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Masinoppe mudelite hindamine viiheste méargenditega andmetel

Lithikokkuvote:

Klassifitseerimisiilesandeid lahendavate masindppe mudelite hindamiseks kasutatakse
kvaliteedimddte nagu Oigsus tdpsus ja saagis. Nimetatud suurused voi nende hinnangud
avalduvad andmepunktide tegelike klassimérgendite ja meetodi klassifikatsioonide kaudu.
Tegelike klassimérgendite leidmiseks peab need manuaalselt iile vaatama. Sageli hinna-
takse kvaliteedimoadte iile 16pliku valimi, leitud hinnangud sisaldavad vigu. Antud to66
kidigus leiti kui suurt valimit on vaja, et mingi kindlusega ei iiletaks hinnangu viga selle
lubatud piiri. Lisaks peab valimi puhul digsuse, tipsuse voi saagise hindamiseks definit-
siooni pohjal leidma koikide valimi andmepunktide mérgenind. Kui lisaks hinnatavale
klassifitseerimismeetodile on olemas teine meetod, saab seda kasutada uue hinamiseks.
Seejuures on vdimalik méargendamiseks vajalikku manuaalset t66d vihendada, uurides
uue meetodi kvaliteedimdddu arvutamise asemel, kui palju on uus meetod vanast parem.
To60s uuriti tehnikaid, mis aitavad vihendada médrgendamist vajavate andmepunktida
arvu kahe klassifitseerimismeetodi kvaliteedimdotude vahede hinadmiseks.

Votmesonad: masindpe, klassifitseerimine, tdendosusteooria, statistika, digsus, tdpsus,
saagis
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Evaluating machine learning models on data with few labels

Abstract:

Machine learning models used to solve classification tasks are evaluated using quality
measures such as accuracy, precision, and recall. These measures or their estimates are
calculated through the class labels of data points and the classifications of the method
on those data points. To find the actual class labels, they must be manually reviewed.
Often, quality measures are evaluated using a finite sample, and the obtained estimates
obtained errors. In this thesis, the necessary sample size was derived, to not exceed the
limit of estimation error with a certain confidence level. In addition, for a sample, the
definition-based way of finding the accuracy, precision, or recall of all the sample data
points’ labels must be determined. If another method exists in addition to the method
being evaluated, it can be used for a new evaluation. In this case, it is possible to reduce
the amount of manual work required for labeling by examining how much better the new
method is than the old one instead of calculating the quality measures of the new method.
This thesis explored techniques that help to reduce the number of data points that require
labeling for the evaluation of the quality measures of the two classification methods.
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1 Sissejuhatus

Masindppe mudelite hindamiseks kasutatakse erinevaid viise. Klassifitseerimisiilesannete
puhul saab iilesannet lahendava masindppe meetodi headust hinnata kvaliteedimdotu-
dega. Kolm tihti kasutatud kvaliteedimddtu on digsus, tipsus ja saagis. Oigsus, tipsus
ja saagis on nulli ja iihe vahelised numbrilised suurused, kus suurem véirtus tihendab
paremat mudelit. Nimetatud suurused vOi nende hinnangud avalduvad mingi hulga
andmepunktide tegelike klassimérgendite ja meetodi poolt klassifitseeritud klassimirgen-
dite kaudu. Tegelike klassimirgendite leidmiseks peab need manuaalselt iile vaatama,
mis vOib paljude andmepunktide puhul muutuda kulukaks. Kvaliteedimdotude tipsete
viidrtuste arvutamiseks peaks teadma populatsiooni kdigi andmepunktide méargendeid.
Kuna kogu populatsiooni uurimine ei pruugi praktikas olla voimalik, leitakse sageli
kvaliteedimddtudele hinnangud iile 16pliku valimi.

Ule valimi arvutatud suuruste hinnangud ei iihti tavaliselt nende suuruste oodatud
viidrtusega, ehk iile populatsiooni arvutatud suurustega. Leitud hinnangud sisaldavad
valimi juhuslikkuse tottu vigu. Seega tuleb kiisimuse alla kui suur antud viga on ning
kui kindel saab olla, et viga ei ole suurem kui v3ib lubada. Antud t66 kdigus leitakse kui
suurt valimit on vaja (voi kui véikest valimit vOib votta), et mingi kindlusega ei iiletaks
hinnangu viga selle lubatud piiri.

Valimi puhul peab 0Oigsuse, tdpsuse vOi saagise hindamiseks definitsiooni pdhjal
leidma koikide valimi andmepunktide mérgenind. Ka minimaalse vdimaliku valimi
puhul voib see olla probleemne. Juhul kui asendada vana mudelit uuega ei pea kiisima
mis on uue meetodi digsus, voib ka uurida kas ja kui palju on uue meetodi digsus suurem
vana omast. Selles tods on uuritud tehnikaid, mis aitavad vdhendada mirgendamist
vajavate andmepunktida arvu kahe klassifitseerimismeetodi kvaliteedimddtude vahede
hinadmiseks.

Esimese osas on toodud t60s kasutatud mdisted ja definitsioonid ning kirjeldatud
t06 moistmist abistavad taustteadmised. TO0 teises osas on defineeritud klassifitseerimis-
meetodi kvaliteedimddtud nende oodatud véartuste kaudu, kirjeldatud viise nende hinda-
miseks ning uuritud kui suurt valimit on vaja kiillaltki suure kindlusega piisavalt tipse
hinnangu leidmiseks. Kolmandas osas uuritakse kuidas hinnata uut klassifitseerimismee-
todit vorreldes seda juba olemasolevaga ning selle juures viltida kdikide andmepunktide
mirgendamist.



2 Vajalikud taustateadmised

Masindoppemeetodite tulemuslikkuse mootmiseks kasutatakse mitmeid teoreetilisi kvali-
teedimootusid. Kvaliteedimdddud on defineeritud 14bi nende ooteviirtuste. Praktikas
hinnatakse kvaliteedimodtusid ligikaudselt, arvutades keskmisi viirtusi iile valimi.

2.1 Loplikud ja lopmatud andmekogumid

Statistilises uuringus nimetatakse uuringu all olevat objekti iildkogumiks ehk populat-
siooniks. Populatsioon koosneb andmepunktidest. Andmepunktide kogus on médratletud
populatsiooni korral tavaliselt 1oplik. Kdikse uuringu korral moddetakse koiki popu-
latsiooni andmepunkte. K&ikne uuring on sageli iilemééra kulukas. Lihtsam on mddta
juhuslikku osahulka populatsiooni andmepunktidest. Mdddetavate andmepunktide hulka
nimetatakse valimiks. Valimi pdhjal tehakse jidreldusi kogu populatsiooni kohta. Teh-
tud jareldused voivad valimi juhslikkuse tottu sisaldada vigu, kuid sellised vead on
toendosuslikult hinnatavad [1].

Vahel pole populatsioon uuringu tegemise hetkel iiheselt fikseeritud voi 16plik, nagu
niiteks koik jargmise 24 tunni jooksul kiirabisse podrduvad inimesed voi kdigi Canon
70D fotokaameratega tehtud pildid. Sellisel juhul médrab tulemuse andmeid genereeriv
flitisiline protsess ning seda mudeldatakse tihti juhusliku jaotusega. Formaalselt on ju-
huslik jaotus andmete allikas, millest saab votta kuitahes palju soltumatuid andmepunkte.
Antud t60s vaatame protsesse, millel on 10plik arv viljundviirtusi, see tdhendab jaotus
on diskreetne. Sel juhul fikseerib jaotus iga konkreetse andmepunkti jaoks selle esinemis-
toendosuse, millest voib mdelda kui andmepunkti oodatavat sagedusest valimis, millesse
on voetud piisavalt palju andmepunkte jaotusest.

Lopliku valimi korral saab mingi uuritava omaduse A esinemise tdenidosust defineeri-
da kui suhet omaduse esinemise arvu valimis n4 ning valimi suuruse n vahel

Pr[d] =" |
n
Juhuslikust valimist juhusliku andmepunkti votmiselt tihendab see tdenédosust, et andme-
punkt on omadusega A.

Juhuslikku valimit saab moodustada vottes populatsioonist andmepunkte iiksteisest
sOltumatult ja juhuslikult. Voib juhtuda, et samad populatsiooni andmepunktid sattuvad
valimisse mitmekordselt. Saadud valimi puhul eeldatakse, et kdik selle andmepunktid on
sama jaotusega. Tegelikkuses ei pruugi sdltumatuse ja sama jaotuse eeldus olla tdidetud.
Niiteks Canon 70D fotokaameraga tehtud pildiseerja piltide jaotused on iiksteisega
korreleeritud, kuna iihest stindmusest tehakse tavaliselt mitu pilti. See-eest iiksikute
piltide jaotuste puhul voib sageli sdltumatust eeldada. Valimikeskmine on valimi koikide



andmepunktide véirtuste aritmeetiline keskmine

xz%-in. (1)

Juhul kui z; on indikaator valimi 7-nda andepunkti mingi omaduse kohta, 1dheneb valimi-
keskmine Z tdendosusele, et juhuslikul objektil on see omdaus.
Valimidispersioon on kdigi andmepunktide hélvete ruutude aritmeetiline keskmine

s? = 1 . Z(:pl — 7). (2)

i=1

Dispersioon niditab andmete hajuvust. Valimidispersiooni kaudu saab leida hinnangu
valimikeskmise dispersioonile %, millest ruutjuurt nimetatakse standardveaks [1]. Stan-
dardviga niitab valimikeskmise z fluktuatsiooni tema oodatud viirtusest, ehk mitut
tilvenumbrit hinnangust voib usaldada.

Olgu olemas juhuslik protsess, mis genereerib populatsiooni andmepunkte. Protsessi
genereeritud andmepunktid on iiktseisest sdltumatud ja sama jaotusega. Jaotuse abil defi-
neeritud potenstiaalseslt 1dpmatu andmestiku uurimiseks saab defineerida valimiiileste
valemite (1) ja (2) analoogid, milleks need 16pmata suure valimi korral koonduvad.

Valimikeskmise analoog keskvéiirtus iseloomustab jaotuse véirtuste paiknevust,
monikord nimetatakse keskviirtust ka matemaatiliseks ootuseks [2]. Diskreetse juhusliku
suuruse X keskvédrtus on defineeritud summana

E[X] = inpi , 3)

kus x; on suuruse iiks voimalik véértus ning p; tdendosus, et X selle vdirtuse votab. Pi-
deva juhusliku suuruse X, mille tihedusfunktioon on fx (), keskviirtus leitav médratud
integraalina
o0
BIX) = [ o fela)ds
—0o0
mitmemodtmelise juhusliku suuruse korral on selle keskviirtus leitav analoogiliselt
mitmemddotmelise integraaliga.
Valimidispersiooni analoog dispersioon on juhusliku suuruse hélve ruudu keskviértus

DX]=E[(X -E[X])?! =E[X?] -E[X]* . 4)

Ruutjuurt disperisoonist nimetatakse standardhilbeks. Lopliku populatsiooni korral
esituvad jaotuseiilesed valemid (3) ja (4) neile vastavate valimiiileste valemitena (1) ja
(2). Jaotuseiilesed valemeid on vaja, et uurida juhuslikkust sisaldavate suuruste oodatud
kditumist.



2.2 Veahinnangud

Numbriliste iilesannete lahendamisel voib tipse lahendi leidmine olla aegandudev ja
kulukas. Ulesande ligikaudne lahendamine vdib osutuda otstarbekamaks, niiteks po-
pulatsiooni keskviirtuse leidmise asemel leida valimikeskmine. Antud niite korral on
valimikeskmine ligikaudne hinnang keskviirtusele. Ligikaudsete védrtuste headust on
voimlaik moota kasutades veahinnanguid. Veahinnangud kirjeldavad mingi tipse arvu
ja selle ldhendi erinevust. Vastuse ldhendamisel praktilises olukorras ei pruugi olla tédp-
set lahendust teada. Seega sobivad veahinnangud ldhendamismeetodite teoreetilisieks
hindamiseks.

Olgu a ligikaudne védrtus arvust ay. Ligikaudse arvu a absoluutseks veaks nimeta-
takse arvu

Aa=a—ag .

Absoluutse vea digesti moistmiseks tuleb arvestada ldhendatava arvu skaalaga. Arvude
puhul, mis ulatuvad mitmetesse tuhandetesse, tihendab absoluutne viga 0,5 viga tépset
lahendit. Nulli ja iihe vaheliste arvude puhul mitte. Seevastu saab kasutusele votta
hinnangu, mis arvestab skaalaga. Ligikaudse arvu « relatiivseks ehk suhteliseks veaks
nimetatakse suurust

~Aa  a—ag a

=——1.
Qo Qo Qo

da

Mbnikord esitatakse relatiivne viga protsentides.

Ligikaudsete véirtuste puhul on eesmirgiks nende veahinnanugte absoluutvéartuselt
minimeerimine. Alati ei pruugi see olla voimalik ningu tuleb leppida mingi veaga. Lisaks
voib raske olla tdielikult veenduda, et leitud ldhendi viga on viiksem kui maksimaalne
lubatud viga. See-eest vdib voimalik olla uurida kui suure tdendosusega on saavutatud
viga, mis on viiksem lubatud maksimaalsest veast

Prlla—ao|<e]=1—-a,

kus € on absoluutse vea absoluutvéartuse tilemine piir, suurust a nimetatakse olulisusni-
vooks ning vahet 1 — « usaldusnivooks voi kindluseks. Tihti valitakse « véartuseks 0,05,
monikord ka 0,01 voi isegi 0,32.

Kui juhuslik suurus on vaadeldav paljude sdltumatute juhuslike suuruste summana
on alust arvata, et summa on ligikaudu normaaljaotusega [2]. Seega kui ligikaudsed
vidrtused sisaldavad paljude sdltumatute juhslike veakomponentide summat voib ka
veahinnangute puhul eeldada, et need on normaaljaotusega.

Juhuslik suurus X on normaaljaotusega kui tema tihedusfunktsioon on

) = oxp (<)




kus jaotuse parameetrid p ja o on vastavalt X keskvéirtus ja standardhilve. Seda fakti
téhistatakse lithidalt X ~ N (yu, o). Normaaljaotuse tihedus on siimmeetriline keskvéir-
tuse . iimber. Veahinnangute puhul on nende oodatud viirtus null, siis siimmeetrilisuse
tottu on negatiivsed ja postiivsed vead sama tdenidolised. Oluline omadus normaaljaotuse
puhul on see, kui suure tdendosuse katavad standardhidlbe tdisarvkordsed vahemikud
keskviirtuse iimbruses. Vahemik p & o katab tdendosuse 68%, i £ 20 tdenidosuse 95%
ning i + 3o tdendosuse 99%.

2.2.1 Summa ja vahe relatiivse vea omadus

Vahel vOib uuritav suurus olla arvutatav mitme ligikaudse suuruse kaudu. Ligikaudsete
suurustega tehtud arvutused annavad ligikaudseid tulemusi. Seega tasub tulemuse tépsuse
hindamiseks uurida kuidas viga arvutustel edasi kandub. Sealjuures tehakse tihti lihtsustav
eeldus, et lihendid on normaaljaotusega.

Olgu z ja y ligikaudsed viaartused arvudest x ja yo absoluutsete vigadega vastavalt
€, NING £y

= Tg + &g, 53:NN(0701) 5
y:y0+€y7 Z‘:yNN(O,O'y) )

kus vead €, ja €, on sOltumatud. Ligikaudsete véirtuste = ja y summa relatiivne viga
avaldub kujul

(+y)—(zo+y)  ZToteotyo+e—To—Y € +5

0L = )
- o+ Yo Zo + Yo To + Yo

Kuna ¢, ja ¢, keskviirtused on nullid on ka summa relatiivse vea o, keskvéirtus null.
Vigade s6ltumatuse tottu on korrutise €, - €, keskvéirtus samuti null. Seega on summa
relatiivse vea hajuvus leitav kui selle ruudu keskviaartus

€2 + 2,8, + €2 e2t¢ | _Dle]+ Dl
D5, |=E[2] =E |2 RELCY . o) P . =
[04] [0%] [ (20 + 1o)? ] {(mo + y0)21 (o + o)

Ligikaudsete arvude x ja y vahe relatiivne viga avaldub sarnaselt summale

Ex — &y

To — Yo

6_:

Vahe relatiivse vea dispersioon on kujult samuti sarnane summale, kuid juhul kui tépsed
viadrtused on ldhedased on selle hajuvus viga suur

D [e.] + D [e,]
(20 — Yo)? ‘

D5 =



10 -

Tihedus

I I
—0.10 —0.05 0 0.05 0.10
Summa relatiivne viga 6+

Joonis 1. Summa relatiivse vea tihedus juhul x ~ N(0,8;0,04), y ~ N(0,9;0,03).

Kuna veakomponentide ¢, ja €, puhul on eeldatud normaaljaotust, on voimalik
normaaljaotuse omadusi kasutades arvutada, mis tdendosusega viga d voi d_ mingisse
vahemikku jaédb. Niiteks tapsete vidrtuste zp = 0,8, yo = 0,9 ning absoluutsete vigage
e, ~ N(0;0,04), e, ~ N(0;0,03) korral jéiib = + y relatiivne viga tdendosusega
ligikaudu 68% vahemikku +0,029. Joonisel 1 on kujutatud antud niite korral summa
x + y relatiivse vea tihedus. Heledusega esiletdstetud alad mérgivad standardhilbe
taisarvkordseid vahemikke keskviirtuse timber.

2.2.2 Korrutise relatiivse vea omadus

Mbonikord voib ldhendatav suurus olla leitav ligikaudsete arvude korrutisena. Naiteks
riskiilikukujulise poranda pindala leidmiseks peab korrutama pdranda laiuse ja pikkuse,
mis modteméddramatuse vO1 vigase mooteriista tottu ei pruugi olla tipsed.

Olgu z ja y ligikaudsed védrtused arvudest x ja yo absoluutsete vigadega vastavalt

€, NING £,

.ZE:ZUO"‘ex, ngN<Oaax) ;
y:y0+€y7 EyNN(Ovo-y) )
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kus vead ¢, ja €, on soltumatud. Suuruste x ja y Korrutise relatiivne viga avaldub kujul

5_$‘y—550‘yo_($0+€x)'(yo+€y)—$0'yo

Zo - Yo Zo - Yo
_x0-5y+yo-6m+5$-sy_s_y+s_x+e_x Ey
To - Yo Yo Zo o Yo

Vigade ¢, ja ¢, sdltumatuse tttu on  keskvidrtus null. Arvestades eelnevat saab tuletada
korrutise relatiivse vea dispersiooni

D[] =E[*| -E[§?=E[5*] -0

g\ 2 e\ 2 e, &0\> €, € 2. ¢ Ep E2

=E (—y) +<—’”> +(—"”-—y> +2. 22 42. L Y42, L

Yo Zo Zo Yo Zo - Yo Lo " Yo o * Yo

g\ 2 e\ 2 e, &.\>

S ORGRES
i Yo Zo To Yo

-p[2]+p[=] 4[| 2]

Yo Zo Yo Lo

Kui z ja y relatiivsete vigade disperioonid on viikesed on nende korrutis veelgi viiksem.
Sellisel juhul saab ¢ dispersiooni hinnata kiillaltki tépselt jittes korrutise arvutusest vilja

D[d]zD[g—y] +DF—’”] . 5)

11
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Joonis 2. Korrutise x - y relatiivse vea simuleeritud tihedus histogrammina ja teoreetiline
lihendus normaajaotsega juhul = ~ N (0,8;0,004), y ~ N (0,9;0,003).

Joonisel 2 on histogrammina esitatud simuleeritud korrutise x - y relatiivne viga kiim-
netuhande juhusliku z ja y viértuse puhul, kus z ~ A(0,8;0,004), y ~ N(0,9;0,003).
Tumeda joonega on ndidatud korrutise relatiivse vea ldhendus normaaljaotusega tulemuse
(5) pohjal.

2.2.3 Jagatise relatiivse vea omadus

Osutub, et jagatise puhul on vea edasikandumine natukene keerulisem. Moningatel
eeldustel on leitav piisavalt tipne hinnang jagatise relatiivse vea kohta.
Olgu z ja y ligikaudsed védrtused arvudest x ja y, absoluutsete vigadega vastavalt

€, NING €y

$:x0+5x, ngN(07am) ;
y:?JO"‘Eya EyNN(O,O'y) )

kus vead ¢, ja €, on soltumatud. Suuruste x ja y jagatise relatiivne viga avaldub kujul

5:(£_@).@_w-%_1:@.$0+€w

y %) Y Y- To Yo+ Ey
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Jagatise relatiivse vea dispersiooni leidmist saab taandada korrutise relatiivse vea dis-
persioonile, sest x/y = x - y~!. Seega on vaja hinnata y poordvéirtuse relatiivse vea

disperisooni
D{(l_i):ll—]){ﬁl—yg.]){l] ) (6)
Y Yo Yo Y Y

Taylori arendise pdhjal on ! esitatav ligikaudselt

Eeldusel, et y relatiivne viga on viike, on ka Taylori arendise jaikliige véike. Vahetule-
muse pohjal

11 2 1 1 2
R CERIR =S
Yo Yo Yo Yo
1 05 1 05 o
YooYs ve o Yo

Tulemuste (6) ja (7) pohjal saab avaldada y~! relatiivse vea ligikaudse dispersiooni

1 1 1 o2 £
D|(y )] = = ]
Yy Yo Yo Yo Yo

Seega on x ja y jagatise relatiivse vea dispersioon, viikese y relatiivse vea korral, ligkaudu
vOrdne korrutise omaga

snenlz]ofs] ofs] w20l ol o

Yo Zo
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Joonis 3. Jagatise x : y relatiivse vea simuleeritud tihedus histogrammina ja teoreetiline
lihendus normaajaotsega juhul = ~ N (0,8;0,004), y ~ N (0,9;0,003).

Joonisel 3 on histogrammina esitatud simuleeritud jagatise x : y relatiivne viga
kiimnetuhande juhuslikult genereeritud z ja y véirtuse puhul, kus z ~ N(0,8;0,004),
y ~ N(0,9;0,003). Tumeda joonega on niidatud relatiivse vea lihendus normaaljaotuse-

ga tulemuse (8) pohjal.
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3 Masinoppe meetodite kvaliteedimo6tude veahinnan-
gud

Klassifitseerimismeetodite puhul kolm laialdaselt kasutatud kvaliteedimddtu on digsus,
tipsus ja saagis. Oigsus niitab, kui sagedasti meetod andmepunkte digesti klassifitseerib
(tdhistatakse Acc). Tapsus moddab péris positiivsete klassifikatsioonide sagedust ennusta-
tud positiivsete seast (tdhistatakse Prec). Saagis on piris positiivsete klassifikatsioonide
sagedus positiivsete andmepunktie seast (tihistatakse Rec).

Tiéhistagu i-ndat andmepunkti elementide paar (z;, y;), kus x; tihistab andmepunkti
tunnuseid ning y; andmepunkti klassi. Antud t60s vaatleme ainult binaarse klassifitsee-
rimisiilesannet, kus mirgend y; vOib olla iiks kahest voimalikust viirtusest, negatiivne
klass tdhistusega 0 voi positiivne klass tdhistusega 1. Tihti vaadatakse meetodi kéditumist
andmepunktidel. Meetodi A puhul andmepunktile vastav klassifikatsioon on A(z;) = a;.
Juhusliku andmepunkti v6ib vaadelda juhusliku suurusena (X, Y") ning meetodi klas-
sifikatsiooni selle tunnustel kui juhuslikku suurust A. Seega on vdimalik meetodi A
kvaliteedimoddud defineerida 1ibi ootevédrtuste

Acc=E[A=Y] , )
Prec=E[A=Y|A=1] |, (10)
Rec=E[A=Y[Y =1] . (11)

Klassifitseerimismeetodi kvaliteedimddtude tegelikke véirtusi on praktikas peaae-
gu voimatu leida. Sageli leitakse neile ldhendid rakendades meetodit 16plikul hulgal
mérgendatud testandmetel.

3.1 Oigsuse lihend

Oigsuse, tidpsuse ja saagise puhul osutub nende k&igi analiiiis analoogseks. Samas on
oOigsuse uurimine tehniliselt koige lihtsam, sest definitsiooni jérgi ei sisalda see tinglikku
jaotust. Seetdttu on antud t60s Oigsust uuritud esimesena.

Meetodi rakendamise tulemust valimi ¢-ndal andmepunktil saab tdlgendada kui
Bernoulli katset ehk Bernoulli jaotusega juhuslikku suurust Z; = [a; = y;], mille
voimlalikud viértused on 1 ja 0 vastavalt dige ning vale klassifikatsiooni korral. Meetodi
tegelik digsus Acc midrab juhusliku valimi korral iga katse dnnestumise tulemuse

Acc =E[A=Y]|=0-Pr[A#Y]+1-Pr[A=Y]=Prla; =y

Lihtudes eelnevast on meetodi digsus (9) ldhendatav statistilise tdendosusena iile N
andmepunkti suuruse valimi

1 & 1 &
Acc:ﬁ-;Zizﬁ-;[ai:yi] . (12)
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Kasutades keskviirtuse, dispersiooni ja Bernoulli jaotuse omadusi saab leida digsuse
lahendi keskvédrtuse ning dispersiooni

1 al 1
E[A ]:N EZZl :N-N‘Acc:Acc,
D[ZC\C]:— D NZZ :%-Aco(l—Acc).

Kuna suurus Acc on ligikaudne vairtus tegelikust digsusest, on otstarbekas valida
piisavalt suur valim, et 1ihendi absoluutne viga AAcc = Acc — Acc oleks iile valimi
kiillaltki suure tdendosusega absoluutviirtuselt voimalikult viike.

3.2 Tapsuse ja saagise lahendid

Populatsiooni voi valimi korral, mille klasside sagedus ei ole tasakaalus, voib digsus olla
eksitav hinnang meetodi kvaliteedi kohta. Valimis, mille andmepunktidest 90% kuuluvad
postiivsesse ning 10% negatiivsesse klassi, kdikide andmepunktide postiivseks klassifit-
seerimine annab Gigsuse Acc = 0,9. Lisaks hindab &igsus kdiki klassifitseerimisel tehtud
vigu ithtemoodi. Kui valepositiivne vdi valenegatiive klassifikatsioon voib pohjustada
tosiseid tagajdrgi on oluline tehtud vigu tiksteisest eristada.

Tapsus mdddab piris positiivsete klassifikatsioonide sagedust ennustatud positiivsete
seast. Tdpsuse hindamiseks 1ibi statistilise tdendosuse on kdigepealt vaja leida kuidas
see avaldub tonedosuste kaudu

Prec=E[A=Y|A=1]=0-Pr[A#Y|A=1]+1-PrlA=Y]|A=1]
Prly =1ANA=1]
Pr[A =1]

=Pr[Y=1l4=1] = (13)

Tulemuse (13) pohjal on vdimalik leida hinnang tdpsusele (10) iille N andmepunkti
suuruse valimi

Prec = =1 == : (14)

Saagis on pdris positiivsete klassifikatsioonide sagedus positiivsete andmepunktie
seast. Sarnaselt tipsuse tdendosusesitusele (13) saab saagise esitada tdendosuste kaudu

Prly =1ANA=1]

Rec=E[A=Y|Y =1] = Iy = 1] :
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mille pohjal on saagise (11) ldhend iile valimi arvutatav jirgnevalt

_ %'%[ai:ﬂ'[%:l} %[aizl]'[yizl]
Rec = =l I == N ' (15)
LSy =1] > lvi=1]

Sellisel kujul esitatud ldhendite tdendosuslik hindamine voib olla keeruline, sest nii
murru lugejas kui ka nimetajas on ligikaudsed suurused. Lihstam on uurida ldhendit iile
valimi tinglikust jaotusest. Antud juhul on tingimus kvaliteedimdddu definitsioonis olev
stindmus, niiteks tdpsuse puhul A = 1. Tinglikule jaotusele vastava valimi leidmiseks
saab kasutada valikumeetodit (rejection sampling):

1. Vota jaotusest juhuslik andmepunkt.

2. Kontrolli andmepunkti vastavust tingimusele.

3. Kui andmepunkt vastab tingimusele vota see valimisse vastasel juhul mitte.
4. Korda kuni on leitud soovitud koguses tingimusele vastavaid andmepunkte.

Valikumeetodi pohjal on leitav valim A, mis koosneb positiivseks klassifitseeritud
andmepunktidest, ning valim Y ", mis koosneb positiivse klassiga andmepunktidest.
Kasutades vastavaid valimeid on ldhendid (14) ja (15) esitatavad kujul:

— 1

Prec=——-> =1, (16)
|A | i€eAt

—_— 1

Rec=——-> la;=1] . (17)
|Y ’ €Yyt

On oluline tihele panna, et lihendid (16) ja (17) on analoogsed digsuse ldhendile (12)
ning on seetdttu on nende absoluutsed ja relatiivsed vead samasuguste omadustega.
Lihtsa valikumeetodi puhul v6ib osutuda probleemseks tingimuse kontrollimine
valimi moodustamisel. Tdpsuse puhul on tingimuse kontrollimine lihtne, sest piisab
vaid meetodi rakendamisest andmepunktile. Saagise puhul ei pruugi meetod viga his-
ti toimida, sest tingimuse kontrollimiseks peab vilja selgitama andmepunkti tegeliku
klassi. Tegeliku klassi leidmine on vorreldes klassifikatsiooni leidmisega kulukas. Vali-
kumeetodi rakendamine saagise 1ihendamiseks on eriti kulukas, kui positiivse klassiga
andmepunktid jaotuses on haruldased. Leidub iilesandeid mille puhul v&ib positiivse
juhtumi esinemissagedus olla 1 : 10000 nagu tekstist faktide eraldamine. Sellisel juhul on
1000 elemendilise valimi leidiseks vaja mirgendada 10 miljonit andmepunkti. Isesditvate
autode puhul vdivad huvipakkuvad siindumsed esineda iihel korral miljonist ning seega
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on naiivse ldhenemise korral vaja médrgendada ligi miljard andmepunkti. Kuid vajaliku
tookindluse saavutamiseks peab selliseid siindmusi ikkagi arvestama. See on ka iiks
pohjus, miks suure tookindlusega praktikas kasutatavte masindppe algoritmide loomine
on keerukas protsess.

3.3 Oigsuse lihendi absoluutne viga

Valimi pohjal leitud 1dhendid kvaliteedimootudele sisaldavad viga. Veendumaks 1dhendi
vastavuses selle tdpsele viirtusele tekib kiisimus vea suuruse kohta. Vea arvutamiseks
peab teadma tipset viirtust, mis ei pruugi olla voimalik. Tépset vadrtust teadmata saab
viga hinnata tdenéosuslikult. Sageli seatakse eesmérgiks hinnata kui suur on viga 95%
juhtudest.

Uks viis vea tdendosuslikuks hindamiseks on kasutada konsentratsioonivdrratusi,
niditkes Hoffdingi vorratust. H6ffdingi vorratus on suurte arvude seaduse konkreetne
erijuht, mis annab iildistest hinnangutest tipsemaid tokkeid tdendosustele. Hoffdingi
vorratus sitib iilemise tokke tdendosusele, et tokestatud paarikaupa sdltumatute juhuslike
suuruste summa erineb selle summa keskvéirtusest (oodatud viirtusest) vihemalt mingi
konstandi vorra [3, 4]. Tapsemalt, kui juhuslikud suurused 7, Z, . .., Zy on soltumatud
ning leiduvad tokked

a; < Z; < by,

siis summa Sy = Z; + - - - + Zy ning iga positiivse ¢ korral

2¢?
Pr{|Sy —E|[Sy]| > <2exp | — =5 )
| [Sn]| > ] < p( Zil(bz‘—aiF)

Kuna Bernoulli jaotusega juhuslike suuruste jaoks leiduvad tokked 0 < 7; < 1
jareldub Hoffdingi vOrratusest seos

Pr[|T—A > i} <9 2 (18)
cC CcC |~ N = exp N y

mille pohjal saab hinnata ldhendi Acc absoluutse vea alumise tdkke toendosust. Sittides
vorratuse (18) parema poole vordseks olulisusega «v avaldub veahinnangu alumine toke

kujul
o _\/ 1 | (a)
€= N 5N n 5)

Tulemust kasutades on voimalik leida valimi vajalik suurus

1
N>——.In (9> ,
2e2 2

et fikseeritud olulisuse korral saavutada soovitud suurusega veahinnang.
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Tabel 1. Valimi suurused kindluse ning absoluutse vea suhtes Hoffdinig vorratuse pohjal.
Kindluse puhul on sulgudes tdhistatud, mitu normaajaotuse standadhélvet keskvaartuse

umbruses see katab.

1 —a e=10% | e =1% | e = 0,1%
00% (30) | 265 | 26492 | 2649159
95% (20) 185 18445 1844440
68% (lo) 92 9163 916291

Absoluutne viga £

104

10°
Valimi suurus N

10°

107

Kindlus 1 —a
— 0.68

0.95
— .99

Joonis 4. Valimi suurused olulisuse ning absoluutse vea suhtes Hoffdinig vOrratuse pdhjal

kindlusega 1 — «.

Tabelis 1 on vilja toodud vajalik valimi suurus soovitud kindluse ja 1ihendi abso-
luutse vea suhtes Hoffdingi vorratuse pohjal, kindluse puhul on sulgudes téihistatud, kui
mitu normaaljaotuse standardhilvet o keskviirtuse timbruses see katab. Niiteks kui on
soov olla 95% kindel, et valimi pdhjal arvutatud igsus Acc erineb algoritmi tegelikust
oigsusest kuni iihe protsendi vOrra, peab digsust hindama valimil suurusega vihemalt
18504. Joonisel 4 on sama mottekdik esitatud graafiliselt.

Oigsuse lihendi absoluutse vea hindamiseks saab ka kasutada asjaolu, et suurused Z;
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on Bernoulli jaotusega. See tihendab, et summa

N
Sx= 7
i=1

on binoomjaotusega. Mingi binoomjaotusega juhusliku suuruse X puhul tidhistatakse
seda X ~ B(n,p), kus parameeter n on Bernoulli katsete arv ja p katse dnnestumise
toendosus. Sellest ldhtudes saab 6elda

Sy ~ B(N, Acc) .

Seega on digsuse lihend Acc binoomjaotusega juhsuliku suuruse skaleering. Eespool
uuritud Hoffdingi vorratusel pohinevad tokked selle omadusega ei arvestanud ning olid
binoomjaotuse parameetrist p sOltumatud, tegu oli konservatiivse hinnanguga. Hoffidngi
vOrratus on univarsaalne iile kdikide binoomjaotuse parameetrite p, millest halvim variant
realiseerub juhul p = 0,5. Binoomjaotusel pdhinevad tokked on tipsed ning annavad aimu
Hoffidngi vorratuse tulemuste ebatépsustest. Lisaks néditavad binoomjaotusel pohinevad
arvutused kuidas meetodi tegelik digsus Acc mdjutab tulemusi.

Kasutades teadmist, et uuritav summa on binoomjaotusega saab leida jaotuse para-
meetritest sdltuva hinnangu. Olulisuse « korral saab absoluutse veahinnangu tdokke ¢
arvutada ldhtudes vorrandist

Pr[|Zc\c—ACC|28}:a , (19)
ning valides protsendipunktid siimmetriliselt

Pr [Zc\chcc—g] :% ,
Pr[Zc\c<Acc+5] :1—% ,
millest binoomjaotusega juhusliku suuruse S eraldamisel ithele poole vorratuse mérki
saab

Pr[SNgN-(Acc—e)]:% :

Pr[Sy < N - (Acc+e)| = % :

Paremale poole vorratuse mirki tekkinud avaldised on Sy jaotuse vastavalt 5 ja 1l — 5
protsendipunktid, ehk viirtused, millest Sy votab viiksemaid véirtusi protsenidpunktile
vastava tdendosusega

N - (Acc—e¢)
N -

el
G2 = (Acc+¢) .
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Fikseeritud olulisuse ja binoomjaotuse parameetrite korral on protsendipunkt arvutatav
kasutades Sy jaotuse omadusi.

Absoluutse vea tokkeks € vorrandist (19) on valitud suurem protsentipunktide pohjal
arvutatud veahinnang

£ = max <Acc — %, q—]\i — Acc) ) (20)
Parameetri [V kasvades koondub binoomjaotus noramaaljaotuseks [2]. Seega suuremate
N viirtuste puhul muutub binoomjaotus siimmetriliseks, jirelikult erinevad ¢; ja g-
pohjal arvutatud veahinnangute viirtused tegelikkuses vihe. Tulemust (20) kasutades
saab arvutada vajaliku valim suuruse soovitud olulisuse suhtes, kuid selle jaoks peab
tegema mudeli tegeliku Gigsuse Acc kohta oletusi.

Tabel 2. Valimi suurused absoluutse vea ning oletatava digsuse suhtes binoomjaotuse
pohjal kindlusega 95%. Sulgudes on ndidatud kui mitu korda Hoffdingi vorratusel pdhi-
nev valim suurem on.

Ace | ¢ =10% e =1% e=0,1%

70% | 75 (2.47) | 8100 (2,28) | 806289 (2,29)
90% | 35 (5,29) | 3600 (5,12) | 347020 (5,32)
95% | 20 (9) | 1850 (9,97) | 183285 (10,06)
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Acc
= Hoffding

~ 0.7
Rl 0.9

Absoluutne viga €

0,001 4 — 095

10° 104 10° 10f 107
Valimi suurus N

Joonis 5. Valimi suurused absoluutse vea ning oletatava digsuse suhtes binoomjaotuse
pohjal kindlusega 95%.

Tabelis 2 ja joonisel 5 on esitatud valimi vajalikud suurused meetodi oletatud digsuse
ja absoluutse veahinnangu soovitud suuruse suhtes binoomjaotuse omaduste pdhjal kind-
lusega 95%. Vordluseks on vilja toodud ka Hoffdingi vorratusel pdhinevad tulemused
sama kindlusega, joonisel on see esitatud eraldi joonega, tabelis on sulgudes kirjas kui
mitu korda on Hoffdingi vorratuse pohine valim suurem. Eeldusel, et algoritmi tegelik
oigsus on 90%, absoluutse vea kuni iiks protsent jaoks ldheb vaja valimit suurusega 3600,
mis on umbes viis korda viiksem kui valim, mida on vaja Hoffdingi vorratuse pohjal.

3.4 Oigsuse Lihendi relatiivne viga

Lisaks ligikaudse viirtuse absoluutsele veale kasutatakse lahendi headuse mootmiseks
relatiivset viga. Oigsuse ldhendi relatiivse vea keskviirtus ja dispersioon avalduvad
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jargnevalt

Acc 1 —
Bl -1 _A—w-E[Acc}—l_l—l_o,
D-@—l-— 1 Acc-(1-Acc) 1 1-=Acc
Acc  Aec? N N Ace

Uurides ldhendi relatiivse ja absoluutse vea hajuvuse suhet

Ace —— 11— Acc 1 1
D | .D[Acc—Acc}:(N- — ).(N-Acc-u—Acc)):@,

selgub, et korge digsuse korral on digsuse ldhendi vead ligikaudu sama hajuvusega.

Nagu absoluutse veahinnagu puhul on ka relatiivse veahinnangu puhul eesmérk
seda absoluutviirtuselt minimeerida. Seega voib kiisida kui suurt valimit ldheb vaja, et
piisavalt suure kindlusega oleks relatiivne viga voimalikult viike.

Oigsuse lihend sisaldab binoomjaotusega juhuslikku suurst. Jirelikult on voima-
lik relatiivset viga tdendosuslikult hinnata kasutades binoomjaotue omadusi. Lihtudes
vorrandist .
Acc
— -1

P
g Acc

25] =, 1)

millest tdendosusmirgi aluses vOrratuses eraldada binoomjaotusega juhusliku suuruse
Sy iihele poole vorratusemérki

Pr(Sy < N - Acc- (1 —¢)] :% ,
Pr[Sy < N-Acc-(1+¢)] :1—% ,
avalduvad olulisusele vastavad prtosendipunktid kujul

¢ =N-Acc-(1—¢)
@2 =N-Acc-(1+¢) .

Relatiivse vea tokkeks € vorrandist (21) on valitud suurem protsendipunktide pdhjal
avalduv veahinnang

€ = max (1 — 6 2 — 1)
N - Acc’ N - Acc

Tulemuse pdhjal saab arvutada valimi vajalikud suurused olulisuse suhtes.
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Tabel 3. Valimi suurused relatiivse vea ning eeldatud digsuse suhtes binoomjaotuse pohjal

kindlusega 95%.
Acc | e=10% | e=1% | e =0,1%
70% 161 16331 | 1646727
90% 53 4176 425856
95% 20 1926 202223
0.01- — > w

w ~

10

2

= \

[}]

o

2 \\\

o

& 0.001-

10° 10¢ 10° 106

Valimi suurus N

Acc
— 0.7

09
—_— (95

Joonis 6. Valimi suurused relatiivse vea ning eeldatud digsuse suhtes binoomjaotuse

pohjal kindlusega 95%.

Tabelis 3 ja joonisel 6 on esitatud valimi vajalikud suurused meetodi oletatud dig-
suse ja relatiivse veahinnangu soovitud suuruse suhtes binoomjaotuse omaduste pdhjal

kindlusega 95%.

3.5 Tulemuste empiiriline testimine

Teoreetilisi tulemusi on alati hea praktikas kontrollida. Niimodi on vdimalik leide lihtsasti
valideerida ning ka avastada enamuse arvutusvigadest.
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Joonis 7. Hoffdingi vorratusel (punane) ja binoomjaotusel (sinine) pohinevate veahinna-
nugte empiiriline test lihendi veaga kuni 1% saamiseks kindlusega 95%. Binoomjaotuse-
ga summad Sy digsuse hinnangutes on juhuslikult genereeritud vastavatest jaotustest,
punktid joonisel tdhistavad summale vastava digsuse hinnangu absoluutse vea absoluut-
vadrtust. Virvilised jooned tidhistavad empiiriliselt saadud 0,95 protsendipunkte, must
joon nende oodatud asukohta.

Niiteks Hoffdingi vorratuse pohjal kindlusega 95% kuni iihe protsendise absouutse
veahinnaguga digsuse ldhendi saavutamiseks on vaja valimit suurusega 18504. Eeldusel,
et klassifitseerimismeetodi tegelik digsus on 90% on binoomjaotuse hinnangu pdhjal
vaja selleks 3520 andmepunkti. Joonisel 7 on kujutatud antud néite empiiriline test, kus

summa
N
SN = E Zl )
=1

on juhuslikult genereeritud jaotusest B(18504; 0,5) Hoffdingi vorratuse puhul (punane)
ning 5(3520;0,9) binoomjaotuse hinnagu puhul (sinine). Punktid joonisel tihistavad
summal pohineva ldhendi absoluutset viga

SN

W_p

must joon veahinnanug absoluutvéirtuse tilemist toket, millest saadud veahinnang ¢
peaks olema viiksem 95% juhtudest. Punane ja sinine joon on vastava jaotuse puhul
tommatud 1dbi empiirilise testimise tulemusel saadud punkti, millest 95% jéizvad alla-
poole. Binoomjaotuse hinnang on tipne ning langes ka antud juhul oodatule ldhedale.

E =

?

= ‘Zc\c—ACC
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See-eest langes punane joon oodatust allapoole. Kuna Hoffdingi vorratus tilehindab
valimi valjalikku suurust on punase joone langemine tema oodatud asukohast allapoole
loomulik, sest suurem valim tdhendab tdpsemat ldhendit ja seega viiksemat viga.
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4 Masinoppe meetodite kvaliteedimootude vordlus

Uue meetodi kasutusele votmine tdhendab, et on olemas vanem juba kasutuses meetod.
Voib osutuda otstarbekaks kasutada vanemat meetodit uue hindamisel. Vana meetodi
asendamisel on eelkdige tihtis kas ja kui palju on uus meetod eelmisest parem. Viljasel-
gitamiseks vOib uurida meetodite kvaliteedmodtude vahesid.

Jargnevas laiendame eelmises peatiikis sisse toodud tdhistusi. Tdhistagu ¢-ndat and-
mepunkti elementide paar (x;, y;), kus x; tdhistab andmepunkti tunnuseid ning y; andme-
punkti klassi. Olgu A uus ning B varasem klassifitseerimismeetod, siis saame téhistada
andmepunktile vastavad klassifikatsioone A(x;) = a; ja B(x;) = b;. Vaadeldes andme-
punkti juhusliku suurusena (X, Y’) vGib ka meetodite klassifikatsioone sellel vaadelda ju-
huslike suurustena A ja B ning meetodite kvaliteedimdddud on defineeritud keskviértuste
kaudu 14bi valemite (9), (10) ja (11). Néiteks meetodi B digsus on Accg = E[B =Y.
Siit 1dhtuvalt saab meetodite erinevuse uurimisel vaadata meetodite kvaliteedimodtude
vahesid

AAdcc=E[A=Y]|-E[B=Y] , (22)
APrec=E[A=Y|A=1-E[B=Y|B=1] , (23)
ARec=E[A=Y|Y =1]-E[B=Y[Y =1] . (24)

4.1 Kvaliteedimootude vahede lihendid

Kuna defineeritud vahede tipseid vdirtusi on praktikas keeruline leida hinnatakse neid ka-
sutades valimi keskmisi. Sealjuures on loomulik mdlema meetodi hindamiseks kasutada
sama valimit. Uhelt poolt on see standardpraktika — tiiiipiliselt hinnatakse masindppe-
meetodite edukust fikseeritud testvalimite (benchmark) peal. Teisalt tooks kahe valimi
kasutamine vajaduse kisitsi mdrgendada rohkem andmepunkte ning lisab ka 16pptule-
musse rohkem juhuslikkust. Kui vastav testvalim sisaldab N andmepunkti, siis saab
oigsuste vahe lihendi avaldada jargnevalt

1 & 1 &
AAcc = N Z[ai =] — N Z[bz = yi

i=1 =1

la; = yi] — [bi = ui] (25)

Saadud vorduses (25) on summa mirgi all nullist erinev arv parajasti siis, kui meetodite
klassifikatsioonid on erinevad. Sellest jireldub, et meetodite digsuste vahe hindamiseks
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peab mirgendama vaid andmepunkte, kus a; # b;. Niiteks kui meetodid on iile 90%
digsustega voivad nende klassifikatsioonid erineda maksimaalselt 20% andmetest. Sellisel
juhul peab mirgendama vaid iga viienda andmepunkti. Veelgi enam, kuna iga summa
liige valemis (25) on £1, saab hinnata AAcc ilma ihtegi andmepunkti mirgendamata

N M | 26)

kus murru lugejas tdhistab # hulga suurust. Seega on voimalik veenduda, kas kaks
algoritmi iildse digsuse poolest erinevad andmepunktide tegelikke klasse teadmata.
Analoogselt digsusele vdib avaldada ka valimipdhiste tdpsushinnagute vahe

= 1-l=1 Sbi=1-lm=1
APrec = =2 — = , (27)

mille edasise lihtsustamise muudab raskeks erinevus murru nimetajates. Kuna tehniliselt
ei pea tidpsuse hidamisel kasutama sama testvalimit molema algoritmi jaoks, siis vOib
esialgset testvalmit kitsendada nii, et murru lugejad langevad kokku

Ny Np
dlai=1]=8=)[b:=1],
i=1 i=1
ning N = max(Ny4, Np). Selline lihenemine on samaviirne valikumeetodi pdhjal kahe
S andmepunktise valimi moodustamisega, kus vastuvotutingimused on vastavalt a; = 1
ja b; = 1. Seda arvestades saab valemi (27) viia lihtsustatud kujule
— 1 & 1 &
APrec = — - aizl- Zzl—— blzl i:17 28

S;[ ]Iy ]SM[ |-y = 1] (28)
kus a; on midratud vaid esimesel N4 ja b; on midratud vaid esimesel Np andmepunktil.
Seega on a; ja b; vdidrtus kdigi N punkti seas kas midramata, 0 voi 1. Siit ldhtuvalt

— 1
APrec = 5 Z[yl =1]+ Z[yl =1] - Z[?Jz =1] - Z[yl =1]
bl bz bl i
1
=3 Z[%Zl]—Z[%ZH
a;=1 a;#1
bi£1 bi=1
1
Zg‘Z[aizl}'[yizl]—[bizl]'[yiz1]- (29)
a;#b;
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Andmepunktide méirgendamise mottes on tdpsuse vahe ldhend (29) samaviirne digsuse
valemiga (25), sest hinnangu arvutamiseks peab mirgendama vaid andmepunkte, mille
puhul a; # b;.

Tapsuse vahehinnangu praktiline arvutamine algab S fikseerimisest. Seejérel tuleb
valimile rakendada meetodeid kuni kumbki on S andmepunkti positiivseks klassifitseeri-
nud. Mirgendama peab valimi andmepunktid, mille puhul on olemas mdlema meetodi
klassifikatsioonid, mis on iiksteisest erinevad. Niiiild on voimalik arvuta summa liik-
mete vadrtused ning seejirel hinnang tdpsuste vahele. Sellega on oluliselt vihendadut
mirgendamist vajavate andmete hulka.

Saagise vahe avaldub sarnaselt tidpsusele, ldhtudes valemist

C Sla=1 =1 b= = 1]
ARec = = - =

kus erinevalt tdpsusest on murdude nimetajad definitsiooni jargi vordsed. Téhistagu
nimetajas olevat summat
N
T = Z[yz =1] .

=1
Korrates tipsuse valemi (29) tuletamisega analoogset mottekéiku, voib esitada saagise
vahe hinnangu kujul

— 1
ARec= - a%lai =1 -yi=1-[i=1]-[i=1] . (30)

Mirgendamise seisukohalt on 7" arvutamine kulukas, kuna iga summa liikme puhul peab
teadma andmepunkti tegelikku klassi. Kdigi N andmepunkti manuaalne margendamine
on viga resursimahukas. Alternatiiviks on viiksema valimi pohjal positiivse klassi
esinemise sageduse ennustamine. See on voimalik vaid siis kui positiivse klassi esinemise
sagedus on piisavalt suur. Kui positiivse klassi esindajad on sagedusega 1 : 1000, siis on
tarvis adekvaatse hinnagu saamiseks ldbi vaadata iile kiimnetuhande andmepunkti. Seega
on valemi (30) praktiline rakendamine raskendatud veelgi madalama esinemisagedusega
stindmuste korral.

4.2 Oigsuste vahe lihendamine

Siiani on ldhendid kvaliteedimddtude vahele avaldatud vahetult 14bi vahe oodatud véir-
tuse definitsiooni. Tehes teisendusi vahe definitsioonis antud avaldises on vdimalik see
eraldada mitmeks komponendiks. Vahe ldhendi saamiseks on ka vdimalik 1dhendada iga
komponenti eraldi ning nende pdhjal arvutada hinnang vahele.
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Olgu olemas kaks klassifitseerimismeetodit koos juhusliku andmepunkti Y klassifit-
seerimisele vastavate juhuslike suurustega A ja B. Siis saab valemi (22) kirjutada lahti
vastavalt definitsioonile

Adcc=E[A=Y]-E[B=Y]|=E[Ad=Y]-[B=Y]] . 31)

Téhistagu Z valemis (31) viimase keskvaartusmaérgi all olevat juhuslikkus suurust, ehk
Z = [A = Y] —[B = Y]. Analoogselt vdib valemis (25) oleva summa liikmeid
tdlgendada juhuslike suurustena Z; = [a; = y;| — [b; = y;]. Arvestades, et Z; on
sOltumatud ning sama jaotusega kui Z, on lihtne néha, et ldhendi (25) keskvéértus on
_ 1 &

E [AACC} =N ; ‘E[Z;] = AAcc . (32)
See tdhendab, et Acc on nihketa hinnang digsuste vahele. Kuna meetodite erinevus
avaldub siindmustes, kus meetodite klassifikatsioonid erinevad (Z # 0), voib AAcc
avaldada selliste stindmuste kaudu

Adcc=Pr[Z=0]-E[Z|Z=01+Pr[Z+£0]-E[Z|Z #0]
=Pr[Z+40-E[Z|Z # 0]

Edasiste arvutuste selgemaks esitamiseks on otstarbekas kasutusele votta tihistused

B=Pr(Z#0] , (33)
v=E[Z]Z#0] , (34)
k=Pr[Z=1Z#0] . (35)

Need kolm suurust pole sdltumatud parameetrid. Keskvaartuse definitsioonist lahtuvalt
on 7 ja K omavahel seotud

v=E[Z|Z#0=1-k—1-(1-K)=2k—1,
ning me saame esitada digsuste vahe antud suuruste kaudu
AAcc=p-v=p-(2k—1) . (36)

Vordusest (36) ldhtuvalt on voimalik hinnata meetodite digsuste vahet lihendades
suurusi 3 jay. Kuna f = Pr[Z # 0] on tdenéosus saab seda hinnata statistilise tdenio-
susena iile /V elemendilise valimi

N

) lai £ b (37)

=1

==

N
5=N'21[Zi7é0]:
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[1]. Lahendi leidmisel summa maérgi alune juhuslik suurus votab véirtusi 0 ja 1. See
tdhendab, et 1dhendi absoluutse ja relatiivse vea hinnangud on leitavad eelmises peatiikis
kirjeldatud meetodeid kasutades.

Lihend tinglikule keskvéirtusele v = E[Z | Z # 0] on leitav sarnaselt, valimi
keskimisena, kus iga valimi andmepunkti korral a; # b;. Olgu K sellise valimi suurus,
siis saab ldhendi esitada kujul

1 K
S

Kuna ldhendis 4 on summa liikmete vdimalikud vidirtused —1 ja 1, ei ole summa
litkkmed Bernoulli jaotusega. See-eest on ikka tegu binaarse tunnusega, mille pohjal
saab defineerida uue Bernoulli jaotusega juhusliku suuruse, mis votab véirtuse 0 kui
summeritav suurus votab —1 ning muidu 1

Z+1
W=——
2 Y
mille puhul
PriW=1]=Pr[Z=1|2Z#0 =k,
Pr(W=0]=Pr[Z=-1|Z#0=1—k .
Siindmusena on uus defineeritud suurus samavéirne vanaga, endiselt saab rakendada
binoomjaotusel pohinevaid tulemusi eelmisest peatiikist. Lihtudes vorrandist
- — 1‘ > 5} =

Pr{
Y

korrates sama mottekédiku, mis valemi (21) puhul.
Leitud ldhendite korrutis annab omakorda ldhendi meetodite digsuste vahele

~

v

AAcc=f-4 .
Vahe ldhendi relatiivse vea dispersioon avaldub relatiivse vea korrutise omaduse (5)
pohjal kujul
b4 6 m
D|l—|=D|=|+D|-| , 39)
[6 l p g
kus hinnangute B ja 4 relatiivsete vigade dispersioonid on
Gl _ 1 1-8
Di=|=—=-——, (40)
[6 N B
bl :i.(E[ZﬂZ?ﬁo} CEB[Z|Z400) =~ (193 . (@)
vy K K
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1_03 . p—
] - 9.6

- 8.4

7.2
102 3

) \\LL

100 = ———r
107 101 102 103
N

- 6.0

- 4.8

3.6

- 2.4

- 1.2

- 0.0

Joonis 8. Oigsuste vahe lihendi relatiivse vea dispersioon juhusliku valimi suursue N
ning mérgendatud tingliku (a; # b;) valimi suuruse K suhtes. Juhul kui AAcc = 5% ja
B =10%.

Jooniselt 8 ning vahetulemuste (40) ja (41) kaudu on néha, et AAce relatiivse vea
dispersioon kahaneb valimisuuruste kasvades. Telgedel olevatest suurustest tdhistab /V
valimi suurust, mida ei pea mirgendama. Kuna sellise valimi leidmine ei ole keeruline
vOib eeldada, et /V on fikseeritud ja kiillaltki suur. Oluline on aga suurus K, mis tdhistab
méargendamist vajavate andmepunktide arvu. Méargendatud valimi suuruse prognoosi-
miseks fikseeritud /N pdhjal voib uurida olukorda, kus saavutatakse vordsed ldhendite B
ja 7 dispersioonid

1 1-5 1 )
N 5 K (1—=77) . (42)
Kuna AAcc = (3 - 7, on valem (42) esitatav kujul
B 3 (AAcc)?
K= - (1 B , (43)

mille pohjal on vdoimalik hinnata mérgendatud valimi suurust.
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4.3 Saagiste vahe lihendamine

Saagise puhul on hinnangu (30) analiiiisimine keerulisem, kuna saagise definitisoonis
on tinglik keskviirtus. Valemile (36) analoogi tuletamiseks peab kdigepealt eraldama
saagise deifnitsioonist tingliku jaotuse

EA=Y|Y=1=E[A=1|Y=1=P[A=1]|Y =1] ,
EB=Y|Y=1=E[B=1|Y=1=Pr[B=1|Y=1] ,

millest saab tuletada

EA=Y |V =1]= —
r

Analoogselt meetodi B puhul

Pr(B=1AY =1 E[B=1]-[Y =1]
Pr[y =1] B E[Y =1] '

EA=Y|Y =1 =

Nende kahe vorduse pohjal voib saagiste vahe esitada kujul

ARec=E[A=Y |Y =1 -E[B= Y|Y:1]
_E[A=1-Y=1-[B=1] Y =1]

E[Y = 1

Sellest saab jiareldada algse saagise ldhendi valemi (15) pohjal, et ka saagiste vahe
lahend (30) on nihketa. Kuid sellisel kujul esitatud vahele A Rec ei ole 1dhendi leidmine
mirgendamise seisukohalt veel kdige parem.

Kehtivad seosed

nende seoste ja keskviirtuse definitsiooni pdhjal on saagise vahe lugeja esitatav korruti-
sena tdoendosusest ja tinglikust keskviirtusest

E[[A=1[y =1] - [B=1]Y = 1]
—E[A=1[Y = 1][A# B] - [B=1][Y = 1J[A # B]
—Pr[A#B|-BlA=1])Y =1]- [B=1[Y = 1]| [+ B] .

Edasiste arvutuste selgemaks esitamiseks on jillegi hea kasutusele votta tihistused

G=PrlA£B] |
v=Prly =1] ,
n=E[A=1][Y =1] - [B=1][Y =1] [ [A# B]] ,
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mille kaudu saab esitada saagiste vahe
ARec = M ) (44)
v

Tulemuse (44) pohjal on voimalik meetodite saagiste vahet hinnata 1ihendades
suurusi 3, v ja . Téendosuse [ puhul on hinnang leitav samamoodi nagu (37) eelmises
alampeatiikis. Ning v ldhend sarnaselt iile /V suuruse juhusliku valimi

N

BZZ[GHA@] :

N
Il
—

Tinglikku keskviirtust 7 on vdimalik 1ihendada valimikeskmisena iile tingliku valimi,
kus a; # b;. Olgu selle valimi suurus K, siis

= e Sl =1y =1 = e =l = 1]

Kuna hinnangute i ja v puhul on summa litkmete voimalikud védrtused O ja 1, on
lahendite absoluutse ja relatiivse vea hinnangud leitavad meetoditega eelmisest peatiikist.
Kuna ldhendi 7) puhul on summa liikmete vdimalikud véartused —1, 0, ja 1, ei saa
rakendada binoomjaotusel pohinevaid tulemusi. See-eest on endiselt voimalik kasutada
Hoffdinig vorratust 1dhendi absoluutse vea jaoks, seekord toketega —1 ja 1, mille pohjal
avaldub valimi vajalik suurus
K> —% ‘In (9) ,
€ 2

kus ¢ tdhistab absoluutse vea absoluutvirtuse maksimaalset lubatud suurust ning o
olulisust.

Relatiivse vea korrutise (5) ja jagatise (8) dispersiooni omaduste pdhjal v4ib saagise
vahe hinnangu relatiivse vea dispersiooni esitada summana

D[@:M]%D i —l—DF}—i—DP] )
v n

1% 14 3
D[é]:;ﬂ, p[]- 1.0

millest

B
o} N B v N v

Ning kuna 7 relatiivse vea dispersioon siin kasutusel olevate tdhiste kaudu ilusalt ei esitu,
voib seda lihendada ka kasutades valimidispersiooni valemit.
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4.4 Tapsuste vahe liihendamine

Tépsuse jaoks on vorrandi (44) analoogi tuletamine keeruline, sest tdpsuste vahe lihendis
on summa liikmed mittesdltumatud. Uheks vdimalikuks lahenduseks tipsuse hindamisel
on kahesammuline ldhenemine, kus hinnatakse esmalt ldhendi (27) dispersiooni funkt-
sioonina valikumeetodi abil saadud S elememndilisest valimist (kahe keskmise vahe)
ning seejérel ldhendatakse selle optimeeritud esitust (29) veelgi viiksema K -elemendilise
juhuvalimiga. Kuna saadud lahendus ei ole elegantne ning kdik sammud iseseisvalt on
analoogsed peatiikis 3 saadud tulemustega, siis ei ole seda antud t60s pikemalt késitletud.
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5 Kokkuvote

Toos leiti vajalikud valimi suurused kindluse, veahinnangu lubatud maksimaalse suuruse
ja monel juhul oletatud tegeliku kvaltieedimoddu suhtes. Hoffdingi vOrratuse pohjal
leitud tulemused iilehindasid vajaliku valimi suurust vorreldes binoomjaotuse omaduste
pohjal arvutatud tulemustega, halvimal juhul isegi suurusjiargu vorra. Tehes arvutusi
binoomjaotuse omaduste pohjal, pidi oletama kvaliteedimdddu tegelikku véartust. See-
eest andis Hoffdingi vorratus universaalse hinnangu, mis oli sdltumatu meetodi teglikust
kvaliteedimoddust (binoomjaotuse parameetrist p).

Tehtud t66s uuriti ka tehnikaid kahe masindppe meetodi vordlemiseks kvaliteedi-
modtude pShjal. Uue mudeli kasutusele votmisel oli kiisimuseks kui palju see vanast
parem on. Vastust kiisimusele otsiti meetodite kvaliteedimdotude vahede kaudu. Oig-
suse ja tdpsuse puhul oli vdimalik vahele hinnangut leida niimodi, et manuaalselt peab
méargendama vaid andepunkte, mille puhul meetodite klassifikatsioonid erinevad. Selle
tulemusel oli voimalik vihendada méirgendamist vajavate andmepunktide arvu. Saagise
puhul on osa ldhendist avaldatav sarnaselt digsusele ja tdpsusele. Kuid saagise arvuta-
miseks peab ikkagi teadma kdikide andmepunktie tegelikke klassimirgendeid, seega on
saagise hindamine mérgendamise mottes ikka raske.

Lisaks uuriti viise kuidas ldhendada kvaliteedimddtude vahesid komponentide kaupa.
Definitsioonis kirjeldatud vahe eraldati komponentideks, millest iga komponenti oli
voimalik ldhendada erinevate valimitega kasutades tulemusi eelnevatest peatiikkidest.
Tulemusena oli osa vahe hinnangust leitav tdiesti margendamata valimil. Saagise olemuse
tottu oli saagise hindamine mirgendamise seisukohalt ikka kulukas.
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Lisad

I. Koodi repositoorium

To606 jooksul esitatud graafikute kood on kittesaadaval aadressil https://github.com/
mart-mihkel/mudelite_hindamine.
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