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Andmepunktide panuse visualiseerimine binaarklassifitseerija kaos

Liihikokkuvote: Masindppe klassifikaatorite hindamiseks kasutatud kaofunktsioonide
viljundi kahanemine on iiks viis kuidas hinnata klassifikaatori paranemist. Kaofunktsioo-
ni viljundi ehk kao korral on tegemist ainult iihe arvulise vddrtusega ja see ei anna alati
head iilevaadet nii klassifikaatorist kui ka andmetest. To0 eesmirk oli uurida, kuidas oleks
kadu voimalik tdlgendada andmepunktide kaudu ja leida viis selle visualiseerimiseks. Vi-
sualisatsioonid, mis to0 kdigus leiti ja tutvustati voimaldavad eelkdige uurida, kuidas iga
eraldi seisev andmepunkt tervesse kaosse panustab. Selle abil saab uurida milliste andme-
punktide panus kaosse on tiildiselt suurem, kas nende, mida on rohkem ja millele ennusta-
tud viirtus on ldhemal tegelikule védrtusele voi nende, mida on vihem ja mille ennusta-
tud vairtus on kaugemal tegelikust viirtusest. Teiseks saab vorrelda klassifikaatoreid ja
vorrelda kadude erinevuse korral, millised on andmepunktid, mis on sellesse erinevusse
peamised panustajad. Kolmandaks sai eri andmepunkte visualiseeringus eraldada tunnus-

te pohjal ja uurida, millised neist tunnustest panustavad kaosse kdige rohkem.

Votmesonad: masindpe, binaarne klassifitseerimine, kaofunktsioon, Brier’i skoor, ris-

tentroopia

CERCS: P176 Tehisintellekt

Visualizing the Contribution of Datapoints in a Binary Classifier’s Loss

Abstract: The decrease of a classifier’s loss function’s output is one way to know if a clas-
sifier is improving. The output of a loss function which is also known as loss is just one
value and doesn’t give a complete overview of the classifier and dataset as a whole. The
aim of this thesis was to find a way how to interpret loss through datapoints and visualize
it. The visualizations found can help to grasp how each datapoint contributes in the whole
loss. These visualizations could be used to find out which sets of datapoints contribute the
most in loss, the ones whose predicted value is farther from their actual value and which
make up a smaller number of points, or those whose predicted value is closer to the actual

value and which make up a bigger number of points. Secondly these visualizations could



be used to compare the different losses of two classifiers and find out which datapoints are
the ones that contribute most in that difference. Lastly the visualizations could be used to

find out which datapoints with which features contribute the most in a loss.

Keywords: machine learning, binary classification, loss function, Brier score, cross ent-

ropy
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Sissejuhatus

Masindppes kasutatakse klassifikaatoreid, mis méidravad andmepunktidele klasse. Niiteks
klassifikaator voib inimese tunnuste puhul pakkuda tema soo. Klassifikaatorite headuse
hindamiseks kasutatakse erinevaid meetodeid. Uks selline hindamismeetod on kaofunkt-
sioon (loss function). Uks klassifikaator hinnatakse teisest paremaks, kui selle kaofunkt-
siooni viljund, ehk kadu (loss) on viiksem, kui teise klassifikaatori kadu. See tdhendab,
et kaofunktsiooni viljundi minimeerimine on iiks viis, kuidas mudeli headuse paranemist

saab hinnata.

Kaofunktsiooni véljund on ainult iiks arvuline védrtus ja see ei anna alati head iilevaadet
klassifikaatorist ja andmetest. To6 eesmirgiks on uurida, kuidas kaofunktsiooni viljundit
saaks paremini tdlgendada andmepunktide kaudu ja vélja mdelda visualiseeringud, mille

abil saaks kergesti leida vastuse jirgmistele kiisimustele:

1. Kas suurema osa kaost panustavad andmepunktid, mida on rohkem, aga millele
ennustatud viirtus on lihemal tegelikule viirtusele, voi pigem andmepunktid, mida

on vihem ja millele ennustatud véértus on kaugemal tegelikust vadrtusest?

2. Kui mone klassifikaatori kadu on suurem kui teise oma, siis millised andmepunktid

on sellesse peamised panustajad?

3. Kas mingite konkreetse tunnustega andmepunktid panustavad kaosse ebaproport-

sionaalselt palju vorreldes teisi tunnuseid omavate andmepunktidega?

Eelnevalt on erinevaid kadusid kujutatud pindaladena koverate all [3, 6, 8]. Nendeks vii-
sideks on hinnakdverad, mille esialgu pakkusid vélja Drummond ja Holte (2006) [3],
ning Brier’i kdverad, mis olid tdiendatud hinna kdverad, mille pakkusid vilja Hernédndez-
Orallo jt. (2011) [6]. Viimast tdiendas Kull (2020) [8] vdoimalusega kujutada ristentroopia

kadu kovera all.

Too kdigus tutvustatakse valminud meetodit, kuidas kujutada iga andmepunkti panust
pindala all. Seda tehakse kahe erineva visualisatsiooniga Brier’i koverate ja tulpdiag-

rammide abil. T66 viltel kasutatakse krediidiriski andmestikku [7]. Selle andmestiku



klassifitseerimise eesméirk on ennustada, kas inimesele laenu andmisel nad maksavad sel-

le tagasi vOi mitte.

Esimeses osas seletatakse todga seonduvaid moisteid, definitsioone ja tutvustatakse va-
rem ilmunud uurimusi. T60 teises osas tutvustatakse andmepunktide panuse visualiseeri-
miseks kahte erinevat viisi Brier’i koverate ja tulpdiagrammi abil. T66 kolmandas uuri-
takse visualiseeringuid sissejuhatuses piistitatud kiisimuste abil. Too kdigus valmis ka
Pythoni teek Brier’i ja hinnakdverate joonistamiseks ja andmepunkti panuse visualisee-
rimiseks. Lisast I on kitte saadav Githubi koodi repositoorium, kus on nii teek, kui ka

visualisatsioonide joonistamiseks loodud kood.



1 Moisted ja definitsioonid

Selles to0 osas selgitatakse peamiseid todga seonduvaid moisteid ja definitsioone. Sa-
muti antakse lilevaade varem ilmunud uurimuste kohta. See aitab paremini mdista t60

jargmiseid osi.

1.1 Binaarne Kklassifikaator

Klassifikatsioon on masindppe iilesanne, mille eesmérgiks on kasutada klassifikaatoreid,
mis mddravad andmepunktidele klasse 1oplikust hulgast. Tdhistame koikide andmepunk-
tide hulka kui X' x ), mille elemendid on paarid z; = (x;, y;), kus z; on andmepunktile

2z; kuuluvad tunnused ja y; on andmepunkti tegelik klass.

Kui votta, et andmepunkt z; on (z;,y;) € X x Y ja klassifikaator on funktsioon f(x),
siis andmepunktile ennustatud klass on ; = f(x;). Selles t60s kasutatakse aga peamiselt
binaarset klassifitseerijat, mis tdhendab, et kdikide voimalike klasside hulk koosneb ai-
nult kahest voimalikust klassist [5]. Nendeks klassideks on negatiivne (tdhistatakse 0) ja

positiivne (tdhistatakse 1).

Mbne klassifikaatori rakenduse juures on vaja ennustust, mis annab tdendosuse, et en-
nustus kuulub mingisse klassi. Toendosusliku klassifikatsiooni eesmirk ongi ennustada
elementide kuuluvust populatsioonis nii, et binaarse klassifikatsiooni tulemuseks on vek-
tor (pY, p;) andmepunkti z; igasse klassi kuulumise tdeniosustest [5]. Siin on p? and-
mepunktile z; mairatud negatiivsesse klassi kuulumise tdendosus ja p; andmepunktile z;
positiivsesse klassi kuulumise tdenzosus. Kuna p? + p} = 1 ja teades, et p? = 1 — p}, siis
voib selle vektori asendada ainult positiivse klassi tdendosusega p; = p;, mida edaspidi

nimetatakse andmepunktile ennustatud tdendosuseks.

1.2 Segadusmaatriks

Binaarse klassifitseerimise korral on kahte tiilipi ennustusi, mida saab jagada neljaks. Kui
ennustatakse positiivsele andmepunktile positiivne klass, siis on tegemist 0ige-positiivsega

(True Positive (TP)), kui negatiivne klass siis vale-negatiivsega (False Negative (FN)).



Samuti kui ennustatakse negatiivsele andmepunktile negatiivne klass, siis on tegemist
oige-negatiivsega (True Negative (TN)) ja kui ennustatakse positiivne klass, siis saadakse

vale-positiivne (False Positive (FP)).

Need ennustuste tiilibid on iiks viis kuidas hinnata klassifikaatori headust. Seda visuali-
seeritakse ka tabeli kujul, mida kutsutakse segadusmaatriksiks (confusion matrix) (Tabel
1) [5]. Tabeli iilemises pdises on andmepunktidele ennustatud védrtused, mida binaar-
se klassifitseerija korral on kaks: negatiivne ja positiivne. Tabeli vasakpoolses pdises on
andmepunktide tegelikud véértused. Tabelis on 2x2 maatriks, mille iga viirtus vastab igat

tiilipt ennustusele.
Tabel 1. Segadusmaatriks

Ennustatud positiivne | Ennustatud negatiivne

Tegelik positiivne TP FN

Tegelik negatiivne FP TN

Esimeses veerus on dige-negatiivsete ja vale-negatiivsete arv. Teises veerus on vale-positiiv-

sete ja dige-positiivsete arv.

1.3 Hinnatundlik klassifitseerimine

Enamjaolt on Kklassifitseerimisel eesmirgiks minimeerida valesid ennustusi, ehk vale-
negatiivsete ja vale-positiivsete arvu. Monel juhul omavad vale-negatiivsed ja vale-positiiv-
sed erinevat kaalu, ehk klassifikaatori jaoks on tdhtsam, et neist iihte tiiiipi ennustusi oleks

vihem kui teisi.

Niiteks kui ennustatakse suure andmestiku puhul inimestel mone haiguse olemasolu. Sel-
les andmestikus on kaks klassi: terve ja haige (vastavalt negatiivne ja positiivne). Vale-
positiivne ennustus tdhendab, et inimene on ekslikult ennustatud haigeks. Tagajérjeks on
see, et ravitakse inimest, kes pole haige ja kulutatakse aega ja ressursse. Vale-negatiivse
puhul, on haige inimene ennustatud terveks ja tagajdrjeks on inimese mitte ravimine ja

voimalik surm. Seega on klassifikaatori jaoks tdhtsam, et mudel ennustaks voimalikult



vihe vale-negatiivseid.

Hinna saab miirata koikidele ennustuste liikidele. Selles t60s on hind ainult vale-negatiiv-
setel ja vale-positiivsetel ennustustel, mida tdhistatakse vastavalt C'rx ja Crp. Samamoo-
di voib tdhistada ka dige-negatiivsete ja dige-positiivsete hinnad C'ry ja Crp, aga nende
vadrtus on siin alati 0. Niitid saab leida iga andmepunkti jaoks véimaliku ehk oodatava
hinna. Oodatav hind néitab, milline on voimalik hind andmepunkti negatiivseks voi posi-

titvseks ennustamisel.

Kui votta suvaline andmepunkt z;, millele ennustatud tdendosus on p; ja andmepunkti
tegelik viairtus pole teada, siis selle andmepunkti negatiivseks ennustamisel on oodatav
hind (1 — p;) - Crn + pi - Cpy = pi - Cpy [10] ja andmepunkti positiivseks ennustamisel
on oodatav hind (1 — p;) - Crpp + p; - Crp = (1 — p;) - Crp [10]. See klass, mille oodatav
hind on koige véiksem, on see, mille hinnatundliku ennustamise korral peaks valima [10].
Ehk kui p; - Cpy > (1 — p;) - Cpp, siis peaks valima positiivse klassi, vastupidisel juhul

negatiivse. Eelnevast oodatud hindade vordlusest saab tuletada ldvendi:

piCrn > (1 —p;))Crp | =~ Cry

. _ Cpp .
pi > — (1 —pi
CFN( )

A~ C1FP OFP ~

Di Con Con Di

Crp . Crp
Di >
Crn Crn

Crp Crp
Crn CrN

pi +

(1+ )pi >

Crn + CFPﬁ Crp . Cpn+Crp
i s S
Crn Crn N

R Crp
Di >
Cpp+ Cpn

&)

Enamjaolt ennustatakse andmepunktile kindel klass tdendosusliku klassifikaatori kasuta-

misel mingi lavendi ¢ seadmisel. Ehk kui ennustatud tdendosus p; > t, siis ennustatak-
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se sellele punktile positiivne klass, vastupidisel juhul negatiivne [6]. Tuletusest (1) saa-

dud ldavendit c& nimetatakse edaspidi hindade suhteks C'. Ka Herndndez-Orallo jt
rP+CFN

(2011) kasutavad Brier’i koverates ldvendina hindade suhet ¢ = CLBP, kus B = Cpp +

Cry [6]. Iga andmepunkti z; puhul ennustab klassifikaator niiiid selle klassiks

A 1 kuip;, >c
Yi = 2)
0 vastasel juhul

[4].

Kui vétta niitid hinnad C'rp = 1 ja Cry = 4, siis iga vale-negatiivse ennustamine on mu-
deli kogu hinna jaoks neli korda halvem kui vale-positiivse ennustamine. Seega on mudeli
huvides ennustada voimalikult vihe vale-negatiivseid. Selle néite juures méératakse and-

mepunkt positiivseks, kui klassifikaator ennustab tdendosuseks p; > % =0.2.

1.4 Kaofunktsioonide definitsioon

Vigade hulk ja hindade summa vdivad mdlemad olla erinevad kaofunktsiooni véljundid
ja nendeks sooritatud tehted kaofunktsioon ise. Kaofunktsioonid on viis, kuidas hinnata
kui histi klassifikaator ennustas. Kaofunktsioonid vordlevad kui 1dhedal oli antud andme-
punktidele ennustatud klassid punkti tegelikule véértusele. Mida viiksemad ja ldhedasemad
on tulemused O-ile, seda parem on klassifikaator [2]. Seega klassifikaator hinnatakse

jarjest paremaks kaofunktsiooni vidrtuse minimeerimisel.

Kodikide andmepunktide tegelike klasside jarjend on'y = (y1, ¥, ..., ¥, ) ja koikide ennus-
tatud tdendosuste jirjend on p = (p1, Pa, ..., Pn)- Uhe andmepunkti z; panustatud kadu
on [(y;|p;), kus andmepunkti tegelik vdidrtus on y; ja ennustatud tdendosus on p;. Kui
ennustus kaugeneb tegelikust véirtusest, siis [(y;|p;) kasvab [2]. Vastupidisel juhul, kui
ennustus liheneb tegelikule véirtusele, siis [(y;|p;) kahaneb [2]. Iga andmepunkti jaoks

hulgast {z1, 2, ..., 2, } saab iga kaofunktsiooni kirjutada kui [2]:

1 n
L(ylp) = — > 1uilpi). 3)
i=1
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Kuna kasutatakse peamiselt binaarset klassifitseerijat, siis on kadu iihe andmepunkti jaoks

voimalik timber kirjutada jargmiselt [2]:

Hyilpi) = (1 — ya)l(0]ps) + il (1|ps)- “4)

Eelneva (4) paremaks mdistmiseks saab tuua kaks nédidet. Klassifikaator ennustab andme-
punktile z; klassi ¢; nagu valemis (2). Hindade suhteks, ehk lavendiks on ¢ = 0.5. Seega,
kui p; > 0.5, siis saab ennustatud klassiks ¢; = 1 ja vastupidisel juhul ; = 0. Kaofunkt-
sioon tagastab nende niidete korral, mitu viga klassifikaator tegi. Ehk iihe andmepunkti
kao I(y;|p;) voib asendada iihe andmepunkti kaoga [(y;|9;), kus I(y;|9;) = 0, kui y; = 9;

jal(yily:) = 1, kui y; # ;.

Kbigepealt on andmepunkti tegelikuks vadrtuseks negatiivne y; = 0. Klassifikaator en-
nustab andmepunktile tdendosuse p; = 0.2. Kuna p; < 0.5, siis méédratakse andmepunk-
tile negatiivne klass ¢; = 0. Niitlid saab iihe andmepunkti kao summa (4) vasakult poolelt
(1 —10)-1(0]0) =0-0 = 0 japaremalt poolt 0 - [(1|/0) = 0 - 1 = 0. Ennustatud klass ja

tegelik vaartus olid samaviirsed ja ka kadu oli 0 + 0 = 0.

Teiseks niiteks voetakse andmepunkt, mille tegelik véddrtus on negatiivne y, = 0. Andme-
punktile ennustatud tdendosuse po, = 0.8 jargi midratakse sellele hoopis positiivne klass
o = 1. Niiiid saab andmepunkti kao vasaku liidetava vadrtuseks (1 —0){(0]1) =1-1=1
ja parema liidetava vidrtuseks 0 - [(1|1) = 0 - 0 = 0. Ennustatud klass ja tegelik viértus

erinesid jakaduoli 1 + 0 = 1.

Viimase ndite korral oli tegemist vale-positiivse ennustusega, sest mudel ennustas posi-
tiivse, aga tegelik klass oli negatiivne. Voib 6elda, et kui parempoolne liidetav oli vordne
1ga, siis oli ennustus vale-positiivne. Samamoodi vasakpoolse liidetava vordumisel 1ga
on tegemist vale-negatiivse ennustusega. Kui kasutatakse teisi kaofunktsioone ja hinda-
de suhteid, siis vasaku poole korral tekib nullist suurem kadu vale-positiivse korral, kui
pi > cjay; = 0. Seda saab timber kirjutada kui I[p; > ¢,y; = 0], mis kehtivuse kor-
ral vordub 1ga ja muidu Oga [8]. Parema poole korral tekib nullist suurem kadu vale-

negatiivse korral, kui p; < cjay; = 1,ehk Ip; < c,y; = 1] = 1 [8].

11



1.5 Erinevad kaofunktsioonid

Eelneva niite korral oli tegemist kaofunktsiooniga, mille ldhenemisel nullile viheneb vi-
gade hulk. Iga vale ennustuse korral lisati kaole 1 ja digete ennustuste korral 0. Olemas

on ka teisi kaofunktsioone, nagu Brier’i skoor, ristentroopia ja keskmine hind.

Brier’i skoor, mille pakkus vélja Brier (1950) [1], on iiks iildlevinumaid kaofunktsioone.
Teisiti nimetatakse seda ka ruutkeskmiseks veaks. Kuna aga tdendosusliku ennustamise
korral kasutatakse peamiselt nimetust Brier’i skoor, siis on ka selles to0s kasutusel see
termin. Brier’i skoori korral on iga andmepunkti panustatud kadu Ips(y;|p;) = (vi — pi)?

ja terve skoori saab kirjutada, kasutades kaofunktsiooni tildkuju (3):

BS =) (vi—p)” )

i=1
Teine véga laialdasti kasutatav kaofunktsioon on ristentroopia ehk log-kadu. Selle iga
andmepunkti panustatud kadu on lcg(yi|p;) = —vi log(p:) — (1—yi)log(1—p;) [2]. Jéllegi
on voimalik kasutada kaofunktsiooni tildkuju (3), et kirjutada funktsioon iile kdikide and-

mepunktide:

n

CE = %Z [ — y;log(pi) — (1 — yi)log(1 — ﬁz)} (6)

i=1

Hinnatundlikku klassifitseerimise korral kasutatakse iga vea kohta erinevat hinda. Seega
tuleks kasutada kaofunktsiooni, mis minimeerib hindu. Iga andmepunkti kao leidmiseks

tuleks vale-positiivse vOi vale-negatiivse ennustuste korral lisada vastava vea hind:
Uyilpi) = I[pi > ¢,y = 0]Cpp + I[P < ¢, yi = 1]Cpn. (7

Koikide andmepunktide hinna summeerimisel ja keskmise votmisel saab kaofunktsiooni,

mida nimetatakse keskmiseks hinnaks:
J L .
L(Crp,Crn) = - Z][pi > c,y; = 0|Crp + I[p; < C,y; = 1]Cpy. (8)
i=1

Olukorras, kus hinnad pole teada, ei ole mdistlik minimeerida kaofunktsiooni fikseeritud

hindade juures, sest hinnad vdivad péris maailmas olla teistsugused [8]. Seetdttu ei an-
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na 10plik klassifikaator nii hdid tulemusi kui kadu on minimeeritud teistsuguste hindade
pohjal. Tuleks leida viis, kuidas minimeerida kaofunktsiooni iile kdikide véimalike hin-

dade suhete.

Seda saab teha vottes kaofunktsioonist keskvédrtuse iile hindade suhte iihtlase jaotuse
16igul (0,1) [2, 8]. Selleks tuleks keskmise hinna kaofunktsiooni kujutada ka iihe ainsa
muutujaga hindade suhtega C'. Hindade suhte saab kirjutada kahte erinevat viisi C' = %
jal—c = CF?N, kus B = Cgp 4+ Cgy. Siis saab hinnad kujutada 1dbi hindade suhete
jargmiselt: Crp = B-C'jaCpy = B- (1 — C). Nende kujutiste abil saab keskmise hinna

korral asendada hinnad hindade suhtega. Saab kaofunktsiooni, mida kutsutakse edaspidi

keskmise hinna keskviirtuseks [8]:
E[L(Crp,Cry)] = E[L(B-C,B-(1—C)] = E[B-L(C,1—-C)], )

kus keskmise hinna kaofunktsioon on lahti kirjutatult [8]:

1 n
B-L(C,1-C) :B.ﬁzl[ﬁi > C,y; =0]C + I[p; < C,y =1](1—C).  (10)
=1

1.6 Range korralikkus

Kui kaofunktsiooni keskvéddrtuse minimeerimisel minimaalseim védrtus vastab olukor-
rale p; = p;, ehk ennustatud tdendosus vastab samade tunnustega andmepunktide tege-
likule tdendosusele, siis kutsutakse seda korralikuks kaofunktsiooniks (proper scoring
rule) [9]. Rangelt korralikuks kaofunktsiooniks (strictly proper scoring rule) kutsutakse
juhtu kui minimaalseim véértus saadakse siis ja ainult siis kui andmepunkti ennustatud
tdendosus on vordne samade tunnustega andmepunktide tegeliku tdendosusega p; = p;
[9]. See tihendab, et mitte range korralikkuse puhul voib minimaalseima védrtuseni jouda
ka monel muul juhul, range korralikkuse korral ainult eelnevalt nimetatud olukorras. Bu-
ja jt. (2005) toestatu pohjal saab nididata, et keskmise hinna keskviirtus (9) on rangelt

korralik kaofunktsioon, sest on véimalik jouda jirgmise integreerimiseni [8]:

E[B-L(C,1-C)] =
E|E[B-L(C,1-0)|C]] =
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E|E[BIC] - L(C,1-C)] =
/01 [E’[B|C = c] - fe(e) - L(e,1 — C)} de —

1
/ w(c)L(c,1 — c)de. (11)
0

Buja jt. (2005) toestatu pohjal defineerib rangelt korraliku kaofunktsiooni integraal kesk-
mise hinna kaost ja igast positiivsest kaalust w(c) [2]. Tdpselt seda kujutab ka eelnev tule-
mus (11). Seega on E[L(Crp, Cry)] rangelt korralik kaofunktsioon iga positiivse w/(c)
korral. Ehk kui votta erinevaid positiivseid funktsioone w(c) on voimalik jouda koikide
erinevate rangelt korralikkude kaofunktsioonideni. Siin t66s mainitud kaofunktsioonidest
on mdlemad Brier’i skoor ja ristentroopia rangelt korralikud kaofunktsioonid, millele vas-
tavad kaalud on w(c) = 2 jaw(c) = ﬁ Brier’i skoori puhul saab kaalu seda néidata

jargneva tuletusega [6, 8]:

1
/ 2L(c,1c)dc =
0
1 1 n
/ [2-521[@' > e,y =0+ Ipi < ¢,y = 1](1 —c)]dc:
0 i=1

9 1 1
— [/ I[ﬁi>c,yi:()]cdc+/ I[ﬁigc,yizl]cdc]:
0 0

n
2 Di 1
7. [/0 I[inO]CdC‘f'/ﬁ ][yizl]cdc]:

i=1

ZZ]. 7

2 « 5 (1—p)?

z Ily; = 012t 4 Iy = 1]—22 | —
2 2 (1l = 005+ Tl = 1
1 . o ~D o ~AN2 |
7 . M%—Nm+ﬂ%—ﬂﬂ pn]—

1 n
LS - o> (12
=1

1.7 Brier’i koverad

Brier’i kdverad pohinevad Drummond ja Holte (2006) vélja pakutud hinnakdveratel. Hin-
nakoverates erinesid hindade suhe c ja klassifikaatori ldvend ¢, millega miérati ennusta-
tud tdendosuse pohjal andmepunktile klass [3]. Herndndez-Orallo jt. (2013) vélja pakutud

Brier’i kdverates méérati ldvend ¢ samavéirseks hindade suhtega c [6].
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Uldiselt on teada, et integraali vOtmisel a-st b-ni funktsioonist leitakse selle funktsiooni
joone ja x-telje vaheline pindala, mis on piiratud sirgetega vasakult poolt x = a ja pare-
malt poolt x = b. Seega eelneva pohjal (11) tdhendab see, et keskmise hinna keskvéértust
on voimalik kujutada pindalana funktsiooni w(c) L(c, 1—c) all. Kui votta, et w(c) = 2, siis
saab Brier’i kdverad, mille on vilja pakkunud Herndndez-Orallo jt. (2013) [6]. Autorid
toestasid ka, et Brier’i koverate alune pindala on vordne Brier’i skooriga [6]. Varasemas
tuletuses (12) on ka néidatud, kuidas w(c)L(c, 1 — ¢) alusest pindalast Brier’i skoor tuleb

[6, 8].

Vottes niiid funktsiooni

n

2
2L(c,1—c¢) = — E I[p; > c,y; =0]c+ I[p; < c,y; = 1](1 — ¢), (13)
n
i=1

voib proovida joonistada seda koverat iile kdikide hindade suhete ¢, et niha milline sel-
le alune pindala vélja nédeb ja kuidas see tekib. Saab votta iihe positiivse andmepunk-
ti, mis tdhendab, et selle vddrtus on y; = 1. Kui klassifikaator ennustab andmepunktile
toendosuseks p; = 0.8, siis peab vaatama keskmise hinna (13) summa aluse liitmise pare-
mat poolt /[p; < ¢,y; = 1](1 — ¢), sest y; = 1. Niiiid kiies ldbi koik hindade suhted 0-ist
1-ni védrtustub p; < c tdeseks siis, kui joutakse viirtuseni 0.8 (Joonis 1). Selle védrtuse

juures on 2L(c,1 — ¢) = 2(1 — 0.8) = 0.4. Niiiid korratakse sama kuni ¢ = 1.

Kuna hindade suhte piirkonnas ¢ < 0.8 on p; > ¢, siis on ennustatud klass positiivne,
ehk samaviirne tegeliku klassiga. Sellepérast puudub joonisel 1 selles piirkonnas kdvera
alune pindala, ehk pole kadu. Kui aga ¢ > 0.8, siis p; < c ja joonisel on selles piirkonnas
kovera all pindala, ehk kaol on nullist suurem véartus. On niha, et joonisel 1 olev kdver on
kolmnurk. Selle pindala arvutamiseks saab kasutada lihtsalt kolmnurga pindala valemit,

kus korgus on 2L(c,1 —c¢) =2(1 —0.8) =04 jaaluson 1 —p;, = 1 — 0.8 = 0.2. Seega

0.4-0.2
2

niiha, et selle kdvera alune pindala on BS = (1 — p;)? = (1 — 0.8)* = 0.04.

kolmnurga pindalaks saab = 0.04. Ka eelnevast tuletatud Brier’i skoorist (12) on

Niitid kui votta andmepunktiks negatiivne punkt ennustatud tdendosusega p; = 0.3, siis
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Joonis 1. Brier’i kdver iihe positiivse andmepunktiga ja tdendosusega p; = 0.8.

tuleb vaadata keskmise hinna summa aluse liitmise vasakut poolt I[p; > ¢, y; = 0]c, sest
y; = 0. Kui alustada hindade suhete ldbimist O-st 1-ni véartustub p;, > c tdeseks kuni
joutakse védrtuseni ¢ = 0.3 (Joonis 2). Selles punktis on 2L(¢,1 —¢) = 2-0.3 = 0.6.
Jéllegi tulemuse (12) pdhjal voib 6elda, et kdvera alune pindala on BS = (0 — 0.3)? =
0.09.
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Joonis 2. Brier’i kover iihe negatiivse andmepunktiga ja tdendosusega p; = 0.2.

Sama saab teha ka mitme andmepunktiga. Viieks andmepunktiks voib votta z; = (21, 1),
29 = (w2, 1y2), 23 = (r3,Y3), 24 = (4, y4) ja z5 = (x5, ys), kus nende tegelikud vidrtused
ony; =0,y =0,y3s = 0, ys = 1jays = 1, ning neile suvalise klassifikaatori poolt

ennustatud tdendosused on p; = 0.1, po = 0.2, p3 = 0.3, p, = 0.75 ja p; = 0.8. Saab joo-
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nistada keskmise hinna funktsiooni kdvera iile kdikide hindade suhete neid andmepunkte

arvestades (Joonis 3).

Joonisel tuleb iiks punkt, ehk iihele hindade suhtele keskmine hind jéllegi eelnevast vale-
mist (13). Seega néiteks hindade suhte ¢ = 0.25 juures arvutatakse keskmise hinna sees
olev summa iile iga andmepunkti (0-0.2540-0.25) + (0-0.25+0-0.25) 4+ (1-0.25+0-
0.25)4(0-0.254+0-0.25)+(0-0.25+0-0.25) = 0.25. Lpliku tulemuse, ehk kahekordse
keskmise hinna saamiseks tuleb tulemus korrutada kaaluga w(c) = 2 ja jagada koikide
andmepunktide arvuga n = 5, mille jdrel on tulemuseks % -0.25 = 0.1. Kasutades Brier’i
skoori (12), saab leida selle klassifikaatori kao, ehk kovera aluse pindala, nendel andme-

tel: BS = £[(0—0.1)2+ (0 —0.2)> + (0 — 0.3) + (1 — 0.75)? + (1 — 0.8)*] = 0.0485.

0.16
0.14

2o0.12

=

v 0.10

S

£ 0.08

w

& 0.06

~ 0.04
0.02
0.00

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Hindade suhe c
Joonis 3. Brier’i kover andmepunktide tegelike vaartustegay; = 0,42 = 0,y3 =0,y4 = 1 ja
ys5 = 1 ning ennustatud téendosustega p1 = 0.1, ps = 0.2, p3 = 0.3, p4 = 0.75 ja ps = 0.8.

Kdvera alune pindala ja klassifikaatori Brier’i skoor BS = 0.0485 on vordsed.

T66s on kasutatud krediidiriski andmestikku [7]. Selle andmestiku klassifitseerimise ees-
mérgiks on leida, kas pangal on inimesele rahaliselt kasulik laenu anda vOi mitte. Igal
inimesel on 20 tunnust, mille kohta on iilevaade UCI Machine Learning Repository vee-
bilehel [7]. Negatiivsed andmepunktid on inimesed, kellele voiks laenu anda ja positiivsed
on inimesed, kellele ei peaks. Andmestikkus on 1000 andmepunkti, nendest 700 kasuta-
ti scikit-learni otsustusmetsa ja naiivse Bayes’i klassifikaatorite dpetamiseks. Ulejiinud
300 andmepunkti kasutatakse tilejadanud to6s krediidiriski andmestiku visualisatsioonidel

molema klassifikaatori hindamiseks.
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Joonis 4. Brier’i kdver otsustusmetsa klassifikaatori ennustatud tdendosustega krediidiriski

andmestikus. Kdvera alune pindala on Brier’i skoor BS = 0.1641.

Brier’i kdverat saab joonistada ka krediidiriski andmetel kaasates veel rohkem andme-
punkte (Joonis 4). Niiiid kasutatakse mitte etteméératud tdenidosuseid, vaid otsustusmetsa

klassifikaatori poolt igale andmepunktile ennustatud tdenédosust.

Joonisel 4 kujutatud Brier’i kovera alune pindala on seega krediidiriski andmetel otsustus-
metsa klassifikaatori Brier’i skoor BS = 0.1641. Seega keskmise hinna kaofunktsiooni
joonistamisel kaaluga w(c) = 2 iile kdikide hindade suhete ¢ saab kdvera, mille alune
pindala on Brier’i skoor . Kui aga hindade suhe on ¢ = 0.5 ja kaal on w(c) = 1, siis on ka
jooniselt voimalik vilja lugeda klassifikaatori veaméér (error rate), mis vastab selle hin-
dade suhte juures keskmisele hinnale. Sellisel juhul saab kitte ka klassifikaatori tdpsuse

(accuracy), kuna see on samaviirne lahutusega 1 — veamér.

1.8 Ristentroopia kujutamine Brier’i kovera aluse pindalana

Brier’i koveratega oli niha, et kovera alla tekkinud pindala oli Brier’i skoor. Kdverate
all saab kujutada ka teist kaofunktsiooni viirtust, milleks on ristentroopia. Kui kasutada
kaalufunktsioonina w(c) = ﬁ, siis on kovera alune pindala ristentroopia. Saadud
kover on viaga moonutatud (Joonis 5) ja seda on keeruline vorrelda kdveraga, mille alune

pindala oli Brier’i skoor [8].
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Joonis 5. Moonutatud ristentroopia kdver

Joonis 6. Ristentroopia kdver andmepunktide
andmepunktide tegelike viartuste y; = 0,

tegelike véirtuste y; = 0, y2 =0, y3 =0,
yo =0,y3 =0,y4 = 1jays =1 jaennustatud
Y4 = 1jays = 1 ja ennustatud tdendosustega
tdendosustega p1 = 0.1, po = 0.2, p3 = 0.3.
p1 = 0.1, ps = 0.2, p3 = 0.3. Pindala on vordne
Pindala on vordne ristentroopiaga

CE = 0.2392.

klassifikaatori ristentroopiaga C'E = (0.2392.

Ristentroopia kujutamiseks alternatiivse viisi pakub vilja Kull (2020) [8], kus Brier’i
kovera, mille kaaluks on w(c) = 1, x-telje suunalisel venitamisel saab kdvera aluseks
pindalaks ristentroopia [8]. Nimelt peaks x-telge kujutama logitina, kus iga hindade suhte
uueks viéirtuseks saab ¢’ = log +=; [8]. See tihendab seda, et mida kaugemal on hindade
suhte vaartused véartusest 0.5, seda suuremad on x-teljel olevate véirtusete vahelised va-
hed. Kasutades joonisel 3 kasutatud andmeid tegelike viirtustega y; = 0, yo = 0, y3 = 0,
ys = 1 jays; = 1 ja ennustatud tdendosustega p; = 0.1, po = 0.2, p3 = 0.3, py = 0.75
ja ps = 0.8 on vdimalik kujutada mudeli ristentroopiat nendel andmetel, mida on néha
joonisel 6. Nii joonise 5 kui ka joonise 6 kdverate alune pindala on vordne ristentroopiaga

CE = 0.2392, mille leidmiseks on varasemalt tuttav funktsioon (6).

Ristentroopia kover voib anda hea ettekujutuse ka sama klassifikaatori Brier’i kdverast ja
selleldbi ka Brier’i skoorist [8]. Joonisel 6 kujutatud ristentroopia kdveras ja joonisel 3 ku-
jutatud Brier’i koveras on kasutatud samu andmepunkte ja neile ennustatud tdendosuseid.
Ristentroopia koveralt saab enamvihem ette kujutada, milline voiks olla Brier’i kover ja
selleldbi Brier’i skoor [8]. Moonutatud ristentroopia kdveralt (Joonis 5) on seda keeru-
lisem teha. Lisaks Brier’i skoorile annab ristentroopia kdvera alune pindala iilevaate ka

ristentroopiast.
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Joonis 7. Ristentroopia kover krediidiriski andmete otsustusmetsa klassifikaatoriga. Kdvera alune

pindala on vordne ristentroopiaga CE = 0.49562.

Krediidiriski andmetega otsustusmetsa klassifikaatori ristentroopiat on samuti voimalik
kujutada pindalana. Selle otsustusmetsa klassifikaatori ristentroopia krediidiriski andme-
tel on C'E = 0.49562. Sama ristentroopia on pindalana kujutatud joonisel 7. Seda kdverat
kutsutakse ristentroopia koveraks [8]. Seega on niilid koverate all voimalik kujutada kahte

erinevat iildlevinud kadu. Nendeks on ristentroopia ja Brier’i skoor.
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2 Andmepunktide panuse visualiseerimine

To6 eesmirgiks oli visualiseerida andmepunktide panust kaos. Selles to0 osas tutuvusta-

takse selleks kahte erinevat viisi Brier’i kdverate ja tulpdiagrammi abil.

2.1 Kasutatud vahendid

Visualiseeringute tegemiseks kasutati Pythonit. Joonistamiseks kasutati teeki matplot-
lib ja erinevate matemaatiliste toimingute ja andmete késitlemise jaoks NumPy, Scipy
ja Pandas teeke. Otsustusmetsa ja naiivse Bayes’i mudelid said tehtud teegi scikit-learn
abiga. Selleks, et visualiseeringuid oleks voimalik joonistada ka teistel andmetel, sai t66
kdigus valmis dokumenteeritud teek, mille repositoorium on kitte saadav lisast I. Instal-
leerimise juhend ja kasutusjuhend on repositooriumi README.md failis. Repositooriu-
mis on ka Jupyteri Notebookid, milles on t60s kasutatud visualisatsioonide joonistamiseks

kirjutatud kood.

2.2 Visualiseerimine Brier’i koveratega

Vaottes joonisel 3 kasutatud andmed saab alustada uurimist, kuidas iga andmepunkt Brier’i
joone alusesse pindalasse panustab. Viieks andmepunktiks olid 21, 29, 23, 24, 25, Kus nende
tegelikud véidrtused olid y; = 0, y» = 0, y3 = 0, y4 = 1 ja y5 = 1, ning neile suvalise
klassifikaatori poolt ennustatud tdendosused olid p; = 0.1, p» = 0.2, p3 = 0.3, p, = 0.75

ja ]55 =0.8.

Kodigepealt peaks joonistama igale andmepunktile kovera, et ndha, milline on nende pa-
nustatud kadu terves andmestikus. Selleks tuleks vaadata uuesti keskmise hinna funkt-
siooni, millega Brier’i koverad joonistatakse. Seal voetakse keskmine hind iile koikide
andmepunktide. Selleks, et leida {ihele andmepunktile vastav kover, tuleks keskmine hind
leida iithe andmepunkti jaoks. Seda saab teha, kui eemaldada kahekordse keskmise hinna,
ehk Brier’i kdvera joonistamiseks kasutatavast funktsioonist (13) summa. Seejérel peaks

kasutama iihte vaadeldavat andmepunkti z; ja sellele vastavat véirtust y;, ning joonistama
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jargmise funktsiooni abil (14) kdvera iile koikide hindade suhete.

2 n
=3 10> oo = Ole+ 15 < ey = 1)(1 = 0)| -
=1

2

Kui andmetest votta andmepunkt z3, siis sellele vastav tdendosus on p(z3) = 0.3 ja tegelik
viirtus y3 = 0. Joonisel 8 on eelmise tulemuse (14) pohjal joonistatud iile koikide hin-
dade suhete c, kodikides andmetes andmepunktile z3 vastav kover ja selle all olev pindala.
Halli pidevjoonega kdver on varasemalt tuttav kdikidel andmetel joonistatud Brier’i kdver
(Joonis 3). Roheline kriipsjoonega kover on aga andmepunktile z3 vastav kdver koikides
nendes andmetes. Selle kdvera alune pindala on terves kaos selle andmepunkti panustatud

kadu.
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Joonis 8. Andmepunkti z3 Brier’i kdver (roheline, kriipsjoon) kdikides andmetes, mille alune
pindala on selle andmepunkti panus terves kaos. Kdikide andmepunktide (21, 22, 23, 24 ja 25)

Brier’i kover on kujutatud halli pidevjoonega.

Sama saab teha ka teiste andmepunktide jaoks. Joonisel 9 on niha ka andmepunktidele
21 ja zo vastavad koverad. Niitid on lisatud oranz kriipsjoonega kover, mis vastab and-
mepunktile 25 ja sinine punktiirjoonega kover, mis vastab andmepunktile z;. Jooniselt on
niha, et vastavad pindalad moodustuvad hallis pidevas Brier’i kdveras iiksteise otsa. Joo-
nisel 10 on need iga andmepunkti kovera alused pindalad paigutatud iiksteise otsa. Niiiid

on roheline pindala andmepunkti z3 Brier’i skoori panustatud kadu, oranz pindala andme-
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punkti 25 panustatud kadu ja sinine pindala andmepunkti z; panustatud kadu. Joonisele on
lisatud ka positiivsete andmepunktide panustatud kadu. Sellel joonisel on vérvitud pind-

aladena kujutatud terves andmestikus iga andmepunkti panus Brier’i skoori.
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Joonis 9. Andmepunktide z; (sinine, punktiirjoon), zo (oranZ, kriipsjoon) ja z3 (roheline,

pidevjoon) Brier’i koverad, mille alused pindalad on nende andmepunktide panused terves kaos.
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Joonis 10. Koikide andmepunktide z; (sinine), z2 (oranZ) ja z3 (roheline), z4 (lilla), z5 (punane)

pindalad, mis on vordsed nende andmepunktide panustatud kaoga.

Joonisel 11 on kasutatud krediidiriski andmestikku. Andmepunktidele tdendosuse ennus-
tamiseks on kasutatud otsustusmetsa algoritmi. Sinise joone alune pindala on selle mudeli

Brier’i skoor krediidiriski andmestikul. Vérviliselt on vélja joonistatud ainult tegelikult
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negatiivsete andmepunktide pindalad. Ulejiznud valge pindala sinise kdvera all on tege-

likult negatiivsete andmepunktide panustatud, mida sellel joonisel pole eraldi kujutatud.
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Joonis 11. Kdikide positiivsete andmepunktide Brier’i skoor kujutatud pindaladena krediidiriski

andmestikus, kus iga eraldi virvitud ala on andmepunktide eristamiseks.

Joonisel 12 on Brier’i kovera asemel kasutatud ristentroopia koverat krediidiriski andme-
punktide kujutamiseks. Seal on iga vérviline pindala iga tegelikult negatiivse andmepunk-
ti panustatud ristentroopia. Nagu alampeatiikis 1.8 on kirjeldatud, siis peaks ristentroopia
kdvera joonistamisel x-telge kujutama logitina, kus iga hindade suhte uueks véirtuseks
saab ¢’ = log 7. Selleks tuli kdigepealt joonistada Brier’i kover ja kaalu w(c) = 2 ase-
mel kasutama kaalu w(c) = 1. Siis sai joonistatud matplotlib joonisel plt kasutada funkt-
siooni plt.xscale(”logit”), mis kujutas x-telje logitina. Tdpselt sama lahendust rakendati

ka iga andmepunkti pindala joonistamisel.
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Joonis 12. Kodikide positiivsete andmepunktide ristentroopia kujutatud

ristentroopia pindaladena krediidiriski andmestikus.

Andmepunktide pindalade eraldi vilja joonistamine Brier’i ja ristentroopia kdvera all on
tiks viis, kuidas tdlgendada kaofunktsioonide véértuseid andmepunktide kaudu. Voimalik
on vilja lugeda visuaalselt kui suure osakaalu moodustab tervest kaost iga andmepunkt,
aga pole voimalik vélja lugeda arvuliselt palju iga andmepunkt kaosse panustab. Selleks

vaatleme teist viisi, kuidas andmepunktide kadu kujutada.

2.3 Visualiseerimine tulpdiagrammidega

Teine viis kuidas kujutada iga andmepunkti kadu on joonistada see tulpdiagrammile (Joo-
nis 13). See kujutis aitab mdista ka Brier’i kdverate abil kujutatud iga andmepunkti pind-

ala.

Joonise x-teljel on positiivse klassi tdendosus ja y-teljel on Brier’i skoor. Iga tulba korgus
vastab selles tdendosuse piirkonnas olevate andmepunktide panustatud Brier’i skoorile.
Iga tulp on omakorda jaotatud erivérvides tulpadeks, mis vastavad eri andmepunktidele.
Joonisel 13 on kasutatud samu krediidiriski andmeid, mis joonisel 11. Iga virv molemal

joonisel vastab ka samadele andmepunktidele. Ehk kui votta jooniselt 11 kdige vasak-
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poolsem sinine andmepunkt, millele ennustatud tdendosus on umbes 0.1, siis saab leida

ka jooniselt 13 selle tdendosuse juures 10ppeva sinise pindala.
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Joonis 13. Koikide tegelikult positiivsete andmepunktide panustatud Brier’i skoor.

Jooniselt 11 on seega vdimalik paremini vilja lugeda selle andmepunkti panustatud kao
osakaalu terves kaos. Joonis 13 tdiendab eelnevat joonist ja sealt saab vilja lugeda tdpselt

kui suur on numbriliselt selle andmepunkti panustatud kadu.
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3 Visualisatsioonide uurimine

Selles t60 osas uuritakse eelnevat tutvustatud visualiseeringuid sissejuhatuses piistitatud

kiisimuste abil.

3.1 Andmepunktide vordlemine ennustatud tipsuse jargi

Visualisatsioonide abil on voimalik iildiselt uurida, kuidas iga andmepunkt kaosse panus-
tab. Brier’i koverate iga andmepunkti panusest ja tulpdiagrammidelt on vOimalik vilja
lugeda, kui palju panustavad iildiselt tegelikule védrtusele lihedale ennustatud andme-
punktid kaosse ja kui palju tegelikust véartusest kaugel olevad punktid. Jargnevatel joo-
nistel on kasutatud ainult krediidiriski andmestikku [7], millel on treenitud otsustusmetsa
klassifikaator. Kui vaadata joonist 14, kus on kujutatud iga tegelikult negatiivse andme-
punkti panus Brier’i skoori, siis kolmnurgad vdi andmepunktid, mis Idppevad lihemale

hindade suhtele 0 on paremini ennustatud, kui need, mis on sellest kaugemal.
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Joonis 14. Koikide negatiivsete andmepunktide Brier’i skoor kujutatud

pindaladena krediidiriski andmestikus.

Andmepunktid, mis on hindade suhtest ¢ = 0.3 vasakul pool (mille pindalad 16ppevad
pirast musta pidevat joont), ehk need, millele ennustatud tdendosus on viiksem kui p; =

0.3, on ennustatud suhteliselt 1dhedale tegelikule viértusele. Sellest ldvendist paremale
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poole jddvad andmepunktid on ennustatud iildiselt kehvemini ja neid on kdikidest 209-
st negatiivsest andmepunktist 70. Kui neid andmepunkte vorrelda, siis on voimalik viga
histi ndha kuidas tegelikust viértusest kaugemal ja tegelikule viirtusele lihedamal olevad
andmepunktide kogu pindalad erinevad. Paremini ennustatud punktide pindala on palju
vdiksem kehvemini ennustatud punktide pindalast, kuigi neid on peaaegu poole rohkem
ehk 139. See erinevus on ka paremini hoovatavam tulpdiagrammilt joonisel 15. Seal on
niha, et paremini ennustatud negatiivsed andmepunktid, ehk tulbad, mis on ldhemal nul-

lile panustavad viga vihe kaost vorreldes andmepunktidega, mis on kaugemal nullist.
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Joonis 15. Koikide krediidiriski testandmete andmepunktide panustatud Brier’i skoor.

Kui vaadata ristentroopia koverat (Joonis 16), kus on kujutatud iga andmepunkti panus
ristentroopiana, siis on niha tdpsemini ennustatud andmepunktide ja kehvemini ennusta-
tud andmepunktide pindalade vahe, ehk panustatud kadude vahe. Joonise 14 hindade suh-
test ¢ = 0.3 (tdhistatud musta piistise joonega) paremale poole jadvad tegelikult negatiiv-
sete punktide pindala on palju suurem sellest suhtest vasakule jdivate punktide pindalast.
Vasakul olevaid punkte on ka palju rohkem, kuigi need panustavad vihem ristentroopias-

S€.

Kui nditeks kehvasti ennustatud andmepunktid panustavad kogu pindalast kordades roh-

kem, kui histi ennustatud, siis vOib see klassifikaatori tegijale olla mérk sellest, et neid
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Joonis 16. Kdikide negatiivsete andmepunktide ristentroopia kujutatud

ristentroopia pindaladena krediidiriski andmestikus.

andmepunkte peaks paremini optimeerima. Kas peaks mudelit tegema paremaks nende
andmepunktide ennustamisel voi uurima, kas andmeid nende andmepunktide jaoks on
piisavalt voi kas andmed on piisavalt kvaliteetsed. Krediidiriski puhul tihendab see seda,
et kas klassifikaatori kao jaoks on iildiselt halvemad pigem inimesed, kes on médratud

valesse klassi voi need kes on méératud digesti.

Alternatiivselt saaks vaadata palju andmepunkte ennustati viiga mooda. Sealt aga ei tule
panustatud kadu vilja. Voibolla on nende médda ennustatud punktide kadu on nii viike,
et see ei ole kuigi suur probleem klassifikaatori jaoks. Pigem panustavad nditeks suurema

osa kaost siiski paremini ennustatud andmepunktid ja tuleks hoopis neid optimeerida.

3.2 Klassifikaatorite vordlemine

Visualiseeringud on ka abiks erinevate klassifikaatorite ja andmetdotluste vordlemisel.
Niiteks, kui mone klassifikaatori kadu on suurem kui teise oma, siis saab uurida, kui pal-

ju igast andmepunktist kadu tuleb ja vorrelda seda teise klassifikaatori andmepunktide

kaoga.
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Joonisel 17 on kujutatud sinise pidevjoonega tdhistatud koveraga eelnevalt krediidiriski
andmestikul kasutatud otsustusmetsa klassifikaatorit. Niiiid on ka oranZi kriipsjoonega
lisatud naiivse Bayes’i klassifikaator. Kolmnurkadena on vilja joonistatud tegelikult ne-
gatiivsete andmepunktide Brier’i skoor pindalana naiivset Bayes’i klassifikaatorit kasuta-
des. Enamik hindade suhete juures on otsustusmetsa kahekordne keskmine hind parem kui
naiivsel Bayes’il, aga hindade suhte ¢ = 0.2 piirkonnas on naiivne Bayes veidike parem.
Andmepunktide kao visualiseerimisel on voimalik uurida, milliste vdértustega on selles-

se naiivse Bayesi ja otsustusmetsa vahesse panustavad andmepunktid. Jooniselt nieb, et

o o o
= [ r
un o un

2 * Keskmine hind
[an]
N
o

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Joonis 17. Koikide negatiivsete andmepunktide Brier’i skoor kujutatud
Brier’i skoori pindaladena krediidiriski andmestikus naiivse Bayes’i klassifikaatoriga. Sinise
pidevjoonega kdver on otsustusmetsa klassifikaatori Brier’i kdver ja oranzi kriipsjoonega kdver

on naiivse Bayes’i klassifikaatori Brier’i kover.

oranZi, ehk naiivse Bayes’i kdver on alates hindade suhtest 0.3 kuni 1 kahe kordse kesk-
mise hinna poolest igal suhtel halvem kui otsustusmets. Tegelikult negatiivsete andme-
punktide pindalasid vilja joonistades vOib niha, et enamus selles piirkonnas panustatud
kaost tuleb negatiivsetest andmepunktidest, mille pindalad 16ppevad hindade suhte piir-
konnas ¢ = 1, ehk nende punktidele ennustatud tdendosus on p; = 1. Ehk suurema
osa sellest pindalast panustavad tegelikult negatiivsed andmepunktid, mille tdenidosus on
ennustatud tédpselt p; = 1, ehk tédiesti mooda. Seega on visualiseeringute abil voimalik

vorrelda klassifikaatoreid ja ndha, millistest andmepunktidest tuleneb nende kadu.
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3.3 Andmepunktide tunnuste eraldamine

Viualiseeringutega on voimalik uurida, kas mone tunnusega andmepunkt panustab kaosse
ebaproportsionaalselt palju vorreldes teisi tunnuseid omavate andmepunktidega. Selleks
tuleks jagada andmepunkti panustatud pindalad tunnuste jargi, et seda visualiseerida. Joo-
nisel 18 on kujutatud krediidiriski andmestiku iihte tunnust. Iga andmepunkt andmestikus
oli inimene ja eesmargiks oli vaja ennustada, kas sellele inimesele on pangal rahaliselt

moistlik laenu anda.
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Joonis 18. Koikide negatiivsete andmepunktide Brier’i skoor kujutatud pindaladena krediidiriski

andmestikus.

Joonisel 18 on kujutatud ainult inimesed, kellele oli maistlik laenu anda. Visualiseeritud
on iiks tunnus, milleks on inimese pangakonto seis. Eraldi vidrvidega on kujutatud iga sel-
le tunnuse védrtus. Sinised on inimesed, kelle pangakonto seis on alla 0 tihiku, kollane 0
ja 200 vahel, roheline iile 200 ja punane inimesed, kellel pole pangas kontot. Negatiivseid

andmepunkte on joonisel 209.

Joonisel 18 ja tabelist 2 on néha, et inimesi, kelle pangakonto seis oli alla nulli, on klassi-
fikaatoril keeruline ennustada. Selle tunnuse viirtusega andmepunkte on 300-st punktist
44, aga nende pindala ehk kadu on 0.025 ja need moodustavad védga suure osa kaost

arvestades nende arvu. Punaseid, ehk inimesi kellel puudub pangakonto ja keda on iile
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Tabel 2. Krediidiriski andmestiku negatiivsete andmepunktidele, millel on erinev pangakonto

seis, vastavad kadu ja andmepunktide arv.

Tunnus Kadu | Andmepunktide arv
.. <0 0.025 44
0> ...<200 0.015 45
... > 200 0.003 14
Puudub pangakonto | 0.015 108

poole rohkem, ehk 108, panustavad kaosse 0.015, seega monevdorra vihem. See voib olla
tingitud kas mudelist endast voi ka sellest, et nende andmepunktide kohta pole andmed
piisavalt head. Inimesi, kellel polnud varem kontot pangas ja kellele oli mdistlik laenu

anda, oskab mudel ennustada suhteliselt tipselt vOrreldes teiste tunnuste vadrtustega.
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Joonis 19. Kdikide positiivsete andmepunktide Brier’i skoor kujutatud

ristentroopia pindaladena krediidiriski andmestikus.

Joonisel 19 on kujutatud ainult inimesed, kellele ei olnud mdistlik laenu anda. Sinised,
ehk konto seisuga alla nulli on enamjaolt ennustatud tdpsemalt kui joonisel 18. Siin ei

tulnud aga pindalade erinevus nii hésti vilja, ning see on kujutatud ka tabelis 3.
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Tabel 3. Krediidiriski andmestiku positiivsetele andmepunktidele, millel on erinev pangakonto

seis, vastavad kadu ja andmepunktide arv.

Tunnus Kadu | Andmepunktide arv
.. <0 0.045 46
0> ...<200 0.032 29
... > 200 0.01 5
Puudub pangakonto | 0.019 11

3.4 Puudujaagid ja edasiarendamise voimalused

Kuigi on tdidetud pohi eesmirk, et leida viis kuidas kadu tdlgendada andmepunktide kau-
du, on autori silmis t66] moningad puudused. Need véivad olla ka tulevikus t66 edasiaren-

damise voimalused.

Toost on puudu viualiseeringute praktiline rakendus. Edasi voiks uurida, kuidas jooniste
abil saab klassifikaatoreid voi andmestikku kvaliteeti parandada. Alampeatiikis 3.3 tut-
vustati andmepunktide tunnuste jirgi eraldamist joonisetel. Inimesed, kellele oli mdistlik
laenu anda ja kelle tunnuseks oli pangakonto negatiivne seis olid klassifikaatori poolt keh-
vemini ennustatud. Uurida saaks kuidas andmete tdiendamisel selle tunnusega inimestega
visualisatsioon muutuks. Samuti voiks proovida klassifikaatorit tdiendada voi kasutada

otsustusmetsa asemel muid mudeleid.

Ka visualisatsioonidel on autori arvates puudujiigid. Kui klassifikaatori tegija jaoks on
oluline ainult, et mudel piisavalt tdpselt ennustaks, siis ei pruugi visualisatsioonitest abi
olla, sest voib lihtsalt vaadata, kui palju on kehvasti ennustatud andmepunkte. Kui aga
tahtis on ka kadu, siis voib kehvasti ennustatud andmepunktide kadu olla piisavalt viike,
et suurema osa kaost panustavad paljud viikese kaoga digemini ennustatud andmepunk-
tid. Sellisel juhul oleks vdibolla mdistlikum uurida, kuidas neid paremini ennustatud and-

mepunkte saaks optimeerida.

Ka erinevate andmepunktide pindalade eraldamine virvidega voib olla segadusse ajav.

Kui pindalade vahed on liiga viiksed, siis vOib pindalade vOrdlemine olla raskendatud.
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Selle norkuse leevendamiseks tehti ka tulpdiagramm, aga sealt on keerulisem lugeda vilja

andmepunktide kogu panust kaos.
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Kokkuvote

To60 eesmirgiks oli uurida, kuidas kaofunktsiooni véljundit saab tdlgendada andmepunk-
tide kaudu. Kaofunktsiooni véljund on ainult liks numbriline véértus ja selle laiemaks

tolgendamiseks ja visualisatsioonide loomise jaoks piistitati kolm kiisimust.

Varasemalt on kaofunktsiooni viljundit, ehk kadu tdlgendatud pindaladena kdverate all
[3, 6, 8]. ToO esimeses osas anti algteadmised hinna, Brier’i ja ristentroopia kdverate
moistmiseks. Seejirel tutvustati neid koveraid. Teises osas vaadeldi, kuidas oleks voimalik
nende koverate abil kujutada iga andmepunkti panustatud kadu nende kdverate aluses
pindalas. Kolmandas t66 osas uuriti visualisatsioone ja vastati sissejuhatuses piistitatud
kiisimustele. Viimases alampeatiikis toodi vilja t60 ja tutvustatud visualisatsioonide ar-
vatavad norkused. Peamiselt on t60st puudu tutvustatud meetodi praktiline rakendus. Sel-
leks, et visualisatsioone oleks vOimalik joonistada ka teistel andmetel, valmis Pythonis

teek (Lisa I).

Esiteks on visualiseeringute abil on voimalik hdlpsamini uurida millised andmepunktid
panustavad suurema osa kaost, kas need, mille ennustatud tdendosus on ldhemal tegeli-
kule véirtusele ja mida on rohkem voi need, mille ennustatud tdendosus on kaugemal

tegelikust védrtusest ja mida on vihem.

Teiseks saab vorrelda erinevaid klassifikaatoreid. Kui mones hindade suhte piirkonnas on
iks klassifikaator ndrgem kui teine, siis saab uurida millised andmepunktid on sellest li-

sanduvast kaost suurema osa panustanud.

Kolmandaks saab eraldada andmepunktid mone konkreetse tunnuse pohjal ja uurida, kas
moni tunnus panustab kaosse ebaproportsionaalselt palju vorreldes teisi tunnuseid oma-
vate andmepunktidega. See voib olla mérk sellest, et klassifikaator ei oska selle tunnusega
andmepunkte piisavalt histi ennustada ja viga voib olla klassifikaatoris endas voi andme-

tes.
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Lisad

I Koodi repositoorium

Too kiigus valmis Python’i teek Brier’i koverate, tulpdiagrammide ja iga andmepunk-
ti panuse visualiseerimiseks kaos. Teek ja to0s joonistatud visualisatsioonide joonista-
miseks kasutatud kood Jupyter Notebookides on leitav Githubi repositooriumist:

https://github.com/magnuspaal/datapointloss.

37



II Litsents

Lihtlitsents 16putoo reprodutseerimiseks ja iildsusele kiattesaadavaks tegemiseks

Mina, Magnus Paal,

1. annan Tartu Ulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) minu loodud teose Andmepunktide

panuse visualiseerimine binaarklassifitseerija kaos,
mille juhendaja on Meelis Kull,
reprodutseerimiseks eesmérgiga seda siilitada, sealhulgas lisada digitaalarhiivi DSpace

kuni autoridiguse kehtivuse 1oppemiseni.

2. Annan Tartu Ulikoolile loa teha punktis 1 nimetatud teos iildsusele kittesaadavaks
Tartu Ulikooli veebikeskkonna, sealhulgas digitaalarhiivi DSpace kaudu Creative
Commonsi litsentsiga CC BY NC ND 3.0, mis lubab autorile viidates teost repro-
dutseerida, levitada ja iildsusele suunata ning keelab luua tuletatud teost ja kasutada

teost drieesmargil, kuni autoridiguse kehtivuse 16ppemiseni.
3. Olen teadlik, et punktides 1 ja 2 nimetatud digused jddvad alles ka autorile.

4. Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei riku ma teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse digusaktidest tulenevaid digusi.

Magnus Paal
07.05.2021

38



