenostavljena (2) PVNI=0.998 (b) PVNI=0.998
metoda, (b) originalna

metoda.
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(a) PVNI=0.932 (b) PVNI=0.979

glede na napovedi modela. Na desni sliki pa vidimo, da se napovedni intervali bol;j pri-
legajo residualom. Ceprav imata pokrivni verjetnosti napovednih intervalov priblizno
enako napako, je razlika relativnih povpre¢nih intervalov bolj znacilna: pri poenosta-
vljeni metodi je RPNI=0.713, pri originalni pa je RPNI=o0.302.

Zadnji par slik prikazuje pomanjkljivosti metod stremljenja in maksimalnega verje-
tja. Na levi sliki 6.5 vidimo dve skupini residualov namesto treh, na desni sliki pa zgolj
eno. Lahko vidimo, da metode stremljenja in maksimalnega verjetja stremijo k temu,
da zajamejo napovedi in tvorijo pravilne intervale; njihova Sirina oziroma optimalnost

je sekundarnega pomena.
6.4 Merodologija testiranja

Pri poskusih z intervalnimi ocenami je metodologija nekoliko druga¢na. Stremljenje
nudi dobre ocene, skupaj z informacijo stabilnosti rezultatov, vendar stremljenje Ze
izkori$¢ajo intervalne cenilke zanesljivosti (razdelek 5.1). Zaradi tega vsako podatkov-
no mnozico naklju¢no razbijemo na dve enako veliki podmnozici; na u¢no in testno
mnozico. U¢na mnozica je na razpolago u¢nim algoritmom regresijskih modelov in
metodam ocenjevanja zanesljivosti. Testna mnoZica je namenjena izklju¢no evalvaciji;
na njej so izratunane napovedne to¢nosti, pokrivne verjetnosti napovednih intervalov,
relativni povpre¢ni intervali. ZabeleZeni so tudi izvajalni ¢asi, da lahko primerjamo
ucinkovitost posameznih pristopov. Celoten postopek je za stabilnost rezultatov pono-
vljen so krat. V preteklih raziskavah smo preizkusili tudi rabo Studentove distribucije,

izkazalo pa se je, da z njo generiramo presiroke napovedne intervale.
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Slika 6.5

Napovedni intervali metod
stremljenja in maksimalne-
ga verjetja (a) poenostavlje-
na metoda na odsckoma
konstantni funkciji in
modelu regresijskih dreves,
(b) originalna metoda na
sinusoidni funkciji z mesa-
nim $umom in modelom
linearne regresije.
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Ponovno velja izpostaviti, da pri poskusih ne posve¢amo nikakr$ne pozornosti op-
timizaciji posameznih modelov, oziroma da je njihova parametrizacija konstantna in
nastavljena na povprecne, oz. privzete vrednosti. Pri poskusih obravnavamo modele

kot ¢rne $katle, pa naj bodo te dobre ali slabe.

6.5 Osnovni rezultati poskusov

Tabela 6.1

Eksperimentalna evalvacija intervalnih cenilk zanesljivosti na umetnih podatkovnih mnozicah. Stolpci PVNI prikazujejo 2.5
percentil, srednjo vrednost in 97.5 percentil distribucije dosezenih vrednosti. RPNI in ¢as izvajanja sta povprecena preko vseh
modelov in podatkovnih mnozic.

metoda PVNI2.s PVNIso PVNIg7.5 RPNI ¢as [ms]

SMVa 0.384 0.859 1.000 0.347 4205
SMVb 0.849 0.948 1.000 0.392 5070
NS5 0.270 0.949 1.000 0.234 396
NSro0 0.281 0.933 1.000 0.316 1.8
NSrs 0.267 0.911 0.939 0.216 102
KRG 0.935 0.957 0.998 0.473 348

Osnovni rezultati testiranja Sestih intervalnih cenilk zanesljivosti na umetnih podat-
kovnih mnoZicah so prikazani v tabeli 6.1. Prvi trije stolpci predstavljajo distribucijo
dosezenih pokrivnih verjetnosti napovednih intervalov, natanéneje njihov 2.5 percen-
til, srednjo vrednost in 97.5 percentil. Izbran & je 0.05, zato je tar¢a vrednosti PVNI
0.95. Glede na to mero je v povpredju najboljsa tista metoda, ki ima PVNIso enak 0.95
ter ¢im manjsi raztros, torej PVNI2.5 in PVNI97.5 ¢im bliZje 0.95. Zadnja dva stolp-
ca predstavljata relativne povpre¢ne napovedne intervale in Cas izvajanja posameznih
metod.

Na realnih podatkovnih mnozicah, kot je prikazano v tabeli 6.5, metode na osnovi
lokalnih okolic NSrs, NS5 and NS1o0 podcenjujejo srednjo vrednost PVNI. Na realnih
podatkovnih mnoZicah lahko te metode tvorijo preozke intervale, zaradi cesar veliko
napovedi ni zajetih, to pa se manifestira v nizkih vrednostih PVNI2.5.

Po drugi strani se pa metode stremljenja in maksimalnega verjetja trudijo postaviti
pravilne napovedne intervale, ne glede na to, koliko je model slab. To smo videli na

sliki 6.5, skoraj identi¢no sliko pa dobimo z metodo NS100, za katero v tabeli vidimo



Ocenjevanje zanesljivosti posameznih napovedi

Tabela 6.2

Eksperimentalna evalvacija intervalnih cenilk zanesljivosti na realnih podatkovnih mnoZicah. Stolpci PVNI prikazujejo 2.5
percentil, srednjo vrednost in 97.5 percentil distribucije dosezenih vrednosti. RPNI in ¢as izvajanja sta povprecena preko vseh
modelov in podatkovnih mnozic.

metoda PVNI2.s PVNIso PVNIg7.5 RPNI Cas [ms]

SMVa 0.607 0.917 1.000 0.593 466
SMVb 0.852 0.967 1.000 0.822 552
NSs 0.323 0.851 0.960 0.435 21
NSr1o0 0.354 0.875 0.990 0.503 1.4
NSrs 0.340 0.785 0.918 0.383 11
KRG 0.852 0.961 1.000 0.733 14

Gostota

dobre rezultate. Ko metode ustvarijo pravilne intervale, ki se podatkom ne prilegajo
dobro, dobimo bistveno Sirse napovedne intervale in posledi¢no vi$je vrednosti RPNI.

Iz obeh tabel je razvidno, da metode na osnovi lokalnih okolic v povprecju postavlja-
jo oZje napovedne intervale (niZje povpre¢ne vrednosti RPNI) in da so ¢asovno mnogo
bolj u¢inkovite od pristopov, ki izkori$¢ajo stremljenje. Kvantilni regresijski gozdovi
se po pravilnosti (dosezenih vrednosti PVNI) lahko kosajo z originalno metodo stre-
mljenja in maksimalnega verjetja, tvorijo bolj optimalne napovedne intervale, ¢asovna
zahtevnost pa je veliko bolj podobna metodi /VSs.

Slika 6.6 prikazuje gostote dosezenih vrednosti PVNI vseh preizkusenih metod in

omogoca njihovo primerjavo. Skupna porazdelitev vrednosti vseh metod je prikazana

ST

Slika 6.6

Prikaz gostote dosezenih
vrednosti PVNI. Zasta-
vljena vrednost PVNI 0.95
je oznacena z navpi¢no
¢&rto. Odebeljena ¢rna ¢rta
predstavlja porazdelitev
vrednosti PVNI vseh me-
tod skupaj. Posamezne
metode so oznacene v
legendi.
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Tabela 6.3

Odstotki vrednosti PVNI enakih 1.0. Pri teh poskusih napovedni intervali zajemajo vse testne primere.

SMVb SMVa KRG NSroo NSs NSrs
5.2% 3.5% 2.8% 2.1% 1.7% 0%

z odebeljeno ¢reo. Vidimo, da v povpredju metode dosezejo razli¢ne nizke vrednosti
PVNI, vendar pa je vrh gostote vseh vrednosti pri 0.95 1, kar je izjemno blizu zastavljeni
oziroma iskani vrednosti 0.95 (navpi¢na &rea).

Metode stremljenja in maksimalnega verjetja so prikazane s temno sivimi ¢rtami,
metode z lokalnimi okolicami pa s svetlo sivimi ¢rtami. Iz prikaza je razvidno, da
metode NSrs, NS5 and NSroo v povpredju dosegajo nizje vrednosti PVNI od prica-
kovane, na drugi strani pricakovane vrednosti pa najdemo metode s stremljenjem in
maksimalnim verjetjem ter kvantilni regresijski gozd.

Metoda, ki se je najblizje priblizala zastavljeni vrednosti PVNI, je SMVa, z vchom
pri0.955, distribucija te metode pa je znacilno bolj razprsena od ostalih metod. Drugi
najblizji vrh zastavljeni PVNI vrednosti je 0.942, dosegla pa ga je metoda NSs. Sledijo
vrhovi KRG pri 0.967, SMVb pri 0.968 in analiti¢nega pristopa NS00 pri0.931. Vrh,
najbolj oddaljen od zastavljene vrednosti, pripada metodi NSrs, pri 0.910.

Kadar napovedni intervali zajemajo celotni prostor odvisne spremenljivke, metoda
doseze pokrivno verjetnost napovednih intervalov 1.0. Odstotki teh vrednosti PVNI
enakih 1.0 so prikazani v tabeli 6.3, v kateri med drugim vidimo, da metoda z razvr$¢a-
njem v skupine ni nikdar storila te napake. Na drugi strani pa sta najve¢ gresili metodi
stremljenja in maksimalnega verjetja: metoda SMV% je zajela vse testne primere v 5.2%
poskusov, metoda SMVz pav 3.5%. Ob ignoriranju teh primerov v distribuciji vredno-
sti PVNI, najblizji PVNI zadanemu $e zmeraj pripada metodi SMV pri 0.947, vendar
je zdaj druga najbliZja vrednost 0.941 metode NSs. Ne tako dale¢ sledijo metoda KRG
z vthom pri 0.965, metoda NS100 pri 0.933 in SMVb pri 0.966. PVNI metode NSrs
se ne spremeni (0.910), vendar ostaja najdlje od zastavljene vrednosti PVNI.

Slika 6.7 prikazuje, kako je med posameznimi pristopi porazdeljenih 10% najnizjih
vrednosti PVNI in 10% vrednosti PVNI najblizjih zastavljeni vrednosti. Iz tega vidika
deluje metoda VSrs najbolj riskantno in KRG najbolj varno. Zanimivo je, da analiti¢ni
napovedni intervali NSro0 tu dajejo vtis, da so boljsi od ostalih metod. Vendar smo ze

omenili, da so tudi ti intervali v povpre¢ju pravilni, ampak se le redko dobro prilegajo
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Zdaj je ocitno, da je pomembno upostevati in primerjati tudi relativne povpre¢ne
napovedne intervale. Ce dve metodi dosezeta enako pokrivno verjetnost napovednih
intervalov, potem ima tista, ki ima niZji RPNI, ozje intervale, zaradi Cesar bi veljala
za bolj$o. Slika 6.8 prikazuje, katere metode so dosegle najnizje (najboljse) in najvisje
(najslabse) vrednosti RPNI. Nizke vrednosti RPNI so ve¢inoma dosegle metode lo-
kalnih okolic zaradi njihove narave tvorjenja optimalnejsih intervalov. Na podatkovni

mnozici servo so metode NSrs, NSs, in NS00, v navezi z modelom umetne nevronske
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Slika 6.7

Porazdelitev poskusov (nji-
hov odstotek) z najboljsimi
in najslabsimi doseze-
nimi vrednostmi PVNI
posameznih pristopov.

Slika 6.8

Porazdelitev poskusov (nji-
hov odstotek) z najboljsimi
in najslabsimi doseze-

nimi vrednostmi RPNI
posameznih pristopov.
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mreze, dosegle pokrivno verjetnost o, relativni povprecni intervali pa se gibljejo med
0.0015 in 0.002. Najvedje vrednosti RPNI so dosegle metode stremljenja in maksimal-
nega verjetja. Na podatkovni mnozici #riazines in modelom umetne nevronske mreze
je metoda SMVa dosegla vrednost RPNI .3, pripadajoca vrednost PVNI pa je enaka
1.0. To pomeni, da je metoda zajela vse testne primere na racun zelo Sirokih napo-
vednih intervalov. Sode¢ po sliki je pristop KRG dosegel najmanj ekstremno nizkih
vrednosti RPNI in tudi relativno malo najve¢jih vrednosti in je tudi s tega stalis¢a, v

povpredju, najbolj varna metoda za uporabo.



Napredneisi pristopi z
74 ’JsL pristop

intervalnimi cenilbami
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Slika 7.1

Primera optimalnih napo-
vednih intervalov z metodo
NS za (a) regresijsko drevo
na nelinearni funkciji s
heterogenim $umom in (b)
linearno regresijo na odse-
kovno konstantni funkciji
z razli¢nima stopnjama
Suma.

7 Naprednejsi pristopi z intervalnimi cenilkami D. Pevec

V tem poglavju se posveamo naprednejsim pristopom, ki temeljijo na intervalnih ce-
nilkah, predstavljenih v 5. poglavju. Osredotocamo se na pristope, ki so se v prejSnjem
poglavju izkazali za uspesnejse. Zaradi boljse preglednosti se slabsim pristopom, meto-
dam SMVa, NS100 in NSrs ne posve¢amo ve. Za primerjavo je v tem poglavju izbrana
a=0.1, torej zelimo 90% napovedne intervale. S tem dovolimo, da je manj pravih vre-
dnosti vsebovanih znotraj intervalov, kar povzrodi da so napake v prileganju podatkom
bolj izrazite.

Poglavije se za¢ne z vpeljavo kombinirane metode, ki zdruzuje optimalne in pravilne
intervale. Sledijo vizualizacijske tehnike, ki omogo¢ajo primerjavo intervalov in pri-
merjavo modelov. Poglavje zakljucujeta Studiji izbire napovedi s pomodjo zdruZevanja
modelov in izbire modela s statistiko, ki zdruzuje obe meri uspe$nosti napovednih in-

tervalov.
7.1 Zdruzevanje optimalnih in pravilnibh intervalov

V prej$njem poglavju smo videli, da metode na osnovi lokalnih okolic tvorijo bolj
optimalne napovedne intervale in da metode na osnovi stremljenja in maksimalnega
verjetja tvorijo bolj pravilne napovedne intervale.

Za poljubni model pri¢akujemo, da je razlika med pravilnimi in optimalnimi napo-
vednimi intervali ¢im manjsa. Tukaj postavljamo hipotezo, da za najboljsi model velja,
da imajo napovedni intervali po pristopu stremljenja in maksimalnega verjetja pravilno
globalno sliko in da so napovedni intervali lahko celo bolj optimalni od napovednih

intervalov metod na osnovi lokalnih okolic.

(a) PVNI=0.90, RPNI=0.26 (b) PVNI=0.85, RPNI=0.36
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Slika 7.2

Primera pravilnih napove-
dnih intervalov z metodo

SMVb na istih problemih

kot na sliki 7.1

Slika 7.3

Napovedni intervali kom-

binirane metode NS-SMV
na istih problemih kot na

slikah 7.1 in 7.2.
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Kombinirani napovedni intervali NS-SMV se enostavno izra¢una. Spodnja in zgor-
nja meja napovednega intervala sta povpredje spodnjih, oziroma zgornjih mej interva-
lov metod NSs in SMVb. Ce z T oznatimo zgornjo mejo in z L spodnjo mejo, potem
velja

NS5 T + SMVbT NS5 L+ SMVb L

NS-SMV'T = - in NS-SMV 1 = 2

S povpredenjem se tudi odpovedujemo garanciji vsebovanosti napovedi modelov,
katero nosijo metode na osnovi stremljenja, vendar pridobimo prilagodljivost lokalnim
okolicam. Za demonstracijo uporabimo regresijska drevesa na problemu nelinearne
funkcije s heterogenim Sumom in linearno regresijo na odsekovno konstantni funkciji
z razli¢nima stopnjama $uma. Slika 7.1 prikazuje optimalne napovedne intervale (z
metodo NSs), slika 7.2 pa pravilne (z metodo SMV5). Slika 7.3 prikazuje kombini-
rane napovedne intervale, za katere vidimo, da se intervali bolje prilegajo podatkom,
da so do neke mere bolj stabilni od intervalov posami¢nih metod in da so tudi mere
uspesnosti boljse.

Sliki 7.4 in 7.5 prikazujeta porazdelitvi gostote dosezenih pokrivnih verjetnosti na
umetnih in realnih podatkovnih mnozicah posebej. Iz ozjega nabora osnovnih metod
so napovedni intervali NS5 prikazani s sivo ¢rtkano ¢rto, stremljenja in maksimalnega
verjetja s svetlo sivo pikéasto ¢reo in kombinirane metode s pikéasto ¢rtkano érto. Pri
umetnih podatkovnih mnoZicah je ocitno, da so napovedni intervali vseh pristopov
mnogo bliZje zastavljeni verjetnosti 90% (oznaceno z navpi¢no ¢rto) kot pri realnih
mnozicah. Iz premika distribucij vrednosti PVNI je o¢itno, da so realne podatkovne
mnozice trdi oreh, a kljub temu sta razvrstitvi vrhov distribucij posameznih metod ena-
ki. Po pri¢akovanjih so najblizji intervali metode stremljenja in maksimalnega verjetja.
Kombinirani napovedni intervali NS-SMV so drugi najblizji, nato sledi metoda NSy

in najdlje so intervali metode KRG.
7.2 Vizualizacijske tehnike

Prikazi napovednih intervalov, ki smo jih uporabljali do sedaj, odli¢no prikazujejo delo-
vanje posameznih metod, vendar je njihova uporabnost zelo omejena. Pomanjkljivost
je ta, da jih lahko uporabljamo le za prikaz dvorazseznih podatkov, odvisne spremen-
ljivke in enega atributa. Sicer bi jih lahko uporabljali tudi za ve¢ razseznosti, a hitro

postanejo neprakti¢ni. V nadaljevanju razdelka povzemamo tehniko za vizualno pri-
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merjavo intervalov razli¢nih metod in predstavljamo tehniko za primerjavo ustreznosti

modelov.

7.2.1  Primerjava intervalov

V [44] lahko najdemo preprosto in intuitivno tehniko vizualiziranja napovednih inter-
valov, ki omogoca primerjavo in evalvacijo napovednih intervalov ve¢ metod na neki
problemski mnozici.

Testni primeri so najprej urejeni po nara$cajo¢i dolzini napovednih intervalov. Za
sredinsko poravnanost se povpredja zgornjih in spodnjih mej napovednih intervalov
odstejejo od vseh pravih vrednosti odvisne spremenljivke in napovednih intervalov.
Na abscisni osi so torej testni primeri, na ordinatni pa poravnani napovedni intervali
in prave vrednosti odvisne spremenljivke.

Slika 7.6 ilustrira to vizualizacijsko tehniko na sinusoidni funkciji z meSanim $u-
momy; trije prikazi na levi strani pripadajo linearni regresiji in trije na desni strani ume-
tni nevronski mrezi. Pri linearni regresiji je za metodo stremljenja in maksimalnega
verjetja ponovno o¢itno, da si metoda prizadeva ustvariti pravilne napovedne intervale
ne glede na njihovo dolzino.

Vizualizacijska tehnika skriva napovedi modelov, tako da popolnoma napac¢ne na-
povedi linearne regresije niso opazne, kakor so bile na prej$njih prikazih. Vseeno je
precej ocitno, da so napovedni intervali v desnem stolpcu krajsi in da se bolje prilegajo

podatkom. Kljub pomanjkljivostim vizualizacijske tehnike bi na osnovi prikazov raje
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Slika 7.4

Prikaz gostote doseze-
nih vrednosti PVNI na
umetnih podatkovnih
mnozicah. Zastavljena
vrednost PVNT o.90 je
oznacena z navpi¢no ¢r-
to. Odebeljena ¢rna érta
predstavlja porazdelitev
vrednosti PVNI vseh me-
tod skupaj. Posamezne
metode so oznacene v
legendi.
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Slika 7.5

Prikaz gostote dosezenih
vrednosti PVNI na realnih
podatkovnih mnozicah.
Zastavljena vrednost
PVNI 0.90 je oznacena z
navpicno Crto.

7 Naprednejsi pristopi z intervalnimi cenilkami D. Pevec
.. SMVb
- = NS5
KRG
NS-SMV
s
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2
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PVNI

izbrali umetno nevronsko mrezo kot pa linearno regresijo. Ob upostevanju prileganja
vrednostim odvisne spremenljivke in vrednosti PVNI ter RPNI, so napovedni intervali

metode VS5 najbolj to¢ni in informativni.

7.2.2  Primerjava modelov

Druga, zelo koristna vizualizacijska tehnika je prikaz residualov proti napovedanim
vrednostim [55]. Pri teh prikazih napovedane vrednosti tvorijo abscisno os, ordina-
tna os pa predstavlja velikost napake oz. residuale. Residuali bi morali biti naklju¢no
porazdeljeni in boljsi kot je model bliZje so residuali abscisni osi. Po navadi je zelo pre-
prosto prepoznati neprimerne modele, katerih napovedi neustrezno pokrivajo prostor
odvisne spremenljivke.

Za ilustracijo ponovno uporabljamo problem sinusoidne funkcije z meSanim $u-
mom. Slika 7.7 prikazuje residuale v odvisnosti od napovedanih vrednosti za vse regre-
sijske modele, podaja pa Se koren srednje kvadratne napake (RMSE) in relativni koren
srednje kvadratne napake (fRMSE). Vodoravne ¢rte predstavljajo distribucijo residu-
alov in prikazujejo, kako so residuali porazdeljeni okoli ni¢le. Napovedni intervali na
teh vizualizacijah prispevajo to, da njihov raztros, medsebojna nesoglasja (krizanja) in
posamezne deviacije govorijo v prid manj zanesljivim napovedim, oziroma identifici-
rajo modele, nagnjene k napa¢nim napovedim. Za na$ primer se zelo dobro vidi, da
modeli bagging, regresijska drevesa, metoda podpornih vektorjev in linearna regresija

ne ustrezajo, oziroma se njihove napovedi ne prilegajo podatkovni mnoZici. Umetne
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Urejeni in poravnani
napovedni intervali in pri-
padajoce vrednosti odvisne
spremenljivke na problemu

L-0.2 sinusoidne funkcije z mesa-
nim $umom. Levi stolpec

+-0.4 prikazuje napovedne in-
tervale za model linearne

~-0.6 regresije in desni za umetne

nevronske mreze.
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nevronske mreZe, najblizji sosedi, naklju¢ni gozd in mreza radialnih baznih funkcij se
dobro prilegajo podatkom in pravzaprav ni o¢itno, kateri model je najboljsi.

Na teh prikazih so tudi osamelci hitro razvidni. Morda bi najbolj$e rezultate dobili
s kombinacijo omenjenih modelov, na primer ée uporabimo napovedi mreze radialnih
baznih funkcij na enem delu domene (levi del grafa) in napovedi naklju¢nega gozda na
drugem delu (desni del grafa). Vendar to je le ugibanje, na podlagi vizualizacije. Izbi-

ro posameznih napovedi na osnovi napovednih intervalov obravnavamo v naslednjih

razdelkih.
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Slikea 7.7

Prikaz residualov proti
napovedanim vrednostim
za sinusoidno funkcijo z
mesanim §umom. Resi-
duali so oznaceni s krizci;
&rte, ki predstavljajo na-
povedne intervale, so za
SMVb pikéaste, za NS5
¢rkane in za KRG polne.
Vodoravne ¢rte predstavlja-
jo distribucijo residualov
in prikazujejo, kako so
residuali porazdeljeni okoli
nicle.
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7.3 lzbira napovedi z agregacijo modelov

Med najbolj zgodnjimi nadini zdruZevanja razli¢nih modelov strojnega udenja je bil
sistem, ki po principu deli-in-vladaj razdeli atributni prostor s pomo¢jo dveh ali ve¢
klasifikatorjev [57]. Metoda bagging je tudi ena izmed zgodnjih, intuitivnih in morda
najbolj preprostih nadinov zdruzevanja modelov, vendar deluje presenetljivo dobro.

Izbor modelov je morda glavni razlog, zakaj se v praksi uporabljajo ti pristopi. Kom-
biniranje modelov ne zagotavlja izbolj$anja to¢nosti napram najboljSemu izmed mo-
delov ansambla, vendar zagotovo zmanjsa celokupno tveganje slabih napovedi.

Nas pristop uporablja $irino napovednih intervalov za izbor napovedi. Na$ osnovni
pristop uporablja za zdruZevanje funkcijo minimum. To pomeni, da izbere napoved
modela, katere napovedni interval je najkrajsi.

Druga inacica uporablja utezevanje. Najprej pois¢emo najkrajsi in najdaljsi napo-
vedni interval za posamezni testni primer, oznac¢imo juz T in L. Dolzino najkraj-
$ega napovednega intervala odstejemo od vseh napovednih intervalov (ozna¢imo jih
z{ly, ..., I,,}), ki so za tem normalizirani z najdalj$im napovednim intervalom. Utezi
dobimo tako, da te vrednosti od$tejemo od 1, zato da najsirsi interval nima doprinosa,
najkrajsi interval pa ima uteZ 1. MnoZico vseh uteZi ponovno normaliziramo, tako da

je njihova vsota enaka 1. Utez u; lahko zapiSemo kot

D S VR (G
Y- - DT - 1)

Kon¢no napoved tvori uteZena vsota napovedi posameznih modelov, napovedni inter-
val pa je oblikovan na enak nacin (uteZena vsota zgornjih mej in utezena vsota spodnjih

mej).
7.4 Kombinirana statistika

Po navadi je tezko isto¢asno primerjati ve¢ statistik preko ve¢ metod, domen in mo-
delov. Da se izognemo tej komplikaciji, tukaj predlagamo kombinirano statistiko,
ki zajema obe meri uspesnosti napovednih intervalov. V [58] smo preizkusili upora-
bo zgolj dolZine napovednih intervalov za izbiro napovedi. Na umetnih podatkovnih
mnozicah so bili poskusi obetavni, vendar so realne mnoZice hitro zavrnile to preprosto

hipotezo.
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Ze vemo, da &e imata dve metodi enake pokrivne verjetnosti napovednih intervalov,
je tista z manj$im relativnim povpre¢nim napovednim intervalom boljsa izbira. Intui-
tivno je jasno, da ima najboljsa metoda vrednost PVNI ¢im bliZje zastavljeni verjetnosti
in da ima ¢im manj$o vrednost RPNI. Tu trdimo, da je optimalnost tezje dosegljiva od
pravilnosti, saj je trivialno dose¢i vrednost PVNI 1, medtem ko je tezko dosedi nizko
vrednost RPNI. Zaradi tega pri nasi kombinirani oceni dajemo vedji vpliv meri RPNI.

Osnovna ena¢ba kombiniranje statistike je
100 - RPNI + log ((PVNI* - PVNI)Z) ,

kjer je PVNI" zastavljena pokrivna verjetnost napovednih intervalov. Ampak ker se
logaritem priblizuje minus neskon¢no, ko se vrednost PVNI priblizuje zastavljeni vre-
dnosti, dodatno omejimo ta doprinos. Koné¢na oblika kombinirane statistike RPNI-

PVNI je tako
100 - RPNI + log ((max(PVNI' - PVNI)?),1071°). (7.1)
7.5 Rezultati

Slika 7.8 predstavlja glavne rezultate tega poglavja in prikazuje toplotni zemljevid kom-
binirane statistike RPNI-PVNI (predstavljene v prej$njem razdelku) za vse umetne in
realne podatkovne mnoZice (po vrsticah) za vse kombinacije modelov in napovednih
intervalov (po stolpcih). Vklju¢uje tudi oba pristopa zdruzevanja napovedi (predsta-
vljena v razdelku 7.3), primeri predznadeni z u so utezeni.

Nekateri poskusi so dosegli ekstremno visoke vrednosti (zaradi visoke statistike RPNT),
nekatere pa negativne (zaradi statistike PVNI zelo blizu zastavljene vrednosti), zato vi-
zualizacija uporablja obratne vrednosti logaritmov, s ¢imer postane prikaz razlocen.
Boljse, torej manjse vrednosti kombinirane statistike so predstavljene z modro, slabse,
oziroma vedje pa z rdeco barvo.

Virstice in stolpci so urejeni po nara$¢ajocih kumulativnih vsotah, kar omogoca pri-
merjavo tezavnosti podatkovnih mnozic in uspe$nosti posameznih pristopov. Umetne
podatkovne mnozice imajo za imenom funkcije oznaceno $tevilo naklju¢nih atributov
(N3 pomeni da so trije dodatni, Sumni atributi), za tem pa oznako velikosti podatkov-
ne mnozice od 1 do 6 oziroma od 50 do 1600, kjer je vsaka naslednja mnozica dvakrat

vedja.
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Od zgoraj navzdol lahko razberemo, kako so v povpredju tezavne posamezne podat-
kovne mnoZice. Nasliki je o¢itno, davzgornjem delu prevladujejo umetne podatkovne
mnozice in da realne podatkovne mnoZice prevladujejo na spodnjem delu. Kljub temu
so mnozice dobro razpriene, saj se prva realna mnozica nahaja Ze na ¢etrtem mestu.

Ob preudevanju dosezenih vrednosti na umetnih podatkovnih mnozicah lahko vi-
dimo, katere kombinacije modelov in metod izstopajo. En tak primer najdemo pri
linearni funkciji s heterogenim Sumom, kjer lahko razberemo, da se model bagging
v kombinaciji z metodo SMV% ali NS-SMV slabo prilega podatkom. Ce bi gledali
prikaz zgolj vrednosti PVNI, tega ne bi opazili. Ta dva primera sta tudi najslabsa iz-
med vseh prikazanih. Med bolj$imi statistikami je nekoliko tezje dolo¢iti absolutno
najboljse, saj so razlike po navadi precej majhne. V prvi vrstici pa za podatkovno mno-
zico 800 primerov linearne funkcije z linearno odvisnim $umom in enim dodatnim
$umnim atributom lahko razberemo, da se najbolje prilegajo napovedi linearne regre-
sije in napovedni intervali kvantilnega regresijskega gozda, druga najboljsa kombinacija
pa so napovedi 11. najblizjih sosedov z napovednimi intervali metode stremljenja in
maksimalnega verjetja. Med umetnimi podatkovnimi mnozicami so se izkazale za naj-
zahtevnejse tiste, ki so vzoréene iz nezveznih funkcij (odsekoma konstantna funkcija —
pieceConst in odsekoma linearna — linearPiece) ter sinusiodne funkcije s heterogenim
$umom (nonlinearHetero).

V razvrstitvi seStevkov kumulativnih statistik po kombinacijah modelov in napove-
dnih intervalov ter pristopih zdruzevanja napovedi, torej pri branju slike od leve proti
desni, se zelo jasno vidi, da so metode z lokalnimi okolicami na levi ter metode stre-
mljenja in maksimalnega verjetna na desni. Ker je manjse boljse, ta slika ponovno kaze
na to, da se metode na osnovi lokalnih okolic v povpre¢ju praviloma bolje prilegajo po-
datkom. Zelo pozitivno je to, da se pristopi zdruzevanja napovedi nahajajo ve¢inoma
na levi strani, kjer je zdruZevanje z metodo NS5 v povpredju najboljse in tudi kombini-
rana metoda NS-SMV je boljsa od pristopov s stremljenjem in maksimalnim verjetjem.
Lahko tudi razberemo, da postopki zdruzevanja napovedi v povpredju dosegajo bolj-
$e vrednosti kombinirane statistike, kakor jih posamezni modeli. Po pri¢akovanjih se
le redko zgodi, da zdruZene napovedi dajo boljse rezultate kakor najboljsi posamezni
model, vendar so v povprecju dosti boljse od slabih posameznih modelov.

Idealno bi bilo, ¢e bi nam kombinirana statistika nudila informacije o pri¢akovani
napaki, ki bo dosezena. Tabela 7.1 prikazuje Spearmanove korelacijske koeficiente med

doseZenimi srednjimi kvadratiénimi napakami ter kombiniranimi statistikami. Z izje-
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mo metode najblizjih sosedov (/VSs) se dosezene stopnje korelacije gibljejo med o.5 in
0.7. To pomeni, da je kumulativna statistika informativna do dolo¢ene stopnje, vendar
se ne moremo zanesti, da bo vedno izbrala kombinacijo z najmanj$o napako. Zdruze-
vanje pristopov NS5 ali KRG z uporabo minimuma generira napovedne intervale, ki
so nepristranski.

Na koncu si $e oglejmo rezultate pristopov zdruzevanja posameznih napovedi. Vpra-
$anje je, ali so pristopi zmoZni generirati manj$o kumulativno napako od posameznih
modelov. Izmed 1248 moznih izidov so pristopi zdruZevanja dosegli zna¢ilno manjso
kvadratno napako v 181 primerih, kar predstavlja 15% testov. Tabela 7.2 prikazuje, ka-
ko so ti pozitivni primeri razporejeni med pristopi. O¢itno je, da utezeno zdruZevanje
deluje mnogo bolje kakor uporaba minimuma. Zanimivo je, da je slednje izboljsalo

napovedi le v desetih primerih, utezeno zdruZevanje pa v preostalih 171 primerih.

Tabela 7.1

Spearmanovi korelacijski koeficienti med RMSE in statistiko PVNI-RPNI.

unm 11ns bag rd
0.705 0.689 0.629 0.708
mpv Ir ng mrbf
0.660 0.691 0.539 0.739
NSy SMVb KRG NS-SMV
-0.0868 0.597 0.0552 0.538
ulNSs uSMVb ukRG ulLN-SMV
0.491 0.627 0.472 0.609
Tabela 7.2

Odstotek primerov, v katerih so pristopi zdruZevanja dosegli manjsi RMSE kot katerikoli posamezni model.

NSs  SMVb KRG NS-SMV  uNSs  uSMVb  uKRG  uNS-SMV

o) 3.8% o 2.5% 22% 30% 25% 31%
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Slika 7.8

Prikaz vseh kombiniranih
statistik RPNI-PVNL
Rdeca predstavlja najvedje
vrednosti statistike in mo-
dra predstavlja najmanjse
— manjie je boljse. Vrstice
in stolpci so urejeni po
nara$cajocih kumulativnih
vsotah. Slika je dostopna
na http://lkm.fri.
uni-1j.si/dp78.pdf.
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Prvotni cilj je bil odgovoriti na vprasanje, ali je mozno razviti splosno metodo ocenje-
vanja zanesljivosti posameznih napovedi pri nadzorovanem uéenju in seveda kako. Tu
je misljena metoda, ki v povpre¢ju nudi dobre rezultate na poljubnih u¢nih mnoZicah
in/ali poljubnih modelih. Kratek odgovor je, da ne obstaja ena splo$na metoda, daljsi
odgovor pa predstavlja doktorsko delo, v katerem obravnavamo tockovne in intervalne
cenilke zanesljivosti posameznih napovedi.

Predstavili smo referenéno oceno zanesljivosti, vendar je ta omejena na klasifikacij-
ske probleme. Referen¢na ocena temelji na dejstvu, da imamo pri klasifikaciji opravka
z binarnim problemom (napoved je pravilna, napoved ni pravilna), katerega lahko
verjetnostno kvantificiramo in izpeljemo cenilko pri¢akovane napake. S pomogjo re-
feren¢ne ocene smo opravili novo primerjalno $tudijo uporabnosti to¢kovnih cenilk
na klasifikacijskih primerih. Analiza z uporabo referen¢ne ocene je pokazala, da so
tockovne ocene zanesljivosti koristne le v redkih primerih. Gotovo so koristne na pri-
mer takrat, ko smo omejeni na uporabo ne optimalnih modelov (na primer zaradi
¢asovne zahtevnosti ali kakega drugega razloga), preprosti modeli to¢kovnih cenilk pa
dobro ujamejo dani problem. Odkrili smo tudi dolo¢ene pomanjkljivosti nekaterih
metod. Nas naivni pristop na osnovi gostote se je izkazal za popolnoma neuspesnega,
bolj smiselno bi bilo zasnovati cenilko, ki bi zanesljivost ocenjevala glede na odvisno
spremenljivko — pri klasifikaciji poznamo cenilko ki meri razdaljo od klasifikacijskega
roba oziroma glede na ocene tezavnosti klasifikacije posameznih primerov [59].

V preteklosti $e ni bilo opravljene primerjave intervalnih cenilk. V tem delu smo
jih postavili na skupni imenovalec ter tako omogoili njihovo primerjavo. Analiza je
razkrila dualno naravo intervalnih cenilk, v smislu da druZina metod na osnovi stre-
mljenja in maksimalnega verjetja optimizira pravilnost, druga druzina metod na osnovi
lokalnih okolic pa optimalnost. Zato smo vpeljali kombinirano metodo, ki zdruzuje
lastnosti obeh druZin. Izkazalo se je, da kombinirani pristop nudi bolj robustne na-
povedne intervale. Metoda ki temelji na razvré¢anju v skupine se v nasih poskusih ni
obnesla pretirano dobro, saj so napovedni itervali preozki in se preve¢ prilegajo po-
datkom. Zato se lahko v nadaljnjem delu obravnava druga¢ne pristope, na primer
hierarhi¢no razvri¢anje oz. razvri¢anje s principom vzdrznosti [60].

Primerni grafi¢ni prikaz je pomemben in zelo koristen za razvoj uporabnikove intu-
icije in njegovega razumevanja. Obstojece statistike, ki nudijo informacije o povpre¢ni
uspesnosti modelov, niso dovolj informativne, zato smo, poleg vizualizacijske tehni-

ke za primerjavo napovednih intervalov ve¢ pristopov, predstavili novo vizualizacijsko
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tehniko. Ta omogoca odkrivanje zakonitosti v podatkih ter vizualno primerjavo in
evalvacijo ve¢ modelov.

Na osnovi statistik uspesnosti intervalnih ocen smo predlagali postopek oziroma no-
vo kombinirano statistiko, s katero je mo¢ robustno izbirati in zdruzevati regresijske
napovedi. Novi nacin ocenjevanja modelov in zdruZevanja posameznih napovedi mo-

delov nudi prilegajoce in posledi¢no bolj zanesljive napovedi.
8.1  Razprava in nadaljnje delo

Raziskave smo zaceli z zelo splosnim ciljem, za katerega se je s¢asoma izkazalo, da v
celoti ni dosegljiv. Kot stranski produkt iskanja odgovora na izhodi$¢no vprasanje smo
dobili zaokrozen pregled podrodja ocenjevanja zanesljivosti pri nadzorovanem ucenju.
Nadzorovano ulenje se zaradi inherentnih razlik med diskretnim in zveznim deli na
klasifikacijo in regresijo. Taiste razlike preprecujejo prenos klasifikacijske referen¢ne
ocene na regresijo in tudi preprecujejo uporabo intervalnih cenilk pri klasifikaciji.

Intervalne cenilke zanesljivosti posameznih napovedi so se izkazale za intuitivne,
vizualno atraktivne in zlahka doumljive. Pojasnili smo, da ni naravne preslikave v
diskretni svet klasifikacije. Vendar obstajajo tudi druga¢ni pristopi, na primer ogrodje
konformnih napovedi [61] v strojnem ucenju, ki z dolo¢eno gotovostjo vrata mnozico
moznih razredov in zametki simboli¢nih podatkov [62] v statisti¢nih krogih, kjer so
vsi podatki podani z intervali.

Casovne zahtevnosti algoritmov strojnega uéenja lahko z ve¢anjem $tevila podatkov
hitro postanejo neobvladljive. Testiranje in ponavljanje meritev ¢asovno kompleksnost
le $e poveca. Nas izbor testnih mnozic morda deluje arhai¢no, ostredototili pa smo se
tudi na klasi¢ne, dandanes morda nekoliko zastarele, algoritme strojnega uenja. Kar
se $tevila atributov ti¢e, nas implementacije nekaterih modelov navzgor omejujejo na
32 kategori¢nih atributov (npr. naklju¢ni gozd). Kar se pa ti¢e $tevila u¢nih primerov,
¢asovna kompleksnost raste hitreje kot prostorska in zastavljena metodologija preseze
vse razumne meje Ze pri nekaj tiso¢ primerih. Poskusi so izvajani na racunalniku z
2.8GHz procesorjem Intel Core i7, in v prikazane rezultate je bilo vloZenih ve¢ proce-
sorskih tednov. Pri iskanju zgornje meje uporabnega Stevila primerov hitro odkrijemo,
da so tudi nekatere implementacije algoritmov strojnega u¢enja ze same po sebi ¢asovno
zahtevne. Ob poskusu uporabe podatkovne mnozice sat, ki ima 36 atributov in 4435
u¢nih ter 2000 testnih primerov, smo odkrili kar nekaj omejitev. Na primer gradnja

optimalnega odlocitvenega drevesa z 2000 primeri (testna mnozica) lahko merimo v
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sekundah, pri 443 5 primerih (u¢na mnozica) pa lahko zahtevnost merimo kar v dneh.

Teoreti¢ne ocene ¢asovne zahtevnosti imajo za prakti¢no posledico to, da z ve¢jimi
koli¢inami podatkov posamezne metode postanejo prakti¢no neuporabne. Najzahtev-
nej$a tockovna cenilka je lokalno pre¢no preverjanje in potreben ¢as je mo¢no odvisen
od ¢asovne zahtevnosti algoritma strojnega ucenja; za obc¢utek: pri prej omenjeni po-
datkovni mnozici saz, traja izra¢un ocen LCV z uporabo hitre implementacije najblizjih
sosedov dobre 3 ure, pri uporabi z nevronsko mreZo pa linearna ekstrapolacija pravi, da
bi na rezultate morali ¢akati kar 120 ur. Naslednja najzahtevnej$a metoda temelji na
stremljenju in uporabnost taksnih pristopov je ravno tako mo¢no odvisna od ¢asovne
zahtevnosti izbranega algoritma strojnega ucenja.

Predstavljene intervalne cenilke so v praksi ra¢unsko manj zahtevne, ¢asovno je naj-
bolj zahteven postopek stremljenja. Za primerjavo, analiza regresijske podatkovne
mnozice parkinson UPDRS s 16 atributi in 5875 primeri po na$i metodologiji (vsi mo-
deli, eno izvajanje) porabi slabi 2 uri. Pri ve¢jih mnoZicah, npr. s podatkovno mnoZico
slice localization, ki ima 383 numeri¢nih atributov in §3500 primerov, pa Ze zaidemo
v prostorske tezave (prvi model, ki preseze kapacitete testnega racunalnika je model
bagging).

Testiranja so pokazala, da poleg kombinirane metode tudi kvantilni regresijski gozd
v povpredju daje dobre, stabilne in kredibilne napovedne intervale. Vendar je to le en
model izmed novejse, pestre druzine modelov, katerih cilj je ucenje kvantilov, oziroma
$e nekoliko $irSe druzine u¢enja pogojnih porazdelitev gostote.

IzkoriS¢anje oz. vpeljava nakljudja se pri razli¢nih pristopih izkaze za ugodno, pri-
meri tega so stremljenje, naklju¢ni gozdovi, kvantilni regresijski gozdovi, itd. Zato bi
bilo vredno modele, ki izkori$¢ajo nakljuéje, na primer izjemno naklju¢na drevesa [63],
prevesti in preizkusiti na nalogi napovedovanja kvantilov (ali napovednih intervalov).

Napovedni intervali predstavljajo meje, znotraj katerih se z dolo¢eno gotovostjo na-
hajajo vrednosti odvisne spremenljivke, zato bi jih bilo na¢eloma mozno uporabiti za
odkrivanje osamelcev, ki leZijo dale¢ izven napovednih intervalov. Samo dolZino in-
tervalov pa bi bilo mozno razloziti z doprinosi posameznih atributov, kakor je bilo
prikazano v klasifikaciji [64].

Klasi¢na klasifikacija in regresija $tejeta za osnovni paradigmi nadzorovanega uce-
nja, nista pa edini. V nadaljnjem delu bi morali posvetiti pozornost $e novejsim pa-
radigmam, kot so vecciljno ucenje, delno nadzorovano uéenje, ipd. Casovne vrste so

Ze vrsto let zanimivo raziskovalno podroéje, v zadnjih letih pa se vse ve¢ pozornosti
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posveca tako imenovanim podatkovnim tokovom. Pomanjkljivost mnozic, ki smo jih
testirali, je, da je velika ve¢ina mnozic relativno majhnih za dana$nje razmere. Danes
smo lahko celo preplavljeni s podatki, v obliki podatkovnih tokov. Bistvo obeh paradi-
gem je, da novi podatki prihajajo v ¢asovnih zaporedjih in pri slednji, da jih je veliko.
Zanimivo je tudi, da se koncepti lahko spreminjajo s ¢asom. Ocenjevanje zanesljivosti
je pri obeh podro¢jih zanimivo iz vseh ze prej omenjenih razlogov, dodatno pa obstaja
moznost odkrivanja sprememb konceptov. Da bi bile obravnavane metode uporabne
na podatkovnih tokovih, jih bo potrebno optimizirati ali aproksimirati, saj je zgornja
meja ¢asovne zahtevnosti za metode, uporabne v tem kontekstu, linearna.

Omenjena podro¢ja oziroma raziskovalne teme so prakti¢no $e v povojih, vendar se

v njih najverjetneje skrivajo novi odgovori na osnovna uporabniska vprasanja.
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Za osnovni prakti¢ni primer imejmo neko podatkovno mnoZico in vnaprej dolocen
model, Zelimo pa izvesti analizo uporabnosti ocen zanesljivosti posameznih napovedi.
Izbira modela lahko izvira iz predznanja, omejitev racunskih sredstev ali ¢asa, lahko
pa iz nekih drugih razlogov. V tem primeru lahko analiziramo le razli¢ne pristope k
ocenjevanju zanesljivosti posameznih napovedi. Ce imamo opravka s klasifikacijskim
problemom, potem imamo na voljo samo tockovne cenilke zanesljivosti. V naspro-
tnem primeru, ¢e se spopadamo z regresijskim problemom, so na voljo tako to¢kovne
kot intervalne cenilke. V obeh primerih je naslednji korak ponovno nekoliko odvisen
od predznanja. Ce obstaja argumentacija, zakaj dolo¢ena metoda ocenjevanja zane-
sljivosti ustreza obravnavanemu primeru, potem je odlocitev enoli¢na. Vendar gre v
vedini primerov za ugibanje in je priporocljivo preizkusiti vse pristope, ne glede na
predznanje.

Tockovne ocene zanesljivosti posameznih napovedi nudijo nekoliko omejeno sto-
pnjo dodatne informacije, saj nam toc¢kovna ocena zanesljivosti ene napovedi ne pove
nicesar — koristne so Sele v primerjavi dveh ali ve¢ napovedi med seboj. In ravno s
primetjavo tockovnih ocen med seboj je mozno ugotoviti, ali so to¢kovne ocene posa-
mezne metode koristne. Za to je potrebna mnoZica primerov, katerih odvisna spremen-
ljivka je znana; za preprostost predpostavimo, da uporabljamo validacijsko mnozico.
Za te primere najprej pridobimo napovedi modela, z njimi pa izratunamo napake na-
povedi. Za iste primere izra¢unamo tudi to¢kovne ocene zanesljivosti. Zanima nas,
ali to¢kovne ocene zanesljivosti kaj razkrivajo o sami napaki, torej ali obstaja med nji-
ma neka odvisnost. Zanima nas Spearmanov rangirni koeficient korelalcije, saj obe
vrednosti prihajata iz razli¢nih porazdelitev in nimamo nobenega zagotovila, da bi ob-
stajala linearna odvisnost. Zato vse vrednosti nadomestimo z njihovimi rangiranji,
torej razvrstitvami v urejenih mnozicah. Pearsonov korelacijski koeficient rangov je
iskani Spearmanov korelacijski koeficient. Ta nam pove, v kolik$ni meri sta monotoni
funkciji zanesljivosti in napake odvisni med seboj, torej koliko informacij nam ocene
zanesljivosti nudijo o napaki posameznih napovedi. Metoda, ki doseze najvedjo sto-
pnjo korelacije, je najbolj informativna za zadano kombinacijo podatkovne mnoZice
in modela.

Ce se ukvarjamo s klasifikacijskim problemom, imamo na voljo e dva dodatna ko-
raka analize koristnosti to¢kovnih ocen. Pri klasifikaciji lahko izratunamo referenéne
ocene zanesljivosti kar iz posameznih napovedi modela (razdelek 4.2). Vprasanje je, ali

lahko tockovne cenilke dajo boljse ocene zanesljivosti posameznih napovedi od mode-



Ocenjevanje zanesljivosti posameznih napovedi

lov samih. Odgovor na to vprasanje dobimo tako, da najprej za vse primere validacijske
mnoZice izratunamo referenne ocene zanesljivosti in zanje izratunamo Spearmanov
rangirni koeficient korelacije. Na koncu moramo preveriti, ali je kateri izmed korelacij-
skih koeficientov to¢kovnih cenilk znacilno visji od korelacijskega koeficienta referen¢-
ne cenilke. V primeru, ko so koeficienti korelacije to¢kovnih cenilk neznailno razli¢ni
ali celo znacilno nizji, nudi najve¢ informacij o zanesljivosti posameznih napovedi kar
model sam. Zadnje vprasanje pri analizi to¢kovnih ocen na klasifikacijskih problemih
je, v kolikdni meri ocene zanesljivosti lo¢ijo med pravilnimi in napa¢nimi napovedmi.
Odgovor najlazje razberemo z grafi¢nim prikazom, kot so slike 4.2, 4.3 in 4.4.

Intervalno ocenjevanje je dobro definirano le nad zveznimi odvisnimi spremenljiv-
kami. Ponovno poudarjamo, da je najbolje preizkusiti vse pristope, saj nam vsak izmed
njih razkriva svoj pogled na podatke. Napovedni intervali so v praksi bolj informativni
od to¢kovnih ocen, saj opisujejo intervale, znotraj katerih pri¢akujemo z vnaprej do-
lo¢eno gotovostjo prave vrednosti odvisne spremenljivke. O sami kvantizaciji zaneslji-
vosti govorijo dolzine napovednih intervalov; lahko re¢emo, da so napovedi s kraj$imi
intervali bolj zanesljive od napovedi z dalj$imi intervali. Pri obnaSanju napovednih
intervalov obstajata dva klju¢na pojma: pravilnost obravnava doseganje zastavljene go-
tovosti vsebovanja odvisne spremenljivke in optimalnost, pri ¢emer so v povpredju
kraj$i napovedni intervali bolj zateleni. Stevil¢na predstavitev teh dveh pojmov sta
pokrivna verjetnost napovednih intervalov in relativni povpre¢ni napovedni interval
(predstavljena v razdelku 6.2), kjer za prvo vrednost Zelimo, da je ¢im bliZje zastavljeni
verjetnosti, za drugo pa zelimo, da je ¢im manjsa. Vendar kakor nakazujejo rezultati in
prikazujejo slike v razdelku 6.3, same statistike ne zagotavljajo konformnosti napove-
dnih intervalov. Da so napovedni intervali zares koristni, morajo biti konformni, torej
se morajo ¢im bolje prilegati podatkom. V ta namen sta trenutno najboljsi oziroma
najprimernejsi vizualizacijski tehniki, predstavljeni v razdelku 7.2.

Ce sprostimo zaletno omejitev doloéenosti modela, se raziskovalni prostor mo¢no
poveca. Po opravljenih analizah se lahko zgodi, da ne obstaja en najboljsi model. Takrat
se izplaca preizkusiti pristope zdruZevanja posameznih napovedi. Za to¢kovne cenilke

je metodologijo mo¢ najti v [45], za intervalne pa so postopki opisani v razdelku 7.3.
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SLOVARCEK IZRAZOV

residual (residual)
razlika med zabelezeno oziroma opazovano vredno-
stjo in oceno vrednosti naklju¢ne spremenljivke

kvantil (quantile)
tocka, ki deli kumulativno funkcijo verjetja na
enake dele; znane podpomenke so kvartil (deli
distribucijo na stiri), decil (na deset), percentil (na
sto)

homoskedasticnost (homoscedasticity)
statisti¢ni izraz, ki oznacuje homogenost, torej
konstantnost in konénost variance nakljuéne spre-
menljivke

heteroskedasticnost (heteroscedasticity)
izraz, ki je komplement prej$njega; pomeni, da
varianca naklju¢ne spremenljivke ni homogena,
torej je v razli¢nih podpopulacijah razli¢na, ali celo
funkcijsko odvisna

stremljenje  (bootstraping)
statisticni pristop ponavljanja vzorcenja z vraca-
njem, ki omogoca ocenjevanje vzoréne porazdelitve
poljubne statistike (kot je varianca)
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maksimalno verjetie (maximum likelihood)
gre za pristop ocenjevanja parametrov statisti¢nih
modelov na osnovi zbranega vzorca tako, da se
predpostavi, da je dobljeni vzorec najbolj verjeten,
zanimajo nas pa parametri, ki so ustvarili dobljeni
vzorec

tockovna ocena zanesljivosti  (point-wise reliability estimate)
ocena zanesljivosti (posamezne napovedi), ki ima
le koli¢insko interpretacijo, v smislu, da je mozna
le primerjava dveh ali ve¢ ocen med seboj (vegje,
manjse ali enako)

interval zaupanja (confidence interval)
interval, v katerem se z dano gotovostjo nahaja
ocenjevani parameter

y—— 7,

— nap j interval

(interval reliability estimate — prediction interval)
ocena zanesljivosti v obliki intervala, v katerem se
z dano gotovostjo nahaja prava vrednost naklju¢ne
spremenljivke

intervalna ocena

ik 7,

05t nap (prediction conformity)

s tem izrazom oznacujemo pravilno prileganje na-
povedanih vrednosti pogojni porazdelitvi naklju¢ne
spremenljivke
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