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Nadomescanje manjkajocih vrednosti s pomocjo rotacijskega

regresijskega gozda

UDK: 004.89:004.9(043.3)

Kljucne besede: strojno ucenje, rotacijski gozd, nadomescanje manjkajocih vrednosti, regresijsko drevo,
ansambel regresorjev

Povzetek:

Manjkajoce vrednosti predstavljajo pogosto teZzavo, ki spremlja ustvarjanje podatkovnih baz,
bodisi ¢e se podatki zbirajo s pomocjo anket bodisi ¢e so pridobljeni iz nacrtovanih eksperimentov. Ne
glede na to, koliko truda je vloZeno za zagotavljanje popolne izpolnjenosti vprasalnikov ali v skrbno
nacrtovanje znanstvenega poskusa, se manjkajo¢im vrednostim pogosto ni moZzno izogniti. Nepopolni
podatki so, odvisno od razmerja v katerem se pojavljajo manjkajoc¢e vrednosti, lahko neustrezni za
nadaljnjo analizo, medtem ko je brisanje vzorcev z manjkajoCimi vrednostmi, posebno ko njihov
odstotek ni dovolj majhen in ti vzorci predstavljajo pomembne informacije, lahko zelo neustrezno. Za
reSevanje tega problema se tako na podrocju statisticne analize uporabljajo razlicne metode za

nadomescanje manjkajocih vrednosti.

Z namenom zapolnitve vrzeli, ki obstaja med obstoje¢imi metodami enkratnega vstavljanja
manjkajocih vrednosti in modeli, ki temeljijo na veckratnem vstavljanju in pri katerih je za vsak cikel
vstavljanja potrebna lofena statisticna analiza, smo v okviru disertacije razvili nov postopek
nadomescanja manjkajocih vrednosti, ki temelji na ansambelskem pristopu nadzorovanega strojnega
ucenja. Uporabili smo ansambel, imenovan rotacijski regresijski gozd, ki predstavlja varianto rotacijskega
gozda (Rotation forest), kot so ga razvili Rodriguez, Kuncheva in Alonso (Rodriguez, Kuncheva, & Alonso,
2006), pri katerem smo namesto osnovne metode, namenjene resevanju klasifikacijskin problemov,

uporabili modelno regresijsko drevo.

Naso metodo za nadomescanje manjkajocih vrednosti smo primerjali z 9 drugimi popularnimi
metodami, pri ¢emer smo merili natan¢nost metod in njihovo sposobnost ohranjanja variance po
vstavljanju razlicnih delezev manjkajocih vrednosti. Meritve smo izvedli na 14 javno dostopnih
podatkovnih mnozicah in eni umetno ustvarjeni mnozici, tako da smo obravnavali vse mehanizme

nastanka manjkajocih vrednosti, kot jih je definiral Rubin (Rubin, 1976).



Na podlagi poizkusov smo ugotovili, da nasa metoda v povprecju natancneje napoveduje
manjkajoce vrednosti v izbranih podatkovnih mnoZicah, ne glede na mehanizem nastanka manjkajocih
vrednosti. Prav tako smo pokazali, da z uvedbo dodatne stohasticne metode za ohranjanje variance nas
rotacijski regresijski gozd bolje ohranja varianco od vseh preostalih metod, ki izvajajo enkratno

vstavljanje, pri cemer po svoji natanc¢nosti Se vedno prekasa vse metode.

V disertaciji smo v uvodnih, teoreti¢nih poglavjih podrobneje opisali problematiko manjkajocih
vrednosti ter obstojeCe metode, ki se najpogosteje uporabljajo za njihovo nadomescanje. Predstavili
smo rotacijski regresijski gozd in stohasticno metodo za ohranjanje variance. Najve¢jo pozornost smo
posvetili rezultatom poizkusov, na podlagi katerih smo v zakljucku izoblikovali priporocila za uporabo
rotacijskega regresijskega gozda za nadomescanje manjkajocih vrednosti ter predstavili izhodisca za

nadaljnje delo.



Missing values imputation using a rotation regression forest

UDC: 004.89:004.9(043.3)
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Abstract:

Missing values represent a common problem, plaguing many databases; either based on surveys
and questionnaires or designed experiments. No matter how carefully the surveys are taken, or how
well the experiments are designed, missing values can occur. Incomplete data can, depending on the
amount of missing values, be unsuitable for further statistical analysis, while case deletion, especially
when dealing with considerable amounts of missing values, can be very inappropriate. Therefore

different methods were developed which can be used to impute missing data.

The main goal of this dissertation was to develop a new imputation method, which would narrow
the gap between single-impute methods and multiple-imputation models, which require standard
statistical analysis to be carried out on multiple imputed data sets. For this purpose we used an
ensemble-based approach to supervised machine learning. We relied on a variation of rotation forest
ensemble, developed by Rodriguez, Kuncheva and Alonso (Rodriguez, Kuncheva, & Alonso, 2006) which
we named “rotation regression forest”, since we used a model regression tree as a base method instead

of a method used for classification purposes.

We selected 9 other popular imputation methods for comparison with our ensemble where we
measured their accuracy as well as their ability to preserve the variance structure within data when
dealing with different amounts of missing values. Measurements were carried out on 14 different public
access datasets and one artificial dataset to account for each of the three missingness mechanisms, as

described by Rubin (Rubin, 1976).

Based on results of these tests we concluded that, on average, our method is the most accurate
among the selected methods, no matter which misingness mechanism is responsible for missing values.
When an additional stochastic method for preservation of variance was used, our rotation regression
forest was able to preserve the variance structure within data better than any other single-impute

method, while still besting them all in accuracy.

Vi



The introductory, more theoretical chapters of this dissertation deal with supervised machine
learning, missing values and commonly used imputation methods. Rotation regression forest ensemble
was introduced, as well as our stochastic method for preservation of variance. The bulk of our work is
focused on results, gained through empirical experiments, which were used to model our
recommendations concerning the use of rotation regression forest ensemble for imputation of missing

values and to form starting points for possible future work.
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1 Uvod

1.1 Motivacija

Pogosto tezavo, ki spremlja ustvarjanje podatkovnih baz, bodisi ¢e se podatki zbirajo s pomocjo
anket (Acock, 2005) bodisi ¢e so pridobljeni iz nac¢rtovanih eksperimentov (Bennett, 2007), predstavljajo
manjkajoce vrednosti. Ne glede na to, koliko truda je vloZeno za zagotavljanje popolne izpolnjenosti
vprasalnikov ali v skrbno nacrtovanje znanstvenega poskusa, se manjkajo¢im vrednostim pogosto ni
mozZno izogniti. Konkretni odgovori ali meritve lahko manjkajo, ker oseba ni Zelela odgovoriti na
doloceno vprasanje oziroma meritev ni bila izvedljiva, ali pa so pridobljene vrednosti v nekaterih
primerih nesmiselne ali nenamerno izpuséene (Sum) (Allison, 2001). Kot primer omenimo le podrodje
bioinformatike, kjer smo danes prica izjemno obseznim podatkovnim bazam, pridobljenim iz mikromrez
(micorarrays) (Troyanskaya, in drugi, 2001). Se do nedavna izjemno dragi in kompleksni postopki meritve
ekspresije genov mnogokrat niso ponovljivi iz ekonomskih razlogov ali zaradi nedostopnosti bioloSkega
vzorca (Bo, Dysvik, & Jonassen, 2004), medtem ko so se manjkajoce vrednosti lahko pojavile kot
posledica praha ali prask na steklu oziroma napak med tiskanjem ali hibridizacijo (Sehgal, Gondal, &
Dooley, 2005). Nepopolni podatki so, odvisno od razmerja v katerem se pojavljajo manjkajoce vrednosti,
lahko neustrezni za nadaljnjo analizo. Little in Rubin sta, med drugimi, prikazala, kako neustrezno je
lahko brisanje vzorcev z manjkajocimi vrednostmi, posebno ko njihov odstotek ni dovolj majhen in ti
vzorci predstavljajo pomembne informacije (Little & Rubin, 1987). V taksnih okoli¢inah lahko brisanje
vzorcev privede do obcutne pristranskosti rezultatov. Prav tako lahko zmanjsanje velikosti baze zmanjsa
tudi statisticno moc analize (Schafer, 1997). Za resevanje tega problema se tako na podrocju statisticne

analize uporabljajo razliécne metode (Horton & Kleinman, 2007).

Tradicionalni pristopi so relativno preprosti in vkljuCujejo brisanje vzorcev ali vstavljanje
povprecnih vrednosti. Slednje ima lahko Se posebej negativen ucinek, saj lahko mocno vpliva na
variabilnost podatkov (Scheffer, 2002). V zadnjih dveh desetletjih je bila pozornost usmerjena predvsem
v regresijske modele (Segal, 1988) in vstavljanje vrednosti s pomocjo algoritma EM (Expectation -
Maximisation algorthm) (Rubin, 1987), medtem ko trenutno za najboljSo izbiro veljajo modeli, ki
temeljijo na veckratnem vstavljanju (Multiple Imputation models), katerih koncni rezultat je ocena, ki je

pridobljena na podlagi veC razli¢nih vstavljanj (Raghunathan, Lepkowski, Van Hoewyk, & Solenberger,



2001). Njihova poglavitna prednost z vidika statistiCne analize je ohranjanje variance ter boljsa

ucinkovitost pri visSjem odstotku manjkajocih vrednosti, vendar so najbolj kompleksni (Royston, 2004).

Preprost pristop zanemarjanja manjkajocih vrednosti ali zamenjave s povprecnimi vrednostmi se
zanasa na predpostavko, da so manjkajoce vrednosti tipa MCAR (Missing Completely at Random —
povsem naklju¢no manjkajoci podatki), kar pomeni, da je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti
neodvisen od samih manjkajocih vrednosti, kakor tudi drugih atributov (Little & Rubin, 1987). V praksi je
ta pogoj le redkokdaj izpolnjen (Little, 1988). Precej verjetneje je, da so manjkajoce vrednosti tipa MAR
(Missing at Random — naklju¢no manjkajoci podatki), katerih mehanizem nastanka je, Ceprav ime
sugerira drugace, odvisen od drugih atributov vzorca (Rubin, 1976). V takSnem primeru je za zadovoljivo
aproksimacijo manjkajocih vrednosti potrebno poseci po kompleksnejsih metodah, kot so algoritem EM
ali regresijski modeli. Najzahtevnejsi primer predstavljajo ti. NMAR manjkajoce vrednosti (Not Missing at
Random — nenaklju¢no manjkajoci podatki). Mehanizem njihovega nastanka je odvisen od dejanske
vrednosti opazovanega atributa. Ce delez manjkajocih vrednosti ni dovolj majhen (< 5 %), je za njihovo

nadomescanje kvecjemu primerna metoda, ki temelji na veckratnem vstavljanju (Meng, 1994).

Z namenom zapolnitve vrzeli, ki obstaja med obstoje¢imi metodami enkratnega vstavljanja
manjkajocih vrednosti (single-impute methods) in modeli, ki temeljijo na veckratnem vstavljanju in pri
katerih je za vsak cikel vstavljanja potrebna loc¢ena statisticna analiza, smo v okviru disertacije razvili nov
postopek nadomescanja manjkajocih vrednosti, ki temelji na principu nadzorovanega strojnega ucenja.
Za taksen pristop je znacilno, da metoda poskusa pridobiti dolo¢eno znanje iz mnozice izbranih ucnih
vzorcev, ki so sestavljeni iz diskretnih ali zveznih atributov in njim pripadajoce izhodne vrednosti. S
pomocjo akumuliranega znanja ustvari funkcijo, ki kot svoj vhod sprejme nov vzorec, po strukturi enak
ucnim elementom, in napove njegovo izhodno vrednost (Alpaydin, 2004). Kadar je rezultat tega
postopka zvezna vrednost, govorimo o regresiji. Pri naSem delu smo se osredotodili na to zvrst strojnega
ucenja, za katero obstajajo Stevilne uveljavljene metode, kot so odlocitvena drevesa (Breiman,
Friedman, Olshen, & Stone, 1984), metoda k-najblizjih sosedov (Massachusetts Institute of Technology,
2005), nevronske mreze (Gupta & Lam, 1996), metoda podpornih vektorjev (Wang, Li, Jiang, & Feng,
2006) ipd. Kot smo Ze omenili, se pri konkretnem problemu nadomeséanja manjkajo¢ih vrednosti
najbolje izkaZzejo metode, ki se posluzujejo veckratnega vstavljanja, pri ¢emer zagotovijo ohranjanje
variance med vrednostmi posameznih atributov ob dobri natancnosti napovedanih vrednosti. S tem v
vidu smo uporabili ansambelski pristop, pri katerem vec regresijskih metod istega tipa prispeva k

ustvarjanju ¢im bolj natancnih napovedanih vrednost, pri cemer se ohrani prednost metod enkratnega



vstavljanja, saj je za vsako manjkajoco vrednost ustvarjena le ena nadomestna, kar odpravi potrebo po

dodatnih naknadnih statistic¢nih analizah.

Rezultati Stevilnih novejsih raziskav namrec kaZejo, da je mozZno izboljSati natanc¢nost klasifikacije
(regresije) posameznih metod strojnega ucenja z njihovim zdruzevanjem v ansamble (Kuncheva, 2004).
To podrocje raziskovanja je danes izjemno aktivho in je rodilo Ze mnoge razlicne kombinacije
klasifikatorjev (Polikar, 2006). Ideja, ki predstavlja osnovo za to kombinacijsko paradigmo, je intuitivna —
kako z zdruZevanjem izkoristiti prednosti posameznih metod oziroma njihovih razlicic, ki se ucijo na
razlicnih podmnozicah, saj je skupina mocnejSa od posameznika. Po svoji uveljavljenosti trenutno
izstopata predvsem dva postopka. Prvega, imenovanega »bagging«, je leta 1996 predstavil Breiman
(Breiman, 1996), kmalu za njim pa se je pojavil tudi »boosting« (Freund & Schapire, 1996). Pri prvem se
posamezni klasifikatorji oz. regresijske metode ucijo na razli¢nih podmnozicah iz osnovne u¢ne mnozice
vzorcev, medtem ko drugi postopek pri ucenju metod uporablja dodatno obteZevanje vzorcev, pri
katerih je izhodna napaka vedja in se tako osredotoci na teZzavnejse vzorce. Oba postopka pri klasifikaciji
uporabljata vecinsko glasovanje in pri regresiji povprecno vrednost izhodnih rezultatov. Izkazalo se je, da
za ucinkovito delovanje »bagging« potrebuje dovolj velik ansambel metod, saj je drugace raznolikost le-
teh premajhna. Z namenom povecanja raznolikosti je Breiman predstavil razliCico algoritma,
poimenovano nakljuéni gozd (Random Forest), ki kot klasifikatorje uporablja izklju¢no odlocitvena
drevesa (Breiman, 2001). Pri njihovi gradnji se uporabljajo naklju¢no izbrani vzorci in posamezni atributi,
kar privede do vegje raznolikosti odlo¢itvenih dreves (Liaw & Wiener, 2002). Se korak naprej sta naredila
Rodriguez in Kuncheva (Rodriguez, Kuncheva, & Alonso, 2006), ki sta pri konstrukciji metod ansambla
uporabila transformacijo prostora po postopku analize osnovnih komponent (PCA- Principal Component
Analysis) (Rao, 1964) z namenom zagotavljanja natancnost in raznolikosti posameznih ¢lanov ansambla.
Kot osnovne klasifikatorje sta uporabila odloCitvena drevesa in ansambel poimenovala rotacijski gozd

(Rotation Forest).

Avtorja rotacijskega gozda sta opravila obseino primerjavo njunega ansambla z »bagging« in
»boosting« tipi ansamblov na razlicnih podatkovnih bazah in porocala o signifikantnem izboljSanju
natancnosti pri postopku klasifikacije (Rodriguez, Kuncheva, & Alonso, 2006). Dodatno njun pristop
omogoca uporabo poljubne osnovne metode, kar se lahko izkaze kot velika prednost, kadar je za
reSevanje specificnega problema najbolj primeren to¢no dolocen tip klasifikatorja. Prav to moznost smo
izkoristili pri reSevanju nasega problema nadomescanja manjkajocih vrednosti v bazah podatkov, saj smo

kot osnovno metodo ansambla izbrali regresijsko drevo. Nasa domneva je bila, da nam bo ta pristop



poleg pricakovane visoke natancnosti lahko omogocil, da s pomocjo dovolj velike raznolikosti osnovnih

metod dobro ohranimo tudi varianco.

1.2 Cilji doktorske disertacije

Za nadomescanje manjkajocih vrednosti v specifi¢ni podatkovni bazi je mozZno razviti algoritem, ki
bo bolj uspeSen kot katerakoli sploSnha metoda, tako glede natancnosti kot tudi drugih zahtev, ki jih
postavlja statistiCna analiza (Horton & Kleinman, 2007). TakSen pristop seveda zahteva povsem novo
nacrtovanje in implementacijo resitve, kar pa ponavadi ni v interesu analitikov, ki jim manjkajoce
vrednosti sicer predstavljajo problem, vendar niso v primarnem fokusu njihovega dela. Splosna,
ucinkovita in Ze obstojeca resitev je ponavadi prva izbira. V mnoZici obstojecih metod za nadomescanje
manjkajocih vrednosti je veliko preprostih, ki se obnesejo izjemno slabo, kadar je odstotek manjkajocih
vrednosti nezanemarljiv oziroma te niso tipa MCAR (Scheffer, 2002). Naprednejse metode so sicer
relativno natancne, vendar slabo ohranjajo varianco podatkov ali zahtevajo izpolnjene dolocene

predpogoje (podatki tipa MAR, ustrezna porazdelitev podatkov ipd.) (Horton, Lipsitz, & Parzen, 2003).

Cilj doktorske naloge je bil razviti metodo za nadomes¢anje manjkajocih vrednosti, ki temelji na
ansamblu regresijskih dreves, imenovanem »rotacijski regresijski gozd«. Predvidevali smo, da se bo
ansambel, ki se je v podobni konfiguraciji Ze dobro obnesel na podrocju klasifikacije, izkazal z visoko
natancnostjo tudi pri reSevanju regresijskega problema aproksimacije manjkajocih vrednosti. Za to naj bi
poskrbelo zadostno Stevilo med seboj raznolikih, a obenem natancnih, individualno zgrajenih
regresijskin dreves. Raznolikost posameznih osnovnih dreves smo uporabili za dodatno izboljsanje
ohranjanja variance, ki odraza negotovost doloditve manjkajo¢ih vrednosti. Zeleli smo doseci
signifikantno izboljSanje natancnosti dolocanja in ohraniti visoko variabilnost podatkov. Ucinkovitost
rotacijskega gozda smo demonstrirali s primerjavo z uveljavljenimi metodami za nadomescanje

manjkajocih vrednosti.



1.2.1 Teze doktorske disertacije

V doktorski disertaciji Zelimo potrditi naslednjo tezo:

Z uporabo rotacijskega regresijskega gozda kot ansambla regresijskih dreves lahko v primerjavi s
klasicnimi metodami za nadomescanje manjkajocih vrednosti v podatkovnih bazah dosezemo vecjo

natancnost pri dolo¢anju manjkajocih vrednosti ob zagotavljanju ohranjanja variance podatkov.
Iz podane teze smo izpeljali naslednje hipoteze:

Hipoteza 1:
Z uporabo nove metode, zasnovane na ansamblu raznolikih, a obenem dovolj natancnih
regresijskih dreves, se v vecini primerov izboljSa natancnost dolo¢anja manjkajoclih vrednosti v primerjavi

s klasicnimi metodami, kakor tudi v primerjavi z individualnim regresijskim drevesom.

Hipoteza 2:
Uporaba rotacijskega regresijskega gozda za aproksimacijo manjkajolih vrednosti v vecini

podatkovnih baz ohranja boljSo stopnjo variance kot klasicne »single-impute« metode.

Hipoteza 3:
Z uvedbo stohasticne metode, ki uposSteva zanesljivosti predikcij posameznih manjkajocih
vrednosti, lahko dodatno izboljsamo ohranjanje variance ob zanemarljivem vplivu na natancnost

dolocanja manjkajocih vrednosti.

1.2.2 Metode dela

Problematika manjkajocih vrednosti se reSuje na razlicne nacine, ki jih v grobem lahko razdelimo
na ignoriranje, brisanje ali nadomescanje. Mnogokrat v postev pride le slednja, najbolj kompleksna
reSitev. Zanjo obstajajo Stevilne metode, izmed katerih smo izbrali najbolj uveljavljene (Horton &
Kleinman, 2007), (Brock, Shaffer, Blakesley, Lotz, & Tseng, 2008), ki smo jih vkljucili v naso analizo.
Osredotocili smo se predvsem na natancnost in ohranjanje variance podatkov, ki je lahko kljuénega
pomena za primerno nadaljnjo analizo. Z namenom izboljSanja ucinkovitosti obstoje¢ih metod smo
razvili novo metodo, zasnovano na ansamblu regresijskih dreves, imenovanem rotacijski gozd. Ta
ansambel temelji na gradnji raznolikih in natancnih osnovnih klasifikatorjev (oziroma regresorjev) in se je

Ze izkazal kot ucinkovito orodje za klasifikacijo. Odlocitvena drevesa, ki jih uporablja v svoji osnovi, smo



nadomestili z regresijskimi drevesi in izvedli implementacijo v uveljavljenem odprtokodnem ogrodju
Weka (Witten & Frank, 2005). Za evaluacijo metode smo uporabili podatkovne baze iz javno dostopne
zbirke UCI Machine Laerning Repository (Asuncion & Newman, 2007) in Se dve dodatni podatkovni bazi
(Bohen, Troyanskaya, Alter, Warnke, Botstein, & Brown, 2003), (Spellman, in drugi, 1998), zaradi
primerjave z rezultati Ze objavljene Studije (Brock, Shaffer, Blakesley, Lotz, & Tseng, 2008). Odvisno od
Zelenega mehanizma nastanka manjkajoc¢ih vrednosti (MCAR, MAR, NMAR) smo na razliéne nacine
simulirali nastanek manjkajocih vrednosti v sedmih razli¢nih stopnjah (1%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% in
50%). Na tako modificiranih bazah smo izvedli veckratne ponovitve validacij vseh izbranih metod,
vkljuéno z naSo. Za oceno natancnosti smo se posluZili klasicne metrike RMSE (»root mean-squared
error«, koren povprecne kvadratne napake) ter ugotavljali, kako metoda vpliva na varianco in povprecno
vrednost posameznih atributov. S pomocjo empiricnega znanstvenega pristopa na osnovi analize
literature in primerjave z obstoje¢imi metodami smo ovrednotili naso metodo ter preverili postavljene

hipoteze z univariatno statisti¢no analizo v orodju za statisti¢no analizo SPSS.

1.2.3 Pricakovani izvirni znanstveni prispevki

V doktorskem delu smo razvili novo metodo za nadomesScanje manjkajocih vrednosti v

podatkovnih bazah.
Izvirni znanstveni prispevki doktorskega dela so:

] uporaba rotacijskega gozda kot ansambla regresijskih dreves za implementacijo metode
nadomescanja manjkajocih vrednosti v podatkovnih bazah,

] uvedba stohasticne metode, temeljece na zanesljivosti predikcije regresijskih dreves, za
izboljsanje ohranjanja variance podatkov,

° uporabniku prijazno okolje za izvedbo nadomes¢anja manjkajocih vrednosti, neodvisno od
podatkovne baze,

° integracija metode v orodja za podatkovno rudarjenje,

] pridobivanje novega znanja z uporabo izpopolnjenega orodja za podatkovno rudarjenje:
o podatkovno rudarjenje smo opravili na podatkovni bazi, pridobljeni z analizo

termografskih slik rok pacientov s sindromom karpalnega kanala, kjer imamo opravka

z manjkajocimi vrednostmi, ki jih ne moremo zanemariti.



1.2.4 Predpostavke in omejitve

Pri razvoju metode za nadomescanje manjkajocih vrednosti smo se omejili na zvezne manjkajoce
vrednosti, kljub temu, da bi lahko implementirali tudi ansambel odlocitvenih dreves ali opravili ustrezne
preslikave diskretnih razredov. Predpostavili smo, da bo metoda uspesno delovala na podatkih tipa
MCAR in MAR ter bo precej neuspesna pri podatkih tipa NMAR. Skladno z ugotovitvami avtorjev
rotacijskega gozda metoda ne bo primerna za izvajanje na izjemno obseznih podatkovnih bazah, katerih
dimenzije se merijo v milijonih elementov in/ali atributov. Pri ovrednotenju ucéinkovitosti nase metode
smo se omejili predvsem na podatkovne baze iz javho dostopne zbirke Machine Learning Repository

univerze UCI (Asuncion & Newman, 2007).

1.3 Struktura disertacije

Uvodnemu poglavju doktorske disertacije sledi poglavje, ki opisuje osnove strojnega ucenja s
poudarkom na nadzorovanem uceniju, regresijskih metodah in zdruzevanju osnovnih metod v ansamble.
Tretje poglavje obravnava problematiko manjkajocih vrednosti, vzroke njihovega nastanka in njihove
posledice ter nacine ravnanja z manjkajo¢imi vrednostmi. V cetrtem poglavju je podrobno opisan
rotacijski gozd in njegova razlicica, ki smo jo razvili za resSitev nasega problema. Predstavljena je tudi
nasa metoda za izboljSanje ohranjanja variance. Peto poglavje obravnava nacin implementacije razvitih
metod ter zasnovo eksperimentalnega okolja za preverjanje postavljenih hipotez. V najobseznejSem,
Sestem poglavju so zbrani rezultati primerjave ucinkovitosti posameznih metod za nadomescanje
manjkajocih vrednosti na razlicnih bazah glede na razlicne mehanizme nastanka manjkajocih vrednosti.
Predstavljena je natancnost ter ohranjanje variance pri posameznih metodah. Temu poglavju sledi

razprava in v zaklju¢ku povzetek opravljenega dela z idejami za mozZne izboljsave in nadaljnje delo.



2 Nadzorovano ucenje in regresija

V tem poglavju je podan osnoven pregled podroc¢ja nadzorovanega ucenja, ki predstavlja eno
poglavitnih vej strojnega ucenja. Le-to se ukvarja z metodami, ki uporabljajo izku$nje za izboljSanje svoje

zmogljivosti, kar je razumljivo, ¢e upostevamo sledeci definiciji u¢enja (Kononenko, 1997):
V splosnem je uceci se stroj vsaka naprava, pri kateri izkusnje iz preteklosti vplivajo na akcije.
Nils J. Nilsson

Ucenje doloc¢a adaptivne spremembe v sistemu, ki mu omogocajo, da naslednji¢ resi nalogo iste

vrste bolj ucinkovito.

Herbert A. Simon

2.1 Algoritmi strojnega ucenja

Ce vzamemo v obzir danasnjo preZetost sveta s podatki, katerih obseg nara$¢a iz dneva v dan
zahvaljujoC preprostosti in cenenosti shranjevanja vseh potrebnih in nepotrebnih informacij znotraj
vseprisotnih racunalniskih sistemov (Witten & Frank, 2005), ni tezko dojeti, da se v tej mnoZici podatkov
skrivajo uporabne informacije, ki pa pogosto ostajajo skrite. Prav pri iskanju teh skritih vzorcev, ki mu s
strokovnim izrazom pravimo podatkovno rudarjenje, se lahko izkaZze vsa moc in prakti¢nost strojnega
uéenja. Ce opredelimo podrogje uporabe bolj natan¢no, sodijo med tipi¢ne aplikacije strojnega u¢enja
sintaktiéno razpoznavanje vzorcev, racunalniski vid in sluh, spletni iskalniki, razpoznavanje pisave in
govora, umetna inteligenca v racunalniskih igrah, obdelava naravnega jezika, medicinska diagnostika,

bioinformatika, napovedovanje borznih tecajev in Se bi lahko nastevali.

Glede na podatke, ki so na voljo in cilj strojnega ucenja, so na voljo Stevilni razlicni algoritmi, ki jih

lahko razdelimo v ve¢ podskupin:

* Nadzorovano ucenje (supervised learning) — algoritem na podlagi mnozZice oznacenih
ucnih vzorcev, sestavljenih iz parov vhodnih in izhodnih podatkov, ustvari funkcijo, katere

naloga je, da vhodne podatke algoritma preslika v izhodne vrednosti. Namen ucenja je, da



ustvarjena funkcija zna ¢im bolj pravilno napovedati izhodne vrednosti (razred) za
poljubne vhodne vrednosti.

* Nenadzorovano ucenje (unsupervised learning) — pri tej skupini algoritmov ucenje
poteka tako, da izhodna vrednost tudi med ucenjem ni znana. Cilj ucenja tako ni
predikcija izhodne vrednosti ampak ugotavljanje strukture oz. urejenosti vhodnih
podatkov. Tipi¢ni primeri takSnega ucenja so grupiranje (clustering), analiza neodvisnih
komponent (independent component analysis), Kohonenove nevronske mreze itn.

e Delno nadzorovano ucenje (semi-supervised learning) — algoritem pri ucenju uporablja
tako oznacene (znana izhodna vrednost oz. razred) kot neoznacene vzorce.

e Ucenje z ojacitvijo (reinforcement learning) — algoritem se uéi glede na odziv iz okolja, ki
posredno ojaca pravilno akcijo algoritma.

* Transdukcija (transduction) — postopek ucenja je podoben kot pri nadzorovanem ucenju,

le da se pri transdukciji med u¢enjem uporabljajo tudi vzorci iz testne mnoZice.

Vecina najbolj pogosto uporabljanih algoritmov sodi v prvi dve izmed nastetih podskupin
(Kantardzic, 2003). V nadaljevanju se bomo osredotocili na nadzorovano ucenje, v katero lahko

pristejemo tudi naso metodo za nadomesc¢anje manjkajocih vrednosti.

2.2 Nadzorovano ucenje

Kot je Ze bilo omenjeno, se nadzorovano ucenje uporablja za doloCanje predhodno neznane
odvisnosti med vhodnimi in izhodnimi vrednostmi vzorcev dane u¢ne mnoZice. Pri tem postopek ucenja
domneva, da obstaja funkcija, ki lahko skozi postopno prilagajanje znotraj ucnega procesa postane

sposobna generalizacije iz u¢nih na testne podatke.

Na sliki 2.2-1 je prikazan diagram, ki predstavlja taksno obliko ucenja. »UCitelj« poseduje znanje o
okolju, pri ¢emer je to znanje mnozZica vzorcev, sestavljenih iz vhodnih in njim pripadajocih izhodnih
vrednosti. Po drugi strani pa je okolje s svojimi lastnostmi in modelom, ki ga opisuje, za »ucni sistem«
neznano. Parametri ucnega procesa (w) se med postopkom ucenja spreminjajo pod skupnim vplivom
vhodnih podatkov in signala napake, ki je definiran kot razlika med pricakovano izhodno vrednostjo oz.
rezultatom, ki ga pozna ucitelj, in dejanskim rezultatom, ki ga kot svoj izhod ustvari ucni sistem. Taksen
sistem se torej nahaja v zaprti zanki, pri ¢emer je potrebno upostevati, da se neznano okolje v njej ne

nahaja. Z ustrezno mnozZico ucnih vzorcev je moZno zmanjsati signal napake do te mere, da je



nadzorovani uc¢ni sistem sposoben opravljati naloge, kot so klasifikacija in napovedovanje funkcijskih

vrednosti.

okolje pricakovani rezultat

y

dejanski rezultat

f(X,w)

signal napake

Slika 2.2-1: Diagram nadzorovanega strojnega ucenja

Nadzorovano ucenje je torej tehnika strojnega ucenja, pri kateri se skozi uc¢ni proces ustvari
funkcija, ki je sposobna preslikati vhodne podatke v izhodno vrednost oz. rezultat na podlagi znanja,
pridobljenega iz ucnih podatkov. U¢ni podatki so sestavljeni iz parov vhodnih objektov in pripadajocih
izhodnih vrednosti. Izhod naucene funkcije je lahko zvezna vrednost (takrat govorimo o regresiji) ali
diskretna vrednost, ki predstavlja razred, kateremu pripada obravnavani objekt (klasifikacija). Naloga
nadzorovanega ucnega sistema je napovedati vrednost funkcije za vsak veljavni vhodni objekt, za kar je
potrebna sposobnost sistema, da generalizira podatke iz u¢ne mnoZice na nove, pred tem neznane

objekte.

Poznamo veliko Stevilo algoritmov nadzorovanega strojnega ucenja, ki jih glede na tip izhodne
vrednosti lo¢imo na klasifikatorje (diskretna izhodna vrednost) in regresorje (zvezna izhodna vrednost).
Vsak izmed teh klasifikatorjev oz. regresorjev ima svoje prednosti in slabosti. Njihova ucinkovitost je v
veliki meri odvisna od lastnosti podatkov, na katerih se ucijo. Ne poznamo univerzalnega najboljsega
algoritma, ki bi se izkazal na vseh moZnih mnoZicah podatkov. Wolpert je Ze leta 1996 izpeljal vec

teoremov, ki jih Se najbolje poznamo pod originalnim imenom »no free lunch theorems« in katerih
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skupna trditev se lahko povzame kot: algoritem strojnega ucenija, ki bi se najbolje izkazal na vseh moznih

problemih, ne obstaja (Wolpert, 1996).
Nekatere izmed najbolj pogosto uporabljanih metod nadzorovanega strojnega ucenja so:

e nevronske mreZe (neural networks),

e odloditvena drevesa (decision trees),

e podporni vektorji (support vector machines),

¢ metoda najblizjih sosedov (k-nearest neighbours),
¢ linearna regresija (linear regression),

* naivni Bayes (naive Bayes),

¢ ansambli klasifikatorjev oz. regresorjev,

e itd.

2.2.1 Predstavitev podatkov

Razli¢ni problemi, ki jih poskuSamo reSevati na podrocju strojnega ucenja, se lahko razvrstijo v
razlicne koncepte, ki se lo¢ijo po nacinu ucenja (Witten & Frank, 2005). Tako razlikujemo med npr.
grupiranjem, asociativnim ucenjem, klasifikacijo in numeri¢no predikcijo, ki predstavlja koncept, ki je za
nas problem nadomescéanja manjkajocih vrednosti v podatkovnih bazah najbolj zanimiv. TakSen koncept
ucenja zahteva uporabo regresorja, saj je namen ucnega sistema napovedovanje (zveznih) numeric¢nih
vrednosti. Razli¢ni koncepti zahtevajo razlicne uéne vzorce. Medtem ko morajo klasifikatorji in regresorji
med postopkom ucenja poznati pripadajoce izhodne vrednosti u¢nih vzorcev, temu ni tako pri grupiranju

in asociativnem ucenju, kjer je namen ucenja iskanje podobnosti oz. »zanimivih« podatkovnih struktur.

Vhodne podatke v vsak sistem strojnega ucenja predstavlja mnozZica vzorcev. Ti vzorci so objekti,
ki jih Zelimo klasificirati, povezati, grupirati ali jim dodeliti pripadajo¢e numeri¢ne vrednosti. Vsak vzorec
predstavlja individualen, neodvisen primerek koncepta, ki se ga Zeli sistem nauditi. Obenem je vsak
predstavljen z vrednostmi posameznih atributov, ki skupaj doloc¢ajo podatkovno strukturo celotne
mnozice vzorcev. Taksno podatkovno zbirko si lahko predstavljamo kot matriko neodvisnih vzorcev in

njihovih atributov (Tabela 2.2-1).
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DolZina ¢asSnega Sirina ¢adnega DolZina venénega Sirina venénega Razred (tip
lista (cm) lista (cm) lista (cm) lista (cm) perunike)
5,1 3,5 1,4 0,2 Iris setosa
4,9 3,0 1,4 0,2 Iris setosa
7,0 3,2 4,7 1,4 Iris versicolor
6,4 3,2 4,5 1,5 Iris versicolor
6,3 3,3 6,0 2,5 Iris virginica
5,8 2,7 51 1,9 Iris virginica

Tabela 2.2-1: Primer majhne mnoZice vzorcev klasi¢nega problema klasifikacije perunik (R.A. Fisher 1935)

2.2.2 Razdelitev atributov

Atributi so vnaprej izbrane lastnosti, ki opisujejo posamezne vzorce podatkovne mnoZice. V tabeli
se vrednosti posameznih atributov nahajajo v pripadajocih stolpcih, medtem ko vsaka vrstica tabele
predstavlja nov vzorec. Tipicni problemi, ki jih reSujemo s pomocjo nadzorovanega strojnega ucenja,
zahtevajo obstoj odlocitvenega atributa, ki predstavlja razred, kateremu posamezni vzorec pripada, ali
numeri¢no vrednost, po kateri se vzorec razlikuje od ostalih vzorcev. Vsak vzorec pripada natanko
enemu razredu iz mnoZzice vseh moznih razredov odlocitvenega atributa. Cilj nadzorovanega strojnega
ucenja je, da se sistem ¢im bolj zanesljivo naudi razporejati nove vzorce v njim pripadajoce razrede ali

jim dodeljevati ustrezne numericne vrednosti.

Vrednost dolo¢enega atributa posameznega vzorca je ovrednotenje lastnosti vzorca, na katero se
atribut nanasa. V grobem lahko razdelimo atribute v dve skupini: numericne in kategoricne. Numeri¢ni
atributi, ki jim pravimo tudi kvantitativni, so izmerjene celostevilske ali realne vrednosti, medtem ko

kategoricni atribut lahko zavzame vrednosti le iz vnaprej doloc¢enega kon¢nega nabora opisnih vrednosti.

Na podrocju statistike je v veljavi nekoliko drugacna razdelitev atributov, ki jih razdeli v stiri
skupine glede na nacin razlikovanja med vrednostmi posameznega atributa. Tako lo¢imo nominalne,
vrstne (ordinalne), intervalne in proporcionalne atribute, pri ¢emer lahko vsako skupino dojemamo kot

podmnozico prejsnje (Slika 2.2-2).
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Slika 2.2-2: Delitev atributov glede na moznost razvrs¢anja njihovih vrednosti

Vrednosti nominalnih atributov so opisni simboli, ki sluZijo le kot imena. Posameznih vrednosti
atributa ni mozno razvrstiti v urejeno zaporedje, tako da bi med njimi obstajala relacija razdalje ali

velikosti.

Vrstni atributi se od nominalnih razlikujejo po tem, da jih lahko uredimo po vrsti, ne moremo pa
izraCunati razdalje med njimi. Npr. vrednosti atributa »temperatura« so lahko vroce, hladno in toplo, ki

jih lahko razvrstimo:
vroCe > toplo > hladno ali vroce < toplo < hladno,

pri éemer ni pomembno, katera izmed razvrstitev je bolj intuitivnha — pomembno je, da se vrednost toplo
nahaja med vrednostma hladno in vroce. Ceprav je vrednosti vrstnega atributa smiselno primerjati med
seboj, jih ne moremo sestevati ali odstevati — npr. ne moremo ovrednotiti, ali je razlika med hladno in

toplo vecja kot razlika med toplo in vroce.

Naslednjo skupino atributov predstavljajo intervalni atributi, katerih vrednosti lahko razvrs¢éamo
in tudi izmerimo v fiksnih, enakih enotah. Dober primer takSnega atributa je temperatura, izmerjena v

stopinjah Celzija, in ne z opisno lestvico z vrednostmi hladno, toplo, vroce. V takSnem primeru je
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smiselno govoriti o temperaturnih razlikah, saj lahko posamezne vrednosti odstevamo ter primerjamo z
drugimi razlikami. Drugi primer intervalnega atributa predstavljajo letnice. Tudi tukaj lahko govorimo o
razlikah med letnicami (npr. razlika med leti 2009 in 1996 je 13 let), medtem ko je sesStevek dveh letnic

dokaj nesmiseln, saj je izhodisce (leto 0) naklju¢no izbrano.

Proporcionalni atributi so tisti, pri katerih je izhodis¢e (tocka 0) znano oz. to¢no doloceno.
Tipi¢en primer proporcionalnega atributa je razdalja med dvema objektoma. Oddaljenost objekta od
samega sebe je namre¢ 0. Vrednosti proporcionalnih atributov lahko obravnavamo kot realna Stevila,

nad katerimi so dovoljene vse matemati¢ne operacije.

Ce se vrnemo k prvotni delitvi atributov na numeri¢ne in kategoriéne, jo lahko sedaj razsirimo na
podstopnje. Kategori¢ne atribute lahko razdelimo na nominalne in ordinalne, numericne pa na
intervalne in proporcionalne (Slika 2.2-3). Mnogokrat lahko zasledimo izraz diskretne vrednosti, ki se
uporablja tako za intervalne (celoStevilske) kot ordinalne atribute, redkeje tudi za nominalne (vse
kategoricne). To je posledica postopka diskretizacije, pri kateri se zvezna numeri¢na koli¢ina preslika v

diskretno vrednost, kar ohrani urejenost posameznih vrednosti.

i“ tip atributa ::

=i . i
! = J_\I
1
| |
7 2\ 7 hY
I u I |
| | | |
| kategoricni | | numericni |
I | I |
= | O |
L ) L )
. . ordinalni intervalni proporcionalni
nominalni
e e (lahko jih (izhodicse ni (definirano
| P razvrstimo) doloceno) izhodisce)

Slika 2.2-3: Razvrstitev atributov glede na tip
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Poleg atributov, ki dolocajo vsak vzorec v podatkovni mnoZici, lahko sistem strojnega ucenja pri
uénem procesu uporablja tudi podatke o podatkih, ti. meta-podatke. Te dodatne informacije lahko
sistem pridobi s predhodno analizo podatkovne mnoZice, vendar prakticne metode, ki jih bomo

predstavili v naslednjih poglavjih, operirajo zgolj na vrednostih atributov.

2.2.3 Format ARFF

Kakovostna priprava vhodnih podatkov, ki je predpogoj za uspesno izvajanje ucnega procesa,
zahteva veliko pozornosti in ¢asa. Zbiranje in zdruZevanje podatkov v vzorce, pravilna izbira atributov, ki

so relevantni za ciljno analizo, koncno cisCenje zbirke (eliminacija Suma, nizkokakovostnih vzorcev,

podvojenih vzorcev) so le nekateri izmed korakov pri izdelavi podatkovne mnozice.

Tipi¢en nacin organizacije podatkov znotraj podatkovne mnoZice predstavlja tekstovna datoteka, v
kateri posamezen vzorec zavzema eno vrstico, ki se sestoji iz vrednosti atributov, locenih z vejicami ali
kaksnim drugim znakom. Pri nasem delu smo uporabili javno dostopne podatkovne zbirke, ki so bile v
vecini primerov shranjene v takSnem formatu. Zaradi laZzjega dela z odprtokodnim orodjem Weka
(Witten & Frank, 2005), smo podatkovne zbirke pretvorili v format, ki je bil razvit posebej za to orodje in
se imenuje ARFF (Attribute-Relation File Format). Podobno kot navadna tekstovna datoteka se tudi ta
format uporablja za shranjevanje zbirk, sestavljenih iz neodvisnih in nerazvrscenih vzorcev, pri ¢emer
razloCuje med 4 razlicnimi tipi atributov. Poleg nominalnih in numeri¢nih atributov pozna tudi atribut
tipa »datum« in nize znakov (string) za shranjevanje dolgih besedil, na katerih se lahko izvaja tekstovno
rudarjenje. V glavi arff datoteke se nahaja opis relacije, ki jo predstavljajo atributi, ter seznam vseh
atributov. Vsakemu nominalnemu atributu je znotraj zavitih oklepajev dodana mnoZica dovoljenih
vrednosti, medtem ko je numeri¢nim atributom dodana klju¢na beseda »numeric«. Glavi sledi klju¢na
beseda »@data«, ki oznacuje zacetek shranjenih vzorcev, pri ¢emer je vsak vzorec predstavljen z
vrednostmi atributov, lo¢enimi z vejicami, v vrstnem redu, kot so navedeni v glavi (Slika 2.2-4). Dodatna
posebnost tega formata je mozZnost racionalnega shranjevanja podatkov, predstavljenih z redko matriko
(sparse matrix). Za taksne podatke je znacilno, da vsebujejo izjemno veliko Stevilo nicel, zato je smiselno
shraniti samo vrednosti, ki se razlikujejo od 0. Vsaka nenicelna vrednost posameznega vzorca je
navedena v paru z zaporedno Stevilko atributa, ki mu vrednost pripada. Pari so loceni z vejicami,

medtem ko se celoten vzorec (vrstica) nahaja znotraj zavitih oklepajev.
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% 1. Title: Iris Plants Database
%
% 2. Sources:

% (a) Creator: R.A. Fisher

%  (b) Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU@io.arc.nasa.gov)
% (c) Date: July, 1988

%

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC
@ATTRIBUTE sepalwidth NUMERIC
@ATTRIBUTE petallength NUMERIC
@ATTRIBUTE petalwidth NUMERIC
@ATTRIBUTE class {Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica}

@DATA

5.1, 3.5, 1.4, 0.2, Iris-setosa
4.9, 3.0, 1.4, 0.2, Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2, Iris-setosa
4.6,3.1,1.5, 0.2, Iris-setosa
5.0, 3.6, 1.4, 0.2, Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4, Iris-setosa
4.6, 3.4, 1.4, 0.3, Iris-setosa
5.0, 3.4, 1.5, 0.2, Iris-setosa
4.4,2.9,1.4,0.2, Iris-setosa
49, 3.1, 1.5, 0.1, Iris-setosa

Slika 2.2-4: Primer datoteke v formatu ARFF

2.3 Nacini evalvacije rezultatov

Kakovostna evalvacija ali ovrednotenje rezultatov je kljucnega pomena, ¢e Zelimo za reSevanje
dolocenega problema izbrati najbolj ustrezno metodo. Preverjanje ucinkovitosti metod ni tako
preprosto, kot se morda zdi na prvi pogled. Namrec ne zadostuje, ¢e natan¢nost preverjamo na ucni

mnozici, e ta ne predstavlja dovolj dobrega priblizka neodvisne testne mnozice.

Tezavam se najlaze izognemo, ¢e imamo na voljo zelo veliko Stevilo vzorcev. Takrat lahko
ustvarimo model na veliki u¢ni mnozici in ga nato preverimo na drugi, prav tako veliki, testni mnozici.

Vendar so tak$ni primeri bolj izjema kot pravilo. Ponavadi so kakovostni podatki redki, zato imamo na
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voljo kar nekaj nacdinov napovedovanja ucinkovitosti metod strojnega ucenja na podlagi omejenih
podatkovnih virov. Izmed njih se je najbolj uveljavila metoda precnega preverjanja (cross-validation), ki
jo bomo predstavili v nadaljevanju. Primerjanje razlicnih metod na danem problemu zahteva uporabo
statisti¢nih testov, s katerimi zagotovimo, da nakljucni dejavniki niso vzrok za razlike v ucinkovitosti.
Klasifikacijski problemi zahtevajo drugacen pristop kot regresijski, kier ne merimo deleZev pravilno

klasificiranih vzorcev temvec napako numeri¢ne predikcije.

2.3.1 Precno preverjanje

Predpostavimo, da imamo na voljo podatkovno mnoZico M z omejenim Stevilom vzorcev n, na
kateri Zelimo nauciti klasifikator K. Ce uporabimo vseh n vzorcev za uéenje in nato za preverjanje

natancnosti, lahko izracunamo klasifikacijsko napako e kot razmerije:

n
e(K) ==,
n

(2.1)

pri Cemer je n,Stevilo napacno klasificiranih vzorcev. Oceno natancnosti klasifikacije dobimo z izraCunom
1 - e(K). Seveda je takSna ocena natancnosti klasifikatorja nerealna, saj se izvaja kar na u¢ni mnoZici, za
katero se je klasifikator lahko prenaudil. Preprosta resitev tega problema je ti. metoda pridrZanja
(holdout), pri kateri v dolo¢enem razmerju razdelimo zadetno mnoZico vzorcev na ucno in testno
mnozico. V praksi se za testno mnoZico ponavadi pridrZi tretjina ali Cetrtina vzorcev. Slabost te metode
je, da z naklju¢no razdelitvijo vzorcev ne moremo zagotoviti, da bosta uc¢na in/ali testna mnozica dovolj
reprezentancni. Temu se lahko v doloceni meri izognemo s postopkom stratifikacije, ki zagotovi, da se v
obeh mnoZicah ohrani zacetno razmerje vzorcev glede na odloditveni atribut. Kljub tej izboljSavi je
pogosto tezko prepreciti nesorazmerno sestavljenost uc¢nih in testnih mnozic, zato je smiselno postopek
razdelitve osnovne mnozice veckrat ponoviti, pri ¢emer se vzorci naklju¢no razvrstijo v u¢no in testno
mnoZico, vendar vedno v istem razmerju. Napaka klasifikatorja se izracuna kot povprecna napaka vseh

ponovitev.

Velik korak naprej predstavlja precno preverjanje (cross-validation). |deja na kateri sloni je, da se
nesorazmernosti uéne in testne mnozice lahko izognemo tako, da enkrat uporabimo eno izmed mnoZic
za ucCenje in drugo za preverjanje ter nato njuni vlogi zamenjamo in izraCunamo povprec¢no napako.
Seveda je to mozno le ob razdelitvi vzorcev v razmerju 1:1, kar pa ni idealno, saj je bolje uporabiti vedji

delez za u¢no mnotZico. Pri precnem preverjanju lahko dolocimo Stevilo razdelitev osnovne mnozice,
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tako da se ta razdeli na izbrano Stevilo pribliZzno enako velikih delov. Nato se za vsakega izmed teh delov
ponovi postopek preverjanja, kjer se izbrani del uporabi kot testna mnoZica, medtem ko se preostali
vzorci izkoristijo za ucenje klasifikatorja. Ponavadi se pri razdelitvi osnovne mnozZice za dodatno
odpravljanje nesorazmernosti med posameznimi podmnozZicami uporabi tudi stratifikacija. Najpogosteje
se uporablja razdelitev na 10 podmnofZic; takrat govorimo o 10-kratnem pre¢nem preverjanju. V¢asih
tudi stratificirano 10-kratno precno preverjanje ne zadostuje za pridobitev zanesljive ocene
klasifikacijske napake. V takSnem primeru je moZno celoten postopek veckrat ponoviti, saj so razdelitve
osnovne mnozice naklju¢ne, tako da razli¢na 10-kratna precna preverjanja lahko dajo razli¢ne rezultate.

Klasifikacijsko napako izracunamo kot povprecje ocen napak, pridobljenih z razlicnimi preverjaniji.

Omeniti velja Se posebno razli¢ico preCnega preverjanja, kjer je Stevilo podmnoZic kar enako
Stevilu vzorcev. Tako je vsak izmed vzorcev klasificiran natanc¢no enkrat in ni potrebe po veckratnih
ponovitvah postopka, saj je celotna procedura deterministicna (ni naklju¢nih razdelitev). Hkrati se pri
vsakem preverjanju za ucenje uporabi najvecje mozno Stevilo vzorcev (vsi razen enega). Pomanjkljivost

te razlicice je, poleg visoke racunske zahtevnosti, da stratifikacija ni mozna.

2.3.2 Evalvacija numeric¢ne napovedi

Vse metode ocenjevanja natancnosti, ki smo jih do sedaj opisali, se nanasajo na klasifikacijske
probleme in kot take niso primerne v situacijah, ko imamo opravka z regresorjem, katerega naloga je
¢im bolj natan¢no napovedati numeri¢ne vrednosti. Osnovni principi, kot so uporaba lo¢ene testne
mnozice, metoda pridrZanja in precno preverjanje, prav tako veljajo pri numeri¢nih napovedih. Razlika je
v nacinu izraCuna same ocene, saj preprosto racunanje odstotka pravilnih klasifikacij pri regresiji ne

pride v postev. Napake tu niso zgolj prisotne ali odsotne, izmerimo jim lahko tudi velikost.

Ocena napake regresorja je za nas Se posebej zanimiva, saj predstavlja osnovo, s pomocjo katere
lahko primerjamo naso metodo za nadomescanje manjkajo¢ih vrednosti z Ze obstojecimi. Na voljo
imamo ve¢ metrik, predstavili bomo najbolj pogosto uporabljane. Pri tem bo v formulah uporabljeno
enotno oznacevanje: napovedane (predvidene) vrednosti bodo oznacene s p;, p,, . . ., pn, dejanske

vrednostipazay ay, ..., a,.

18



Povprecna kvadratna napaka

Povprecna kvadratna napaka (mean-squared error) je osnovna in najbolj pogosto uporabljana
metrika. Uporabljajo jo mnoge matematicne metode (kot je npr. linearna regresija).
(pl - al)z + -+ (pn - an)z

MSE = (2.2)
n

Koren povprecne kvadratne napake

Kvadratni koren povprecne kvadratne napake (root mean-squared error) se uporablja namesto
povprecne kvadratne napake, kadar Zelimo ohraniti oceno v istem velikostnem razredu, kot so tudi

napovedane vrednosti.

I J(m — )+ o+ (P = an)? 03
n

Povprecna absolutna napaka

Povprecna absolutna napaka (mean absolute error) predstavlja alternativo povprecni kvadratni
napaki. Je manj obcutljiva na obrobne (ekstremne) vrednosti, saj posameznih napak ne kvadrira.
|p1 - all + -+ Ipn - anl

MAE = (2.4)
n

Relativna kvadratna napaka

Relativna kvadratna napaka (relative squared error) je metrika, ki relativizira napake glede na
napake, ki bi jih ustvarila preprosta metoda za napovedovanje vrednosti (takSna, ki bi kot rezultat dala
kar povprecje dejanskih vrednosti iz uéne mnozice). Torej metrika normalizira skupno kvadratno napako,
tako da jo deli s skupno napako te preproste metode.

(pl - al)z + -+ (pn - an)z

SR (S CEa e 23

kjer je
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Relativna absolutna napaka

Podobno kot relativna kvadratna napaka tudi relativna absolutna napaka (relative absolute error)
relativizira napake glede na napake omenjene preproste metode. Namesto skupne kvadratne napake
normalizira skupno absolutno napako.

|p1 - all + -+ Ipn - anl

RAE = = ~ (2.6)
s —al + ~ + la, —al

Koeficient korelacije

Koeficient korelacije (correlation coefficient) je metrika, ki se razlikuje od preostalih, saj meri
statisticno korelacijo med dejanskimi in napovedanimi vrednostmi. Na podlagi ocene te metrike ne
moremo ugotoviti, ali so napovedane vrednosti v istem velikostnem razredu kot dejanske, vendar lahko
sklepamo, kako dobro z njimi korelirajo. Ocena metrike se giblje od 1 za popolnoma soodvisne vrednosti,
preko 0 za neodvisne, do -1 za popolnoma negativno soodvisne (ocena spodobnih regresijskih metod

mora biti pozitivna vrednost).

CC = ) (2.7)

kjer je

Yilpi —p)(a; —a) _ Xilpi — 5)2 _ Yila; — 5)2

Spa = n—1 ’ Se n—1 ' A n—1

Katera izmed opisanih metrik je najbolj primerna za ocenjevanje natancnosti v doloceni situaciji, je
odlocitev, ki pogosto ni ocitna. Metrike kvadratnih napak dajo vecjo tezo vecjim odstopanjem, kar ni
slu¢aj pri metrikah absolutnih napak. Kvadratni koren napake ohranja oceno napake v istem velikostnem
razredu kot napovedane vrednosti. Metrike relativnih napak kompenzirajo oceno napake z napako, ki je
posledica visoke variabilnosti dejanskih vrednosti in jo tezko pripiSemo neucinkovitosti same metode. Na
sre€o se v praksi ponavadi izkaZze, da je najboljSa metoda vedno najbolje ocenjena, ne glede na izbrano

metriko.
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2.4 Nacini primerjave Klasifikacijskih in regresijskih metod

Pri iskanju reSitve za problem na podrocju strojnega ucenja se pogosto sreCamo z vprasanjem,
katera izmed metod je v dani situaciji najbolj ustrezna. Odgovor se zdi preprost: na podlagi precnega
preverjanja ocenimo napake posameznih metod in izberemo tisto, ki se na testnem poskusu izkaze
najbolje. Pogosto tak pristop zadostuje, vendar ¢e Zelimo dokazati, da je za reSevanje konkretnega
problema izbrana metoda res najboljsa, si moramo pomagati s statisti¢nimi testi. V tem poglavju so
predstavljeni testi, ki smo jih uporabili pri preverjanju nasih hipotez, kakor tudi statisticne osnove, na

katerih slonijo.

Preden se lotimo opisa statisticnih testov, ki se uporabljajo za primerjavo metod na podlagi
njihovih ocen, moramo poznati nekaj osnovnih pojmov s podrocja statistike. Za laZje razumevanje si
predstavljajmo, da smo sooceni s klasifikacijskim problemom, kjer nas zanima natancnost klasifikacijske
metode. Kot smo omenili Ze v zacetku poglavja, lahko izraCcunamo natan¢nost metode kot razmerje med

v . v epe e . . v . . n .
Stevilom uspesno klasificiranih in Stevilom vseh primerov: f =Wu. Tako dobimo oceno metode za

konkreten primer, medtem ko Zelimo dobiti oceno dejanske natancnosti za poljubno podatkovno
mnoZico iz domene zadanega problema. Ce si predstavljamo klasifikacijo posameznih primerov kot
zaporedje neodvisnih dogodkov, katerih rezultat je bodisi uspeSna bodisi neuspesna klasifikacija,
opazimo, da imamo opravka z Bernoullijevim procesom. Zanj je znacilno, da je prava verjetnost
uspesnega izida vedno ista verjetnost p, ne glede na Stevilo dogodkov v zaporedju. Torej, ¢e smo na
testnem primeru izmerili natanc¢nost f opazovane metode, Zelimo na podlagi te ocene izracunati pravo
natanénost p. Ce upostevamo, da sta povpre¢na vrednost in varianca posameznega Bernoullijevega
poskusa enaka p oziroma p(1-p) ter da je f naklju¢na spremenljivka Bernoullijevega procesa z N poskusi,
potem je njena povprecna vrednost vedno enaka p, medtem ko se varianca zmanjsa N-krat na p(1-p)/N.

Za velike vrednosti N se porazdelitev f pribliza normalni (Gaussovi) porazdelitvi.

Za nakljuéno spremenljivko X s povprecno vrednostjo 0 lahko z dolo¢eno gotovostjo trdimo, da se

nahaja znotraj intervala [-z, z]:
Prl-z<X<z]=c (2.8)

Ce imamo opravka z normalno porazdelitvijo naklju¢ne spremenljivke X, lahko vrednosti ¢ in

pripadajocih intervalov z najdemo v statisticnih tabelah, kjer pa so ponavadi podane v nekoliko
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spremenjeni obliki, ki izraZa gotovost, da se X nahaja izven danega intervala, oziroma samo njegove

zgornje meje:
PrlX=z]=c. (2.9)

Tako podani verjetnosti pravimo tudi enostranska verjetnost, ki pa je zaradi simetric¢nosti
normalne porazdelitve enaka tudi za spodnjo polovico intervala [-z, z]. Vrednosti z so podane v enotah
standardnega odklona od povpre¢ja nakljuéne spremenljivke. Ce upo$tevamo tudi, da mora biti
povprecna vrednost naklju¢ne spremenljivke enaka 0, lahko v formulo 2.8 vstavimo naklju¢no

spremenljivko f, od katere odStejemo p in normaliziramo njeno varianco, tako da jo delimo s

standardnim odklonom /p(1 — p)/N:

Pr|—z< f;p <z|=c. (2.10)

Jp(1—p)/N

v

Ce Zelimo v formuli 2.10 uporabiti vrednost z iz statistiCne tabele, ki vsebuje enostranske
verjetnosti, moramo uporabiti pravilno izbrano verjetnost ¢ (verjetnost, ki ponazarja gotovost, da se
naklju¢na spremenljivka nahaja znotraj intervala [-z z] odStejemo od 1 in dobljeno vrednost
prepolovimo). Za izracun zgornje in spodnje meje intervala zaupanja prave verjetnosti nakljucne

spremenljivke fizrazimo p iz formule 2.10 in dobimo:

(2.11)

Za primerjavo natancnosti dveh razlicnih metod bi lahko za obe uporabili opisani postopek na isti
podatkovni mnozici in primerjali dobljene verjetnosti. Tako dobljena ocena bi veljala za konkretno
podatkovno mnoZico, vendar ne bi nujno predstavljala prave, sploSne ocene metod. Za sploSno oceno,
neodvisno od izbrane podatkovne mnozice, moramo izracunati vec€ razli¢nih ocen na razlicnih mnozicah

in primerjati povprecji za obe metodi.
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2.4.1 Studentov t-test parnih vzorcev

Imejmo zaporedje ocen ucinkovitosti xz, X2, . . ., Xk, ki smo jih dobili z zaporednimi ovrednoteniji
ene metode na razli¢nih podatkovnih mnoZicah iste velikosti in zaporedje ocen yy, y, . . ., Yk, ki smo jih
dobili z ovrednotenjem druge metode na paroma istih mnozicah. Naj bo X povprecna vrednost ocen iz
prvega zaporedja in j povpreéna vrednost ocen iz drugega zaporedja. Zelimo ugotoviti, ali se ¥
signifikantno razlikuje od . V primeru ko imamo na voljo dovolj ocen, ima njihova povprecna vrednost
(X) normalno porazdelitev, ne glede na porazdelitev samih ocen. Oznad¢imo z u pravo vrednost
povpregja. Ce bi poznali varianco o te normalne porazdelitve, tako da bi jo lahko normalizirali, bi lahko
dobili meje intervala zaupanja za u, kot smo opisali v prejsSnjem razdelku. Vendar variance ne poznamo,
zato jo moramo oceniti na podlagi danih ocen. To storimo tako, da varianco, izraCunano iz ocen xz, xz, . . .,
Xk, delimo s k. Sedaj lahko normaliziramo porazdelitev naklju¢ne spremenljivke X in njeno povprecno
vrednost spremenimo, tako da je enaka O:

x=2K (2.12)

Jo2/k

Ker smo uporabili oceno variance, za X ne moremo vel predvidevati, da ima normalno
porazdelitev. Zato za dolocanje intervala zaupanja ne moremo uporabiti statisti¢nih tabel za normalno
porazdelitev, temvec se moramo posluZiti tabel za Studentovo porazdelitev pri stopnji prostosti (degree
of freedom) k-1. Intervali zaupanja pri Studentovi porazdelitvi so nekoliko Sirsi kot tisti pri normalni
porazdelitvi, kar odraza dodatno negotovost, ki je posledica ocene variance. Pri stopnjah prostosti nad

100 so intervali zaupanja Ze zelo podobni tistim pri normalni porazdelitvi.

Ce sedaj Zelimo primerjati povpre¢ni oceni ¥ in ¥, najprej izratunamo razlike d; med paroma
pripadajoc¢imi si ocenami: d; = x; - yi. Povprecna vrednost teh razlik je enaka razlik obeh povprecnih ocen
d=x— y in ima tudi Studentovo porazdelitev s stopnjo prostosti k-1. V primeru ko sta povprecni oceni
enaki, je njuna razlika enaka O (to je ni¢elna hipoteza). Ce Zelimo ugotoviti, ali se metodi signifikantno
razlikujeta, moramo preveriti, ali se normalizirana razlika njunih povprecnih ocen (imenovana tudi t-

statistika) za dano stopnjo zaupanja nahaja izven intervala zaupanja:
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(2.13)

kjer je o2 varianca razlik ocen.

Kadar ne moremo primerjati metod na paroma enakih mnoZicah, lahko uporabimo splosnejso

razli¢ico t-testa, pri ¢emer namesto povprecne vrednosti razlik ocen d uporabimo razliko povprecnih

2 2
. . . . _GE 0y . S " . -
ocen X — Y in ocenimo varianco razlik z 7" + Ty, kjer sta k in I Stevili mnoZic, na katerih smo dobili ocene

ucinkovitosti za prvo oziroma drugo metodo. Pri doloc¢anju stopnje prostosti izberemo manjso izmed

vrednosti kin [.

2.4.2 Wilcoxonov test predznacenih rangov

Studentov t-test predvideva, da sta povprecni oceni primerjanih metod X in ¥ normalno
porazdeljeni, ¢esar pa pogosto ne moremo zagotoviti, Se posebej ¢e imamo na voljo omejeno Stevilo
primerov. Takrat si lahko pomagamo z Wilcoxonovim testom predznacenih rangov (znanim tudi kot
Wilcoxonov test enakovrednih parov), ki ne zahteva normalne porazdelitve primerjanih vrednosti in

predstavlja neparametricno alternativo Studentovemu t-testu.

Zacnimo s podobnimi predpostavkami kot pri t-testu. Naj bo x;, x2, . . . , xx zaporedje ocen
ucinkovitosti, ki smo jih dobili z zaporednimi ovrednotenji ene metode na razlicnih podatkovnih
mnozicah in y;, y2, . . ., Yk, zaporedje ocen, ki smo jih dobili z ovrednotenjem druge metode na paroma
istih mnoZicah. Potem lahko izra¢unamo razlike med posameznimi pari vrednosti in jih oznacimo z d,,
i=1,..., k. Razlike, ki so enake 0, zavrZemo, saj k testu ne pripomorejo. Preostale razvrstimo po velikosti
glede na njihove absolutne vrednosti od najmanjse naprej in jim dodelimo range. Rang, ki se dodeli
posamezni razliki d; (i=1, . . . , n; nsk) je naravno S$tevilo, enako zaporedni Stevilki vrednosti d; v
razvré¢enem zaporedju. Ce je v zaporedju ve¢ enakih razlik, se vsem dodeli rang, ki je povpreé¢na
vrednost vsote njihovih zaporednih Stevilk (racionalno Stevilo). Nato se izra¢unata vsoti rangov R* in R-
vseh razlik, ki so pozitivhe, oziroma negativne, ter se na podlagi njiju dolo¢i Wilcoxonova statistika, ki je

kar enaka manjsi izmed obeh vsot:

W =min(R*,R"). (2.14)
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Podobno kot smo to storili pri t-testu, moramo za izracun vrednosti z od statistike W odsteti njeno
pricakovano povprecno vrednost in jo deliti s standardnim odklonom porazdelitve. Pricakovana

povprecna vrednost je enaka polovi¢ni vsoti vseh rangov:

_nn+D (2.15)
4 )
standardni odklon pa je enak
o2 = n(n + 12)22n + 1), (2.16)
tako da lahko zapisemo:
W — n(n4+ 1)
z= (2.17)
\/n(n +1)(2n+1)
24

Za preverjanje nicelne hipoteze, da se primerjani metodi v svoji natancnosti bistveno ne
razlikujeta, lahko od izbrani stopnji zaupanja pois¢emo pripadajoco vrednost z v statisticnih tabelah, pri
¢emer lahko za n > 25 (po nekaterih virih n > 20 ali celo samo n > 10) predvidevamo, da je W normalno

porazdeljena.

2.4.3 Friedmanov test

Kadar Zelimo med seboj hkrati primerjati ve¢ metod, pri ¢emer ne moremo zagotoviti normalne
porazdelitve ocen ucinkovitosti, lahko uporabimo Friedmanov test, ki je neparametri¢na alternativa
analizi variance (ANOVA) za odvisne vzorce. Podobno kot Wilcoxonov test tudi Frriedmanov rangira
metode glede na rezultat (oceno napake), pridobljen na ve¢ primerih. Ce primerjamo m metod na n
primerih, test najprej rangira metode za vsak primer posebej, tako da vsakemu rezultatu metode j (j = 1,

., m)naprimerui(i=1,...,n)dodeli rang r;;, tako da je vsota vseh rangov enaka:

zn: i = nm(m + 1), (2.18)

i=1j=1
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pri ¢emer se enakim rezultatom na posameznem primeru dodeli povprecna vrednost pozicij, ki jih

zasedajo. Friedmanov test nato za vsako metodo seSteje range njenih rezultatov:

n
=1

ki jih uporabi za izracun statistike Q:

— 12 N 2
Q = m;R] - 371(771 - 1) (220)

Za dovolj veliko stevilo metod (npr. m > 4) ali dovolj veliko Stevilo primerov (npr. n > 15) je
porazdelitev statistike Q dober priblizek porazdelitve y?(hi-kvadrat) s stopnjo prostosti m-1, tako da

lahko preverimo nic¢elno hipotezo, da so primerjane metode med seboj enakovredne, s pogojem:
Prixh-1 = Ql. (2.21)

Kadar preverjamo zelo majhno stevilo metod in/ali je Stevilo primerov, na katerih jih primerjamo,
majhno, je aproksimacija s porazdelitvijo y? slaba. Takrat je za izracunano statistiko Q potrebno
vrednost p poiskati v tabelah za Friedmanov test. Ce ni¢elno hipotezo zavriemo, je priporoéljivo izvesti

dodatne teste za medsebojne primerjave posameznih metod (npr. Wilcoxonov test).

2.5 Kilasifikacijske in regresijske metode

Podatkovne mnozice se med seboj ne razlikujejo samo po Stevilu atributov, njihovih tipih in Stevilu
vzorcev. Pogosto lahko v njih odkrijemo preproste relacijske strukture, kar lahko naknadno izkoristimo
za izbiro najbolj primerne klasifikacijske oz. regresijske metode. V dolo¢eni podatkovni mnozici lahko
celotno breme klasifikacije lezi Ze enem samem atributu, medtem ko so vsi drugi odvec in ne
pripomorejo h kakovosti odlocitve. Podobno lahko pri regresiji napovedana vrednost korelira z enim
samim atributom iz uéne mnozZice. V nekem drugem primeru lahko vsi atributi neodvisno in
enakovredno pripomorejo h kon¢nemu rezultatu. Tretja podatkovna mnoZica lahko vsebuje preprosto
logi¢no strukturo, ki se jo da ucinkovito predstaviti s pomocjo odlocitvenega drevesa. Znacilnosti Cetrte
mnoZice se morebiti dajo predstaviti z nekaj neodvisnimi pravili, ki dolocajo vrednost odlocitvenega

atributa. V peti podatkovni mnoZici bi bilo moZno ugotoviti odvisnosti med razliénimi podmnoZicami
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atributov, medtem ko bi kak numericni atribut Seste mnoZice bil linearno odvisen od drugih numeri¢nih
atributov. TakSnih mozZnosti je veliko, Stevilo vseh moznih podatkovnih mnoZic pa je prakticno
neskoncéno. Tudi najbolj zmogljiva orodja za podatkovno rudarjenje lahko spregledajo obstoj struktur in

odvisnosti znotraj podatkov, ¢e ne uporabijo pravilne metode.

V poglavju 2.2 smo nasteli nekatere izmed najbolj uveljavljenih metod nadzorovanega strojnega
ucenja, ki se uporabljajo na podatkovnih mnoZicah razli¢nih tipov in z razlicnimi nameni. Nekatere izmed
njih so posebej primerne za delo s kategori¢nimi atributi, nekatere operirajo samo z numeri¢nimi,
medtem ko se nekatere lahko uporabijo tako za klasifikacijo kot napovedovanje numeric¢nih vrednosti. V
nadaljevanju bomo predstavili osnovne regresijske metode, ki se uporabljajo za numeri¢no predikcijo in

smo jih tudi sami uporabili za nadomes¢anje manjkajocih vrednosti v podatkovnih zbirkah.

2.5.1 Metoda k-najblizjih sosedov

Ucenje po metodi k-najbliZjih sosedov (k-nearest neighbors) sodi med ti. »lena ucenja« (lazy
learning), saj u¢nega postopka sploh ni. Celotno delo se opravi med samim postopkom klasifikacije ali
regresije. Zaradi tega mora biti u¢na mnoZica na voljo pri obravnavi vsakega novega vzorca.
Predpostavimo, da Zelimo s pomocjo metode k-NN dolociti razred ry novemu vzorcu u,. Med ucnimi
vzorci s pomocjo izbrane metrike poiscemo k najblizjih primerov uj, ..., ux in napovemo vecinski razred,

tj. razred, ki mu pripada najvec izmed izbranih sosedov:

k
T = arg maXreg,, v, S(r,r(i)), (2.22)
i=1
kjer je
5(a,b) = {1, a=>b
5= 0,a#b’

Pri regresiji dobimo numeri¢no napoved kot povprecno vrednost razreda vseh k najbliZjih sosedov:
k

1 .
T = Ez r@, (2.23)

i=1
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Za parameter k ponavadi izberemo liho $tevilo (npr. 1, 3, 5, 7, 15 in 31 so pogoste nastavitve). Ce
bi bila podatkovna mnozica dovolj raznovrstna in ne bi vsebovala Suma, potem bi se algoritem najbolje
obnesel pri k = 1. S povecanjem parametra k povprecimo napovedi vec bliznjih vzorcev in s tem
zmanjSamo vpliv morebitnih napacnih napovedi. Po drugi strani pa s tem povecujemo mozZnost, da svoj
delez k rezultatu prispevajo tak$ni uc¢ni primeri, ki se od vzorca, podanega na vhodu, precej razlikujejo.

Optimalno vrednost parametra k je zato potrebno eksperimentalno dolociti za vsak problem posebej.

Parameter k doloca Stevilo primerov iz uéne mnozice, ki prispevajo h koncéni napovedi, in ne
velikosti okolice vzorca, za katerega se napoved racuna. Tako se okolica dinamic¢no spreminja v
odvisnosti od gostote ucnih vzorcev. V primeru fiksno izbrane okolice bi v doloc¢enih primerih lahko
dobili preve¢ sosednjih ucnih vzorcev, medtem ko bi jih v nekaterih drugih situacijah bilo premalo ali

celo ni¢, ki bi bili dovolj blizu.

Pri raCunanju razdalje med novim vzorcem in u¢nimi primeri se ponavadi uporablja kar evklidska
razdalja. Zvezni numericni atributi se normalizirajo na interval [0, 1], razdalja med dvema vrednostma
istega atributa se izracuna kot njuna absolutna razlika. Za diskretne atribute je razdalja med razliénima
vrednostma enaka 1, med enakima pa 0. Razdaljo med primeroma u, in up, ki vsebujeta m atributov,

izraCunamo z:

m
D(ug,up) = z d (o), pin)2, (2.24)
i=1

kjer je za zvezni atribut A;
d(v(i'“),v(i'b)) = |v(i,a) — p@b)
ter za diskretni

d(v@® @y = { 0 @) = ,@b)
(v, vy = { OV =

Seveda je namesto evklidske razdalje velikokrat smiselno uporabiti kakSno drugo metriko, kar
pride posebej v postev v primeru, ko imamo opravka z vrstnimi atributi, oziroma ko lahko na kaksen

drugacen nacin bolje ocenimo sosednost dveh vzorcev. Kadar so nekateri atributi bolj pomembni od
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drugih, jih lahko dodatno obteZimo. V ta namen vse atribute najprej ocenimo z ustrezno izbrano mero za

ocenjevanje pomembnosti g. Nato izra¢unamo razdaljo po formuli:

m
D(ua:ub) = z q(Ai)d(v(i'“),v(i'b))Z. (2.25)
i=1

Dodatno lahko obtezimo tudi vplive posameznih uénih primerov na napoved, pri ¢emer je
obtezitev odvisna od razdalje u¢nega primera od vzorca na vhodu. Pogosta izbira je kvadraticni vpliv

razdalje, pri katerem se razred klasifikacije izracuna z:

k .
Z S(r,r(L)) (2.26)

Ty = arg Maxrefy,, v, —_ .

x T€{V1,...V }i:1 D(ux, ui)z

napoved pri regresiji pa z:

i [r® /D (uy, u)?]

" /DG )T 227

Ce Zelimo $e povecati vpliv razdalje, lahko izberemo npr. eksponentno obteZitev, e Zelimo vpliv
zmanjsati pa linearno obtezZitev. V primeru uporabe obtezenih ucnih vzorcev ni potrebno omejevati
Stevila najblizjih sosedov na k in pri kon¢ni napovedi upostevamo vpliv celotne u¢ne mnoZice. Vpliv zelo

oddaljenih vzorcev je namrec¢ zanemarljiv v primerjavi z najblizjimi sosedi.

Zaradi pristopa »lenega ucenja« je metoda najblizjih sosedov med fazo klasifikacije racunsko in
pomnilnisko veliko bolj zahtevna kot metode, ki najprej opravijo dejansko ucenje na ucni mnozici.

Potrebno je obravnavati prav vse vzorce in za vsakega izracunati razdaljo.

2.5.2 Linearna regresija

Linearna regresija je ena izmed temeljnih metod s podrocja statistike. Predstavlja osnovo mnogih
kompleksnih algoritmov in Ze sama zelo udinkovito reSuje probleme, pri katerih so podatki v

podatkovnih mnoZicah vsaj priblizno linearno odvisni. Cilj linearne regresije je dolociti funkcijo, ki
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preslika vrednosti zveznih atributov v realno Stevilo, zato predstavlja naravno odloditev pri izbiri metode
za napovedovanje numeri¢nih vrednosti. Predstavili bomo razliico linearne regresije, ki pri iskanju

funkcije uporablja metodo najmanjsih kvadratov (least-squares regression).

Predpostavimo, da imamo u¢no mnoZico z n u€nimi primeri. Vsak ucni primer naj vsebuje a
atributov. Naj bo v’ = [1 @ .. v(a)] vektor vrednosti vseh atributov A,,...,A,, razsirjen z elementom
1. Funkcija, ki jo linearna regresija poskusa dolociti, je linearna kombinacija vrednosti vseh (ali ustrezno

izbranih) atributov:

y = f(v(l)’ ’v(a))’

y=wo+ ) wv® =wTv. (2.28)

a
i=1

Oznacimo z V matriko vseh ucnih primerov, razsirjenih z elementom 1, ter z r vektor razredov

(vrednosti odlocitvenih atributov) vseh uc¢nih primerov:

1 @D .. @D

: : . : ]’ rT — [r(l) T(Z) r(n)]_
1 pam .. pamw

Ce za vsak uéni primer izratunamo kvadrat napake, ki jo na uénem primeru naredi linearna

regresija, in nato te napake seStejemo, dobimo metriko vsote kvadratov napak (sum of squared errors):
n
, N2
SSE = Z(r(]) — y(])) ,
j=1

oziroma ce upostevamo enacbo 2.14:

n a 2
SSE = Z (rm —wy— Z wi v(i,j)> _ (2.29)
1 i=1

j=

Naloga linearne regresije je, da minimizira vrednost metrike SSE. Ce je izpolnjen pogoj n > a + 1,
torej ¢e je neodvisnih primerov v u¢ni mnozici vec kot je atributov v posameznem primeru, dobimo
minimalno SSE takrat, ko velja: w = (VTV)_1Vr (Rencher, 1995). Rezultat (vektor w) je vektor

parametrov linearne funkcije, ki jo metoda uporablja za napovedovanje numeri¢nih vrednosti, pri cemer
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se kljub relativni preprostosti lahko odli¢no izkaZe. Ena glavnih pomanjkljivosti linearne regresije po
metodi najmanijsih kvadratov je njena obéutljivost na osamelce oz. odstopajoce vrednosti (outliers). Ce
se temu Zelimo izogniti, se lahko posluzimo precej bolj robustne razli¢ice, ki napako racuna po metodi
najmanjsih kvadratov srednjih vrednosti (least median squares) (Rousseeuw, 1984). Seveda pa ne
moremo pric¢akovati, da se bo v primerih, ko so podatki v uéni mnozici nelinearno odvisni, linearna

regresija odrezala bolje kot nelinearni regresorji (npr. nevronske mreze).

2.5.3 Regresijska drevesa

Regresijska drevesa, katerih naloga je napovedovanje numeri¢nih vrednosti, se od navadnih
odlocitvenih dreves razlikujejo v tem, da so v listih drevesa numeri¢ne vrednosti, ki predstavljajo
povprecno vrednost primerov, ki pridejo do dolocenega lista, ali pa linearni regresijski modeli, ki
napovejo vrednost razrednega atributa. Pri gradnji dreves se uporabljajo ucni primeri z zveznim

razredom, medtem ko so preostali atributi lahko zvezni ali diskretni.

Regresijsko drevo je sestavljeno iz notranjih vozlis¢, ki ustrezajo atributom podatkovne mnoZice,
vej, ki ustrezajo podmnoZicam vrednosti atributov, in listov, ki ustrezajo funkcijam, ki preslikajo vektor
vrednosti atributov v realno Stevilo (Slika 2.5-1). Kot smo Ze omenili v uvodu, je najpreprostejsa funkcija
v listih kar konstantna vrednost, pogosto pa se uporablja linearna funkcija ha podmnoZici numeri¢nih
atributov (predhodno se morebitni kategori¢ni atributi pretvorijo v binarne spremenljivke, ki jih

algoritem obravnava kot numericne). Taksno regresijsko drevo imenujemo modelno drevo (model tree).

Vsaka pot od korena drevesa k listu predstavlja eno pravilo, pri ¢emer so pogoji v vozlis¢ih
konjunktivno povezani. Namen drevesa je, da s temi pravili optimalno razdeli problemski prostor.
Gradnja drevesa ponavadi poteka po principu »od zgoraj navzdol« (top-down), ki ga je Ze leta 1986

opisal Quinlan in ga v poenostavljeni obliki sestavljajo trije rekurzivni koraki (Quinlan, 1986):

1. Pois¢i najboljsi atribut, ki v trenutnem vozliscu najbolj ucinkovito razdeli problemski prostor
glede na u¢no mnotico.

2. Razdeli prostor v neprekrivajoce se podmnoZice.

3. Za vsakega izmed podprostorov preveri, ali je doseZen ustavitveni pogoj. Ce je, iz trenutnega

vozlisc¢a ustvari list, drugace rekurzivno ponovi 1. korak.
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Slika 2.5-1: Primer regresijskega drevesa za napovedovanje Sirine vencnega lista perunik na podlagi 2 atributov: roda
perunike in dolZine ¢asnega lista

Izbira najboljSega atributa je kljuénega pomena med gradnjo drevesa. Zanesljivost ocene
kakovosti atributa je odvisna od Stevila u¢nih primerov, zaradi ¢esa ni zaZeleno, da se u¢na mnozica
prehitro razdeli na majhne podmnozice. Zaradi tega algoritmi za gradnjo regresijskih dreves pogosto
gradijo binarna drevesa, pri ¢emer pred izbiro najboljSega atributa izvedejo binarizacijo atributov. Pri
zveznih atributih se poisce tista meja znotraj intervala vseh moZnih vrednosti danega atributa, ki

maksimizira pomembnost atributa.

Za ocenjevanje atributov se najpogosteje uporablja metrika razlike varianc (Breiman, Friedman,

Olshen, & Stone, 1984). Varianca zveznega razreda je definirana kot povprecni kvadrat napake:
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n
1
s2== 2@(@ -7, (2.30)
n
k=1

kjer je ¥ povprecna vrednost zveznega razreda z n u¢nimi primeri:

1 n
F=— Er(k).
n

k=1

Oceno pomembnosti atributa A; dobimo s pomocjo nenegativne pricakovane razlike variance:

1 |2 1 < 2
ds?(4;) = - Z(r(k) -7) - 2 p_jn—jz (G(k) - rj) , (2.31)
k=1 ' Tk=1

kjer je n; Stevilo u¢nih primerov z j-to vrednostjo atributa A;, p; aproksimacija verjetnosti pj=n,/n,

(k)
J

zveznega razreda primerov z j-to vrednostjo atributa A;:

n_]-
1
f=a )
n;j

k=1

7. vrednost zveznega razreda k-tega primera, ki ima j-to vrednost atributa A; ter 7; povpre¢na vrednost

Pri gradnji drevesa se posebna pozornost posveca niZjim nivojem drevesa, kjer vozlis¢em ustreza

majhno Stevilo uc¢nih primerov. Ustavitveni pogoj poskusa ustaviti gradnjo, ko le-ta postane nepotrebna

ali nezanesljiva. Ker je nezanesljivost tezko oceniti med samo gradnjo, se drevo pogosto naknadno

oklesti (postpruning). Pri postopku naknadnega klestenja lo¢imo dva razlicna pristopa: zamenjava

poddrevesa (subtree replacement) in dvig poddrevesa (subtree raising). Drugi pristop je kompleksnejsi,

¢asovno zahtevnejsi in ne nujno boljsi (Witten & Frank, 2005). Pri njem se celotno poddrevo prestavi v

visje vozlisce, pri Cemer se primeri iz sestrskih vozliS¢ tega vozlis¢a razvrstijo po listih novega (manjsega)

poddrevesa. Postopek je v svoji vplivni metodi gradnje odloditvenih dreves C4.5 opisal Quinlan (Quinlan,

1992). Zamenjava poddrevesa je splosSnejSi postopek, kjer lahko osnovni algoritem opisemo z

naslednjimi koraki:

Za vsa notranja vozlis¢a od spodaj navzgor ponavljaj:

1. Oceni povprecno pricakovano napako regresije v poddrevesih.

2. Oceni pricakovano napako regresije v trenutnem vozliscu.
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3. Ce je povpre¢na pricakovana napaka poddreves vedja od pri¢akovane napake vozliica,

potem oklesti poddrevesa in spremeni vozlisce v list.

S pomocjo klestenja se lahko izognemo preveliki prilagoditvi drevesa na primere iz uéne mnoZice
(overfitting), kar privede do vegje robustnosti in natanénosti metode. Ce algoritem gradi modelno drevo,

potem za vsako vozlis¢e izracuna linearni model:

Uy + Uaq +Uya; + .o+ Ugay.
Za izracun uteZi modela se uporabi navadna linearna regresija na primerih, ki do vozlis¢ pridejo. Rezultat
posameznega pravila, ki se zakljuc¢i v dolo¢enem listu modelnega drevesa, se naknadno S3e filtrira skozi
postopek glajenja (smoothing), tako da se groba ocena linearne funkcije v listu prenasa v visja vozlis¢a

vse do korena, pri cemer se v vsakem vozlis¢u zgladi po pravilu:

!

_np+kq

2.32
n+k’ ( )

kjer je p’ zglajena napovedana vrednost, ki se prenese v visje vozlis¢e, p je napovedana vrednost,
prenesena v to vozlisée iz niZjega, q je vrednost, ki jo napove model v trenutnem vozlis¢u, n je Stevilo
ucnih primerov, ki prispejo v trenutno vozlise in k je konstanta glajenja. Z glajenjem se kompenzira
groba nezveznost napovedanih vrednosti med posameznimi listi. Na podlagi poskusov je bilo

ugotovljeno, da glajenje ob¢utno poveca natancnost numeri¢ne predikcije.

2.6 Ansambli Klasifikatorjev

Oculi plus vident quam oculus (vec oci vidi vec kot eno oko).

Znani rek se glasi: »Vec glav ve€ ve«, zato ne ¢udi, da se je ideja o zdruZevanju posameznih metod
strojnega ucenja v kompleksnejse sisteme pojavila Ze pred vec desetletji. Dasarathy in Sheela sta Ze leta
1979 razpravljala o razdelitvi vecdimenzionalnega prostora s pomocjo dveh ali ve¢ klasifikatorjev
(Dasarathy & Sheela, 1979), dobro desetletje kasneje pa sta Hansen in Salamon pokazala, da se splosna
klasifikacijska sposobnost nevronske mreze izboljSa z uporabo ve¢ podobnih mreZz, zdruzenih v ansambel
(Hansen & Salamon, 1990). Stevilne raziskave, ki so sledile v preteklih dveh desetletjih, so pripeljale do
raznoraznih kombinacij zdruZevanja klasifikatorjev (in regresorjev) v ansambelske sisteme, ki so se v
literaturi pojavljali pod raznoraznimi imeni. V nadaljevanju bomo uporabljali izraz »ansambel, ki se je

uveljavil v 90. letih prejsnjega stoletja (Polikar, 2006).
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V grobem lahko ansamble po nacinu kombiniranja metod razdelimo na 3 skupine:

e uporaba razlicnih podmnoZic u¢ne mnoZice za gradnjo variant iste osnovne metode;
e uporaba razlicnih parametrov u¢nega procesa na isti osnovni metodi (npr. razlicne utezi
pri vsaki nevronski mreZi v ansamblu);

e uporaba razlicnih osnovnih metod.

Ce bi osnovna metoda strojnega uéenja bila popolna, potrebe po zdruzevanju v ansamble ne bi
bilo. Vendar obstoj Suma, odstopajocih vrednosti in prekrivajocih porazdelitev podatkov ne dovoljujejo,
da bi tak klasifikator bil realen. V najboljSem primeru lahko upamo, da bo uporabljena metoda pravilno
opravila svoje delo v vecini primerov. Strategija, na kateri slonijo ansambelski sistemi, je, da se ustvari
vec osnovnih metod, katerih izhod se zdruZi na tak nacin, da ta kombinacija da boljse rezultate kot vsaka
posamezna metoda. Ob tem mora biti izpolnjen pogoj o neodvisnosti posameznih metod, oziroma
povedano drugace, posamezne metode se morajo motiti na razli¢cnih primerih. 1z tega pogoja namrec
sledi posledica, da se s strateSkim zdruZevanjem metod lahko zmanjSa napaka celotnega sistema. Za

metode, ki so edinstvene glede svojih napak, pravimo, da so raznovrstne.

Raznovrstnost ansambelskega sistema lahko doseZzemo na razlicne nacine, med katerimi je najbolj
pogosto uporabljan pristop uporaba razlicnih uc¢nih (pod)mnoZic za gradnjo posameznih osnovnih
metod. Razlicne ucéne mnoZice dobimo z manipulacijo primerkov v osnovni uc¢ni mnoZici. Tipicni
predstavnik tega pristopa je metoda bagging, ki jo je leta 1996 predstavil Breiman (Breiman, 1996).
Raznovrstnost osnovnih metod je zagotovljena z naklju¢nim kopiranjem ucnih vzorcev iz osnovne ucne
mnotzice, pri cemer kopirani vzorci ostanejo v njej (bootstrapping). Posamezen vzorec se lahko v tako
ustvarjeni podmnotzici veckrat ponovi ali pa se sploh ne pojavi. Rezultati posameznih metod se v enotno

napoved zdruZijo s pomocjo vecinskega glasovanja.

Breiman je leta 2001 na osnovi metode bagging razvil naklju¢ne gozdove (random forests)
(Breiman, 2001). Kot osnovno metodo ansambla je uporabil odlocitveno drevo, pri ¢emer se, kot pri
bagging, ucna mnoZica vsakega drevesa dolo¢i z nakljuénim kopiranjem ucnih vzorcev z
nadomescanjem. Pri gradnji posameznih dreves se v vsakem vozlis¢u naklju¢no izbere vnaprej doloceno
Stevilo atributov iz mnoZice vseh atributov posameznega vzorca, izmed katerih se nato poisce najboljsi
atribut za razdelitev problemskega prostora v trenutnem vozlisS¢u. Drevesa se ne klestijo, koncna

odlocitev pa je dobljena z vecinskim glasovanjem.
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Enega najpomembnejSih mejnikov pri razvoju ansambelskih sistemov predstavlja metoda
boosting, ki jo je leta 1990 opisal Schapire in jo utemeljil na ideji, da je mozno vsak Sibek ucni algoritem
(katerega natancnost je le malenkost boljsa od naklju¢nega odlocanja) nadgraditi v mocnega (Schapire,
1990). Kot pri bagging se tudi pri boosting med gradnjo osnovnih metod uporabljajo razlicne
podmnozice uéne mnozice, vendar je izbira vzorcev stratesko naravnana. Boosting zgradi tri razlicne
Sibke metode, pri ¢emer za gradnjo prve uporabi naklju¢no izbrano podmnoZico ucnih vzorcev. Za
gradnjo druge metode se ucni vzorci izberejo tako, da jih prva Sibka metoda polovico klasificira pravilno
in polovico nepravilno. Tretja metoda se zgradi na vzorcih, na katerih se prvi dve metodi ne strinjata.
Kon¢ni rezultat ansambla je dobljen na osnovi tristranskega vecinskega glasovanja. Schapire je dokazal,
da je napaka takSnega ansambla vedno manjsa od napake najboljSe izmed treh osnovnih metod, ce so le
napake osnovnih metod manjse od 0,5 (torej manjse kot bi bila napaka pri nakljucnem dvosmernem
odlocaniju). Z rekurzivnim izvajanjem algoritma je tako moZno ustvariti mocan klasifikator. Leta 1997 sta
Freund in Schapire predstavila izboljSavo osnovnega algoritma boosting, imenovano AdaBoost (ADAptive
BOOSTing), ki je odpravila vecino pomanijkljivosti osnovne razliice in se je uveljavila kot ena izmed

najbolj priljubljenih ansambelskih metod (Freund & Schapire, 1997).

V nadaljevanju bomo podrobneje predstavili metodo bagging, ki smo jo v doktorski nalogi

uporabili kot eno izmed metod za primerjavo z nasim rotacijskim regresijskim gozdom.

2.6.1 Bagging

Kot smo Ze omenili v prejSnjem razdelku, predstavlja raznolikost osnovnih metod osnovo za
uspesno delovanje ansambelskega sistema. Bagging v ta namen gradi osnovne klasifikatorje (regresorje)
na razlicnih (enako velikih) uénih mnoZicah. Ceprav bi lahko pri¢akovali, da bodo tako zgrajeni
klasifikatorji enako klasificirali vecino testnih vzorcev, se v praksi izkaze, da temu ni tako. Ravno
nasprotno, ¢e je uc¢na mnoZica relativno majhna in je osnovna metoda nestabilna, so razlike med
posameznimi napovedmi osnovnih metod precejsnje ter se rezultati ansambla izkaZejo za presenetljivo
dobre (Breiman, 1996). Pogosto uporabljani osnovni metodi sta tako zaradi svoje nestabilnosti
nevronska mreza in odlocitveno (regresijsko) drevo. Gradnja regresijskega drevesa, ki smo jo predstavili
v razdelku 2.5, je nestabilen postopek: Ze majhne razlike v ucni mnoZici lahko privedejo do izbire
drugega atributa v dolocenem vozliscu, kar spremeni strukturo poddreves pod tem vozliscem. Isto velja
tudi za odloditvena drevesa in sklepamo lahko, da se v razlicnih drevesih ansambla posamezni testni

vzorci lahko klasificirajo v razli¢ne razrede.
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Rezultat klasifikacije s pomocjo ansambla je razred, ki dobi najve¢ glasov v enakovrednem

glasovanju posameznih osnovnih metod (Slika 2.6-1).

gradnja ansambla:

VHOD: osnovni klasifikator K, stevilo osnovnih klasifikatorjev N, u¢na mnozica U
ZA k=1doN:
e iz uéne mnoiice U s $tevilom vzorcev n naklju¢no IZBERI Z NADOMESCANJEM podmnozico U
z m vzorci (m < n)

* na uéni mnotzici U ZGRADI klasifikator K tipa K

klasifikacija:

ZA k=1do N:

e NAPOVE] razred ri vhodnega vzorca v: ri= Ki(v)

VRNI razred r, ki je dobil najvec¢ glasov: maxr(Zﬁ=1 K, (v) = r)

Slika 2.6-1: Psevdokod algoritma ansambla bagging

Ucne motZice, uporabljene pri gradnji posameznih osnovnih metod, se ustvarijo iz osnovne ucne
mnozice z naklju¢no izbiro z nadomescanjem (bootstrapping). To pomeni, da se posamezni vzorec
oshovne ucne mnozice lahko veckrat ponovi v tako ustvarjeni podmnofZici, ali pa se sploh ne pojavi.

Verjetnost, da se pojavi v ucni podmnotZici z n elementi, je enaka:
1 n
p=1_<1__) , (2.33)

. o 1 . I . ‘.
kar prin — oo limitira k1 — -, oziroma priblizno 0,632. Tako ustvarjene podmnoZice se pogosto

obcutno prekrivajo in seveda med seboj niso neodvisne. Ne glede na to se izkaZe, da je ansambel,
sestavljen iz metod, grajenih na taksnih ucnih mnoZicah, pogosto signifikantno boljsi od osnovne

metode, zgrajene na celotni uéni mnozici, ter ni nikoli ob¢utno slabsi.
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Za nas je zanimivo predvsem dejstvo, da se bagging poleg klasifikacije lahko uspesno uporabi tudi
za napovedovanje numeri¢nih vrednosti. Osnovna metoda je v tem primeru lahko regresijsko ali
modelno drevo, pri ¢emer je edina razlika v glasovanju posameznih metod. Namesto vecinskega
glasovanja, ki pri regresiji ni mozno zaradi ponavadi povsem razlicnih napovedi osnovnih metod, se
napovedane numeri¢ne vrednosti povprecijo. V teoriji je moZno dokazati, da se s povprefenjem
napovedi, pridobljenih s pomocjo metod, zgrajenih na neodvisnih ucnih mnoZicah, pricakovana

povprecna kvadratna napaka napovedi vedno zmanjsa (Witten & Frank, 2005).
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3 ManjkajocCe vrednosti

3.1 Vzroki in posledice

Manjkajoce vrednosti v podatkovnih mnozicah, pridobljenih s pomocjo eksperimentov ali
opazovanj, pogosto predstavljajo neizogiben problem, ne glede na podrocje empiri¢nih raziskav. Vzroki
njihovega nastanka so Stevilni in so lahko odvisni ali neodvisni od samih podatkov. Nekateri tipicni

primeri so:

® napake med vnosom (npr. izpuscen datum),

® namerno neodgovorjeno vprasanje v anketi (npr. o starosti),

e drag postopek pridobivanja podatkov (npr. uporaba dragih snovi med izvajanjem
eksperimenta),

®  izguba podatkov zaradi napake v postopku (npr. prah na mikromreznem cipu),

® nezmoznost izvedbe vseh meritev (npr. v klinicnem preizkusu udeleZenec ni prisoten ob

dogovorjenem terminu), itd.

Efron je v definicijo manjkajocih vrednosti vkljucil tudi latentne (neopazovane) vrednosti (Efron
1994), kar pri statisti¢ni analizi lahko omogoci natancnejSe modeliranje in izpeljavo popolnejse racunske
metodologije. Pri nasi nalogi se z latentnimi vrednostmi ne bomo srecevali in se bomo pri definiciji
manjkajocih vrednosti omejili samo na opazovane manjkajo¢e vrednosti in metode, ki se z njimi

ukvarijajo.

Namen katerekoli analize podatkov je, da pride do dolocenih sklepov na podlagi podatkov, ki so
na voljo. Manjkajoce vrednosti lahko onemogocijo uspesno sklepanje (inferenco), ce vplivajo na podatke
na nacin, da ti ne predstavljajo reprezentancnega primera populacije, iz katere so bili povzeti. Drugi,
ocitnejsi razlog za nadomescanje manjkajocih vrednosti je nujnost popolnih podatkov pri nadaljnji analizi
(npr. genskih ekspresij). Pomembno se je tudi zavedati, da ko imamo enkrat opravka z manjkajoc¢imi
podatki, bodo ti v vsakem primeru obravnavani pri nadaljnji statisti¢ni analizi, zato je smiselno
manjkajoce vrednosti Se pred tem nadomestiti na najustreznejsi mozni nacin. Preprosti postopki, kot je
brisanje pomanijkljivih vzorcev in druge ad-hoc metode, lahko namrec naredijo vec¢ Skode kot koristi
(Little & Rubin, 1987), (Schafer, 1997). Z grobimi ocenami manjkajocih vrednosti sicer omogocijo analizo

nad vsemi vzorci, vendar pogosto privedejo do pristranskega sklepanja, ki ne odraza dejanskega stanja
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populacije. Izbira prave metodologije pri analizi manjkajo¢ih podatkov je v najvecji meri odvisna od
podatkov samih, oziroma od vzroka nastanka manjkajocih vrednosti in njihovega deleZa. Za razumevanje

razlik med tipi manjkajocih vrednosti je potrebno le-te lociti na podlagi njihovega nastanka.

V nadaljevanju bodo predstavljeni trije razli¢ni mehanizmi nastanka manjkajocih vrednosti, kot jih

je opisal Rubin (Rubin, 1976).

3.2 Delitev glede na mehanizem nastanka

Mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti je proces, pri katerem postanejo podatki nepopolni.
Od mehanizma je odvisno, ali je uporaba dolo¢ene metode za nadomescanje manjkajocih vrednosti
ustrezna. Metoda, ki se odlicno obnese pri enem tipu manjkajocih vrednosti, lahko popolnoma odpove
pri drugem in privede do napacnih statisti¢nih inferenc. Rubin je Ze leta 1976 razdelil manjkajoce
vrednosti glede mehanizma njihovega nastanka v tri skupine, ki so bile podrobneje opisane desetletje

kasneje (Little & Rubin, 1987):

® povsem naklju¢no manjkajoci podatki (Missing Completely at Random — MCAR), pri
katerih je vzrok nastanka povsem neodvisen od opazovanih in manjkajocih vrednosti;

¢ naklju¢no manjkajoci podatki (Missing at Random — MAR), pri katerih je vzrok nastanka
neodvisen od samih manjkajocih vrednosti, vendar je odvisen od preostalih opazovanih
podatkov;

e nenaklju¢no manjkajoci podatki (Not Missing at Random — NMAR), pri katerih je vzrok

nastanka odvisen od manjkajocih vrednosti samih.
Preden se lotimo bolj formalne definicije posameznih mehanizmov, vpeljimo naslednjo notacijo:

e Y — nakljuéna spremenljivka (vektor) vseh vrednosti posameznega vzorca podatkovne
mnotZice;

e R —naklju¢na spremenljivka (vektor), ki je indikator manjkajocih vrednosti, pripadajocih Y;

e (y, r) — par dejanskih vektorjev manjkajocih vrednosti in njim pripadajocih indikatorjev,
kjer imajo komponente vektorja r vrednost 1, ¢e je pripadajota komponenta vektorja y

znana, in vrednost 0, ¢e je pripadajo¢a komponenta vektorja y manjkajo¢a vrednost.
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3.2.1 Povsem naklju¢no manjkajoci podatki (MCAR)

Za mehanizem MCAR lahko zapiSemo pogojno verjetnost, da je spremenljivka R enaka

dolocenemu vektorju r, kot:
P(R=rly)=PR =r). (3.1)

Torej je pogojna verjetnost pojavitve manjkajocih vrednosti v vzorcu y neodvisna od vrednosti y,
oziroma vrednosti komponent y (ali poznavanje le-teh) ne vplivajo na verjetnostno porazdelitev
spremenljivke R. Povedano Se nekoliko drugace, manjkajofe vrednosti tipa MCAR se pojavljajo

neodvisno od drugih vrednosti vzorca kakor tudi od svojih dejanskih vrednosti.

ManjkajoCi podatki, nastali po mehanizmu MCAR, pri nadaljnji analizi dovoljujejo uporabo istih
statisticnih metod, ki bi jih uporabili, ce manjkajocih podatkov ne bi bilo. Sicer lahko pricakujemo izgubo
informacij, vendar lahko na podlagi popolnih vzorcev pridemo do veljavnih statisticnih inferenc

(dovolimo si lahko predhodno brisanje nepopolnih vzorcev).
Primeri manjkajocih vrednosti, nastalih po mehanizmu MCAR:

® nenamerno spregledano vprasanje na anketnem listu,
¢ naklju¢no unicenje bioloskega vzorca pred izvajanjem meritve (npr. med transportom),

e prah ali praska na mikromreznem Ccipu, itd.

3.2.2 Naklju¢no manjkajoci podatki (MAR)

Pogojno verjetnost, da je spremenljivka R enaka dolo¢enemu vektorju r, lahko za mehanizem

MAR zapisemo kot:
P(R=rly) = P(R = 1|Yop), (3.2)

kjer je yop znani del vektorja y.

To pomeni, da je verjetnost pojavitve dolocenega indikacijskega vzorca manjkajocih vrednosti
odvisna od vrednosti znanih komponent vektorja y. Torej se manjkajoce vrednosti tipa MAR pojavljajo

odvisno od vrednosti ene ali vec¢ znanih komponent pripadajocega vzorca podatkovne mnoZice, ne pa
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tudi od svojih dejanskih vrednosti. Vsekakor je ime mehanizma nekoliko zavajajoCe, saj dejansko ne

moremo govoriti o naklju¢nem nastanku manjkajocih vrednosti.

Pri nadaljnji statisticni analizi se lahko uporabljajo metode, ki temeljijo na verjetju (likelihood),
medtem ko lahko preostale metode privedejo do zavajajocih sklepanj (npr. spremenjena povprec¢na
vrednost). Zaradi tega je pomembno, da se mehanizem MAR pravilno identificira in ga ne zamenjamo za

MCAR.
Primeri manjkajocih vrednosti, nastalih po mehanizmu MAR:

e neodgovorjeno vprasanje na anketnem listu, ki se nanasa samo na del populacije (npr.
mlajse od 30 let),

e izkljucitev preiskovancev iz dela klinicnega preizkusa na podlagi dolocene meritve (npr.
raven holesterola in meritev krvnega pritiska),

® pogojna dodatna meritev (npr. e sta prvi dve meritvi zelo razli¢ni, se opravi Se tretja), itd.

3.2.3 Nenaklju¢no manjkajoci podatki (NMAR)

Kadar ne moremo trditi, da je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti enak MCAR ali MAR,
imamo opravka z nenaklju¢no manjkajocimi podatki. V literaturi lahko zasledimo razlicne kratice, s
katerimi so avtorji oznacili ta najzahtevnejsi mehanizem. Poleg NMAR, npr. (Jamshidian & Bentler,
1999), se najpogosteje uporabljata kratici MNAR (Missing Not at Random), npr. (Kenward &
Molenberghs, 1999) in NI (Non-Ignorable), npr. (Little & Rubin, 2002).

Nastanek manjkajocih vrednosti tipa NMAR je odvisen od dejanskih manjkajocih vrednosti. To ima
neposreden vpliv na porazdelitev vrednosti spremenljivke, pri kateri manjkajoc¢e vrednosti nastopajo
(moZna je opazna sprememba povprecne vrednosti in standardnega odklona). Tudi ¢e upostevamo vse
znane opazovane podatke, vzrok manjkanja neznanih vrednosti Se vedno leZi v njih samih. Zaradi tega je
izmed vseh treh mehanizmov najteZje ustvariti statisticni model za mehanizem NMAR. Za zagotovitev
veljavnega statisticnega sklepanja je potrebno v model zdruZiti znane podatke in ¢im bolj ustrezen

model mehanizma nastanka manjkajocih vrednosti.

Na podlagi samih podatkov ne moremo ugotoviti, ali je mehanizem tipa NMAR (sicer lahko

razlo¢imo med MCAR in MAR). Pogosto je potrebno opraviti loCene analize, pod predpostavko
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mehanizma MAR in NMAR in z uporabo razlicnih modelov, kar je lahko c¢asovno in finan¢no zelo

zahtevno.
Primeri manjkajocih vrednosti, nastalih po mehanizmu NMAR:

® neodgovorjeno vprasanje na anketnem listu, ki ni odgovorjeno zaradi vrednosti samega
odgovora (npr. osebe z visjimi dohodki ne Zelijo zaupati podatka o dohodku),

¢ neudelezba preiskovancev v klinicnem preizkusu zaradi zdravstvenega stanja, povezanega
s preizkusom (npr. zaradi hude depresije se preiskovanec ne udeleZi ocenjevanja stopnje
depresije),

e merilni inStrument ne omogoca skrajnih meritev (npr. premer drevesa je vecji od razpona

merilnih kles¢), itd.

3.3 Nacini ravnanja z manjkajoc¢imi vrednostmi

Metode, ki se ukvarjajo s problematiko manjkajocih vrednosti, obsegajo Sirok spekter moznih
pristopov, od najbolj preprostih, kot je brisanje nepopolnih vzorcev, do najbolj zapletenih, kot je npr.
veckratno vstavljanje, pri katerem mora uporabnik veckrat ponoviti celoten postopek naknadne
statistiCne analize, s pomocjo katere Zeli priti do zacrtanih sklepov. Izbira ustrezne metode je v veliki

meri odvisna od tipa podatkov in mehanizma nastanka manjkajocih vrednosti.

Za ugotovitev tipa mehanizma je potrebno pridobiti informacije o manjkajo¢ih podatkih. V ta
namen je mozno ustvariti in preveriti to¢no dolo¢eno teorijo, ki temelji na nekem predznaniju, ali pa
pridobiti dodatne informacije, npr. na podlagi naknadnih meritev. S pomocjo Studentovega t-testa je
mozno preveriti, ali mehanizem nastanka ni MCAR (s primerjanjem porazdelitve vrednosti spremenljivk,

razporejenih v dve skupini glede na manjkajoce vrednosti).

Nekatere izmed najpogosteje uporabljanih metod so tudi najbolj preproste in ustvarijo popolno
podatkovno mnozZico z vstavljanjem povprecnih vrednosti ali kar z brisanjem nepopolnih vzorcev.
Priljubljene so predvsem zaradi preproste implementacije, vendar lahko privedejo do zelo zavajajocih
rezultatov (Little & Schenker, 1995). Uporabne so samo na manjkajo¢ih vrednostih tipa MCAR, ce
ohranjanje standardnega odklona ni potrebno. NaprednejSe metode, ki temeljijo na linearni regresiji,
iskanju najblizjih sosedov in druge metode enkratnega vstavljanja (single-imputation methods) so

primerne tudi pri zahtevnejSem mehanizmu MAR, ¢e odstotek manjkajocih vrednosti ni ekstremno visok.
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Lahko se uporabijo tudi pri majhnih odstotkih (do 5%) manjkajocih vrednosti tipa NMAR (Scheffer,
2002). Metode, ki so v sploSnem edine primerne za nadomescanje manjkajocih vrednosti, nastalih po
mehanizmu NMAR, so metode veckratnega vstavljanja. Njihova glavna pomanjkljivost je njihova

zahtevnost.

V nadaljevanju so podrobneje predstavljeni najbolj priljubljeni pristopi, ki smo jih tudi mi uporabili

za primerjavo z naso metodo nadomescanja manjkajocih vrednosti.

3.3.1 Brisanje in nadomesScanje z 0

Brisanje nepopolnih vzorcev (listwise/case deletion) je najpogosteje uporabljana resitev za
eliminacijo manjkajocih vrednosti. Ce je mehanizem nastanka manjkajo¢ih podatkov MCAR, potem se z
brisanjem vzorcev ohranja povprec¢na vrednost in varianca podatkov, vendar se zmanjsa obseg mnozice,
kar ima za posledico zmanjsanje signifikance statisticnih testov. Pri mehanizmu MAR brisanje nepopolnih
vzorcev v vecini primerov privede do pristranskega sklepanja (Graham & Donaldson, 1993) in je seveda

neprimerno pri manjkajocih podatkih tipa NMAR.

Nadomescanje z 0 je metoda, ki se uporablja pri nadomesc¢anju neznanih numeri¢nih vrednosti,
kadar ne Zelimo odstraniti nepopolnih vzorcev. Uporabna je le takrat, ko je odstotek manjkajocih
vrednosti majhen in bi brisanje pomanjkljivih vzorcev privedlo do pretiranega zmanjSanja obsega

mnozice. Obcutno vpliva na povprec¢no vrednost in varianco podatkov.

3.3.2 Nadomescanje s povprecno vrednostjo

Metoda nadomescéanja s povprecno vrednostjo nadomesti vse manjkajoce vrednosti dolocene
spremenljivke s povprecno vrednostjo vseh znanih vrednosti te spremenljivke. Tako ohranja povprecno
vrednost nespremenjeno, ne glede na odstotek manjkajocih vrednosti. Kadar imamo opravka z
asimetri¢no porazdelitvijo vrednosti spremenljivke, je povprecna vrednost lahko v vecini primerov slab
nadomestek manjkajoce vrednosti. Se posebej to pride do izraza pri mehanizmih MAR in NMAR. Z
vecanjem odstotka manjkajocih vrednosti se manjsa skupna varianca spremenljivke, saj je varianca vseh
nadomescenih vrednosti enaka 0. Posledica tega je tudi podcenjevanje korelacije z drugimi

spremenljivkami. Iz teh razlogov je Graham metodo oznadil za »nesprejemljivo« (Graham, 2003).
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3.3.3 Metode enkratnega vstavljanja (single-impute methods)

V to skupino lahko uvrstimo vse netrivialne metode, ki z nadomes¢anjem manjkajocih vrednosti
ustvarijo eno popolno podatkovno mnoZico. Lo¢imo dva glavna pristopa k napovedovanju manjkajocih
vrednosti: iskanje podobnih vzorcev in linearno regresijo. Najpogosteje uporabljani metodi, ki jih lahko
uvrstimo v prvo skupino, sta metoda k-najblizjih sosedov, ki smo jo Ze predstavili v 2. poglavju in ti. »hot-
deck« vstavljanje, pri katerem se posamezna manjkajoa vrednost nadomesti z ustrezno znano
vrednostjo najbolj podobnega vzorca. Obe predstavljata korak naprej pri ohranjanju porazdelitve

spremenljivk, kar posledi¢no pomeni tudi manjse zmanjSanje variance.

Tudi linearno regresijo smo Ze opisali. Poleg osnovne linearne regresije se uporabljajo tudi Stevilne
razli¢ice metode srednjih kvadratov (Brock, Shaffer, Blakesley, Lotz, & Tseng, 2008). Njihova uspesnost je
odvisna predvsem od modela, ki ga zgradijo, torej posledicno od ucne mnoZice. Vecanje odstotka
manjkajocih vrednosti tako zmanjsuje zmoZnost generalizacije. Nekatere razlicice zato uporabljajo

dodatno stohasti¢no komponento, ki skrbi za vecanje variance na podlagi negotovosti napovedi.

V splosnem se metode enkratnega vstavljanja obnesejo bolje kot tradicionalne metode, nimajo
vecjih tezav z nadomesc¢anjem manjkajocih vrednosti tipa MCAR, so uporabne pri manjsih odstotkih
manjkajocih vrednosti tipa MAR in le v izjemnih primerih primerljive z metodami veckratnega

vstavljanja, kadar je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR.

3.3.4 Veckratno vstavljanje

Tako kot pri vecini metod enkratnega vstavljanja se pri veckratnem vstavljanju manjkajoce
vrednosti katerekoli spremenljivke napovejo na podlagi obstojecih vrednosti drugih spremenljivk, oz.
atributov. Postopek nadomescanja manjkajocih vrednosti se ponovi veckrat, kar privede do vec razli¢nih
popolnih podatkovnih mnozic z napovedanimi manjkajo¢imi vrednostmi. Standardna statisti¢na analiza
se izvede na vsaki izmed teh mnoZic, kar proizvede vec rezultatov analize. Ti rezultati se nato zdruzijo v

skupen rezultat splosne analize.

Postopek veckratnega vstavljanja napove manjkajo¢e vrednosti s ciliem obnove naravne
variabilnosti manjkajocih podatkov, pri ¢emer poskusa v napovedi vkljuditi tudi negotovosti, ki so

posledica ocenjevanja manjkajocih vrednosti. Prvotno variabilnost ohranja z upostevanjem mehanizma
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nastanka manjkajocCih vrednosti, medtem ko negotovost napovedi vpelje z ustvarjanjem raznolikih

popolnih podatkovnih mnozZic in ocenjevanjem tako nastale variabilnosti.

Namen nadomestnih napovedanih vrednosti pri veckratnem vstavljanju tako ni ugibanje ¢im bolj
natanénih posameznih napovedi, temvec ohranjanje skupne variance znotraj opazovane populacije, pri
¢emer se obdrzijo relacije z drugimi spremenljivkami. Cilj veckratnega vstavljanja je zastavljen drugace
kot pri enkratnem vstavljanju, saj se fokus ne nahaja na posameznih napovedih, temvec¢ na ohranjanju

pomembnih znacilnosti podatkov, kot so npr. povprecne vrednosti, variance in regresijski parametri.

Ceprav je princip analize ve¢ hkratnih nadomestnih podatkovnih mnofic, ki jih zahteva postopek
veckratnega vstavljanja, za kon¢nega uporabnika lahko zastrasujoc, so rezultati tega skoraj vedno vredni,
¢e je namen vstavljanja manjkajo¢ih vrednosti izvajanje nadaljnje statisticne analize na popolnih
podatkih. Kot alternativa je uporaba metod enkratnega vstavljanja smiselna predvsem, kadar so
manjkajoce vrednosti tipa MCAR, oziroma uporabnika zanima napoved dejanskih vrednosti posameznih

vzorcev.
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4 Rotacijski gozd

V 2. poglavju smo omenili naklju¢ne gozdove, ki jih je razvil Breiman (Breiman, 2001). Kot osnovno
metodo ansambla je uporabil odlocitveno drevo, kar je razlog, da je ansambel poimenoval »nakljucni
gozd« (random forest). Nadgradil je metodo bagging, tako da je pri gradnji posameznih dreves dodal
korak, pri katerem se v vsakem vozlisCu drevesa iz naklju¢no izbrane podmnozice vseh atributov poisce
najboljsi atribut za razdelitev problemskega prostora v trenutnem vozlis¢u. Ta navidez majhna
sprememba je povzrodila, da se je povecala raznovrstnost osnovnih klasifikatorjev, pri ¢emer se njihova
natancnost ni bistveno poslabsala. Kljub temu so komparativnhe Studije pokazale, da je natancnost
ansambelskega sistema, zgrajenega po metodi AdaBoost, v povprecju Se vedno nekoliko visja od
natanénosti, ki jo doseZe naklju¢ni gozd (Bauer & Kohavi, 1999), (Banfield, Hall, Bowyer, Bhadoria,
Kegelmeyer, & Eschrich, 2004). Ena izmed razlag za vecjo uspeSnost metode AdaBoost, posebej pri
majhnem Stevilu osnovnih klasifikatorjev, pravi, da vzrok viSje natancnosti lezi v vecji raznolikosti
osnovnih klasifikatorjev (Margineantu & Dietterich, 1997). Na podlagi te predpostavke so Rodriguez,
Kuncheva in Alonso razvili novo ansambelsko metodo, ki temelji na Breimanovih naklju¢nih gozdovih in
hkrati posku$a dodatno povecati raznolikost osnovnih klasifikatorjev. Ansambel so poimenovali rotacijski
gozd (Rodriguez, Kuncheva, & Alonso, 2006). Bistvena razlika med naklju¢nimi gozdovi in rotacijskim
gozdom lezi v koraku transformacije prostora, ki je vklju¢en v metodo rotacijskih gozdov. Transformacija
prostora se izvede z uporabo metode glavnih komponent (angl. Principal Component Analysis), ki jo

imenujemo tudi PCA (Hotelling, 1933).

4.1 Gradnja rotacijskega gozda

Preden se lotimo opisa postopka gradnje rotacijskega gozda, vpeljimo potrebno notacijo. Naj bo
X = [xq,...,x,] podatkovna tocka, opisana z n atributi in naj bo X podatkovna mnozica, ki vsebuje N
uénih vzorcev, predstavljenih v obliki matrike n X N. Vektor Y = [y, ..., vy naj predstavlja vrednosti
odloitvenega atributa, kjer je y; vrednost iz nabora moZnih vrednosti odlocitvenega atributa

{wq, ..., w:}. Z Dy,...,D, 0znac¢imo klasifikatorje v ansamblu in z F mnoZico vseh atributov.

Kot pri vecini ansamblov moramo Stevilo osnovnih klasifikatorjev L doloditi Ze pred gradnjo. Za

gradnjo posameznega klasifikatorja D; izvedemo naslednje korake:
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1. Razdelimo F v K naklju¢nih podmnozic (K lahko kot parameter algoritma nastavimo na
Zeleno vrednost). PodmnoZice so lahko prekrivajo¢e, vendar zaradi vecje raznolikosti
klasifikatorjev uporabimo neprekrivajoe podmnozZice atributov. Za enostavnejse
razumevanje predpostavimo, da je n veckratnik K in zato vsaka podmnoZica vsebuje M =
n/K atributov.

2. ZFj(j=1, .., K) oznaimo j-to podmnoZico atributov za u€no mnozico klasifikatorja D;. Za
vsako podmnozico F;; nakljuéno izberemo neprazno podmnozico vrednosti odlocitvenega
atributa, nato pa iz osnovne uéne mnozice X z nadomescanjem izberemo 75% vzorcev. Seda;j
nad temi vzorci z upoStevanjem samo atributov iz pripadajo¢e podmnoZice Fj; izvedemo

transformacijo prostora z analizo glavnih komponent (PCA). Koeficiente glavnih komponent

1

ai,j, ey

a%- shranimo v vektorje velikosti M X 1.

3. Tako dobljene vektorje lahko zapisemo v obliki naslednje redke »rotacijske« matrike R;:

[a§,11)' ai(,21)' . ag‘f) [0] [0] ]
®n @ (M3)
R; [0] Aizr Ao ""ai,z2 [0] (4.1)
| [0] [0] al-(j(), aE_ZK), o a%’()J

Novo (rotirano) u¢no mnoZico klasifikatorja D; dobimo tako, da atribute (stolpce v R))
razporedimo v enak vrstni red, kot je bil na zacetku (v F) in taksno preurejeno matriko

oznacimo z R{*. U¢no mnoZico za gradnjo klasifikatorja D; dobimo kot XRf*.

Po dolocitvi u¢nih mnotzic sledi Se postopek gradnje dreves. V fazi klasifikacije klasifikator D; dodeli

vzorcu x verjetnost, da x pripada razredu w; v obliki di,j(xR{l). Nato za vsak w; (j = 1,...,c) izraCunamo:

L
1
pi(x) = ZZ d; j(xR}"). (4-2)
i=1
Vrednost klasifikacije (odloCitvenega razreda) vzorca x predstavlja w; z najvisjo vrednostjo p;(x).

4.1.1 Analiza osnovnih komponent

Metoda glavnih (ali osnovnih) kompnent (Pricnipal Component Analysis - PCA) je ena najpogosteje

uporabljenih multivariatnih statisticnih metod. Zasnoval jo je Karl Pearson (Pearson, 1901), najvec zaslug
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za nadaljnji razvoj pa ima Hotelling (Hotelling, 1933). Analiza osnovnih komponent nam pomaga razkriti
interno strukturo podatkov na nacin, ki najbolje ponazarja varianco le-teh, tako da izvede redukcijo
Stevila dimenzij v podatkih. S pomocjo linearnih transformacij zagotavlja najbolj optimalno preslikavo iz

visoko dimenzionalnega prostora v niZje dimenzionalni prostor.

Recimo, da si Zelimo iz zacetnih m-dimenzionalnih podatkov ustvariti njihovo n-dimenzionalno
predstavitev, pri cemer velja n < m. Ta cilj PCA doseZe tako, da pois¢e n najbolj informativnih vektorjev
za dane podatke. Vektorji so lahko poljubna linearna kombinacija posameznih atributov. Najbolj
informativni vektorji so tisti, ki zajamejo maksimalno varianco v podatkih. Prva osnovna komponenta
(vektor), bo tako tista linearna kombinacija osnovnih atributov, ki bo zajela maksimalno odstopanje v
vrednostih. Druga komponenta bo tista, ki zajame maksimalno preostalo varianco in je hkrati
pravokotna na prvo komponento. Podobno velja za ostale komponente, pri ¢emer velja omeniti, da so

vse osnovne komponente med sabo pravokotne (neodvisne).

Ceprav lahko definiramo za m-dimenzionalne podatke m osnovnih komponent, se pogosto izkaze,
da lahko vecino informacij dobimo Ze z uporabo zelo majhnega Stevila osnovnih komponent. Kljub temu
je pri transformaciji prostora z metodo PCA ob gradnji ansamblov klasifikatorjev potrebna previdnost.
Osnovni cilj metode je ustvarjanje nove, manjSe mnoZice nekorelirajoCih atributov, ki maksimizirajo
ohranjanje variance podatkov. Pri tem se lahko pripeti, da izgubimo tiste komponente, katerih doprinos
k variabilnosti podatkov je majhen, vendar so kljutnega pomena za razlo¢evanje med posameznimi
vzorci (Fukunaga & Koontz, 1970). Zaradi tega se pri gradnji rotacijskega drevesa ohranijo vse

komponente in se ne izvaja redukcija dimenzij.

Postopek iskanja osnovnih komponent je naslednji. Imejmo k m-dimenzionalnih primerov p; in naj

bo njihova srednja vrednost u = 0:
pl = [alJ aZI ---:am]T ) l == 1 ...k.

Ce posamezne primere p; zdruzimo v matriko X = [py,py, ..., Pr], potem lahko za matriko X
definiramo kovarianéno matriko C kot C = XX7. Za matriko C lahko izracunamo lastne vrednosti A; ter
pripadajoce lastne vektorje vi. Lastni vektor, ki pripada najvecji lastni vrednosti, predstavlja prvo
osnovno komponento, lastni vektor, ki pripada drugi najvecji lastni vrednosti, predstavlja drugo osnovno

komponento in tako naprej.
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Predpostavka, ki smo jo uporabili pri racunanju lastnih vektorjev, je, da je srednja vrednost

primerov u = 0.V primeru, ko to ne drZi, definiramo

! — . —
pi =pi—u;i=1.k
in nato za spremenjene primere p; i izratunamo kovarianéno matriko C in njene lastne vektorije.

Namen transformacije prostora z metodo PCA pri gradnji rotacijskega gozda ni zgolj morebitno
izboljSanje diskriminatorske sposobnosti atributov, temvec povecanje raznolikosti posameznih osnovnih
klasifikatorjev. Ukrep, ki dodatno pripomore k temu cilju, je tudi naklju¢na izbira podmnoZice vrednosti
odlo¢itvenega atributa, $e preden se nakljuéno izberejo vzorci iz osnovne uéne mnofZice. Sele nato se
izvede transformacija s pomocjo metode PCA. Na ta nacin se dodatno zmanjSa moZnost pojavitve

identi¢nih koeficientov v primerih, ko sta izbrani enaki podmnozici atributov.

4.1.2 Prilagoditev ansambla

Za razliko od naklju¢nih gozdov lahko idejo rotacijskega gozda prenesemo tudi na druge tipe
baznih metod, kar smo s pridom izkoristili. Za nas namen reSevanja problema napovedovanja
numericnih vrednosti bi lahko uporabili kateregakoli izmed regresorjev, predstavljenih v 2. poglavju. Ker
so Studije pokazale, da so regresijska drevesa zaradi svoje obcutljivosti na majhne spremembe v ucni
mnozici in posledicno velike raznolikosti zgrajenih regresorjev zelo primerna za gradnjo ansamblov
(Polikar, 2006), smo izbrali kar njih in vpeljali poimenovanje »rotacijski regresijski gozd«. Ustrezno
alternativo bi lahko predstavljale tudi nevronske mreze, vendar smo zaradi prikazanih dobrih rezultatov

na podrodju klasifikacije (Rodriguez, Kuncheva, & Alonso, 2006) ostali pri drevesih.

Na podlagi zacetnih poskusov, ki so pri napovedovanju manjkajo¢ih vrednosti pokazali vecjo
natan¢nost modelnih regresijskih dreves v primerjavi z regresijskimi drevesi, katerih listi vsebujejo
konstantne vrednosti, smo se odlocili za to varianto. Spreminjanje Stevila osnovnih regresijskih dreves je
vplivalo na natan¢nost ansambla, vendar so visje vrednosti tega parametra (nad 10 dreves) privedle do
zanemarljivega doprinosa k splos$ni natancnosti v primerjavi s povecano racunsko zahtevnostjo.
Poizkusili smo tudi s spreminjanjem drugih privzetih vrednosti parametrov rotacijskega gozda, vendar

nismo dosegli izboljSanja rezultatov, zato smo obdrzali zadetne vrednosti. Nekoliko presenetljivo smo
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dosegli viSjo natancnost napovedi, ¢e osnovha modelna drevesa po gradnji niso bila rezana.

Predpostavljamo, da je to povzrocilo vecjo raznolikost osnovnih dreves.

gradnja rotacijskega regresijskega gozda:

VHOD: osnovna u¢na mnoZica X z N vzorci, predstavljenimi z n atributi, mnoZica vrednosti razrednega
atributa Y, stevilo osnovnih regresijskih dreves L, stevilo podmnoZic atributov K
ZA i=1dolL:
e pripravi rotacijsko matriko R{:
o razdeli mnoZico vseh atributov F na K podmnozic Fij(j=1 ... K)
o ZAj=1doK:
= naj bo XjjmnozZica vzorcev iz X z atributi iz Fj;
= iz Xjjodstrani vse vzorce z vrednostmi razrednega atributa iz naklju¢no
izbrane podmnotZice vseh vrednosti razrednega atributa
= iz Xjjz nadome3¢anjem izberi 75% vzorcev in tako dobljeno mnozico
oznati z Xj
= pad XQJ- izvedi transformacijo z metodo PCA in pridobi koeficiente
glavnih komponent v matriki Cj;
o vstavi matrike Cij(j =1 ... K) v rotacijsko matriko R; kot v formuli (4.1)
o ustvari matriko R{ s preurejanjem stolpcev matrike R;, tako da ustrezajo
zaporedju atributov v F

e izgradi regresijsko drevo Djna podlagi u¢ne mnoZzice XR{
napoved vrednosti:

® za danivzorec X naj bo d;(xR{") napovedana vrednosti, ki jo napove regresijsko drevo D;
e napovedana vrednost razrednega atributa vzorca x je aritmeticna sredina napovedi vseh

regresijskih dreves D; (i=1 ... L):

L
1
r(x) = ZZ d;(xR")
i=1

Slika 4.1-1: Psevdokod algoritma gradnje rotacijskega regresijskega gozda
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4.2 Stohasticna metoda za izboljSanje ohranjanja variance

Vsaka napovedana numeri¢na vrednost, ki jo na podlagi napovedi posameznih regresijskih dreves
ustvari rotacijski regresijski gozd, je izraCunana kot aritmeti¢na sredina teh napovedi. Odvisno od
posameznega primera se osnovna regresijska drevesa med seboj bolj ali manj strinjajo glede koncne
napovedi. Ce izratunamo varianco osnovnih napovedi, lahko govorimo o ravni zaupanja g, ki je obratno

sorazmerna izracunani varianci:

1
1=1 (4.3)

= ¥R — 72
kjer je r kon¢na napovedana vrednost in r®yrednost, ki jo napove k-to modelno drevo (k =

1,...,n). NiZja je raven zaupanja, vecja je varianca napovedanih vrednosti, 0z. posamezna drevesa so bolj

nesoglasna.

Stohasticna metoda za ohranjanje variance, ki smo jo razvili, temelji na ideji, da lahko izboljSamo
ohranjanje variance s prilagajanjem koncnih napovedi manjkajo¢ih vrednosti, tako da ustrezne
spremembe le-teh povzrocijo spremembo skupne variance vseh vrednosti izbranega atributa, oz. njeno
pribliZevanje izhodis¢ni varianci pred nadomeséanjem manjkajo¢ih vrednosti. Pri tem se vedje

spremembe izvajajo na tistih napovedih, pri katerih je raven zaupanja g manjsa.

Razvili smo dve razlic¢ici metode za ohranjanje variance, ki se razlikujeta v obsegu, v katerem
spreminjata prvotne napovedane vrednosti. Neagresivna varianta metode opravi le manjse korekcije
napovedanih vrednosti, medtem ko si agresivna razli¢ica dovoli vecje spremembe. Obe varianti sta

podrobneje opisani v nadaljevanju.

4.2.1 Neagresivna varianta

Osnovni namen neagresivne razli¢ice metode za ohranjanje variance je ovrednotiti, v kolikSni meri
se lahko izboljSa ohranjanje variance ob majhnih spremembah prvotnih napovedanih vrednosti in

posledi¢no tudi majhni spremembi sploSne natancnosti rotacijskega regresijskega gozda.

S tem razlogom smo omejili modifikacijo vsake posamezne napovedi na ozek interval med

aritmeti¢énim povprecjem vrednosti, ki jo za to manjkajoCo vrednost napovejo osnovna regresijska
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drevesa in obteZenim povprecjem teh vrednosti 0, ki se po svoji velikosti nahaja med geometri¢nim in

harmoniénim povprecjem:

(s ries)
azz ,1/d@r®) (4.4)

dr®)
kjer je
n
d(r®) = Z|r<o — )],
i=1

Na ta nacin smo omilil vpliv mo¢no odstopajo¢ih napovedi (osamelcev). Metoda za vsako
napovedano vrednost izrauna njeno odstopanje od povprecne vrednosti atributa in ¢e to odstopanje
znaSa vel kot prednastavljeni prag, spremeni vrednost, tako da ji priSteje ali odSteje utez, ki je po
velikosti sorazmerna varianci napovedane vrednosti. Celoten postopek se vrti v zanki, dokler se splosna
varianca vseh vrednosti atributa razlikuje od zadetne variance vrednosti tega atributa pred
nadomescanjem manjkajocih vrednosti za vec¢ kot prednastavljen prag, oziroma dokler nove

napovedane vrednosti limitirajo k obteZzenim povprecjem o (Slika 4.2-1).

4.2.2 Agresivna varianta

Druga, agresivnejSa varianta metode modificira napovedane vrednosti znotraj intervala med
obema skrajnostma standardnega odklona vseh napovedi posameznih regresijskih dreves. Od
neagresivne razliCice se torej razlikuje samo v obsegu, v katerem spreminja zacetne napovedane
vrednosti. Pri agresivni varianti ni potrebe po racunanju obteZenega povprecja. DosezZe lahko precej bolj
obcutno ohranjanje variance v primerjavi z neagresivno razlic¢ico, vendar je tudi vpliv na natancnost
celotnega ansambla bolj konkreten. Medtem ko lahko pricakujemo, da so razlike v natancnosti med
rotacijskim regresijskim gozdom brez dodatne metode za ohranjanje variance in ansamblom z
neagresivno razlicico metode zanemarljive, pri agresivni varianti temu ni tako in se natancnost lahko

obcutno izboljsa ali poslabsa.
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Neagresivha metoda za ohranjanje variance:

VHOD: osnovna u¢na mnoZzica X z N vzorci, mnozica Y z M vzorci, pri katerih je vrednosti razrednega

atributa napovedal rotacijski regresijski gozd (M < N), prag p

ZA vsak vzorecjiz Y (j=1do M):
* izraCunaj obteZeno povprecje napovedi 0; po formuli (4.4)
® izracunaj varianco vj napovedi posameznih regresijskih dreves za razredni atribut vzorca
IZRACUNAIJ originalno varianco v, vrednosti razrednega atributa vseh vzorcev iz X
IZRACUNAJ varianco po nadomescanju v, vrednosti razrednega atributa vseh vzorceviz Xin Y
IZRACUNAJ povpreéno vrednost X razrednega atributa vseh vzorcev iz X
DOKLER je (ABS(Vo-vn) > p IN se ABS(V, - Va) zmanjsuje) PONAVLIAJ:
e ute? u = (ABS(V,-va))Y?
e ZA vsako napovedano vrednost Xx; razrednega atributa vzorcajiz Y (j = 1 do M):
o CEje (Va<VoIN X;>%) ALl (V> Vo IN X< X):
= X=Xt uUtY;
= CEjex;>0; POTEM x; = 0;
o DRUGACE CE je (vn < VoIN X;< X) ALl (Va > Vo IN X;> X):
" X=X-UuUty;
= CEjex;<0; POTEM X; = 0;
e |zracunaj novo varianco po nadomescanju v, vrednosti razrednega atributa vseh vzorcev

izXinY

VRNI modificirano mnozico vzorcev Y

Slika 4.2-1: Psevdokod neagresivne metode za ohranjanje variance
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5 Implementacija in eksperimentalno
okolje

5.1 Implementacija

Pri razvoju rotacijskega regresijskega gozda in celotnega eksperimentalnega okolja smo se opirali
na obstojece knjiznice odprtokodnega ogrodja za strojno ucenje Weka, kar nam je prihranilo dodatno

implementacijo Ze obstojecih algoritmov, ki smo jih uporabili pri nasih eksperimentih.

Celoten projekt je bil implementiran v programskem jeziku Java, pri ¢emer smo za laZje delo
uporabili odprtokodno razvojno okolje Eclipse, razli¢ica 3.5.1. Programska oprema, ki smo jo razvili, se

sestoji iz 3 povezanih modulov:

e racunski modul, znotraj katerega je implementiran nas ansambel,
® modul za pretvorbo razli¢nih tekstovnih formatov za predstavitev podatkovnih mnozic v
format ARFF,

e graficni uporabniski vmesnik (SWT).

Orodje tako uporabniku omogoca pripravo podatkovne mnoZice skupaj z osnovno deskriptivno
statistiko (Stevilo vzorcev in atributov, odstotek manjkajocih vrednosti, standardni odkloni, variance,
itd.). Osnovno nalogo seveda predstavlja vstavljanje manjkajocih vrednosti, pri ¢emer je poleg nasega
ansambla na voljo Se 9 drugih metod, katerih ucinkovitost lahko primerjamo. Nas namen je bil v
primerjavo vkljuciti raznovrstne metode, ki se danes najpogosteje uporabljajo za nadomescanje
manjkajocih vrednosti. Vecina jih je Ze implementiranih v odprtokodni knjiZnici ogrodja za strojno uéenje
Weka, dodali pa smo tudi metodo orodja za statisticno analizo SPSS, pri ¢emer smo nadomescanje
manjkajocih vrednosti izvedli znotraj programskega paketa SPSS in v naSe orodje uvozili izhodne

datoteke (dopolnjene podatkovne mnozice). Metode, ki jih je mozno vkljuciti v primerjavo, so:

® regresijsko drevo,

® modelno drevo,

* metoda najmanjsih srednjih kvadratov,
® linearna regresija,

¢ metoda k-najblizjih sosedov,
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e vystavljanje povprecne vrednosti,

e ystavljanje nicel,

* bagging,

® metoda veckratnega vstavljanja orodja SPSS,

® rotacijski regresijski gozd.

Metode so podrobneje predstavljene v poglavjih 2, 3 in 4. Pri nadomescanju manjkajocih
vrednosti s pomocjo rotacijskega regresijskega gozda je moZno uporabiti tudi dodatni metodi za

ohranjanje variance, opisani v prejSnjem poglavju.

Uporabnik lahko spreminja parametre posameznih metod, iz postopka izkljudi izbrane atribute
podatkovne mnoZice in pred nadomescanjem izvede transformacijo numericnih vrednosti (na voljo sta

normalizacija in logaritemska pretvorba).

Orodje za vsako vklju¢eno metodo ustvari novo izhodno podatkovno mnozico, ki vsebuje
vstavljene nadomestne vrednosti. Ucinkovito ovrednotenje posameznih metod je mozno le, ¢e so na
voljo dejanske originalne vrednosti. Manjkajoce vrednosti se zato lahko naklju¢no generirajo, pri ¢emer
uporabnik doloc¢i njihov odstotek in izbere atribute, ki naj jih vsebujejo. Na podlagi primerjave

nadomestnih vrednosti z originalnimi nam racunski modul vrne rezultate v obliki naslednjih metrik:

e povprecna kvadratna napaka,

e koren povprecne kvadratne napake,
e povprecna absolutna napaka,

¢ relativna kvadratna napaka,

¢ relativna absolutna napaka,

e koeficient korelacije,

® varianca pred in po vstavljanju.
Posamezne metrike so opisane v 2. poglavju.

Za potrebe simulacije manjkajocih vrednosti tipa MAR in NMAR smo implementirali tudi metodo,
ki ustvari podatkovno mnoZico iz naklju¢no generiranih numericnih vrednosti, pri cemer lahko uporabnik
dolo¢i dimenzije mnoZice in parametre odvisnosti razrednega atributa od preostalih, neodvisnih

atributov.
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5.2 Eksperimentalno okolje

V tem razdelku so predstavljene podatkovne mnoZice, ki smo jih izbrali za izvajanje nasih meritev,

ter protokoli izvajanje le-teh.

5.2.1 Podatkovne mnozice

Za ucinkovito in celostno ovrednotenje napovedovanja manjkajofih numeri¢nih vrednosti s
pomocjo rotacijskega regresijskega gozda in preostalih metod, ki smo jih vkljudili v primerjavo z nasim
ansamblom, smo morali izbrati zadostno Stevilo dovolj raznolikih podatkovnih mnoZic s pretezno
numeri¢nimi atributi. Na njih smo izvajali poizkuse, ki so obsegali glavnino nasega dela, osredotocenega
na manjkajoce vrednosti tipa MCAR, pri katerih smo si obetali najboljSe rezultate. Mehanizma nastanka
manjkajocih vrednosti MAR in NMAR smo simulirali z generiranjem umetne podatkovne mnoZice in

ustrezno selekcijo vrednosti, ki smo jih naknadno iz mnoZice odstranili.

Javno dostopne mnozZice

Obstojece podatkovne mnoZice smo izbrali predvsem iz javnho dostopnega vira podatkovnih
mnozic, namenjenih strojnemu ucenju: UCI Machine Laerning Repository (Asuncion & Newman, 2007).
Izjema sta le podatkovni mnoZici »Bohen« in »Spellman, ki vsebujeta izmerjene genske ekspresije ter
smo jih v raziskavo vkljucili zaradi primerjave z rezultati obstojece Studije (Brock, Shaffer, Blakesley, Lotz,
& Tseng, 2008). Poskusali smo izbrati ¢im bolj raznolike mnoZice z razli¢nimi stopnjami korelacije med
posameznimi atributi in porazdelitvami njihovih vrednosti. Izbrali smo 15 podatkovnih mnoZic, vendar
smo mnozico »Musk« izkljudili iz selekcije, saj je le-ta zaradi svojih velikih dimenzij in velikega Stevila
nacrtovanih meritev predstavljala ¢asovno pretrd oreh. Osnovne znacilnosti izbranih podatkovnih

mnozic so prikazane v spodnji tabeli.
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Tabela 5.2-1: Osnovne lastnosti izbranih javno dostopnih podatkovnih mnozic

Ime mnozice

Stevilo vseh

atributov

Bohen

Concrete

Cpu

E.coli

Japanese

vowels

Lrs

Mammographic

masses

Ozone

Page blocks

Pima indians —

diabetes

Segmentation

Spellman 82
Wisconsin

breast cancer

Yeast 10

Javno dostopne mnozice so bile shranjene v razlicnih podatkovnih formatih. Pred izvajanjem

Stevilo
numericnih

atributov

9

77

Stevilo

vzorcev

1030

768

6178

1484

Odstotek
manjkajocih

vrednosti

0%

0%

5,9 %

0%

Opomba

1 binarni nominalni

atribut

genske ekspresije

meritev smo jih pretvorili v format ARFF, ki je bil predstavljen v 2. poglavju.
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Umetno generirana podatkovna mnoZica

Kadar poskuSsamo z metodami strojnega ucenja napovedati numeri¢no vrednost na podlagi
znanja, pridobljenega skozi u¢ni proces, domnevamo, da med napovedano vrednostjo in preostalimi
(znanimi) vrednostmi obstaja doloCena relacija oziroma odvisnost. Mehanizma nastanka naklju¢nih
(MAR) in nenaklju¢nih (NMAR) manjkajocih vrednosti sicer nista nujno pogojena z obstojem taksne
odvisnosti, vendar se posledice razlik med mehanizmi nastanka manjkajocih vrednosti pokazejo v celoti
Sele takrat, ko so vrednosti razrednega atributa odvisne od vrednosti enega ali ve¢ drugih atributov
pripadajocega vzorca v podatkovni mnoZici. Zaradi tega se pri primerjavi metod za nadomescanje
manjkajocih vrednosti, nastalih po mehanizmih MAR in NMAR, nismo zanasali na podatkovne mnoZzice,
na katerih smo izvajali poskuse z manjkajo¢imi vrednostmi tipa MCAR. Da smo namrec lahko zagotovili
zahtevano odvisnost med atributi, smo ustvarili lastno podatkovno mnoZico s tremi neodvisnimi atributi
in odvisnim, razrednim atributom. Vrednosti razrednega atributa te mnoZice smo izracunali na podlagi
poljubno generiranih vrednosti preostalih 3 atributov vsakega posameznega vzorca, in sicer kot rezultat

multivariatnega polinoma tretje stopnje z naklju¢no doloc¢enimi koeficienti:
w= azx3+a,y>+a;z+ay+ e, (5.1)

kjer so x, y in z vrednosti neodvisnih atributov in w vrednost razrednega atributa posameznega
vzorca podatkovne mnoZice. Koeficient e je variabilen in je bil za vsaki vzorec mnoZzice naklju¢no izbran iz
intervala [-0,01, 0,01], s ¢imer smo vpeljali napako in zmanjsali »nerealno« odvisnost razrednega
atributa. Posamezne vrednosti neodvisnih atributov kakor tudi preostali koeficienti so bili naklju¢no

izbrani iz intervala [-0,5, 0,5]. Na ta nacin smo ustvarili 1000 razlicnih vzorcev.
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5.2.2 Protokol izvajanja meritev

Zaradi Ze opisanega vpliva razlicnih mehanizmov nastanka manjkajocih vrednosti (MCAR, MAR in
NMAR) na kasnejSo sposobnost napovedovanja le-teh, smo posebej obravnavali vsako izmed treh

moznih situacij.

Manjkajoce vrednosti, katerih mehanizem nastanka je popolnoma naklju¢en (Missing completely
at random), smo simulirali z naklju¢nim vstavljanjem v 14 razli¢nih podatkovnih mnoZic, ki smo jih (z
izjemo dveh podatkovnih baz z genskimi ekspresijami) pridobili iz spletne shrambe UCI Machine Learning
Repository. Za preostala mehanizma nastanka manjkajocih vrednosti (MAR in NMAR) smo uporabili
zgoraj opisano lastno podatkovno mnozico, pri kateri smo lahko zagotovili potrebno odvisnost nastanka

manjkajocih vrednosti od vrednosti atributov mnozice.

Osnovni cilj nasih preverjanj je bil ugotavljanje natancnosti nase metode za nadomescanje
manjkajocih vrednosti, ki smo jo primerjali z 9 drugimi metodami. Za oceno natancnosti posameznih
metod smo uporabili metriko »koren povprecne kvadratne napake« (RMSE, glej formulo 2.3), ki smo jo
za potrebe eksperimenta priredili za preverjanje natanc¢nosti na vseh atributih podatkovne mnoZice. To

skupno oceno natanc¢nosti za celotno podatkovno mnoZico smo izracunali po naslednji formuli:

(5.2)
kjer je N stevilo vseh manjkajocih vrednosti v podatkovni mnoZici in
SE; = (pil) - agl))z + ot (pr(ll()i) - ag()i))z (5.3)

®
k@

V)

ter je n(¥stevilo manjkajocih vrednosti atributa i, p pa sta napovedana k-ta manjkajoca

vrednost atributa i in njena dejanska vrednost. Razsiritev metrike napake na vse atribute podatkovne
mnoZice ima za posledico obcutljivost na razliko v rangu velikosti vrednosti posameznih atributov. Zaradi
tega smo pred izvajanjem nasih poskusov normalizirali vrednosti vseh atributov nasih podatkovnih
mnoZic, torej smo vse vrednosti posameznega numeri¢nega atributa proporcionalno preslikali v

vrednosti iz intervala [0, 1].
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Poleg merjenja natancnosti smo za vsako metodo ocenjevali tudi sposobnost ohranjanja variance
vrednosti posameznih atributov po vstavljanju manjkajocih vrednosti. Pomen ohranjanja variance je bil
opisan v 3. in 4. poglavju, kjer smo tudi predstavili dve razliCici stohasticne metode za izboljsanje
ohranjanja variance ob uporabi z rotacijskim regresijskim gozdom. Varianco vrednosti posameznega

atributa smo izracunali po formuli za varianco vrednosti kon¢ne mnoZice X z n numeric¢nimi elementi:

no.2 _ (X x)?

n

(5.4)

Var(X) = 0% =
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6 Rezultati

V tem poglavju predstavljamo rezultate empiri¢nih preverjanj, na podlagi katerih smo se odlocili,
ali lahko sprejmemo ali zavrnemo vsako izmed posameznih hipotez, ki smo jih postavili v uvodnem

poglavju.

6.1 Ucinkovitost metod pri mehanizmu MCAR

Mehanizem nastanka povsem naklju¢nih manjkajocih vrednosti smo simulirali z vstavljanjem
manjkajocih vrednosti v 14 razli¢nih podatkovnih mnotic, iz katerih smo predhodno odstranili nepopolne
vzorce. Eksperiment smo ponovili za 7 razlicnih stopenj manjkajocih vrednosti, tako da smo iz vsake
mnozice naklju¢no odstranili 1%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% in 50% vseh vrednosti (Slika 6.1-1). Vstavljene
manjkajoce vrednosti so bile enakomerno porazdeljene po vseh atributih posamezne mnozice. Ker
nismo mogli uporabiti precnega preverjanja, smo za vsako stopnjo manjkajocih vrednosti izvedli 5
poskusov, tako do smo ustvarili po 5 razlicnih mnozic z enako stopnjo manjkajocih vrednosti. Skupaj smo
tako opravili 490 poskusov (5 ponovitev za vsako izmed 7 stopenj manjkajocih vrednosti na 14

podatkovnih mnoZzicah).

Pri vsakem poskusu smo preverjali natan¢nost 10 metod za napovedovanje manjkajocih vrednosti,
pri cemer smo nas rotacijski regresijski gozd uporabili tudi v kombinaciji z dvema razli¢icama metode za
izboljSanje ohranjanja variance, ki smo jo razvili. Tako je skupno Stevilo vseh metod, ki smo jih primerijali,
zraslo na 12. Poleg treh razli¢ic naSega ansambla smo uporabili navadno regresijsko drevo, modelno
regresijsko drevo, linearno regresijo, metodo najmanjSih povprecnih kvadratov, metodo k-najblizjih
sosedov, nadomescanje z vrednostjo 0, nadomescanje s povprecno vrednostjo, metodo bagging in
metodo veckratnega vstavljanja, ki jo ponuja orodje za statisticno analizo SPSS. Vsaki¢ smo izracunali
skupno napako uporabljene metode kot aritmeti¢no povprecno vrednost napak TRMSE, ki jih je metoda

ustvarila pri nadomesc¢anju manjkajocih vrednosti. Rezultati so prikazani v spodnjih tabelah in grafih.
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VHOD: odstotek manjkajocih vrednosti o, podatkovna mnoZzica M
PRESTEJ $tevilo vzorcev n in $tevilo vseh atributov m v podatkovni mnozici M
IZRACUNAV $tevilo vseh manjkajocih vrednosti mv:
mv=n*m*o/100
PONAVLAJ:
PONAVLAJ:
naklju¢no IZBERI atribut a iz podatkovne mnozice M
DOKLER ni a.stevilo_manjkajocih_vrednosti < 1,25 * n *o / 100
PONAVLAJ:
naklju¢no IZBERI vzorec v iz podatkovne mnozice M

DOKLER je v.a manjkajoca vrednost

IZBRISI v.a

DOKLER stevilo vstavlienih manikaiocih vrednosti ni enako mv

Slika 6.1-1: Psevdokod algoritma za vstavljanje manjkajocih vrednosti

Tabela 6.1-1: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Bohen

Bohen Bohen Bohen Bohen Bohen Bohen Bohen

Metoda’ (1%) (5%) (10%)  (15%)  (20%)  (25%)  (50%)
5,61E-2 + 5,50E-2 + 5,51E-2 + 5,536-2 + 5,556-2 + 5,556-2 + 5,64E-2 +

Reg. drevo 1,30E-3 1,26E-3 4,74E-4 4,35E-4 3,47E-4 1,276-4 3,68E-4
Ino d 5,536-2 5,376-2 5,436-2 5,51E-2 + 5,816-2 + 5,626-2 + 5,00E-2 +
Modelno drevo 1,31E-3 1,80E-3 1,24E-3 9,48E-4 4,28E-3 2,01E-3 3,41E-3
5,44E-2 + 5,40E-2 + 5,41E-2 + 5,45E-2 + 5,456-2 + 5,456-2 + 5,476-2 +

MNSK 9,47E-4 1,21E-3 3,26E-4 4,79E-4 4,35E-4 3,89E-4 2,626-4

: 5,39E-2 + 5,356-2 + 5,376-2 5,40E-2 5,41E-2 + 5,40E-2 + 5,45E-2 +
Lin. Reg. 9,86E-4 1,11E-3 2,95E-4 5,16E-4 3,62E-4 3,31E-4 2,55E-4
5,08E-2 + 5,95E-2 + 6,00E-2 + 6,06E-2 + 6,076-2 + 6,216-2 + 6,336-2 +

K-NN 1,23€-3 9,13E-4 7,59E-4 6,69E-4 6,74E-4 7,76E-4 1,55€-3
6,026-2 5,96E-2 5,976-2 6,01E-2 + 6,016-2 + 6,016-2 + 6,006-2 +

ZeroR 1,256-3 1,24E-3 4,08E-4 4,69E-4 3,65E-4 3,25E-4 1,536-4
: 53361+ 5,31E-1+ 5,32E-1+ 5,34E-1 + 5,32E-1+ 5,32E-1+ 5,31E-1+

Vstavi 0 3,64E-3 6,53E-4 6,04E-4 4,44E-3 6,70E-4 6,72E-4 3,04E-4

: 5,28E-2 + 5,276-2 5,336-2 ¢ 5,376-2 5,41E-2 + 5,44E-2 + 5,61E-2 +
Bagging 8,28E-4 1,22E-3 2,736-4 4,68E-4 3,36E-4 3,24E-4 1,79E-4
5,17E-2+ 5,18E-2 + 5,21E-2 5,25E-2 + 5,256-2 + 5,26E-2 + 5,40E-2 +

Rot. reg. gozd 1,09E-3 1,05E-3 3,63E-4 8,19E-4 4,61E-4 1,52E-4 3,56-4
51762 5,18E-2 + 5,21E-2 5,24E-2 5,256-2 + 5,26E-2 + 5,406-2 +

RRGvar. 1 1,09E-3 1,056-3 3,836-4 8,49E-4 4,84E-4 1,436-4 3,76E-4
5,4E-2 + 5,30E-2 + 5,36E-2 + 5,40E-2 + 5,44E-2 + 5,456-2 + 5,66E-2 +

RRG var. 2 9,49E-4 1,03E-3 2,51E-4 5,14E-4 2,24E-4 3,30E-4 3,58E-4
7,636-2 7,672 7,626-2 7,712 7,736-2 7,816-2 + 8,08E-2 +

SPSS 4,36E-4 2,89E-4 1,01E-3 1,62E-4 4,36E-5 2,21E-4 1,38E-4

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-1: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajoc¢ih vrednosti v podatkovni mnozici Bohen
(metoda orodja za statisticno analizo SPSS in metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa nista vkljuceni, saj njune
povprecne napake mocéno odstopajo)

Tabela 6.1-2: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Concrete

_ 9,34E-2 + 1,026-1+ 1,03E-1+ 1,14E-1 + 1,19E-1 + 1,30E-1 + 1,53E-1+
1,56E-2 1,30E-2 1,33E-2 7,46E-3 1,32E-2 7,26E-3 2,51E-3
_ 7,13E-2 + 8,48E-2 + 9,27E-2 + 1,17E-1+ 1,05E-1 + 1,11E-1+ 1,46E-1 +
5,68E-3 5,35E-3 1,24E-2 3,63E-2 8,98E-3 3,95E-3 8,43E-3

_ 1,96E-1 + 2,04E-1 + 2,05E-1 + 2,12E-1+ 2,13E-1+ 2,11E-1+ 2,18E-1+
1,65E-2 1,18E-2 1,08E-2 5,49E-3 4,55E-3 4,92E-3 2,56E-3

_ 9,09E-2 + 1,07E-1 + 1,14E-1 + 1,21E-1 + 1,25E-1 + 1,27E-1+ 1,47E-1 +
4,04E-3 5,68E-3 7,59E-3 1,89E-3 2,31E-3 1,98E-3 3,76E-3

_ 8,08E-2 + 9,86E-2 + 1,13E-1+ 1,30E-1 + 1,41E-1 + 1,57E-1+ 2,04E-1 +
9,66E-3 3,38E-3 5,71E-3 4,13E-3 6,38E-3 3,95E-3 7,02E-3

2,20E-1 % 2,20E-1 % 2,18E-1% 2,23E-1% 2,24E-1+ 2,23E-1+ 2,22E-1+

_ 1,21E-2 1,04E-2 8,58E-3 3,18E-3 3,25E-3 6,98E-4 1,12E-3
_ 4,21E-1+ 4,24E-1 + 4,23E-1+ 4,27E-1+ 4,28E-1+ 427E-1+ 427E-1+
2,72E-2 1,29€-2 8,68E-3 5,09E-3 7,16E-3 2,99E-3 1,71E-3

_ 7,57E-2 & 8,52E-2 & 9,43E-2 £ 1,05E-1 + 1,15E-1 % 1,21E-1 % 1,60E-1 +
9,39E-3 8,70E-3 8,40E-3 2,00E-3 4,44E-3 2,09E-3 2,82E-3

_ 6,61E-2 + 8,14E-2 + 8,63E-2 + 9,68E-2 + 1,02E-1 + 1,07E-1 + 1,31E-1+
3,85E-3 5,55E-3 1,22E-2 6,36E-3 9,58E-3 5,34E-3 5,42E-3

_ 6,64E-2 £ 8,09E-2 + 8,54E-2 + 9,58E-2 + 1,00E-1 + 1,06E-1 + 1,29E-1 +
3,99E-3 5,59E-3 1,28E-2 6,95E-3 1,03E-2 5,86E-3 5,62E-3

_ 6,93E-2 + 8,16E-2 + 9,03E-2 + 9,79E-2 + 1,05E-1 + 1,09E-1 + 1,39E-1 +
4,04E-3 2,66E-3 6,89E-3 3,43E-3 4,86E-3 3,59E-3 4,54E-3

_ 1,49E-1 + 1,60E-1 + 1,82E-1+ 1,96E-1 + 2,06E-1 + 2,19E-1 + 2,66E-1 +
1,84E-3 2,52E-3 6,64E-3 1,13E-2 5,22E-3 2,72E-3 2,08E-3

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-2: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnozici Concrete
(metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-3: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Cpu

1,02E-1+ 9,03E-2 + 1,04E-1 1,02E-1 + 1,11E-1+ 1,10E-1
4,42E-2 2,18E-2 2,24E-2 1,68E-2 1,22E-2 1,39E-2 6,67E-3

1,17E-1 + 1,05E-1 1,14E-1 + 1,08E-1 + 1,20E-1+ 1,14E-1 + 1,36E-1+
5,05E-2 2,02E-2 1,62E-2 9,21E-3 1,23E-2 9,07E-3 1,36E-2
1,65E-1 + 1,58E-1 + 1,57E-1 + 1,54E-1 + 1,63E-1+ 1,58E-1+ 1,48E-1+
5,57E-2 1,73E-2 1,97E-2 1,09E-2 1,71E-2 8,70E-3 9,36E-3
9,67E-2 8,73E-2 9,90E-2 + 1,00E-1 + 1,11E-1 + 1,08E-1+ 1,19E-1+
5,06E-2 2,17E-2 1,21E-2 7,64E-3 1,29E-2 1,12€-2 1,02E-2
8,48E-2 8,33E-2 9,81E-2 + 9,41E-2 1,06E-1 + 1,01E-1+ 1,12E-1+
4,19E-2 2,07E-2 2,08E-2 8,95E-3 1,18E-2 7,41E-3 6,00E-3
1,38E-1+ 1,40E-1 + 1,62E-1 + 1,51E-1+ 1,64E-1+ 1,55E-1+ 1,72E-1
5,06E-2 8,94E-3 3,84E-3 1,03E-2 9,91E-3 1,55E-2 1,53E-3

i Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-3: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajoc€ih vrednosti v podatkovni mnozici Cpu

Tabela 6.1-4: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnoZici E. coli

_ 1,30E-1 + 1,45E-1 + 1,36E-1+ 1,32E-1+ 1,43E-1 + 1,43E-1 + 1,50E-1 +
5,47E-2 2,56E-2 1,50E-2 8,30E-3 1,10E-2 1,99E-3 7,15E-3
_ 1,34E-1 % 1,37E-1+ 1,51E-1+ 1,28E-1+ 1,43E-1 ¢ 1,37E-1% 1,56E-1 +
4,76E-2 2,55E-2 3,14E-2 6,53E-3 2,36E-2 5,68E-3 3,98E-2

_ 1,47E-1+ 1,49E-1 + 1,45E-1 + 1,55E-1 1,57E-1+ 1,50E-1 + 1,69E-1 +
5,47E-2 1,66E-2 1,74E-2 3,15E-2 2,22E-2 5,79E-3 3,04E-2

_ 1,31E-1 + 1,36E-1 + 1,33E-1+ 1,31E-1 + 1,36E-1 + 1,41E-1 + 1,43E-1 +
5,04E-2 2,29E-2 1,54E-2 5,20E-3 1,24E-2 3,84E-3 7,88E-3

_ 1,31E-1+ 1,40E-1 + 1,31E-1+ 1,31E-1+ 1,39E-1 + 1,40E-1 + 1,78E-1 +
5,40E-2 2,60E-2 1,73E-2 7,22E-3 8,41E-3 3,19E-3 1,76E-2

_ 1,99E-1 + 1,83E-1+ 1,78E-1 + 1,75E-1 + 1,78E-1 + 1,80E-1 + 1,79E-1 +
2,30E-2 1,91E-2 1,09E-2 9,67E-3 1,04E-2 2,88E-3 6,04E-3

_ 4,89E-1 + 4,56E-1 + 4,70E-1 + 4,56E-1 + 4,65E-1 + 4,62E-1+ 4,66E-1 +
5,09E-2 2,09E-2 2,59E-2 1,44E-2 5,72E-3 7,54E-3 6,76E-3

_ 1,28E-1 + 1,34E-1 + 1,27E-1 + 1,27E-1 + 1,33E-1+ 1,37E-1+ 1,45E-1 +
4,70E-2 2,31E-2 1,47E-2 5,97E-3 1,28E-2 4,21E-3 7,49E-3

_ 1,23E-1+ 1,27E-1+ 1,23E-1+ 1,23E-1+ 1,30E-1 + 1,31E-1+ 1,35E-1 +
4,85E-2 2,46E-2 1,62E-2 5,89E-3 1,30E-2 3,64E-3 7,09E-3

_ 1,22E-1 + 1,28E-1 + 1,23E-1 + 1,23E-1 + 1,30E-1 + 1,31E-1+ 1,35E-1+
4,84E-2 2,48E-2 1,62E-2 5,70E-3 1,31E-2 3,79E-3 7,14E-3

_ 1,196-1 + 1,356-1+ 1,26E-1 + 1,28E-1+ 1,35E-1 + 1,37E-1+ 1,44E-1 +
4,64E-2 2,01E-2 1,41E-2 5,76E-3 1,35E-2 4,71E-3 6,88E-3

_ 1,77E-1 + 2,83E-1+ 2,67E-1+ 2,02E-1+ 2,04E-1 + 2,05E-1 + 2,25E-1+
6,75E-2 1,05E-1 9,21E-2 5,66E-3 5,84E-4 4,12E-4 8,03E-3

i Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-4: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnoizici E. coli (metoda
vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljuéena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-5: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozZici Japanese vowels

_ 8,66E-2 + 8,76E-2 + 8,92E-2 + 9,03E-2 ¢ 9,21E-2 + 9,34E-2 + 1,08E-1 +
3,30E-3 7,90E-4 4,51E-4 1,21E-3 1,73E-3 1,91E-3 2,42E-3
_ 6,55E-2 + 7,08E-2 £ 7,49E-2 £ 7,80E-2 £ 8,11E-2 + 8,39E-2 + 9,92E-2 +
9,79E-4 7,30E-4 8,05E-4 1,14E-3 1,37E-3 1,26E-3 3,11E-3

_ 8,99E-2 + 9,21E-2 + 9,45E-2 + 9,67E-2 £ 9,94E-2 + 1,01E-1 + 1,07E-1 +
2,56E-3 4,57E-4 6,72E-4 4,29E-4 7,12E-4 4,27E-4 7,58E-3

_ 8,85E-2 + 9,02E-2 + 9,24E-2 + 9,52E-2 + 9,74E-2 + 9,93E-2 + 1,07E-1 %
2,20E-3 4,85E-4 5,86E-4 4,20E-4 3,47E-4 3,97E-4 4,93E-3

5,21E-2 + 5,93E-2 & 6,76E-2 £ 7,43E-2 £ 8,07E-2 + 8,99E-2 + 1,24E-1 %

_ 1,12E-3 5,01E-4 7,34E-4 8,56E-4 2,84E-4 8,15E-4 3,04E-2
_ 1,61E-1 + 1,60E-1 + 1,61E-1 + 1,61E-1 + 1,61E-1 + 1,61E-1 + 1,40E-1 +
1,53E-3 2,03E-3 7,22E-4 5,63E-4 1,03E-3 7,90E-4 4,72E-2

5,23E-1+ 5,23E-1+ 5,23E-1+ 5,22E-1+ 5,23E-1+ 5,23E-1+ 4,29E-1+

_ 5,32E-3 1,15€-3 9,37E-4 6,56E-4 2,53E-4 9,48E-4 2,11E-1
_ 6,94E-2 + 7,25E-2 £ 7,56E-2 + 7,74E-2 £ 8,06E-2 + 8,39E-2 + 9,38E-2 +
2,06E-3 4,21E-4 1,47E-4 3,64E-3 3,82E-3 3,54E-3 2,72E-2

_ 5,64E-2 + 6,27E-2 + 6,68E-2 + 6,97E-2 + 7,29E-2 + 7,50E-2 + 8,05E-2 +
1,95E-3 3,05E-4 4,37E-4 1,98E-3 2,34E-3 3,13E-3 2,13E-2

_ 5,63E-2 ¢ 6,22E-2 + 6,64E-2 + 7,05E-2 + 7,41E-2 + 7,89E-2 + 8,00E-2 +
1,93E-3 3,63E-4 4,72E-4 3,83E-3 4,54E-3 1,15E-2 2,22E-2

_ 5,73E-2 + 6,40E-2 + 6,89E-2 + 7,30E-2 + 7,65E-2 + 8,02E-2 + 9,83E-2 +
1,64E-3 1,01E-3 9,39E-4 8,14E-4 4,35E-4 5,92E-4 4,01E-4

_ 1,25E-1 + 1,33E-1+ 1,39E-1 + 1,46E-1 + 1,52E-1+ 1,57E-1+ 1,83E-1+
9,03E-5 1,33E-3 4,62E-3 9,11E-4 1,35E-3 1,66E-4 5,81E-4

i Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-5: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnozici Japanese
vowels (metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-6: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici LRS

4,43E-2 4,62E-2 + 5,06E-2 + 5,11E-2 + 5,43E-2 + 5,42E-2 + 7,71E-2

7,10E-3 3,16E-3 4,25E-3 2,16E-3 1,90E-3 1,63E-3 1,59E-3
4,92E-2 + 4,97E-2 + 5,35E-2 5,42E-2 6,10E-2 + 6,82E-2 1,40E-1

1,08E-2 2,89E-3 3,87E-3 2,76E-3 2,08E-3 2,02E-3 2,81E-3
1,57E-1+ 1,45E-1 1,49E-1+ 1,49E-1+ 1,49E-1+ 1,48E-1+ 1,49E-1+

8,42E-3 2,70E-3 2,14E-3 2,36E-3 2,01E-3 9,30E-4 7,82E-4

4,56E-2 + 4,86E-2 + 5,24E-2 5,20E-2 5,37E-2 5,59E-2 + 7,30E-2 £
4,24E-3 2,57E-3 3,37E-3 2,38E-3 1,50E-3 1,27E-3 1,99E-3

4,04E-2 + 4,54E-2 + 4,80E-2 + 4,92E-2 + 5,20E-2 + 5,38E-2 £ 8,36E-2
6,74E-3 2,93E-3 4,16E-3 1,54E-3 1,80E-3 1,17€-3 2,21E-3

6,32E-2 6,89E-2 + 8,05E-2 + 7,56E-2 8,29E-2 + 7,89E-2 + 9,80E-2 +
5,58E-3 6,72E-3 4,06E-3 1,33E-3 5,69E-3 3,20E-4 8,41E-4

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-6: Ocene povprecnih napak pri razliénih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnoZici LRS (metoda
vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-7: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Mammographic masses

2,47E-1 %
2,78E-2
2,31E-1+
2,85E-2
3,92E-1+
3,81E-2
2,29E-1
2,27E-2
2,32E-1+
2,49E-2
3,40E-1
1,14E-2
5,46E-1
3,41E-2
2,34E-1
2,08E-2
2,25E-1+
2,71E-2
2,25E-1
2,73E-2
2,27E-1+
3,04E-2
3,49E-1 £
2,93E-2

2,35E-1 +
1,28E-2
2,31E-1+
1,79€-2
3,76E-1 +
4,62E-2
2,36E-1+
1,83E-2
2,46E-1 +
2,00E-2
3,30E-1+
1,95E-2
5,92E-1 +
2,17E-2
2,28E-1+
1,18E-2
2,27E-1+
1,51E-2
2,27E-1+
1,58E-2
2,30E-1 +
1,98E-2
3,60E-1 +
1,35E-2

2,41E-1+
1,18E-2
2,35E-1+
6,64E-3
3,60E-1
2,53E-2
2,40E-1 +
7,40E-3
2,53E-1+
9,16E-3
3,25E-1+
6,67E-3
5,85E-1 £
1,42E-2
2,33E-1+
8,20E-3
2,32E-1+%
6,90E-3
2,32E-1+
6,79E-3
2,35E-1+
4,67E-3
3,29E-1 £
8,35E-3

2,33E-1+
1,00E-2
2,25E-1 +
6,64E-3
3,45E-1+
2,13E-2
2,36E-1+
1,21E-2
2,39E-1+
1,07E-2
3,23E-1+
6,30E-3
5,72E-1+
8,64E-3
2,24E-1
6,42E-3
2,22E-1+
5,78E-3
2,22E-1+
5,50E-3
2,30E-1 £
1,50E-2
3,30E-1 £
6,11E-3

2,34E-1+ 2,38E-1+ 2,42E-1+
9,85E-3 4,44E-3 3,67E-3
2,30E-1+ 2,41E-1+ 2,42E-1+
1,35E-2 1,38E-2 3,20E-3
3,38E-1+ 3,74E-1+ 3,63E-1+
1,56E-2 4,05E-2 2,84E-2
2,35E-1+ 2,65E-1+ 2,89E-1+
1,11E-2 1,46E-2 6,27E-2
2,49E-1 ¢ 2,50E-1 + 2,56E-1+
1,00E-2 9,42E-3 3,79E-3
3,23E-1+ 3,24E-1+ 3,24E-1+
4,29E-3 4,47E-3 2,90E-3
5,83E-1+ 5,87E-1+ 5,80E-1 +
1,06E-2 8,33E-3 2,84E-3
2,24E-1+ 2,32E-1+ 2,39E-1+
7,40E-3 2,67E-3 3,15E-3
2,25E-1+ 2,30E-1+ 2,34E-1+
6,85E-3 2,53E-3 3,41E-3
2,25E-1+ 2,30E-1+ 2,35E-1+
6,94E-3 2,74E-3 2,66E-3
2,34E-1+ 2,46E-1+ 2,62E-1+
1,08E-2 5,10E-3 1,56E-2
3,43E-1+ 3,54E-1+ 3,76E-1+
8,34E-3 9,47E-3 1,95E-2

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-7: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajoc¢ih vrednosti v podatkovni mnoiZici
Mammographic masses (metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene povprecne napake mocno
odstopajo)

Tabela 6.1-8: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnoZici Ozone

5,99E-2 + 6,13E-2 ¢ 6,35E-2 ¢ 6,51E-2 + 6,64E-2 + 6,76E-2 + 7,79E-2 +
2,14E-3 1,59€-3 1,14E-3 6,05E-4 7,73E-4 4,30E-4 1,29E-3

_ 4,92E-2 + 5,17E-2 + 5,45E-2 + 5,71E-2 + 5,92E-2 + 6,12E-2 + 8,14E-2 +
3,09E-3 1,38E-3 1,80E-3 8,42E-4 9,51E-4 1,07E-3 7,72E-3

_ 5,24E-2 + 5,63E-2 £ 5,90E-2 + 6,32E-2 £ 6,93E-2 + 7,82E-2 + 1,68E-1+
4,20E-3 2,30E-3 3,45E-4 5,48E-4 3,03E-4 1,36E-3 1,67E-3

_ 5,03E-2 £ 5,35E-2 & 5,67E-2 £ 6,18E-2 + 6,91E-2 + 7,86E-2 + 1,75E-1 %
3,21E-3 1,22E-3 2,89E-4 3,76E-4 1,53E-4 1,17E-3 1,75E-3

_ 8,87E-2 + 9,87E-2 + 1,05E-1 + 1,09E-1 + 1,13E-1 + 1,15E-1 + 1,27E-1+
4,42E-3 9,31E-4 1,88E-3 2,61E-3 1,92E-3 3,74E-3 1,81E-3

_ 1,80E-1 + 1,81E-1 + 1,81E-1 + 1,80E-1 + 1,80E-1 + 1,80E-1 + 1,80E-1 +
2,02E-3 8,23E-4 1,18E-3 8,30E-4 4,63E-4 5,75E-4 3,41E-4

5,37E-1+ 5,32E-1+ 5,34E-1 ¢ 5,34E-1 ¢ 5,33E-1+ 5,33E-1+ 5,34E-1 +
_ 5,51E-3 1,61E-3 1,58E-3 8,55E-4 6,27E-4 1,20E-3 4,78E-4

_ 5,23E-2 ¢ 5,45E-2 + 5,56E-2 + 5,69E-2 + 5,85E-2 + 6,02E-2 + 7,38E-2 +
2,77E-3 1,55E-3 5,15E-4 6,44E-4 6,78E-4 5,87E-4 4,14E-4

4,83E-2 % 5,15E-2 + 5,35E-2 & 5,59E-2 + 5,85E-2 + 6,29E-2 + 1,05E-1 %
_ 3,14E-3 1,31E-3 8,34E-4 7,22E-4 6,09E-4 2,31E-3 2,62E-2

_ 4,83E-2 + 5,15E-2 + 5,35E-2 ¢ 5,59E-2 + 5,84E-2 + 6,27E-2 + 1,04E-1 +
3,12E-3 1,33E-3 8,21E-4 7,56E-4 6,53E-4 2,32E-3 2,64E-2

_ 4,84E-2 + 5,22E-2 + 5,40E-2 + 5,73E-2 + 6,19E-2 + 6,84E-2 + 1,54E-1 +
2,89E-3 1,33E-3 7,16E-4 3,11E-4 7,92E-4 1,07E-3 1,69E-3

_ 6,68E-2 + 6,92E-2 ¢ 6,95E-2 + 7,26E-2 + 7,52E-2 + 7,80E-2 + 9,80E-2 +
7,00E-4 2,24E-3 5,27E-4 2,88E-4 1,29E-3 1,51E-4 6,35E-4

) Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-8: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajoc¢ih vrednosti v podatkovni mnozici Ozone
(metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-9: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Page blocks

5,66E-2 5,61E-2 7,07E-2 6,21E-2 + 8,40E-2 6,46E-2 + 9,45E-2

2,01E-2 1,37E-2 3,71E-2 7,69E-3 6,05E-2 1,21E-2 8,23E-3
7,68E-2 8,12E-2 8,03E-2 8,64E-2 + 8,88E-2 9,09E-2 + 1,20E-1+
1,14E-2 6,82E-3 1,33E-3 5,35E-3 6,66E-3 7,98E-3 7,82E-3
1,21E-1 + 1,19E-1 1,17E-1 1,20E-1 1,21E-1+ 1,19E-1+ 1,19E-1+
1,55E-2 6,90E-3 2,70E-3 5,74E-4 2,18E-3 1,39E-3 1,04E-3
4,22E-2 + 4,97E-2 + 5,06E-2 + 5,29E-2 + 5,53E-2 5,78E-2 £ 7,20E-2
9,15E-3 4,34E-3 2,59E-3 1,55E-3 8,47E-4 2,23E-3 1,13E-3
3,94E-2 4,85E-2 + 4,62E-2 + 5,02E-2 + 5,42E-2 5,64E-2 + 7,05E-2 £
8,68E-3 5,31E-3 2,73E-3 1,02E-3 8,89E-4 3,33E-3 1,85E-3
1,16E-1 + 1,14E-1 1,15E-1 1,23E-1+ 1,25E-1+ 1,27E-1+ 1,38E-1+
7,28E-3 6,36E-3 1,18E-3 3,68E-3 4,79E-3 4,97E-4 6,24E-4

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-9: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnozici Page blocks
(metoda najmanjsih srednjih kvadratov in metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa nista vkljuceni, saj njune
povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-10: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnoZici Pima Indians (diabetes)

1,91E-1 % 1,91E-1 % 1,97E-1 % 2,05E-1 + 2,05E-1 + 2,01E-1+ 2,02E-1+
4,89E-2 1,32E-2 1,09E-2 1,47E-2 9,13E-3 9,16E-3 4,22E-3

_ 1,76E-1 + 1,86E-1 + 1,89E-1 + 1,91E-1 + 1,91E-1 + 1,90E-1 + 1,96E-1 +
3,46E-2 1,04E-2 1,26E-2 6,66E-3 2,67E-3 8,29E-3 4,77€-3

_ 2,48E-1 + 2,44E-1 + 2,33E-1+ 2,43E-1 ¢ 2,37E-1¢ 2,44E-1 + 2,44E-1 %
7,33E-2 3,52E-2 1,25E-2 1,12E-2 9,69E-3 9,82E-3 6,81E-3

_ 1,78E-1 + 1,83E-1+ 1,88E-1 + 1,87E-1+ 1,90E-1 + 1,87E-1+ 1,93E-1+
2,76E-2 9,07E-3 9,55E-3 2,75E-3 3,82E-3 4,83E-3 3,25E-3

_ 2,04E-1 + 1,99E-1 + 2,00E-1 + 2,03E-1 ¢ 2,06E-1+ 2,02E-1+ 2,28E-1+
3,76E-2 1,90E-2 9,13E-3 5,98E-3 3,12E-3 1,07E-2 7,93E-3

2,18E-1% 2,19E-1 % 2,18E-1% 2,21E-1% 2,18E-1+ 2,21E-1+ 2,21E-1+
_ 3,79E-2 1,65E-2 6,88E-3 5,01E-3 4,44E-3 4,80E-3 2,67E-3

_ 4,48E-1 + 4,29E-1 + 4,23E-1+ 4,26E-1 + 4,26E-1+ 427E-1+ 4,26E-1+
4,90E-2 2,28E-2 3,45E-3 7,53E-3 1,26E-2 7,91E-3 5,13E-3

1,74E-1 + 1,84E-1 + 1,86E-1 + 1,88E-1 + 1,86E-1 + 1,87E-1+ 1,95E-1 +
_ 3,25E-2 9,65E-3 1,04E-2 2,80E-3 4,46E-3 5,27E-3 3,75E-3

_ 1,72E-1+ 1,80E-1 + 1,84E-1 + 1,83E-1+ 1,83E-1+ 1,83E-1+ 1,89E-1 +
3,09E-2 9,63E-3 9,86E-3 3,40E-3 3,03E-3 5,95E-3 4,01E-3

_ 1,72E-1+ 1,80E-1 + 1,84E-1 + 1,83E-1+ 1,83E-1+ 1,83E-1+ 1,89E-1 +
3,01E-2 9,52E-3 1,01E-2 3,43E-3 3,04E-3 6,01E-3 4,18E-3

_ 1,75E-1 + 1,82E-1+ 1,88E-1 + 1,86E-1 + 1,89E-1 + 1,86E-1 + 1,97E-1+
2,79E-2 8,05E-3 1,00E-2 2,92E-3 3,97E-3 6,34E-3 4,76E-3

_ 2,27E-1% 2,51E-1+ 2,57E-1% 2,66E-1 % 2,74E-1 + 2,74E-1 + 2,84E-1+
7,98E-3 2,35E-2 1,28E-2 3,07E-3 1,61E-2 3,31E-3 7,37E-3

) Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-10: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnoZici Pima Indians
(diabetes) (metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vklju¢ena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-11: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Segmentation

1,19E-1 + 1,25E-1+ 1,24E-1+ 1,30E-1 + 1,34E-1 + 1,296-1 + 1,42E-1 +
6,00E-2 3,86E-2 9,20E-3 9,92E-3 8,27E-3 1,50E-2 3,72E-3

_ 1,16E-1 + 1,16E-1 + 1,30E-1 % 1,46E-1 + 1,44E-1 + 1,98E-1 + 2,42E-1+
4,78E-2 3,73E-2 2,34E-2 3,18E-2 2,23E-2 1,05E-1 5,68E-2

_ 1,63E-1+ 1,76E-1 + 2,09E-1 + 1,80E-1 + 2,15E-1 + 3,46E-1 + 3,43E-1+
8,69E-2 2,96E-2 1,53E-1 3,37E-2 4,02E-2 2,35E-1 1,21E-1

_ 1,26E-1 + 1,21E-1 + 1,55E-1 + 1,40E-1 + 1,41E-1 + 1,58E-1 + 2,61E-1+
6,28E-2 3,87E-2 3,91E-2 1,31E-2 5,79E-3 2,99E-2 4,31E-2

1,196-1 + 1,256-1 ¢ 1,36E-1 % 1,49E-1 + 1,51E-1 % 1,53E-1 % 1,85E-1 ¢
_ 3,99E-2 2,54E-2 2,37E-2 9,14E-3 3,66E-3 1,63E-2 1,03E-2

_ 2,04E-1+ 2,21E-1+ 2,14E-1 + 2,221+ 2,23E-14 2,15E-1 + 2,19E-1 +
5,02E-2 1,54E-2 1,43E-2 6,96E-3 2,73E-3 1,03E-2 3,91E-3

_ 3,50E-1 + 3,73E-1+ 3,73E-1+ 3,82E-1+ 3,82E-1¢ 3,69E-1+ 3,76E-1+
5,39E-2 1,90E-2 1,12E-2 4,03E-3 5,65E-3 6,89E-3 6,63E-3

_ 1,10E-1 + 1,13E-1 + 1,12E-1 + 1,19E-1 + 1,23E-1+ 1,19E-1 + 1,39E-1 +
5,35E-2 3,83E-2 1,17E-2 7,39E-3 4,64E-3 1,52E-2 5,41E-3

9,73E-2 £ 1,05E-1 + 1,08E-1 % 1,156-1 % 1,20E-1 + 1,19E-1 % 1,82E-1+
_ 5,63E-2 3,19E-2 1,45E-2 6,65E-3 5,04E-3 1,41E-2 1,46E-2

_ 9,66E-2 + 1,05E-1 + 1,07E-1 + 1,14E-1 + 1,19E-1 + 1,19E-1 + 1,68E-1 +
5,69E-2 3,20E-2 1,39E-2 6,82E-3 4,93E-3 1,37E-2 8,03E-3

_ 1,09E-1 + 1,156-1 + 1,26E-1 + 1,26E-1 + 1,38E-1 + 1,39E-1 + 2,20E-1+
5,29E-2 3,19€-2 1,36E-2 9,82E-3 8,08E-3 1,48E-2 2,52E-2

_ 1,38E-1 + 2,74E-1 + 2,36E-1+ 1,75E-1 + 1,89E-1 + 1,68E-1 + 2,05E-1 +
4,31E-3 1,20E-1 8,64E-2 7,78E-3 4,67E-3 1,37E-2 1,02E-2

) Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-11: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajo¢ih vrednosti v podatkovni mnozici
Segmentation

Tabela 6.1-12: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnoZici Spellman

3,57E-2 4,05E-2 + 4,69E-2 + 5,16E-2 + 5,44E-2 5,66E-2 + 7,76E-2 £
1,44E-2 2,17E-3 2,34E-3 5,33E-4 5,40E-4 2,03E-4 7,82E-4
3,00E-2 + 4,01E-2 + 4,65E-2 + 5,10E-2 + 5,36E-2 + 5,59E-2 + 7,62E-2 £
2,18E-3 2,01E-3 2,30E-3 4,85E-4 4,45E-4 3,27E-4 8,32E-4
8,34E-2 + 8,13E-2 8,18E-2 8,37E-2 8,38E-2 8,39E-2 + 8,40E-2 +
1,40E-3 4,45E-3 3,78E-3 4,07E-4 1,97E-4 2,31E-4 2,00E-4
6,02E-2 + 5,93E-2 + 6,05E-2 6,27E-2 6,37E-2 £ 6,47E-2 7,12E-2 £
3,00E-3 3,70E-3 3,25E-3 6,59E-4 4,07E-4 2,59E-4 1,89E-4
3,17E-2 4,00E-2 + 4,64E-2 + 5,08E-2 + 5,35E-2 5,56E-2 + 6,46E-2
1,26E-2 2,15E-3 2,34E-3 4,46E-4 4,71E-4 3,47E-4 4,60E-3
4,71E-2 + 5,46E-2 + 6,21E-2 + 7,41E-2 7,75E-2 8,03E-2 9,23E-2 +
1,12E-4 5,22E-4 3,17E-4 6,06E-4 1,74E-4 3,61E-5 1,84E-4

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-12: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnozici Spellman
(metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-13: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Wisconsin breast cancer

_ 6,42E-2 £ 6,93E-2 + 7,31E-2 + 7,18E-2 + 7,21E-2 £ 7,54E-2 + 8,44E-2 +
7,70E-3 4,04E-3 2,16E-3 2,58E-3 1,90E-3 1,68E-3 1,54E-3
3,756-2 & 4,68E-2 + 4,94E-2 + 5,05E-2 + 5,39E-2 + 5,62E-2 + 7,89E-2 +

_ 6,07E-3 7,36E-3 3,58E-3 1,27E-3 2,07E-3 2,00E-3 1,17€-3
_ 3,98E-2 ¢ 4,62E-2 + 4,94E-2 + 4,90E-2 + 531E-2 + 5,85E-2 + 1,04E-1 +
7,64E-3 6,04E-3 1,35E-3 1,42E-3 2,20E-3 1,68E-3 5,19E-3

3,65E-2 & 4,31E-2+ 4,75E-2 + 4,83E-2+ 5,34E-2 + 5,96E-2 + 1,15E-1 ¢

_ 7,47E-3 5,50E-3 2,66E-3 2,40E-3 2,16E-3 2,04E-3 4,64E-3
_ 7,31E-2 £ 7,90E-2 + 9,42E-2 + 9,95E-2 + 1,04E-1 + 1,11E-1+ 1,20E-1 +
1,48E-2 5,81E-3 2,40E-3 2,40E-3 2,05E-3 5,59E-3 5,44E-3

1,43E-1+ 1,41E-1 % 1,47E-1+ 1,44E-1 + 1,44E-1 + 1,45E-1 + 1,44E-1 +

_ 1,78E-2 6,28E-3 2,15E-3 3,58E-3 2,46E-3 1,82E-3 1,54E-3
_ 2,95E-1 + 2,93E-1+ 2,94E-1 + 2,94E-1 + 2,93E-1+ 2,97E-1+ 2,95E-1 +
2,07E-2 6,72E-3 5,06E-3 5,86E-3 3,29E-3 2,74E-3 1,82E-3

_ 5,39E-2 + 6,00E-2 + 6,15E-2 + 6,09E-2 + 6,35E-2 + 6,68E-2 + 8,09E-2 +
8,61E-3 5,19E-3 1,12E-3 2,11E-3 1,80E-3 2,54E-3 1,79E-3

_ 3,57E-2 £ 42762 + 4,59E-2 + 4,63E-2 + 4,98E-2 + 5,30E-2 + 7,66E-2 +
7,18E-3 6,09E-3 2,63E-3 1,78E-3 1,91E-3 1,69E-3 1,52E-3

_ 3,57E-2 & 4,27E-2 % 4,59E-2 + 4,62E-2 + 4,96E-2 + 527E-2 + 7,58E-2 +
7,11E-3 6,05E-3 2,58E-3 1,75E-3 1,88E-3 1,68E-3 1,52E-3

_ 3,49E-2 + 4,26E-2 + 4,67E-2 + 4,79E-2 + 5,19E-2 + 5,77E-2 + 1,06E-1 +
5,90E-3 5,28E-3 1,74E-3 2,53E-3 1,77€-3 2,20E-3 4,36E-3

_ 5,51E-2 + 5,57E-2 + 5,90E-2 + 6,12E-2 + 6,36E-2 + 6,47E-2 + 8,69E-2 +
1,34E-2 1,09E-3 4,03E-4 3,84E-3 1,10E-3 1,77E-3 1,52E-3

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-13: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnozici Wisconsin
breast cancer (metoda vstavljanja povprecnih vrednosti in metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa nista vkljuéeni,
saj njune povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.1-14: Povprecne napake po metriki TRMSE na podatkovni mnozici Yeast

1,20E-1 + 1,10E-1 + 1,10E-1 + 1,12E-1+ 1,09E-1 + 1,10E-1 + 1,12E-1+
1,57E-2 1,54E-2 4,97E-3 1,54E-3 2,61E-3 5,43E-3 1,85E-3

_ 1,16E-1 + 1,09E-1 + 1,23E-1 + 1,48E-1 + 1,25E-1 + 1,28E-1+ 1,11E-1+
1,94E-2 1,63E-2 3,79E-2 5,49E-2 3,97E-2 3,27E-2 5,23E-3

_ 1,21E-1+ 1,156-1 + 1,16E-1 + 1,23E-1+ 1,17E-1+ 1,18E-1 + 2,06E-1+
2,20E-2 1,13E-2 9,92E-3 1,17E-2 4,14€-3 1,52E-2 9,47E-2

1,14E-1 + 1,08E-1 + 1,04E-1 + 1,09E-1 + 1,07E-1 + 1,07E-1 + 1,09E-1 +
_ 2,01E-2 1,67E-2 3,80E-3 1,79E-3 1,77E-3 5,23E-3 2,45E-3

_ 1,14E-1 + 1,15E-1 + 1,12E-1+ 1,17E-1+ 1,16E-1 + 1,18E-1 + 1,22E-1+
2,26E-2 1,75E-2 3,52E-3 1,38E-3 9,35E-4 3,43E-3 3,77E-3

1,24E-1 + 1,17E-1+ 1,16E-1 + 1,20E-1 + 1,19E-1 + 1,17E-1+ 1,18E-1 +
_ 1,82E-2 1,48E-2 2,93E-3 1,91E-3 9,96E-4 5,66E-3 1,95E-3

_ 3,96E-1 + 3,93E-1+ 3,93E-1+ 3,94E-1 + 3,94E-1 + 3,92E-1+ 3,91E-1+
1,51E-2 8,40E-3 7,34E-3 2,81E-3 4,45E-3 3,85E-3 2,19E-3

1,14E-1 + 1,07E-1 + 1,04E-1 + 1,08E-1 + 1,08E-1 + 1,08E-1 + 1,10E-1 +
_ 2,06E-2 1,64E-2 3,45E-3 1,72E-3 1,32E-3 5,39E-3 1,91E-3

_ 1,11E-1 + 1,07E-1+ 1,03E-1+ 1,08E-1 + 1,07E-1+ 1,07E-1+ 1,09E-1 +
2,18E-2 1,70E-2 3,77E-3 1,98E-3 1,89E-3 5,15E-3 2,47E-3

_ 1,11E-1+ 1,07E-1 + 1,03E-1+ 1,08E-1 + 1,07E-1 % 1,07E-1 % 1,09E-1 +
2,20E-2 1,70E-2 3,83E-3 1,99E-3 1,88E-3 5,13E-3 2,45E-3

_ 1,13E-1+ 1,08E-1 + 1,04E-1 1,11E-1 + 1,08E-1 + 1,12E-1+ 1,12E-1+
2,00E-2 1,72E-2 4,00E-3 1,84E-3 1,76E-3 6,15E-3 1,29E-3

_ 1,62E-1+ 1,51E-1+ 1,46E-1 + 1,56E-1 + 1,53E-1 % 1,49E-1 + 1,63E-1 ¢
1,15E-2 8,97E-3 2,61E-4 1,84E-3 6,18E-4 6,42E-4 8,33E-4

) Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.1-14: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v podatkovni mnoZici Yeast
(metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vklju¢ena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Iz prikazanih podatkov je razvidno, da v vecini primerov napaka posameznih metod narasca z
naras¢anjem odstotka manjkajocih vrednosti. Izjema je predvsem metoda vstavljanja nicel, ki na grafih
skorajda ni prikazana zaradi svoje razumljivo visoke povprecne napake. Preprostost metode skupaj z
mehanizmom povsem naklju¢nih manjkajocih vrednosti je razlog, da se povprecna napaka te metode
bistveno ne spreminja s spreminjanjem odstotka manjkajocih vrednosti. Pricakovano slabo se obnese
tudi metoda vstavljanja povprecnih vrednosti, nekoliko bolj presenetljiv pa je slab rezultat algoritma za
napovedovanje manjkajocih vrednosti orodja SPSS, ki temelji na gradnji Monte Carlo markovskih verig
(MCMC). Kot bomo spoznali kasneje, je za to metodo (kakor tudi za druge metode veckratnega
vstavljanja) znacilno, da se ubada predvsem z ohranjanjem variance (oz. standardne deviacije) in

mediane vrednosti posameznih atributov.

Klju¢nega pomena za nase delo je, kako dobro se je izkazal nas$ rotacijski regresijski gozd, oziroma

njegovi razliCici z dodatnima metodama za ohranjanje variance. Povprecne napake osnovnega
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rotacijskega regresijskega gozda in njegove razlicice, ki uporablja manj agresivnho metodo za ohranjanje
agresivnejsSo metodo ohranjanja variance se je odrezal slabse in je po svoji natancnosti kar nekajkrat

zaostal za drugimi metodami (predvsem za metodo bagging).

Zaradi normalizacije vrednosti atributov podatkovnih mnoZic, ki nam je omogocila uporabo
metrike korena povprecne kvadratne napake na celotni mnofZici, so tudi ocene napak majhne, obenem
pa je tudi spremenjen vpliv atributov, katerih numericne vrednosti so za razred ali ve¢ drugacne od
vecine preostalih. Za nazornejsi prikaz razlik med metodami bi lahko uporabili katero izmed metrik
relativnih napak, vendar nanje vpliva variabilnost dejanskih vrednosti, kjer lahko visoka variabilnost
vrednosti posameznih atributov tudi privede do navidez majhnih razlik med natanénostmi metod.
Mogoce sSe najbolj ocitna primerjava je primerjava metod na podlagi razvrstitve po rangih, ki jih metode
dosezejo pri posameznih poskusih. Primer taksSne razvrstitve je v tabeli (Tabela 6.1-15), kjer so rangi

doloceni z neposredno primerjavo povprecnih natancnosti, dosezenih pri posameznem poskusu.

Tabela 6.1-15: Razvrstitev metod po rangih glede na natanénost pri posameznih poskusih

Pod. mn. RD MD LMS LR KNN Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS
Boh. (1%) 8 7 6 5 9 10 12 4 1 1 3 11
Boh. (5%) 8 6 7 5 9 10 12 3 1 2 4 11
Boh. (10%) 8 7 6 5 10 9 12 3 2 1 4 11
Boh. (15%) 8 7 6 5 10 9 12 3 2 1 4 11
Boh. (20%) 7 8 6 3 10 9 12 4 2 1 5 11
Boh. (25%) 7 8 6 3 10 9 12 4 2 1 5 11
Boh. (50%) 6 8 4 3 10 9 12 5 1 2 7 11
Con. (1%) 8 4 10 7 6 11 12 5 1 2 3 9
Con. (5%) 7 4 10 8 6 11 12 5 2 1 3 9
Con. (10%) 6 4 10 8 7 11 12 5 2 1 3 9
Con. (15%) 5 6 10 7 8 11 12 4 2 1 3 9
Con. (20%) 6 4 10 7 8 11 12 5 2 1 3 9
Con. (25%) 7 4 9 6 8 11 12 5 2 1 3 10
Con. (50%) 6 4 9 5 8 10 12 7 2 1 3 11
Cpu (1%) 5 6 12 8 7 10 11 4 2 1 3

Cpu (5%) 7 5 12 8 6 10 11 3 2 1 4

Cpu (10%) 5 6 11 7 8 9 12 3 2 1 4 10
Cpu (15%) 6 5 11 7 8 10 12 3 2 1 4 9
Cpu (20%) 6 4 11 7 8 9 12 3 1 2 5 10
Cpu (25%) 7 5 11 6 8 10 12 4 2 1 3 9
Cpu (50%) 3 5 7 8 9 10 12 4 1 2 6 11
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Pod. mn. RD MD LMS LR KNN Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS
E. coli (1%) 5 8 9 7 6 11 12 4 3 2 1 10
E. coli (5%) 8 6 9 5 7 10 12 3 1 2 4 11
E. coli (10%) 7 9 8 6 5 10 12 4 1 2 3 11
E. coli (15%) 8 5 9 7 6 10 12 3 1 2 4 11
E. coli (20%) 8 7 9 5 6 10 12 3 2 1 4 11
E. coli (25%) 8 4 9 7 6 10 12 3 2 1 5 11
E. coli (50%) 6 7 8 3 9 10 12 5 2 1 4 11
Jap. v. (1%) 7 5 9 8 1 11 12 6 3 2 4 10
Jap. v. (5%) 7 5 9 8 1 11 12 6 3 2 4 10
Jap. v. (10%) 7 5 9 8 3 11 12 6 2 1 4 10
Jap. v. (15%) 7 6 9 8 4 11 12 5 1 2 3 10
Jap. v. (20%) 7 6 9 8 5 11 12 4 1 2 3 10
Jap. v. (25%) 7 4 9 8 6 11 12 5 1 2 3 10
Jap. v. (50%) 8 5 7 6 9 10 12 3 2 1 4 11
Lrs (1%) 7 4 8 6 10 11 12 5 3 1 2 9
Lrs (5%) 7 2 8 6 10 11 12 4 3 1 5 9
Lrs (10%) 7 3 8 6 10 11 12 5 2 1 4 9
Lrs (15%) 7 3 8 6 10 11 12 4 2 1 5 9
Lrs (20%) 7 4 8 6 10 11 12 3 2 1 5 9
Lrs (25%) 6 3 8 7 10 11 12 4 2 1 5 9
Lrs (50%) 2 3 9 10 7 11 12 1 5 4 8 6
M. mas. (1%) 8 5 11 4 6 9 12 7 1 2 3 10
M. mas. (5%) 6 5 11 7 8 9 12 3 2 1 4 10
M. mas. (10%) 7 4 11 6 8 9 12 3 1 2 5 10
M. mas. (15%) 6 4 11 7 8 9 12 3 2 1 5 10
M. mas. (20%) 5 4 10 7 8 9 12 1 2 3 6 11
M. mas. (25%) 4 5 11 8 7 9 12 3 1 2 6 10
M. mas. (50%) 4 5 10 8 6 9 12 3 1 2 7 11
Ozone (1%) 8 4 7 5 10 11 12 6 2 1 3 9
Ozone (5%) 8 3 7 5 10 11 12 6 1 2 4 9
Ozone (10%) 8 4 7 6 10 11 12 5 2 1 3 9
Ozone (15%) 8 4 7 6 10 11 12 3 2 1 5 9
Ozone (20%) 6 4 8 7 10 11 12 2 3 1 5 9
Ozone (25%) 5 2 8 9 10 11 12 1 4 3 6 7
Ozone (50%) 2 3 9 10 7 11 12 1 6 5 8 4
P. bl. (1%) 5 6 12 8 7 10 11 4 2 1 3 9
P. bl. (5%) 6 4 12 8 7 10 11 3 2 1 5 9
P. bl. (10%) 5 7 12 8 6 10 11 3 2 1 4 9
P. bl. (15%) 4 6 11 8 7 9 12 3 2 1 5 10
P. bl. (20%) 4 7 12 8 6 9 11 3 2 1 5 10
P. bl. (25%) 4 5 11 8 7 9 12 3 2 1 6 10
P. bl. (50%) 4 6 11 8 9 7 12 3 2 1 5 10
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Pod. mn. RO MD LMS LR KNN Pov. O Bag. RRG RRGL RRG2 SPSS
P. Ind. (1%) 7 5 11 6 8 9 12 3 1 2 4 10
P. Ind. (5%) 7 6 10 4 8 9 12 5 1 2 3 11
P. Ind. (10%) 7 6 10 5 8 9 12 3 1 2 4 11
P. Ind. (15%) 8 6 10 4 7 9 12 5 2 1 3 11
P. Ind. (20%) 7 6 10 5 8 9 12 3 2 1 4 11
P. Ind. (25%) 7 6 10 5 8 9 12 4 1 2 3 11
P. Ind. (50%) 7 5 10 3 9 8 12 4 1 2 6 11
Segm. (1%) 7 5 10 8 6 1 12 4 2 1 3 9
Segm. (5%) 7 5 6 8 10 12 3 2 1 4 11
Segm. (10%) 4 6 8 7 10 12 3 2 1 5 11
Segm. (15%) 5 7 10 6 8 11 12 3 2 1 4 9
Segm. (20%) 4 7 10 6 8 1 12 3 2 1 5 9
Segm. (25%) 4 9 11 7 6 10 12 1 3 2 5 8
Segm. (50%) 2 9 11 10 5 7 12 1 4 3 8 6
spell. (1%) 9 6 5 2 10 11 12 8 4 3 1 7
spell. (5%) 9 5 6 4 10 11 12 8 3 2 1 7
Spell. (10%) 9 5 6 3 10 11 12 7 2 1 4 8
Spell. (15%) 8 4 6 3 11 10 12 7 2 1 5 9
Spell. (20%) 8 4 6 3 11 10 12 7 1 2 5 9
spell. (25%) 8 5 4 3 11 10 12 7 1 2 6 9
Spell. (50%) 5 8 3 7 10 9 12 4 1 2 6 11
Wisc. (1%) 9 5 6 4 10 11 12 7 2 3 1 8
Wisc. (5%) 9 6 5 4 10 11 12 8 2 3 1 7
Wisc. (10%) 9 6 5 4 10 11 12 8 2 1 3 7
Wisc. (15%) 9 6 5 4 10 11 12 7 2 1 3 8
Wisc. (20%) 9 6 4 5 10 11 12 7 2 1 3 8
Wisc. (25%) 9 3 5 6 10 11 12 8 2 1 4 7
Wisc. (50%) 5 3 7 9 10 11 12 4 2 1 8 6
Yeast (1%) 8 7 9 6 4 10 12 5 1 2 3 11
Yeast (5%) 7 6 9 4 8 10 12 3 1 2 5 11
Yeast (10%) 6 10 9 4 7 8 12 3 1 2 5 11
Yeast (15%) 6 10 9 4 7 8 12 3 1 2 5 11
Yeast (20%) 6 10 8 3 7 9 12 4 1 2 5 11
Yeast (25%) 5 10 9 3 8 7 12 4 1 2 6 11
Yeast (50%) 6 5 11 3 9 8 12 4 1 2 7 10
P°‘r"a°;eg°“' 6,51 547 867 603 794 998 1194 417 18 1,56 4,26 9,57

Iz tabele lahko razberemo, da je bila v kar 90 od 98 poskusov najbolje rangirana metoda ena

izmed razli¢ic rotacijskega regresijskega gozda. Edini preostali metodi, ki sta obcasno prekasali rotacijski
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regresijski gozd, sta bili bagging (6 primerov) in metoda k-najblizjih sosedov (2 primera), ki je svoje
najboljse rezultate zabeleZila na eni podatkovni mnoZici (japanese vowels), medtem ko je po svojem

povprec¢nem rangu v spodnji polovici primerjanih metod (Graf 6.1-15).
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Graf 6.1-15: Povprecni rangi metod za napovedovanje manjkajocih vrednosti glede na njihovo natancnost

Za statisticno zavrnitev hipoteze, da so posamezne metode med seboj enakovredne, lahko
uporabimo neparametri¢ni Friedmanov test, ki smo ga opisali v 2. poglavju. Ker je Stevilo poskusov kot
tudi metod dovolj veliko, lahko aproksimiramo verjetnostno porazdelitev testne statistike, ki jo
izratunamo po formuli 2.20 s porazdelitvijo y? in dolo¢imo vrednost p (Tabela 6.1-16).

Tabela 6.1-16: Friedmanov test za primerjavo
metod po natancnosti napovedovanja manjkajocih vrednosti

2 stopnje
N 4 prostosti P
98 868,593 11 0,000
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Ce sedaj zelimo dokazati statisti¢no signifikantne razlike med posameznimi metodami, jih lahko
paroma primerjamo med sabo s pomocjo Wilcoxonovega testa predznacenih rangov (znan tudi kot
Wilcoxonov test enakovrednih parov). Tudi ta neparametricni test je bil predstavljen v drugem poglavju.
Ker je v nasem primeru Stevilo parov dovolj veliko (> 25), lahko s pomocjo formule 2.17 preverimo
ni¢elno hipotezo, da se izbrani metodi v svoji natanc¢nosti bistveno ne razlikujeta. Na podlagi povprecnih
rangov smo izbrali 3 metode, ki so po svoji natancnosti najblize rotacijskemu regresijskemu gozdu:
bagging, modelno drevo in linearna regresija. Vsako izmed teh metod smo s pomocjo Wilcoxonovega
testa primerjali z vsako izmed nasih treh variant rotacijskega regresijskega gozda. Rezultati analize,

opravljene z orodjem za statisticno analizo SPSS, so predstavljeni v tabeli.

Tabela 6.1-17: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo rotacijskega regresijskega gozda s
preostalimi najboljSimi metodami (N=98)

1. metoda 2. metoda z Signifikanca
Linearna regresija Rotacijski regresijski gozd -8,524° 0,000
Modelno drevo Rotacijski regresijski gozd -8,024° 0,000
Bagging Rotacijski regresijski gozd -7,457° 0,000
Linearna regresija Rotacijski regresu'skl'gozd'(neagreswna 8,524° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Modelno drevo Rotacijski regresu.skllgozd-(neagreswna 8,046° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Bagging Rotacijski regresu.skllgozd.(neagreswna 7,489° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
[T Rotacijski regresu'skl'gozd'(agreswna 7,287 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Modelno drevo Rotacijski regresu'skl'gozd'(agreswna 4,548° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Pl Rotacijski regresij.ski.gozd _(agresivna _0'0191, 0,984
metoda za ohranjanje variance)
Rotaciiski ki ozd .
otacijski regresijski gozd (neagresivna - ot vearesiiski gozd -3,395° 0,001
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd (neagresivna 8
o . . . -8,134 0,000
metoda za ohranjanje variance) metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd -8,056° 0,000

metoda za ohranjanje variance)

I ha podlagi negativnih rangov

® ha podlagi pozitivnih rangov

Ob upostevanju pogoja z < -1,96 pri p < 0,05 je razvidno, da se tako osnovni rotacijski regresijski
gozd kot njegova razli¢ica z neagresivno metodo za ohranjanje variance signifikantno razlikujeta od
preostalih treh metod. Tudi varianta rotacijskega regresijskega gozda z agresivho metodo za ohranjanje
variance, ki je po svoji natancnosti najsibkejsa izmed treh, se na podlagi Wilcoxonovega testa Se vedno

signifikantno razlikuje od linearne regresije in modelnega drevesa, ter je po svoji sposobnosti numericne
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predikcije primerljiva z metodo bagging. Iz primerjave variant rotacijskega regresijskega gozda je
razvidno, da se vse tri med seboj signifikantno razlikujejo, pri ¢emer se je kot najnatancnejsa izkazala

razli¢ica z neagresivno metodo za ohranjanje variance.

6.1.1 Ohranjanje variance

V tretjem poglavju smo predstavili pomen ohranjanja variance pri nadomescanju manjkajocih
vrednosti v podatkovnih mnoZicah. Popolna metoda za nadomescanje manjkajocih vrednosti bi pravilno
napovedala vse vrednosti, torej bi bila njena skupna napaka enaka 0, pri c¢emer bi ohranila
nespremenjene variance vrednosti vseh atributov. Ohranjanje variance smo ocenjevali s primerjanjem
(racunanjem razlike) varianc vrednosti posameznih atributov v podatkovni mnozici pred nadomes¢anjem
manjkajocih vrednosti in po njem. Ker je skupno Stevilo vseh atributov v izbranih podatkovnih mnozicah
razmeroma veliko (vec kot 400), je skupno Stevilo vseh primerjanj preseglo 160.000. Racunanje skupne
variance za posamezno podatkovno mnozico zaradi raznolikosti atributov ni mozno, zato smo za vsak
atribut pri vsakem poskusu razvrstili metode glede na njihovo uspesSnost ohranjanja variance in nato
izraCunali povprecen rang posamezne metode za celoten poskus. Tako smo skupno Stevilo primerjav
metod »zmanjsali« na obvladljivih 490 primerjav po rangih. Primer izracuna rangov iz razlik varianc je
prikazan na grafu (Graf 6.1-16) in v tabeli (Tabela 6.1-18). Na prikazanem primeru se je po stopnji
ohranjanja variance najbolje izkazala metoda programskega paketa SPSSS, ki ji sledi razli¢ica rotacijskega
regresijskega gozda z agresivnim pristopom ohranjanja variance. Vecina preostalih metod je med seboj
primerljivih, medtem ko sta se pri¢akovano najslabse odrezali metodi, ki vstavljata povprecne vrednosti
oziroma nicle. Podobno bi lahko razbrali iz vecine izmed preostalih 489 grafov, ki bi ponazarjali
ohranjanje variance pri posameznem poskusu. Seveda jih vseh ne moremo prikazati, vendar preden se
lotimo analize na podlagi povprecnih rangov, si na primeru oglejmo Se, kako na ohranjanje variance pri

posameznih metodah vpliva deleZz manjkajocih vrednosti.

Iz grafa (Graf 6.1-17) je razvidno, da se pri izbranem atributu stopnja ohranjanja variance slabsa z
vecanjem deleza manjkajocih vrednosti. Spet je najboljsa metoda programskega paketa SPSS, s katero se
lahko primerja kvecjemu razliica rotacijskega regresijskega gozda z agresivnim pristopom ohranjanja
variance. Pri manjsih delezih manjkajocih vrednosti (do 10% ali 15%) se skoraj vse metode obnesejo
precej dobro, medtem ko so pri visjih delezih razlike Ze opazne, Se posebej pri 50% manjkajocih
vrednosti. Pricakovano najslabsi sta zopet najbolj preprosti metodi, ki vstavljata povprecne vrednosti

oziroma nicle. Pri prvi lahko pri vsakem poskusu pricakujemo obcutno zmanjsanje variance vrednosti
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izbranega atributa kot posledico vstavljanja povprecne vrednosti, medtem ko je pri drugi vpliv odvisen
od zacetne porazdelitve vrednosti. Tako je mozno, da pri samih variancah pred in po nadomescanju
manjkajocih vrednosti ni opaziti obCutne spremembe, vendar ima vstavljanje niCel ociten vpliv na
skupno povprecno vrednost posameznega atributa, kar lahko razberemo iz grafa (Graf 6.1-18). Na

konkretnem primeru so preostale metode dobro ohranile zacetno povprec¢no vrednost izbranega

atributa.
R =g Regresijsko drevo
0.025
e=fil== lodelno drevo
==de== |\letoda najmanjsih srednjih
0.02 kvadratov
==y | inearna regresija
=== Vletoda k-najblizjih sosedov
0.015

==@==ZeroR (vstavljanje povprecne
vrednosti)

== \/stavljanje nicel

0.01

— Bagging

e RoOtacijski regresijski gozd

0.005 ,
==g==RR gozd (neagresivna metoda

ohranjanja variance)

=== RR gozd (agresivha metoda
ohranjanja variance)

e=fe== SPSS veckratno vstavljanje

Graf 6.1-16: Primerjava ohranjanja variance (absolutna razlika variance pred in po nadomescanju) na podatkovni
mnozici Concrete (9 numericnih atributov) pri 15% manjkajocih vrednosti

Koncno oceno vsake izmed metod na posamezni mnoZici pri posamezni stopnji manjkajocih
vrednosti smo izracunali kot aritmeti¢no sredino povprecnih rangov po Friedmanovem testu, dobljenih

na podlagi petih nadomescanj. Tako dobljene ocene se nahajajo v tabeli (Tabela 6.1-19).
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Tabela 6.1-18: Absolutne razlike varianc pred in po nadomescanju manjkajocih vrednosti ter povprecni rangi metod
na podatkovni mnozici Concrete (9 numericnih atributov) pri 15% manjkajocih vrednosti

Atr. RD MD LMS LR KNN Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2  SPSS
1 3,92E-3+  3,44E-3+  4,13E-3+  3,77E-3+ 3,93E-3+ 8,07E-3+  1,25E-2+  4,59E-3+ 3,76E-3+  3,65E-3+ 2,48E-3+  6,11E-3t
2,78E-4 1,75E-4 3,03E-4 6,50E-5 1,27E-4 8,13E-4 9,01E-4 2,83E-4 6,80E-5 1,02E-4 2,22E-4 4,24E-3
2 3,61E-3+  3,10E-3+  4,29E-3+  3,10E-3+  2,95E-3+ 8,74E-3+  3,39E-3+  3,56E-3+ 3,086-3+  3,02E-3+  1,65E-3+ 9,46E-5%
1,07E-3 1,36E-3 2,62E-4 2,71E-4 5,01E-4 5,91E-4 4,50E-4 3,97E-4 7,30E-4 9,18E-4 6,25E-4 5,35E-4
3 4,37e-3+  4,33e-3+  5,94E-3+  7,10E-3+ 4,67E-3+  1,53E-2+ 5,94E-3+ 558E-3+ 4,10E-3+  3,69E-3+ 9,53E-5+ 1,75E-3%
6,05E-4 7,46E-4 6,98E-4 9,36E-4 5,33E-4 1,54E-3 6,98E-4 2,17E-4 3,55E-4 3,27E-4 6,51E-4 6,92E-4
4 1,47e-3+ 1,47E-3+ 1,67E-3+ 1,43E-3+ 1,72E-3+ 4,08E-3+ 2,33E-2+ 1,73E-3+ 1,42E-3+ 1,37E-3+ 7,97E-4+  3,54E-3%
1,68E-5 1,30E-4 7,37E-5 4,10E-5 3,49E-4 2,10E-4 6,65E-4 1,28E-4 7,12E-5 7,95E-5 1,11E-5 2,32E-3
5 1,19e-3+  3,72E-4*  2,51E-3+ 1,51E-3+ 1,21E-3+ 5,04E-3+ 3,16E-4*  1,39E-3+ 9,74E-4+ 8,94E-4+ 9,88E-5+ 6,46E-3%
3,92E-4 6,96E-4 4,63E-4 1,25E-4 1,72E-5 2,69E-4 5,54E-5 4,12E-4 3,07E-4 3,13E-4 2,08E-5 4,32E-3
6 4,51E-3+ 3,92E-3+ 5,386-3+ 544E-3+  3,01E-3+  839E-3+ 2,63E-2+ 5,26E-3+ 531E-3+ 5,23E-3+  4,00E-3+  1,22E-3%
1,04E-3 1,89E-2 8,94E-4 4,56E-4 6,79E-4 7,82E-4 2,65E-3 4,26E-4 7,78E-4 8,20E-4 3,29E-4 5,34E-4
7 3,24E-3+  3,35E-3+ 3,55E-3+ 3,37E-3+ 2,99E-3+ 6,51E-3+  2,05E-2+  3,82E-3+ 3,37E-3+  3,30E-3+  2,01E-3+ 545E-3%
1,35E-3 9,21E-4 2,56E-4 1,94E-4 6,97E-5 2,18E-4 2,26E-4 7,57E-4 8,30E-4 9,26E-4 1,38E-5 3,68E-3
2 1,84E-3+ 1,79E-3+  3,69E-3+  2,79E-3+  3,94E-4+  4,25E-3+  2,39E-3+  2,23E-3+ 2,19E-3+ 2,13E-3+ 1,00E-3+  2,78E-3%
1,12E-3 6,58E-4 1,61E-4 9,15E-5 1,59E-4 2,40E-4 1,40E-4 4,33E-4 3,24E-4 3,37E-4 1,67E-5 1,62E-3
9 3,39E-3+  2,80E-3+ 7,70E-4t+  3,42E-3+ 1,14E-3+ 6,79E-3+  1,53E-2+  3,83E-3+ 3,15E-3+ 3,00E-3+ 1,06E-3+ 9,07E-3%

3,97E-4 2,71E-4 4,94E-4 1,87E-4 1,05E-3 1,46E-4 6,44E-4 1,03E-5 2,20E-5 1,36E-5 2,51E-4 5,96E-3

Rang* 6,44 4,67 8,67 8,33 5,00 11,44 9,78 9,00 6,00 4,56 2,11 1,89

K Povprecni rang po Friedmanovem testu (N=9, x2=69,199, sp=11, sig.=0,000)

0.035

=g Regresijsko drevo

=== \odelno drevo

0.03

=fe== \etoda najmanjsih srednjih

kvadratov
0.025 7

=== | inearna regresija

=== M etoda k-najblizjih sosedov

0.02
==@==ZeroR (vstavljanje povprecne
vrednosti)
0.015 e \/stavljanje nicel
e— Bagging
0.01
e Regresijski rotacijski gozd
0.005 e RR goz.d (.neagr.eswna metoda
ohranjanja variance)
=== RR gozd (agresivha metoda
0 ohranjanja variance)
. 1

=== SPSS veckratno vstavljanje

1% 5% 10% 15% 20% 25% 50%

Graf 6.1-17: Primerjava ohranjanja variance glede na deleZ manjkajocih vrednosti 1. numericnega atributa
podatkovne mnozice Concrete.
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Graf 6.1-18: Vpliv deleza manjkajocih vrednosti na ohranjanje srednje vrednosti 1. atributa podatkovne mnozice
Concrete.

Tabela 6.1-19: Razvrstitev metod po rangih (povprecje 5 meritev) glede na uspesnost ohranjanja variance

Po. m. RD MD LMS LR KNN Pov. ZeroR Bag. RRG RRG1 RRG2  SPSS

Boh. 519E+0+ 2,59E+0+ 9,25E+0+ 6,78E+0+ 3,78E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,13E+0+ 5,19E+0+ 5,19E+0+ 4,53E+0+ 1,53E+0+
(1%) 2,56E+0 3,09E-1 1,77E-1 3,09E-1 9,28E-1 4,42E-2 0,00E+0 4,42E-1 6,19E-1 6,19E-1 3,98E-1 1,33E-1
Boh. 8,09E+0+ 3,41E+0+ §8,78E+0+ 7,06E+0+ 3,47E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,50E+0+ 5,81E+0+ 4,78E+0+ 2,66E+0+ 1,00E+0+
(5%) 4,42E-2 1,33E-1 3,09E-1 8,84E-2 3,09E-1 0,00E+0 0,00E+0 1,77E-1 8,84E-2 4,42E-2 4,42E-2 0,00E+0
Boh. 8,25E+0+ 3,53E+0+ 8,31E+0+ 6,84E+0+ 4,19E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,84E+0+ 6,03E+0+ 4,75E+0+ 2,19E+0+ 1,00E+0 +
(10%) 3,54E-1 1,33E-1 1,77E-1 1,33E-1 3,54E-1 0,00E+0 0,00E+0 4,42E-2 4,42E-2 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0
Boh. 8,69E+0+ 3,31E+0+ §8,16E+0+ 6,69E+0+ 5,09E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,78E+0+ 5,72E+0+ 4,53E+0+ 2,03E+0+ 1,00E+0+
(15%) 3,54E-1 1,77€-1 4,42E-2 0,00E+0 4,86E-1 0,00E+0 0,00E+0 4,42E-2 1,33E-1 1,33E-1 4,42E-2 0,00E+0
Boh. 8,13E+0+ 2,91E+0+ 8,13E+0+ 6,44E+0+ 5,88E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,75E+0+ 5,94E+0+ 4,66E+0+ 2,19E+0+ 1,00E+0*
(20%) 1,33E+0 3,98E-1 7,07E-1 8,84E-2 8,84E-2 0,00E+0 0,00E+0 8,84E-2 4,42E-1 2,21E-1 2,65E-1 0,00E+0
Boh. 8,47E+0+ 2,81E+0+ 7,66E+0+ 6,16E+0+ 6,78E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,78E+0% 5,63E+0+ 4,47E+0+ 2,25E+0+ 1,00E+0 +
(25%) 7,51E-1 3,54E-1 3,98E-1 3,09E-1 3,98E-1 0,00E+0 0,00E+0 1,33E-1 8,84E-2 4,42E-2 3,54E-1 0,00E+0
Boh. 8,91E+0+ 3,59E+0+ 6,97E+0+ 5,13E+0+ 7,53E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,78E+0+ 5,72E+0+ 4,25E+0+ 2,13E+0+ 1,00E+0*
(50%) 1,33E-1 1,10E+0 4,42E-2 3,54E-1 2,21E-1 0,00E+0 0,00E+0 4,42E-2 4,86E-1 7,07E-1 1,77E-1 0,00E+0
Con. 5,89E+0+ 4,78E+0+ 6,83E+0+ 5,33E+0+ 7,06E+0+ 1,09E+1+ 8,89E+0+ 6,06E+0+ 5,28E+0+ 4,78E+0+ 3,39E+0+ 7,28E+0+
(1%) 1,41E+0 1,10E+0 7,86E-2 1,41E+0 1,96E+0 3,93E-1 1,10E+0 1,18E+0 8,64E-1 6,29E-1 7,86E-2 3,93E-1
Con. 4,28E+0+ 4,67E+0+ 9,78E+0+ 8,72E+0+ 4,83E+0+ 1,14E+1+ 9,44E+0+ 6,67E+0+ 6,78E+0+ 5,33E+0+ 2,50E+0+ 3,28E+0*
(5%) 3,93E-1 1,26E+0 1,57E-1 2,36E-1 7,86E-2 0,00E+0 3,14E-1 1,57E-1 3,14E-1 4,71E-1 3,93E-1 2,28E+0
Con. 6,89E+0+ 5,11E+0+ 9,33E+0+ 7,56E+0+ 5,61E+0+ 1,14E+1+ 9,44E+0+ 8,17E+0+ 6,11E+0+ 4,67E+0+ 1,61E+0+ 1,83E+0%
(10%) 6,29E-1 7,86E-1 0,00E+0 3,14E-1 3,93E-1 0,00E+0 4,71E-1 3,93E-1 1,57E-1 0,00E+0 2,36E-1 2,36E-1
Con. 561E+0+ 4,78E+0+ 856E+0+ 8,44E+0+ 5,33E+0+ 1,14E+1+ 9,78E+0+ 9,06E+0+ 6,28E+0+ 4,72E+0+ 2,22E+0+ 1,67E+0+
(15%) 1,18E+0 1,57E-1 1,57E-1 1,57E-1 4,71E-1 7,86E-2 0,00E+0 7,86E-2 3,93E-1 2,36E-1 1,57E-1 3,14E-1
Con. 6,78E+0+ 5,28E+0+ 7,78E+0+ 8,06E+0+ 6,06E+0+ 1,14E+1+ 9,00E+0+ 8,72E+0+ 6,11E+0+ 4,83E+0+ 2,11E+0+ 1,33E+0%
(20%) 4,71E-1 7,86E-2 1,57E-1 2,36E-1 7,07E-1 0,00E+0 0,00E+0 2,36E-1 3,14E-1 2,36E-1 4,71E-1 3,14E-1
Con. 7,50E+0+ 4,83E+0+ 7,06E+0+ 7,56E+0+ 7,44E+0+ 1,14E+1+ 8,67E+0+ 8,50E+0+ 6,33E+0+ 5,06E+0+ 2,06E+0+ 1,28E+0+

(25%) 7,86E-2 2,36E-1 2,36E-1 7,86E-1 1,73E+0 0,00E+0 4,71E-1 3,93E-1 4,71E-1 5,50E-1 7,86E-2 7,86E-2
Con. 7,78E+0+ 3,50E+0+ 6,56E+0+ 5,94E+0+ 8,56E+0+ 1,16E+1+ 8,94E+0+ 1,02E+1+ 6,28E+0+ 4,78E+0+ 2,44E+0+ 1,28E+0%
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Po. m. RD MD LMS LR KNN Pov. ZeroR Bag. RRG RRG1 RRG2  SPSS
(50%) 0,00E+0 7,07E-1 7,86E-1 3,93E-1 6,29E-1 1,57E-1 2,36E-1 2,36E-1 3,93E-1 1,57E-1 1,57E-1 3,93E-1
Cpu 6,23E+0+ 6,36E+0+ 7,06E+0+ 6,75E+0+ 6,81E+0+ 1,12E+1+ 2,57E+0+ 7,44E+0+ 6,21E+0+ 5,35E+0+ 3,56E+0+ 7,21E+0+
(1%) 8,42E-2 2,32E+0 3,20E-1 1,06E+0 2,09E+0 7,41E-1 2,22E+0 1,03E+0 1,11E+0 6,90E-1 3,87E-1 3,03E-1
Cpu 5,00E+0+ 6,43E+0+ 9,43E+0%+ 6,43E+0+ 6,14E+0+ 1,13E+1+ 536E+0+ 6,50E+0+ 6,79E+0+ 5,64E+0+ 3,29E+0+ 5,43E+0+
(5%) 2,02E-1 1,62E+0 8,08E-1 6,06E-1 2,02E-1 6,06E-1 3,03E-1 1,11E+0 7,07E-1 3,03E-1 4,04E-1 0,00E+0
Cpu 6,21E+0+ 7,07E+0+ 8,29E+0+ 7,71E+0+ 5,00E+0+ 1,10E+1+ 4,86E+0+ 6,64E+0+ 7,57E+0+ 6,29E+0+ 3,79E+0+ 3,07E+0+
(10%) 1,72E+0 1,11E+0 8,08E-1 2,02E-1 1,01E+0 1,41E+0 6,06E-1 3,03E-1 6,06E-1 4,04E-1 1,72E+0 1,52E+0
Cpu 5,86E+0+ 6,64E+0+ 1,02E+1+ 6,29E+0+ 6,71E+0+ 1,16E+1+ 5,71E+0+ 7,50E+0+ 5,50E+0+ 4,43E+0+ 2,57E+0+ 4,43E+0%
(15%) 4,04E-1 1,01E-1 3,03E-1 8,08E-1 6,06E-1 0,00E+0 1,41E+0 7,07E-1 5,05E-1 8,08E-1 6,06E-1 4,04E-1
Cpu 543E+0+ 5,57E+0+ 9,50E+0+ 6,29E+0+ 7,86E+0+ 1,18E+1+ 5,29E+0+ 7,79E+0+ 6,57E+0+ 5,14E+0+ 2,93E+0+ 3,57E+0+
(20%) 2,22E+0 4,04E-1 1,72E+0 1,62E+0 1,41E+0 3,03E-1 6,06E-1 1,11E+0 2,02E-1 0,00E+0 3,03E-1 8,08E-1
Cpu 5,64E+0+ 4,79E+0+ 9,57E+0+ 5,86E+0+ 8,64E+0+ 1,17E+1+ 6,86E+0+ 7,36E+0+ 5,50E+0+ 4,29E+0+ 2,07E+0+ 5,21E+0+
(25%) 9,09E-1 3,03E-1 0,00E+0 4,04E-1 7,07E-1 0,00E+0 2,02E-1 1,01E-1 3,03E-1 2,02E-1 1,01E-1 9,09E-1
Cpu 6,07E+0+ 6,21E+0+ 7,36E+0+ 7,14E+0+ 9,14E+0+ 1,09E+1+ 6,29E+0+ 8,86E+0+ 6,14E+0+ 4,43E+0+ 2,93E+0+ 2,07E+0+
(50%) 1,92E+0 5,05E-1 9,09E-1 1,21E+0 2,02E-1 2,02E-1 4,04E-1 4,04E-1 2,02E-1 2,02E-1 3,03E-1 9,09E-1
E. coli 6,36E+0+ 7,07E+0+ 5,00E+0+ 6,29E+0+ 4,21E+0+ 1,09E+1+ 9,79E+0+ 6,00E+0+ 6,71E+0+ 6,07E+0+ 3,86E+0+ 4,07E+0+
(1%) 1,92E+0 3,03E-1 0,00E+0 0,00E+0 9,09E-1 1,01E-1 5,05E-1 1,21E+0 1,01E+0 9,09E-1 2,02E-1 7,07E-1
E. coli 5,21E+0+ 5,71E+0+ 6,64E+0+ 7,64E+0+ 4,50E+0+ 1,10E+1+ 1,05E+1+ 8,36E+0+ 6,14E+0+ 5,07E+0+ 2,36E+0+ 3,93E+0+
(5%) 3,33E+0 2,02E-1 1,01E-1 1,31E+0 1,01E-1 2,02E-1 1,01E-1 7,07E-1 1,21E+0 9,09E-1 9,09E-1 2,12E+0
E. coli 8,14E+0+ 5,79E+0+ 6,07E+0+ 7,14E+0+ 3,36E+0+ 1,10E+1+ 1,03E+1+ 8,43E+0+ 6,29E+0+ 5,29E+0+ 2,14E+0% 3,21E+0+
(10%) 2,02E-1 9,09E-1 3,03E-1 1,21E+0 9,09E-1 2,02E-1 2,02E-1 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 3,03E-1
E. coli 6,29E+0+ 5,00E+0+ 5,93E+0+ 6,64E+0+ 3,64E+0+ 1,04E+1+ 1,02E+1+ 857E+0+ 6,07E+0+ 4,86E+0+ 2,29E+0+ 3,14E+0+
(15%) 2,83E+0 8,08E-1 3,03E-1 7,07E-1 3,03E-1 9,09E-1 7,07E-1 2,02E-1 7,07E-1 8,08E-1 4,04E-1 6,06E-1
E. coli 7,36E+0+ 4,64E+0+ 6,07E+0+ 6,21E+0+ 4,29E+0+ 1,12E+1+ 1,07E+1+ 9,29E+0+ 6,71E+0+ 5,43E+0+ 2,50E+0+ 2,71E+0+
(20%) 2,73E+0 3,03E-1 1,31E+0 5,05E-1 1,21E+0 1,01E-1 2,02E-1 8,08E-1 6,06E-1 4,04E-1 3,03E-1 2,02E-1
E. coli 7,43E+0+ 4,64E+0+ 4,93E+0+ 5,79E+0+ 3,57E+0+ 9,71E+0+ 9,79E+0+ 7,79E+0+ 6,14E+0+ 4,86E+0+ 2,29E+0+ 1,43E+0+
(25%) 1,01E+0 1,01E-1 3,03E-1 9,09E-1 0,00E+0 0,00E+0 1,01E-1 3,03E-1 6,06E-1 1,01E+0 0,00E+0 0,00E+0
E. coli 7,79e+0+ 5,14E+0+ 5,50E+0+ 4,64E+0%+ 7,00E+0+ 1,04E+1+ 1,00E+1+ 8,71E+0+ 5,43E+0+ 4,43E+0+ 1,93E+0+ 1,79E+0+
(50%) 1,01E-1 1,41E+0 5,05E-1 1,11E+0 8,08E-1 1,21E+0 2,02E-1 1,01E+0 6,06E-1 4,04E-1 1,01E-1 1,01E-1
Jap. v. 4,50E+0+ 4,42E+0+ 9,46E+0+ 8,58E+0+ 1,96E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 8,67E+0+ 5,08E+0+ 4,92E+0+ 4,17E+0+ 1,67E+0
(1%) 3,54E-1 0,00E+0 2,95E-1 0,00E+0 5,89E-2 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 2,36E-1 4,71E-1
Jap. v. 6,21E+0+ 4,13E+0+ 9,33E+0+ 8,92E+0+ 3,08E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 875E+0+ 6,42E+0+ 5,17E+0+ 1,83E+0+ 1,17E+0+
(5%) 2,95E-1 1,77E-1 1,18E-1 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 1,18E-1 1,18E-1 0,00E+0 1,18E-1 1,18E-1
Jap. v. 6,67E+0+ 4,17E+0+ 9,17E+0+ 9,08E+0+ 3,00E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 875E+0+ 6,17E+0+ 5,00E+0+ 1,58E+0+ 1,42E+0+
(10%) 2,02E-1 9,09E-1 3,03E-1 1,21E+0 9,09E-1 2,02E-1 2,02E-1 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 0,00E+0 3,03E-1
Jap. v. 6,88E+0+ 4,75E+0+ 7,75E+0% 7,21E+0+ 4,54E+0+ 8,25E+0+ 9,04E+0+ 7,96E+0+ 6,63E+0+ 6,00E+0+ 4,50E+0+ 4,33E+0+
(15%) 1,77E-1 1,65E+0 1,89E+0 1,83E+0 1,24E+0 3,89E+0 4,18E+0 1,71E+0 7,66E-1 1,53E+0 4,24E+0 4,01E+0
Jap. v. 7,25E+0+ 4,75E+0+ 7,46E+0+ 7,17E+0+ 4,75E+0+ 8,13E+0+ 9,04E+0+ §8,17E+0+ 6,50E+0+ 5,88E+0+ 4,50E+0+ 4,29E+0+
(20%) 7,07E-1 1,89E+0 1,47E+0 1,06E+0 4,71E-1 4,07E+0 4,18E+0 1,89E+0 8,25E-1 1,83E+0 4,01E+0 4,18E+0
Jap. v. 6,83E+0+ 4,54E+0t+ 7,21E+0+ 6,67E+0+ 5,88E+0+ 8,25E+0+ 8,96E+0+ 8,29E+0+ 6,54E+0+ 5,79E+0+ 4,54E+0+ 4,42E+0+
(25%) 1,18E-1 1,94E+0 1,00E+0 9,43E-1 8,84E-1 3,89E+0 4,30E+0 2,06E+0 1,00E+0 1,71E+0 4,42E+0 4,01E+0
Jap. v. 7,38E+0+ 4,71E+0+ 5,33E+0+ 4,75E+0+ 7,04E+0+ 8,33E+0+ 9,25E+0+ 7,46E+0+ 5,58E+0+ 4,96E+0+ 3,75E+0+ 3,71E+0+
(50%) 1,36E+0 1,59E+0 8,25E-1 2,36E-1 2,77E+0 3,77E+0 3,89E+0 3,01E+0 1,65E+0 6,48E-1 3,18E+0 3,12E+0
Lrs 5,80E+0+ 5,85E+0+ 5,56E+0+ 5,78E+0+ 6,75E+0+ 9,37E+0+ 9,60E+0+ 6,18E+0+ 6,03E+0+ 5,33E+0+ 4,32E+0+ 5,35E+0+
(1%) 6,36E-1 4,71E-2 1,89E-1 3,77E-1 3,77E-1 1,18E-1 7,07E-2 1,65E-1 2,83E-1 1,89E-1 1,18E-1 6,13E-1
Lrs 6,03E+0+ 5,54E+0+ 5,91E+0+ 5,67E+0+ 7,12E+0+ 1,06E+1+ 1,02E+1+ 5,79E+0+ 595E+0+ 4,60E+0+ 3,49E+0+ 5,72E+0+
(5%) 8,72E-1 8,72E-1 1,18E-1 4,71E-1 7,07E-1 1,41E-1 1,41E-1 6,13E-1 5,89E-1 6,84E-1 5,42E-1 8,25E-1
Lrs 5,58E+0+ 5,38E+0+ 6,01E+0+ 6,19E+0+ 7,56E+0+ 1,07E+1+ 9,93E+0+ 5,81E+0+ 6,08E+0+ 4,54E+0+ 3,61E+0% 5,25E+0+
(10%) 3,60E-1 1,59E-1 5,13E-1 2,56E-1 1,32E-1 1,25E-1 2,70E-1 2,29E-1 1,94E-1 2,01E-1 1,73E-1 1,25E-1
Lrs 5,19E+0+ 5,26E+0+ 6,40E+0+ 6,63E+0+ 7,74E+0+ 1,10E+1+ 1,01E+1+ 5,48E+0+ 6,15E+0+ 4,55E+0+ 3,71E+0+ 4,36E+0+
(15%) 3,19E-1 2,29E-1 2,84E-1 3,74E-1 4,09E-1 1,59E-1 1,53E-1 8,32E-1 5,20E-1 3,81E-1 8,73E-1 8,04E-1
Lrs 4,82E+0+ 4,47E+0+ 6,86E+0+ 7,49E+0+ 7,81E+0+ 1,08E+1+ 9,86E+0+ 5,25E+0+ 6,38E+0+ 4,65E+0+ 4,11E+0+ 3,95E+0
(20%) 4,16E-2 4,78E-1 5,34E-1 4,30E-1 1,32E-1 2,77E-2 1,25E-1 8,32E-2 2,56E-1 1,80E-1 3,33E-1 4,23E-1
Lrs 4,20E+0+ 4,32E+0+ 7,81E+0+ 8,26E+0+ 7,72E+0+ 1,08E+1+ 9,66E+0+ 5,34E+0+ 6,23E+0+ 4,34E+0+ 3,83E+0+ 3,91E+0
(25%) 4,37E-1 4,16E-2 3,88E-1 1,25E-1 6,24E-2 9,01E-2 1,11E-1 3,05E-1 1,39E-2 4,16E-2 1,11E-1 6,24E-2
Lrs 2,82E+0+ 4,75E+0+ 1,02E+1+ 1,09E+1+ 5,90E+0+ 8,08E+0+ 7,46E+0+ 4,54E+0+ 8,03E+0+ 5,98E+0+ 5,85E+0+ 1,92E+0+
(50%) 9,01E-2 2,22E-1 3,47E-2 1,39E-2 1,18E-1 2,98E-1 2,08E-2 1,46E-1 3,47E-2 9,01E-2 9,71E-2 1,39E-1
M. mas. 6,42E+0+ 592E+0+ 5,00E+0+ 7,58E+0+ 3,75E+0+ 1,13F+1+ 858E+0+ 6,58E+0+ 7,25E+0+ 6,17E+0+ 3,58E+0+ 4,92E+0+
(1%) 2,00E+0 1,18E-1 9,43E-1 5,89E-1 1,06E+0 0,00E+0 1,18E-1 1,30E+0 5,89E-1 2,36E-1 8,25E-1 1,30E+0
M. mas. 7,25E+0+ 4,58E+0+ 5,25E+0+ 7,50E+0+ 3,83E+0+ 1,15E+1+ 9,17E+0+ 8,75E+0+ 8,00E+0+ 6,50E+0+ 3,92E+0+ 1,17E+0+
(5%) 1,06E+0 1,53E+0 1,77E+0 9,43E-1 4,71E-1 0,00E+0 4,71E-1 8,25E-1 9,43E-1 9,43E-1 1,18E-1 2,36E-1
M. mas. 6,83E+0+ 6,33E+0+ 4,00E+0+ 7,83E+0+ 4,25E+0+ 1,15F+1+ 8,67E+0+ 8,83E+0+ 7,50E+0+ 6,58E+0+ 3,83E+0+ 1,25E+0+
(10%) 2,36E+0 4,71E-1 7,07E-1 2,36E-1 1,30E+0 0,00E+0 0,00E+0 1,65E+0 2,36E-1 3,54E-1 0,00E+0 1,18E-1
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Po. m. RD MD LMS LR KNN Pov. ZeroR Bag. RRG RRG1 RRG2  SPSS
M. mas. 6,67E+0+ 5,75E+0+ 4,33E+0+ §8,00E+0+ 3,75E+0+ 1,15E+1+ 842E+0+ 892E+0+ 8,42E+0+ 7,00E+0+ 3,92E+0+ 1,08E+0+
(15%) 1,89E+0 1,18E-1 2,36E-1 1,18E+0 3,54E-1 0,00E+0 1,18E-1 5,89E-1 1,18E-1 4,71E-1 3,54E-1 1,18E-1
M.mas. 7,67E+0+ 4,58E+0+ 5,67E+0+ 6,33E+0+ 542E+0+ 1,15E+1+ 8,00E+0+ 1,01E+1+ 7,33E+0+ 6,33E+0+ 3,17E+0+ 1,42E+0+
(20%) 2,36E-1 5,89E-1 0,00E+0 4,71E-1 8,25E-1 0,00E+0 4,71E-1 1,18E-1 4,71E-1 4,71E-1 0,00E+0 1,18E-1
M. mas. 8,58E+0+ 4,83E+0+ 5,25e+0+ 5,08e+0+ 4,50E+0+ 1,15E+1+ 8,17E+0+ 1,02E+1+ 7,67E+0+ 6,58E+0+ 3,42E+0+ 1,67E+0%
(25%) 3,54E-1 1,41E+0 5,89E-1 1,30E+0 2,36E-1 0,00E+0 2,36E-1 2,36E-1 2,36E-1 3,54E-1 1,18E-1 2,36E-1
M. mas. 9,33E+0+ 3,75E+0+ 7,00E+0+ 3,58E+0+ 6,08E+0+ 1,13E+1+ 8,67E+0+ 9,50E+0+ 6,42E+0+ 5,50E+0+ 1,92E+0+ 4,50E+0 +
(50%) 2,36E-1 5,89E-1 1,41E+0 1,53E+0 5,89E-1 2,36E-1 1,41E+0 0,00E+0 5,89E-1 7,07E-1 3,54E-1 1,41E+0
Ozone 4,80E+0+ 4,82E+0+ 5,58E+0+ 4,71E+0+ 6,79E+0+ 1,03E+1+ 1,15E+1+ 5,34E+0+ 5,05E+0+ 4,41E+0+ 3,31E+0+ 1,00E+1z
(1%) 1,87E-1 1,57E-1 1,28E-1 3,93E-2 4,12E-1 1,96E-2 8,84E-2 3,44E-1 2,95E-2 2,95E-2 5,89E-2 2,26E-1
Ozone 5,41E+0+ 4,33E+0+ 5,30E+0+ 5,07E+0+ 8,77E+0+ 1,10E+1+ 1,16E+1+ 6,06E+0+ 4,86E+0+ 3,56E+0+ 2,44E+0+ 8,74E+0+
(5%) 1,87E-1 7,86E-2 4,91E-2 2,55E-1 9,82E-3 2,95E-2 9,82E-3 2,46E-1 0,00E+0 1,28E-1 1,28E-1 2,95E-2
Ozone 497E+0+ 3,97E+0+ 594E+0+ 6,22E+0+ 8,94E+0+ 1,12E+1+ 1,16E+1+ 5,73E+0+ 531E+0+ 3,69E+0+ 2,99E+0+ 6,67E+0%
(10%) 6,87E-2 5,89E-2 7,86E-2 2,06E-1 4,91E-2 9,82E-3 9,82E-3 1,28E-1 1,47E-1 8,84E-2 2,95E-2 1,08E-1
Ozone 5,03E+0+ 3,26E+0+ 6,28E+0+ 6,57E+0+ 9,23E+0+ 1,12E+1+ 1,16E+1+ 6,58E+0+ 5,55E+0+ 3,88E+0+ 2,49E+0+ 5,70E+0+
(15%) 2,65E-1 3,93E-2 9,82E-2 7,86E-2 3,63E-1 0,00E+0 1,96E-2 1,87E-1 9,82E-3 0,00E+0 3,93E-2 1,47E-1
Ozone 5,07E+0+ 3,05E+0+ 6,94E+0+ 7,63E+0+ 9,38E+0+ 1,12E+1+ 1,14E+1+ 6,49E+0+ 5,40E+0+ 3,56E+0+ 2,67E+0+ 4,36E+0+
20% 1,96E- ,26E- ,04E-1 ,04E-1 1,67E- ,00E+ 4,91E- ,18E-1 ,00E+ 7,86E- ,95E- ,82E-

96E-1 2,26E-1 3,0 3,0 67E-1 0,00E+0 91E-2 1,18 0,00E+0 86E-2 2,95E-2 9,82E-2
Ozone 4,57E+0+ 3,07E+0+ 7,79E+0+ 8,48E+0+ 9,30E+0+ 1,12E+1+ 1,12E+1+ 594E+0+ 5,38E+0+ 3,45E+0+ 2,92E+0+ 3,76E+0
(25%) 9,82E-2 2,55E-1 7,86E-2 6,87E-2 4,91E-2 0,00E+0 9,82E-2 1,37E-1 1,57E-1 2,95E-2 9,82E-3 5,89E-2
Ozone 4,06E+0+ 3,49E+0+ 1,02E+1+ 1,09E+1+ 7,09E+0+ 9,31E+0+ 9,31E+0+ 5,66E+0+ 6,69E+0+ 4,68E+0+ 4,49E+0+ 1,23E+0
(50%) 2,95E-2 3,63E-1 2,95E-2 4,91E-2 8,84E-2 1,28E-1 1,08E-1 9,82E-3 3,93E-2 0,00E+0 1,96E-2 4,91E-2
P. bl. 491E+0+ 6,23E+0+ 9,50E+0+ 6,59E+0+ 5,27E+0+ 1,00E+1+ 8,00E+0+ 5,64E+0+ 5,36E+0+ 5,14E+0+ 4,68E+0+ 4,64E+0
(1%) 1,03E+0 1,48E+0 3,21E-1 9,64E-1 1,29E-1 2,19E+0 1,67E+0 9,00E-1 5,14E-1 4,50E-1 5,79E-1 2,19E+0
P. bl. 5,27E+0+ 4,91E+0+ 8,41E+0+ 7,09E+0+ 6,23E+0+ 1,10E+1+ 9,73E+0+ 5,95E+0+ 591E+0+ 5,32E+0+ 3,73E+0+ 3,09E+0 +
(5%) 9,00E-1 1,29E-1 1,09E+0 3,86E-1 1,09E+0 4,50E-1 1,29€-1 5,79E-1 3,86E-1 3,21E-1 2,57E-1 3,86E-1
P. bl. 5,14E+0+ 5,59E+0+ 9,50E+0+ 6,45E+0+ 6,64E+0+ 1,10E+1+ 1,00E+1+ 6,36E+0+ 4,95E+0+ 4,23E+0+ 2,86E+0+ 3,68E+0+
(10%) 3,21E-1 4,50E-1 1,74E+0 6,43E-1 5,14E-1 4,50E-1 5,79E-1 2,57E-1 5,79E-1 4,50E-1 3,21E-1 3,21E-1
P. bl. 4,82E+0+ 4,14E+0+ 8,64E+0+ 6,91E+0+ 7,59E+0+ 1,14E+1+ 1,04E+1+ 5,82E+0+ 5,68E+0+ 4,86E+0+ 3,18E+0+ 3,32E+0%
(15%) 2,57E-1 7,07E-1 1,41E+0 1,54E+0 1,22E+0 1,93E-1 5,14E-1 3,86E-1 4,50E-1 6,43E-2 2,57E-1 1,93E-1
P. bl. 5,50E+0+ 4,95E+0+ 9,59E+0+ 5,91E+0+ 7,00E+0+ 1,12E+1+ 1,02E+1+ 7,41E+0+ 4,82E+0+ 3,73E+0+ 2,59E+0+ 3,77E+0+
(20%) 1,86E+0 1,09E+0 4,50E-1 9,00E-1 3,86E-1 3,21E-1 3,21E-1 5,79E-1 6,43E-1 7,71E-1 7,07E-1 6,43E-2
P. bl. 5,86E+0+ 4,73E+0+ 8,95E+0+ 5,68E+0+ 8,64E+0+ 1,13E+1+ 1,02E+1+ 7,00E40+ 5,09E+0+ 4,14E+0%+ 2,41E+0% 3,14E+0+
(25%) 4,50E-1 2,57E-1 3,21E-1 6,43E-2 1,29E-1 2,57E-1 1,93E-1 3,86E-1 2,57E-1 4,50E-1 3,21E-1 3,21E-1
P. bl. 5,27E+0+ 6,09E+0+ 7,36E+0+ 8,09E+0+ 8,64E+0+ 1,03E+1+ 8,14E+0+ 6,27E+0+ 6,82E+0+ 4,73E+0+ 3,77E+0+ 1,77E+0+
(50%) 1,03E+0 5,14E-1 1,29E-1 3,86E-1 2,57E-1 3,21E-1 8,36E-1 6,43E-1 3,86E-1 6,43E-1 9,64E-1 1,93E-1
P. Ind. 6,44E+0+ 6,06E+0+ 7,39E+0% 7,28E+0+ 4,67E+0+ 1,16E+1+ 6,06E+0+ 6,83E+0+ 7,17E+0+ 6,28E+0+ 3,11E+0+ 4,22E+0+
(1%) 6,29E-1 1,02E+0 1,18E+0 1,18E+0 9,43E-1 7,86E-2 1,49E+0 2,36E-1 8,64E-1 5,50E-1 3,14E-1 3,14E-1
P. Ind. 6,61E+0+ 5,22E+0+ 7,44E+0+ 8,28E+0+ 4,78E+0+ 1,17E+1+ 5,78E+0+ 8,17E+0+ 8,17E+0+ 6,94E+0+ 3,28E+0+ 1,56E+0+
(5%) 2,36E-1 0,00E+0 0,00E+0 2,36E-1 1,57E-1 0,00E+0 0,00E+0 7,86E-2 2,36E-1 2,36E-1 5,50E-1 6,29E-1
P. Ind. 8,28E+0+ 5,67E+0+ 6,44E+0+ 7,78E+0+ 4,83E+0+ 1,17E+1+ 5,50E+0+ 9,39E+0+ 7,61E+0+ 6,22E+0+ 2,94E+0+ 1,33E+0+
(10%) 3,93E-1 6,29E-1 6,29E-1 1,57E-1 1,34E+0 0,00E+0 7,86E-2 3,93E-1 7,86E-2 1,57E-1 5,50E-1 0,00E+0
P. Ind. 4,33E+0+ 4,06E+0+ 7,39E+0+ 8,22E+0+ 6,39E+0+ 1,17E+1+ 5,83E+0+ 1,02E+1+ 8,00E+0+ 6,56E+0+ 3,89E+0+ 1,28E+0
(15%) 9,43E-1 2,36E-1 3,93E-1 1,57E-1 7,86E-2 0,00E+0 7,86E-2 3,14E-1 3,14E-1 4,71E-1 3,14E-1 2,36E-1
P. Ind. 5,94E+0+ 4,33E+0+ 7,39E+0+ 7,67E+0* 6,94E+0+ 1,16E+1+ 5,67E+0+ 9,89E+0+ 7,56E+0+ 6,11E+0+ 3,50E+0+ 1,11E+0+
(20%) 5,50E-1 1,57E-1 5,50E-1 3,14E-1 2,91E+0 0,00E+0 4,71E-1 4,71E-1 7,86E-1 4,71E-1 3,93E-1 0,00E+0
P. Ind. 7,61E+0+ 4,39E+0+ 6,94E+0+ 6,83E+0+ 6,56E+0+ 1,17E+1+ 567E+0+ 1,02E+1+ 7,50E+0+ 6,11E+0+ 3,06E+0+ 1,17E+0+
(25%) 2,75E+0 5,50E-1 7,07E-1 8,64E-1 1,10E+0 0,00E+0 0,00E+0 3,93E-1 7,07E-1 9,43E-1 2,36E-1 7,86E-2
P. Ind. 9,94E+0+ 4,39E+0%+ 7,28E+0+ 4,61E+0+ 7,94E+0+ 1,17E+1+ 7,17E+0+ 1,03E+1+ 6,17E+0+ 4,83E+0+ 2,33E+0+ 1,00E+0 +
(50%) 7,86E-2 2,36E-1 7,86E-2 7,86E-2 5,50E-1 0,00E+0 7,86E-2 7,86E-2 5,50E-1 7,86E-2 0,00E+0 0,00E+0
Segm. 6,65E+0+ 6,40E+0+ 5,62E+0+ 5,96E+0+ 5,58E+0+ 1,06E+1+ 542E+0+ 6,56E+0+ 6,13E+0+ 5,36E+0+ 3,41E+0+ 5,42E+0+
(1%) 1,67E+0 6,47E-2 2,17E-1 6,45E-1 8,25E-1 4,99E-1 5,89E-1 4,62E-1 8,13E-1 7,42E-1 6,63E-1 1,07E+0
Segm. 6,47E+0+ 5,16E+0+ 7,13E+0* 6,32E+0+ 5,61E+0+ 1,08E+1+ 6,42E+0+ 6,61E+0+ 6,53E+0+ 5,16E+0+ 2,82E+0+ 5,18E+0+
(5%) 7,44E-2 2,23E-1 4,84E-1 1,49E-1 3,35E-1 1,49E-1 4,47E-1 1,12E-1 4,47E-1 5,21E-1 4,84E-1 8,56E-1
Segm. 579E+0+ 6,13E+0+ 6,66E+0+ 6,63E+0+ 5,71E+0+ 1,03E+1+ 6,66E+0+ 595E+0+ 6,50E+0+ 4,87E+0+ 3,26E+0+ 5,45E+0+
(10%) 7,44E-2 4,84E-1 4,84E-1 3,72E-1 1,86E-1 1,86E-1 7,07E-1 8,93E-1 4,84E-1 5,58E-1 1,49E-1 1,15E+0
Segm. 4,92E+0+ 5,71E+0+ 6,92E+0+ 6,13E+0+ 7,03E+0+ 1,09E+1+ 7,50E+0+ 6,97E+0+ 6,42E+0+ 5,00E+0+ 3,18E+0+ 3,21E+0
(15%) 6,33E-1 9,30E-1 4,09E-1 2,61E-1 9,30E-1 1,12E-1 3,72E-2 1,86E-1 6,70E-1 5,95E-1 4,09E-1 2,98E-1
Segm. 4,89E+0+ 5,76E+0+ 6,61E+0+ 6,32E+0+ 7,16E+0+ 1,09E+1+ 8,00E+0+ 6,26E+0+ 6,26E+0+ 4,82E+0+ 3,13E+0+ 3,76E+0*
(20%) 1,86E+0 9,30E-1 3,72E-2 2,23E-1 4,47E-1 7,44E-2 1,04E+0 1,49E-1 2,98E-1 3,35E-1 1,12E-1 1,12E-1
Segm. 6,63E+0+ 5,47E+0+ 6,24E+0+ 6,26E+0+ 6,92E+0+ 1,10E+1+ 7,92E+0+ 7,26E+0+ 5,87E+0+ 4,50E+0+ 2,84E+0+ 3,08E+0+
(25%) 7,44E-1 5,95E-1 3,72E-2 5,95E-1 4,84E-1 3,72E-2 2,61E-1 2,23E-1 2,61E-1 1,12E-1 1,49E-1 1,86E-1
Segm. 4,53E+0+ 7,26E+0+ 7,87E+0+ 8,13E+0+ 6,03E+0+ 8,42E+0+ 5,66E+0+ 592E+0+ 7,16E+0+ 539E+0+ 4,66E+0+ 2,68E+0+
(50%) 1,27E+0 2,23E-1 9,30E-1 1,30E+0 1,86E-1 0,00E+0 3,72E-2 1,12E-1 2,23E-1 2,61E-1 3,72E-2 7,44E-1
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Po. m. RD MD LMS LR KNN Pov. ZeroR Bag. RRG RRG1 RRG2  SPSS
Spell.  696E+0+ 3,17E+0+ G5,65E+0+ 3,22E+0+ 858E+0+ 1,03E+1+ 1,20E+1+ 8,09E+0+ 2,88E+0+ 2,88E+0+ 2,43E+0+ 9,58E+0+
(1%) 842E-2  2,32E+0  3,20E-1  1,06E40  2,09E+0  7,41E-1  2,22E+0  1,03E+0  1,11E+0  6,90E-1  3,87E-1  3,03E-1
Spell.  7,88E+0+ 3,49E+0+ 7,03E+0+ 4,53E+0+ 9,58FE+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 895E+0+ 4,23E+0+ 3,49E+0+ 2,36E+0+ 2,61E+0+
(5%) 2,02E-1  162E+0  808E-1  6,06E-1  2,02E-1  6,06E-1 3,031  1,11E+0  7,07E-1  3,03E-1  4,04E-1  0,00E+0
Spell.  805E+0+ 4,14E+0+ 7,04E+0+ 4,65E+0+ 9,77E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,03E+0+ 4,92E+0+ 3,61E+0+ 2,01E+0+ 1,49E+0+
(10%) 1,72640  1,11E+0  8,08E-1  2,02E-1  1,01E+0  1,41E+0  6,06E-1  3,03E-1  6,06E-1  4,04E-1  1,72E+0  1,52E+0
Spell.  819E+0+ 4,34E+0+ 6,84E+0+ 4,30E+0+ 9,71E+0+ 1,10E+1+ 120E+1+ 899E+0+ 506E+0+ 3,68E+0+ 1,88E+0+ 1,79E+0+
(15%) 3,67E-2  826E-2  9,18E-2  2,20E-1  3,67E-2  0,00E+0  O00E+0  3,67€-2  1,196-1  9,18E-3 5512  2,11E-1
Spell.  826E+0+ 4,19E+0+ 6,60E+0+ 4,19E+0+ 9,66E+0+ 1,10E+1+ 1,20E+1+ 9,08E+0+ 518FE+0+ 3,68E+0+ 1,92E+0+ 1,90E+0+
(20%) 73562 826E2 1,191  551E-2 2,752 O0,00E+0  O,00E+0  3,67E-2  9,18E-2  1,74E-1  826E2  2,30E-1
Spell.  827E+0+ 4,36E+0+ 6,21E+0+ 4,14E+0+ 9,54E+0+ 1,10E+1+ 1020E+1+ 9,18E+0+ 5,17E+0+ 3,71E+0+ 2,04E+0+ 2,03E+0+
(25%) 3,67E-2  1,74E-1  1,74E-1  826E-2  1,01E-1  0,00E+0  O00E+0  6,43E-2  9,18E-2  4,59E-2 5512  9,18E-3
Spell.  7,75E+0+ 4,42E+0+ 4,66E+0+ 6,28E+0+ 831E+0+ 1,05E+1+ 1,20E+1+ 8,79E+0+ 586E+0+ 4,14E+0+ 2,86E+0+ 1,79E+0+
(50%) 6,43E-2  199E+0  588E-1  826E-2  6,61E-1  2,94E-1  O000E+0  7,25E-1  1,01E-1  1,65E-1  4,59E-1  1,65E-1
Wisc.  582E+0+ 563E+0+ 6,040+ 550E+0+ 6,77E+0+ 1,09E+1+ 9,12E+0+ 6,25E+0+ 577E+0+ 5,17E+0+ 3,88E+0+ 577E+0+
(1%) 6,36E-1  4,71E-2 1,891 37761 3,771 1,181  7,07E2 16561  2,83E-1  1,89E-1 1,181  6,13E-1
Wisc.  6,12E+0+ 592E+0+ 6,45E+0+ 5,00E+0+ 817E+0+ 1,13E+1+ O57E+0+ 6,93E+0+ 6,08E+0+ 4,65E+0+ 2,92E+0+ 4,38E+0+
(5%) 8,72E-1 8,72E-1 1,18E-1 4,71E-1 7,07E-1 1,41E-1 1,41E-1 6,13E-1 5,89E-1 6,84E-1 5,42E-1 8,25E-1
Wisc.  6,63E+0+ 4,95E+0+ 585640+ 4,75E+0+ 9,05E+0+ 1,12E+1+ O9,67E+0+ 7,03E+0+ 572E+0+ 4,30E+0+ 2,88E+0+ 532E+0+
(10%) 9,43E2  7,07E-2  4,48E-1  1,156+0  6,84E-1  O00E+0  1,89E-1  896E-1  2,59E-1  141E-1  259E-1  1,01E+0
Wisc.  587E+0+ 4,38E+0+ 6,08E+0+ 560E+0+ 9,58E+0+ 1,14E+1+ 9,62E+0+ 7,40E+0+ 6,08E+0+ 4,63E+0+ 2,48E+0+ 4,28E+0+
(15%) 5,66E-1  2,59E-1  1,18F-1  2,36E-1  2,36E-2  0,00E+0  2,12E-1  2,36E-1  7,07E-2  4,71E-2  7,07E2  9,19E-1
Wisc.  598E+0+ 4,83E+0+ 597E+0+ 6,33E+0+ 9,10E+0+ 1,14E+1+ 958E+0+ 7,65E+0+ 577E+0+ 4,17E+0+ 2,57E+0+ 3,97E+0+
(20%) 1,186-1  2,83E-1  9,43E2  9,43F1  2,83E-1  2,36E-2  7,07E2  2,12E-1  0,00E+0  9,43E-2  9,43E2  1,41E-1
Wisc.  593E+0+ 4,43E+0+ 643640+ 6,17E+0+ 9,52E+0+ 1,15E+1+ 897E+0+ 7,53E+0+ 6,10E+0+ 4,47E+0+ 2,65E+0+ 3,75E+0+
(25%) 4,71E-2  1,41E-1  566E-1  424E-1  4,01E-1  000E+0  141E-1  3,77E1  9,43E-2  0,00E+0  3,06E-1  2,59E-1
Wisc.  560E+0+ 4,70E+0+ 827E+0+ O9,58E+0+ 8,08E+0+ 1,02E+1+ 595E+0+ 7,13E+0+ 6,53E+0+ 4,63E+0+ 4,18E+0+ 2,15E+0+
(50%) 1,41E-1  6,136-1  2,36E-1  7,07E2  1,656-1  2,59E-1  1,18F-1  9,43E2  2,36E-1  2,83E-1 16561  1,18E-1
Yeast  594E+0+ 5,81E+0+ 3,94E+0+ 7,19E+0+ 2,63E+0+ 1,10E+1+ 9,69E+0+ 7,63E+0+ 7,81E+0+ 7,25E+0+ 5,06E+0+ 1,63E+0+
(1%) 3,456+0  1,33E+0  7,95E-1  9,72E-1  3,54E-1  0,00E+0  8,84E2  1,06E+0  884E-2  0,00E+0  4,42E-1  8,84E-1
Yeast  7,50E+0+ 6,50E+0+ 581F+0+ 7,94E+0+ 2,44E+0+ 1,09E+1+ 1,04E+1+ 6,81F+0+ 8/19E+0+ 6,56E+0+ 3,19E+0+ 1,00E+0+
(5%) 0,00E+0  3,54E-1  884E2  884E2  2,65E-1  884E-2  3,54E-1  2,65E-1  884E-2  7,95E-1  2,65E-1  0,00E+0
Yeast  563E+0+ 531E+0+ 6,31E+0+ 8,31E+0+ 3,44E+0+ 1,11E+1+ 1,08E+1+ 856E+0+ 7,56E+0+ 6,13E+0+ 3,44E+0+ 1,00E+0+
(10%) 3,36E+0 2,65E-1 7,95E-1 1,15E+0 1,15E+0 1,77€-1 3,54E-1 6,19E-1 7,95E-1 7,07E-1 7,95E-1 0,00E+0
Yeast  8,19E+0+ 6,81E+0+ 4,88E+0+ 7,63E+0+ 2,63E+0+ 1,09E+1+ 1,04E+1+ 806E+0+ 7,56E+0+ 6,06E+0+ 3,13E+0+ 1,00E+0+
(15%) 6,19E-1  2,21E+0  2,30E+0  1,77E1  1,77E-1  O00E+0  3,54E-1  2,65E-1  6,19E-1  2,65E-1  1,77E-1  0,00E+0
Yeast  850E+0+ G5,50E+0+ 4,50E+0+ 8,06E+0+ 2,88E+0+ 1,12E+1+ 1,07E+1+ 8,81E+0+ 7,56E+0+ 5,69E+0+ 3,25E+0+ 1,00E+0+
(20%) 5,30E-1 1,77€-1 7,07E-1 6,19E-1 5,30E-1 8,84E-2 8,84E-2 7,95E-1 4,42E-1 4,42E-1 1,77E-1 0,00E+0
Yeast  9,00E+0+ 6,25E+0+ 5,63E+0+ 7,19E+0+ 3,81E+0+ 1,11E+1+ 1,07E+1+ 9,44E+0+ 6,06E+0+ 4,31E+0+ 2,88E+0+ 1,13E+0+
(25%) 8,84E-1  3,54E-1  530E-1  7,956-1  2,65E-1  884E-2  8,84FE-2  884F-2  442E-1  442E-1  1,77E-1  0,00E+0
Yeast  9,25E+0+ 6,31E+0+ 525E+0+ 6,44E+0+ G5,19E+0+ 1,08E+1+ 9,50E+0+ 856E+0+ 6,31E+0+ 4,94E+0+ 2,63E+0+ 1,75E+0+
(50%) 3,54E-1  2,65E-1  2,83E+0  6,19E-1  9,72E-1  1,77E-1  O,00E+0  884E-2  2,65E-1  2,65E-1  3,54E-1  7,07E-1

Povp.
rang* 6,61 4,36 7,77 7,37 6,61 11,65 9,96 8,83 6,74 4,12 1,72 2,27

K Povprecni rang po Friedmanovem testu (N=98, x2=734,202, sp=11, sig.=0,000)

Kakor pri razvrs¢anju metod glede natancnosti smo tudi pri primerjanju uspesSnosti ohranjanja

variance uporabili Friedmanov test (Tabela 6.1-20), ki je potrdil naSo domnevo, da se metode po

sposobnosti ohranjanja variance signifikantno razlikujejo med seboj. Najbolje rangirana metoda je

razli¢éica naSega rotacijskega regresijskega gozda z agresivno metodo ohranjanja variance, ki ji sledi

metoda orodja za statisticho analizo SPSS in nato Se razliCica rotacijskega regresijskega gozda z

neagresivno metodo ohranjanja variance. Osnovni rotacijski regresijski gozd (brez dodatne metode za

ohranjanje variance) se je v tej razvrstitvi znasel prav na sredi.
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Tabela 6.1-20: Friedmanov test za primerjavo
metod po sposobnosti ohranjanja variance

2 stopnje
N 4 prostosti P
98 734,202 11 0,000

Z racunanjem povprecnih rangov metod Ze v fazi ocenjevanja ohranjanja variance pri posameznih
poskusih smo Zrtvovali natancnost splosne ocene. Upostevati je namrec treba, da vecina metod dobro
ohranja varianco pri manjsih odstotkih manjkajocih vrednosti, kar je posledica omejenega vpliva
napovedanih vrednosti na skupno varianco vrednosti atributa, Ce je njihovo Stevilo majhno v primerjavi z
vsemi vrednostmi atributa. Zaradi tega je smiselno primerjati metode tudi samo pri vecjih delezih
manjkajocih vrednosti, kjer lahko pricakujemo, da so razlike med posameznimi metodami bolj izrazite. S
tem namenom smo iz seznama meritev odstranili vse poskuse, kjer delez manjkajocih vrednosti ni
presegel 20%. Na preostalih 28 primerih smo znova uporabili Friedmanov test, ki je spet potrdil
signifikantno razlikovanje metod (Tabela 6.1-21), pri ¢emer pa je bila najbolje rangirana metoda orodja
za statisti¢no analizo SPSS (Tabela 6.1-22). Na$ rotacijski regresijski gozd z agresivno metodo ohranjanja
variance se je uvrstil na drugo mesto, sledila mu je razli¢ica z neagresivho metodo, medtem ko se je
razlicica brez dodatne metode za ohranjanje variance izkazala podobno, oziroma le malo bolje, kot

vecina preostalih metod (Graf 6.1-19).

Tabela 6.1-21: Friedmanov test za primerjavo metod po
sposobnosti ohranjanja variance pri 25% in 50% manjkajocih vrednosti

2 stopnje
N 4 prostosti P
28 225,455 11 0,000

Tabela 6.1-22: Friedmanova razvrstitev metod po rangih glede na uspesSnost ohranjanja variance na podatkovnih
mnozicah z ve¢ kot 20% manjkajocih vrednosti

RD MD LMS LR KNN  Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS

Povprecni

rang* 7,07 4,04 7,82 7,18 7,64 11,55 9,80 9,00 6,45 4,00 1,98 1,46

K Povprecni rang po Friedmanovem testu (N=28, x2=225,455, sp=11, sig.=0,000)
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M Vsi primeri & >20% MV

Graf 6.1-19: Povprecni rangi metod za napovedovanje manjkajocih vrednosti glede na njihovo sposobnost ohranjanja
variance pri vseh deleZih manjkajocih vrednosti in pri > 20% manjkajocih vrednosti

Za preverjanje nicelne hipoteze, da se dve primerjani metodi bistveno ne razlikujeta po svoji
sposobnosti ohranjanja variance, smo (tako kot pri primerjanju metod po natancnosti) uporabili
Wilcoxonov test predznacenih rangov. Na podlagi povprecnih rangov smo izbrali 3 metode, ki so po svoji
sposobnosti ohranjanja variance najblize rotacijskemu regresijskemu gozdu z agresivnho metodo za
ohranjanje variance: metoda orodja za statisticno analizo SPSS, rotacijski regresijski gozd z neagresivno
metodo za ohranjanje variance in modelno drevo. Vsako izmed teh metod smo s pomocjo
Wilcoxonovega testa primerjali z rotacijskim regresijskim gozdom z agresivno metodo za ohranjanje
variance. Primerjave smo opravili dvakrat, prvic na vseh primerih podatkovnih mnozic in drugi¢ na
primerih, kjer je bil delez manjkajocih vrednosti vecji kot 20%. Rezultati analize, opravljene z orodjem za

statisti¢no analizo SPSS, so predstavljeni v tabelah.
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Tabela 6.1-23: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo razlicice rotacijskega regresijskega
gozda z agresivno metodo za ohranjanje variance s preostalimi najboljSimi metodami pri vseh deleZih manjkajocih vrednosti
(N=98)

1. metoda 2. metoda z Signifikanca
Metoda orodja za statisticno analizo Rotacijski regresijski gozd (agresivna a
. . -0,331 0,740
SPSS metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (neagresivna Rotacijski regresijski gozd (agresivna b
o . . . -8,595 0,000
metoda za ohranjanje variance) metoda za ohranjanje variance)

Rotacijski regresijski gozd (agresivna

Modelno drevo SN -8,227° 0,000
metoda za ohranjanje variance)

Rotacijski regresijski gozd (osnovna Rotacijski regresijski gozd (neagresivna -8,508° 0,000

razlicica) metoda za ohranjanje variance)

Rotacijski regresijski gozd (osnovna Rotacijski regresijski gozd (agresivna -8,595° 0,000

razlicica) metoda za ohranjanje variance)

a) . ..
na podlagi negativnih rangov
® ha podlagi pozitivnih rangov

Ob upostevanju pogoja z < -1,96 pri p < 0,05 je razvidno, da se rotacijski regresijski gozd z
agresivno metodo za ohranjanje variance signifikantno razlikuje od razlicice z neagresivno metodo za
ohranjanje variance in modelnega drevesa, kar je bila 4. najbolje rangirana metoda. Ce pri analizi
upostevamo vse deleZze manjkajocih vrednosti, tega ne moremo trditi tudi za metodo orodja za
statisticno analizo SPSS, ki ni obcutno slabsa ali boljsa od rotacijskega regresijskega gozda z agresivno
metodo za ohranjanje variance.

Tabela 6.1-24: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo razlicice rotacijskega regresijskega

gozda z agresivno metodo za ohranjanje variance s preostalimi najboljSimi metodami pri 25% in 50% manjkajocih vrednosti
(N=28)

1. metoda 2. metoda z Signifikanca
Metoda orodja za statisticno analizo Rotacijski regresijski gozd (agresivna a
o . -2,573 0,010
SPSS metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (neagresivna Rotacijski regresijski gozd (agresivna b
o . . . -4,623 0,000
metoda za ohranjanje variance) metoda za ohranjanje variance)

Rotacijski regresijski gozd (agresivna

SN -4,205° 0,000
metoda za ohranjanje variance)

Modelno drevo

a) . ..
na podlagi negativnih rangov
® ha podlagi pozitivnih rangov

Drugace se izkaZe, kadar v test vklju¢imo samo rezultate na podatkovnih mnozicah z vec kot 20%
manjkajocih vrednosti. Takrat lahko sklepamo, da metoda orodja za statisticno analizo SPSS
signifikantno bolje ohranja varianco kot preostale metode, tudi bolje kot rotacijski regresijski gozd z
agresivno metodo za ohranjanje variance. Le-ta pa se Se vedno izkaZze kot obcutno uspesnejsi od

preostalih metod.
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Pri analizi moramo upostevati, da smo metode na posameznih podatkovnih mnozZicah ocenjevali s
pomocjo rangov Friedmanovega testa, torej smo posamezne proporcionalne ocene ohranjanja variance
na posamicnih atributih preslikali v intervalne vrednosti. To smo lahko storili, ker tako Friedmanov kot
Wilcoxonov test operirata z rangi, pri ¢emer ju ne zanima dejanska razlike med sosednje rangiranima
vrednostma. Ce Zelimo $e bolj natanéno ovrednotiti razlike med metodami, si lahko pomagamo z grafi
(npr. Graf 6.1-17). Na podlagi takSne analize lahko ugotovimo, da so razlike med posameznimi metodami
lahko zelo majhne, Se posebej pri majhnem odstotku manjkajocih vrednosti, hkrati pa so lahko
precejsnje, kadar je odstotek manjkajocih vrednosti visok. Izmed vseh preverjenih metod pri tem najbolj
izstopa metoda orodja za statisticno analizo SPSS, ki se posvefa predvsem ohranjanju variance in
povprecne vrednosti, medtem ko je njena natan¢nost med najslabsimi in je primerljiva z natanénostjo
dveh najbolj preprostih metod, ki manjkajo¢e vrednosti nadomescata kar z niclami oziroma s

povprecnimi vrednostmi.

Ceprav lahko na podlagi opravljenih statisti¢nih testov sklepamo, da obe razliici rotacijskega
regresijskega gozda, ki za ohranjanje variance uporabljata dodatno stohasticno metodo, obcutno bolje
ohranjata varianco, kot osnovna varianta rotacijskega regresijskega gozda, smo za neposredno potrditev

3. hipoteze nase raziskave opravili dodatna Wilcoxonova testa. Rezultati se nahajajo v spodniji tabeli.

Tabela 6.1-25: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo osnovne razliice rotacijskega
regresijskega gozda z razli¢éicama z dodatnima metodama za ohranjanje variance (N=98)

1. metoda 2. metoda Z Signifikanca
Rotacijski regresijski gozd (osnovna Rotacijski regresijski gozd (neagresivna a
I o . -8,508 0,000
razlicica) metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (osnovna Rotacijski regresijski gozd (agresivna a
o . -8,595 0,000
razlicica) metoda za ohranjanje variance)

* ha podlagi negativnih rangov

Kot je bilo pricakovano, lahko zavrnemo nicelni hipotezi obeh Wilcoxonovih testov.
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6.2 Ucinkovitost metod pri mehanizmih MAR in NMAR

Kadar posku$samo z metodami strojnega ucenja napovedati numeri¢éno vrednost na podlagi
znanja, pridobljenega skozi u¢ni proces, domnevamo, da med napovedano vrednostjo in preostalimi
(znanimi) vrednostmi obstaja doloCena relacija oziroma odvisnost. Mehanizma nastanka naklju¢nih
(MAR) in nenaklju¢nih (NMAR) manjkajocih vrednosti sicer nista nujno pogojena z obstojem taksne
odvisnosti, vendar se posledice razlik med mehanizmi nastanka manjkajocih vrednosti pokazejo v celoti
Sele takrat, ko so vrednosti razrednega atributa odvisne od vrednosti enega ali ve¢ drugih atributov
pripadajocega vzorca v podatkovni mnoZici. Zaradi tega se pri primerjavi metod za nadomescanje
manjkajocih vrednosti, nastalih po mehanizmih MAR in NMAR, nismo zanasali na podatkovne mnoZzice,
na katerih smo izvajali poskuse z manjkajo¢imi vrednostmi tipa MCAR. Da smo namrec lahko zagotovili
zahtevano odvisnost med atributi, smo ustvarili lastno podatkovno mnoZico s tremi neodvisnimi atributi
in odvisnim, razrednim atributom. Vrednosti razrednega atributa te mnoZice smo izracunali na podlagi
poljubno generiranih vrednosti preostalih 3 atributov vsakega posameznega vzorca, in sicer kot rezultat
multivariatnega polinoma tretje stopnje z naklju¢no dolocenimi koeficienti, kot je bilo opisano v 5.

poglavju.

Za manjkajoce vrednosti tipa MAR je znacilno, da je verjetnost, da bo posamezna vrednost
odvisnega atributa manjkala, odvisna od vrednosti nekega drugega atributa pripadajoCega vzorca. To
smo simulirali tako, da smo vzorce podatkovne mnozZice razvrstili glede na velikost vrednosti izbranega
neodvisnega atributa in nato odstranili 1%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% in 50% vseh vrednosti razrednega
(odvisnega) atributa, pri cemer je verjetnost brisanja vrednosti odvisnega atributa posameznega vzorca
eksponentno rasla z rastjo zaporedne Stevilke vzorca (Slika 6.2-1). Na ta nacin smo ustvarili 21 razli¢nih
primerov podatkovne mnoZice z nakljuéno vstavljenimi manjkajo¢imi vrednostmi (7 razlicnih delezev
manjkajocih vrednosti odvisnega atributa pri vsaki izmed treh razvrstitev glede na vrednosti izbranega
neodvisnega atributa). Na vsaki izmed tako ustvarjenih podatkovnih mnozic smo izvedli 5 primerjav
metod za nadomescanje manjkajo¢ih vrednosti in na podlagi pridobljenih ocen napak izracunali
povprecne ocene, kot smo to naredili Ze pri manjkajocih vrednostih tipa MCAR. Rezultati so prikazani v

spodnijih tabelah in grafih.

Iz grafov lahko razberemo, da se poleg linearne regresije vse tri razli¢ice nasSega rotacijskega
regresijskega gozda izkaZejo kot najbolj natancne metode, pri ¢emer ni opaziti, da bi pri varianti z

agresivno metodo ohranjanja variance natancnost metode padla, pravzaprav prav nasprotno. Prav tako
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lahko ugotovimo, da se z vecanjem odstotka manjkajocih vrednosti natanénost napovedovanja opazno
zmanjsuje le pri razvrstitvi po vrednostih tretjega atributa. To lahko pripiSemo dejstvu, da tretji atribut
predstavlja ¢len polinoma prve stopnje in so zaradi izbire vrednosti neodvisnih spremenljivk polinoma iz
intervala [0,1] vrednosti tega atributa v povprecju vecje kot vrednosti preostalih dveh neodvisnih
atributov, ki predstavljata clena polinoma 2. in 3. stopnje. Zaradi tega je vpliv tretjega atributa na

vrednosti razrednega atributa najved;ji.

VHOD: odstotek manjkajocih vrednosti o, podatkovna mnoZzica M,
neodvisni atribut a, odvisni atribut b
PRESTEJ tevilo vzorcev n v podatkovni mnoZici M
IZRACUNAV $tevilo vseh manjkajocih vrednosti mv:
e mv=n*o/100
RAZVRSTI vzorce podatkovne mnozice M glede na vrednosti atributa a (od najvecje proti najmanjsi)
PONAVLIAJ:
e naklju¢no IZBERI celo $tevilo r iz intervala [0, n’]
o z=r" (zaokroZeno navzgor)
e |ZBERI vzorec v z zaporedno Stevilko z
e d=1
e CE je v.b manjkajo¢a vrednost PONAVLIAJ:
o CEje(z+d<n)IN(z-d>0)POTEM:
= z=z+d
= |ZBERI vzorec v z zaporedno Stevilko z
= CE je v.b manjkajoca vrednost POTEM:
o z=z-2*d
e |ZBERI vzorec v z zaporedno Stevilko z
o z=z+d
= d=d+1
¢ DOKLER v.b ni manjkajoca vrednost

e 1ZBRISIv.b

DOKLER Stevilo vstavljenih manjkajocih vrednosti ni enako mv

Slika 6.2-1: Psevdokod algoritma za vstavljanje manjkajocih vrednosti po mehanizmu MAR
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Tabela 6.2-1: Povprecne napake vstavljenih vrednosti razrednega atributa umetne podatkovne mnozice, kadar je
nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 1. neodvisnega atributa

_ 2,10E-1 + 2,02E-1+ 1,84E-1 + 2,03E-1+ 2,18E-1+ 2,15E-1 + 2,09E-1 +
3,14E-2 2,30E-2 6,13E-3 1,05E-2 2,71E-3 9,02E-3 5,87E-3
1,87E-1+ 1,71E-1+ 1,65E-1 + 1,72E-1+ 1,83E-1+ 1,77E-1 % 1,79E-1 %

_ 3,18E-2 1,17E-2 5,49E-3 2,64E-3 2,76E-3 1,26E-3 7,65E-3
_ 1,79E-1 + 1,67E-1+ 1,58E-1 + 1,64E-1 + 1,65E-1 + 1,64E-1 + 1,57E-1+
3,03E-2 9,42E-3 4,80E-3 8,19E-4 7,73E-4 3,52E-4 2,42E-4

1,79E-1 + 1,67E-1+ 1,58E-1 + 1,64E-1 + 1,65E-1 % 1,63E-1 ¢ 1,57E-1 %

_ 3,01E-2 9,44E-3 4,74E-3 7,65E-4 6,70E-4 2,13E-4 1,73E-4
_ 1,93E-1 + 1,77E-1+ 1,64E-1 + 1,86E-1 + 1,93E-1+ 1,98E-1 + 2,00E-1 +
3,64E-2 3,98E-3 5,78E-3 1,89E-3 2,15E-3 3,15E-4 2,25E-4

_ 2,52E-1% 2,37E-1% 2,22E-1% 2,37E-1% 2,34E-1+ 2,32E-1+ 2,29E-1+
2,65E-2 5,12E-3 4,89E-3 2,26E-3 1,77E-3 2,57E-4 2,13E-4

_ 6,30E-1 + 6,06E-1 + 5,87E-1+ 5,92E-1 + 5,82E-1+ 5,71E-1 + 5,40E-1 +
2,67E-2 8,65E-3 1,86E-3 2,85E-3 2,00E-3 5,61E-4 5,11E-4

_ 1,90E-1 + 1,74E-1 + 1,61E-1+ 1,73E-1+ 1,83E-1+ 1,88E-1 ¢ 1,95E-1 +
3,61E-2 1,32E-2 5,80E-3 5,37E-3 3,58E-3 1,38E-3 8,76E-4

1,79E-1 % 1,66E-1 + 1,57E-1+ 1,62E-1+ 1,64E-1 + 1,63E-1+ 1,57E-1+

_ 3,01E-2 9,60E-3 4,26E-3 4,73E-4 4,69E-4 2,87E-4 1,74E-4
_ 1,78E-1 + 1,66E-1 + 1,57E-1 + 1,63E-1 + 1,64E-1 + 1,63E-1 + 1,57E-1+
3,02E-2 9,60E-3 4,27E-3 5,65E-4 4,24E-4 3,46E-4 1,72E-4

1,77E-1+ 1,66E-1 + 1,57E-1+ 1,61E-1+ 1,63E-1+ 1,63E-1+ 1,56E-1 +

_ 3,02E-2 9,49E-3 4,42E-3 8,63E-4 3,62E-4 8,09E-4 4,29E-4
_ 2,27E-1+ 2,09E-1 + 2,26E-1+ 2,27E-1+ 2,20E-1+ 2,17E-1+ 2,19E-1 +
3,31E-2 4,20E-3 7,74E-4 3,51E-3 1,62E-2 1,12E-3 6,46E-3

i Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance

0.26

=g Regresijsko drevo

=== lodelno drevo
0.24

=== [Metoda najmanjsih srednjih
kvadratov

Linearna regresija

0.22 N
v === Vetoda k-najblizjih sosedov

0.20

==@==ZeroR (vstavljanje povprecne
vrednosti)

e Bagging

0.18 - \.,_-—-—'.—

0.16 === RR gozd (neagresivha metoda
ohranjanja variance)

=== RR gozd (agresivha metoda
ohranjanja variance)

=== SPSS veckratno vstavljanje

== ROtacijski regresijski gozd

0.14 T T T T T T 1
1% MV 5% MV  10% MV 15% MV 20% MV 25% MV 50% MV

Graf 6.2-1: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v umetni podatkovni mnozici, kadar
je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 1. atributa (metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni
vkljuéena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)
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Tabela 6.2-2: Povprecne napake vstavljenih vrednosti razrednega atributa umetne podatkovne mnoizice, kadar je
nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 2. neodvisnega atributa

_ 1,94E-1 + 1,85E-1 + 1,97E-1+ 2,18E-1+ 1,98E-1 + 1,90E-1 + 1,83E-1+
3,78E-2 4,70E-3 1,62E-2 1,29E-2 1,27E-2 5,25E-3 2,61E-4
1,58E-1 + 1,61E-1+ 1,66E-1 + 1,57E-1+ 1,59E-1 + 1,62E-1 % 1,58E-1 %

_ 2,41E-2 7,43E-3 5,35E-3 4,62E-3 4,39E-3 1,05E-3 2,32E-3
_ 1,49E-1 + 1,50E-1 1,61E-1+ 1,52E-1+ 1,52E-1+ 1,51E-1+ 1,46E-1 +
2,64E-2 1,01E-2 3,06E-3 1,81E-3 5,81E-4 2,92E-4 7,39E-4

1,49E-1 + 1,50E-1 + 1,61E-1+ 1,52E-1+ 1,52E-1 % 1,51E-1 % 1,46E-1 +

_ 2,62E-2 9,79E-3 2,76E-3 1,77E-3 6,69E-4 2,84E-4 4,54E-4
_ 1,67E-1+ 1,67E-1+ 1,72E-1+ 1,66E-1 + 1,74E-1 + 1,66E-1 + 1,62E-1+
3,31E-2 1,58E-2 2,32E-3 4,44E-3 4,13E-3 6,87E-4 2,86E-4

_ 2,23E-1% 2,04E-1 % 2,20E-1 % 2,06E-1 % 2,03E-1+ 1,98E-1 + 1,85E-1 +
6,09E-2 1,22E-2 2,33E-3 1,37E-3 1,41E-3 6,00E-4 8,11E-5

_ 5,56E-1 + 5,36E-1 + 5,47E-1 + 5,24E-1 + 5,18E-1 + 5,07E-1+ 4,87E-1+
4,57E-2 1,85E-2 7,86E-3 1,53E-3 1,23E-3 8,84E-4 8,24E-5

_ 1,60E-1 + 1,57E-1+ 1,67E-1+ 1,74E-1 + 1,63E-1 % 1,61E-1 % 1,55E-1 +
2,51E-2 7,84E-3 5,48E-3 7,01E-3 1,74E-3 1,75E-3 5,03E-5

_ 1,47E-1 + 1,48E-1 + 1,60E-1 + 1,51E-1+ 1,51E-1 + 1,50E-1 + 1,44E-1 +
2,62E-2 9,56E-3 2,57E-3 2,04E-3 6,05E-4 4,17E-4 5,64E-4

_ 1,46E-1 + 1,48E-1 + 1,60E-1 + 1,51E-1 + 1,51E-1 + 1,50E-1 + 1,44E-1 +
2,61E-2 9,39E-3 2,63E-3 2,06E-3 6,20E-4 4,51E-4 6,83E-4

1,45E-1 + 1,48E-1 % 1,59E-1 % 1,50E-1 + 1,50E-1 + 1,49E-1 + 1,46E-1 +

_ 2,62E-2 8,56E-3 2,77E-3 2,16E-3 5,75E-4 5,32E-4 6,51E-4
_ 1,94E-1 + 2,42E-1+ 2,296-1+ 2,226-1+ 2,11E-1+ 2,11E-1 + 2,17E-1 +
8,11E-3 1,69E-2 1,09E-2 2,49E-3 1,25E-2 1,34E-3 5,42E-3

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance

0.25

=== Regresijsko drevo

=== \lodelno drevo

0.23 /\
=== Metoda najmanjsih srednjih
/ kvadratov
0.21 v Linearna regresija
=== letoda k-najblizjih sosedov
0.19 V «=@==Z7eroR (vstavljanje povprecne
vrednosti)

e— Bagging

0.17 " —
== ROtacijski regresijski gozd

=== RR gozd (neagresivna
metoda ohranjanja variance)

=== RR gozd (agresivha metoda
ohranjanja variance)

0.13 . . . . . . ) SPSS veckratno vstavljanje

1%MV 5% MV 10% MV 15% MV 20% MV 25% MV 50% MV

0.15 -

Graf 6.2-2: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v umetni podatkovni mnozici, kadar
je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 2. atributa (metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni
vkljuéena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)
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Tabela 6.2-3: Povprecne napake vstavljenih vrednosti razrednega atributa umetne podatkovne mnoizice, kadar je
nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 3. neodvisnega atributa

_ 1,87E-1+ 2,01E-1 + 1,93E-1+ 2,57E-1+ 2,10E-1 + 2,13E-1+ 2,24E-1+
4,25E-2 1,78E-2 2,65E-2 2,01E-2 4,11E-3 6,16E-3 3,10E-4
1,57E-1+ 1,76E-1 + 1,74E-1 + 2,90E-1 + 2,01E-1+ 1,95E-1 + 2,00E-1 +

_ 2,24E-2 1,41E-2 7,32E-3 3,82E-3 5,84E-3 3,28E-3 1,42E-3
_ 1,47E-1 + 1,78E-1 + 1,77E-1+ 1,84E-1 + 1,90E-1 + 1,88E-1 + 1,97E-1+
2,28E-2 1,45E-2 2,49E-3 2,73E-3 1,45E-3 1,09E-3 9,94E-4

1,47E-1+ 1,77E-1+ 1,75E-1 % 1,82E-1+ 1,87E-1+ 1,87E-1+ 2,06E-1 +

_ 2,27E-2 1,43E-2 2,31E-3 1,25E-3 1,69E-3 2,77E-4 1,47E-4
_ 1,65E-1 + 1,83E-1+ 1,78E-1 + 1,92E-1+ 1,98E-1 + 1,98E-1 + 2,06E-1 +
3,64E-2 1,07E-2 3,70E-3 1,32E-3 1,96E-3 1,41E-3 9,09E-4

_ 2,18E-1+ 2,61E-1+ 2,52E-1% 2,51E-1+ 2,50E-1 + 2,43E-1 2,23E-1+
2,10E-2 1,70E-2 3,68E-3 1,71E-3 4,86E-4 2,63E-4 1,93E-4

_ 6,00E-1 + 6,41E-1 + 6,27E-1 + 6,15E-1 + 6,02E-1 + 5,87E-1+ 5,32E-1+
2,19E-2 1,66E-2 4,59E-3 2,15E-3 9,11E-4 5,31E-4 2,41E-4

_ 1,54E-1 + 1,77E-1+ 1,76E-1 + 2,07E-1+ 1,91E-1 + 2,01E-1+ 2,09E-1 +
2,86E-2 1,78E-2 9,39E-3 1,49E-2 3,39E-3 6,20E-3 4,40E-3

_ 1,47E-1 + 1,74E-1 + 1,711+ 1,81E-1+ 1,87E-1+ 1,86E-1 + 1,93E-1 +
2,35E-2 1,34E-2 5,42E-3 1,36E-3 1,87E-3 4,89E-4 9,13E-4

_ 1,47E-1 4+ 1,74E-1 + 1,72E-1 + 1,81E-1 + 1,87E-1 + 1,86E-1 + 1,94E-1 +
2,37E-2 1,34E-2 5,39E-3 1,35E-3 1,82E-3 4,50E-4 6,57E-4

1,45E-1 + 1,69E-1 ¢ 1,69E-1 ¢ 1,81E-1+ 1,86E-1 + 1,85E-1 ¢ 1,93E-1 ¢

_ 2,53E-2 1,22E-2 6,83E-3 1,69E-3 1,91E-3 5,74E-4 1,19€-3
_ 2,14E-1+ 2,21E-1+ 2,24E-1+ 2,331+ 2,34E-1+ 2,36E-1¢ 2,20E-1 +
1,93E-2 8,04E-3 2,01E-2 8,36E-4 1,08E-2 3,87E-3 1,48E-2

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.2-3: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v umetni podatkovni mnozici, kadar
je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 3. atributa (metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni
vkljuéena, saj njene povprecne napake moéno odstopajo)
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Za laZje razlocevanije razlik med ocenami natancnosti posameznih metod si lahko spet pomagamo
z razvrstitvijo po rangih za vsak poskus posebej. Ce pogledamo range v tabeli (Tabela 6.2-4), pri¢akovano
opazimo, da je prepricljivo najslabsa metoda vstavljanja nicel, ki ji sledi metoda vstavljanja povprecne
vrednosti. Slabo se je odrezala tudi metoda orodja SPSS. Na drugi strani imamo vse tri razlicice
rotacijskega regresijskega gozda, kjer se je na prvo mesto (z izjemo enega poskusa) vedno uvrstila
varianta z agresivnim nacinom ohranjanja variance. Preostali dve razliCici sta po rangih priblizno
enakovredni in se v nobenem primeru nista uvrstili slabSe kot na tretje mesto. Seveda nam rangiranje
metod ne pove vsega o dejanskih razlikah v natancnosti. Dober primer tega je linearna regresija, ki se je
v povprecju uvrscala slabSe kot na 4. mesto, a lahko na podlagi grafov in tabel ugotovimo, da za

rotacijskim regresijskim gozdom zaostaja zelo malo.

Tabela 6.2-4: Razvrstitev metod po rangih glede na natancnost pri posameznih poskusih na umetni podatkovni
mnozici

Atrib.(%mv) RD MD LMS LR  KNN Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS
1. atr. (1%) 9 6 4 5 8 11 12 7 3 2 1 10
1. atr. (5%) 9 6 4 5 8 11 12 7 2 3 1 10
1. atr. (10%) 9 8 5 4 7 10 12 6 2 3 1 11
1. atr. (15%) 9 6 5 4 8 11 12 7 2 3 1 10
1. atr. (20%) 9 7 5 4 8 11 12 6 2 3 1 10
1. atr. (25%) 9 6 5 4 8 11 12 7 3 2 1 10
1. atr. (50%) 9 6 5 4 8 11 12 7 3 2 1 10
2. atr. (1%) 10 6 5 4 8 11 12 7 3 2 1 9
2. atr. (5%) 9 7 5 4 8 10 12 6 2 3 1 11
2. atr. (10%) 9 6 5 4 8 10 12 7 2 3 1 11
2. atr. (15%) 10 6 5 4 7 9 12 8 3 2 1 11
2. atr. (20%) 9 6 5 4 8 10 12 7 2 3 1 11
2. atr. (25%) 9 7 5 4 8 10 12 6 2 3 1 11
2. atr. (50%) 9 7 4 3 8 10 12 6 1 2 5 11
3. atr. (1%) 9 7 4 5 8 11 12 6 3 2 1 10
3. atr. (5%) 9 4 7 5 8 11 12 6 2 3 1 10
3. atr. (10%) 9 4 7 5 8 11 12 6 2 3 1 10
3. atr. (15%) 10 11 5 4 6 9 12 7 2 3 1 8
3. atr. (20%) 9 8 5 4 7 11 12 6 2 3 1 10
3. atr. (25%) 9 6 5 4 7 11 12 8 2 3 1 10
3. atr. (50%) 11 5 4 7 6 10 12 8 2 3 1 9
PovpreEni 9,24 + 6,43 4,95 + 4,33 + 7,62 10,48+ 12,00+ 6,71+ 2,24 + 2,67 £ 1,19+ 10,14 +
rang 0,54 1,47 0,80 ,80 0,67 0,68 0,00 ,72 0,54 0,48 0,87 0,79

Tudi tokrat smo za preverjanje nicelne hipoteze o enakovrednosti posameznih metod uporabili

Friedmanov test (Tabela 6.2-5).
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Tabela 6.2-5: Friedmanov test za primerjavo
metod po natan¢nosti napovedovanja manjkajocih
vrednosti razrednega atributa

2 stopnje
N X prostosti P
21 220,128 11 0,000

Za potrditev nase domneve, da so variante rotacijskega regresijskega gozda signifikantno bolj
natancne od preostalih metod, smo uporabili Wilcoxonov test predznacenih rangov. V primerjavo smo

vkljucili najboljsih 6 metod na podlagi Friedmanovih povprecnih rangov.

Tabela 6.2-6: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo razli¢ic rotacijskega regresijskega
gozda med seboj in s preostalimi najboljSimi metodami pri mehanizmu MAR (N=21)

1. metoda 2. metoda z Signifikanca

Rotacijski regresu.skl.gozd .(neagreswna Rotacijski regresijski gozd -1,894° 0,058
metoda za ohranjanje variance)
Rotaciiski ki 2ozd .

otacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd -3,354° 0,001
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd (neagresivna b

. . o . -3,354 0,001

metoda za ohranjanje variance) metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Modelno drevo —4,015b 0,000
Rotacijski regresu.skl.gozd .(neagreswna Modelno drevo _4’015b 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresu'skl'gozd '(agreswna Modelno drevo _4101513 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Metoda najmanjsih srednjih kvadratov -4,015° 0,000
Rotacijski ijski gozd i . "

otacls regresu.s |.goz .(neagreswna Metoda najmanjsih srednjih kvadratov -4,015" 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotaciiski ek .

otaclsi regresu.s |.gozd .(agreswna Metoda najmanjsih srednjih kvadratov -3,980b 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Linearna regresija —4,015b 0,000
Rotacijski regresu.skl.gozd .(neagreswna Lncere resisie _4’015b 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Linearna regresija _3'9101) 0,000

metoda za ohranjanje variance)
I ha podlagi negativnih rangov
® ha podlagi pozitivnih rangov

Ce upodtevamo pogoj z < -1,96 pri p < 0,05, ne moremo trditi, da je razli¢ica rotacijskega
regresijskega gozda z neagresivno metodo ohranjanja variance signifikantno manj natancna pri
napovedovanju manjkajocih vrednosti kot rotacijski regresijski gozd brez dodatne metode za ohranjanje
variance, Ceprav se je v kar 15 od 21 poskusov izkazala slabSe. Vse druge primerjane metode so se

izkazale za signifikantno razli¢ne, pri cemer je Wilcoxonov test pokazal, da so vse tri razliCice rotacijskega
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regresijskega gozda natancnejse od preostalih najboljsih metod (modelno drevo, linearna regresija in

metoda najmanjsih srednjih kvadratov).

Kakor v primeru manjkajo¢ih vrednosti tipa MAR smo tudi simulacijo mehanizma nastanka
nenaklju¢no manjkajocih vrednosti (NMAR) izvedli na umetni podatkovni mnozZici. Za manjkajoce
vrednosti tipa NMAR je namrec znacilno, da je verjetnost, da bo posamezna vrednost izbranega atributa
manjkala, odvisna kar od te vrednosti. Za vstavljanje razlicnih deleZzev manjkajocih vrednosti v naso
umetno podatkovno mnoZico smo uporabili isti postopek kot pri manjkajocih vrednostih tipa MAR, le da
smo vzorce podatkovne mnozZice razvrstili glede na velikost vrednosti razrednega atributa in nato
odstranili 1%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% in 50% vseh vrednosti tega atributa, pri ¢emer je verjetnost
brisanja vrednosti posameznega vzorca eksponentno rasla z rastjo zaporedne Stevilke vzorca (Slika
6.2-1). Za vsakega izmed 7 razlicnih delezev manjkajocih vrednosti odvisnega atributa smo izvedli 5
primerjav metod za nadomescanje manjkajo¢ih vrednosti in na podlagi pridobljenih ocen napak
izraCunali povprecne ocene, kot smo to naredili Ze pri prejSnjih mehanizmih. Rezultati so prikazani v

spodnji tabeli in grafu.

Tabela 6.2-7: Povprecne napake vstavljenih vrednosti razrednega atributa umetne podatkovne mnozice, kadar je
mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR

Metoda" 1% MV 5% MV 10% MV 15% MV 20% MV 25% MV 50% MV

2.64E-1+ 3.026-1+ 3.00E-1 + 2.99E-1+ 29361+ 2.90E-1 + 2.90E-1 +

Reg. drevo 6.53E-2 2.08E-2 6.17E-3 5.72E-3 22363 2.93E-3 2.62E-3
no d 23761+ 2.87E-1+ 2.926-1+ 2.926-1+ 2.90E-1 + 2.86E-1 + 2.84E-1 +
Modelno drevo 3.32E-2 4.37E-3 2.03E-3 2.53E-3 1.01E-3 2.89E-4 9.53E-4
22561+ 2.78E-1+ 28361+ 2.82E-1+ 2.80E-1 + 2.80E-1 + 2.86E-1 +

MNSK 2.62E-2 5.226-3 2.78E-3 1.46E-3 1.28E-4 9.08E-5 6.78E-5

: 22561+ 2.78E-1+ 2.836-1+ 2.82E-1+ 2.80E-1+ 2.80E-1+ 2.84E-1+
Lin. Reg. 2.59E-2 4.91E-3 2.63E-3 1.12€-3 7.04E-4 9.08E-5 8.38E-5
2.43E-1+ 2.94E-1+ 2.99E-1+ 2.99E-1+ 2.986-1 + 29261+ 2.876-1+

K-NN 3.46E-2 2.67E-3 4.536-3 1.90E-3 4.82E-4 2.546-4 1.54E-4
3.64E-1+ 4.07E-1+ 3.856-1 + 3.656-1 + 3.506-1 + 33961+ 3.206-1+

ZeroR 4.57E-2 8.60E-3 1.53€-3 8.47E-4 4.29E-4 1.42E-4 7.24E-5
: 7.936-1 4 8.19E-1 + 7.79E-1 7.436-1 4 7.13E-1+ 6.87E-1+ 5.98E-1 +

Vstavi 0 4.49E-2 7.79E-3 1.60E-3 9.02E-4 4.57E-4 7.86E-5 3.86E-5

: 2.28E-1+ 2.84E-1+ 2.956-1+ 2.91E-1+ 2.89E-1 + 2.87E-1+ 2.86E-1+
Bagging 2.46E-2 5.91E-3 4.18E-3 3.49E-3 3.67E-3 1.056-3 8.35E-4
22361+ 27761+ 2.836-1+ 2.82E-1+ 2.80E-1 + 27961+ 2.84E-1 +

Rot. reg. gozd 2.57E-2 5.68E-3 2.58E-3 1.18€-3 6.33E-4 5.82E-5 6.36E-5
22361+ 2.76E-1+ 2.82E-1+ 2.82E-1+ 2.80E-1 + 27961+ 2.846-1+

RRGvar. 1 2.57E-2 5.84E-3 2.65E-3 1.20€-3 7.86E-4 7.44E-5 6.95E-5
22261+ 2.69E-1 + 2.78E-1+ 2.79E-1+ 27861+ 27861+ 28361+

RRG var. 2 2.69E-2 8.43E-3 3.64E-3 2.30E-3 1.67E-3 3.37E-4 4.27E-4
3.18E-1+ 2.86E-1+ 2.97E-1+ 3.056-1 + 3.016-1+ 3.086-1+ 2.986-1 +

SPSS 4.386-2 3.16E-2 1.77€-2 1.27€-2 1.256-3 1.17€-2 2.74E-3

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.2-4: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v umetni podatkovni mnozici, kadar
je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR (metoda vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vklju¢ena, saj
njene povprecne napake mocno odstopajo)

Ker imamo v tem primeru na voljo samo 7 razli¢nih primerjav na podlagi povpreénih ocen, smo pri
rangiranju metod s pomocjo Friedmanovega testa uporabili ocene napak vseh 5 ponovitev poskusov in
tako dobili 35 neodvisnih primerjav. Povprecni rangi in rezultati Friedmanovega testa se nahajajo v

tabelah (Tabela 6.2-8, Tabela 6.2-9).

Tabela 6.2-8: Friedmanova razvrstitev metod po rangih glede natancnosti napovedovanja manjkajocih
vrednosti tipa NMAR v umetni podatkovni mnozici

RD MD LMS LR KNN Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS

Povprecni

rang* 843 643 503 463 8,63 11,00 12,00 643 3,09 2,14 1,23 8,97

K Povprecni rang po Friedmanovem testu (N=35, )(2:348,539, sp=11, sig.=0,000)

Tabela 6.2-9: Friedmanov test za primerjavo
metod po natanc¢nosti napovedovanja manjkajocih
vrednosti tipa NMAR v umetni podatkovni mnoiZici

2 stopnje
N X prostosti P
35 348,539 11 0,000
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Na podlagi povprecnih rangov lahko domnevamo, da so vse tri razlicice rotacijskega regresijskega
gozda natancnejSe od preostalih metod. Domnevo smo preverili z Wilcoxonovim testom, pri ¢emer smo

v primerjavo vkljudili 7 najbolje rangiranih metod.

Tabela 6.2-10: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo razli€ic rotacijskega regresijskega
gozda med seboj in s preostalimi najboljSimi metodami pri mehanizmu NMAR (N=35)

1. metoda 2. metoda Z Signifikanca

Rotaciiski ki 2ozd :

SREBN CLICRIRY R (ISR oo i o et e -4,860° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotaciiski ki 0zd .

otacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd -4,860° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd (neagresivna a

o . o . -4,860 0,000

metoda za ohranjanje variance) metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Modelno drevo -5,160° 0,000
Rotacijski regre5|J.sk|.gozd .(neagreswna Modelno drevo 5,160° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresu.sklvgozd '(agreswna Modelno drevo 5,160° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Metoda najmanjsih srednjih kvadratov -4,979° 0,000
Rotacijski ijski gozd i . "

otacysk regresu.s |.goz .(neagreswna Metoda najmanjsih srednjih kvadratov -5,160° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresu'skl'gozd '(agreswna Metoda najmanjsih srednjih kvadratov -5,160° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Linearna regresija -5,160° 0,000
Rotacijski regre5|J.sk|.gozd .(neagreswna neenie e -5.160° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresu.sklvgozd '(agreswna Linearna regresija -5,160° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Bagging -4,865° 0,000
Rotacijski regresij.ski.gozd .(neagresivna Bagging 4,865 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna i 4,947° 0,000

metoda za ohranjanje variance)
Tha podlagi negativnih rangov

Iz tabele lahko razberemo, da so pri p < 0,05 vse tri razli¢ice rotacijskega regresijskega gozda
signifikantno bolj natancne od naslednjih stirih najbolje rangiranih metod (linearna regresija, metoda
najmanjsih srednjih kvadratov, bagging in modelno drevo). Obenem lahko trdimo, da se je varianta
rotacijskega regresijskega gozda z agresivno metodo ohranjanja variance izkazala za signifikantno
uspesnejso od razlicice z neagresivno metodo ohranjanja variance, ki pa je spet signifikantno boljsa od

osnovnega rotacijskega regresijskega gozda.

Na podlagi tabele (Tabela 6.2-7) in grafa (Graf 6.2-4) opazimo, da se metode med seboj bistveno

ne razlikujejo. Ce iz primerjave izklju¢&imo dve najslabsi metodi (vstavljanje niel in vstavljanje povpreéne
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vrednosti), se razlike med natancnostjo najslabse in najboljSe metode gibljejo od Arzyse= 0,015 (pri 50%
manjkajocih vrednosti) do Arzyse = 0,096 (pri 1% manjkajocih vrednosti), hkrati pa so ocene napak teh
metod relativno visoke (0,280 + 0,021), ¢e uposStevamo, da je standardni odklon vrednosti izbranega

atributa enak o,= 0,184.

Ce izratunamo povpreéni koeficient korelacije (glej formulo 2.7) za izbrane metode pri 50%
manjkajocih vrednosti, dobimo CC = 0,462 + 0,058, torej skoraj na sredi med popolno neodvisnostjo in
popolno odvisnostjo napovedanih in dejanskih vrednosti. Seveda bi bili rezultati vseh metod, ki temeljijo
na linearni regresiji, veliko boljsi, ¢e bi pri zagotavljanju odvisnosti razrednega atributa umetne
podatkovne mnoZice namesto polinomske funkcije uporabili linearno, vendar bi bila ocena, temeljec¢a na
takSni mnotZici vzorcev, nerealna. Koeficienti korelacije, ki smo jih izracunali pri napovedovanju
manjkajocih vrednosti tipa MCAR na javno dostopnih podatkovnih mnoZicah, se od atributa do atributa
mocno razlikujejo — od taksnih, ki pricajo o skoraj popolni soodvisnosti, do celo negativnih. Povprecni
koeficient korelacije, ki smo ga izracunali na poskusih na umetni podatkovni mnozici se tako zdi dober
kompromis med obema skrajnostma. Za primerjavo si oglejmo Se, kako se metode izkaZejo na realni

podatkovni mnoZici.

Izmed 14 podatkovnih mnoZic in ve¢ kot 400 atributov smo izbrali 8. atribut podatkovne mnozice
Concrete, pri katerem smo med preverjanjem metod na manjkajocih vrednostih tipa MCAR izracunali
povprecen koeficient korelacije CC = 0,466 *+ 0,137, torej primerljiv s tistim na umetni podatkovni
mnozici. Povprecne napake metod pri razlicnih stopnjah manjkajocCih vrednosti se nahajajo v spodnji
tabeli in grafu. Opazimo lahko, da se napake posameznih metod precej bolj razlikujejo, kot pri poskusih
na umetni podatkovni mnozici. Tudi e iz primerjave izklju¢imo kar 4 najslabSe metode (vstavljanje
povprecnih vrednosti, vstavljanje nicel, metoda najmanjsih srednjih kvadratov, metoda orodja SPSS), se
razlike med natanénostjo najslabse in najboljse metode gibljejo od Azyse= 0,0243 (pri 15% manjkajocih
vrednosti) do Arzyse = 0,552 (pri 50% manjkajocih vrednosti), medtem ko so ocene napak teh metod
relativno nizke (0,163 * 0,018), saj se nahajajo znotraj standardnega odklona vrednosti izbranega

atributa 0,= 0,174.
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Tabela 6.2-11: Povprecne napake vstavljenih vrednosti 8. atributa podatkovne mnoZice Concrete, kadar je
mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR

_ 1,87E-1+ 2,00E-1 + 1,93E-1+ 1,65E-1 + 1,70E-1 + 1,73E-1 + 2,06E-1+
4,50E-2 4,05E-2 1,48E-2 1,00E-2 1,66E-2 1,83E-2 2,47E-2
1,81E-1+ 1,56E-1 + 1,52E-1+ 1,47E-1+ 1,50E-1 + 1,48E-1 + 1,64E-1 +

_ 5,54E-2 2,88E-2 4,52E-3 3,62E-3 4,48E-4 4,03E-4 2,17E-4
_ 2,36E-1+ 1,96E-1 + 1,95E-1 + 1,91E-1 + 2,00E-1 + 1,83E-1+ 1,96E-1 +
1,05E-1 3,80E-2 5,94E-3 6,22E-3 1,19€-3 3,04E-3 3,04E-4

1,95E-1 + 1,63E-1+ 1,62E-1+ 1,63E-1+ 1,70E-1 + 1,65E-1 + 1,64E-1 +

_ 5,74E-2 2,31E-2 3,15E-3 4,83E-3 8,97E-4 1,17€-3 6,32E-4
_ 1,67E-1+ 1,81E-1+ 1,72E-1+ 1,67E-1+ 1,75E-1 + 1,63E-1+ 2,10E-1 +
7,58E-2 3,11E-2 6,41E-3 7,86E-3 1,28E-4 1,26E-3 5,20E-4

_ 2,36E-1% 1,95E-1 + 1,91E-1 + 1,91E-1 + 1,99E-1 + 1,84E-1 + 1,97E-1 %
1,05E-1 3,75E-2 5,66E-3 8,37E-3 4,32E-5 3,42E-3 2,12E-4

_ 2,78E-1+ 2,43E-1+ 2,34E-1+ 2,32E-1+ 2,40E-1 + 2,23E-1+ 2,37E-1+
1,20E-1 3,99E-2 7,49E-3 8,85E-3 2,43E-5 3,68E-3 3,10E-4

_ 1,93E-1+ 1,83E-1+ 1,84E-1 + 1,57E-1+ 1,54E-1 + 1,52E-1 % 1,69E-1 +
4,78E-2 2,67E-2 2,33E-2 1,23E-2 5,64E-3 8,80E-3 1,04E-3

_ 1,69E-1 + 1,47E-1 + 1,44E-1 + 1,43E-1+ 1,45E-1 + 1,39E-1 + 1,57E-1 +
5,59E-2 3,02E-2 3,38E-3 5,00E-3 1,74E-3 4,07E-3 1,61E-3

_ 1,67E-1 + 1,47E-1 + 1,43E-1 + 1,43E-1 + 1,45E-1 + 1,39E-1 + 1,56E-1 +
5,55E-2 3,05E-2 3,83E-3 4,68E-3 1,15E-3 3,75E-3 2,57E-3

_ 1,67E-1+ 1,51E-1+ 1,50E-1 + 1,47E-1 + 1,51E-1 + 1,47E-1 + 1,55E-1 +
4,95E-2 2,55E-2 4,00E-3 2,63E-3 2,07E-3 4,05E-3 4,03E-3

_ 2,04E-1+ 1,84E-1 + 2,25E-1+ 2,18E-1+ 2,06E-1 + 2,15E-1 + 2,00E-1 +
1,36E-2 4,09E-2 7,08E-4 1,28E-2 1,93E-2 2,06E-2 5,85E-3

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance

0.29 Regresijsko drevo
e=fil== \lodelno drevo
0.27
e=fe== Metoda najmanjsih srednjih
kvadratov
0.25 ==yt | inearna regresija
0.23 === Metoda k-najblizjih sosedov
==@==Z7eroR (vstavljanje povprecne
0.21 vrednosti)
== \/stavljanje nicel
0.19 Bagging
== ROtacijski regresijski gozd
0.17
==g===RR gozd (neagresivha metoda
0.15 ohranjanja variance)
' === RR gozd (agresivha metoda
ohranjanja variance)
0.13 . . . . . . | === SPSS veckratno vstavljanje
1% 5% 10% 15% 20% 25% 50%

Graf 6.2-5: Ocene povprecnih napak pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti 8. atributa podatkovne mnozice
Concrete, kadar je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR
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Tudi iz grafov (Graf 6.2-4 in Graf 6.2-5) lahko razberemo razliCen vzorec velikosti napake v
odvisnosti od deleza manjkajocih vrednosti. Medtem ko se ocene napak pri poskusih na umetni
podatkovni mnoZici izrazito povecajo, ko delez manjkajocih vrednosti naraste z 1% na 5%, je pri
podatkovni mnozici Concrete ravno obratno — povprecna ocena napake se pri vecini metod zmanjsa.
Razlog teh razlik najdemo, e si ogledamo graf porazdelitve vrednosti razrednega atributa umetne

podatkovne mnoZice oz. 8. atributa podatkovne mnoZice Concrete (Graf 6.2-6).

30
25
20
=8 atribut podatkovne
15 mnoZice Concrete
== razredni atribut umetne
podatkovne mnoZice
10 e
5 V \\/\\<
0.07 0.14 0.21 029 0.36 043 0.50 0.57 0.64 0.71 0.79 0.86 0.93 1.00

Graf 6.2-6: Frekvenca pojavitev posameznih intervalov vrednosti razrednega atributa umetne podatkovne mnoiZice in
8. atributa podatkovne mnozice Concrete

Opazimo, da je porazdelitev vrednosti razrednega atributa umetne podatkovne mnoZice bolj ali
manj normalna, medtem ko je porazdelitev atributa podatkovne mnozice Concrete izjemno asimetricna.
Zaradi tega vecanje odstotka manjkajocih ekstremnih vrednosti, ki jih je teZzko napovedati zaradi njihove
majhne frekvence, ne privede do povecanja povpre¢ne napake, ki se opazno spremeni Sele pri 50%

manjkajocih vrednosti.

Ne glede na prikazane razlike je videti, da so se tudi na izbranem primeru realne podatkovne
mnozice najbolje izkazale razli¢ice rotacijskega regresijskega gozda. Za potrebe statisti¢nih testov, s
katerimi smo preverili to domnevo, smo tudi tokrat uporabili ocene napak vseh petih ponovitev
poskusov (N=35). Rezultati Friemdanovega in Wilcoxonovih testov se nahajajo v tabelah (Tabela 6.2-12,

Tabela 6.2-13 in Tabela 6.2-14).
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Tabela 6.2-12: Friedmanova razvrstitev metod po rangih glede natancnosti napovedovanja manjkajocih
vrednosti tipa NMAR v podatkovni mnoZici Concrete

RD MD LMS LR KNN  Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS

Povprecni

rang* 7,57 439 9,00 5,99 7,09 9,14 11,74 6,09 2,23 2,09 3,09 9,60

K Povprecni rang po Friedmanovem testu (N=35, x2=285,959, sp=11, sig.=0,000)

Tabela 6.2-13: Friedmanov test za primerjavo
metod po natancnosti napovedovanja manjkajocih
vrednosti tipa NMAR v podatkovni mnoZici Concrete

2 stopnje
N X prostosti P
35 285,959 11 0,000

Na podlagi povprecnih rangov lahko domnevamo, da so vse tri razliCice rotacijskega regresijskega
gozda natancnejsSe od preostalih metod. Domnevo smo preverili z Wilcoxonovim testom, pri ¢emer smo

v primerjavo vkljucili 6 najbolje rangiranih metod.

Tabela 6.2-14: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo razlicic rotacijskega regresijskega
gozda med seboj in s preostalimi najboljSimi metodami pri mehanizmu NMAR na podatkovni mnoZici Concrete (N=35)

1. metoda 2. metoda z Signifikanca

RO R RSl O WRERCCRIE (e e e -2,060° 0,039
metoda za ohranjanje variance)
Rotaciiski ki 20zd .

otacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd -2,488" 0,013
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd (neagresivna b

. . o . -2,847 0,004

metoda za ohranjanje variance) metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Modelno drevo -5,159° 0,000
Rotacijski regresu.skl.gozd .(neagreswna Modelno drevo -5,143° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresu'skl'gozd '(agreswna Modelno drevo 2,997 0,003
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Linearna regresija -5,159° 0,000
Rotacijski regresu.sk|.g02d .(neagreswna Linearna regresija 5.159° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotaciiski ek .

e regresqs |.gozd .(agreswna Linearna regresija -4,799° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd Bagging -5,110° 0,000
Rotacijski regresu.skl.gozd .(neagreswna S 5,078° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Bagging 4,668° 0,000

metoda za ohranjanje variance)

a) . ..
na podlagi negativnih rangov
® ha podlagi pozitivnih rangov
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Ob upostevanju pogoja z < -1,96 pri p < 0,05 je razvidno, da so vse tri razliice rotacijskega
regresijskega gozda signifikantno bolj natanéne od naslednjih treh najbolje rangiranih metod (linearna
regresija, bagging in modelno drevo). Za razliko od poskusov, opravljenih na umetni mnozici, kjer je bila
najbolj natancna razliCica rotacijskega regresijskega gozda z agresivnho metodo ohranjanja variance, sta

se tokrat preostali dve varianti nase metode izkazali za statisticno uspesnejsi.

Omenili smo Ze, da je napovedovanje manjkajoc¢ih vrednosti, nastalih po mehanizmu NMAR,
najzahtevnejse. Oglejmo si, kako se s spremembo mehanizma nastanka manjkajocih vrednosti
spreminjajo povprecne ocene dveh najuspesnejsih metod: rotacijskega regresijskega gozda z agresivno
metodo ohranjanja variance na umetni podatkovni mnoZici in rotacijskega regresijskega gozda z

neagresivno metodo ohranjanja variance na podatkovni mnoZici Concrete (Graf 6.2-7 in Graf 6.2-8).

0.29

0.27

0.25

0.23

0.21

== MCAR
== MAR
NMAR

0.19

0.17
0.15 e
. /

0-09 T T T T T T 1
1% 5% 10% 15% 20% 25% 50%

Graf 6.2-7: Ocene povprecnih napak rotacijskega regresijskega gozda z agresivno metodo ohranjanja variance ob
napovedovanju razli¢nih deleZzev manjkajocih vrednosti tipa MCAR, MAR in NMAR v umetni podatkovni mnoZici

Povpreéne napake nadomescanja pri mehanizmu MAR so bile izracunane kot aritmeti¢na
povprecja napak, izracunanih na podlagi odvisnosti razrednega atributa od vrednosti vsakega izmed

neodvisnih atributov (vseh preostalih).
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Graf 6.2-8: Ocene povprecnih napak rotacijskega regresijskega gozda z neagresivno metodo ohranjanja variance ob
napovedovanju razlicnih delezev manjkajocih vrednosti tipa MCAR, MAR in NMAR v podatkovni mnozici Concrete (8. atribut)

Opazimo, da so rezultati najboljsi pri mehanizmu MCAR, tako pri eni kot pri drugi podatkovni
mnoZici. Pri tem moramo upostevati tudi, da smo pri simulaciji mehanizma MCAR vstavljali manjkajoce
vrednosti po celotni mnozici hkrati in ne samo znotraj izbranega atributa. Tako je bilo zaradi dodatnega
redCenja informacij v u¢nih mnoZzicah delo metod za napovedovanje manjkajocih vrednosti Se dodatno
otezkoceno. Pricakujemo, da bi do podobnih rezultatov prisli na vseh mnoZzicah, na katerih smo izvajali
poskuse, saj je izguba razpona ucnih informacij hujsa, kadar ni naklju¢na. Drugo skrajnost predstavljajo
manjkajoce vrednosti tipa NMAR, kjer vzrok njihovega nastanka leZi v njih samih. Zaradi tega je pogosto
zelo tezko natan¢no nadomestiti manjkajoce vrednosti na podlagi vrednosti preostalih atributov.

Rezultat tega so visje povprecne napake Ze pri majhnih odstotkih manjkajocih vrednosti.
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6.2.1 Ohranjanje variance

Ohranjanje variance pri nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa MAR in NMAR smo ocenjevali
na enak nacin kot pri mehanizmu MCAR, le da tokrat nismo rangirali metod po posameznih poskusih, saj

smo imeli opravka z majhnim Stevilom atributov, ki smo jih lahko posebej obravnavali.

Pri nadomescéanju manjkajocih vrednosti tipa MAR smo uporabili Ze opisano umetno podatkovno
mnozico s tremi neodvisnimi atributi. Ohranjanje variance pri nadomescanju razliénih odstotkov
manjkajocih vrednosti razrednega atributa mnoZzice smo tako ocenjevali na treh razlicnih poskusih. Pri
vsakem izmed poskusov smo za simulacijo odvisnosti nastanka manjkajo¢ih vrednosti izbrali drug
neodvisni atribut, pri ¢emer smo opravili pet ponovitev primerjav za vsakega izmed sedmih razlicnih

deleZzev manjkajocih vrednosti. Rezultati se nahajajo v spodnjih tabelah in grafih.

Tabela 6.2-15: Povprecne absolutne razlike varianc pred in po nadomes¢anju manjkajocih vrednosti razrednega
atributa umetne podatkovne mnoiice, kadar je nastanek manjkajoc€ih vrednosti odvisen od vrednosti 1. neodvisnega atributa

Metoda” 1% MV 5% MV 10% MV 15% MV 20% MV 25% MV 50% MV

Reg. drevo 2,236-4 + 4,74E-4 + 7,61E-4 + 1,39E-3 + 5,40E-4 + 3,29E-3 + 8,51E-3 +
: 1,70E-4 2,38E-4 1,20E-4 7,16E-4 6,32E-4 6,01E-4 1,47€-3
1,356-4 + 4,85E-4 + 8,67E-4 + 1,60E-3 + 3,19E-3 + 4,54E-3+ 9,59E-3 +

Modelno drevo 1,26E-4 2,00E-4 4,25E-4 6,93E-4 3,936-4 6,44E-6 5,536-4
1,36E-4 + 5,46E-4 + 1,12E-3 + 1,86E-3 + 2,42E-3+ 2,89E-3 + 6,61E-3 +

MNSK 6,83E-5 1,20E-4 1,47E-4 5,49E-5 5,88E-5 1,69E-4 9,00E-6
: 2,52E-4+ 7,12E-4+ 1,256-3 1,80E-3 + 2,45E-3 + 2,91E-3 + 6,58E-3 +
Lin. Reg. 7,37E-5 1,22E-4 9,82E-5 2,62E-5 3,84E-5 2,46E-5 8,84E-6
1,36E-4 + 2,96E-4 + 2,52E-4+ 1,756-3 + 3,09E-3 + 5,21E-3 + 1,046-2 +

K-NN 1,236-4 3,076-4 2,026-4 2,48E-4 1,056-4 7,61E-5 8,92E-6
3,36E-4 + 1,64E-3 + 3,23E-3+ 4,57E-3+ 5,92E-3 + 7,19E-3 + 1,28E-2 +

ZeroR 1,336-6 6,38E-6 2,44E-5 2,46E-5 3,44E-5 5,11E-6 8,92E-7

: 1,556-3 + 7,15E-3 + 1,29E-2 + 1,756-2 + 2,08E-2 + 2,33E-2+ 2,06E-2 +

Vstavi 0 1,62E-6 2,45E-5 3,37E-5 3,60E-5 3,22E-5 3,38E-5 4,35E-6

: 1,18E-4 + 5,79E-4 + 7,84E-4 + 2,11E-3+ 3,05E-3 + 5,23E-3+ 1,126-2+
Bagging 1,07E-4 3,42E-4 5,29€-4 4,32E-4 4,09E-4 3,10E-4 8,92E-5
1,33E-4 5,40E-4 + 1,056-3 + 1,81E-3 + 2,42E-3+ 3,15E-3+ 6,72E-3 +

Rot. reg. gozd 7,57E-5 1,24E-4 1,376-4 4,75E-5 6,19E-5 6,90E-5 1,57E-4
1,31E-4 + 5,24E-4 + 1,026-3 + 1,74E-3 + 2,35E-3 + 2,08E-3 + 6,56E-3 +

RRG var. 1 7,37E-5 1,32E-4 1,356-4 4,58E-5 4,57E-5 6,38E-5 6,84E-5
4,10E-5 + 9,94E-5 + 4,85E-4 + 1,28E-3+ 1,89E-3 + 2,31E-3+ 5,54E-3 +

RRG var. 2 7,07E-5 2,026-4 2,136-4 6,40E-5 5,89E-5 3,05E-5 1,736-4
1,106-4 + 6,37E-4 + 1,336-3+ 5,85E-4 + 1,89E-3 + 2,58E-3 + 1,76E-3 +

SPSS 2,26E-5 4,72E-4 2,88E-4 4,75E-4 3,60E-6 1,06E-3 3,23E-4

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.2-9: Povprecne absolutne razlike varianc vrednosti razrednega atributa pri razlicnih stopnjah manjkajocih
vrednosti v umetni podatkovni mnoZici, kadar je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 1. atributa (metoda
vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene razlike varianc mo¢no odstopajo)

Tabela 6.2-16: Povprecne absolutne razlike varianc pred in po nadomescanju manjkajocih vrednosti razrednega
atributa umetne podatkovne mnoZice, kadar je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 2. neodvisnega atributa

_ 1,20E-4 & 1,25E-4 & 1,02E-3 = 1,07E-3 + 6,03E-4 & 3,24E-3 =+ 2,61E-3 =+
1,29€-4 8,95E-5 4,30E-4 9,38E-4 3,52E-4 5,53E-4 1,29E-4
_ 1,48E-4 + 7,93E-4 £ 1,77E-3 + 2,88E-3 £ 3,64E-3 + 4,83E-3+ 9,30E-3 +
9,22E-5 1,03E-4 1,69E-4 5,88E-5 3,18E-4 1,02E-4 1,63E-4

_ 1,77E-4 + 9,50E-4 + 1,98E-3 + 2,99E-3 + 3,96E-3 + 5,11E-3 + 1,05E-2 +
5,86E-5 9,27E-5 7,95E-5 2,37E-5 1,01E-4 3,57E-5 5,23E-5

_ 2,31E-4 + 1,03E-3 + 2,01E-3 + 3,01E-3 ¢ 3,97E-3 ¢ 5,12E-3 + 1,05E-2 +
6,08E-5 8,96E-5 5,59E-5 1,96E-5 3,69E-5 2,11E-5 4,61E-5

_ 1,13E-4 + 4,56E-4 + 1,63E-3 + 2,65E-3 + 3,35E-3 ¢ 5,27E-3 ¢ 1,12E-2 +
6,57E-5 2,41E-4 1,53E-4 2,46E-4 2,46E-4 1,31E-4 1,33E-4

_ 3,37E-4 ¢ 1,67E-3 £ 3,23E-3 ¢ 4,86E-3 + 6,43E-3 ¢ 8,06E-3 + 1,70E-2 +
2,49E-6 1,27E-5 1,09E-5 1,54E-5 2,88E-5 1,89E-5 1,91E-5

_ 1,55E-3 + 7,28E-3 + 1,34E-2 + 1,86E-2 + 2,28E-2 + 2,62E-2 ¢ 2,77E-2 ¢
2,95E-6 4,32E-5 8,18E-5 4,90E-5 5,10E-5 4,45E-5 4,88E-5

_ 1,62E-4 + 7,32E-4 ¢ 1,97E-3 + 3,29E-3 ¢ 4,12E-3 + 5,20E-3 + 1,07E-2 +
7,55E-5 2,73E-4 8,71E-5 2,90E-4 2,32E-4 1,45E-4 3,43E-4

_ 1,74E-4 + 9,35E-4 + 1,96E-3 + 3,04E-3 ¢ 4,01E-3 + 5,16E-3 + 1,06E-2 +
6,81E-5 1,01E-4 7,19€-5 2,16E-5 8,07E-5 7,83E-5 3,12E-4

_ 1,72E-4 + 9,20E-4 + 1,92E-3 + 2,99E-3 + 3,94E-3 ¢ 5,09E-3 + 1,04E-2 +
6,68E-5 1,00E-4 6,39E-5 3,30E-5 6,57E-5 8,50E-5 2,44E-4

_ 7,92E-5 + 6,42E-4 + 1,64E-3 + 2,57E-3 & 3,40E-3 + 4,133 + 7,57E-3 +
6,51E-5 8,74E-5 5,43E-5 1,11E-4 2,52E-5 1,49E-4 2,64E-4

4,14E-5 + 5,45E-4 + 3,85E-4 £ 1,62E-4 + 1,14E-3 ¢ 3,21E-4 + 1,54E-3 +

_ 4,21E-5 5,67E-4 3,96E-4 4,18E-5 8,37E-4 3,07E-4 1,04E-3

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.2-10: Povprecne absolutne razlike varianc vrednosti razrednega atributa pri razlicnih stopnjah manjkajocih
vrednosti v umetni podatkovni mnoZici, kadar je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 2. atributa (metoda
vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene razlike varianc mo¢no odstopajo)

Tabela 6.2-17: Povprecne absolutne razlike varianc pred in po nadomescanju manjkajocih vrednosti razrednega
atributa umetne podatkovne mnoZice, kadar je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 3. neodvisnega atributa

_ 2,95E-4 =+ 8,42E-4 =+ 1,47E-3 + 2,74E-3 + 1,87E-3 + 1,71E-3 + 1,84E-3 +
2,46E-4 1,20€-3 1,00E-3 5,18E-4 1,07E-3 8,93E-4 1,35E-4
_ 1,41E-4 + 5,04E-4 £ 7,47E-4 £ 4,33E-3 & 1,83E-3 ¢ 3,00E-3 + 8,50E-3 +
7,69E-5 3,02E-4 6,23E-4 7,56E-4 8,07E-4 4,10E-4 1,35E-5

_ 1,61E-4 + 6,76E-4 + 1,69E-3 + 2,64E-3 + 3,69E-3 + 4,60E-3 + 9,47E-3 +
4,71E-5 5,25E-5 1,22E-4 9,65E-5 8,54E-5 6,98E-5 1,35E-6

_ 2,18E-4 ¢ 7,71E-4 £ 1,69E-3 + 2,54E-3 & 3,59E-3 + 4,56E-3 + 9,42E-3 +
4,63E-5 6,40E-5 8,03E-5 2,37E-5 4,39E-5 2,66E-5 1,33E-6

_ 3,97E-5 + 1,67E-4 + 7,18E-4 + 1,43E-3 + 3,04E-3 + 3,81E-3 + 8,64E-3 +
3,41E-5 1,04E-4 2,61E-4 1,74E-4 6,18E-5 8,80E-5 1,35E-6

_ 3,37E-4 + 1,61E-3 + 3,09E-3 + 4,43E-3 + 5,63E-3 + 6,89E-3 + 1,27E-2 +
9,45E-7 2,27E-5 1,86E-5 1,90E-5 8,00E-6 6,98E-6 1,33E-6

_ 1,55E-3 + 7,10E-3 + 1,27E-2 + 1,71E-2 + 2,04E-2 + 2,27E-2 ¢ 2,27E-2 ¢
1,78E-6 2,19E-5 2,77E-5 2,79E-5 3,44E-5 3,66E-5 4,65E-7

_ 1,01E-4 + 2,62E-4 + 1,08E-3 + 1,90E-3 + 3,28E-3 ¢ 4,40E-3 + 9,95E-3 +
7,90E-5 3,13E-4 2,98E-4 5,82E-4 4,31E-4 3,31E-4 1,34E-5

_ 1,48E-4 + 5,76E-4 + 1,40E-3 + 2,50E-3 + 3,55E-3 ¢ 4,50E-3 + 9,33E-3+
5,74E-5 9,53E-5 2,88E-4 2,58E-5 4,89E-5 2,72E-5 1,00E-5

_ 1,48E-4 + 5,76E-4 + 1,40E-3 + 2,50E-3 + 3,54E-3 + 4,49E-3 + 9,28E-3 +
5,74E-5 9,54E-5 2,88E-4 2,59E-5 5,04E-5 2,73E-5 4,03E-5

_ 7,17E-5 + 1,26E-4 + 5,65E-4 + 1,34E-3 + 2,67E-3 ¢ 4,33E-3+ 8,83E-3 +
6,03E-5 1,57E-4 6,78E-4 6,46E-5 6,58E-5 3,91E-5 2,27E-4

_ 7,65E-5 + 4,61E-4 + 5,34E-4 + 3,74E-4 + 4,81E-4 + 2,36E-4 + 8,12E-4 +
4,93E-5 1,96E-4 4,44E-4 3,76E-5 2,86E-4 1,13E-4 7,20E-5

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.2-11: Povprecne absolutne razlike varianc vrednosti razrednega atributa pri razlicnih stopnjah manjkajocih
vrednosti v umetni podatkovni mnozici, kadar je nastanek manjkajocih vrednosti odvisen od vrednosti 3. atributa (metoda
vstavljanja nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene razlike varianc mocno odstopajo)

Iz grafov lahko razberemo, da se stopnja ohranjanja variance opazno slabsa z vec¢anjem deleza
manjkajocih vrednosti. Edina izjema je metoda programskega paketa SPSS, ki dobro ohranja varianco ne
glede na stopnjo manjkajocih vrednosti in je obcutno boljsa od preostalih metod. Dalec najslabsi metodi
sta, pri¢akovano, vstavljanje nicel in vstavljanje povprecnih vrednosti, medtem ko se je osnovna razlicica
rotacijskega regresijskega gozda obnesla podobno kot metoda najmanjsih srednjih kvadratov, linearna
regresija ter bagging. Rotacijski regresijski gozd z neagresivno metodo ohranjanja variance tudi sodi v to
skupino in je le malenkost boljsi od osnovne razliice. Varianta z agresivho metodo se je odrezala precej
bolje in pri majhnih odstotkih manjkajocih vrednosti prekosila tudi metodo orodja za statisti¢no analizo
SPSS. Pri visokih delezih manjkajoc¢ih vrednosti je presenetljivo dobre rezultate doseglo regresijsko

drevo, ki se pri prejsnjih poskusih ni izkazalo.

Kot Ze vsaki¢ poprej smo tudi tokrat metode rangirali s pomocjo Friedmanovega testa. Rezultati

testa in dobljeni povprecni rangi se nahajajo v tabelah (Tabela 6.2-18 in Tabela 6.2-19).
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Tabela 6.2-18: Friedmanov test za primerjavo
metod po sposobnosti ohranjanja variance pri
nadomescanju manjkajoc€ih vrednostih tipa MAR

2 stopnje
N X prostosti P
21 157,125 11 0,000

Tabela 6.2-19: Friedmanova razvrstitev metod po rangih glede na uspesnost ohranjanja variance pri nadomescanju
manjkajocih vrednosti tipa MAR

RD MD LMS LR KNN  Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS

Povprecni

rang* 4,33 5,29 762 819 481 11,00 12,00 7,05 7,14 5,57 2,67 2,33

K Povprecni rang po Friedmanovem testu (N=21, x2=157,125, sp=11, sig.=0,000)

Test je potrdil naso domnevo, da se metode po sposobnosti ohranjanja variance signifikantno
razlikujejo med seboj. Kot smo Ze razbrali iz grafov, je najbolje rangirana metoda orodja za statisticno
analizo SPSS, ki ji sledi razlic¢ica nasega rotacijskega regresijskega gozda z agresivho metodo ohranjanja
variance, predvsem po zaslugi dobrih rezultatov pri majhnih deleZzih manjkajocih vrednosti. Na tretjem
mestu se nahaja regresijsko drevo, ki je dobro ohranilo varianco pri visjih odstotkih manjkajocih
vrednosti. Pricakovano se je tudi razliica rotacijskega regresijskega gozda z neagresivho metodo

ohranjanja variance uvrstila visje kot osnovni rotacijski regresijski gozd.

Za preverjanje nicelne hipoteze, da se dve primerjani metodi bistveno ne razlikujeta po svoji
sposobnosti ohranjanja variance, smo tudi tokrat uporabili Wilcoxonov test predznacenih rangov.
Domnevali smo, da se bo kot signifikantno najucinkovitejsa izkazala metoda orodja za statisticno analizo
SPSS, zato smo jo paroma primerjali z drugimi metodami. Enako smo naredili z rotacijskim regresijskim
gozdom z agresivno metodo ohranjanja variance. Posebej smo primerjali tudi preostali razlicici
rotacijskega regresijskega gozda, z namenom potrditve hipoteze, da je razliica z dodatno metodo za
ohranjanje variance signifikantno uspesnejSa od osnovne razliCice. Rezultati analize, opravljene z

orodjem za statisti¢no analizo SPSS, so predstavljeni v spodnji tabeli.
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Tabela 6.2-20: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo metod po uspesnosti ohranjanja
variance pri nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa MAR (N=21)

1. metoda

Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (neagresivna
metoda za ohranjanje variance)
Tha podlagi negativnih rangov
® ha podlagi pozitivnih rangov

2. metoda

Regresijsko drevo

Modelno drevo

Metoda najmanjsih srednjih kvadratov
Linearna regresija

Metoda k-najblizjih sosedov
Vstavljanje povprecne vrednosti
Vstavljanje nicel

Bagging

Rotacijski regresijski gozd

Rotacijski regresijski gozd (neagresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)

Regresijsko drevo

Modelno drevo

Metoda najmanjsih srednjih kvadratov
Linearna regresija

Metoda k-najblizjih sosedov
Vstavljanje povprecne vrednosti
Vstavljanje nicel

Bagging

Rotacijski regresijski gozd

Rotacijski regresijski gozd (neagresivna
metoda za ohranjanje variance)

Rotacijski regresijski gozd

z

-2,624°
-3,563"
-3,736"
-3,945"
-3,041°
-4,015"
-4,015"
-3,458"
-3,702°
-3,702°
-2,589"
-0,921°
-2,555°
-4,015"
-4,015"
-1,999°
-4,015"
-4,015"
-4,015°
-4,015"
-4,015"

-4,015°

Signifikanca

0,009

0,000

0,000

0,000

0,002

0,000

0,000

0,001

0,000

0,000

0,010

0,357

0,011

0,000

0,000

0,046

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000
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Ob upostevanju pogoja z < -1,96 pri p < 0,05 je razvidno, da je metoda orodja za statisticno analizo
SPSS signifikantno bolja od drugih metod. Se najbliZje ji je razli¢ica rotacijskega regresijskega gozda z
agresivno metodo ohranjanja variance, ki je signifikantno uspesnejsa od vseh preostalih metod, z izjemo
regresijskega drevesa. Dobri rezultati regresijskega drevesa so kar nekoliko presenetljivi, ¢e upostevamo,
da je ta ista metoda bila med slabsimi pri ovrednotenju uspes$nosti ohranjanja variance na poskusih z
manjkajocimi vrednostmi tipa MCAR. Klub majhnim razlikam pri ohranjanju variance na posameznih
poskusih lahko trdimo tudi, da se je razliCica rotacijskega regresijskega gozda z neagresivnho metodo
ohranjanja variance izkazala kot statisti¢no signifikantno uspesnejSa od osnovne variante regresijskega

gozda.

Pri ovrednotenju sposobnosti ohranjanja variance ob nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa
NMAR smo, tako kot pri ocenjevanju natancénosti metod, opravili poskuse na umetni podatkovni mnoZici
in na mnozici Concrete, pri kateri smo za nadomescanje izbrali vrednosti 8. atributa. Za vsako izmed
sedmih stopenj manjkajo¢ih vrednosti smo opravili po pet meritev. Povpre¢ne ocene ohranjanja

variance na obeh mnoZicah se nahajajo v spodnjih tabelah in grafih.

Tabela 6.2-21: Povprecne absolutne razlike varianc pred in po nadomes¢anju manjkajocih vrednosti razrednega
atributa umetne podatkovne mnotzice, kadar je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR

Metoda” 1% MV 5% MV 10% MV 15% MV 20% MV 25% MV 50% MV

32364+ 5,01E-4 + 1,31E-3+ 1,63E-3+ 22363+ 2,80E-3 + 3,79E-3 +

Reg. drevo 1,20E-4 2,16E-4 4,48E-4 2,82E-4 1,62E-4 9,28E-5 1,89E-4
Ino d 5,59E-5 + 3,676-4 1,20E-3+ 1,92E-3+ 2,526-3 + 3,026-3 + 3,646-3 +
Modelno drevo 5,12E-5 9,07E-5 9,46E-5 9,40E-5 4,61E-5 1,14E-5 4,25E-5
7,31E-5 + 3,026-4 + 1,033+ 1,78E-3 + 23363+ 2,84E-3 + 3,86E-3 +

MNSK 2,87E-5 4,39E-5 3,54E-5 2,00E-5 3,57E-5 3,46E-6 3,816-6

: 1,16E-4 + 4,60E-4 + 1,06E-3 + 1,78E-3 + 2,34E-3 + 2,85E-3 + 3,64E-3 +
Lin. Reg. 2,75E-5 4,89E-5 3,29E-5 1,89E-5 1,22E-5 3,46E-6 4,09E-6
3,09E-5 + 2,88E-4 + 1,14E-3+ 1,793 + 2,406-3 + 2,776-3+ 32263+

K-NN 2,22E-5 8,10E-5 1,21E-5 6,03E-5 2,236-5 8,67E-6 2,036-6
3,20E-4 + 1,37E-3+ 22763+ 2,94E-3 + 3,476-3 + 3,006-3 + 4,58E-3 +

ZeroR 3,18E-6 1,75E-5 1,15E-5 1,27€-5 9,88E-6 1,52E-6 3,31E-6

: 1,54E-3 + 6,92E-3 1,21E-2+ 1,59E-2+ 1,856-2+ 2,00E-2 + 1,64E-2 +

Vstavi 0 7,11E-7 3,09E-6 3,46E-6 7,10E-6 8,50E-6 6,58E-7 5,52E-7

: 4,91E-5 + 3,69E-4 + 1,30E-3 + 1,956-3 + 2,54E-3 + 3,07E-3+ 3,63E-3 +
Bagging 3,37E-5 4,61E-5 1,09E-4 1,12E-4 7,80E-5 3,55E-5 3,21E-6
6,50E-5 + 3,64E-4 1,033+ 1,756-3 + 23263+ 2,84E-3 + 3,656-3 +

Rot. reg. gozd 2,99E-5 3,87E-5 3,24E-5 1,90E-5 1,74E-5 3,67E-6 3,28E-6
6,50E-5 + 3,58E-4 + 1,02E-3 + 1,74E-3 + 2,31E-3 + 2,836-3 + 3,646-3 +

RRGvar. 1 2,08E-5 3,92E-5 3,19E-5 1,92E-5 1,38E-5 3,76E-6 3,23E-6
3,776-5 + 1,82E-4+ 8,83E-4 + 1,63E-3+ 22363+ 2,776-3 + 3,56E-3 +

RRG var. 2 2,46E-5 6,47E-5 4,98E-5 3,38E-5 2,15E-5 1,04E-5 1,90E-5
2,56E-4 + 5,57E-4 + 1,38E-3 + 1,11E-3 + 7,346-4 + 9,17E-4 + 2,46E-4 +

SPSS 1,47E-4 4,08E-4 4,71E-5 4,14E-5 2,026-4 7,016-4 1,14E-4

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najbliZjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.2-12: Povprecne absolutne razlike varianc vrednosti razrednega atributa pri razlicnih stopnjah manjkajocih
vrednosti v umetni podatkovni mnozZici, kadar je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR (metoda vstavljanja
nicel zaradi preglednosti grafa ni vkljucena, saj njene povprecne napake mocno odstopajo)

Tabela 6.2-22: Povprecne absolutne razlike varianc pred in po nadomescanju manjkajocih vrednosti 8. atributa
podatkovne mnozice Concrete, kadar je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR

_ 1,91E-4 + 7,57E-4 + 5,73E-4 + 1,52E-3 + 2,17E-3 ¢ 3,35E-3 ¢ 9,28E-3 +
7,88E-5 1,70E-4 3,19E-4 9,71E-4 1,96E-3 1,38E-3 3,35E-3
_ 1,92E-4 + 7,48E-4 + 1,20E-3 + 1,45E-3 + 5,77E-4 + 1,45E-3 £ 2,39E-3 +
7,96E-5 2,87E-4 2,54E-4 1,54E-4 5,05E-5 7,12E-4 1,22E-6

_ 2,43E-4 + 1,28E-3 + 2,43E-3 + 3,67E-3 ¢ 4,55E-3 + 6,04E-3 + 9,21E-3 +
7,45E-6 3,30E-5 3,13E-5 6,11E-5 3,02E-5 7,59E-5 8,17E-7

_ 1,84E-4 + 8,45E-4 + 1,48E-3 + 1,98E-3 + 1,64E-3 + 1,33E-3 + 2,39E-3 ¢
4,02E-5 8,13E-5 8,37E-5 1,60E-4 1,41E-4 7,12E-5 4,58E-5

_ 1,98E-4 + 9,06E-4 + 1,42E-3 + 1,52E-3 + 4,84E-4 + 5,94E-4 + 1,10E-2 +
6,15E-5 3,45E-4 4,14E-4 5,46E-4 1,22E-5 2,39E-4 3,65E-3

_ 2,89E-4 + 1,50E-3 + 2,94E-3 + 437E-3 5,55E-3 + 7,24E-3 ¢ 1,08E-2 +
4,43E-6 3,88E-5 2,40E-5 8,55E-5 9,08E-7 1,06E-4 8,09E-4

_ 1,45E-4 + 7,92E-4 + 1,62E-3 + 2,49E-3 + 3,25E-3 ¢ 4,46E-3 + 7,71E-3 +
2,87E-6 2,65E-5 1,31E-5 6,51E-5 2,09E-6 8,26E-5 0,00E+0

1,82E-4 + 6,90E-4 + 1,06E-3 + 8,91E-4 + 8,35E-4 + 8,47E-4 + 2,48E-3 +

_ 9,13E-5 4,01E-4 9,12E-4 5,62E-4 9,26E-4 8,14E-4 3,32E-5
_ 1,69E-4 + 9,10E-4 + 1,45E-3 + 2,25E-3 + 1,62E-3 + 2,77E-3 £ 1,30E-3 £
8,27E-5 1,40E-4 3,79E-4 6,31E-4 2,76E-4 3,03E-4 9,02E-4

1,64E-4 + 8,99E-4 + 1,40E-3 + 2,18E-3 ¢ 1,47E-3 ¢ 2,57E-3 + 8,59E-4 +

_ 8,14E-5 1,42E-4 3,43E-4 6,16E-4 2,64E-4 3,06E-4 7,57E-4
_ 1,14E-4 + 2,12E-4 + 1,86E-4 + 1,98E-4 + 4,66E-5 + 6,23E-5 + 6,46E-5 +
6,28E-5 2,76E-4 2,30E-4 1,43E-4 3,20E-5 2,54E-5 6,81E-5

_ 1,16E-5 + 1,81E-4 + 9,19E-4 + 1,10E-3 + 1,83E-3 ¢ 2,56E-3 + 4,60E-3 +
1,22E-5 1,01E-4 3,35E-4 1,12E-3 8,23E-4 5,60E-4 1,44E-3

K Reg. drevo: Regresijsko drevo; MNSK: Metoda najmanjsih srednjih kvadratov; Lin. Reg.: Linearna regresija; K-NN: Metoda
k-najblizjih sosedov; ZeroR: Vstavljanje povprecne vrednosti; Rot. reg. gozd: Rotacijski regresijski gozd; RRG var. 1: Rotacijski
regresijski gozd z neagresivno metodo za izboljSanje ohranjanja variance; RRG var. 2: Rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo za izboljSanje ohranjanja variance
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Graf 6.2-13: Povprecne absolutne razlike varianc vrednosti 8. atributa pri razlicnih stopnjah manjkajocih vrednosti v
podatkovni mnozici Concrete, kadar je mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti NMAR

Ze bezen pogled na oba grafa nam razkrije, da so razlike med metodami prisle precej bolj do izraza
pri nadomescanju manjkajocih vrednosti 8. atributa mnozice Concrete. V primeru umetne podatkovne
mnotZice je sposobnost ohranjanja variance pri vseh metodah, z izjemo metode orodja SPSS, ob¢utno
padala z ve¢anjem deleza manjkajocih vrednosti, medtem ko je pri podatkovni mnoZici Concrete vec kot
polovica vseh metod relativno dobro ohranila varianco vrednosti 8. atributa tudi pri 25% manjkajocih
vrednosti. Razlog za to lahko spet pois¢emo v mocno asimetri¢ni porazdelitvi vrednosti 8. atributa te
mnotzice. V taksnih pogojih se je najbolje znasla varianta rotacijskega regresijskega gozda z agresivno
metodo ohranjanja variance, ki je po nadomes¢anju manjkajocih vrednosti obdrzala varianco skoraj
nespremenjeno, ne glede na delez manjkajocih vrednosti. Na umetni podatkovni mnozici je dobre
rezultate dosegla le metoda statisticnega orodja SPSS, izmed preostalih, »slabih« metod sta se najbolje

odrezali obe razlicici rotacijskega regresijskega gozda z metodo za ohranjanje variance.

Zaradi majhnega Stevila primerjav na podlagi povprecnih ocen (7) smo pri rangiranju metod s

pomocjo Friedmanovega testa uporabili ocene napak vseh 5 ponovitev poskusov in tako pri vsaki
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podatkovni mnoZzici dobili 35 neodvisnih primerjav. Povprecni rangi in rezultati Friedmanovih testov se

nahajajo v tabelah (Tabela 6.2-23 in Tabela 6.2-24).

Tabela 6.2-23: Friedmanova razvrstitev metod po rangih glede sposobnost ohranjanja variance pri napovedovanju
manjkajocih vrednosti tipa NMAR v umetni podatkovni mnoZici

RD MD LMS LR KNN Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS

Povprecni

rang* 6,54 7,76 7,03 636 440 10,97 12,00 7,20 536 4,07 1,94 4,37

K Povprecni rang po Friedmanovem testu (N=35, x2=241,713, sp=11, sig.=0,000)

Tabela 6.2-24: Friedmanov test za primerjavo
metod po sposobnosti ohranjanja variance pri napovedovanju
manjkajocih vrednosti tipa NMAR v umetni podatkovni mnozici

2 stopnje
N 4 prostosti P

35 241,713 11 0,000

Tabela 6.2-25: Friedmanova razvrstitev metod po rangih glede sposobnost ohranjanja variance pri napovedovanju
manjkajocih vrednosti tipa NMAR v podatkovni mnozici Concrete

RD MD LMS LR KNN Pov. 0 Bag. RRG RRG1 RRG2 SPSS

Povprecni

rang* 6,40 504 10,54 6,13 6,37 11,80 8,06 4,91 6,97 5,83 1,43 4,51

"V Povpreéni rang po Friedmanovem testu (N=35, x°=220,960, sp=11, sig.=0,000)

Tabela 6.2-26: Friedmanov test za primerjavo
metod po sposobnosti ohranjanja variance pri napovedovanju
manjkajocih vrednosti tipa NMAR v podatkovni mnozici Concrete

2 stopnje
N X prostosti P
35 220,960 11 0,000

Ce bi sodili na podlagi Friedmanovih rangov, bi lahko sklepali, da na umetni podatkovni mnoZici
varianco najbolje ohranjata razlicici rotacijskega regresijskega gozda z metodama za ohranjanje variance.
Graf 6.2-12 sugerira drugace, razlog za slabSi rang metode orodja za statisticno analizo SPSS pa leZi v
slabi uvrstitvi metode pri majhnih odstotkih manjkajocih vrednosti. S pomocjo Wilcoxonovega testa
predznacenih rangov smo primerjali obe najbolje rangirani metodi s preostalimi ter vse tri razlicice

rotacijskega regresijskega gozda med seboj (Tabela 6.2-27).

119



Tabela 6.2-27: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo metod po uspesnosti ohranjanja

variance pri nadomesc¢anju manjkajocih vrednosti tipa NMAR v umetni podatkovni mnoZici (N=35)

1. metoda

Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisti¢no analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Metoda orodja za statisticno analizo
SPSS
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (neagresivna
metoda za ohranjanje variance)

Tha podlagi pozitivnih rangov

® ha podlagi negativnih rangov
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2. metoda

Regresijsko drevo

Modelno drevo

Metoda najmanjsih srednjih kvadratov
Linearna regresija

Metoda k-najblizjih sosedov
Vstavljanje povprecne vrednosti
Vstavljanje nicel

Bagging

Rotacijski regresijski gozd

Rotacijski regresijski gozd (neagresivna
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna
metoda za ohranjanje variance)

Regresijsko drevo

Modelno drevo

Metoda najmanjsih srednjih kvadratov
Linearna regresija

Metoda k-najblizjih sosedov
Vstavljanje povprecne vrednosti
Vstavljanje nicel

Bagging

Rotacijski regresijski gozd

Rotacijski regresijski gozd (neagresivna
metoda za ohranjanje variance)

Rotacijski regresijski gozd

z

-4,375°
-3,276°
-3,243°
-3,243°
-3,162°
-5,143°
-5,160°
-3,407°
-3,227°
-3,227°
-2,999°
-5,168°
-5,078°
-5,161°
-5,160°
-2,032°
-5,161°
-5,161°
-5,078°
-5,086°
-5,086°

-4,860°

Signifikanca

0,000
0,001
0,001
0,001
0,002
0,000
0,000
0,001
0,001
0,001
0,003
0,000
0,000
0,000
0,000
0,042
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000



Ce upostevamo pogoj z < -1,96 pri p < 0,05, ugotovimo, da je pri ohranjanju variance ob
nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa NMAR v umetni podatkovni mnoZici metoda orodja za
statisticno analizo SPSS signifikantno uspesnejSa od drugih metod. Podobno je razlicica rotacijskega
regresijskega gozda z agresivho metodo ohranjanja variance signifikantno boljSa od vseh preostalih
metod. Kakor Ze vsakic¢ dozdaj, lahko tudi tokrat trdimo, da je varianta rotacijskega regresijskega gozda z
neagresivno metodo ohranjanja variance signifikantno uspesnejsa od razliice brez dodatne metode za

ohranjanje variance.

Pri poskusih, opravljenih na podatkovni mnoZzici Concrete, izstopa rotacijski regresijski gozd z
agresivno metodo ohranjanja variance. V primerjavo s pomocjo Wilcoxonovega testa smo vkljucili
metodo orodja SPSS, ki je po Friedmanovem rangu na 2. mestu ter preostali razliCici rotacijskega
regresijskega gozda (Tabela 6.2-28).

Tabela 6.2-28: Rezultati Wilcoxonovega testa predznacenih rangov za primerjavo metod po uspesnosti ohranjanja
variance pri nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa NMAR v podatkovni mnoZici Concrete (N=35)

1. metoda 2. metoda Z Signifikanca
Rotacijski regresij.ski.gozd .(agresivna R odEe -5,061° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
R .o . .o . . . a
otacijski regre5|J.sk|.gozd .(agreswna Modelno drevo 5,159 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresu'skl'gozd '(agreswna e GRS T e ey -5,159 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna . . -5,159° 0,000
o . Linearna regresija
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresij.ski.gozd .(agresivna e e cesete -5,159° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regre5|J'sk|.gozd '(agreswna Vstavljanje povpreéne vrednosti -5,159 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresu'skl'gozd '(agreswna VTR ] -5,094 0,000
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna . -5,045° 0,000
o . Bagging
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski ijski gozd i -5,086° 0,000
otachs |regresu.s |.goz .(agreswna Rotacijski regresijski gozd ! !
metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Rotacijski regresijski gozd (neagresivna -5,086° 0,000
metoda za ohranjanje variance) metoda za ohranjanje variance)
Rotacijski regresijski gozd (agresivna Metoda orodja za statisti¢no analizo -4,324° 0,000
metoda za ohranjanje variance) SPSS
Rotacijski regresij.ski.gozd .(neagresivna Rotacijski regresijski gozd -5,086° 0,000
metoda za ohranjanje variance)
b
Metoda orodja za statisti¢no analizo SPSS  Bagging -2,179 0,029
b
Metoda orodja za statisti¢no analizo SPSS ~ Modelno drevo -1,474 0,140

a) . e .
na podlagi pozitivnih rangov
® ha podlagi negativnih rangov
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Pri ohranjanju variance ob nadomescanju manjkajocih vrednosti v podatkovni mnoZici Concrete se
je rotacijski regresijski gozd z agresivno metodo ohranjanja variance pricakovano izkazal za statisticno
signifikantno najuspesnejSo metodo. Tretja najbolje rangirana metoda, bagging, je bila na podlagi
Wilcoxonovega testa signifikantno boljSa od metode SPSS, ki se je po Friedmanovem rangu uvrstila na 2.
mesto. Rotacijski regresijski gozd z neagresivno metodo za ohranjanje variance se je Se enkrat izkazal kot

uspesnejsi od variante brez te dodatne metode.

Posamic¢na metoda se pri napovedovanju manjkajocih vrednosti lahko zanasa samo na preostale
vrednosti v podatkovni mnoZici. Zaradi tega sta srednja vrednost in pripadajoci standardni odklon vseh
vrednosti dolocenega atributa po nadomescanju manjkajocih vrednosti odvisna od srednje vrednosti in
standardnega odklona pred nadomescanjem. Kot smo to naredili Ze pri mehanizmu MCAR, si tudi za
manjkajoce vrednosti tipa MAR in NMAR oglejmo, kako se spreminja srednja vrednost izbranega
atributa s spreminjanjem deleza manjkajocih vrednosti. Zaradi ¢im bolj nazorne predstavitve vpliva
mehanizma nastanka manjkajocih vrednosti smo kot primer izbrali umetno podatkovno mnoZico, pri

kateri so vrednosti razrednega atributa priblizno normalno porazdeljene (Graf 6.2-14 in Graf 6.2-15).

0.45
e=g===Srednja vrednost pri 0% MV
0.44 — DU gy N : e=fr==Regresijsko drevo
e ®: 5 qﬁ
0.43 N eyt 0delno drevo
=== Metoda najmanjsih srednjih
0.42 kvadratov

==@==Linearna regresija

0.41 \\\\\\ Metoda k-najblizjih sosedov
== 7e10R (Vstavljanje povprecne
0.4

. vrednosti)
Vstavljanje nicel
0.39

\ g Bagging
0.38 === Rotacijski regresijski gozd
\ RR gozd (neagresivnha metoda
0.37 \- ohranjanja variance)

RR gozd (agresivha metoda
ohranjanja variance)
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SPSS veckratno vstavljanje

Graf 6.2-14: Vpliv deleza manjkajocih vrednosti tipa MAR na srednjo vrednost razrednega atributa umetne
podatkovne mnoZice po nadomescanju z razlicnimi metodami
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Ce upostevamo, da je srednja vrednost razrednega atributa pred nadome$¢anjem manjkajocih
vrednosti enaka srednji vrednosti po nadomescanju z metodo vstavljanja povprecne vrednosti, lahko na
grafu opazimo, da se srednja vrednost atributa skoraj linearno zmanjsuje z naras¢anjem odstotka
manjkajocih vrednosti. Kljub temu vecina metod nima tezav pri ohranjanju zacetne srednje vrednosti
(0,437). Vse metode, z izjemo vstavljanja nicel in vstavljanja povprecne vrednosti, Se pri 10%
manjkajocih vrednosti ohranijo srednjo vrednost znotraj odstopanja 1% (0,437 + 0,004). Vecina metod
tudi pri 25% ohrani srednjo vrednost znotraj tega odstopanja, medtem ko pri 50% manjkajocih vrednosti
to odstopanje naraste na Se vedno sprejemljive 4% (0,437 = 0,017), pri ¢emer se najbolje izkazZejo
metoda statistiCnega orodja SPSS (0,432) in vse tri razliCice rotacijskega regresijskega gozda (0,430;
0,426; 0,425). Regresijsko drevo, bagging in metoda k-najblizjih sosedov pri deleZih manjkajocih

vrednosti nad 10% odpovejo.

0.46
e=g===Srednja vrednost pri 0% MV
0.44 DI === Regresijsko drevo
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= 7eroR (vstavljanje povprecne
0.36 vrednosti)
Vstavljanje nicel
0.34 g Bagging
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Graf 6.2-15: Vpliv deleZza manjkajocih vrednosti tipa NMAR na srednjo vrednost razrednega atributa umetne
podatkovne mnoZice po nadomescanju z razlicnimi metodami

Situacija je povsem drugacna pri mehanizmu NMAR. Dejanska srednja vrednost pred
nadomescanjem strmo pada z naras¢anjem manjkajocih vrednosti, po nadomeséanju pa med srednjimi

vrednostmi skorajda ni razlik. Pri 1% manjkajocih vrednosti je povprecna srednja vrednost vseh metod
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(brez vstavljanja povprecne vrednosti) 0,434 + 0,002, torej znotraj 1% odstopanja, pri 15% manjkajocih
vrednosti je 0,390 + 0,021, kar je Ze vec kot 10% odstopanje, medtem ko je pri 50% manjkajocih

vrednosti povprecna srednja vrednost enaka 0,291 + 0,049, torej za vec€ kot tretjino manjsa od zacetne.

Sklepamo lahko, da imajo vse metode, kljub majhnim razlikam med njihovimi natan¢nostmi, velike
tezave pri napovedovanju manjkajocih vrednosti tipa NMAR. Podatkovna mnoZica Concrete, ki smo jo
uporabili za primerjavo z rezultati, pridobljenimi na umetno mnozici, je ena izmed izjem, ki potrjujejo to
pravilo. To je tudi razlog, da se metode, ki temeljijo na veckratnem vstavljanju manjkajocih vrednosti,
raje posvecajo ohranjanju srednje vrednosti in variance, kot pa sami natanc¢nosti. Primer takSne metode
je tudi metoda orodja za statisticno analizo SPSS. Na predstavljenem primeru se ji sicer ni uspelo
pribliZati zacCetni srednji vrednosti, vendar je izmed uporabljenih metod edina, ki pri ohranjanju variance
skrbi za ohranjanje ocene negotovosti. Medtem ko se pri vseh preostalih metodah z naras¢anjem deleza
manjkajocih vrednosti tipa MAR in NMAR praviloma zmanjSuje varianca (saj se zmanjSuje varianca
preostalih, nemanjkajocih vrednosti), poskusa metoda SPSS varianco obdrzati na dovolj visoki stopniji, ki

ponazarja negotovost napovedi nadomestnih vrednosti (Graf 6.2-16 in Graf 6.2-17).
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Graf 6.2-16: Varianca razrednega atributa umetne podatkovne mnoZice pred in po nadomescanju razlicnih delezev
manjkajocih vrednosti tipa MAR (zaradi preglednosti sta prikazani samo dve najboljsi metodi)
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Graf 6.2-17: Varianca razrednega atributa umetne podatkovne mnoizice pred in po nadomescanju razlicnih delezev
manjkajocih vrednosti tipa NMAR (zaradi preglednosti sta prikazani samo dve najboljsi metodi)

Na primeru mehanizma MAR opazimo, da metoda orodja SPSS do vkljuéno 10% deleza

manjkajocih vrednosti zelo dobro ohranja zacetno varianco razrednega atributa, medtem ko rotacijski

regresijski gozd z agresivho metodo ohranjanja variance precej bolj natan¢no ohranja dejansko varianco

atributa. Pri visjih odstotkih manjkajocih vrednosti se razlika med metodama poveca in obe se oddaljita

tako od dejanske kot od zacetne variance. Pri mehanizmu NMAR je razlika med metodama manj opazna,

tudi tokrat pa je varianca razrednega atributa po nadomescanju z metodo orodja za statisticno analizo

SPSS visja od dejanske.
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6.3 PraktiCen primer uporabe na podatkovni mnozici »Sindrom

zapestnega prehoda«

Ucinkovitost nadomescanja manjkajocih vrednosti s pomocjo rotacijskega regresijskega gozda
smo dodatno preverili tudi na prakticnem primeru. Pri eni izmed predhodnih raziskav smo namrec
kreirali podatkovno bazo, sestavljeno iz numericnih vrednosti, pridobljenih iz termografskih slik. Te
numeri¢ne vrednosti predstavljajo temperature posameznih hrbtnih segmentov prostovoljcev in
pacientov, pri katerih smo ugotovili utesnitev medianega Zivca v zapestnem prehodu fotografirane roke.
V okviru raziskave smo izoblikovali diagnosticno orodje, ki temelji na nevronskih mrezah in je sposobno z
relativno visoko gotovostjo diagnosticirati hudo utesnitev Zivca - stanje v medicini imenovano »sindrom

zapestnega prehoda« (tudi sindrom karpalnega kanala).

Tabela 6.3-1: Manjkajoce vrednosti v 8 nepopolnih vzorcih podatkovne mnozice »Sidrom zapestnega prehoda«

Segment 1 2 3 4 5 6 7 8
Zapestje pod palcem v v v v v v v v
Zapestje pod mezincem v v v v v v v v
Metakarpalni segment pod palcem 4 v v v v v v v
Metakarpalni segment pod kazalcem 4 v v v v v v v
Metakarpalni segment pod sredincem 4 v v v v v v v
Metakarpalni segment pod prstancem 4 v v v v v v v
Metakarpalni segment pod mezincem v v v v v v v v
Palec 4 v v - v v v v
Kazalec v v - v v v = v
Sredinec - v - - v - v v
Prstanec v - v - v v v o
Mezinec v - v v v v v -

V podatkovno bazo smo takrat vkljucili temperaturne meritve iz 251 termografskih slik, pri cemer
se vsak vzorec mnoZice sestoji iz 12 temperaturnih vrednosti, ki predstavljajo temperature razli¢nih
segmentov roke. Zaradi napak med fotografiranjem smo bili primorani izloCiti vecje Stevilo slik, pri
katerih ni bilo moZno opraviti segmentacije in posledi¢no izracuna temperaturnih vrednosti posameznih

segmentov. Izmed izlocenih slik je bilo 8 takih, kjer ni bilo mozZno izraCunati temperature enega, dveh ali
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treh segmentov roke, medtem ko so bile preostale vrednosti uspesno zabeleZzene. Podatki o manjkajocih

vrednostih so predstavljeni v tabeli (Tabela 6.3-1).

V podatkovno mnozico smo dodali teh 8 nepopolnih vzorcev in izvedli nadomesc¢anje manjkajocih
vrednosti s pomocjo rotacijskega regresijskega gozda. Nato smo teh 8 vzorcev diagnosticirali s pomocjo
nevronske mrezZe, ki se je ucila na preostalih vzorcih. Celoten postopek smo ponovili 10-krat. Tako
dobljena povprecna uspesnost klasifikacije je bila 82,5% + 8,7%, kar je vec, kot je bila povprecna
uspesnost klasifikacije, ki smo jo dobili v okviru originalne raziskave (72,2% + 1,64%), sicer na vecji

mnoZici.

Domnevamo lahko, da so bile manjkajo¢e vrednosti tipa MCAR (teoreticno bi lahko obstajala
povezava med slabo pozicionirano roko med fotografiranjem in utesnitvijo Zivca, zato tega ne moremo
trditi z gotovostjo). Vstavljanje manjkajocih vrednosti s pomocjo rotacijskega regresijskega gozda nam je
omogocilo klasifikacijo 8 vzorcev, ki jih pred tem nismo mogli vkljuciti v raziskavo. Naknadno jih lahko

dodamo uéni mnozici in tako pove¢amo akumulirano znanje diagnosti¢nega sistema.
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7 Razprava

V uvodnem poglavju smo predstavili cilje doktorske disertacije in postavili osnovno tezo. Ce

ponovimo:

»Z uporabo rotacijskega regresijskega gozda kot ansambla regresijskih dreves lahko v primerjavi s
klasicnimi metodami za nadomescanje manjkajocih vrednosti v podatkovnih bazah dosezemo vecjo

natancnost pri dolo¢anju manjkajocih vrednosti ob zagotavljanju ohranjanja variance podatkov.«

S tezo v mislih se lahko sedaj ozremo nazaj na opravljeno delo, vse poizkuse na katerih smo
preverjali u¢inkovitost nase metode za nadomescanje manjkajocih vrednosti v podatkovnih mnoZzicah, in

povzamemo, kak$ne rezultate smo dosegli.

Metoda za nadomescanje manjkajocih vrednosti, ki smo jo razvili, temelji na ansamblu modelnih
regresijskih dreves, ki smo ga poimenovali »rotacijski regresijski gozd«. Ta ansambel se je v podobni
konfiguraciji Ze dobro obnesel na podrocju klasifikacije, zato smo predvidevali, da se bo izkazal z visoko
natanénostjo tudi pri reSevanju regresijskega problema numericne predikcije. Tako kot so avtorji
rotacijskega gozda v njegovi osnovni implementaciji za bazni klasifikator uporabili odlocitveno drevo,
smo se mi odlocili za regresijsko drevo, ki zaradi svoje relativhe nestabilnosti omogoca izgradnjo dovolj
raznolikih osnovnih regresorjev. Tip regresijskega drevesa smo dolocili na podlagi uvodnih preizkusov
ansambla na treh, po svoji strukturi razli¢cnih, podatkovnih mnoZicah. Z osnovnim ciljem doseganja
najboljse natancnosti pri nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa MCAR smo tako izbrali neklesteno

modelno regresijsko drevo, ki se je v povprecju izkazalo kot najnatancnejsa varianta.

Poleg doseganja visoke natancnosti nadomeséanja manjkajocih vrednosti smo v primerjavi s Ze
obstoje¢imi metodami enkratnega vstavljanja Zeleli narediti korak naprej tudi pri ohranjanju variance
podatkov, kar je od kljuénega pomena pri zagotavljanju nepristranskega statisticnega sklepanja na
podlagi morebitnih nadaljnjih statisticnih analiz, opravljenih na podatkovni mnozici z vstavljenimi
nadomestnimi vrednostmi. Pri tem se nismo Zeleli zanasSati na temeljno sposobnost ohranjanja variance,
ki jo ponuja osnovna varianta rotacijskega gozda, temvec smo razvili dodatno stohasticno metodo, ki
modificira napovedane vrednosti ter tako zagotavlja boljSo stopnjo ohranjanja variance. Ta metoda
spreminja zacetne napovedane vrednosti na podlagi nestrinjanja napovedi osnovnih regresijskih dreves
ansambla, tako da izvede velje spremembe, kadar se napovedi posamezne manjkajoCe vrednosti

mocneje razlikujejo med seboj. Oblikovali smo dve razli¢ici te metode. Pri prvi nismo Zeleli obCutneje
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spreminjati natancnosti ansambla, zato smo omejili modifikacijo vsake posamezne napovedi na ozek
interval med aritmeti¢nim povprec¢jem vrednosti, ki jo za to manjkajoCo vrednost napovejo osnovna
regresijska drevesa, in obteZenim povpredjem teh vrednosti, ki se po svoji velikosti nahaja med
geometricni in harmoni¢nim povprecjem. Na ta nacin smo omilil vpliv moc¢no odstopajocih napovedi
(osamelcev). Druga, agresivnejSa varianta metode modificira napovedane vrednosti znotraj intervala

med obema skrajnostma standardnega odklona vseh napovedi posameznih regresijskih dreves.

Vse tri razli¢ice ansambla (osnovno razli¢ico, varianto z dodatno metodo za ohranjanje variance in
varianto z agresivno metodo za ohranjanje variance) smo primerjali med seboj na razlicnih podatkovnih
mnozicah. Da smo lahko realno ocenili ucinkovitost nasega rotacijskega regresijskega gozda, smo v
primerjavo vkljucili tudi nekatere izmed najpogosteje uporabljanih metod za nadomescanje manjkajocih
vrednosti. Izmed tradicionalnih trivialnih metod smo uporabili vstavljanje nicel in vstavljanje povprecne
vrednosti. Glavnino preostalih upostevanih metod lahko uvrstimo med metode enkratnega vstavljanja.
Tako smo v primerjavo dodali linearno regresijo, metodo najmanjsih srednjih kvadratov, metodo k-
najblizjih sosedov in regresijsko drevo. Za neposredno primerjavo ansambla z njegovo osnovno metodo
smo vkljucili tudi modelno drevo. Izmed kompleksnejsih metod enkratnega vstavljanja smo dodali Se en
ansambel, bagging, pri katerem smo kot osnovni regresor tudi uporabili modelno regresijsko drevo. Kot
zadnjo smo izbrali Se metodo orodja za statisticno analizo SPSS, ki sodi med metode veckratnega

vstavljanja.

Zaradi odlocilnega vpliva, ki ga pri ucinkovitosti posameznih metod za nadomescanje manjkajocih
vrednosti igra mehanizem nastanka manjkajo¢ih podatkov, smo eksperimente izvajali posebej za
vsakega izmed treh mehanizmov: popolnoma nakljuéne manjkajoce vrednosti (MCAR), nakljucne
manjkajoce vrednosti (MAR) in nenaklju¢ne manjkajoce vrednosti (NMAR). Natan¢nost metod smo
ovrednotili s pomocjo metrike korena povprecne kvadratne napake (RMSE), sposobnost ohranjanja

variance pa smo ocenili s primerjanjem varianc pred in po vstavljanju manjkajocih vrednosti.

NajobseZnejsi del vseh poskusov smo izvedli pri nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa MCAR,
kjer smo tudi pricakovali najboljse rezultate. Uporabili smo 14 javno dostopnih podatkovnih mnozic, pri
¢emer smo v vsako posebej naklju¢no vstavili 7 razlicnih deleZzev manjkajocih vrednosti: 1%, 5%, 10%,
15%, 20%, 25% in 50%. Postopek smo ponovili petkrat, tako da smo dobili 490 razli¢nih podatkovnih
mnotZic, na katerih smo uporabili vseh 12 metod za nadomescanje manjkajocih vrednosti, tako da je
konéno $tevilo vseh meritev znasalo 5880. Ze iz grafov, ki so ponazarjali natanénost posameznih metod,

smo lahko razbrali, da sta se tako osnovna razli¢ica rotacijskega regresijskega gozda kot tudi varianta z
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neagresivho metodo ohranjanja variance v veliki vecini primerov izkazali bolje od preostalih metod. To
so potrdili tudi statisti¢ni testi, ki so pokazali, da sta obe metodi signifikantno natancnejsi od preostalih,
pri ¢emer smo analizo izvedli kar na vseh poskusih hkrati. Razlicica rotacijskega regresijskega gozda z
agresivno metodo ohranjanja variance se je tudi izkazala kot statisticno signifikantno natancnejsa od
preostalih metod, z izjemo ansambla bagging, ki je dosegel z njo primerljive rezultate. Ceprav je po svoji
natancnosti zaostala za preostalima razliCicama naSega ansambla, se je zato pri ovrednotenju
sposobnosti ohranjanja variance obnesla najbolje izmed vseh metod. Na podlagi Friedmanovih rangov ji
je sledila metoda orodja SPSS in nato Se razliCica rotacijskega regresijskega gozda z neagresivno metodo
ohranjanja variance. Obe najbolje uvrs¢eni metodi sta se izkazali za signifikantno uspesnejsi od
preostalih. Ker metoda orodja SPSS sodi med metode veckratnega vstavljanja in je njen osnovni cilj
ohranjanje splosSne variabilnosti in razmerij med atributi podatkovne mnoZice, pa ceprav na racun
natancnosti (kjer je bila med najslabsimi), na prvi pogled preseneca njena uvrstitev na Sele drugo mesto.
To lahko razlozimo s slabo uvrstitvijo metode pri manjsih delezih manjkajocih vrednosti (< 10%),
medtem ko se pri visjih odstotkih obnese veliko bolje in prekosi preostale metode. Primerjava razlicic
rotacijskega regresijskega gozda med seboj je pokazala, da varianta z agresivnho metodo ohranjanja
variance signifikantno bolje ohranja varianco od razli¢ice z neagresivno metodo, medtem ko je le-ta

signifikantno uspesnejsa od osnovne razlicice.

Mehanizma nastanka manjkajocih vrednosti MAR in NMAR smo simulirali na umetni podatkovni
mnozici, s pomocjo katere smo zagotovili dolo¢eno odvisnost med posameznimi atributi. Manjkajoce
vrednosti smo vstavljali samo znotraj razrednega atributa mnozZice. 3 neodvisni atributi so nam
omogocili 110 razlicnih neodvisnih poskusov pri nadomescanju manjkajocih vrednosti tipa MAR,
medtem ko smo na umetni podatkovni mnoZici izvedli le 35 poskusov nadomesc¢anja manjkajocih
vrednosti tipa NMAR. Dodatno smo nadomescanje pri mehanizmu NMAR preverjali na izbranem
atributu ene izmed javno dostopnih podatkovnih mnozZic, s cimer smo demonstrirali vpliv porazdelitve
vrednosti atributa na koncne rezultate. Tako pri mehanizmu MAR kot pri NMAR so se vse tri razlicice
rotacijskega regresijskega gozda izkazale za signifikantno natancnejse od preostalih metod. Za razliko od
mehanizma MCAR, kjer se je varianta rotacijskega gozda z agresivno metodo ohranjanja variance
izkazala za nekoliko manj natan¢no, je pri poskusih na umetni podatkovni mnozici, tako pri mehanizmu

MAR kot tudi NMAR, prekosila preostali dve razlicici.

Pri uspesnosti ohranjanja variance po nadomescanju manjkajocih vrednosti na umetni podatkovni

mnoZici izstopa metoda orodja za statisti¢no analizo SPSS. Ce se omejimo na manjkajoce vrednosti tipa
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MAR, ugotovimo, da ji do neke mere sledita le regresijsko drevo in rotacijski regresijski gozd z agresivno
metodo ohranjanja variance, ki sta signifikantno uspesneje ohranjala varianco od preostalih metod. Pri
manjkajocih vrednostih tipa NMAR se varianta rotacijskega gozda z agresivho metodo ohranjanja
variance izkaZe za signifikantno boljSo od vseh preostalih metod, pri ¢emer pri poskusih na javno
dostopni podatkovni mnoZici prepricljivo prekosi tudi metodo orodja SPSS. Razlog za to lahko iS¢emo v

izjemno asimetricni porazdelitvi vrednosti atributa, izbranega za vstavljanje manjkajocih vrednosti.

Ce povzamemo zaklju¢ke opravljenih statistiénih analiz, lahko brez teZav potrdimo 1. hipotezo

nase osnovne teze, ki smo jo zapisali Se v prvem poglavju:

»Z uporabo nove metode, zasnovane na ansamblu raznolikih, a obenem dovolj natancnih
regresijskih dreves, se v vecini primerov izboljSa natancnost dolo¢anja manjkajoclih vrednosti v primerjavi

s klasi¢nim metodam, kakor tudi v primerjavi z individualnim regresijskim drevesom.«

Natancnost prav vseh treh razlicic rotacijskega regresijskega gozda se je v povprecju izkazala kot

signifikantno boljsa v primerjavi s preostalimi upostevanimi metodami.
Nasa 2. hipoteza se je glasila:

»Uporaba rotacijskega regresijskega gozda za aproksimacijo manjkajoCih vrednosti v vecini

podatkovnih baz ohranja boljso stopnjo variance kot klasicne »single-impute« metode.«

Tudi to hipotezo lahko potrdimo, ¢e za nadomescanje manjkajocih vrednosti uporabimo razlicico
rotacijskega regresijskega gozda z agresivno metodo ohranjanja variance. Edina metoda, ki jo
pricakovano prekosi, je metoda orodja SPSS, ki sodi med metode veckratnega vstavljanja. Pri
manjkajocih vrednostih, nastalih po mehanizmu MCAR, se je tudi varianta rotacijskega gozda z
neagresivnho metodo ohranjanja variance obnesla bolje od preostalih metod, medtem ko je razliica brez
dodatne metode primerljiva s preostalimi metodami enkratnega vstavljanja. Ker se je izmed vseh treh
razli¢ic rotacijskega gozda prav vsaki¢ najbolje obnesla varianta z agresivho metodo ohranjanja variance
in je tudi razlicica z neagresivno metodo bila vedno uspesnejsa od osnovne razlicice, lahko potrdimo tudi

3. hipotezo:

»Z uvedbo stohasticne metode, ki uposteva zanesljivosti predikcij posameznih manjkajocih
vrednosti, lahko dodatno izboljsamo ohranjanja variance ob zanemarljivem vplivu na natancnost

dolocanja manjkajocih vrednosti.«
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Pri tem moramo upostevati, da je pri manjkajocih vrednostih tipa MCAR razlika v natan¢nosti med
razlicico z agresivno metodo za ohranjanje variance na eni strani in preostalima razlicicama rotacijskega
gozda na drugi nezanemarljiva, ¢eprav so vse tri metode uvr$¢ene najvisje. Razlike v natancnosti med
osnovno varianto in varianto z neagresivho metodo ohranjanja variance so zanemarljive pri vseh

mehanizmih.

Omeniti moramo Se eno razliko med metodami enkratnega vstavljanja in metodami veckratnega
vstavljanja, kot je metoda orodja SPSS. Na podlagi rezultatov opravljenih statisti¢nih testov, Se posebej
Friedmanovih rangov, ne dobimo prave slike o razliki v pristopu do nadomescanja manjkajocih vrednosti
med omenjenimi metodami. Metoda orodja za statisticno analizo SPSS je edina, ki pri ohranjanju
variance skrbi za ohranjanje ocene negotovosti. Medtem ko se pri vseh preostalih metodah z
naras¢anjem deleza manjkajoc¢ih vrednosti tipa MAR in NMAR praviloma zmanjSuje varianca (saj se
zmanjSuje varianca preostalih, nemanjkajocih vrednosti), poskusa metoda SPSS varianco obdrzati na
dovolj visoki stopnji, ki ponazarja negotovost napovedi nadomestnih vrednosti. Ce bi skladno s
pricakovanim postopkom veckratnega vstavljanja izvedli ve¢ ponovitev vstavljanj na isti podatkovni
mnozici (z istimi manjkajo¢imi vrednostmi) in nato na tako pridobljenih popolnih podatkih opravili

nadaljnjo statisticno analizo, bi prisla ta razlika res do izraza.

Naknadno smo na$ rotacijski regresijski gozd uporabili na prakticnem primeru podatkovne
mnotzice, pridobljene iz termografskih slik, in pokazali, da lahko z nadomesc¢anjem manjkajocih vrednosti
v nadaljnje delo uspesno vklju¢imo tudi vzorce podatkovne mnoZice, ki bi jih bili drugace primorani

izpustiti. Te vzorce smo nato uspesno klasificirali.
V okviru doktorske naloge smo dosegli naslednje izvirne prispevke:

° uporaba rotacijskega gozda kot ansambla regresijskih dreves za implementacijo metode
nadomescanja manjkajocih vrednosti v podatkovnih bazah,

] uvedba stohasticne metode, temeljece na zanesljivosti predikcije regresijskih dreves, za
izboljSanje ohranjanja variance podatkov,

. uporabniku prijazno okolje za izvedbo nadomescanja manjkajocih vrednosti, neodvisno od
podatkovne baze,

° pridobivanje novega znanja z uporabo izpopolnjenega orodja za podatkovno rudarjenje:
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o podatkovno rudarjenje smo opravili na podatkovni bazi, pridobljeni z analizo
termografskih slik rok pacientov s sindromom karpalnega kanala, kjer imamo opravka

z manjkajocimi vrednostmi, ki jih ne moremo zanemariti.

Ceprav smo potrdili vse tri hipoteze in s tem tudi tezo doktorske disertacije, moramo izpostaviti
tudi dolo¢ene slabosti, oziroma dejstva, ki zgolj na podlagi opravljenih statisti¢nih analiz niso ocitna.
Casovna zahtevnost na%e metode je obéutno visja od preostalih metod, ki ne temeljijo na ansamblu.
Rotacijski gozd, ki smo ga uporabili, je v naSem primeru pri vsakem vstavljanju zgradil 10 osnovnih
regresijskih dreves, kar je v prakticnem primeru pomenilo, da je posamezen poskus lahko trajal vec ur.
Res pa je, da je postopek potrebno izvesti le enkrat, kar je ponavadi laZje, kot ponoviti manjkajoce
meritve ali izpolniti anketna vprasanja. Zaradi neizpolnjenih predpogojev (porazdelitev vrednosti) ni bilo
mozZno uporabiti parametri¢nih statisticnih testov (t-test, ANOVA), tako da so opravljene statisticne
primerjave temeljile na rangiranju posameznih meritev, kar ne prikaze povsem realne slike o razlikah
med metodami. Na podlagi grafov lahko ugotovimo, da so dejanske razlike med metodami relativho
majhne. Zaradi predhodne normalizacija podatkov in uporabe metrike RMSE je tezko oceniti, v kolik$ni
meri je posamezna metoda natancnejsa od druge, vendar so relativne razlike pogosto manjse od nekaj

odstotkov.
Ce povzamemo nastete rezultate, lahko predlagamo naslednja priporo¢ila:

e Ce je le mozno, se je dobro izogniti nadomes€anju s povpreénimi vrednostmi in
nadomescanju z ni¢lami, ter uporabiti katero izmed naprednejsih metod.

e Ce mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti ni MCAR in je delez manjkajocih vrednosti
relativno visok (> 5%), je edino smiselno uporabiti metodo veckratnega vstavljanja.

e (e ¢asovna zahtevnost ni omejitev, lahko priporo¢imo uporabo rotacijskega regresijskega
gozda za nadomescanje manjkajocih vrednosti tipa MCAR.

¢ (e mehanizem nastanka manjkajocih vrednosti ni MCAR in je delez manjkajo¢ih vrednosti
relativno nizek (< 5%), je uporaba rotacijskega regresijskega gozda najboljsa alternativa

metodi veckratnega vstavljanja (vendar le, e ta ni na voljo).
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8 Zakljucek

Skozi sedem poglavij te disertacije smo spoznali problematiko manjkajocih vrednosti v
podatkovnih mnozicah in nacine ravnanja z njimi, od tradicionalnih, preprostih pristopov, do naprednih
metod za nadomescanje manjkajocih vrednosti, med katere sodi tudi nas rotacijski regresijski gozd.
Najprej smo predstavili osnove s podrocja strojnega ucenja in statisticnih metod, potrebne za laZje
razumevanje dela, ki smo ga opravili. Sledil je opis mehanizmov nastanka manjkajocih vrednosti, vzrokov
in posledic, ki jih poskusamo odpraviti z nadomescanjem manjkajo¢ih podatkov. Nato smo predstavili
rotacijski gozd, ansambel odlocitvenih dreves in njegovo varianto, ki smo jo priredili za reSevanje
problema numeri¢ne predikcije, tako da smo odlocitvena drevesa nadomestili z modelnimi regresijskimi

drevesi in modelu dodali e metodo za ohranjanje variance vstavljenih vrednosti.

Uspesnost nase metode smo preverjali na dveh podrocjih: natan¢nosti napovedovanja numeri¢nih
vrednosti in sposobnosti ohranjanja variance po vstavljanju le-teh. Rotacijski regresijski gozd smo
primerjali z 9 drugimi metodami za nadomescanje manjkajocih vrednosti, pri cemer je vecina sodila v
isto kategorijo ti. metod enkratnega vstavljanja, kot tudi nas ansambel. Na podlagi obseznih empiricnih
preizkusov smo potrdili v uvodu postavljene hipoteze, ki so predvidevale viSjo natancnost
ansambelskega pristopa k vstavljanju manjkajo¢ih vrednosti, podobno kot se je to Ze pokazalo pri
klasifikacijskih problemih, in boljSe ohranjanje variance v primerjavi s preostalimi metodami enkratnega
vstavljanja. Na tem podrocju je prednjacila metoda orodja za statisticno analizo SPSS, kar ne preseneca,
saj je predstavnica povsem drugacnega pristopa k nadomescanju manjkajoc¢ih podatkov, predvsem iz

vidika nadaljnje statisticne analize na tako dobljenih popolnih podatkih.

Pridobljenih rezultatov nismo ovrednotili samo s pomocjo grafov in tabel, temve¢ smo opravili
tudi statisticne analize s pomocjo Friedmanovega in Wilcoxonovega neparametricnega testa, ki sta

potrdila signifikanco nasih ugotovitev.

Pomanijkljivost nase metode se skriva predvsem v njeni ¢asovni zahtevnosti, saj ansambelski
pristop zahteva gradnjo vecjega Stevila regresorjev kot manj kompleksne metode enkratnega vstavljanja,
ki predvsem po svoji natancnosti ne zaostajajo veliko za rotacijskim regresijskim gozdom. Ta relativno
majhna razlika med metodami je Se dodatno skrita v rezultatih neparametri¢nih statisti¢nih testov, ki

temeljijo na rangiranju primerjanih metod in tako ne dajo povsem realne slike o ucinkovitosti. Na to in
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na Se nekatere druge zakljucke, do katerih smo prisli med izvajanjem nase raziskave, smo opozorili v

razpravi, kjer smo strnili ugotovitve v priporocila za uporabo rotacijskega regresijskega gozda.

Za zakljucek nastejmo nekatere ideje, ki so se rodile med razvijanjem nase metode in izvajanjem
meritev, ter jih ni bilo moZno implementirati v okviru doktorske naloge in lahko predstavljajo izzive za

nadaljnje delo:

® Aritmetiéno sredino, ki se uporablja pri povprefenju rezultatov osnovnih metod
rotacijskega gozda, bi bilo mogoce smiselno zamenjati z bolj robustno oceno, npr.
geometricno sredino ali obteZzenim povprecjem, kot smo ga uporabili pri neagresivni
metodi za ohranjanje variance.

e Relativno visoka stopnja natancnosti, ki smo jo dosegli, nam dovoljuje, da naredimo
metodo za ohranjanje variance $e agresivnej$o, oziroma dovolimo modifikacijo osnovnih
napovedi znotraj SirSega intervala.

e Adaptacija rotacijskega gozda, tako da bi ansambel na podlagi informacij o atributu izbral
najbolj ustrezno osnovno metodo. Ze preprosta modifikacija bi omogo¢ila uporabo
odlocitvenega drevesa za diskretne atribute.

e Metodo bi lahko razsirili v metodo veckratnega vstavljanja.
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