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Gaussi protsesside usaldusvahemik
Liihikokkuvaote:

Masindpe on arvutiteaduse valdkond, mis tegeleb arvutisiisteemide oskusega ise-
seisvalt Oppida. Masindppemeetodeid kasutatakse nii andmete kirjeldamiseks kui ka
tunnustele viirtuste ennustamiseks. Kui masindppemudelit kasutatakse reaalarvulise
vidrtuse ennustamiseks, siis nimetatakse seda regressiooniks. Praktikas on reaalarvulist
védrtust ennustades tihti tarvis arvestada, et viiral ennustusel voivad olla kallid tagajirjed.
Viirade ennustuste kahju aitab vihendada see, kui mudel oskab ise hinnata, kui tdpne
tema ennustus on. Uheks niiteks sellisest hinnangust on tagastada vahemik, kuhu mudel
95% tdendosusega hindab olevat dige véirtuse. Selline lihenemine on Gaussi protsessidel
pohineva regressioonimudeli eriliseks omaduseks ning seda vahemikku nimetatakse usal-
dusvahemikuks. On oluline, et mudeli hinnang enda tipsuse kohta vastaks tegelikkusele
ning et mudel ei hindaks end liiga enesekindlalt.

Masindppemudelite usaldusviirsuse hindamine on oluline, sest selliste mudelitega
tarkvara kitte on tdnapideval usaldatud iiha vastutusrikkamate otsuste langetamine. Antud
bakalaureusetdo keskendub Gaussi protsessidel pohineva regressioonimudeli enesekind-
luse uurimisele. Antud t60s uuritakse, kui tihti satuvad ennustatavate viértuste tegelikud
viidrtused vahemikku, kuhu mudel hindab nende sattumise 95% tGendosusega.

Mootmised 6651 mudelil nditavad, et suurem osa pdris margendeid satuvad usal-
dusvahemikku oluliselt harvem kui 95% juhtudest ehk et Gaussi protsesside mudel on
liigselt enesekindel. Keskmiseks usaldusvahemikku kuulunud osakaaluks on 0,93.

To6 peamine tulemus on, et 73% modtetulemustest on madalamad kui voiks olla eel-
nevalt nimetatud tdeniosuse jirgi. Uhtlasi on mirkimisviirne see, et kdige viiksemate ja
koige suuremate vadrtustega sisendviirtuste puhul on mudel rohkem liigselt enesekindel.

Gaussi protsesside usaldusvahemiku uurimise nédol on tegemist millegagi, mida
el ole varem uuritud. Tédnu kéesolevale t6dle on olemas hinnang Gaussi protsesside
regressioonimudeli usaldusviirsusele ning selle t60 tulemus aitab Gaussi protsesside
kasutajatel votta arvesse antud meetodi liigset enesekindlust.

Votmesonad: masindpe, regressioon, Gaussi protsessid, usaldusvahemik, mudeli enese-
kindlus

CERCS: P175 informaatika, siisteemiteooria



Confidence of Gaussian Processes

Abstract:

Machine learning is a field in computer science that provides computer systems with the
ability to learn independently. Machine learning methods are used for both descriptive
and predictive purposes. When a machine learning model is used to predict a real valued
number it is called regression. In practice, it is often important in regression to take
into account that false predictions might have severe consequences. To avoid such false
predictions, it is helpful if the model is able to rate how accurate its prediction is. An
example of this is for the model to provide an interval where it predicts the true value with
95% certainty. This approach is unique to Gaussian process regression model and this
interval is called confidence interval. It is important that the model rates itself accurately
and not overly confidently.

Evaluating confidence of machine learning models is important since software so-
lutions equipped with machine learning algorithms are becoming more common and
are being trusted with decisions that require more responsibility. This Bachelor’s thesis
focuses on the confidence of Gaussian process regression models. This research examines
how often are true values contained in the intervals where model predicts them with 95%
probability.

Measurement results on 6651 models show that the majority of true labels are included
in the confidence interval in less than 95% of cases, which means that Gaussian process
regression model is overconfident. Mean ratio of true labels in confidence intervals per
model was 0.93.

Main result of the research is that for 73% of the models the confidence interval
contained less true labels than was expected by the probability. It is noteworthy that for
input values that had smallest or largest values the model was more often overconfident.

Confidence of Gaussian processes has not been researched before and this research
provides evaluation on how reliable are Gaussian processes. The results of this thesis

enable users of Gaussian processes models to consider overconfidence of models.

Keywords: machine learning, regression, Gaussian processes, confidence interval,

model’s confidence

CERCS: P175 informatics, systems theory
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1 Sissejuhatus

Masindppemudelite kasutamine seadmete programmeerimisel on viimasel aastakiimnel
markimisvaarselt hoogustunud. Robotite tarkvaradele on usaldatud iiha vastutusrikkamate
otsuste vastu votmine. On téhtis, et selliste otsuste tegemisel arvesse voetud ennustused
oleksid usaldusviirsed. Usaldusvéirsuse all on peetud silmas seda, et mudel annab
hinnangu ennustuse digsuse kohta ning et see hinnang on vastavuses sellega, kui dige on
ennustus.

Regressiooniiilesande puhul on masindoppe abil vastuvoetavaks otsuseks hinnang
tundmatule reaalarvule, kasutades selleks vaadeldud andmeid. Selliste hinnangute te-
gemiseks on iiheks voimaluseks kasutada Gaussi protsesside abil loodud regressiooni
masindppemudelit. On oluline hinnata selliste mudelite usaldusvéarsust.

Gaussi protsesse kasutatakse tiiiipiliselt signaalianaliiiisis (Rasmussen, 1999), ent
neid on kasutatud ka automaatselt muusika esitusloendite genereerimiseks (Platt jt,
2002), intelligentses monitoorimissiisteemis energiakulu ennustamiseks (Bhinge jt, 2014)
ja reaalajas mudelipohise roboti juhtimises (Nguyen-Tuong ja Peters, 2008). Koige
efektiivsem on Gaussi protsesside kasutamine mittelineaarsete seostega andmete puhul.

Antud uurimus hindab Gaussi protsesside abil loodud mudeli usaldusviirsust 14bi
selle enesekindluse. Gaussi protsesside abil treenitud regressioonimudeli puhul on en-
nustamisel olulisel kohal teadmatuse méér ennustatud véartuse iimber. Seetdttu on iga
ennustus varustatud andmetega selle kohta, kui suure tdendosusega arvab mudel olevat
péris tulemuse mingis viirtuste vahemikus. Nimetatud tdenédosuse ja vahemiku abil
on voimalik hinnata, kui enesekindel on mudel. Kui mudel hindab lédbivalt viga suure
tdendosusega, et pdris vidrtus kuulub mingisse vahemikku, ent tegelikult see sinna ei
kuulu, siis on mudel olnud liiga enesekindel. Mudel vdib olla ka parajalt voi liiga vihe
enesekindel. Moningate otsuste vastu votmisel on ennustustes vigade tegemisel tekkiv
kahju ddrmiselt suur ning sellisel juhul on tarvis omada tipset hinnangut selle kohta,
millisel médral voib ennustus olla vdir. Kui mudel on liigselt enesekindel, siis ta on
oma ennustustes rohkem viir, kui voiks eeldada ning sellisel juhul on kahjulike otsuste
tegemine sagedasem.

Varem on 1dbi viidud uurimusi Gaussi protsesside soorituse kohta, ent need on
peamiselt keskendunud Gaussi protsesside joudlusele, millest siin t66s on ldahemalt
kirjutatud peatiikis 3.2.2. Raamatu ”Gaussian Processes for Machine Learning” iiks
autoritest (Rasmussen, 1999) on hinnanud Gaussi protsesse ja muid mittelineaarseid



regressioonimudeleid. Tegemist on ulatusliku td6ga, mis uuris peamiselt Gaussi prot-
sesside kasutamise joudlust siinteesitud ning péris andmetel. Kuna Gaussi protsesside
kasutamise iiheks suurimaks miinuseks on mudeli treenimise keerukus, on lidbi viidud
palju uurimusi selle kohta, kuidas ligikaudsete mudelite treenimise joudlust paranda-
da (Nguyen-Tuong ja Peters, 2008; Schreiter, Englert jt, 2015; Schreiter, Nguyen-Tuong
jt, 2016). Antud bakalaureusetod valmimise hetkel ei ole 1dbi viidud uuringut Gaussi
protsesside usaldusvahemike tidpsuse kohta. Erinevalt joudluse testimisest, keskendub an-
tud t66 usaldusvahemiku hindamisele. Selle tulemused tdiendavad varasemaid uurimusi
Gaussi protsesside sooritusvoime kohta.

Bakalaureusetdd koosneb viiest peatiikist. Sissejuhatusele jargnev peatiikk 2 kirjeldab
teooriat Gaussi protsesside olemusest ning nende kasutamisest masindppes. Kolmandas
peatiikis on sdnastatud konkreetne eesmirk, kirjeldatud Gaussi protsesside enesekindluse
uurimise eksperimendi iilesehitust ja tehtud kitsendusi ning seejirel saadud tulemusi
ja jdreldusi. Neljandas ehk viimases peatiikis on kokkuvote kogu t60st, kaasa arvatud
uurimuse jareldused ning voimalused edasiseks uurimiseks. T60 lisadest leiab lingi
repositooriumile, mis sisaldab ldhtekoodi ja kogutud andmeid, kasutatud andmestike

kirjeldusi ning litsentsi.



2 Gaussi protsessid

Jargnev materjal tugineb raamatule "Gaussian Processes for Machine Learning” (Ras-
mussen ja Williams, 2006). Antud peatiikk selgitab Gaussi protsesside olemust masindp-

pes ning nendega seostuvaid olulisemaid mérksonu ja kontseptsioone.

2.1 Definitsioon

Gaussi protsess on mitmemdotmelise Gaussi jaotuse ehk normaaljaotuse iildistus I6pma-
tule arvule mootmetele. Et mahutada see tildistus vordlusesse vihemamdotmeliste Gaussi
jaotustega, siis voib jagada Gaussi jaotused mddtmete jirgi kolmeks. Uhemddtmeline
Gaussi jaotus niitab tdendosuse jaotust juhuslikul reaalarvulisel suurusel. Lopliku arvu
modtmetega mitmemddtmeline Gaussi jaotus nditab jaotust juhuslikel suurustel, millest
saab koostada vektoreid (paare, kolmikuid, nelikuid, jne). Lopmatu arvu modtmetega
juhuslikud suurused moodustavad 16pmatu pikkusega vektoreid. Jittes korvale matemaa-
tilised detailid, voib 1opmatu pikkusega vektorist moelda kui funktsioonist f(x) ning et
selle vektori iga liige tdhistab nimetatud funktsiooni véddrtust mone konkreetse sisendi
korral. Joonisel 1 (a) on toodud niide sellistest funktsioonidest. Oeldakse ka, et Gaussi
protsess kirjeldab jaotust iile funktsioonide - see tdhendab, funktsioonid on omavahel
normaaljaotusega. Sisendi igale koordinaadile vastav juhuslik suurus on seega normaal-
jaotusega, sest seda kirjeldavad funktsioonid on normaaljaotusega. Need funktsioonid
ongi Gaussi protsesside viljundiks. Rasmusseni ja Williamsi raamatus on Gaussi protsess

defineeritud jirgnevalt:

Definitsioon 1. Gaussi protsess on lopmatu kogu juhuslikest suurustest, kusjuures iga

loplik arv neist allub mitmemootmelisele Gaussi jaotusele.

Gaussi protsess on tdielikult médratletud selle keskvédrtuse ning kovariatsioonifunkt-

siooniga (kernel, ingl k) ning selle kirjaviis on

f(x) ~GP (m(x); k(x, X’)),

kus x on sisendviirtuste vektor, m(x) keskviirtusfunktsioon ning k(x,x’) kovariat-
sioonifunktsioon. Kahe muutuja kovariatsioon kirjeldab, kuidas nende vaartused koos
muutuvad. Lihtsustatult voib kovariatsioonifunktsiooni moista kui midagi, mis méérab

Gaussi protsessi loodud juhuslike funktsioonide kuju - kas need on sakilised, lainelised



vOi mingi muu kujuga. Enamasti eeldatakse, et funktsioonide jaotuse keskviirtuseks
m(x) on 0. Selle vdirtusega arvestamine on ddrmiselt oluline, kui on soov kasutada

Gaussi protsesse masindppes.

2.2 Gaussi protsessid masinoppes

Gaussi protsesse kasutatakse masindppes mitmete iilesannete lahendamiseks. Antud uuri-
mus keskendub Gaussi protsesside abil juhendatud Opet kasutades loodud regressiooni
masindppemudeli uurimisele. Juhendatud dppe abil loodud masindppemudelist v3ib
moelda kui sisendi ja véljundi vastavusse seadmisest ning selle vastandiks on juhenda-
mata ope, kus puuduvad teadaolevad viljundtunnused. Regressiooniiilesande puhul on

viljundiks pidevad reaalarvulised viirtused.

2.2.1 Ennustatav vaartus

Gaussi protsessid tagastavad regressiooniiilesande lahenduseks ehk ennustuseks iihe
reaalarvu asemel terve jaotuse. Tagastatavat jaotust kirjeldavad selle keskvéértus ning
usaldusvahemik, kusjuures keskvéirtus on see, mida loetakse ennustatud viértuseks ning
usaldusvahemik kirjeldab teadmatuse mééra antud ennustuses.

Gaussi protsesside mudeli treenimisel kasutatakse Bayesi statistika 1ihenemist. Baye-
si statistika kohta on kirjutatud (Traat ja Lepik, 2013), et see tdhendab, et otsuste tege-
miseks kasutatakse lisaks vaatlusandmetele ka eelinformatsiooni. Esialgu luuakse enne
andmestiku ndgemist Gaussi protsesside abil juhuslikud funktsioonid eeljaotuseks (prior,
ingl k) ning seejirel kombineeritakse neid Bayes’i teoreemi kasutades treenimiseks
kasutatud andmetega, et leida jareljaotus (posterior, ingl k).

Valdavalt kasutatakse regressioonimudelite tipsuse hindamiseks ruutjuurt ruutkesk-
misest veast (root mean squared error - RMSE, ingl k) ning see on viirtus, mida regres-
sioonimudelite dppimisel iiritatakse minimeerida (Martino jt, 2017). Gaussi protsesside
puhul toimub sobivaima regressioonijoone ehk jareljaotuse dppimine maksimeerides
marginaalset tdepdra (marginal likelihood, ingl k). Otsitakse vastust kiisimusele, milline
regressioonijoon muudaks juba vaadeldud andmed kodige tdendolisemaks. Kuigi voib
jadada mulje, et marginaalse tdepira maksimeerimine jéatab tdhelepanuta mudeli tehtud
vea minimeerimise, siis tegelikult on need tegevused ekvivalentsete tulemustega (Bailey,
2016). Kusjuures, olles dra valinud eeljaotuse, on oluline jilgida, et ka ennustatava

tunnuse keskvédrtus oleks sama ning kui ei ole, on soovitatav see selliseks toddelda.



Joonisel 1 (a) on kujutatud, milline vOiks vélja néha eeljaotus ning on visualiseeritud

16plik mudel jéreljaotusena (b).

fx) — keskvaartus
xxx andmepunkt ||
95% vahemik

0.0 02 0e 06 08 10
sisend, x

0.0 0.2 D.d DIG 0.8 10 X X . .
sisend, x (b) Gaussi protsessid jareljaotusena. Mus-

(a) Gaussi protsessid eeljaotusena. Joonis ta virvi tidpid on treeningandmed, sinine

kujutab 20 juhuslikku funktsiooni kesk- joon on regressioonijoon ning helesinine

vidrtusega 0. ala niitab usaldusvahemikku tdeniosusel
0,95.

Joonis 1. Gaussi protsesside eeljaotus ja jireljaotus.

2.2.2 Parameetrid

Gaussi protsessid on mitteparameetrilised. Parameetrilised mudelid eeldavad ennustatava
tunnuse ja ennustamiseks kasutatavate tunnuste vahele mingit kindlat seost. Sellisteks
mudeliteks on niiteks lineaarsed mudelid, mis eeldavad, et andmed on lineaarfunktsioo-
niga kirjeldatavad. Gaussi protsessid taolisi eeldusi €ei tee ning seetdttu ei pea muretsema
selle parast, kas mudelil on vdimalik sobituda andmestikuga.

Gaussi protsessidel on voimalik méérata hiiperparameetreid, mis kirjeldavad kovariat-
sioonifunktsiooni. Neid parameetreid on iildjuhul kaks: pikkusskaala ¢ (length-scale, ingl
k) ning dispersioon v. Pikkusskaala niitab, kui ldhestikku peavad andmepunktid olema,
et nende vahel oleks arvestatav korrelatsioon ning dispersioon kirjeldab andmestiku
miirasust. Joonisel 2 on kujutatud muus mattes identse, aga ainult erineva pikkusskaalaga

kovariatsioonifunktsiooniga treenitud mudelid.



() — keskvaartus fix) — keskvaartus
2l xxx andmepunkt || 15} xxx andmepunkt |
95% vahemiky 95% vahemik

0.0 0.2 0.4 0e 08 10 ’ 0.'0 u.lz 0.‘ 4 D.IG u.ls 1 '0
sisend, x sisend, x

Viikese pikkusskaalaga, ¢ = 0.06 Suure pikkusskaalaga, ¢ = 1.0

Joonis 2. Erinevate pikkusskaaladega kovariatsioonifunktsioonid. Musta virvi punktid
on treeningandmed, sinine joon on regressioonijoon ning helesinine ala niitab usaldusva-
hemikku tdendosusel 0,95. Samadel andmetel treenitud paraja pikkusskaalaga mudel on
joonisel 1 (b).

Liiga viikese pikkusskaala puhul on nédha, et mudeli usaldusvahemik on kitsas koikide
andmepunktide juures, sest iga vaadeldud andmepunkti jaoks on teised andmepunktid
liiga kaugel, et nende vahele kindlat seost luua ehk teisisonu, pikkusskaala on liihem
kui andmetevaheline kaugus. Samas liiga suure pikkusskaalaga funktsiooni puhul votab
mudel arvesse andmepunktist viga kaugel asuvaid punkte ning tulemuseks saadud mudel
on pigem iildine.

2.3 Mudeli enesekindlus

Gaussi protsesside regressioonimudel ennustab tunnuse véirtuse, ent sellega kéib alati
kaasas ka usaldusvahemik. Erinevalt klassikalisest statistikast, kus usaldusintervalli pu-
hul parameeter on fikseeritud ning hinnatakse erinevuse olulisust sellest parameetrist,
siis Bayesi statistikas tdhistab usaldusvahemik intervalli, kuhu kuulub mittefikseeritud
parameeter mingi tdendosusega ning mida oleks korrektsem nimetada tdenidosusinterval-
liks (credible interval, ingl k) (Traat ja Lepik, 2013). Ent kuna Rasmussen ja Williams
kasutavad oma raamatus selle kirjeldamiseks usaldusvahemiku terminit, on ka kdesolevas
uurimuses otsustatud seda terminoloogiat jargida.

Usaldusvahemik on hea indikaator moistmaks seda, kui enesekindlalt mudel min-
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git viidrtust tunnusele ennustab. Niiteks tdendosusega 0,95 usaldusvahemik tdhendab
seda, et mudel hindab, et 95% tegelikest ennustatavatest védrtustest ehk margenditest
langevad usaldusvahemikku. Kui tegelike mérgendite, mis kuuluvad usaldusvahemikku,
osakaal on sama suur, kui usaldusvahemikku kirjeldav tdendosus, voib viita, et mudel on
parajalt enesekindel. Kui tegelike mérgendite osakaal erineb tdendosusest, et nad kuulu-
vad usaldusvahemikku, on tegemist kas liigselt enesekindla véi liiga vihe enesekindla
mudeliga.

Joonisel 2 kujutatud suure pikkusskaalaga mudel on hea nidide mudelist, mis on liiga
enesekindel, kui leppida kokku, et joonisel kujutatud andmepunktid on ennustatavad
vidrtused, mida mudel ei ole treenimiseks kasutanud. Usaldusvahemikku kujutav he-
lesinine ala peaks sisaldama 95% nendest ennustatavatest vadirtustest, samas on néha, et
sinna kuulub 10-st andmepunktist ainult kaks ehk 20%.

Niite liiga vihe enesekindlast mudelist leiab jooniselt 3. Erinevalt liiga enesekindlast
mudelist on nédha, et kdik andmepunktid kuuluvad ennustatud vahemikku, kusjuures
usaldusvahemik on kordades laiem kui vahemik, kuhu koéik védartused kuuluvad. Selline

mudel voiks olla enesekindlam ehk antud juhul kitsama usaldusvahemikuga.

| — keskvaartus | |
fix) x%x andmepunkt
2t 95% vahemik

2}

3}

-4}

0.0 02 04 0.6 0.8 1a
sisend, x

Joonis 3. Naidis liiga vihe enesekindlast mudelist.

Erinevus iile- ja alasobitamisest Masindppes nimetatakse mudeli iilesobitamiseks
seda, kui mudeli ennustused on treeningandmestikul oluliselt tipsemad kui testandmesti-
kul. Mudeli treenimisel on see liigselt sobitatud miirale treeningandmestikus. Seevastu
alasobitatud mudel on liiga iildine, et tabada andmetevahelist seost.

On oluline moista erinevust mudelitel, mis ei ole parajalt enesekindlad ja mudelitel,
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mis on iile- vOi alasobitatud. Hinnang mudeli enesekindluse kohta ei pruugi kuidagi
seostuda tema iile- voi alasobituvusega. Joonisel 2 kujutatud suure pikkusskaalaga mudel
tundub olevat alasobitatud - nimelt joon on viga lauge ega arvesta kdiki andmestikus
peituvaid niiansse. Samas, voib-olla need niiansid on liigne miira ning vdib-olla on see
tidpselt sobiv joon andmete kirjeldamiseks, ilma et see oleks liigselt sobitatud treenin-
gandmete. Kiill aga mdlemal juhul peaks olema usaldusvahemik oluliselt laiem. Nii iile-
kui ka alasobitatud mudelid vdivad olla liigselt enesekindlad.
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3 Enesekindluse uurimine

3.1 Eesmirk

Uurimuse eesmirgiks on anda hinnang Gaussi protsesside abil loodud regressioonimudeli
enesekindlusele ning leida pdhjendusi sellele hinnangule.

Kahes kategoorias uurimine Mudelite enesekindluse hindamine toimub kahes kate-
goorias.

Uheks kategooriaks on uurida, kui suur hulk tegelikest mérgenditest langeb neile
ennustatud usaldusvahemikku ning teha seda mitmete mudelite peal.

Teine kategooria on selle tdiendus - uurida, kuidas sdltub mudeli enesekindlus sellest,
mis vadrtuste vahemikku kuulub sisendtunnus. Selle illustreerimiseks on hea vaadata
joonist 1 (b) - nimelt on néha, et kui sisendi véértus on viiksem kui 0.0 voi suurem kui
1.0, siis mudeli usaldusvahemik muutub ekstrapoleerimise tottu viga suureks, nididates
selle ebakindlust. Selle nihtuse uurimiseks on jaotatud sisendtunnus védrtuste jirgi vahe-
mikeks, millest iga puhul leitakse osakaal mirgenditest, mis kuuluvad usaldusvahemikku.

Kasutatakse vaid iihe ja reaalarvulise sisendtunnusega treenitud mudelitel.

Kitsendused Kuigi selline lihenemine annaks kdige pdhjapanevama tulemuse, siis
paraku on teostamatu treenida testimiseks koik voimalikud mudelid koikidel voimalikel
andmestikel ja seetdttu on tehtud antud uurimuses kitsendusi.

Uurimus keskendub regressiooniiilesannetele, mis on treenitud kas iihe, kahe voi
koikide andmestikus olevate tunnuste peal. Viljundiks on alati iiks reaalarvuline viirtus.
Uhel andmestikul saab lahendada mitmeid regressiooniiilesandeid ja seetdttu on piirdutud
kolme andmestikuga, millel treenida mitmeid mudeleid erinevate sisendtunnuste ja
viljundtunnuste kombinatsioonidega. Regressiooniiilesannete puhul on olnud eesmérgiks
treenida vdoimalikult palju mudeleid, et nende enesekindlust hinnata. Sellise eesmirgi
tditmiseks on vihe oluline, et lahendatavad regressiooniiilesanded oleksid semantiliselt
loogilised. See tdhendab, et nii monigi mudel voib olla selline, mille treenimiseks keegi
pOhjust ei nde, ent antud to0s vaadeldakse neid regressiooniiilesandeid ikkagi, sest
kdesolevas toos aitavad ka rakendustes mittevajalikel iilesannetel saadud tulemused teha
tildjareldusi.

Lisaks kombinatsioonidele treeninguks kasutatud tunnuste hulgas, on varieeritud
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treeningandmete hulga suurust ning valitud suurusteks {1000, 2500, 5000} ning antud
suuruste valiku tagamaid on avatud peatiikis 3.2.2.

Koikidel treenitud mudelitel on kasutatud sama kovariatsioonifunktsiooni, ent selle
parameetreid on optimeeritud vastavalt regressiooniiilesandele. Kdikide mudelite puhul
on viljundtunnustele eeldatud sama keskvéiirtust, milleks on 0. See tdhendab, et eeljaotus
luuakse sellise keskviaartusfunktsiooniga, mis on konstantselt 0. Tegemist on Gaussi
protsesside puhul tavapidrase tegevusega (Rasmussen ja Williams, 2006). Optimeerimist
on alustatud korduvalt ning kuni 10 korda juhuslike viirtustega, et véltida lokaalsesse
miinimumi sattumist (Murray, 2016).

T60 keskendub osale usaldusvahemikust, mis omab 95% tdendosust, et piris médrgend
kuulub selle piiridesse.

Sisendi vdirtuste vahemike kaupa (eelnevas paragrahvis kirjeldatud teises uurimiska-
tegoorias) moddetakse enesekindlust vaid iihelt sisendtunnuselt ennustades, kui sisend-
tunnus on reaalarvuline. Sellisel juhul on testvédrtused jaotatud kiimneks vahemikuks.

Antud uurimuse eesmérk ei ole katsetada erinevate Gaussi protsesside implementat-
sioonide joudluse ega enesekindluse erinevusi. Uurimusse on valitud Gaussi protsesside
tarkvaraline implementatsioon, mis voimaldab protsesse uurida vastavalt eelnevalt vilja

toodud kitsendustele.

3.2 Eksperimendi iilesehitus

3.2.1 Tarkvara valik

Gaussi protsesside usaldusvahemiku tdpsuse mootmiseks kirjutati skript programmeeri-
miskeeles Python 3. Terve skript ning saadud tulemused on saadaval lisas I. Mudelite
treenimiseks kasutati Pythoni masinOppe raamistikku nimega scikit-learn v0.19.1. Antud
teek voimaldab Gaussi protsesside abil regressioonimudeli treenimist kasutades klassi
sklearn.gaussian_process.GaussianProcessRegressor (Pedregosa jt, 2011). An-
tud klassi abil loodud mudelilt on véimalik ennustades kiisida lisaks jaotuse keskvéér-
tusele ka selle standardhélbe, millest on voimalik leida usaldusvahemik (Pedregosa jt,
2011).

Alternatiivseks valikuks oli teek GPy (GPy, 2012). GPy suureks plussiks oleks
voimalus kasutada treenimiseks horedat mudelit. Horedatest mudelitest on pikemalt
kirjutatud peatiikis 3.2.2. Ent kuna kdnealune teek omab suurt puudujiiki, sest ei toeta

mitme sisendtunnusega mudeli treenimist, otsustati scikit-learni kasuks.
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3.2.2 Gaussi protsessid praktikas

Jargnev alapeatiikk kirjeldab viljakutseid ja valikuid Gaussi protsesside praktikas kasuta-

misel.

Treenimise keerukus Teadlased nendivad (Hensman jt, 2013), et paraku on Gaus-
si protsesside mudeli treenimine keerukusega O(n?), sealjuures méilulise keerukusega
O(n?), kus n on andmestiku suurus ning et Gaussi protsesside puhul peetakse suureks
andmestikuks juba seda, kui see sisaldab paar tuhat andmepunkti ning isegi selliste
andmestike peal treenimiseks on tarvis rakendada ligikaudseid meetodeid. Hensman jt
kirjeldavad, kuidas levinuim nendest meetoditest on horeda (sparse, ingl k) mudeli tree-
nimine. Harilikult on hdreda Gaussi protsesside mudeli treenimine keerukusega O(nm?)
ja ruumilise keerukusega O(nm), kus m on kasutaja valitud parameeter kirjeldamaks
treenimisel kasutatavate punktide arvu. Antud uurimus keskendub tavalisele Gaussi
protsesside treenimise meetodile. Gaussi protsesside skaleerimine suurtele andmestikele
on valdkond, mis vajab endiselt aktiivset uurimistood (Gal jt, 2014).

Kovariatsioonifunktsiooni optimeerimine Antud uurimuses kasutatakse koikides
regressiooniiilesannetes sama kovariatsioonifunktsiooni. Tegemist on kahe kovariat-
sioonifunktsiooni liitmisel saadud funktsiooniga.

Uheks osaks sellest on radiaalsete baasfunktsioonide meetod (radial basis function
- RBF, ingl k), tuntud ka Gaussi kernel-ina voi ruuteksponentsiaalse kovariatsiooni-
funktsioonina (squared exponential kernel, ingl k) (Duvenaud, 2014), mis on iihtlasi
scikit-learn teegi puhul vaikimisi kasutatav kovariatsioonifunktsioon.

Et eksperiment viiakse 1dbi piris andmetel, vOib eeldada, et andmestik sisaldab miira
ehk esineb kasutut lisainformatsiooni. Kiill aga ei ole teada, millisel mééral andmestik
sellist informatsiooni sisaldab. Seetdttu on RBF kovariatsioonifunktsioon kombineeri-
tud scikit-learn kernel-iga sklearn.gaussian_process.kernels.WhiteKernel, mille
kohta seisab dokumentatsioonis, et see kirjeldab sisendi miira komponenti. Kovariatsioo-
nifunktsioonide kombineerimine on tavapdrane tegevus Gaussi protsesside puhul ning
kasutatavad kovariatsioonifunktsioonid valitakse vastavalt sellele, mida on andmestiku
kohta teada.

Ei saa eeldada, et vaikimisi viirtused kovariatsioonifunktsiooni parameetritele olek-

sid sobilikud konkreetsele mudelile ning seetdttu on neid tarvis optimeerida. Optimee-
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ritavad hiiperparameetrid on kirjeldatud varasemas peatiikis 2.2.2. Scikit-learn teegis

kasutatakse optimeerimiseks L-BFGS-B algoritmi (Pedregosa jt, 2011).

3.2.3 Andmete Kirjeldus

Eksperimendi ldbiviimiseks valiti vélja kolm andmestikku, mis on sobilikud regressioo-
niiilesannete lahendamiseks. Usaldusvahemiku uurimiseks on vaja lahendada mitmeid
regressiooniiilesandeid ja seetdttu on tarvis, et andmestik sisaldaks reaalarvulisi védrtusi,
mida ennustada. Mida enam on tunnuseid, seda rohkem saab sellel andmestikul regres-
siooniiilesandeid lahendada. Seetdttu valiti andmestikke selle jéargi, et need sisaldaksid
reaalarvulisi tunnuseid ning et tunnuste koguarv oleks viahemalt 10. Enam kui kiimnest
tunnusest saab kombineerida kolmel andmestikul rohkelt regressiooniiilesandeid. Poora-
ti tihelepanu ka andmestiku suurusele ning eelistati andmestikke, mille suurus iiletab
10000 andmerida. Andmestikud on pirit UCI Machine Learning Repository (Dheeru ja
Karra Taniskidou, 2017). Andmestikud on kirjeldatud kolmes jargnevas paragrahvis.

Laevade jouseadmete seisundipohise hoolduse andmestik. Valitud andmestik kirjel-
dab laevade jouseadmete seisundipohist tehnilist hooldust. Edaspidi on seda andmestikku
nimetatud laevaandmestikuks. Andmestiku autorite sonul (Coraddu jt, 2016) on tegemist
simuleeritud andmetega, mis on kooskdlas périselt voimaliku laeva néditudega. And-
mestikus on 11934 andmerida ning kokku 18 tunnust, millest kdik on reaalarvuliste
vidrtustega. Andmete simuleerimiseks on kasutatud lisaks laeva kiirusele ka turbiini
ja kompressori ajas kulumise koefitsiente. Tunnused ning nende kirjeldused on toodud
lisas II tabelis 3. Et tegemist on tehnilise sdnavaraga, on nende tunnuste kirjeldused

originaalkeeles toodud vilja lisas II tabelis 4.

Jalgratta jagamise andmestik. Jalgratta jagamise andmestik (Fanaee-T ja Gama,
2013) sisaldab automatiseeritud rattalaenutuse kogutud andmeid rataste laenutuste ning
kohalike ilmastiku- ja keskkonnaolude kohta aastatel 2011-2012 Ameerika Uhendriikides
Washingtonis. Edaspidi on seda andmestikku nimetatud rattaandmestikuks. Nendel
andmetel saab ennustada rattalaenutuse hulka ilmastiku- ja keskkonnaolude pd&hjal.
Andmestik 17379 andmerida, millest iga rida kirjeldab iihte tundi. Andmestikus on 17
tunnust, millest 14 on sisendiks ja 3 véljundiks, ning nende kirjeldused on toodud lisas II
tabelis 5.

16



Veini kvaliteedi andmestik. Veini kvaliteedi andmestik (Cortez jt, 2009) (edaspidi
veiniandmestik) sisaldab andmeid valge Portugali ”Vinho Verde” veini keemiliste néi-
tude ning nende kvaliteedi hinnangu kohta nullist kiimneni siisteemis. Andmestikus
on 11 reaalarvulist atribuuti, mille pohjal saab ennustada 12-ndat ehk hinnangut veini
kvaliteedile. Valge veini andmestikus on 4898 andmerida. Antud andmestiku tunnused

eestikeelsete selgitustega leiab lisast II tabelist 6.

3.2.4 Andmete eeltootlemine

Sisendtunnuste tootlemine Laevaandmestik sisaldab kompressori ja turbiini kuluvus-
koefitsiente, mida koos kiirusega (v, atribuutide lithendid siin ja edaspidi originaalses
kirjapildis) on kasutatud andmete simuleerimiseks.

Andmestikuga kaasa tulevas kasutamist tutvustavas tekstis puudub kirjeldus selle
kohta, millised vdiksid olla andmestikul ennustatavad tunnused ning seetdttu on siin
eksperimendis kasutatud viljundtunnustena koiki reaalarvulisi tunnuseid. Andmestiku
hilisemas tdiendatud véljaandes on tipsustatud, et on soovitud ennustada jouseadme
kuluvuse seisu, mida kirjeldavad varasemalt mainitud kuluvuskoefitsiendid (ja uuendatud
versioonis ka teistsugused koefitsiendid) (Cipollini jt, 2016), seega on otsustatud lisaks
koikidele reaalarvulistele vdirtustele ennustada ka koefitsiente, kasutamata neid sisend-
tunnustena. Koefitsiendid on jaetud sisendtunnuste hulgast vilja pohjusel, et tegemist on
andmete simuleerimiseks kasutatud véirtustega ning péris laeval selliseid niite et modde-
ta. Sellegipoolest, kuna terve andmestik on simuleeritud just selleks, et ennustada laeva
jouseadme kuluvustaset, siis on neid kasutatud véljundtunnustena. Viljundtunnustena
on kasutatud ka koiki teisi reaalarvulisi tunnuseid. Seega osad tunnused on kasutatud
nii sisendi kui ka véljundina. Sisendtunnuste hulgast on jidetud vélja P1 ja T1, sest nende
védrtus on konstantne. Selles andmestikus on kokku kasutatud 14 tunnust nii sisendi kui
ka viljundina ning kahte ainult viljundina.

Jalgrattalaenutuse andmestikust on otsustatud lugeda ebaoluliseks tunnust instant
ehk kirje indeksit. Tegemist on metatunnusega, mis kirjeldab andmeid ja mitte nende
sisu. Samuti on ebaoluliseks peetud kuupieva kirjeldavat tunnust dteday. Nii aasta kui
ka kuu on toodud eraldi tunnusena.

Rattaandmestiku kasutamine on mdeldud nii, et saab tunnuseid cnt, casual ja
registered ehk laenutatud rataste arvu iilejadnud 12 pdhjal ennustada. Regressiooni-

ilesandeks sobib ka ennustada registreeritud kasutajate laenutuste arvult (registered)
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kogu laenutuste arvu ja vastupidi.

Standardiseerimine Gaussi protsessid eeldavad, et ennustatava vddrtuse keskvéair-
tus on O - nimelt luuakse eeljaotus, mis vastab sellisele eeldusele. Kuna antud and-
mestike puhul ei ole iikski ennustatav vddrtus sellise keskvéértusega, on soovitatud
viljundtunnused eelnevalt standardiseerida (Murray, 2016). Andmete standardiseeri-
miseks on kasutatud masindppe abivahendite teegi mlxtend (Raschka, 2016) meetodit
mlxtend.preprocessing.standardize(), mis teostab veeru-pShist standardiseerimist

NumPy massiivi peal, méérates selle keskviirtuseks 0 ning standardhélbeks 1.

3.2.5 Eksperimendi loogika

Usaldusvahemiku testimiseks on kavandatud algoritm. Algoritm on implementeeritud
Pythoni programmina. Eksperimendi iilesehitus ning selleks kasutatav skript eeldab vara-
semaid teadmisi selle kohta, mis on Gaussi protsessid ning millised on nende rakendamise

parimad praktikad, mis on vilja toodud varasemas peatiikis 2.

Tunnuste valimine. Koigepealt valitakse tunnused, millel treenida ning tunnus, mida
ennustada. Eksperimendis on otsustatud katsetada ennustamist iihe, kahe voi koikide
tunnuste pohjal. Seega tunnuste valimise punktis toimub erinevate kombinatsioonide 1dbi

proovimine.

Andmestiku jaotamine test- ja treeningandmeteks Olles valinud vilja tunnused,
valitakse vélja hulk andmeid, mida kasutatakse treeningandmetena. Selle alamhulga
valimisel arvestatakse asjaolu, et need oleksid voetud juhuslikult iile terve andmestiku, et
viltida vdoimalikke mgjutusi andmestiku jarjestusest. Mudeli treenimise jdrel on tarvis
seda testandmete peal katsetada ning selleks valitakse testandmete hulk. Testandmed
valitakse nii, et need ei kattu treeningandmetega, kusjuures treeningandmetega mitte-
kattumine tihendab, et kui andmestikus on korduvate véirtustega andmeiiksuseid, vois

siiski iiks neist esineda treeningandmetes ja teine testandmetes.

Mudeli treenimine. Seejdrel treenitakse nendel andmetel Gaussi protsesse kasutades
regressioonimudel. Mudeli treenimiseks kasutatakse teegi scikit-learn klassi sklearn.
gaussian_process.GaussianProcessRegressor ning sellest on ndide allpool kujuta-
tud koodiplokis.
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import sklearn.gaussian_process as GP

kernel = GP.kernels.RBF() + GP.kernels.WhiteKernel()
GPm = GP.GaussianProcessRegressor(n_restarts_optimizer=10, kernel=kernel)
GPm.fit(trainx, trainy)

Hiiperparameetrite optimeerimine toimub mudeli sobitamise ajal ehk meetodi fit()
viljakutsel (Pedregosa jt, 2011). Argument n_restarts_optimizer kirjeldab, mitu
korda alustatakse juhuslike védrtustega optimeerimist. trainx ja trainy tdhistavad

vastavalt sisend- ja véljundtunnuseid, millel mudelit treenitakse.

Testandmetel kvantiilide ennustamine. Mudelit kasutatakse testandmetel ennusta-
miseks ning seejirel kiisitakse mudelilt standardhilve igale punktile testandmestikus.
Standardhilbest konstrueeritakse usaldusvahemik tdenidosusel 0,95, kasutades selleks
jaotuse kvantiile gg 25 ja go.975 - just nende vahele jiidb 95% usaldusvahemik (Traat
ja Lepik, 2013). Nimetatud kvantiilide leidmiseks saab kasutada standardhélvet ning
toendosusele 0,95 vastavat standardskoori, mille véértus on ligikaudu 1,96; kvantiilide
leidmise ndide on olemas ka scikit-learni Gaussi protsesside kasutamise ndidises (Pedre-
gosa jt, 2011). Normaaljaotuse keskviirtusest ja standardhilbest usaldusintervalli piiride
leidmise valem néeb viilja jirgmine:

(90,0255 Qo,975) ~ (0 — 1,96 - o3 1 + 1,96 - 0), (1)

kus p tdhistab jaotuse keskvéirtust ja o standardhélvet. Valemi (1) implementatsioon
on kuvatud alljargnevas koodiplokis ning seda on rakendatud iga testviljundiks ennus-
tatud keskvéirtusele ja standardhilbele, st alljargnevas implementatsioonis on tehted
vektoritega.

mean, std = GPm.predict(testx, return_std=True)
low, up = mean - 1.96 * std, mean + 1.96 * std

Oigesti ennustatud osahulga leidmine. Usaldusintervalle vrreldakse tegelike test-
andmete mirgenditega ning leitakse osakaal sellistest mérgenditest, mis tdepoolest kuu-
luvad mudeli poolt esitatud usaldusvahemikku. Defineerime indikaatorfunktsiooni /-
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jargnevalt:
Icr: X — {0; 1} nii, et

ch(l’i) =1 ku x; € CI (2)
]Cl(xi) =0 kui €T; ¢ C],

kus C' tdhistab usaldusvahemikku. Siinkohal kasutatava funktsiooni viirtuseks on 1,

kui péris mirgend kuulus usaldusvahemikku ning 0, kui ei kuulunud.

Korduyv testimine. Kuna iiks mddtmine ei nditaks usaldusintervallide tipsust piisavalt
tilevaatlikult, on tarvis eelnevaid samme korduvalt teha, alustades uute treeningandmete

valimisest.

3.2.6 Mootmiste tulemuste moistmine

Kui tegelike mérgendite, mis kuuluvad usaldusvahemikku, osakaal on sama suur, kui
usaldusvahemikku kirjeldav tdendosus, voib viita, et mudel on parajalt enesekindel. Kui
mirgendite osakaal on viiksem, kui usaldusvahemiku tdenédosuse jirgi peaks olema, on
tegemist liigselt enesekindla mudeliga ning vastupidiselt — kui mérgendite osakaal on
suurem, kui usaldusvahemiku tdeniosuse jérgi oleks tipne — on tegemist liigselt madala
enesekindlusega mudeliga.

Arvestades indikaatorfunktsiooni valemit (2) ja teades, et positiivse tulemuse saamise

toendosus on 0,93, saab lihest katsest moelda kui Bernoulli jaotusega juhuslikust suurusest
Y ~ B(1;0,95).

Et aga mootmisel on kogu testandmestik, toimub neid katseid sama palju, kui on tes-
tandmeid. Sellisel juhul on tegemist korduvate Bernoulli katsetega ning rakendades
indikaatorfunktsiooni igale mudeli poolt ennustatud usaldusvahemikule ja vastavale péris

mirgendile, on tulemuseks binaarne vektor

V= ([Ch (y*l); Ier, (y*z); i der, (y*n))7

kus n tdhistab testandmestiku suurust ning v, tdhistab selle i-ndat andmerida. Sellest
vektorist on voimalik leida positiivsete tulemuste koguarv ning vorrelda nende osakaa-
lu tdendosusega, et tuleb positiivne arv. Seejirel on véimalik uurida, kas positiivsete

ehk usaldusvahemikus olevate péris médrgendite arv erineb oluliselt nende esinemise
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toendosusest. Tegemist on Bernoulli jaotuse laiendamisega mitmele katsele ehk bi-
noomjaotusega. Sellest ldhtuvalt on uuritud mdddetud tulemuste olulisust binoomtestiga.
Binoomtest vdimaldab uurida, kas lubatud tdendosusest erinev mirgendite osakaal on
juhuslik voi statistiliselt oluline. Binoomtestidel on seatud olulisusnivooks 0,01.

Siinkohal on oluline mainida, et tegemist on binoomtesti naiivse kasutamisega, sest
on tditmata eeldus, et tegemist on sdltumatute katsetega. Kui miindi viskamisel on tege-
mist sOltumatute katsetega, sest liks vise ei soltu eelmisest, siis regressiooniiilesandes see
ei kehti. Kui iihe sisendvéértuse puhul on tegelik viértus regressioonimudeli poolt ennus-
tatud usaldusvahemikust viljas, siis see suurendab tdendosust, et ka teise sisendviirtuse
puhul on tegelik viirtus usaldusvahemikust viljas.

Binoomtesti on kasutatud selleks, et anda statistilise olulisuse hinnang saadud tule-
mustele. See, et on tditmata eeldus, et tegemist on sdltumatute modtmistega, ei muuda
antud eksperimendi tulemusi vdhem relevantseks, sest nende sdltumatus ei olegi eesmark.
Eesmirgiks on vaadelda tulemuste erinevust véértusest 0,95. Binoomtesti on kasutatud

kui vahendit antud tulemuste kirjeldamiseks.

3.3 Tulemused

Antud peatiikk annab iilevaate modtmiste tulemustest erinevatel stsenaariumitel ja ana-
liitisib neid.

Treeniti 6651 mudelit. Neist 2166 rattaandmestikul, 2330 laevaandmestikul ning 2155
veiniandmestikul. Nende mudelite puhul usaldusvahemikku kuulunud piris mirgendite
osakaalude jaotus on toodud joonisel 4. Jooniselt on ndha, kuidas suur osa tulemustest on
vidiksemad kui 0,95, kuigi ideaalis oleks 0,95 ldhitimbrus kdige sagedamini esinev. Kui
iga mudeli puhul oli usaldusvahemikku kuuluvuse tdendosus 0,95, siis voiks eeldada,
et kdige korgemad tulbad oleksid need, mis on joonisel rohelist vérvi ehk viirtuse
0,95 timbruses. Antud jooniselt on mérkimisvédrne tihele panna, et kuvatud osakaalude
jagunemine liheneb normaaljaotusele, mille keskviértus on madalam kui 0,95. Ligikaudu
76,5% koikidest tulemustest on viiksemad kui 0,95 ning aritmeetiline keskmine kdikide
treenitud mudelite piris mirgendite osakaaludest usaldusvahemikus oli 0,9336.

3.3.1 Erinevate tunnuste arvuga treenimine

Antud alapeatiikk kirjeldab tulemusi erinevate treenimiseks kasutatud sisendtunnuste

arvu kaupa.
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Joonis 4. Koikide treenitud mudelite usaldusvahemikus asuvate mirgendite osakaalude
jaotus. Roheline vertikaalne joon tidhistab 0,95 tdendosust. Kdige vasakpoolsem tulp
kirjeldab kogusummat mérgendite osakaaludest, mis on viiksemad kui 0,905 voi sellega
vordsed, kusjuures need vaartused on iisna iihtlaselt jagunenud vahemikku (0;0,905].

Uhe tunnuse pohjal ennustamine Koikidest mudelitest 931 puhul kasutati treeni-
miseks iihte sisendtunnust. Nendest 351 mudelit treeniti veiniandmestikul, 300 laevaand-
mestikul ja 280 rattaandmestikul. Uhe tunnuse pdhjal treenimise tulemustest on niha,
et nii ratta- kui ka veiniandmestikul treenides on 98% mudelitest tulemused vahemikus
0,92 kuni 0,96. Joonise 5 vasakpoolne veerg illustreerib iihe tunnuse pohjal treenimise
tulemusi.
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Joonis 5. Uhe ja kahe tunnuse pohjal ennustamise tulemused andmestiku kaupa. Vasakul
on iihe tunnuse mudelid ja paremal kahe tunnuse mudelid. Ulemises reas on kujutatud
rattaandmestiku tulemusi, keskmises laevaandmestiku tulemusi ning alumises veiniand-

mestiku tulemusi. Joonisel on kujutatud vaid tulemused vahemikus 0,9 kuni 1.

Erinevalt ratta- ja veiniandmestikust on laevaandmestiku tulemused jaotunud {ipris
tihtlaselt iile kdikide viirtuste. Huvitav tendents laevaandmestiku puhul on ka suur
hulk selliseid mudeleid, mille puhul kdik piris mirgendid kuuluvad usaldusvahemikku.
Selliseid mudeleid ei esinenud teiste andmestike peal iihe tunnusega treenides.
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Kahe tunnuse pohjal ennustamine Kahte tunnust kasutati kdige suurema arvu mude-
lite treenimiseks - selliseid mudeleid loodi 5635. Kahe tunnuse pdhjal treenitud mudelite
tulemused on sarnased ithe tunnuse kasutamisel treenitud mudelitele. Kahe tunnuse
pohjal ennustamise tulemused on toodud joonisel 5 paremas veerus ning sellelt jooni-
selt on ndha, kuidas erinevate andmestike peal treenitud mudelite iildised trendid on
sarnased vasakpoolse veeruga, mis kirjeldab iihel tunnusel treenitud mudelite tulemusi.
Sarnaselt iihe tunnuse mudelitele, on ka seekord suuremal osal ratta- ja veiniandmestikul
treenitud mudelitel usaldusvahemikku kuuluvate péris mirgendite osakaal vahemikus
0,92 kuni 0,96 — molemal andmestikul enam kui 90% tulemustest on selles vahemikus.
Samuti sarnaselt iihe tunnuse mudelitele, on laevaandmestikul treenitud mudelite hulgas
proportsionaalselt suurim hulk selliseid, mille puhul kdik péris mirgendid kuulusid usal-
dusvahemikku. Teisisonu, suur hulk laevaandmestikul treenitud mudelitest on olnud liiga
vihe enesekindlad ning see on joonisel ndhtav korge tulbana horisontaaltelje viirtuse 1
juures. Samuti on sarnaselt iihe tunnuse mudelitele laevaandmestikul treenitud mudelite
oigete mirgendite usaldusvahemikku kuulumise osakaalud jaotunud vorreldes teiste

andmestikega iihtlasemalt.

Koikide tunnuste pohjal ennustamine Koikide tunnuste pohjal ennustamiseks tree-
niti 85 mudelit, nendest rattaandmestikul 22, laevaandmestikul 30 ja veiniandmestikul
33. Vorreldes neid arve iihe ja kahe sisendtunnusega treenitud mudelite kogusega, on
koiki sisendtunnuseid kasutatud mirgatavalt vihemate mudelite treenimisel.

Antud t60s on erinevad uurimisalused grupid tasakaalustamata. Kdikide tunnuste poh-
jal on treenitud 85 mudelit, kuigi kahe tunnuse pohjal on mudeleid treenitud 5635. Samas
on koikide tunnuste kasutamisel voimalik iihel véljundtunnusel ainult {iks sisendtunnuste
kombinatsioon ning kahe tunnuse peal ennustades on see kogus kordades suurem. Seega
on loomulik, et kahe tunnuse peal treenitud mudeleid on rohkem. Samuti on loomulik, et
tihte tunnust sisendina kasutades on vihem kombinatsioone kui kahte tunnust sisendina
kasutades, ent rohkem kombinatsioone kui kdiki tunnuseid korraga sisendina kasutades.

Sellegipoolest voib vidike mudelite arv olla pohjuseks, miks joonisel 6 kuvatud
tulemuste jaotus tundub olevat korrapiratu ega nii kuskile koonduvat.

Paistab, et koik rattaandmestikul treenitud mudelid on liiga vihe enesekindlad ja et
nende puhul kdik piris méargendid on kuulunud usaldusvahemikku. Olukordasid, kus
koik paris mirgendid kuuluvad usaldusvahemikku, lahkab Idhemalt jirgmine peatiikk.

Veiniandmestiku tulemus on suuremas jaos vahemikus 0,92 kuni 0,94, moningate
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Joonis 6. Kdikide tunnuste peal treenitud mudelid

viga kehvade tulemustega alla 0,5 osakaalu, mille iile on pikemalt arutletud peatiikis 3.3.4.

Laevaandmestiku tulemused on jaotunud kdige korrapiratumalt.

100% usaldusvahemikku sattunud mirgenditega regressiooniiilesannete lahkami-
ne Torkab silma huvitav asjaolu, et selliseid mudeleid, kus 100% testandmete mirgen-
ditest kuulub usaldusvahemikku, esineb ohtrasti laevaandmestiku puhul ning ménel juhul
ka rattaandmestiku puhul. Jargnevalt on iiritatud vélja selgitada, millistel tingimustel
selline néhtus esineb.

Joonis 7 kujutab selliste mudelite jaotust, mis ennustasid péris mérgendi usaldusva-
hemikku enam kui 99% juhtudest. On néha, et seda esines kdige enam laevaandmestikul
kiiruse ning turbiini- ja kompressori kuluvuskoefitsiendi (v, Turbine_coefficient,
Compressor_coefficient) ennustamisel. Voimalik, et selle pohjuseks on asjaolu, et
koik teised tunnused laevaandmestikus on nende pdohjal simuleeritud ehk saadud selliste
funktsioonide tulemusel, mille puhul on sdltumatuteks muutujateks just nimelt need
kolm véirtust (Coraddu jt, 2016). Andmestiku kirjelduses on mainitud ka seda, et tunnus
1p on lineaarses seoses tunnusega v. Kuigi andmestiku loojad on kirjutanud, et tegemist
on andmetega, mis on kooskdlas péris laeva jouseadet kirjeldavate néditudega, on tege-
mist siiski siinteetiliste andmetega ning voib jédreldada, et nendevahelised soltuvused on
piisavalt lihtsad, et need regressioonimudelil Gaussi protsesside abil tdielikult selgeks
oppida. Ning tundub, et kui dpitav seos on piisavalt lihtne, siis kuuluvad peaaegu koik
péris margendid usaldusvahemikku.

Samuti on lihtne dppida mudeleid, kus sisendvéirtused kirjeldavad véljundtunnust
taiuslikult. Ka rattaandmestikul on selliseid mudeleid treenitud - nimelt on kolme ennus-
tatava atribuudi suhe jargmine: cnt = registered+casual. Seega alati, kui ennustatakse
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Mérgend, mille ennustamisel kuulus usaldusvahemikku enam kui 99%

Joonis 7. Mirgendid, mida ennustades enam kui 99% tulemustest kuulus usaldusvahe-

mikku

neist iihte viirtust ja sisendis on olemas teised kaks, millest see otseselt tuletada, siis
on mudeli 6ppimine lihtne. Selliste regressiooniiilesannete lisamine katsetesse ei olnud
tegelikult téiesti tahtlik, vaid pigem tundus eksperimenti disainides pddev kasutada nime-
tatud kolmest iihte ennustatavaks ning kuni iihte sisendina, ent algoritm kirjutati niiviisi,
et see kombineeris sisenditena ka teisi ennustamiseks moeldud viairtusi. Sellegipoolest
on tegemist huvitavate tulemustega, sest saab nentida, et usaldusvahemikku sattumise
toendosusest suuremat osakaalu piris mirgenditest, mis sinna kuulusid, pdhjustab asjaolu,

kui moni sisendtunnustest voi kombinatsioon neist kirjeldab viljundtunnust tdiuslikult.

3.3.2 Tulemused vahemike kaupa

Mudeleid, mis sobivad vahemike kaupa testimiseks, treeniti 700. Need on mudelid, millel
on iiks sisendtunnus ning see sisendtunnus on reaalarvuliste védrtustega. Joonisel 8 on
kujutatud koikide selliste mudelite kumulatiivsed tulemused.

Jooniselt on nédha, et vahemikes 1, 2, 3 ja 10 on péris mirgendite osakaal kdige suure-
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Joonis 8. Vahemiku kaupa modtmiste tulemused. Testandmestik on jaotatud kiimneks
vahemikuks ning igas vahemikus on vélja arvutatud piris mirgendite osakaal, mis
kuuluvad usaldusvahemikku. Iga joon tihistab iihe testimise tulemusi ning iga vahemiku
tulemus on ithendatud omavahel. Mida tumedam on mingi ala, seda rohkem jooni on
seda kohta ldbinud. Kollane joon tidhistab aritmeetilist keskmist.

ma hiélbega toendosusest 0,95. Tegemist on huvitava avastusega, sest enne katsetamist oli
hiipotees pigem selline, et kdige viiksemate ja kdige suuremate sisendviirtuste vahemike
puhul on mudel liiga vihe enesekindel. Seevastu niitavad katsed teistsuguseid tulemusi.

3.3.3 Erinevate treeningsuurustega treenimine

Treeniti kolme suurusega andmete hulgaga, 1000 treeningandmega 6059 mudelit, 2500
treeningandmega 509 mudelit ning 5000 treeningandmega 83 mudelit, kusjuures viimases
stsenaariumis on koik mudelid rattaandmestikul.

Vihemalt 2500 andmepunktiga treenitud mudelitel ei esinenud piris méargendite
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osakaalu usaldusvahemikus, mis oleks madalam kui 0,75, kusjuures madalamaid tulemusi
kui 0,85 esines vaid laevaandmestikul treenides. Selliste treeningsuurustega mudelite

tulemused on kujutatud joonisel 9.
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Joonis 9. Vidhemalt 2500 treeningandmega treenitud mudelite tulemused

Muidugi tasub siinkohal ka arvestada, et vihemalt 2500 treeningandmega mudeleid
treeniti enam kui kiimme korda vihem kui 1000 treeningandmega mudeleid ning see
kindlasti mojutab asjaolu, et kdige madalam tulemus esines vdiksema treeningkogusega
mudelite puhul. Erinevalt rattaandmestikul lahendatud regressiooniiilesannetest, on laeva-
andmestiku iilesannete testimiste tulemuste puhul jooniselt 9 mérgata, kuidas osakaalud
ei koondu iihegi punkti ldhedale, vaid jaotuvad vahemikku 0,75 kuni 1. Vairtus 1,0 on

siinkohal erand, mille tagamaid lahati peatiikis 3.3.1.

Laevaandmestikul treenimise tulemused Analiiiisides eelnevaid stsenaariume, on
ilmnenud, et laevaandmestikul treenitud mudelitel on kdige suurem varieeruvus tule-
mustes ning erinevus vairtusest 0,95. Jooniselt 10 on niha, kuidas laevaandmestikul
treenitud mudelite tulemused siiski koonduvad 0,95 timbrusesse, aga suurema hilbega
kui teistel andmestikel l1dbi viidud modtmised. Alla 0,95 jadvad tulemused moodustavad
63,36% kogu tulemustest.

3.3.4 Binoomtesti tulemused

Antud peatiikis uuritakse binoomtestiga tulemuste olulisust ning vastavalt selle testi

tulemustele viiakse 1dbi juhtumianaliiiis kdige mérkimisvéddrsematele tulemustele.
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Joonis 10. Laevaandmestikul treenitud mudelite tulemuste varieeruvus

Valitud on tulemused, mis vastavad olulisusnivoole 0,01. Hinnangut kdikide mudelite
usaldusvahemikku kuulunud mérgendite osakaalu erinevusele tdendosusest 0,95 kuvab
joonis 11.

Jooniselt 11 on niha, et ligikaudu 62% mudelitest hindasid oma usaldusvahemikku
liiga enesekindlalt. Nendel mudelitel kuulus usaldusvahemikku vihem kui 95% piris
mirgenditest ning seda sellisel méiral, et olulisusnivool 0,01 on tulemus statistiliselt
oluline, eeldades ennustuste soltumatust. 21,2% tulemustest olid 0,95-st ebaoluliselt
erinevad. Sellised on siis tulemused, mis on veidi vidiksemad v6i suuremad kui 0,95, ent
mille erinevused on piisavalt viikesed, et mitte olla olulisusnivool 0,01 olulised. Seda
vOib mdista niiviisi, et 21,2% tulemustest olid parajalt enesekindla mudeli omad ehk
piisavalt ldhedal tdendosusele 0,95. 21,2% on koikidest treenitud mudelitest pigem viike
kogus, eriti kui siinkohal ei ole oluline, et tulemus oleks tipselt vordne 0,95-ga, vaid
kuuluks selle ldhiiimbrusesse. Veel vihem mudeleid on liiga vdhe enesekindlad ehk
oluliselt suuremate tulemustega kui 0,95. Valdav enamus on siiski liigselt enesekindlad
mudelid.

Kuna korraga testitakse suurt hulka erinevaid hiipoteese, on voimalik, et esineb
mitmese testimise probleem ehk moni statistiliselt oluline seos on leitud ka siis, kui
seda tegelikult ei eksisteeri. Et mitmese testimise véltimise eesmérk on vihendada I liiki

vigade ehk valepositiivsete seoste leidmist, siis pole mitmese testimise korrektsiooni
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Joonis 11. Kdikide treenitud mudelite tulemuste erinevuste olulisuse jagunemine

siinkohal rakendatud. Antud juhul on eesmirgiks saada iildpilt tulemustest ning mitte
vilistada valepositiivseid tulemusi.

Statistilises analiiiisis on olulisel kohal lisaks erinevuse olulisusele ka erinevuse efekti
suurus. Kiimme suurima efektiga tulemust on toodud tabelis 1. Oluliselt erinevad tulemu-
sed on jérjestatud efekti jirgi, et uurida suurimaid erinevusi, mis on statistiliselt olulised.
Efektiks on siin loetud 0,95-st erinevuse absoluutvéirtust. Peamiseks eesmirgiks on leida
liigselt enesekindlaid mudeleid. Siinkohal on keskendutud just nendele tulemustele, mis
on olulised nivool 0,01.

Koige suuremad erinevused véairtusest 0,95 ilmnesid veiniandmestikul testides ning
koik need erinevused oli negatiivsed ehk osakaalud oli 0,95-st viiksemad. Tulemused
on huvitavad. On voimalik, et tabelis 1 mirgitud sisendtunnuste pdhjal treenides on
keeruline veini kvaliteeti hindama dppida. K&ige suurema erinevusega tulemuste puhul
on treenimiseks kasutatud kodiki andmestikus olevaid tunnuseid ning vordlus teiste sellis-
te regressiooniiilesannetega (kokku 33) nditab, et veiniandmestikul on koiki tunnuseid
kasutades alati olnud tulemus alla 0,95 ning seda olulisusnivool 0,01. V&imalik, et suurte
sisenddimensioonide kasutamine pdhjustab Gaussi protsesside mudelis liigset enese-
kindlust. Erinevalt ratta- ja laecvaandmestikust, puudusid veiniandmestikus atribuutide
hulgas sellised tunnused, mis tdiuslikult kirjeldaksid véljundtunnust, sest sisendandmed
on fiitisiliselt moddetud ning védljundandmed on hinnatud inimese maitsemeele jargi,
omamata iiksikasjalikke teadmisi veini keemiliste omaduste kohta (Cortez jt, 2009).

Seevastu, kui on kasutatud sisendtunnustena paare total_sulfur_dioxide, density
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Tabel 1. Suurima efektiga erinevused

mirgend sisendtunnused treeningkogus  osakaal usaldusvahemikus
quality  koik andmestikus 1000 0,08902001
quality  koik andmestikus 1000 0,09030272
quality  koik andmestikus 1000 0,09261160
quality  koik andmestikus 1000 0,09748589
quality  koik andmestikus 1000 0,49050795
quality total_sulfur_dioxide, density 1000 0,49743458
quality free_sulfur_dioxide, density 1000 0,50564392
quality  total_sulfur_dioxide, density 1000 0,50590046
quality  free_sulfur_dioxide, density 1000 0,51513597
quality  free_sulfur_dioxide, density 1000 0,51924064

voOi free_sulfur_dioxide, density, on monikord treenitud ka mudeleid, mis ennus-
tavad usaldusvahemikku rohkem kui 95% testmérgenditest (kokku seitsmel juhul 63-st,
kus on sarnaseid tingimusi kasutatud).

Tulemuste varieeruvust suurima efektiga erinevustega mudelite seas voib pohjustada
ka stohhastilisus eksperimendis. Juhuslikkust kasutatakse kahes kohas - treeningandmete
valimisel ning hiiperparameetrite optimeerimisel. On voimalik, et moningad tulemused on
nii méarkimisvéérselt oodatud 0,95-st erinevad just seetdttu, et juhuslikkusest ei piisanud
hiiperparameetrite optimeerimisel lokaalsest miinimumist paidsemiseks. Sellegipoolest,
kui proovida sama regressiooniiilesannet korduvalt, siis vOiks loota, et vihemalt iihe korra
saavad hiiperparameetrid piisavalt optimeeritud, et mudel ei oleks liigselt enesekindel.
Seepdrast on see tulemus eriline, et veiniandmestiku puhul kdikidelt tunnustelt ennustades
ei saadud kordagi usaldusvahemikku viahemalt 95% tulemustest.

Kiimne suurima erinevusega tulemuste edetabelis ei ole iihtegi {ihe sisendtunnusega
treenitud mudelit ja seetdttu on otsustatud selliseid mudeleid eraldi uurida ning vastavad
tulemused on toodud tabelis 2.

Tabelis 2 on ndha, et kdik viirtusest 0,95 kdige rohkem erinevad tulemused on
treenitud laevaandmestikul. Jddb silma, et kiimnest viiel on sisendtunnuseks GTT ja
neljal GTn. Kui vaadata teisi mudeleid, kus GTn on olnud sisendiks, siis 18 puhul 23-st
on tulemus madalam kui 0,95. Kusjuures, ennustatud on erinevaid tunnuseid ning neil

koigil (vilja arvatud tunnust GTT ennustades) on olnud tunnust GTn sisendina kasutades
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Tabel 2. Uhe sisendtunnusega mudelite suurima efektiga erinevused

mirgend sisendtunnus treeningsuurus osakaal usaldusvahemikus

Ggn GTT 1000 0,7194074
P48 GTn 1000 0,7204134
v GTT 2500 0,7779309
v GTn 1000 0,7783977
GTT Ts 1000 0,7802268
Tp GTn 1000 0,7817816
Tp GTT 1000 0,7826962
GTT GTn 1000 0,7838851
v GTT 1000 0,7848912
GTn GTT 1000 0,7867203

nii madalamaid kui ka korgemaid tulemusi kui 0,95. Samas kui sisendtunnusena on
kasutatud tunnust GTT, siis on alla 0,95 saadud tulemusi 21 23-st. Eelnevast jdidb mulje,
et GTT on kehv sisendtunnus, mida kasutada, ning tasub ldhemalt uurida, miks.

Joonisel 12 on kujutatud tunnuse GTT véadrtused kasvavas jérjestuses. Esialgu andmed
kasvavad pidevalt ligikaudu véértuseni 8000 ning seejirel need kasvavad diskreetselt.
Voimalik, et selliste astmeliselt kasvavate sisendvairtuse korral on mudel oma ennustus-
tes liiga enesekindel. Seda toetab ka asjaolu, et ka tunnus GTn kasvab esialgu pidevalt
ning seejirel diskreetselt astme kaupa sarnaselt GTT tunnusele ning suurem osa mudeleid,
kus on seda kasutatud sisendina, on ennustanud usaldusvahemikku vihem kui 95% piris
mirgenditest.

Samas on lisaks GTn ja GTT tunnustele veel tunnuseid laevaandmestikus, mille viértu-
sed kasvavad esialgu pidevalt ning seejirel diskreetselt, nditeks tunnused Tp ja Ts. Kiill
aga neid tunnuseid sisendina kasutades ei esinenud tulemustes mustreid, mis kinnitaksid,
et just sellise sisendvédrtuse jaotuse korral on mudel tihedamini liigselt enesekindel.
Seega on pOhjust uurida, kas tunnused GTT ja GTn on veel millegi pérast erilised. Selgub,
et GTT teeb koikidest teistest tunnustest eriliseks see, et selle viartused varieeruvad suu-
rimas vahemikus: 253,5 kuni 72784,8. Ning GTn on sarnase jaotusega tunnuste hulgas
varieeruvuse suuruselt teine, varieerudes vahemikus 1307,7 kuni 3560,7. Seega vdib olla,
et kasutades Gaussi protsesside mudelil sisendtunnustena mittepidevaid tunnuseid, mis

varieeruvad suurtes vahemikes, siis on voimalik, et mudel on liigselt enesekindel.
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Joonis 12. Tunnuse GTT védrtused sorteeritud kasvavas jarjekorras. ID kirjeldab indeksit.

3.4 Tulemuste kokkuvote ja jareldused

Vaib viita, et suurel osal juhtudest on Gaussi protsessid liigselt enesekindlad. Asjaolu,
et 62% tulemustest on olulisusnivool 0,01 oluliselt madalamad kui usaldusvahemikku
kuulumise tdenédosus, on selle iiks suurimaid argumente. Seda viidet toetavad ka tule-
muste jaotuse visualisatsioonid, millelt vdib hinnata, et kdige enam esinev tulemus on
alla 0,95 ning et iilejddnud tulemused timbritsevad seda kui normaaljaotuse keskviértust.
Keskmine péaris méargendite osakaal on samuti alla 0,95 ning selle vdartus on ligikaudu
0,93. Kusjuures, keskmine viirtus oleks veelgi madalam, kui treenitud mudelite hulgas
ei oleks selliseid, kus sisendtunnus kirjeldab véljundit tiiuslikult.

Kiill aga on keeruline pdhjendada, miks sellised tulemused esinevad ja millistel
tingimustel on Gaussi protsesside kasutamisel suurem vdimalus, et tulemused jddvad
usaldusvahemikust tthedamini vilja, kui seda kirjeldav tdenidosus lubab. Sellegipoolest

on vOimalik tdheldada juhtumit, kus veiniandmestikul kodikide tunnustega treeniti kokku
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33 mudelit erinevate treeningandmete kombinatsioonidega ning kodikide nende mudelite
tulemused olid viiksemad kui 0,95.

Uks huvitav muster on see, et kui sisendtunnuseks on iiks astmeliselt kasvavate
vadrtustega tunnus, mille viirtuste suurused varieeruvad suures mahus, siis esineb tihti
liigselt enesekindlaid mudeleid.

Gaussi protsessidel regressioonimudeli puhul on voimalik, et vdikeste ning suurte
sisendviirtuste puhul on mudel liigselt enesekindel, nagu seda niitab vahemike kaupa
testimine. Ennustades viirtusi selliste sisendvéértuste pohjal, mille puhul voib olla tarvis
ekstrapoleerida, on mudeli liigne enesekindlus tihedamini esinev ning suurema keskmise

hilbega usaldusvahemikku sattumise tdendosusest.
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4 Kokkuvote

To6 kirjeldus Antud t66 annab pdhjaliku iilevaate Gaussi protsesside olemusest ning
nende kasutamisest masindppes. T60s on selgitatud ka mudeli liigse ja liiga vihese
enesekindluse tdhendust ning on 1ibi viidud eksperiment selle uurimiseks. Eksperimendi
raames treeniti 6651 masindppemudelit kolmel andmestikul, varieerides treenimisel

kasutatavaid tingimusi.

Tulemused Eksperimendi tulemusena on pdhjust arvata, et moningatel tingimustel
vOib esineda Gaussi protsesside pohjal treenitud mudelitel liigselt enesekindlaid tulemusi.
Sellisteks olukordadeks on suure hulga (antud t66s 11) sisendtunnuste kasutamine mudeli
treenimisel ning sellistelt sisendvéértustelt ennustades, mis kuuluvad kogu sisendvéir-
tuste vahemiku viiksemate ning suurimate hulka nagu ilmnes vahemike kaupa testides.
Liigset enesekindlust esineb ka iihe tunnuse kasutamisel, mille viirtused kasvavad
astmeliselt ning mille véértuste suurused varieeruvad suures mahus.

Gaussi protsesside puhul esineb ka mudeleid, mis on liiga vihe enesekindlad, ning
selle peamiseks pohjuseks on olukord, kus moni sisendtunnus kirjeldab véljundtunnust
tdiuslikult voi kui neid seostav funktsioon on triviaalne (nditeks lineaarfunktsioon).
Sellisel juhul 6pib mudel selle viga histi selgeks ning suurem osa, kui mitte kdik, piris
maérgenditest satuvad usaldusvahemikku.

Uldiselt on koikide tulemuste keskmine madalam, kui vaiks oodata. Aritmeetiline
keskmine tulemus on 0,9336, mis on madalam kui 0,95. Samuti on oluline mirkida,
et 73% modtetulemustest on madalamad, kui 0,95. Toendoliselt praktikas ei ole 93%
ja 95% erinevus viga oluline. Kuid nagu t66 tulemustest néha, esineb ka suuremaid
erinevusi ning on oluline vélja uurida, millest taolised suured erinevused on tingitud
ning kuidas dra tunda, et on oht suuremateks erinevusteks. Teoreetiliselt poolelt on ka
erinevus 93% ja 95% vahel siiski oluline, sest vdib-olla saab Gaussi protsesside algoritmi
modifitseerida kuidagi nii, et sellist siistemaatilist erinevust véltida.

Tulemuste rakendatavus Uheks voimaluseks antud bakalaureusetod tulemuste raken-
damiseks on valdkondades, mis kasutavad masindpet ning kus vastuvoetavatel otsustel
on suur kahjukulu. See tdhendab olukordades, kus vééra ennustuse puhul on tdsised
tagajdrjed. Sellistel juhtudel on oluline teada, kui suure riskiga mingeid otsuseid vastu

voetakse. Tédnu kédesolevale uurimusele on vdimalik poorata erilist tihelepanu Gaussi
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protsesside abil paljudelt tunnustelt ennustades voi siis viga viikeste vOi suurte viértus-
tega sisendtunnuseid kasutades, kuna voib juhtuda, et ekstrapoleerimine mdjutab mudeli
enesekindlust.

Ent pigem on saadud tulemuste rakendatavus teoreetiline ning tdmbab tdhelepanu
ddrejuhtumitele, millele keskendudes vdib Gaussi protsesside enesekindlust paranda-
da — néiteks Gaussi protsesside sellisel implementeerimisel, mis votab arvesse liigset

enesekindlust vdikeste ja suurte vddrtuste vahemikus.

Uurimise jitkamise voimalused Antud teema uurimist saab kindlasti jitkata. Uheks
voimalikuks viisiks on lisada tingimusi ning uurida, kuidas mojutab enesekindlust protses-
side keskvairtusfunktsiooni ning kovariatsioonifunktsiooni varieerumine ning voimalik
on uurida ka seda, kuidas mojutab mudeli enesekindlust ligikaudsete meetodite (horedate
mudelite) kasutamine treenimise keerukuse vihendamiseks. Antud uurimuse tulemustest
saab jdtkata tood teemal, kuidas ja miks mojutab astmeline funktsioon mudeli enese-
kindlust, sest siin to6s on avastatud ainult sellise sisendi kasutamise potentsiaalne moju

mudeli enesekindlusele.
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Lisad

I. Repositoorium

To60s kasutatud skriptid ning tulemusi sisaldavad .csv failid leiab repositooriumist, mis
on avalikult saadaval Bitbucketis aadressil:

* https://bitbucket.org/lauraruusmann/confidence_of_gaussian_processes/src/master/.

Repositoorium sisaldab ka eestikeelselt kommenteeritud koodifaile ning kirjeldust .csv

failide sisu kohta.
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II. Andmestikud

Tabel 3. Laevaandmestiku atribuutide tihendused ja mootithikud

Atribuudi nimi  Eestikeelne selgitus Mootiihik
Ip kangi asend

A% laeva kiirus sO0lm
GTT gaasiturbiini volli podrdemoment kN-m
GTn gaasiturbiini poorete arv p/min
Ggn gaasigeneraatori poorete arv p/min
Ts tiitirpoordi propelleri poérdemoment kN
Tp pakpoordi propelleri poordemoment kN
T48 korgrohu turbiini viljumistemperatuur °C

T1 gaasiturbiini kompressori sisselaskedhu temperatuur  °C
T2 gaasiturbiini kompressori viljalaskedhu temperatuur  °C
P48 korgrohu turbiini viljundrohk baar
P1 gaasiturbiini kompressori 0hu sisselaskerohk baar
P2 gaasiturbiini kompressori ohu viljalaskerdhk baar
Pexh gaasiturbiini heitgaasi rohk baar
TIC turbiini sissepritse kontroll %

mf kiitusevoog kg/s
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Tabel 4. Inglisekeelsed laevaandmestiku atribuutide kirjeldused

Atribuudi lihend Inglisekeelne selgitus

Ip Lever position

v Ship speed

GTT Gas Turbine shaft torque

GTn Gas Turbine rate of revolutions

Ggn Gas Generator rate of revolutions

Ts Starboard Propeller Torque

Tp Port Propeller Torque

T48 HP Turbine exit temperature

T1 GT Compressor inlet air temperature
T2 GT Compressor outlet air temperature
P48 HP Turbine exit pressure

P1 GT Compressor inlet air pressure

P2 GT Compressor outlet air pressure
Pexh Gas Turbine exhaust gas pressure
TIC Turbine Injecton Control

mf Fuel flow
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Tabel 5. Jalgrattalaenutuste andmestik

Tunnuse ni- | Eestikeelne selgitus Véimalikud véartused

metus

dteday kuupiev piev kujul aaaa-kk-pp

season aastaaeg 1 - kevad, 2 - suvi, 3 - siigis, 4 - talv

yr aasta 0-2011,1-2012

mnth kuu 1 kuni 12

hr tund 0 kuni 23

holiday toOovaba péev ehk piiha 0 - ei ole piiha, 1 - on piiha

weekday nidalapéev 0 kuni 6

workingday | toopdev 1 - ei ole toOpdev ega nddalavahetus, O -
muul juhul

weathersit 1lmastikuolud 1 - selge; moned pilved; osaliselt pilves, 2 -

udu ja pilves; udu ja poolpilves; udu ja mo-
ned pilved; udu, 3 - kerge lumesadu; kerge
vihm, dikesetorm ja hajuspilvisus; kerge
vihm ja hajuspilvisus, 4 - tugev vihm, jii-
kruubid, dikesetorm ja udu; lumi ja udu
temp normaliseeritud temperatuur, °C | 0.0 kuni 1.0

vahemikus -8 kuni +39
atemp normaliseeritud tajutav tempera- | 0.0 kuni 1.0
tuur, °C vahemikus -16 kuni +50
hum#* normaliseeritud Shuniiskus, vdir- | 0.0 kuni 1.0
tused on jagatud 100-ga (maksi-
maalne voimalik)

windspeed**| normaliseeritud tuule kiirus véér- | 0.0 kuni 1.0
tused on jagatud 67-ga (maksi-
maalne voimalik)

casual juhuslike laenutajate arv

registered registreeritud laenutajate arv

cnt laenutuste koguarv
* - esialgne modtiihik allikas kirjeldamata
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Tabel 6. Veiniandmestiku tunnused

Tunnuse nimetus

Eestikeelne selgitus

fixed_acidity
volatile_acidity
citric_acid
residual_sugar
free_sulfur_dioxide
total_sulfur_dioxide
density

pH

sulphates

alcohol

quality

fikseeritud happesus
volatiilne happesus
tsitrushappesus
jaaksuhkur

vaba vidveldioksiid
kogu vidveldioksiid
tihedus

happesus

sulfaadid

alkohol

kvaliteet
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