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Klassifitseerija kalibreerituse testi voimsuse suurendamine

Liihikokkuvote: Masindppes nimetatakse Kklassifitseerijat kalibreerituks, kui selle
ennustatud klasside toendosused vastavad ka tegelikule andmete klassijaotusele.
Ohutust noudvates Klassifitseerimisiilesannetes on oluline, et klassifitseerija
ennustused ei oleks enese- voi ebakindlad, vaid et need oleksid kalibreeritud.
Kalibreeritust on voimalik hinnata m6odu ECE abil ning ECE vaartuse pohjal on
omakorda voimalik konstrueerida kalibreerituse test: statistiline test, milllega
kontrollida hiipoteesi, et Kklassifitseerija on Kkalibreeritud. T66s otsiti katseliselt
optimaalseid parameetreid ECE arvutamisel, et selle pohjal sooritatud kalibreerituse
test oleks véimalikult véimas. See tdhendab, et moddakalibreeritud klassifitseerija
korral suudaks test véimalikult tihti iimber liikata nullhiipoteesi, et klassifitseerija on
kalibreeritud. T66s jouti tulemuseni, et véimalikult véimsa kalibreerituse testi jaoks on
ECE arvutamisel mdistlik paigutada iga andmepunkt eraldi vahemikku. Kui on eeldus, et
esineb andmepunkte, mille jaoks klassifitseerija on vaga moéddakalibreeritud, siis on
parim kasutada Kullback-Leibleri kaugusest inspireeritud logaritmkaugust. Muudel
juhtudel on maistlikum kasutada absoluut- voi ruutkaugust. Need soovitused erinevad
oluliselt varasemas teaduskirjanduses tavaks olnud ECE arvutamisel kasutatud
parameetritest. To66s leitu voimaldab paremini tuvastada Kklassifitseerijate

mittekalibreeritust.

Votmesonad: masinope, klassifitseerija kalibreeritus, eeldatav kalibreerimisviga, testi

voimsus
CERCS: P176 Tehisintellekt
Increasing the Power of a Classifier’s Calibration Test

Abstract: In machine learning, a classifier is called to be calibrated if its predicted class
probabilities match with the actual class distribution of the data. In classification tasks
where safety is necessary, it is important that the classifier’s predictions would not be
over- or underconfident but instead would be calibrated. Calibration can be evaluated
using the measure ECE, and based on its value it is possible to construct a calibration
test: a statistical test which allows to check if the hypothesis that the model is calibrated

holds. In the thesis, experiments were performed to find optimal parameters for
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calculating ECE, so that the calibration test based on this would be as powerful as
possible. That is, for a miscalibrated classifier the test would be able to reject the null
hypothesis that the model is calibrated as frequently as possible. The work concluded
that to make the calibration test as powerful as possible, the datapoints should be
placed into separate bins when calculating ECE. If the dataset is expected to contain
datapoints for which the classifier is largely miscalibrated, then it is best to use a variant
of ECE with the logarithmic distance measure inspired by Kullback-Leibler divergence.
Otherwise, it is more reasonable to use absolute or square distance. These
recommendations differ significantly from conventional parameter values used when
calculating ECE in previous scientific literature. The results of this thesis allow for

improved identification of miscalibration in classifiers.

Keywords: machine learning, classifier’s calibration, expected calibration error, power

of a test

CERCS: P176 Artificial intelligence
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Sissejuhatus

Klassifitseerijaid ehk masindppe mudeleid, mis ennustavad andmete klassimargendeid,
kasutatakse mitmetes valdkondades erinevate tulesannete lahendamiseks: naiteks
isejuhtivates autodes objektituvastuseks, meditsiinis diagnooside maaramiseks voi
veebilehtedel = kahtlaste  sisselogimiste  leidmiseks.  Klassifitseerijatel  on
rakendusvaldkondi, kus andmete pohjal ei ole modistlik valjastada ainult koige
tdendosema klassi margend, vaid iga klassi kohta sinna kuulumise téendosus (Flach,
2012). Naiteks voib vaadata klassifitseerijat, mille iilesandeks on tuvastada inimese
nahka kujutava pildi pohjal, kas inimesel on pahaloomuline kasvaja, healoomuline
kasvaja vOi ei ole kasvajat. Kui seda Kklassifitseerijat kasutada nahaarsti t66
kiirendamiseks, siis on oluline, et selle valjundiks oleks igasse klassi kuulumise
toendosus, mitte ainult kdige tdendaosem klassimargend. Sellisel juhul saaks arst ise iile
kontrollida ka juhud, kus mudel on iipris kindel, et kasvajat ei ole, ent kasvaja jaoks

ennustatud tdéendosus on siiski markimisvaarne.

Ulesannetes, kus klassifitseerija ennustab igasse klassi kuulumise téendosust, voib olla
oluline, et klassifitseerija valjastatavad tdendosused vastaksid ka tegelikule mdodetud
klassijaotusele ehk oleksid kalibreeritud (Guo, Pleiss, Sun ja Weinberger, 2017). Kui
kasvajat tuvastav klassifitseerija on suure koguse piltide jaoks ennustanud valjundi (0.1,
0.0, 0.9), kus klassid on vastavalt: pahaloomuline kasvaja, healoomuline kasvaja, ei ole
kasvaja, siis klassifitseerija on kalibreeritud, kui nende piltide seas keskmiselt tihel juhul
kiimnest esines pahaloomuline kasvaja ning keskmiselt tiheksal juhul kiimnest ei

esinenud kasvajat.

Kui soovime Klassifitseerija kalibreeritust kontrollida, siis praktikas ei saa seda teha
otseselt Kkalibreerituse definitsioonist lahtuvalt (Guo jt, 2017). Seda seetdttu, et
klassifitseerija vdljundiks olevad tdendosused on pidevad suurused, ent teadaolevate
margenditega andmete arv, mille pohjal kalibreeritust otsustada, on piiratud (Guo jt,
2017). Klassifitseerija kalibreeritust on aga voimalik hinnata ECE (expected calibration
error) ehk eeldatava kalibreerimisvea abil (Naeini, Cooper ja Hauskrecht, 2015).

Klassifitseerija jaoks moodetud ECE vaartuse abil on omakorda véimalik sooritada



kalibreerituse test: statistiline test, millega mingi olulisusnivoo juures limber liikata

hiipotees, et mudel on perfektselt kalibreeritud (Vaicenavicius jt, 2019).

Bakalaureuset66 eesmdrk on kalibreerituse testi voimsuse suurendamine. See
tdhendab, et kalibreerituse test suudaks kalibreerimata Kklassifitseerija korral
voimalikult tihti imber liikata hiipoteesi, et mudel on perfektselt kalibreeritud (Mols,
2013). Selleks otsitakse, milline on parim ECE arvutamisel kasutatav vahemike arv,

vahemike paigutusviis ning kaugusfunktsioon.

Too esimeses osas Kkirjeldatakse vajalikke taustateadmisi moistmaks klassifitseerija
kalibreeritust, ECEd ning statistilist testi klassifitseerija kalibreerituse kontrolliks. T66
teises osas Kkirjeldatakse labi viidud katsete tulemusi ja meetodeid, et leida ECE
arvutamisel Kkalibreerituse testi kontekstis optimaalset vahemike paigutusviisi,

vahemike arvu ning kaugusfunktsiooni.



1 Moisted ja definitsioonid

Selles t66 osas kirjeldatakse pohilisi vajalikke taustateadmisi mdistmaks Klassifitseerija

kalibreeritust, ECEd ning selle pohjal sooritatud kalibreerituse testi.

1.1 Toendosuslik klassifitseerija

Klassifitseerimisiilesannete kontekstis koosneb andmestik andmepunktidest X ehk
tunnuste vaartustest ja andmepunktidele vastavatest klassimargenditest Y, mis
kirjeldavad, millisesse klassi andmepunkt kuulub (Flach, 2012). Naiteks voib vaadata
lilesannet tuvastada inimese nahka kujutava pildi pdhjal, kas inimesel on pahaloomuline
kasvaja, healoomuline kasvaja vdi ei ole kasvajat. Uheks andmepunktiks on konkreetse
pildi pikslite varvikanalite vaartused ning selle andmepunkti klassimargendiks tegelik

pildil kujutatu: pahaloomulise kasvajaga, healoomulise kasvajaga voi kasvajata nahk.

Klassifitseerijaks nimetatakse funktsiooni, mis iga andmepunkti x € X jaoks tagastab
klassimargendi c(x) (Flach, 2012). Toendosuslikuks klassifitseerijaks nimetatakse
funktsiooni, mis iga andmepunkti x € X jaoks tagastab toendosusvektori (py, ..., py) lle
koigi voimalike klasside, kus p; kirjeldab ennustatud tdendosust, et andmepunkt kuulub

i-ndasse klassi (Flach, 2012).

Bakalaureuset6os kasutatakse edaspidi terminit klassifitseerija tahenduses
toendosuslik klassifitseerija. Terminiga sisend tdhistatakse edaspidi andmepunkti x € X
ning terminiga valjund tahistatakse edaspidi klassifitseerija sisendile ennustatud

toendosusvektorit (p4, ..., Px)-

1.2 Klassifitseerija kalibreeritus

Kalibreeritus on Kklassifitseerija omadus, mis kirjeldab, kas sisendi jaoks ennustatud
toendosused vastavad tegelikule sisendi klassijaotusele (Vaicenavicius jt, 2019). Kull jt
(2019) on Kklassifitseerija kalibreeritust tdpsemalt defineerinud kolmel eri viisil:
mitmeklassiliselt kalibreeritud (multiclass-calibrated) ehk kalibreeritud, enesekindluse

jargi Kkalibreeritud (confidence calibrated) ja klassikaupa Kkalibreeritud (classwise-



calibrated). Kodige rangem neist on mitmeklassiliselt kalibreerituse definitsioon,
kusjuures mitmeklassiliselt kalibreeritud Kklassifitseerija on kalibreeritud ka
enesekindluse jargi ning klassikaupa (Kull jt, 2019). Jargnevalt on toodud need kolm
definitsiooni (Kull jt, 2019):

o Klassifitseerijat nimetatakse mitmeklassiliselt kalibreerituks, kui iga
tdendosusvektori (p4, ..., px) korral on koigi sisendite seas, mille viljundiks on
vektor (p4, .-, Px), tegelik klassijaotus ka (p4, ---, Px)-

o Kilassifitseerijat nimetatakse enesekindluse jargi kalibreerituks, kui iga
toendosuse p € [0,1] korral on koigi sisendite seas, mille vdljundis esinev
maksimaalne tdendosus on p, maksimaalse tdendosusega klassi kuuluvate
sisendite osakaal p.

e Klassifitseerijat nimetatakse klassikaupa kalibreerituks, kui iga valjundklassi i
jaoks kehtib jargnev: koigi sisendite seas, mille valjundis on klassi i kuulumise

toendosus p;, on klassi i kuuluvate sisendite osakaal p;.

Ndide 1. Olgu meil kolmeklassiline klassifitseerija, mille kogu sisendiruum koosneb
tabelis 1 toodud kiimnest sisendist. Sel juhul on see Kklassifitseerija mitmeklassiliselt
kalibreeritud, kuna
e tdendosusvektori (0.2, 0.2, 0.6) puhul on viie sisendi valjundiks see vektor ning
neist tapselt tiks kuulub esimesse, tliks teise ning kolm kolmandasse klassi (ehk
klasside jaotuse proportsioonid on 1: 1: 3 = 0.2: 0.2: 0.6);
e toendosusvektori (0.2, 0.0, 0.8) puhul on viie sisendi valjundiks see vektor ning
neist tapselt tiks kuulub esimesse, null teise ning neli kolmandasse klassi.
Samuti on see klassifitseerija enesekindluse jargi kalibreeritud, kuna
e tdendosuse 0.6 puhul on viie sisendi jaoks valjundis maksimaalne tdendosus 0.6
ning kolm neist kuuluvad maksimaalse tdendosusega klassi;
e tdendosuse 0.8 puhul on viie sisendi jaoks maksimaalne tdendosus 0.8 ning neli
neist kuuluvad maksimaalse t6endosusega klassi.
Samuti on see klassifitseerija klassikaupa kalibreeritud, kuna
e esimese klassi jaoks on kiimme sisendit, mis omavad t6endosust 0.2 ning neist

tapselt kaks kuuluvad esimesse klassi;



e teise klassi jaoks on viis sisendit, mis omavad téendosust 0.2 ning neist iiks
kuulub teise klassi, ja viis sisendit, mis omavad téendosust 0.0 ning neist null
kuulub teise klassi;

e kolmanda klassi jaoks on viis sisendit, mis omavad tdendosust 0.6 ning neist
kolm kuuluvad kolmandasse klassi, ja viis sisendit, mis omavad tdendosust 0.8

ning neist neli kuuluvad kolmandasse klassi.

Tabel 1. Klassifitseerija sisendid naites 1

Sisend Tegelik Viljund Sisend | Tegelik Viljund
klass klass
X1 1 (0.2,0.2,0.6) Xe 1 (0.2,0.0,0.8)
Xy 2 (0.2,0.2,0.6) Xy 3 (0.2,0.0,0.8)
X3 3 (0.2,0.2,0.6) Xg 3 (0.2,0.0,0.8)
X4 3 (0.2,0.2,0.6) Xg 3 (0.2,0.0,0.8)
X5 3 (0.2,0.2,0.6) X10 3 (0.2,0.0,0.8)

Praktikas aga ei saa peaaegu ilihegi klassifitseerija kalibreeritust kontrollida otseselt
kalibreerituse definitsioonist ldhtuvalt, kuna klassifitseerija valjundiks olevad
toendosused on pidevad suurused, ent teadaolevate margenditega andmete arv on
piiratud (Guo jt, 2017). Tabelis 1 kirjeldatud kiimne sisendiga klassifitseerija on
vaadeldaval kiimne andmepunktiga andmestikul kill kalibreeritud, kuid kas see vdis
olla tingitud ka juhuslikkusest? Kui kdigi sisendite xg, ..., x1o tegelik klassimargend oleks
olnud 3, siis kas on véimalus, et klassifitseerija on siiski kalibreeritud? Samuti, kuidas
anda kalibreeritusele hinnangut, kui sisendite xg,...,x;o valjundid oleksid olnud
(0.21,0.0,0.79) vodi hoopis (0.15,0.13,0.72)? Kalibreeritud klassifitseerija korral ei
oleks selliste valjundite ja nii vdheste sisendite korral kunagi vdimalik definitsiooni
pohjal jareldada, et Kklassifitseerija on kalibreeritud. Seetdottu on olemas ka jargnev

meetod kalibreerituse méotmiseks.
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1.3 Eeldatav kalibreerimisviga

ECE (expected calibration error) ehk eeldatav kalibreerimisviga on meetod
kalibreerituse mootmiseks (Naeini jt, 2015). Kuigi soltuvalt kalibreerituse
definitsioonist on ECE leidmine erinev, on see siiski kdigil juhtudel intuitiivselt sarnane.
Klassifitseerija ennustatud tdendosused jagatakse vahemikesse ning igas vahemikus
leitakse keskmine ennustatud tdendosus ja tegelik vaadeldavasse klassi kuuluvate
sisendite osakaal. Lopuks leitakse, kui palju erinevad need vaartused keskmiselt iile
koigi vahemike. T60s nimetatakse enesekindluse jargi kalibreerituse korral leitud ECEd
kui cf-ECE (confidence-ECE) ning klassikaupa kalibreerituse korral leitud ECEd kui cw-
ECE (classwise-ECE). Jargnevalt on ECE leidmise algoritmi tdpsemalt kirjeldatud.

1.3.1 ECE leidmise algoritm

Guo jt (2017) on kirjeldanud cf-ECE mootmise algoritmi absoluutkaugusega varianti.
Uldistatuna igasugusele kaugusfunktsioonile on see jargnev (Guo jt, 2017):
1. Olgu meil n andmepunkti, millest igatihe kohta on teada tema tegelik
klassimargend ¢ € {1, ..., k}.
2. Vaatleme iga andmepunkti jaoks Kklassifitseerija  valjundiks oleva
toendosusvektori pred = (pq, ---, D) korgeimat toendosust Pm =

max (py, ---, Px)- Samuti leiame tdevaartuse L, mis naitab, kas p,, on ennustatud

1, kuim=c
0,kuim # ¢

samale Kklassile, mis tegelik klassimargend: L = {

3. Vaatleme eelneval sammul leitud tdendosuseid p,, ning neile vastavaid
toevaartuseid L ning jagame nad b vahemikku vastavalt tdendosustele p,, ning
mingile vahemikeks jaotamise algoritmile. Vahemikeks jaotamise algoritme
tutvustatakse tapsemalt peatiikis 1.3.2.

4. Igas vahemikus B; vaatame sinna paigutatud tdendosuseid p,, ", ..., p,, ¥’ ning
neile vastavaid tdevairtuseid L@, ..., LY, kus j tahistab vahemikku B; langenud
punktide arvu ehk j = |B;|. Leiame keskmise vahemikus ennustatud téendosuse

p @ 4o )

[ .
Leiame tegeliku vaadeldavasse klassi kuuluvate sisendite osakaalu vahemikus

L 4.4 1)

p(By) =

y(B;) =

11



Leiame nende suuruste kauguse d(y(Bi),p(Bl-)) mingi kaugusfunktsiooni pdhjal.
Voimalikke kaugusfunktsioone kirjeldatakse tapsemalt peatiikis 1.3.3.

5. Igas vahemikus leiame selle vahemiku andmepunktide osakaalu koigi

andmepunktide seast li—” ning kaalume kaugusfunktsiooni vaartust vahemikus

selle osakaaluga: Ii—"l - d(y(B),p(BY).
6. cf-ECE vaartus on koigi vahemike kaalutud kaugusfunktsioonide vaartuste

summa.

Matemaatilises kirjapildis on see

b
B;
cf-ECE = Z lnl ~d(y(By),p(By)),
i=1

kus b on vahemike arv, | B;| on andmepunktide arv vahemikus B;, y(B;) on maksimaalse
toendosusega klassi kuuluvate sisendite tegelik osakaal vahemikus B;, p(B;) on
keskmine ennustatud téendosus vahemikus B;. Joonisel 1 on kujutatud cf-ECE leidmine

viie andmepunkti pohjal.
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Ennustus
x,(0.91, 0.08, 0.01)
X, (0.10, 0.86, 0.04)
X, (0.55,0.41, 0.04)
x, (0.02,0.02,0.96) 3
X, (0.19,0.45,0.36) 2

Keskmine ennustatud téendosus vahemikus

Samm 1.

1
e
2

Samm 4.

[0.4, 0.6] on (0.55+0.45):2=0.50

[0.8,1.0] on (0.91+0.86+0.96):3=0.91

—

Tegelik osakaal vahemikus
[0.4, 0.6] on (0+1):2=0.50
[0.8,1.0] on (1+1+1):3=1.0

Samm 2.
Margend Korgeim téendosus
klass 1: 0.91
klass 2: 0.86
klass 1: 0.55
klass 3: 0.96
klass 2: 0.45

Nende suuruste absoluutkaugus vahemikus

[0.4, 0.6] on |0.50-0.50|=0
[0.8, 1.0] on |1.0-0.91|=0.09

Samm 5.

Tegelik osakaal

Kaugusfunktsioonide vaartused kaalutud

—

[0.4, 0.6] on 2/5:0=0

vastava vahemiku suurusega vahemikus

[0.8, 1.0] on 3/50.09=0.054

Samm 3.
Xl
X, X,
lml |
00 02 04 06 08 1.0
Ennustatud toendosus
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0 !
0.0 02 04 06 08 1.0

Ennustatud toenaosus

Samm 6.

9 cf-ECE=0+0.054=0.054

Joonis 1. cf-ECE leidmine viie andmepunkti pdhjal

n

Kull jt (2019) on kirjeldanud klassikaupa ECE ehk cw-ECE leidmist ning jargnev 16ik
pohineb nende kirjeldatul. Klassikaupa kalibreerituse puhul on ECE leidmine sarnane,
ent algoritmi korratakse iga klassi jaoks. Algoritmi teisel sammul vaadeldakse iga
andmepunkti jaoks maksimaalse toendosuse asemel kindla klassi j tdendosust
pm = pred|[j] ehk m = j. Algoritmi l6pptulemuseks on iga klassi jaoks leitud ECE

vaartuste aritmeetiline keskmine. Matemaatilises kirjapildis on see

k b
1 B. .
cw-ECE = EZ Z 1Bl d(y(B:;), p(Bij)),
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kus k on klasside arv, b on vahemike arv, |B; ;| on andmepunktide arv vahemikus B; ;,
y(B;;) on klassi j kuuluvate sisendite tegelik osakaal vahemikus B;;, p(B;;) on
keskmine ennustatud klassi j kuulumise téendosus vahemikus B;;. Joonisel 2 on

kujutatud cw-ECE leidmise etapp klassi 2 jaoks sama viie andmepunkti pohjal, mis
joonisel 1. Taieliku cw-ECE leidmiseks tuleks korrata seda protsessi ka klassi 1 ja 3

jaoks ning leida kolme klassi ECEde aritmeetiline keskmine.
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Samm 1.

Ennustus Margend

x, (0.91,0.08, 0.01)
x, (0.10, 0.86, 0.04)
x, (0.55, 0.41, 0.04)
x, (0.02, 0.02, 0.96)
X, (0.19, 0.45, 0.36)

Keskmine ennustatud tdendosus vahemikus 1 o+
[0.0, 0.2] on (0.08+0.02):2=0.05
[0.4, 0.6] on (0.41+0.45):2=0.43
[0.8,1.0] on 0.86:1=0.86

Tegelik klassi 2 osakaal vahemikus
[0.0, 0.2] on (0+0):2=0.0
[0.4,0.6] on (1+1):2=1.0 0.2
[0.8,1.0] on 1:1=1.0

|
‘>
2
3

2

Samm 2. Samm 3.

Klassi 2 toendosus

0.08 X, x,

0.86 ) X, | | % | | %
0.41 00 02 04 0.6 0.8 1.0
0.02 Ennustatud toendosus

0.45

Samm 4.

0.8+

0.6+

0.4

Tegelik osakaal

0.0

Nende suuruste absoluutkaugus vahemikus 00 02 04 06 08 1.0

[0.0, 0.2] on |0.05-0.0|=0.05
[0.4, 0.6] on |0.43-1.0|=0.57

Ennustatud téendosus

[0.8,1.0] on |0.86-1.0|=0.14

Samm 5. Samm 6.
Kaugusfunktsioonide vaartused kaalutud
vastava vahemiku suurusega vahemikus ECE Kklassi 2 jaoks on
) [0.0, 0.2] on 2/5-0.05=0.02 0.02+0.228+0.028=0.276

[0.4, 0.6] on 2/5:0.57=0.228
[0.8,1.0] on 1/5:0.14=0.028

Joonis 2. cw-ECE leidmise etapp klassi 2 jaoks viie andmepunkti pdhjal
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1.00 A
0.95 A
0.90 -
0.85 A
0.80 ~
0.75 A
0.70 A
0.65 -
0.60 A
0.55 A
0.50 A
0.45 ~
0.40 -
0.35 A
0.30 A
0.25 A
0.20 A
0.15 ~
0.10 A
0.05 ~
0.00 -

Tegelik klassi osakaal

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Ennustatud toendosus

Joonis 3. Usaldusdiagramm cw-ECE puhul iihe klassi kohta

Joonisel 3 on kujutatud cw-ECE jaoks usaldusdiagramm (reliability diagram) tihe klassi
kohta ehk iiks voimalus ECE visualiseerimiseks (Kull jt, 2019). Joonisel on kujutatud cw-
ECE leidmine 2-klassilise klassifitseerija teise klassi jaoks 200 andmepunkti pdhjal, kus
andmed ja klassfitseerija on tehislikult koostatud vastavalt t66 eksperimentaalses osas
kirjeldatud katsele 2. Ennustused on jagatud kiimne vordse laiusega vahemiku vahel.
Joonise x-teljel on klassifitseerija ennustatud tdendosus klassi 2 jaoks, y-teljel keskmine
klassi 2 kuulumise osakaal vahemikus. Punase ribaga on tdhistatud iga vahemiku jaoks
kaugus keskmise ennustuse ja tegeliku vaadeldava klassi osakaalu vahel. Keskmine
ennustus vahemikus ei pruugi olla alati vahemiku keskel: ennustused voivad olla
koondunud ka vahemiku iihte serva. Seetottu pole ka punase ribaga tahistatud kaugus
moodetud tingimata vahemiku keskelt. Klassikaupa ECEst voib mdelda kui keskmisest
vahemiku kaugusest diagonaalist keskmistatult omakorda iile koigi klasside
usaldusdiagrammide, kus iga vahemiku kaugus on kaalutud andmepunktide osakaaluga
vahemikus. Perfektselt kalibreeritud klassifitseerija korral vastavad piisavalt suure
andmete hulga juures x-telje vaartused y-telje vaartustega ehk iga vahemiku tipp on

tapselt diagonaalil ning punaste ribade pikkused on olematud.
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1.3.2 Vahemike paigutusviis ja arv ECE algoritmis

ECE arvutamise algoritmi kolmandal sammul kasutatakse vahemikeks jagamiseks kaht
viisi. Guo jt (2017) on kasutanud vérdse laiusega vahemikke (equal width bins), kus iga
vahemik hélmab vdérdse laiusega ala piirkonnas [0,1]. Kumar, Liang ja Ma (2019) on
kasutanud vordse suurusega vahemikke (equal size bins), kus vahemikud valitakse nii,
et igasse vahemikku langeks vordne kogus andmepunkte. Kull jt (2019), Widmann,
Lindsten ja Zachariah (2019), Vaicenavicius jt (2019) on kasutanud molemat viisi.
Puudub ka universaalselt kasutatud arv mitme vahemiku vahel ennustusi jagada:

artiklites on kasutatud vahemike arvuna nii kiimmet kui viitteist vahemikku.

1.00 4 1.00 1
0.95 A 0.95 1
0.90 0.90 1
0.85 0.85 1
0.80 0.80 1
0.75 4 0.75 1
= 0.70 — 0.70 1
C 0.65 £ 0.65 4
< T
2 0.60 - & 0.60
@ 0.55 4 @ 0.55
k] 8 :Z i é 0.50 1
Lo
X 0.45 X 0.45
:’.}, 0.40 4 §\ 0.40 1
F 0.35 4 = 0.35 1
0.30 1 0.30 1
0.25 A 0.25 4
0.20 1 0.20 1
0.15 0.15 1
0.10 0.10 1
0.05 A 0.05 1
0.00 - 0.00 -
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Ennustatud téendosus Ennustatud téenaosus

1.00 4 1.00 A
0.95 4 0.95
0.90 4 0.90 1
0.85 1 0.85 1
0.80 0.80 -
0.75 4 0.75 4
= 0.70 1 + 0.701
2 0.65 £ 0.65 A
] o
4 0.60 - 4 0.60 A
v 0. 1 u U 1
4050 2050
= 0 =~
2 0.45 X 0.45 A
& 0.40 1 & 0401
F 0.35 A F0.35 A
0.30 4 0.30 4
0.25 4 0.25 4
0.20 4 0.20 A
0.15 4 0.15 4
0.10 4 0.10 1
0.05 4 0.05 4
0.00 - 0.00 -
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Ennustatud téendosus Ennustatud tdenaosus

Joonis 4. Erinevad usaldusdiagrammid cw-ECE jaoks. Esimeses reas on diagramm
tehtud esimesel graafikul kiimne ning teisel graafikul viiekiimne vordse laiusega
vahemikuga. Teises reas on diagramm tehtud esimesel graafikul nelja ja teisel
graafikul viiekiimne vordse suurusega vahemikuga
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Joonisel 4 on kujutatud neli usaldusdiagrammi, mis on saadud kasutades erinevaid
vahemike paigutusviise ECE algoritmis. Igal diagrammil on kujutatud cw-ECE leidmine
2-klassilise klassifitseerija teise klassi jaoks 200 andmepunkti pdhjal, kus andmed ja
klassifitseerija on tehislikult koostatud vastavalt t66 eksperimentaalses osas kirjeldatud
katsele 2. Igal diagrammil on cw-ECE leitud samade andmete pohjal, kuid tulemused on
erinevad: ECE teise klassi jaoks esimese rea esimesel graafikul on 0.044, teisel graafikul
0.108, teise rea esimesel graafikul 0.018 ning teisel graafikul 0.070. Esimeses reas
asuvatel graafikutel on kujutatud kiimne ning viiekiimne vdrdse laiusega vahemikuga
ECE leidmine. Teises reas asuvatel graafikutel on kujutatud nelja ja viiekiimne vordse

suurusega vahemikuga ECE leidmine.

1.3.3 Kaugusfunktsioon ECE algoritmis

ECE arvutamise algoritmi neljandal sammul on kaugusfunktsioonina kasutatud kaht
viisi. Kull jt (2019), Guo jt (2017), Naeini jt (2015) on kasutanud absoluutkaugust
daps(,p) = |p — y|. Kumar jt (2019) on kasutanud ruutkaugust dy,(y,p) = (p — ¥)*.

Widmann jt (2019), Vaicenavicius jt (2019) on kasutanud mdlemat viisi.

Bakalaureusetoos vaadatakse uudse ldhenemisena vdimaliku kaugusfunktsioonina ka
logaritmkaugust, mis on inspireeritud Kullback-Leibleri kaugusest. Kullback-Leibleri
kaugus mdoddab, kui suurel maaral erinevad tiksteisest juhuslikud suurused jaotustega

Q ja P ning on defineeritud kui

dg,(Q,P) = Z g(Q(X),P(x)), kus

xXeX
0, kuia =0
g(a,b) = o a kuia #0jab =0 (Lember, 2018).

aln 5 muidu

Tapsemalt m6ddab Kullback-Leibleri kaugus, kui ootamatu on, et juhusliku suuruse

jaotus on Q, kui eeldati, et see on P (Lember, 2018).

ECE leidmise algoritmis on iga vahemiku jaoks voimalik vaadelda binaarset juhuslikku
suurust, mille vaartus naitab, kas vahemikku kuuluv andmepunkt kuulub vaadeldavasse

klassi vOi ei kuulu. Eeldatakse, et seda siindmust kirjeldab Bernoulli jaotus P, kus
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positiivse siindmuse tdendosus on keskmine klassifitseerija ennustus vahemikus ehk p
ja negatiivse siindmuse tdendosus on 1 — p. Tegelikult kirjeldab seda siindmust aga
Bernoulli jaotus @, kus positiivse siindmuse tdendosus on tegelik vaadeldav osakaal
vahemikus ehk y ja negatiivse siindmuse téendosus on 1 —y. Seega on iga vahemiku

jaoks voimalik leida suuruste Q ja P Kullback-Leibleri kaugus

di,(Q,P) = z 9(Q(),P(x) =gl,p) +9(1 —y,1—p).

xX€EX

Bakalaureuset6os kasitletav logaritmkaugus ongi defineeritud analoogselt kujul
diog(y,p) = g(y,p) +g(1 =y, 1 -p).

Kui mitte vaadata erijuhte, kus y =0, p =0, y =1 voi p =1, siis logaritmkauguse
lihtsustatud kuju on
1-y

_ y _
diog(y, ) = ylnp +(1-y)ln g

1.3.4 ECE vaartuse kasutamine

ECE vaartust kasutatakse teadusartiklites tihti m66duna, kui kaugel kalibreeritusest
Kklassifitseerija on. Naiteks on seda teinud Kull jt (2019), Vaicenavicius jt (2019), Guo jt
(2017), Widmann jt (2019) ning Naeini jt (2015).

Samas kasutatakse ECE vaartust ka teistmoodi: selle pdhjal on voimalik konstrueerida
statistiline test, millega mingi olulisusnivoo korral kontrollida, kas kehtib nullhiipotees,
et klassifitseerija on perfektselt kalibreeritud (Vaicenavicius jt, 2019). Bakalaureuset66s
nimetatakse sellist statistilist testi kui kalibreerituse test. Kdesolevas td0s
keskendutakse ECE algoritmile just Kkalibreerituse testi vdimsuse parandamise
kontekstis. Seetdttu kehtivad koik t60 katselises osas tehtud jareldused ECE arvutamise
kohta ainult ECE arvutamisel kalibreerituse testi kontekstis ning ei pruugi kehtida
juhtudel, kui ECEd kasutatakse mdddikuna, kui kaugel kalibreeritusest klassifitseerija

on.
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1.4 Hipoteeside statistiline testimine

Selleks, et moista paremini ECE pohjal konstrueeritud statistilist testi, on kirjeldatud
jargnevas peatiikis hilipoteeside statistilist testimist Mart Molsi (2013) loengu-

materjalide pohjal.

Kui kellelgi on mingi protsessi toimumise kohta hiipotees, siis selle hipoteesi
paikapidamise toendosust on voimalik hinnata hiipoteesi statistilise testimisega. Esmalt
sonastatakse eeldatud nullhiipotees ning talle vastanduv alternatiivne hiipotees.
Seejarel tehakse eeldus, et nullhiipotees kehtib ning see kirjeldab protsessi toimumist.
Siis hinnatakse, milliseid vaartuseid ning missuguse tdendosusega voéidakse protsessi
vaatlemisel saada, kui eeldatud nullhiipotees protsessi toimumist tdepoolest kirjeldab.
Seejarel vaadeldakse protsessi tegelikku toimumist ning hinnatakse, kui tdendoline on
saada sellist voi veel ekstreemsemat vaatlustulemust. Seda vaartust nimetatakse p-
vaartuseks. Kui p-vaartus on viaike ning vdiksem kui enne testimist kehtestatud lubatud
vea piir ehk olulisusnivoo, siis liikatakse nullhiipotees timber ning tehakse jareldus, et
valitud olulisusnivoo juures kehtib tdendoliselt alternatiivne hiipotees. Vastasel juhul
tehakse jareldus, et valitud olulisusnivoo juures ei anna vaatlustulemus alust

nullhiipoteesi imber liikata ning jaddakse nullhiipoteesi juurde.

0.30 A

0.25 A

0.20 A

0.15 A

Toendosus

0.10 4

0.05 A

0.00 -

0 2 4 6 8 10
Kuute arv peale 10 taringuviset

Joonis 5. Eri tulemuste tdendosus 10 jarjestikusel taringuviskel
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Ndide 2. Vaatleme protsessina kiimmet jdrjestikust taringuviset. Meil on kahtlus, et
taringud voivad olla ebaausad ning anda tulemuseks liiga tihti numbrit 6. Seega soovime
kontrollida nullhiipoteesi, et taringud on ausad ning et kuue tulemise tdendosus on 1/6.
Sonastame alternatiivse hiipoteesi, et taringud on ebaausad ning kuue tulemise
tdendosus on suurem kui 1/6. Valime olulisusnivoo 0.05. Teame, et ausate taringute
korral kirjeldab joonisel 5 kujutatu toendosuseid saada erinevaid koguseid numbrit 6.
Seejarel vaatleme kimmet jarjestikust tdringuviset ning margime tules vaatluse
tulemuse. Olgu selleks tulemuseks kaheksa kuut kiimnest viskest. Ausate taringute
korral on aga sellise tulemuse saamine viaga ebatdenaoline: vihemalt kaheksa kuue
viskamise tdendosus on umbes 0.00002. Kuna see téendosus ehk p-vaartus on vdiksem
kui meie valitud olulisusnivoo 0.05, siis liikkkame nullhiipoteesi limber ning teeme

jarelduse, et valitud olulisusnivoo korral kehtib tdendoliselt alternatiivne hiipotees.

1.5 Kalibreerituse test

ECE vaartuse pohjal konstrueeritud Kkalibreerituse test tootab oma olemuselt
samamoodi kui eelnevas peatiikis kirjeldatud naide 2 taringutel. Vaicenavicius jt (2019)
kirjeldavad sellist statistilist testi, millega kontrollida, kas klassifitseerija on
enesekindluse jargi kalibreeritud, kasutades selleks nullhiipoteesi, et klassifitseerija on
mitmeklassiliselt kalibreeritud. Mitmeklassiliselt kalibreeritud klassifitseerija on seda
ka enesekindluse jargi ning tugevama nullhiipoteesi kasutamine voimaldab testi
labiviimiseks vajalikke andmeid genereerida (Kull jt, 2019). Kuna mitmeklassiliselt
kalibreeritud klassifitseerija on kalibreeritud ka klassikaupa, siis on véimalik sellist
statistilist testi kasutada ka selleks, et kontrollida, kas klassifitseerija on klassikaupa
kalibreeritud (Kull jt, 2019). Jargnevalt on kirjeldatud kalibreerituse testi labiviimist
(Vaincenavicius jt, 2019):

1. Olgu meil n andmepunkti x4,...x,, mille kohta on teada nende tegelik margend
Y1,--- Y ning olgu klassifitseerija ennustus iga andmepunkti jaoks vektor p(x;),
1<i<n

2. Sonastame nullhiipoteesi, et klassifitseerija on perfektselt mitmeklassiliselt
kalibreeritud ehk et iga andmepunkti x; margend y; on périt jaotusest p(x;).

Sellisel juhul on klassifitseerija ka perfektselt enesekindluse jargi ja perfektselt
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klassikaupa kalibreeritud. Sonastame alternatiivse hiipoteesi, et klassifitseerija
ei ole kalibreeritud.

3. Valime olulisusnivoo a ja oletame, et kehtib nullhiipotees.

4. Leiame ECE jaotuse Klassifitseerija valjundite p(x;) korral eeldusel, et
nullhiipotees kehtib. Selleks kordame m korda jargnevaid samme a ja b:

a. Kasutame jarjepideva taasvaliku (consistency resampling) meetodit, et
genereerida andmepunktidele uued margendid eeldusel, et
klassifitseerija on kalibreeritud. See tdhendab, et iga andmepunkti x;
jaoks valime jaotusest p(x;) juhuslikult uue margendi y’i.

b. Leiame ECE vaartuse uute mirgendite y'; ja p(x;) pohjal, 1 < i < n.

5. Leiame Kklassifitseerija valjundite p(x;) ja tegelike margendite y; pohjal ECE
vaartuse e.

6. Hindame empiiriliselt tdendosust p, et perfektselt kalibreeritud klassifitseerija
korral saada vahemalt sama korge tulemus kui e. Selleks leiame proportsiooni
sammul 4 vaadeldud juhtudest, mis on vihemalt sama korge vaartusega kui e.

7. Kasutame seda vaartust kui p-vaartust ning kui p < q, siis liilkkkame timber
nullhiipoteesi, et klassifitseerija on perfektselt kalibreeritud. Vastasel juhul
jaame nullhiipoteesi juurde.

Nii on vdimalik cf-ECE vaartuse pohjal mingi statistilise olulisusega timber liikata
hiipotees, et klassifitseerija on enesekindluse jargi kalibreeritud, ning cw-ECE vaartuse

pohjal hiipotees, et klassifitseerija on klassikaupa kalibreeritud (Vaicenavicius jt, 2019).

Ndide 3. Vaatleme tehislikult koostatud moodakalibreeritud klassifitseerijat ja 100
juhuslikult valitud andmepunktiga andmestikku, mis on loodud vastavalt t66
eksperimentaalses osas Kkirjeldatud katsele 1. Viime sellel Kklassifitseerijal labi
kalibreerituse testi. Olgu ECE leitud klassikaupa, absoluutkaugusega ning kiimne vordse
laiusega vahemikuga. Valime olulisusnivoo 0.05. Eeldame, et kehtib nullhiipotees, et
klassifitseerija on kalibreeritud. Hindame andmestikku kuuluva 100 andmepunkti
pohjal cw-ECE jaotust eeldusel, et klassifitseerija on kalibreeritud, leides selleks 1000
vaartust sellest jaotusest. Leiame esialgsete margendite pohjal cw-ECE ning hindame,
kui tdendone on saada nii ekstreemset tulemust. Sooritatud kalibreerituse testi tulemus

on ndha joonisel 6 kujutatud histogrammil. Arvuliselt saime p-vaartuseks 0. Kuna see on
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vaiksem kui valitud olulisusnivoo, siis liilkkame nullhiipoteesi iimber ja jareldame, et

klassifitseerija ei ole tdenaoliselt kalibreeritud.

—— tegelik mdddetud cw-ECE

100 + — cw-ECE jaotus eeldusel,

et klassifitseerija on kalibreeritud

80 A

60 -

Korduseid

40

20 1

0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10
cw-ECE

Joonis 6. Kalibreerituse testi ndide

Samas soltub tihe konkreetse ECE vairtus andmepunktidest ja nende margenditest,
mille pohjal seda arvutatakse (Vaicenavicius jt, 2019). Kuna praktikas on andmepunktid
parit juhuslikult kogu voimalikust sisendiruumist, siis tihe kindla ECE vaartuse puhul on
tegemist juhusliku suurusega (Vaicenavicius jt, 2019). Korrates naites 3 tehtud
kalibreerituse testi samast andmejaotusest voetud uutel andmetel, saame seet6ttu uue
ning tdendoliselt teistsuguse tulemuse. Joonisel 7 on kujutatud naites 3 toodud
kalibreerituse testi kordus, kus kdik muu on jaetud samaks, aga andmestik on valitud
uus. Seekord on p-vaartus 0.055, mis on suurem kui valitud olulisusnivoo. Seega jaame
nullhiipoteesi juurde, et klassifitseerija on kalibreeritud. Tegime testi pdhjal vale
jarelduse, kuna tegelikult oli klassifitseerija moddakalibreeritud ning konstrueeritud
t06 eksperimentaalses osas katses 1 kasutatud viisil, mida on tdpsemalt kirjeldatud

peatiikis 2.3.3.
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140 1 — tegelik méddetud cw-ECE

cw-ECE jaotus eeldusel,
120 A et klassifitseerija on kalibreeritud

100 A
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40

0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10
cw-ECE

Joonis 7. Kalibreerituse testi naite kordus uutel andmetel

On selge, et praktikas tahaksime, et kalibreerituse test oleks véimalikult usaldusvaarne
ning tegelikult moddakalibreeritud Kklassifitseerija korral jouaksime vdimalikult harva
jarelduseni, et tdendoliselt on Kklassifitseerija kalibreeritud. See tdhendab, et
kalibreerituse test oleks voimalikult voimas: tdendosus lugeda toestatuks alternatiivne
hiipotees oleks voimalikult korge, kui tegelikult kehtibki alternatiivne hiipotees (Mols,
2013). Korrates kalibreerituse testi alati uute andmetega on voimalik koostada nende
testide p-vaartuste jaotus. Selle jaotuse pohjal saab omakorda hinnata testi voimsust.
Selline kalibreerituse testi kordamine testi voimsuse hindamiseks on toos voimalik,
kuna testi sooritatakse siinteetilistel andmetel, mistdottu on andmeid voimalik
piiramatult genereerida. Joonisel 8 on kujutatud naites 3 sooritatud kalibreerituse testi
1000 korduse p-vaartuste jaotus, kus igas testis on kasutatud uut andmestikku. Joonisel
kujutatud jaotusest saab hinnata, kui suur osa testidest viivad valitud olulisusnivoo
juures vale jarelduseni. Olulisusnivoo 0.05 korral vaatame jaotuse kvantiili kohal 0.05:
joonisel 8 on see 0.34-kvantiil ehk 34% kordadest sooritame Kkalibreerituse testis
korrektse jarelduse. Seega on selle kalibreerituse testi voimsus olulisusnivoo 0.05 jaoks
0.34. Kalibreerituse testi voimsust on voéimalik modjutada muutes ECE arvutamisel

kasutatavaid parameetreid: kaugusfunktsiooni, vahemike paigutusviisi, vahemike arvu.
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=1 statistiliselt oluliselt mittekalibreeritud
200 Il p-vaartuste jaotus

150 A

Korduseid

100 A
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0.05 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
p-vaartus

Joonis 8. Tuhande kalibreerituse testi tulemuseks olevate p-vaartuste jaotus

Kalibreerituse testi voimsuse mootmiseks vaatasime selle testi korduva sooritamise
tulemuseks oleva p-vaartuste jaotuse kvantiili vaartust usaldusnivoo vaartuse kohal.
Joonisel 8 oli selleks triibutatud alasse ehk vahemikku [0.0,0.05] jaavate vaartuste

osakaal.

Soltuvalt Kklassifitseerija olemusest ja vahemike paigutusviisist véib aga juhtuda, et
kalibreeritud Kklassifitseerija jaoks leitud ECE on keskmiselt suurema vaartusega kui
tegelik kalibreerimata Kklassifitseerija jaoks leitud ECE, mis voib esialgu tunduda
ebaintuitiivne. Et naitlikustada sellist ebaintuitiivset olukorda, kus kalibreeritud

klassifitseerija ECE on keskmiselt suurem, vaatame jargnevat naidet.

Ndide 4. Oletame, et meil on 2-klassiline konstantne klassifitseerija, mis ennustab alati
toendosust (0.8,0.2). Olgu iga andmepunkti tegelik margend aga parit jaotusest
(0.9,0.1). Selliselt on 90% juhtudest tegelik margend (1, 0) ning 10% juhtudest tegelik
margend (0, 1). Taasvaliku meetodiga valitud perfektselt kalibreeritud klassifitseerija
margendid on aga 80% kordadest (1,0) ja 20% kordadest (0,1). Olgu ECE leitud
klassikaupa absoluutkaugusega nii, et iga andmepunkt on eraldi vahemikus. Seega

tegelik ECE on keskmiselt
ECEegerix = 0.5-(0.9- (|11 — 0.8/ +]0—0.2)) + 0.1 (|0 — 0.8] + |1 — 0.2])) = 0.26.
Perfektselt kalibreeritud klassifitseerija jaoks on ECE aga keskmiselt

ECEpers =0.5-(0.8-(]1— 0.8+ |0 —0.2]) + 0.2- (|0 — 0.8/ + |1 — 0.2])) = 0.32.
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Naitest on ndha, et sellisel juhul on tegelik ECE keskmiselt vaiksem kui kalibreeritud

klassifitseerija ECE.

100 4 L1 statistiliselt oluliselt mittekalibreeritud
B p-vaartuste jaotus
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Joonis 9. Kalibreerituse testide tulemuseks olevate p-vaartuste jaotus, kui tegelik ECE
on keskmiselt madalam kui kalibreeritud klassifitseerija ECE

Kui tegelik ECE on keskmiselt madalam kui kalibreeritud klassifitseerija ECE, siis
kalibreerituse testide korduvast jooksutamisest saadud p-vaartuste jaotus on
teistpidise kaldega kui joonisel 8 ning testi vdoimsuse hindamiseks tuleb vaadata hoopis
vahemikku [0.95, 1.0] jadvate vaartuste osakaalu. See tdhendab vaartust 1 — g, kus q on
kvantiil kohal (1 — usaldusnivoo). Joonisel 9 on kujutatud naide p-vaartuste jaotusest
juhul, kui moéo6dakalibreeritud klassifitseerija tegelik ECE on keskmiselt madalam kui
kalibreeritud klassifitseerija ECE ning testi véimsuse hindamiseks peab usaldusnivoo
0.05 korral vaatama vaartust 1 — (kvantiil kohal 0.95). Joonisel kujutatud p-vaartuste
jaotus on saadud korrates 500 andmepunktiga kalibreerituse testi klassifitseerijal, mis
on loodud vastavalt t66 eksperimentaalses osas katses 9 kirjeldatule. ECE on leitud
klassikaupa, enesekindluse jargi ning iga andmepunkt on eraldi vahemikus.
Kalibreerituse testis on kalibreeritud klassifitseerija ECEde jaotuses 200 vaartust ning
joonisel kujutatud p-vaartuste jaotuses on 1000 testi tulemus. Alternatiivselt oleks
voimalik kalibreerituse testi vaadata kahepoolse statistilise testina, mis juhul ei tuleks

soltuvalt olukorrast testi voimsuse hindamiseks vaadata kaht erinevat vaartust.
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Joonis 10. Keskmine vahe tegeliku cw-ECE ja taasvaliku meetodiga leitud cw-ECE
vahel 2-klassilise klassifitseerija jaoks ithe andmepunkti pohjal, kus ECE on leitud
absoluutkaugusega

Kaheklassilise klassifitseerija jaoks on vdimalik iihe andmepunkti pdhjal leitud ECE
korral visualiseerida, millistel juhtudel on tegelik ECE keskmiselt vaiksem kalibreeritud
klassifitseerija ECEst. Joonisel 10 on seda tehtud absoluutkaugusega leitud cw-ECE
jaoks. Joonise x-teljel on kujutatud andmepunkti jaoks ennustatud tdendosus esimesse
klassi kuuluda ning y-teljel andmepunkti tegelik tdendosus esimesse klassi kuuluda.
Jooniselt on ndha, et 2-klassilise klassifitseerija korral, kui iga andmepunkt on
paigutatud eraldi vahemikku, on tegelik cw-ECE keskmiselt vdiksem olukordades, kus
klassifitseerija on liiga ebakindel: kdrgeima tdendosusega klassi ennustus on madalam
kui tegelik tdendosus. Tegelik cw-ECE on keskmiselt suurem olukordades, kus
klassifitseerija on liiga enesekindel: korgeima tdendosusega klassi ennustus on liiga

korge.
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2 Optimaalsete parameetrite otsing

Selles t00 osas kirjeldatakse labi viidud katseid ning nende tulemusi.

2.1 To606 eesmark

Bakalaureuseto6 eesmark on Kkalibreerituse testi voimsuse suurendamine. Selleks
otsitakse, millist vahemike paigutusviisi, vahemike arvu ning kaugusfunktsiooni peaks
cf-ECE ja cw-ECE leidmisel kasutama, kui tahetakse testida, kas Kklassifitseerija on

vastavalt enesekindluse jargi kalibreeritud voi klassikaupa kalibreeritud.

2.2 Kasutatud tarkvara

Katsete tegemiseks kasutati Pythoni versiooni 3.6 ning teekide NumPy versiooni 1.16.5
ja scikit-learn versiooni 0.21.2. Visualiseeringute loomiseks kasutati teeki matplotlib.

Koodirepositoorium on toodud t60 lisas I.

2.3 Katsemeetodi kirjeldus

Kindla parameetrite kombinatsiooni hindamiseks koostati p-vdartuste jaotus
kalibreerituse testide korduvast jooksutamisest. Kalibreerituse testi voimsust hinnati
olulisusnivoo 0.05 jaoks, kuna 0.05 on praktikas tihti kasutust leidev olulisusnivoo
(Mols, 2013). See tdahendab, et vdoimsuse hindamiseks vaadati p-vaartuste jaotuse
kvantiili vaartust kohal 0.05 vdi monel juhul ka vaartust 1 — g, kus g on kvantiil kohal
0.95, kui katse kaigus selgus, et moodakalibreeritud Kklassifitseerija tegelik ECE on
keskmiselt madalam kui kalibreeritud klassifitseerija ECE. Alternatiivina oleks voimalik
kalibreerituse testi sooritada kahepoolse statistilise testina, mille korral saaks valtida

kahe erineva vairtuse vaatamist soltuvalt olukorrast.

Katsetes leiti klassifitseerija ECE 100 andmepunkti alusel, kalibreerituse testis koosnes
perfektselt kalibreeritud klassifitseerija ECEde jaotus 100 ECEst, p-vaartuste jaotus

koosnes 1000 kalibreerituse testi tulemusest. Kuna toos labi viidud katsed on
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arvutusmahukad ning seetdottu ka ajamahukad, siis jaotuste suurused valiti
kompromissina katsete jooksmiseks kuluva aja ning valimi vaiksusest tuleneva
mootmisvea vahel. Suuremate valimite korral saaks veel pisut tipsemaid tulemusi, kuid

kuluks ka rohkem aega.

Katseid sooritati cf-ECE ja cw-ECE jaoks absoluut-, ruut- ja logaritmkaugusega. Katseid
sooritati nii vordse suurusega vahemikega kui ka vordse laiusega vahemikega. Vordse
suurusega vahemikega sooritati katseid vahemike arvudega 5, 10, 15, ... 95, 100. Vordse
laiusega vahemikega sooritati katseid vahemike arvudega 5, 10, 15, 20, 25, 50, 75, 100,
125, 150, 175, 200, 500. Vahemike arvud wvaliti lihtuvalt katsetes kasutatud
andmepunktide arvust. Kuna katseid sooritati 100 andmepunkti pdhjal, siis ei ole
vordse suurusega vahemike korral motet votta rohkem kui 100 vahemikku, kuna 100
vahemiku korral on juba iga andmepunkt eraldi vahemikus. Vordse laiusega vahemike
korral valiti tihedamalt vaikeseid vahemike arvi, kuna varasemas teaduskirjanduses on
ECE leidmises tavaks valida pigem viahe vahemikke. Vordse laiusega vahemike korral
hakkab vdga suurte vahemike arvude korral andmepunktide jaotumine vahemikesse
muutuma sarnaseks juhule, kus kasutatakse vordse suurusega vahemikke, mistottu

valiti maksimaalseks vahemike arvuks vordse laiusega vahemike korral 500.
2.3.1 Katsetes kasutatud klassifitseerijad

Katseid viidi labi iiheksa erineva klassifitseerija jaoks, millest seitse olid koostatud
tehislikel andmetel. Katsetes kasutatud klassifitseerijate kirjeldused on toodud tabelis 2.
Tehislikel andmetel koostatud klassifitseerijate loomise meetodid on seletatud lahti
jargnevates peatiikkides 2.3.3 ja 2.3.4. Katses 7 kasutati Covertype andmestikul®
treenitud otsustuspuud ning katses 8 kasutati Covertype andmestikul treenitud
otsustusmetsa. Otsustuspuu oigsus testandmetel on 84% ja otsustusmetsa &igsus
testandmetel on 95%. Tapsem info otsustuspuu ja -metsa treenimise kohta on toodud

too lisas I1.

* https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Covertype
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Tabel 2. Katsetes kasutatud klassifitseerijad

Katse Klasside | Klassifitseerija loomise Meetodis Meetodi
number arv meetod kasutatud jaotus | parameeter 8

1 2 Meetod 1 Dir(0.1,0.1) 0.95

2 2 Meetod 1 Dir(0.2,0.18) 0.95

3 2 Meetod 2 Dir(0.1,0.1) 0.30

4 5 Meetod 1 Dir(0.1,0.1, ...,0.1) 0.95

5 5 Meetod 1 Dir(0.2, 0.18, 0.16, 0.95

0.14,0.12)

6 5 Meetod 2 Dir(0.1,0.1, ...,0.1) 0.30

7 7 Otsustuspuu Covertype - -
andmestikul

8 7 Otsustusmets Covertype - -
andmestikul

9 10 Meetod 2 Dir(0.1,0.1, ...,0.1) -0.1

Suurem osa katseid viidi labi tehislikult koostatud klassifitseerijatel kahel pdhjusel.
Esiteks noudis katsete ldbiviimine suurt andmestikku: kui ECE on leitud 100
andmepunkti pohjal ning p-vaartuste jaotuses on 1000 kalibreerituse testi tulemus, siis
testi vdimsuse hindamiseks on tarvis 100-1000 = 10° andmepunkti. Lisaks on
reaalsetel andmetel treenitud Kklassifitseerijate korral tarvis ka andmeid klassifitseerija
treenimiseks. Teiseks taheti maarata, kui mooddakalibreeritud ning millisel viisil
moodakalibreeritud klassifitseerijad on, et katsete pohjal tehtud jareldused oleksid

voimalikult informatiivsed.

Katsetes 1-6 on tehislikult loodud Kklassifitseerija liiga enesekindel, katses 9 liiga
ebakindel. Katseid viidi labi rohkematel enesekindlatel klassifitseerijatel kui
ebakindlatel, kuna praktikas on klassifitseerijad pigem liialt enesekindlad (Kull jt,
2019). Katsetes kasutatud tehislikult koostatud klassifitseerijate loomise parameetrid
valiti nii, et imiteerida reaalsetel andmetel treenitud klassifitseerijate ennustuste
jaotuseid, mida on Kkirjeldanud naiteks Vaicenavicius jt (2019). Katseid viidi ladbi

voimalikult paljudel erinevatel Klassifitseerijatel, et ndha, kas katses kasutatud
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parameetrite kombinatsiooni voimsus soltub viisist, kuidas mdoodakalibreeritus
klassifitseerija ennustustes esineb, ning kas voimsus soltub klassifitseerija klasside
arvust voi Kklassifitseerija ennustuste jaotusest. Katsete tulemuste pdhjal tehtud
jareldused on seda usaldusvadrsemad, mida rohkematel erinevatel klassifitseerijatel

neid kinnitada. Seetdttu on t66s kasutatud katsete arv valitud kompromissina katsete

sooritamiseks kuluva ajaga.

Kuna molemas tehisliku Kklassifitseerija loomise meetodis kasutatakse ennustuste

genereerimiseks Dirichlet’ jaotust, siis enne nende meetodite kirjeldust kirjeldatakse

jargnevas peatiikis Dirichlet’ jaotust.

2.3.2 Dirichlet’ jaotus

Jargnev Dirichlet’ jaotuse kirjeldus pohineb Frigyik, Kapila ja Gupta (2010) artiklil.
Dirichlet’ jaotus kirjeldab k-liikmeliste vektorite jaotust, kus vektori iga liige on
mittenegatiivne ning vektori summa on 1. Uhte k-Kklassilise klassifitseerija ennustust
saab vaadata kui sellist vektorit. See tiahendab, et Dirichlet’ jaotusega on vodimalik

kirjeldada klassifitseerija ennustuste jaotust.

Dir(0.3, 0.3, 0.3) Dir(0.3, 0.3, 0.1)
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Joonis 11. 1000 juhuslikult valitud vektorit nelja Dirichlet’ jaotuse jaoks
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Dirichlet’ jaotuse Dir(ay,...,@;) maiiravad tema parameetrid ay,..,a;. Uhte k
parameetriga Dirichlet’ jaotust saab kirjeldada (k — 1)-dimensioonilise kujundiga.
Naiteks joonisel 11 on kujutatud nelja erineva kolme parameetriga Dirichlet’ jaotuse
jaoks 1000 juhuslikult valitud vektorit nendest jaotustest. Kui Dirichlet’ jaotuse
parameetrid on a4, ..., a; < 1, siis on jaotuse tihedus koondunud seda jaotust kirjeldava
kujundi tippude ja servade timber, nagu on naha joonisel 11. Kui parameetrid ay, ..., aj
on vordsed, siis on jaotus siimmeetriline. Kui a4, ..., @y < 1, kuid parameetrid ei ole
vordsed, siis on ennustused koondunud rohkem nende tippude limber, mille jaoks
parameeter @ on suurem. T60s kasutatakse vaid selliste parameetritega Dirichlet’
jaotusi, mille jaoks aj,..,a; <1, et imiteerida reaalsetel andmetel treenitud

klassifitseerijate ennustuste jaotuseid.
2.3.3 Tehisliku klassifitseerija loomise meetod 1

Esimene meetod, millega analoogset on kasutanud ka Widmann jt (2019) tehisliku
klassifitseerija loomiseks, votab sisendiks mingi Dirichlet’ jaotuse Dir(ay,...,ax) ja
parameetri § € [0,1]. Meetodi kdigus vaadeldakse kujuteldavaid andmepunkte ning
genereeritakse neile tegelikud margendid ning Kklassifitseerija ennustused.

Andmepunktide tunnuseid ei genereerita, kuna seda pole ECE leidmiseks tarvis.

Klassifitseerija ennustused genereeritakse jaotusest Dir(ay, ..., ;) ning andmepunktide
margendid parameetri [ pohjal. Kui Kklassifitseerija valjastab ennustused k
andmepunkti jaoks, siis neist -k andmepunkti jaoks genereeritakse margendid

kalibreeritult ehk jaotusest, mida klassifitseerija ennustas, ning iilejaanud (1 —p) -k
andmepunkti jaoks valitakse margendid iihtlaselt juhuslikult vordse tdendosusega % iga

klassi jaoks.

Nii on parameetri f =1 korral loodud Kklassifitseerija perfektselt kalibreeritud.
Parameetri 0 < f§ < 1 korral loodud Kklassifitseerija on mooddakalibreeritud, vastavalt

seda rohkem, mida vaiksem on f. Kuna jaotusest Dir(ay, ..., a)) valitud vektori suurim
tdendosus on alati =+, siis on meetodi valjundiks olev Kklassifitseerija alati liiga

enesekindel: kdrgeima tdendosusega klassi ennustus on liiga kdrge. Meetodiga 1 loodud

Klassifitseerijad on toos kasutatud meetodi parameetrite Kkorral enamiku
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andmepunktide jaoks kalibreeritud, kuid tilejadnud andmepunktide jaoks suurel maaral

liiga enesekindlad oma ennustuses.

2.3.4 Tehisliku klassifitseerija loomise meetod 2

Teine meetod, mida t00s kasutatakse, vOtab sisendiks mingi Dirichlet’ jaotuse
Dir(aq, ..., ) ja parameetri f§ € (—1,00]. Meetodi kaigus genereeritakse sarnaselt
meetodiga 1 vaid kujuteldavate andmepunktide tegelikud méargendid ja klassifitseerija

ennustused ning andmepunktide tunnuseid ei genereerita.

Esmalt genereeritakse andmepunktide jaoks jaotusest Dir(ay,...,a;) margendite
tdendosused ning valitakse nendest tdendosustest juhuslikult margendid.
Klassifitseerija ennustused andmepunktidele saadakse margendite tdendosuste
modifitseerimisest. Iga andmepunkti margendi jaoks genereeritud téendosusjaotuse
suurimale tdendosusele liidetakse parameeter f ning modifitseeritud téendosusvektori
iga liige jagatakse vektori summaga, et toendosuste summa oleks endiselt 1. Naiteks, kui
andmepunkti margendile on genereeritud tdendosusjaotus (0.8,0.16,0.04) ning

meetodi parameeter on f = 1, siis klassifitseerija ennustus sellele andmepunktile on

0.8+1 0.16 0.04
( : —,T)=(O.9,O.O8,O.02).

2

)

Kui B = 0, siis on klassifitseerija perfektselt kalibreeritud. Iga f > 0 korral saadakse
klassifitseerija, mis on liiga enesekindel: kdrgeima téendosusega klassi ennustus on liiga
korge. Iga f < 0 korral saadakse klassifitseerija, mis on liiga ebakindel: korgeima
toendosusega klassi ennustus on liiga madal. Meetod 2 t66tab, kui parameeter £ ei ole
vaiksem kui vahim voimalik maksimaalne ennustus % sest muidu voOib saada
toendosusvektoris negatiivse tulemuse. T66s valitud parameetrite korral on seda
jargitud: katses 9 on meetodi parameeter -0.1 ning klassifitseerija vahim véimalik
maksimaalne ennustus on 0.1, kuna klassifitseerija on kiimneklassiline. Meetodiga 2
loodud Kklassifitseerijad on t66s kasutatud meetodi parameetrite korral iga

andmepunkti jaoks vahesel maaral moéoddakalibreeritud.
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2.4 Tulemuste analiiiis cw-ECE jaoks

Joonisel 12 on kujutatud katse 1 tulemused cw-ECE jaoks vordse suurusega vahemike
korral. Joonise x-teljel on kujutatud vahemike arv ning y-teljel kalibreerituse testi
voimsus olulisusnivoo 0.05 korral. Kuna katsetes arvutati ECE saja andmepunkti pdhjal,
siis kiimne vordse suurusega vahemiku korral on igas vahemikus kiimme andmepunkti,
100 vahemiku korral on aga iga andmepunkt eraldi vahemikus. Jooniselt on ndha, et
selles katses oli kalibreerituse test kdige voimsam logaritmkaugusega leitud ECE korral
ning testi vdéimsus ei soltunud logaritmkauguse jaoks suuresti vahemike arvust.
Ruutkauguse jaoks oli voimsaim tulemus 100 vahemiku korral ning absoluutkauguse

jaoks laksid tulemused vahemike arvu suurendamisel paremaks kuni 30 vahemikuni.
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Joonis 12. Katse 1 tulemused cw-ECE jaoks vordse suurusega vahemike korral

Joonisel 13 on kujutatud koéigi katsete tulemused cw-ECE jaoks. Esimeses veerus
olevatel graafikutel on kujutatud tulemused vordse suurusega vahemike jaoks, teises
veerus olevatel graafikutel on kujutatud tulemused vdérdse laiusega vahemike jaoks.
Graafikute x-teljel on kujutatud vahemike arv ning y-teljel kalibreerituse testi véimsus
olulisusnivoo 0.05 korral. Katsetes 8 ja 9 oli tegelik ECE keskmiselt madalam kui

kalibreeritud klassifitseerija ECE.

Molema vahemike paigutusviisi jaoks selgub, et kalibreerituse test laheb véimsamaks,

mida rohkem vahemikke valida. See viitab, et kalibreerituse test on seda véimsam, mida
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vahem andmepunkte iihte vahemikku langeb. Seega peaks iga andmepunkti paigutama
eraldi vahemikku. See on iillatav tulemus, kuna vaadates peatiikis 1.3.2 toodud
usaldusdiagrammide nditeid vordse laiusega vahemike jaoks, saab visuaalselt oluliselt

selgema arusaama klassifitseerija kalibreerituse kohta just vaiksema vahemike arvuga
leitud ECE korral.
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Joonis 13. Testitulemused cw-ECE jaoks. Vasakul on tulemused vordse suurusega
vahemike jaoks, paremal on tulemused vordse laiusega vahemike jaoks. X-teljel on
vahemike arv. Y-teljel testi voimsus olulisusnivoo 0.05 korral
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Katsete tulemustest on ndha, et absoluut- ja ruutkaugusega sooritatud kalibreerituse
testi voimsus on vordne, kui iga andmepunkt paigutub eraldi vahemikku. Testide
vordset voimsust sellisel juhul pdhjendab jargnev teoreem, mille tdestus on toodud t66

lisas III.

Teoreem 1. Kui cw-ECE leidmises on iga andmepunkt eraldi vahemikus, siis tegelike
margendite pdhjal leitud ECE ja klassifitseerija ennustustest genereeritud margendite
pohjal leitud ECE vahe on ruutkaugusega ja absoluutkaugusega moddetud ECE puhul

vordne.

Logaritmkaugus on meetodiga 1 loodud Kklassifitseerijate ning otsustuspuu korral
oluliselt parem kui ruut- voi absoluutkaugus. Muudel juhtudel on kaugusfunktsioonid
ligikaudu vordsed voi logaritmkaugus on vaga vahesel maaral halvem. Seega on
logaritmkaugus oluliselt parem olukordades, kus klassifitseerija ennustuste seas esineb
suurel madral moddakalibreeritud andmepunkte. Olukordades, kus Kklassifitseerija
ennustused on koik vahesel mdadral mooddakalibreeritud, on kaugusfunktsioonid

ligikaudu vordsed.

2.5 Tulemuste analiiiis cf-ECE jaoks

Joonisel 14 on kujutatud koigi katsete tulemused cf-ECE jaoks. Esimeses veerus olevatel
graafikutel on kujutatud tulemused vordse suurusega vahemike jaoks, teises veerus
olevatel graafikutel on kujutatud tulemused vordse laiusega vahemike jaoks. Graafikute
x-teljel on kujutatud vahemike arv ning y-teljel kalibreerituse testi vdimsus
olulisusnivoo 0.05 korral. Katsetes 8 ja 9 oli tegelik ECE keskmiselt madalam, kui

kalibreeritud klassifitseerija ECE.

Tulemustest on naha, et Kkalibreerituse test muutub voimsamaks, mida rohkem
vahemikke valida ning mida vihem andmepunkte iihte vahemikku satub. Seega ka cf-

ECE puhul on moistlikum paigutada iga andmepunkt eraldi vahemikku.
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Joonis 14. Testitulemused cf-ECE jaoks. Vasakul on tulemused vérdse suurusega
vahemike jaoks, paremal on tulemused vordse laiusega vahemike jaoks. X-teljel on
vahemike arv. Y-teljel testi voimsus olulisusnivoo 0.05 korral
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Analoogselt cw-ECEga on ndha, et kui iga andmepunkt paigutada eraldi vahemikku, siis
on absoluut- ja ruutkaugus vordsed. Testide vordset voimsust pohjendab jargnev

teoreem, mille toestus on toodud to0 lisas III.

Teoreem 2. Kui cf-ECE leidmises on iga andmepunkt eraldi vahemikus, siis tegelike
margendite pdhjal leitud ECE ja klassifitseerija ennustustest genereeritud margendite
pohjal leitud ECE vahe on ruutkaugusega ja absoluutkaugusega moodetud ECE puhul

vordne.

Meetodiga 1 loodud klassifitseerijatel ja otsustuspuul oli logaritmkaugus parem kui
muud kaugused. Muudel juhtudel on kaugusfunktsioonid ligikaudu vordsed voi on
logaritmkaugus vaga vahesel madaral halvem. See on sarnane cw-ECE puhul leitud

tulemustega.

Kokkuvottes voib nii cf-ECE kui ka cw-ECE jaoks katsete tulemustest jareldada, et
kalibreerituse testi voimsust on voimalik markimisvaarselt suurendada, kui paigutada
iga andmepunkt eraldi vahemikku. Samuti, kui iga andmepunkt paigutada eraldi
vahemikku, siis ei ole vahet, kas kasutada absoluut- vdi ruutkaugust. Tulemustest
meetodiga 1 loodud Kklassifitseerijatel voib jareldada, et nii cf-ECE kui ka cw-ECE jaoks
voib t606s kasutatud logaritmkaugus testi véimsust markimisvaarselt suurendada, kui
esineb andmepunkte, mille jaoks on Kklassifitseerija ennustus vaga suurel madral
mooddakalibreeritud. Tulemustest meetodiga 2 loodud Kklassifitseerijatel voib jareldada,
et kui Kklassifitseerija ennustused on koik vahesel maaral moodakalibreeritud, on
tulemused erinevatel kaugusfunktsioonidel ligikaudu vordsed voi on logaritmkaugus

vaga vahesel maaral halvem.

Kuna bakalaureusetdds uuriti vaid kaht siimmeetrilist vahemike paigutusviisi, siis
uurida saaks veel muid vdimalikke ebasiimmeetrilisi vahemike paigutusviise. See
tahendab viise, kus andmepunktide arv vahemikus voi vahemiku laius séltub vahemiku
asukohast toendosusjaotuses. Uurida saaks veel muude vdoimalike kaugusfunktsioonide
moju kalibreerituse testi voimsusele. T60s sooritatud katsete tulemusi saaks kinnitada

rohkematel klassifitseerijatel.
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Kokkuvote

Bakalaureuset6os otsiti, milline parameetrite kombinatsioon on cf-ECE ja cw-ECE
arvutamisel optimaalne, et suurendada ECE pdhjal sooritatud kalibreerituse testi
voimsust. Voimalike vahemike paigutusviisidena uuriti vordse laiusega ja vordse
suurusega vahemikke. Voimaliku kaugusfunktsioonina uuriti absoluut- ja ruutkaugust

ning uudse lahenemisena ka Kullback-Leibleri kaugusest inspireeritud logaritmkaugust.

Toos jouti tulemuseni, et ECE arvutamisel on Kkalibreerituse testi vdimsuse
suurendamiseks voimalik kasutada oluliselt paremaid parameetrite kombinatsioone,
kui senises ECE kasutuses teaduskirjanduses tavaks on olnud. T66s labi viidud katsete
tulemused naitasid, et iga andmepunkt on maistlik paigutada eraldi vahemikku, mis on
ullatav tulemus, kuna varasemas ECE kasutuses on iuldiselt kasutatud viaikest arvu
vahemikke. Samuti tdestati, et kui iga andmepunkt paigutada eraldi vahemikku, siis ei
ole vahet, kas kasutada absoluut- v6i ruutkaugust. T66s ndidati katseliselt, et nii cf-ECE
kui ka cw-ECE jaoks on iiksikute viaga moodakalibreeritud andmepunktide korral
logaritmkaugus oluliselt parem nii absoluut- kui ka ruutkaugusest. Samuti naitasid
katsete tulemused, et juhtudel, kus klassifitseerija ennustused on koik vahesel maaral
mooddakalibreeritud, on tulemused erinevatel kaugusfunktsioonidel ligikaudu vordsed
voi on logaritmkaugus vaga vahesel maaral halvem. T60s leitu voimaldab tulevikus

paremini tuvastada klassifitseerijate mittekalibreeritust.

Too edasi arendamiseks saaks uurida veel erinevaid ebasiimmeetrilisi vahemike
paigutusviise ning erinevaid vodimalikke kaugusfunktsioone. Samuti saaks t66s labi

viidud katsete tulemusi kinnitada rohkematel reaalsetel andmetel.
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Lisad

I. Koodirepositoorium

Toos jooksutatud katsete ning loodud visualiseeringute kood on kattesaadav aadressil

https://github.com/kaspar98/kalibreerituse-testi-optimeerimine.
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Il. Otsustuspuu ja otsustusmetsa treenimine

Koik otsustuspuu ja otsustusmetsa treenimiseks kasutatud meetodid on parit teegist

scikit-learn ning kdik tdpsustamata parameetrid on vaikevaartusega.

Katses 7 kasutatud otsustuspuu on treenitud mudelil DecisionTreeClassifier

parameetritega min_leaf_samples = 50 ja random_state = 999.

Katses 8 kasutatud otsustusmets on treenitud mudelili RandomForestClassifier

parameetritega n_estimators = 200 ja random_state = 999.

Katsetes kasutati treening- ja testandmete jaotamiseks scikit-learn’i meetodit
train_test_split parameetritega test_size = 0.2 ja random_state = 999. Treening ja
testandmetel kasutati tunnuste valimiseks mudelit ExtraTreesClassifier ja

transformaatorit SelectFromModel.
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lIl. Toestused

Teoreem 1. Kui cw-ECE leidmises on iga andmepunkt eraldi vahemikus, siis tegelike
margendite pdhjal leitud ECE ja klassifitseerija ennustustest genereeritud margendite
pohjal leitud ECE vahe on ruutkaugusega ja absoluutkaugusega moodetud ECE puhul

vordne.

Teoreemi 1 toestus. Olgu meil n andmepunkti, millest igaithe kohta on teada k-
klassilise Kklassifitseerija ennustus vektorina p; = (pl-,l, ...,pi,k) ning tegelik margend
tiks-mitmest vektorina (one-hot vector") y; = (i1, -, Vir), 0 <i <n. Olgu meil iga
andmepunkti kohta teada ka Kklassifitseerija ennustusest genereeritud uus margend
iks-mitmest vektorina y'; = (¥{4,..,¥ir).- Olgu ECE leitud klassikaupa vérdse

suurusega vahemikega, kus vahemike arvuks on n.

1) Leiame esmalt absoluutkaugusega moodetud ECE jaoks tegelike margendite pdhjal
leitud ECE ja Kklassifitseerija ennustustest genereeritud margendite pohjal leitud ECE

vahe.

Tegelike margendite pohjal leitud ECE on

110\
ECEaps1 = K nlu. lpij — vil-
j=1i=1
Genereeritud margendite pohjal leitud ECE on
1 1ey ,
ECEas2 =173, 2, D IPur = visl
j=1i=1

Nende suuruste vahe on

Vaps = ECEgps1 — ECEgps2

* Nullidest koosnev vektor, milles esineb tiks 1
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j=1 =
n k
1 !
= 2o 2y =il = iy =31,
i=1j=1

Paneme tahele, et
n k
Z 2(|Pi,j ~yijl = pij - y{,jl)
i=1 j=1

on summa iile koigi andmepunktide. Vaatame seda summat mingi andmepunkti i jaoks.

Selgema tahistuse jaoks loobume ajutiselt alaindeksist i.

k
NOEIEIEED)
j=1

Olgu selle andmepunkti tegelik margend 1 a-nda klassi jaoks ning genereeritud
margend 1 b-nda klassi jaoks. Ehk leiduvad a,b € {1, ..., k} nii, et y, = y, = 1 ning iga
c,d €{1,...,k},c # a,d # b korral kehtib y, = y/; = 0. Seega

k
> U=l =lp =) =
j=1

= |py —y1l = Ip1 = y1l + -+ |Pa = Yal = |Pa — Yal + -

+|p = Ypl = IPo — Yp| + -+ [P — Yie| = P — Vil
=|p1 =0l —Ipy — 0|+ -+ |ps — 1| = [pg — O] + -~

+lpp, — 0l = |pp — 1| + -+ |px — O] = | — 0|
=p1—p1t -+ A =pa) —pat+-+pp— 1 —pp)+ -+ pr— Pk
= —2p, + 2pp.

Jarelikult saame, et

1 n
Vaps = E ’ Z(Zpi,b - Zpi,a)-
i=1
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2) Leiame niitid ruutkaugusega mdéodetud ECE jaoks tegelike margendite pohjal leitud

ECE ja klassifitseerija ennustustest genereeritud margendite pdhjal leitud ECE vahe.

Tegelike margendite pohjal leitud ECE on

k n
2
ECEsql = 22(pi,j _yi,j) .

j=1i=1

R‘Ir—\
:Ir—\

Genereeritud margendite pdhjal leitud ECE on

11 k n
’ \2
ECEeqy =7~ > > (b= ¥iy)"

Nende suuruste vahe on

Vgq = ECEgqy — ECEqgqy

:% %Z(Pi,j—yi,f)z ZZ(PU )

j=1i=

n k
1 , .
= E Zz (pi,j - yi,j) - (pi,j — yi,j) )

i=1j=1
Paneme tihele, et
n k
ZZ (Pij - yu) —(puj - yu))
i=1 j=1

on summa iile koigi andmepunktide. Vaatame seda summat mingi andmepunkti i jaoks.

Selgema tahistuse jaoks loobume ajutiselt alaindeksist i.

D (=) - -9))

j=1
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Olgu selle andmepunkti tegelik margend 1 a-nda klassi jaoks ning genereeritud
margend 1 b-nda klassi jaoks. Ehk leiduvad a,b € {1, ..., k} nii, et y, = y, = 1 ning iga
c,d €{1,..,k},c # a,d # b korral kehtib y, = y/; = 0. Seega

D (i) = (=) =

=1 =y~ 01— yD)?*+ -+ 0o —Va)® — 00 — Ya)* + -

+(0p — ¥p)* — (b — ¥p)* + -+ Pk — Yi)* — Pk — Yi)?
=1 — 02— (P1— 02+ +(pa— 1?— (g — 0)* + -~

+(p —0)* = (pp — D2+ -+ (p — 0)* — (pr, — 0)*
=p1° =P+’ = 20a + 1 —pgt

+p% — P’ +2pp — 1+ -+ 0 — pi®
= —2p, + 2pp.

Jarelikult saame, et

n
1
VUsq = E ) Zl(zpi,b - 2pi,a)-
i=

Kuna v,;,s = vy, siis olemegi tdestanud, mida tarvis.m
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Teoreem 2. Kui cf-ECE leidmises on iga andmepunkt eraldi vahemikus, siis tegelike
margendite pohjal leitud ECE ja klassifitseerija ennustustest genereeritud margendite
pohjal leitud ECE vahe on ruutkaugusega ja absoluutkaugusega moddetud ECE puhul

vordne.

Teoreemi 2 toestus. Olgu meil n andmepunkti, millest igaithe kohta on teada k-
klassilise klassifitseerija ennustus vektorina p; = (pl-,l, ...,pi,k) ning tegelik margend
lks-mitmest vektorina (one-hot vector) y; = (¥i1,...,Yix), 0 < i <n. Olgu meil iga
andmepunkti kohta teada ka klassifitseerija ennustusest genereeritud uus margend
iiks-mitmest vektorina y’; = (y;4, ..., ¥i)- Olgu ECE leitud enesekindluse jargi vordse

suurusega vahemikega, kus vahemike arvuks on n.

1) Leiame esmalt absoluutkaugusega moddetud ECE jaoks tegelike margendite pdhjal
leitud ECE ja Kklassifitseerija ennustustest genereeritud margendite pohjal leitud ECE

vahe.

Tegelike margendite pohjal leitud ECE on

n
1
ECEgps1 = ;Zlmax (pi) — YViargmax (p;) |-

i=1

Genereeritud margendite pohjal leitud ECE on

n

1
ECEqps; = ;z |maX P — y,i,argmax @)1

i=1
Nende suuruste vahe on

Vaps = ECEgps1 — ECEgps2

n n

1 1
= ;Z|max (pi) — YVi,argmax (p,-)| - az |max ) -y i,argmax (pl.)|

i=1 =1

1
= ; (lmaX (pi) — YViargmax (p,-)| - |max (pi) - y’i,argmax (Pi)|)'
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Paneme tihele, et

l

n
(|maX (P — Yi,argmax (Pi)l o |maX o) — y,i,argmax (pi)|)
=1

on summa iile koigi andmepunktide. Vaatame seda summat mingi andmepunkti i jaoks.

Selgema tahistuse jaoks loobume ajutiselt alaindeksist i.

[maX () — Yargmas ] — | 18X (B) = V' o g
Vaatame nelja erinevat juhtu:
1) kui y4rgmax (p) = 0 ja y’argm‘,le () = 0. siis
|max (p) — 0] — [max(p) — 0] = 0.
2) kui Yargmax (p) = 1ja y’mgm‘,le o = 0, siis
Imax (p) — 1| — |max(p) — 0] = 1 — max(p) — max(p) = 1 — 2max (p).
3) kui Yargmax () = 0ja y’argmaX @ = 1, siis
|max (p) — 0| — |[max(p) — 1| = max(p) — (1 — max(p)) = 2max(p) — 1.
4) kui Yargmax p) = 1ja y’argmaX @ = 1, siis
|max (p) — 1| — [max(p) — 1] = 0.

2) Leiame niid ruukaugusega mooddetud ECE jaoks tegelike margendite pohjal leitud

ECE ja klassifitseerija ennustustest genereeritud margendite pdhjal leitud ECE vahe.

Tegelike margendite pohjal leitud ECE on

1 - 2
ECE5q1 = EZ(maX{pi) - yi,argmax(pi)) .
i=1
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Genereeritud margendite pohjal leitud ECE on

1 z . 2
ECEeqy =+ > (max (@) = 't romax )
i=1
Nende suuruste vahe on
Vsq = ECEgqy — ECEgqp
n n
1 2 1 , 2
= ;Z(max(l’i) - Yi,argmax(pi)) - 52 (max ) —y i,argmax (pi))
i=1 i=1
1 " 2
2 !
= n ((max(pi) - yi,argmax(p,-)) - (max ) —y i,argmax (Pi)) ) .
i=1

Paneme tihele, et

2 , 2
((max(pi) - yi,argmax(p,-)) - (max(pi) -y i,argmax(pi)) )

n
i=1

on summa iile koigi andmepunktide. Vaatame seda summat mingi andmepunkti i jaoks.

Selgema tahistuse jaoks loobume ajutiselt alaindeksist i.

(max(p) = Vargmaxm) — (maX(p) — y’argmax(p))z
Vaatame nelja erinevat juhtu:
1) kui y4rgmax (py = 0 ja y’argmaX @ = O siis
(max(p) — 0)? — (max(p) — 0)* = 0.
2) kui Yargmax ) = 112 Y’ 4y gmax (py = O Siis

(max(p) — 1)? — (max(p) — 0)? = max(p)? — 2 max(p) + 1 — max(p)?
= 1 — 2 max(p).
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3) kui Yargmax (p) = 0ja y’argmaX o = 1, siis

(max(p) — 0)? — (max(p) — 1)? = max(p)? — max(p)? + 2max(p) — 1
= 2max(p) — 1.

4) Kui Yorgmax p) = 1ja y’argmaX w = 1, siis

(max(p) — 1) — (max(p) — 1)* = 0.

Kuna igal vOimalikul juhul tihe andmepunkti jaoks on summa liige absoluut- ja

ruutkauguse jaoks vordne, siis on selge, et
Vabs = Vsq-

Seega olemegi tdestanud, mida tarvis.m
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