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Rozdziat 1

Wstep

W uczeniu maszynowym istnieje juz wiele metod, ktoére dobrze radza
sobie z problemem klasyfikacji danych. Wielu ludzi zaangazowanych jest w
tworzenie nowych, bardziej wyrafinowanych, a przez to dokladniejszych
algorytmow. W wyniku tego powstaje duza liczba modeli klasyfikujacych a
razem z nig pojawila sie naturalne pytanie: ,,Ktora sposrod dostepnych metod
jest najlepsza?”. Oczywiscie ciezko jest udzieli¢ jednoznacznej odpowiedzi na
tak szeroko postawione pytanie. Niektore algorytmy lepiej radza sobie na
jednych danych inne na innych, a roznice w dziataniu na poszczegdlnych
zbiorach sg czesto olbrzymie. Z tego tez powodu jestesmy zmuszenl stawiaé
bardziej konkretne pytanie: ,Majac pewien zbior (zbiory) danych, pytamy,

ktory model radzi sobie lepiej z problemem klasyfikacji na tym zbiorze?”.

Jednak 1 tutaj pojawia sie pewien problem: co oznacza, ze dany model
jest lepszy od innego? Mozemy twierdzié, 17 lepszy to ten, ktoéry zrobi mniej
bledéw na zbiorze testowym. Ale czy to wystarczy? Czy mozemy woOwczas
powiedzie¢, 1z ten model jest generalnie lepszym klasyfikatorem na tego typu
danych? A moze to tylko przypadek sprawil, ze owe metody wygenerowaly
takie prawdopodobienstwa popetnienia btedow? Wiele przeciez zalezy od tego
jakie ustawimy parametry oraz jaka cze$¢ danych postuzy jako dane
treningowe, a jaka jako dane testowe. Z drugiej strony W uczeniu
maszynowym danych nigdy nie mamy za wiele 1 nawet tak wyrafinowane

metody resamplingu danych jak kroswalidacja nie sg w stanie zagwarantowacé



nam pewnoscl, ze zaobserwowane roznice w bledach klasyfikatorow nie sa
wylacznie dzielem przypadku. Musimy mie¢ zatem jaki$ poziom zaufania do
podejmowane] decyzji — poziom Iistotnos$ci roznicy pomiedzy testowanymi

algorytmami. I tu z pomocgq przychodzg statystyczne testy istotnosci.

Struktura niniejsze] pracy przedstawia sie w nastepujacy sposob.
Rozdziat 2. obrazuje ogolny schemat przeprowadzania statystycznych testow
1stotnos$ci wraz z wyrdznieniem pewnych metod Inteligencji Obliczeniowej,
pozwalajacych na tworzenie prob z wynikami modeli klasyfikujgcych. W
Rozdziale 3. zaprezentowana zostata doktadna charakterystyka testow, a w
niej trzy Kryteria podziatu zbioru testow, jak rowniez szczegbdlowe omowienie
wybranych testow istotnosci tak dla prob sparowanych jak i1 niesparowanych.
Nastepnie w Rozdziale 4. opisany zostal prototypowy plugin do wykonywania
testow statystycznych w powstajacym nowym systemie do Inteligentnej
analizy danych o nazwie Intemi. Na zakonczenie, w Rodziale 5., przedstawiona

zostanie krotka analiza porownawcza wybranych testow istotnosci.

Podziekowania

Chciatbym wyrazi¢ serdeczne podziekowania mojemu promotorowl Panu
Profesorowi Wtodzistawowil Duchowi za udzielong pomoc oraz kierownictwo
nad praca, jak rowniez gtownym projektantom systemu Intemi Panu Doktorowi
Krzysztofowi Grabczewskiemu 1 Panu Doktorowi Norbertowi Jankowskiemu za
wiele cennych uwag zaréwno odno$nie treéci pracy jak 1 implementacji

pluginu.



Rozdziat 2

Ogolny schemat przeprowadzania testow
istotno$ci

2.1. Zbieranie wynikow

Pomimo, iz celem pracy nie jest omawianie sposobdéw zbierania wynikow
oslaganych przez metody uczenia maszynowego, a jedynie przeglad testow
statystycznych majacych zastosowanie w poroéwnywaniu roznic pomiedzy
systemami uczagcymi sie, to jednak duzo problemow zwigzanych z samym
testowaniem istotno$ci roznic pojawia sie juz na tym etapie. Z tego powodu w
tym podrozdziale zostang przedstawione pokrotce zarowno sposoby tworzenia
wektorow wynikow dla poréwnywanych algorytmow, jak rowniez zwigzane z

nimi problemy naruszajace podstawowe zalozenia testow statystycznych.

W celu przeprowadzenia statystycznego testu istotno$ci musimy
posiada¢ wyniki pewne] proby losowej, a wiec zaobserwowane warto$ci
badane] cechy elementéw populacji generalnej, ktéore zostaly wybrane w

spos6b losowy do proby.

W przypadku porownywania metod uczenia maszynowego badang cechg
moze by¢ przyktadowo doktadno$é¢ klasyfikacji wektorow uzyskiwana na
zbiorach testowych lub tez prawdopodobienstwo popetnienia btedu podczas tej
klasyfikacji. W obu przypadkach wartosci wektora wynikéw proby beda

liczbami rzeczywistymi z przedziatu [0, 1]. Naturalnym jest, iz w celu



utworzenia wektora wynikow diugos$ci n, potrzebujemy n pomiaréw
doktadnosci klasyfikacji, a wiec zaréwno n zblorow treningowych — do
wyprodukowania takiej liczby modeli klasyfikujgcych, jak rowniez n zbiorow
testowych — do uzyskania tylu pomiaréw dokladnos$ci klasyfikacji. Kazdy
algorytm bowiem musi by¢ trenowany 1 testowany na innym zbiorze testowym
w celu zapewnienia niezaleznosci pomiedzy poszczegolnymi wynikami, co jest

jednym z wazniejszych zatozen testow operujacych na tego typu probach.

Z powodu jednego z najwiekszych problemoOw uczenia maszynowego,
mianowicie problemu mate] ilo$ci danych, do utworzenia odpowiedniej liczby
zbior6w treningowych oraz testowych mozemy postuzyé¢ sie jedna z szeroko
stosowanych w uczeniu maszynowym metod wielokrotnego losowania, czyli
tak zwanych metod resamplingu danych. Najpros$ciej mowiac, metody
resamplingu sftuza sztucznemu zwiekszaniu 1lo$ci posiadanych danych.
Oczywiécie samych danych nie przybywa — nie tworzymy nowych wektorow —
jedynie lepiej wykorzystujemy te, ktore posiadamy. Zamiast bowiem dzielié
zbior danych na dwa podzbiory (treningowy i testowy) oraz przeprowadzié¢ w
ten sposob tylko jedna kombinacje trening + test, mozemy na przyktad
podzieli¢ go na k podzbiorow (gdzie k jest mniejsze od liczby wektorow w
catym zbiorze) i traktowa¢ je jako osobne zbiory testowe. W takim przypadku
uczenie (trening) przed kazdym testem wykonuje sie na pozostatych
wektorach, tj. wektorach nie nalezacych zbioru testowego w dane] iteracji

tego algorytmu. Opisana procedura nosi nazwe k—krotnej kroswalidacji.

Nalezy jednak zwroéci¢ uwage na fakt, 12 generowanie zbioréw testowych
1 treningowych za pomoca metod resamplingu danych nie zapewnia calkowite]
niezaleznosci wynikow uzyskiwanych na nich przez systemy uczace sie. O ile
zbiory testowe sg rozlgczne, o tyle zbiory treningowe nakladajg sie. I tak w
przypadku 10-krotnej kroswalidacji dla kazdych dwoch iteracji tego algorytmu

cze$¢ wspolng zbioréw treningowych stanowl %kazdego ze zblorow.



Oprocz kroswalidacji najczedcie] stosowanymi metodami resamplingu sg
leave—-one-out, bedaca w rzeczywistoéci specyficzna odmiang kroswalidacji
(gdy wspomniane k jest rowne liczbie wektorow treningowych) oraz
bootstrapping. Poszczegolne metody nie bedg jednak doktadnie omawiane,
poniewaz wykracza to poza ramy niniejszej pracy. Szczegdlowe informacje na

ich temat mozna znalez¢ w [3, 17, 20, 211.

Jesli wektor wynikow uzyskany za pomoca pomiaru doktadno$ci
klasyfikacji (lub btedu klasyfikacji) bedzie miat rozktad normalny, to wowczas
mozemy wykorzysta¢ mocne testy parametryczne, z Kktorych najbardziej
znanym jest z pewnoscia test t-Studenta (omoéwiony w dalsze] czeéci pracy).
W  przeciwnym wypadku mozemy uzy¢ jednego z testéw dla danych
porzadkowych nalezacego do duzo liczniejsze] grupy testow

nieparametrycznych.

Kolejng cecha populacji, jaka moze zosta¢ poddana badaniu, jest
poprawno$¢ klasyfikacji poszczegdlnych wektorow. Mozemy na przyklad liczbag
O oznaczy¢ btedna decyzje podczas klasyfikacji wektora ze zbioru testowego
oraz liczba 1 decyzje poprawna, czyli przyjaé, ze warto$ci komorek wektora
wynikow proby losowe] beda naleze¢ do zbioru {0, 1}. W takim podejsciu
wektor wynikoOw bedzie wektorem o rozktadzie dwumianowym, co pozwala na
wykorzystanie do pomiaru istotno$ci roznic testéw dla danych nominalnych
(skategoryzowanych) takich jak test McNemara, roznicy dwoch proporcji czy

testu x2.

W tym rozwigzaniu wykorzystuje sie jedynie jeden zbior treningowy
oraz jeden zbior testowy. Wielko$¢ proby losowe] jest wowcezas rowna liczbie
wektorow przydzielonych do zbioru testowego. Jak nietrudno zauwazy¢ nie
uwzglednia sie w takim przypadku wariancji spowodowane] wyborem zbioru
treningowego oraz testowego, jak 1 wewnetrzne] warlancjl algorytmow

(tworzony jest tylko jeden klasyfikator). Jest to do$¢é powazny mankament



testow operujacych na tego typu probach. Oczywidcie problem ten nie dotyczy
wspomnianych wczesniej metod resamplingu danych, w ktorych zaréwno
tworzone sa rozne zblory testowe 1 treningowe, jak rowniez rézne modele

klasyfikujace.

W badaniu istotnos$ci roznic systemoOw uczacych sie, nalezy wzia¢ pod
uwage, 17 wszelkie eksperymenty, jakie przeprowadzamy, sq obarczone pewng
niedoskonatos$cia. Przyktadowo losowy wyb6ér zbiorow testowych 1
treningowych pocigga za sobg pewng zmiennos$¢ eksperymentow. Dietterich
[2] wyroznia cztery gtowne zrodta zmiennoéci, ktére powinno sie uwzgledniaé

podczas porownywania algorytmoéw uczenia maszynowego:

1. Wybor zbioru testowego. Klasyfikatory moga uzyskiwaé roznigce sie

wyniki na wybranym zbiorze testowym, podczas gdy na cate] populacji
wektorow mogag zachowywac sie identycznie. Ten problem szczegodlnie

dotyczy matych zbiorow danych.

2. Wybor zbioru treningowego. Pewne algorytmy nazywa sie niestabilnymi

z powodu duzej wrazliwosci na roéznice wystepujace w danych
treningowych. Oczywiécie niestabilno$¢ metody pocigga niestabilno$é
uzyskiwanych wynikow. Kuncheva [3] wymienia dwa przyktady takich

algorytmow: drzewa decyzyjne oraz niektére sieci neuronowe.

3. Wewnetrzna wariancja algorytmu. W niektérych systemach duza role

odgrywa losowo$¢ wewnetrznych elementéow. Przyktadowo sie¢
neuronowa powstata przy uzyciu algorytmu wsteczne] propagacji jest
mocno zalezna od wyboru parametrow inicjalizacyjnych. Innym
przykladem mogg by¢ algorytmy genetyczne, w Kktorych proces
tworzenia Kklasyfikatoré6w oparty jest o losowo$¢é krzyzowania
chromosomow. W ten sposob tworzone klasyfikatory mogg by¢ znaczaco

rozne pomimo trenowania ich na tych samych zbiorach danych.
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4. Btad przypadkowej klasvfikacji. W zbiorze testowym moga znajdowac

sie wektory niewlasciwie zaetykietowane, co wplywa na wyniki

uzyskiwane przez wszystkie modele klasyfikujace.

W zwigzku z powyzszym Kuncheva [3] jak i Dietterich [2] zalecaja
stosowanie wielokrotnych treningow 1 testow algorytmow, w celu zmniejszenia

bledéw pomiaréw wynikajacych z wymienionych zroédet zmienno$ci.

2.2. Stawianie hipotez

Test statystyczny czesto nazywany jest procedura weryfikacji hipotez
statystycznych, bowiem glownym zadaniem takiego testu jest sprawdzenie
stusznoéci  (doktadniej prawdopodobiefstwa prawdziwoéci) postawionej
hipotezy, czyli jakiego$ sadu (przypuszczenia) dotyczacego (rozkladu)

populacji generalnej, bez zbadania jej catosci.

Prawdziwos$¢ hipotezy weryfikujemy za pomoca wynikow proby losowej,
czyli w przypadku oceny istotnos$ci roznic systemow uczacych sie, za pomoca
wektorow z wynikami uzyskanymi w procesie testowania tych systemow na

pewnych zbiorach danych.

W kazdym statystycznym tescie 1stotnoéci nalezy sformutowa¢ doktadnie

dwie hipotezy:

e hipoteze zerowg oznaczang przez Hp, ktora roztacza pewien sad, na 0g6t

o rowno$cl parametrow czy tez o postaci rozkladu populacji generalnej;
jest to hipoteza bezposrednio sprawdzana danym testem

oraz
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e hipoteze alternatywng (niezerowa) oznaczanag przez Hi, bedaca hipoteza

przeciwstawng do hipotezy zerowej, ktorag przyjmujemy w razie

odrzucenia hipotezy zerowe] w procedurze weryfikacyjnej.

Podczas testowania istotno$ci roznic w wynikach uzyskiwanych przez

metody uczenia maszynowego stawlamy nastepujace dwie hipotezy:

e hipoteza zerowa Hy: porownywane metody uzyskuja takie same wyniki

na danym zbiorze, to znaczy wyniki, ktore nie réznig sie istotnie —

wszelkie réznice pomiedzy nimi sg jedynie dzietem przypadku;

e hipoteza alternatywna H,: metody uzyskuja istotnie rozne wyniki.

Ponadto hipoteza alternatywna moze by¢ dwojakiego rodzaju:
ukierunkowana lub nieukierunkowana. W przypadku hipotezy ukierunkowane;]
twierdzimy, 17 jeden z dwoch badanych algorytmoéw jest istotnie lepszy lub
gorszy od drugiego, za$ w przypadku hipotezy nieukierunkowanej, jedynie ze
sa one 1istotnie rozne bez typowania kierunku tej roznicy. Oczywisécie
rozroznienie pomiedzy tymi dwoma rodzajami hipotez nie jest tylko kwestig
odpowiedniego nazewnictwa. Istnieje jeszcze jedna powazna rozbieznos$é
pomiedzy nimi. Chodzi mianowicie o wielko$¢ obszaru Kkrytycznego
wyznaczonego w rozkladzie odpowiednie] statystyki. Na og6! obszar ten jest
doktadnie dwa razy wiekszy dla hipotezy nieukierunkowanej. Wynika to z
symetrycznego rozktadu statystyki testowe)]. Bywaja jednak sytuacje, w
ktorych taka wlasno$¢ nie zachodzi. Przyktadem moze byé¢ rozklad statystyki
stosowane] w tescie dokladnos$ci Fishera, nalezacego do grupy tak zwanych

testow permutacyjnych.
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2.3. Wyliczanie statystyki

Kazdy test istotno$ci wymaga wyliczenia jakiej$ statystyki, na
podstawie ktorej podejmujemy decyzje o przyjeciu lub odrzuceniu hipotezy
zerowej na pewnym poziomie istotnoséci. Poziom istotno$cl zostanie omowiony
dokladnie w kolejnym podrozdziale, a tymczasem przyjrzyjmy sie czym jest

statystyka. Jak podaje Gren [1] statystyke definiujemy w nastepujacy sposob:

Def.: ,Statystyka z proby nazywamy zmienna losowa bedaca dowolna funkcja

wynikow proby losowey.”

Statystyka nazwiemy zatem kazda funkcje, ktéra na podstawie wynikéw probki
losowej generuje jakas warto$é¢ (zwykle rzeczywista). Role statystyki moze
spetnia¢ przykltadowo $rednia arytmetyczna wynikéw proby czy tez
standardowe odchylenie, jednak w praktyce weryfikacji hipotez stosuje sie
bardziej wyrafinowane statystyki, ktore wykorzystujg wiece) informacji

zawartych w probie.

W  przypadku badania istotnosci roznic systemoé6w uczacych sie,
statystykami beda funkcje wynikow zebranych w fazie testowania tych

systemow na pewnych zbiorach danych (zbiorach testowych).

2.4. Poziom istotno$ci oraz btad typu [ 1 II

Formalng definicje poziomu istotno$ci, zwanego roéwniez progiem

istotnos$ci, mozemy sformutowaé nastepujaco (Gren [1]):

Def.: ,, Poziomem istotnosci nazywamy prawdopodobieristwo popeinienia bfedu

plerwszego rodzaju w postepowaniu testujacym hipoteze.”
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W teoril weryfikacji hipotez statystycznych mianem bledu pierwszego
rodzaju okres$la sie btad polegajacy na odrzuceniu prawdziwe] hipotezy
zerowej. W literaturze pojecie to wystepuje rowniez pod takimi nazwami jak:
btad typu I, blad odrzucenia czy tez alfa—btad. Poziom istotnosci jest zatem
oszacowaniem prawdopodobienstwa odrzucenia hipotezy zerowe], ktora w
rzeczywisto$cl jest prawdziwa. Standardowo prog istotno$ci oznaczamy

grecka literg a.

Zazwycza] w te$cle 1istotnos$ci ustala sie z gory pewlen poziom
1stotnos$ci, oznaczajacy jakie ryzyko popelnienia btedu I typu jesteémy w stanie
zaakceptowac. Jak pisze Gren: ,do najczesSciej przyjmowanych poziomow
Istotnosci naleza prawdopodobienstwa 0.1, 0.05, 0.01, 0.001”. Z tego powodu
wiekszo$¢ tablic statystycznych zawiera warto$ci progowe statystyk dla
wlasnie takich poziomow istotnoséci. W przypadku ustalenia progu istotno$ci
wysokos$ci powiedzmy 0.1, godzimy sie na mozliwo$¢ popelnienia 10 btedow na
100 podjetych decyzji odrzucenia hipotezy zerowej tj. co najwyzej 10 ze 100

odrzuconych hipotez zerowych bedzie prawdziwych.

Jes$li nie narzucamy z gory poziomu istotno$ci, woOwczas mozemy na
podstawie wartos$ci wyliczone] statystyki testowe] wyznaczy¢ minimalne
mozliwe prawdopodobienstwo popetnienia btedu pierwszego rodzaju konieczne
do przyjecia hipotezy zerowej. Oczywistym jest, 12 zastosowanie takiego
podejécia 1mplikuje  uzyskanie dokladniejsze; informacji na temat
weryfikowane] hipotezy, bowiem ustalamy precyzyjniej jaka mamy szanse, ze

teza przyjete] hipotezy jest w rzeczywistosci prawdziwa.

Waznym pojeciem w teorii weryfikacji hipotez jest rowniez blad
drugiego rodzaju nazywany takze btedem typu II, btedem odrzucenia czy tez
beta—-btedem. Polega on na przyjeciu hipotezy zerowej, ktora w rzeczywistosci
jest falszywa. Za pomoca oszacowania prawdopodobienstwa tego bledu

wyznacza sle tak zwang moc testu, czyli prawdopodobienstwo podjecia
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stusznej decyzji przy weryfikacji hipotezy, polegajacej na odrzuceniu hipotezy
falszywej. Formalnie rzecz umujac, jes$li przez ﬂ(l) oznaczymy
prawdopodobienstwo popelnienia btedu typu II, to wowczas moc testu bedzie

rowna 1 — p.

Nalezy w tym miejscu podkresli¢, 17 w testach istotnos$ci weryfikowana
hipoteza nigdy nie jest przyjmowana, nawet w przypadku stwierdzenia
wysokiego prawdopodobienstwa co do jej prawdziwosci. Podejmuje sie jedynie
decyzje odrzucenia sprawdzanej hipotezy lub stwierdza sie, ze nie ma podstaw
do jej odrzucenia. Jest to uwarunkowane tym, 1z w procedurze weryfikacyjnej
uwzglednia sie tylko btad pierwszego rodzaju, pomijajac Szanse popelnienia
bledu drugiego rodzaju. Krotko mowigc testy istotnoséci odrzucaja hipotezy
btedne, za$ o prawdziwych mowig jedynie tyle, ze brak jest podstaw do ich

odrzucenia. Aczkolwiek jak pisze Gren [1]:

sIstota rzeczy przy budowie kazdego testu statystycznego polega
jednak na tym, zeby uchronié¢ sie zarowno przed popefnieniem bfedu
plerwszego rodzaju, polegajacym na odrzuceniu hipotezy prawdziwej,
jak 1 przed popeinieniem bledu drugiego rodzaju, polegajacym na

przyjeciu hipotezy tatszywej.”

1 . .
Standardowo stosowane oznaczenie w literaturze.
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Rozdziat 3

Charakterystyka testoéw statystycznych

3.1. Ro6zne kryteria podziatu zbioru testow statystycznych

W tym podrozdziale przyjrzymy sie trzem glownym Kryteriom podziatu
zbioru testoéw statystycznych. W pierwsze)] kolejno$ci zostanie opisany
najpopularniejszy podziat testow, mianowicie podziat na testy parametryczne
oraz nileparametryczne. Jak zobaczymy w literaturze panuje troche
zamieszania w definiowaniu wilasnos$ci tych dwoch klas testow. Nastepnie
zostanie sprecyzowany podzial testow ze wzgledu na parowalno$¢ wynikow
prob. To kryterium jest w zasadzie najistotniejszym w badaniu istotno$ci
roznic algorytmow uczenia maszynowego, gdyz jest nieodzownie zwigzane ze
sposobem trenowania oraz testowania poréwnywanych metod. Ostatnim z
przedstawionych kryteriow bedzie kryterium podziatu testow, ze wzgledu na
liczbe badanych prob. Wyroznimy trzy glowne grupy testow operujacych

kolejno na jednej, dwoch oraz wiekszej liczbie probek.

3.1.1. Testy parametryczne 1 nieparametryczne

Jest to jeden 7z najczescie] spotykanych, a zarazem najbardziej
kontrowersyjny podzial zbioru testow statystycznych jaki mozna znalezé w

literaturze. Kontrowersje sa prawdopodobnie wynikiem mate] i1stotnosci
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znaczenia samych nazw tych dwoch grup testow, bowiem sama procedura

przeprowadzania testu nie zalezy od tego, do jakiej grupy on nalezy.

Pewne zrodta [10] podaja, iz testy parametryczne to takie testy, ktore
zaktadaja rozktad normalny populacji generalnej. W innych [14] z kolei
znajdujemy informacje, ze testy parametryczne to takie, w ktorych czynimy
jakiekolwiek zalozenie o rozktadzie obserwowanych danych. Faktem jest
jednak, 1z test McNemara wymagajacy danych o rozktadzie dwumianowym nie
jest testem parametrycznym. Jeszcze inne zrodta [15] twierdza zas, ze sa to
testy, ktore , sfuza werytikacji hipotez parametrycznych, odnoszacych sie do
parametrow rozkiadu badanej cechy w populacji generalne;”. Podobnego
zdania jest Gren [1]. W literaturze mozna znalez¢ rowniez i takie poglady
autorow, ktore 1aczg powyzsze definicje. Wedtug nich testy parametryczne
stuza poréwnywaniu parametréow zmiennych losowych, przy czym wykonuje

sie je dla zmiennych o rozktadach nie odbiegajacych od normalnego.

Wydaje sie, 1z najbardziej naturalnym w tej sytuacji bedzie przyjecie

definicji proponowanej przez Wikipedie [15] oraz Grenia [1]:

Def.: Testy parametryczne to testy stuzace weryfikacji hipotez
parametrycznych, a wiec takich, ktore odnosza sie do parametréw rozkladu
badane]j cechy w populacji generalnej (precyzuja warto$¢ parametru w

ustalonym typie rozktadu).

Konsekwentnie testy nieparametryczne zdefiniuyjemy w nastepujacy sposob:

Def.: Testy nieparametryczne to grupa testow statystycznych stuzacych do
weryfikacji hipotez nieparametrycznych, precyzujacych ogoélny typ (postacd)

rozktadu populacji generalne;j.

Testy parametryczne sa znacznie doktadniejszym narzedziem
badawczym, poniewaz wykorzystujg wiece] informacji zawartych w prébie niz

testy nieparametryczne. JednakZe sg one bezradne w przypadku danych
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jako$ciowych czy porzadkowych, z ktorymi wysmienicie radzg sobie te drugie.
Ponadto testy parametryczne opisuja wilasnoéci jedynie jakiego$ zjawiska
(parametru), czesto nie dajac wystarczajacych podstaw do wysnuwania

wnioskow ogoélnych.

Najpopularniejszym przyktadem testu parametrycznego jest test t-—
Studenta, w ktorym stawiana hipoteza zerowa, bedaca wladnie hipoteza
parametryczng, dotyczy $rednich porownywanych probek. Jest to jedyny test
parametryczny omowiony w niniejszej pracy. Poza testami dla $rednich wsrod
testow parametrycznych wyroéznia sie takze testy dla wariancji oraz testy dla

wskaznika struktury (procentow).

Grupa testow nieparametrycznych jest znacznie bogatsza. Testy te
zastepujag czesto testy parametryczne w przypadku, gdy nie sa spelnione
zatozenia stosowalnos$ci tych drugich. Najczesciej stosowanym w praktyce
testem nieparametrycznym jest test XZ. Prawdopodobnie wynika to z
mozliwo$cl zastosowania go zaréwno w badaniu cech mierzalnych jak 1 w
szerokiej gamie  problemow  bazujacych na danych jako$ciowych
(skategoryzowanych), z ktorymi wiele testow sobie nie radzi. Kolejnym bardzo
znanym 1 zarazem bardzo mocnym testem nieparametrycznym jest test
kolejnoséci par Wilcoxona dla prob sparowanych oraz jego wersja
niesparowana test Manna-Whitneya—-Wilcoxona. Jednakze w przypadku tych
dwoch procedur weryfikacyjnych wymagane sa dane porzadkowe co nieco
zaweza zakres adekwatnych sytuacji ich zastosowania. Innymi testami
nieparametrycznymi jakie warto wymieni¢ s3: test Kolmogorowa—Smirnowa,
test McNemara, test roznicy dwoch proporcji, test doktadnosci Fishera czy tez

test Andersona—Darlinga.
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3.1.2. Testy sparowane a niesparowane

Kolejnym kryterium podziatu zbioru testow statystycznych jest
zalezno$¢ pomiedzy probkami. Jest to najwazniejsze Kkryterium podzialu ze
wzgledu na poréwnywanie metod uczenia maszynowego, gdyz warunkuje

sposob ich trenowania oraz testowania.

Jesli probki sa niezalezne (nieskorelowane), to mowimy o te$cie
niesparowanym, za$ gdy probki sa w pewien sposéb ze soba powigzane, to
wowczas korzystamy z testu sparowanego. Roéznica lezy zatem w sposobie
pobierania probek z wynikami. W przypadku algorytméw uczenia
maszynowego mamy dwie mozliwoéci pobierania wynikow (ak to zostato
opisane w podrozdziale 2.1): pojedynczy trening + test lub wykorzystanie
metod resamplingu danych. Roéznice pomiedzy testem sparowanym a

niesparowanym tatwo przedstawi¢ graficznie na przykiadzie kroswalidacji:

System A

7 7

oV Trening Trening Trening Test
+ Test 1 + Test 2 + Testm sparowa n}r
1 1\ | H

System B

Rysunek 3.1: Zbieranie wynikow dla testu sparowanego.
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T \

Trening Trening Trening

CV 1 + Test 1 + Test 2 ' + Test iy

___________________________________________ Test
niesparowany
Trening Traning Treming

CV2 + Test 1 + Test 2 o + Test mg /A

Rysunek 3.2: Zbieranie wynikow dla testu niesparowanego.

Jak wida¢ w przypadku testu sparowanego oba algorytmy trenowane sa
na tych samych zbiorach danych. To samo tyczy sie testowania utworzonych
w fazie treningu Kklasyfikatorow. Tym samym poszczegbdlne wartodci
uzyskanych wyniko6w sg ze sobg skorelowane. Ponadto ftatwo jest
wywnioskowag, iz liczba uzyskanych w ten sposob wynikéw dla obu systemow

bedzie roéwna.

Przeciwnie sprawa ma sie do testow niesparowanych. Algorytmy tworza
klasyfikatory zupelnie niezaleznie, a nastepnie testuja je na danych, ktore w
zaden sposob nie musza byé ze sobg powiazane. Pociaga to za soba brak
korelacji pomiedzy uzyskiwanymi wynikami. Takie podej$cie pozwala na

utworzenie wektorow wynikow roznej dtugosci.

Na koniec tego podrozdzialu podsumowanie obu typow testow w

zwiezlej formie tabeli:
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Test sparowany Test niesparowany
wektory z wynikami tylko tej same] mozliwa rozna wielko$¢ wektorow z
wielkosci wynikami
poszczegdblne wynikl powigzane ze brak powigzania pomiedzy
sobg poszczegbdlnymi wynikami
wyniki modeli zbierane roéwnolegle — wyniki modeli zbierane osobno — na
na tych samych podzbiorach danych roznych podzbiorach danych

Tabela 3.1: Podsumowanie testoéw sparowanych 1 niesparowanych.

3.1.3. Liczba poréwnywanych probek

To kryterium podzialu zbioru testéw statystycznych dzieli go na trzy
podzbiory:
e testy dla jednej proby,
e testy dla dwoch prob,

e testy dla wiekszej liczby prob (wiecej niz dwoch).

Do pierwszej grupy zalicza sie testy sprawdzajace, czy wyniki proby
losowej pochodza z populacji o okreslonym typie rozkiladu lub co wiece] z

populacji o pewnych okres$lonych parametrach.

Najczedciej stosowanym testem parametrycznym nalezacym do tej
grupy jest test t—Studenta dla jednej proby. Bada on, czy posiadane wyniki
pochodza z populacji o okreélonej $redniej. Gdy zalozenie o normalnosci
rozkltadu nie jest spelnione, mozna postuzy¢ sie nieparametrycznym testem

kolejnosci par Wilcoxona.

Z nieparametrycznych testow dla jednej proby wazna klase stanowig tak
zwane testy zgodno$ci stuzace do weryfikacji hipotez, traktujacych o

rozkladzie zmienne] losowe]. Poréwnuja one rozktad danej zmiennej z pewnym
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rozkladem teoretycznym. Najwazniejszymi przedstawicielami testow zgodno$ci
sa: test zgodno$ci ¥4 test Kotmogorowa-Smirnowa, test Lillieforce’a, test
Shapiro—Wilka oraz test Andersona—Darlinga. Testy te najczescie] stosuje sie
w celu sprawdzenia normalnos$ci rozktadu proby przed zastosowaniem testow

parametrycznych, zaktadajacych wiasnie taki rozktad populacji generalnej.

Do drugiej grupy testow zaliczamy szeroko stosowane testy istotnosci
dla prob zaleznych oraz niezaleznych. Stuzg one weryfikacji hipotez
stwierdzajacych, ze dwie proby pochodza z jednej populacji lub inaczej
mowilac, ze dwle populacje maja ten sam rozktad. Sa to najczescie]
wykorzystywane w praktyce testy statystyczne. W celu badania istotnos$ci

roznic systemow uczacych sie postugujemy sie testami wiasnie z tej grupy.

Podstawowym testem parametrycznym dla dwoch zbiorow danych jest
test t—Studenta zarowno w wersji dla prob sparowanych jak 1 niesparowanych.
W tescie tym weryfikujemy hipoteze o réwnosci $rednich badanych zbiorow w
celu stwierdzenia, czy proby pochodzg z tej samej populacji. Jednym z
wazniejszych testow parametrycznych wchodzacych w sktad tej grupy jest

rowniez test F na jednorodno$¢ wariancji.

Do nieparametrycznych testow operujacych na dwoch probach losowych
nalezg takie testy jak test kolejnos$ci par Wilcoxona dla prob sparowanych 1
jego niesparowana odmiana test Manna-Whitneya—Wilcoxona, test McNemara,
roznicy dwoch proporcji czy jeden z najczedcie] stosowanych testow w

praktyce test xz.

Trzecia grupa testéw zostata podana jedynie w celu zobrazowania peini
zagadnienia tego kryterium podziatu. Problematyka tych testow nie zostala
poruszona z powodu matej przydatnosci w porownywaniu roznic metod uczenia
maszynowego — nie ma potrzeby analizowania wiecej niz dwoch algorytmow na

raz. Te testy stosuje sile czesto w zastosowaniach medycznych czy
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chemicznych w celu porownywania wynikéw uzyskiwanych roznymi metodami

badawczymi.

Zalicza sie tutaj parametryczna analize wariancji (w skrocie ANOVA) tak
dla prob sparowanych jak 1 niesparowanych oraz je] nieparametryczne
odmiany, mianowicie test Kruskala-Wallisa (wersja dla prob zaleznych) i test
Friedmana (dla prob niezaleznych). Ponadto do poroéwnywania jednorodnosci
warlancjl wiekszej liczby prob mozna postuzyé sie testem Bartletta, ktory jest

rozszerzeniem testu F.

3.2. Testy i1stotno$ci dla préb sparowanych

W tym podrozdziale zostang szczegdltowo omowione testy porownujace
dwie zalezne proby losowe. Dokladne roznice pomiedzy testami sparowanymi
a niesparowanymi zostaty omowione w podrozdziale 3.1.2, natomiast sposoby

pobierania odpowiednich wektoréow z wynikami w podrozdziale 2.1.

3.2.1. Test McNemara

Nazwa tego testu pochodzi od nazwiska Quinna McNemara, ktory
zaproponowal go w 1947 roku. Jest to nieparametryczny test dla dwoch
skorelowanych zmiennych dychotomicznych, bazujacy na tescie x2 -
porownujemy rozklad wartoéci oczekiwanych 2z rozkladem wartosdci
zaobserwowanych. W literaturze spotykany jest rowniez pod nazwa testu

istotnoéci zmian.
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Dane:

e »n — liczba wynikow zero—jedynkowych (diugo$¢ wektorow X, 1 Xp) rowna

liczbie wektor6w nalezacych do zbioru testowego

o X, = [XA(I), XA(Z), v XA(”)]T — wektor z wynikami zero-jedynkowymi
klasyfikatora f;

o Xy = [XB(I), XB(z), - XB(”)]T — wektor z wynikami zero—jedynkowymi
klasyfikatora f3

Na podstawie probek X, oraz Xz tworzymy maclierz kontyngencji

zaobserwowanych wynikow dwoch klasyfikatorow:

Ja
btednie sklas. (0) poprawnie sklas. (1)
btednie sklas. (0) oo n1o
I3
poprawnie sklas. (1) o1 ny

Tabela 3.2: Macierz kontyngencji wynikow klasyfikatorow f i fz.

Oczywiécie wartosci z tabell 3.2 spelniaja zalezno$é:
Noo + g+ noy + nyp = n.

Zgodnie z hipoteza zerowa (sformulowang w podrozdziale 2.2) modele

powinny robi¢ tyle samo btedéw:
nyo = Noy.-

Zatem warto$ci oczekiwane przy prawdziwo$cli hipotezy zerowe] sa

nastepujace:
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Ja

btednie sklas. (0) poprawnie sklas. (1)

+
blednie sklas. (0) Moo Mo 2”01
J5
: My + Ny,
poprawnie sklas. (1) o iy

Tabela 3.3: Macierz kontyngencji warto$ci oczekiwanych klasyfikatorow f; i f3.

Rozbiezno$¢ pomiedzy zaobserwowanymi a oczekiwanymi wartos$ciami
mierzymy za pomoca statystyki zdefiniowanej w nastepujacy sposob:
2
2 (”01 - nlO)

X =
Ny +1

Jej rozktad zblizony jest do rozktadu x2 z 1 stopniem swobody.

Nalezy zauwazy¢, 12 powyzsza statystyka przyjmuje jedynie warto$ci
dyskretne. Rozktad x2 jest natomiast rozktadem cigglym. Z tego powodu wielu
autor6w stosuje korekte ciagtosci w celu poprawienia przyblizenia zmienne]j
dyskretne] zmienna ciggly. Statystyka uwzgledniajgca korekte cigglo$ci ma

nastepujaca postac:

2

2 qn01_n10|_1)

X = .
Ny + 1y

Wedlug niektoérych jednak taka technika jest kontrowersyjna.

Jak twierdzi Garson [9], przyblizenia rozkladu podanej statystyki do
rozktadu x2 nie mozna stosowacé, jesli nyo 1 ny sa mate (nyg + ny < 10).
Sugeruje on uzywanie testu doktadnos$ci Fishera w przypadku, gdy ten
warunek nie jest spetniony. Lui [19] pokazat za$ eksperymentalnie, iz

statystyke bez korekty ciagto$ci mozna stosowaé¢ juz dla myg + ny > 6.
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Stwierdzil rowniez, ze test bazujacy na takiej statystyce ma wiekszg moc od

testu wykorzystujacego statystyke z korektg ciggtosci.

Najwieksza wadg testu McNemara jest fakt, 1z nie uwzglednia on
wariancji spowodowane] wyborem zbioru treningowego oraz wewnetrznej
wariancji algorytmow. Dlatego tez, jak pisze Dietterich [2] ,testu McNemara
powinno uzywacé sie w przypadku, gdy podejrzewamy, zZe te Zrodia zmiennosci

sag niewielkie”.

3.2.2. Test réznicy dwoch proporcji

Jest to prosty test nieparametryczny mierzacy roznice pomiedzy btedami
(prawdopodobiefnstwami popetnienia btedu) dwoch klasyfikatorow. Tak jak w

przypadku testu McNemara wykorzystywane sg probki dwumianowe.

Dane:

e 1 — liczba wynikow zero—jedynkowych (diugo$¢ wektorow X, 1 Xz) rowna

liczbie wektorow nalezacych do zbioru testowego

o X, = [XA(I), XA(Z), - XA(”)]T — wektor z wynikami zero—jedynkowymi
klasyfikatora f;

o Xy = [XB(I), XB(z), - XB(")]T — wektor z wynikami zero—jedynkowymi
klasyfikatora f3

W pierwsze] kolejnos$ci wyliczamy prawdopodobienstwa popetnienia
btedu odpowiednio przez klasyfikatory f; oraz fz. Skorzystamy tutaj z notacji
wprowadzonej przy omawianiu testu McNemara (Tabela 3.2):

_ Mg + 17

Py= )
n
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_ oo + 1y

B
n

Tak wiec py (odpowiednio pp) jest ilorazem liczby btednie sklasyfikowanych
wektorow przez klasyfikator f; (odpowiednio f3) do liczby wszystkich

wektorow nalezacych do zbioru testowego.
Rozwazmy roéznice:
d=ps—ps

jako jedng zmienng losowaq. Jak wiemy rozklad dwumianowy jest dobrze
aproksymowany przez rozktad normalny dla odpowiednio duzych n. Dlatego
mozemy obydwa rozktady dwumianowe przyblizy¢ przez rozklady normalne
(dlan>30,psn>5 1-py-n>5,pg-n>5,(1—pp-n>5, Kuncheva [3]).
Jesli zalozymy, ze oba prawdopodobienstwa popelnienia bledu sg niezalezne, to
zmienna losowa d bedzie posiadata rozktad normalny. Wynika to z faktu, iz
roznica dwoch niezaleznych ziemnych losowych posiadajacych rozkiad

normalny jest zmienng losowg o rozktadzie normalnym.

Oznaczmy przez p érednie prawdopodobienstwo popetnienia btedu:

_Pu + Dy

b 2

Woéwcezas statystyka wyznaczona wzorem:
Py~ Dp

2p(1-p)
n

ma w przyblizeniu rozktad normalny.

Zauwazmy jednak, ze prawdopodobienstwa p, oraz pp nie sa niezalezne.

Jest to spowodowane tym, ze do ich pomiaru uzywamy tego samego zbioru
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testowego (klasyfikatory f; oraz fz sa testowane na tym samym zbiorze), co
implikuje brak niezaleznos$ci. Pomimo takiego naduzycia powyzsza statystyka
jest szeroko stosowana w literaturze uczenia maszynowego. Dietterich [2]
pokazal jednak eksperymentalnie jak bardzo negatywny skutek na dokladnos$¢
testu ma bledne zatozenie o niezalezno$ci. Zaproponowal on rowniez

poprawiong statystyke nie wymagajacg owego zalozenia:

' |”01 _’710|_1

N T 1

Latwo zauwazy¢, 12 tak zdefiniowana statystyka jest pierwiastkiem

kwadratowym statystyki xz z testu McNemara.

Pomimo wprowadzenia powyzsze] korekty poprawiajace] doktadnosc¢
testu Dietterich [2] proponuje jednak uzywanie testu McNemara zamiast testu

roznicy dwoch proporcji.

Podobnie jak w przypadku testu McNemara duzym mankamentem jest
fakt, 1z test ten nie uwzglednia wariancji spowodowane] wyborem zbioru

treningowego 1 testowego oraz wewnetrznej wariancji algorytmow.

3.2.3. Sparowany test t—Studenta

Nazwa tego testu pochodzi od pseudonimu literackiego — ,Student” —
jego tworcy Williama Sealy’ego Gosseta, ktory opublikowat go w 1908 roku.
Jest to jeden z najpopularniejszych testow spotykanych w literaturze (rowniez
literaturze uczenia maszynowego). Fakt ten wynika z prostoty jego budowy,
latwos$cl w uzyciu oraz mozliwosci zastosowania w szerokiej gamie sytuacji. W
tym podrozdziale omowimy wersje sparowang tego testu, za$ w podrozdziale

3.3.3 przyjrzymy sie jego niesparowanej wersjl.
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Sparowany test t-Studenta jest parametrycznym testem mierzacym
1stotno$¢ roznicy pomiedzy $rednimi dwoch skorelowanych probek. Doktadnie]
moéwige bada, czy $rednia roznic pomiedzy parami pomiaréw istotnie rézni sie
od zera. Jak podaje IFA [6] test ten jest najdoktadniejszym testem dla danych

interwatowych, jednakze posiada rowniez najbardzie] rygorystyczne zalozenia.

Dane:
e 1n —liczba zebranych wynikow algorytmow (diugos$é wektorow X, 1 Xp)

e X, = [XA(I), XA(Z), v XA(”)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu 4

o Xp = [XB(I), XB(z), v XB(”)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu B
Na podstawie wektorow X, oraz Xz wyznaczamy wektor roznic
poszczegdblnych par wynikow:
DO = X, (@) — Xz (i).
W nastepnej kolejnoséci wyliczamy $rednig wektora D:

n D(i)

n

Hp =

i=1

oraz jego standardowe odchylenie:

> (DY - )’
i=1

O =
D
n—1

Statystyka testowa zadana jest wzorem:

=52 n.
Op
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Posiada ona rozklad t—Studenta z n — 1 stopniami swobody.

Powyzsza statystyke mozemy przeksztatci¢ do prostszej obliczeniowo

postaci (wyciggamy tylko jeden pierwiastek zamiast dwoch):

‘= Hp \/;: Hp .
o n .
? > (DY —pp)?
i=1
n(n—1)

Jest to przydatne przy implementacji tego testu.

IFA [6] podaje, iz w przypadku, gdy liczba stopni swobody jest wieksza

od 30, to rozktad t moze by¢ przyblizony przez rozktad normalny.

Lowry [4] wymienia trzy zasadnicze zatozenia stosowalnosci

sparowanego testu t—-Studenta:
e warto$ci roznic par pomiarow sg losowo pobrane z populacji zrodtowej;

e mamy podstawy, zeby przypuszczaé, 12 populacja generalna, z ktorej

pochodzg wartos$ci réznic, posiada rozktad normalny;

e skala pomiarow dla obu probek posiada wilasnosci skali rownego

interwatu.

Zalozenie o normalno$ci rozkiadu mozemy sprawdzi¢ za pomoca
popularnych testow zgodno$ci takich jak test Kolmogorowa-Smirnowa, test
Shapiro—-Wilka czy test Andersona-Darlinga. W przypadku, gdy zatozenie to
nie jest spetnione do celu badania istotno$ci roznicy algorytmow mozemy

postuzy¢ sie testem kolejnosci par Wilcoxona.
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3.2.4. Test kolejnosci par Wilcoxona

W literaturze test ten spotykany jest rowniez pod nazwg testu
rangowanych znakow Wilcoxona. Jego nazwa pochodzi od nazwiska Franka
Wilcoxona, ktory zaproponowal go w 1945 roku. Jest on nieparametrycznag
alternatywa testu t-Studenta dla dwoch skorelowanych préobek. IFA [6]
podaje, ze dla duzych liczb test kolejnos$ci par Wilcoxona jest prawie tak
doktadny jak test t—Studenta i sugeruje jego uzycie (przynajmniej dla matych
prob tj. gdy n < 50) zamiast testu t-Studenta z powodu duzej wrazliwoéci tego

drugiego na odchylenia od rozktadu normalnego.

Podobnie jak w sparowanym tes$cie t—-Studenta procedura weryfikacyjna
oplera sie o porownywanie roznic pomiedzy pomiarami. Dlatego warunkiem
koniecznym jest aby skala pomiaréw miala wiasnoéci skali porzadkowe]. Brak
jest jednak zatozenia o rozktadzie populacji zrodlowej, ktore jest najwiekszym

ograniczeniem testu t—-Studenta.

Dane:
e 1 —liczba zebranych wynikow algorytmow (dtugo$é¢ wektorow X, i Xp)

e X, = [XA(I), XA(Z), v XA(”)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas
testowania algorytmu A4
o Xp = [XB(I), XB(z), - XB(")]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu B

W literaturze mozna spotka¢ pewne rozbiezno$ci jesli chodzi o algorytm
wyliczania statystyki tego testu. Sg one jednak na tyle nieznaczne, ze nie ma

potrzeby ich omawiania.

Tak jak w przypadku sparowanego testu t—-Studenta zaczynamy od

wyznaczenia wektora roznic poszczegolnych par pomiarow:
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D @& — X, 0] — X (l').

W nastepnej kolejnosci porzadkujemy wartoséci bezwzgledne roznic D ¥
W spos6b rosnacy, po czym przypisujemy im rangl. W przypadku remisow
(rownych wartosci D @y nadajemy 1m tak zwane rangl wigzane, czyli $rednig
arytmetyczng z rang, jakie powinno sie im przypisaé, gdyby ich wartoéci nie
byly réwne. Podczas tego procesu pomijamy roéznice zerowe, poniewaz nie
niosg one zadnej uzyteczne] informacji. Oznaczmy przez N liczbe istotnych

roznic w rankingu, czyli wszystkich roznic oprocz pominietych.

W kolejnym kroku sumujemy osobno rangi roznic dodatnich (oznaczymy
je przez W.) i ujemnych (odpowiednio przez W_) oraz wyznaczamy maksimum

z tych dwoch wartos$ci:
W= max(W., W-).%

W przypadku, gdy liczba N istotnych roznic w rankingu jest wieksza od

15, nastepujaca statystyka ma w przyblizeniu rozkiad normalny:

W—LN(N+1)-0.5
zZ= .
JENV+D2N +1)

Dla N < 20 mozna wylicza¢ dokladne prawdopodobienstwo. Wowczas za

statystyke testowg przyjmuje sie minimum z We 1 W-.
Lowry [4] wymienia nastepujace trzy zalozenia stosowalno$ci tego
testu:

e wartoéci par wynikoOw sg niezaleznie 1 losowo pobrane 2z populacji

zrodtowej (kazda para jest niezaleznie pobierana od kazdej innej pary);

e zmienna zalezna jest ciggta (zdolna do wyprodukowania pomiarow z

doktadnoscia do n—tego miejsca dziesietnego);

2 W literaturze statystka W oznaczana jest rowniez litera T oraz S.
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e skala pomiaréow dla obu probek posiada witasnos$ci przynajmnie] skali

porzadkowej, co jest potrzebne do utworzenia rankingu roznic.

3.2.5. Test 5x2cv Diettericha

Jest to charakterystyczny test, bedacy modyfikacja testu t—Studenta dla
prob zaleznych, zaproponowany przez Diettericha [2] w 1998 roku.
Wykorzystuje sie w nim specyficzny sposoéb  pobierania wynikow
porownywanych algorytmow, skad tez wywodzi sie jego nazwa 5x2cv (pie¢

powtorzen dwukrotnej kroswalidacji).

Dietterich [2] zauwazyl, Zze w przypadku sparowanego testu t—Studenta,
z powodu Kkorelacji pomiedzy poszczegdlnymi wynikami uzyskanymi w
procesie kroswalidacji statystyka wyliczana w tym tedcie miata czesto bardzo
wysoka warto$¢. Jak twierdzi, dzieje sie tak z powodu zbyt niskiego
oszacowania wariancji (znajdujacej sie w mianowniku statystyki #) przy
jednoczesnym sltabym oszacowaniu $redniej (w liczniku) z wynikow proby.
Spostrzegt on, ze je$li zamienimy licznik statystyki ¢ (érednia) na
zaobserwowang roznice z Jjednego przebiegu k—krotnej kroswalidacji, to

wowczas statystyka ta staje sie ,,spokojniejsza”.

W tedcie tym wykonujemy pie¢ powtorzen dwukrotne) kroswalidacji.
Kazde takie powtorzenie generuje 4 bledy klasyfikacji testowanych systemow

(&)

A 1 B: pA(l) i pp’ (otrzymane w pierwszej z dwoch iteracji algorytmu

kroswalidacji) oraz pA(Z) ipB(z) (otrzymane w drugiej iteracji).

Oznaczmy w nastepujacy sposob roznice pomiedzy powyzszymi bledami

klasyfikacji:

H_ 1
P()—PA()_PB(),

@ -, @

P2 =p® - pg?.
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Srednia oraz wariancja dwoch takich réznic wynosza odpowiednio:

5o p(l) _|_p(2)
2 ’

=B )

Jesli przez S,-z, i=1, ..., 5, oznaczymy warlancje wyliczong na podstawie
roznic btedow otrzymanych w i—tym powtoérzeniu kroswalidacji, to wowczas

statystyka testowa bedzie miata postaé:

Q)
D1

b
5
2
\/ Zsi
i=1

(1) i e L. . 1) . Kk lidacii
przy czym p; W liczniku oznacza roznice p'’ z pierwsze] kroswalidacji.

T =

D |—

Dietterich [2] udowodnit, iz tak zdefiniowana statystyka ma w przyblizeniu

rozktad t—-Studenta z 5 stopniami swobody.

3.3. Testy 1stotnosci dla prob niesparowanych

W tym podrozdziale zostana przedstawione niesparowane testy
1stotnos$ci majace zastosowanie w porownywaniu wynikow uzyskiwanych przez
algorytmy uczenia maszynowego. Roznice pomiedzy testami dla prob

skorelowanych 1 nieskorelowanych zostaty oméwione w podrozdziale 3.1.2.

3.3.1. Test y

Test x2 jest jednym z najpopularniejszych nieparametrycznych testow

1stotnosci stosowanych w praktyce. Wykorzystywany jest do badania zaro6wno
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cech mierzalnych jak 1 niemierzalnych (skategoryzowanych). Porownujemy w

nim wartosci empiryczne (zaobserwowane) z warto$ciami oczekiwanymi. Przy

pomocy tego testu weryfikuje sie jedynie hipotezy nieukierunkowane, co

wynika ze sposobu jego budowy.

Dane:

ny — liczba wynikow zero-jedynkowych Kklasyfikatora f; (diugosc
wektora X,) rowna liczbie wektorow nalezacych do zbioru testowego

tego klasyfikatora

ng — liczba wynikow zero—jedynkowych Kklasyfikatora fz (dtugosc
wektora Xz) rowna liczbie wektorow nalezacych do zbioru testowego

tego klasyfikatora

X, = [XA(]), XA(Z), vers XA("A)]T — wektor z wynikami zero-jedynkowymi
klasyfikatora f;
Xp = [XB(I), XB@), ey XB("B)]T — wektor z wynikami zero-jedynkowymi
klasyfikatora f3

Tworzymy tabele dwudzielng, zawierajaca wyniki klasyfikacji wektorow

ze zbioru testowego uzyskane przez klasyfikatory f; oraz f3:

liczba sklasyfikowanych wektorow
btednych (0) poprawnych (1) ogbdlem
klasyfikator f; M40 N4 ny
klasyfikator fg npo np ng
ogotem No Ny N

Tabela 3.4: Tabela dwudzielna wynikow klasyfikatorow f; oraz f3.
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Wartos$ci w powyzszej tabeli opisane sg nastepujacymi zalezno$ci:

Ny =Ny T Ny,
ng = npy T npy,
No = nyo + npo,
Ny = ngq + np,

N=nA+ nB=N0+ N].

Tabela dwudzielna wartoéci oczekiwanych bedzie miala nastepujaca

postac:
liczba sklasyfikowanych wektorow
btednych (0) poprawnych (1) ogotem
n,N n,N
klasyfikator 40 —E L n
Y Ja N N 4
n,N, n,N
klasyfikator B0 B n
Y Is N N d
ogbtem Ny N N

Tabela 3.5: Tabela wartoéci oczekiwanych dla klasyfikatorow f; oraz fz.

Podstawowa statystyka testowa xz, zwana statystyka XZ Pearsona

zadana jest wzorem:

4OE
Z:: )

przy czym O,, i = 1, ..., 4, oznaczaja zaobserwowane warto$ci zmiennych
losowych, czyli w naszym przypadku warto$ci ny, N4, Hpo, Npl Z DOWYZSZE]
Tabeli 3.4, za$ E;, i = 1, ..., 4, odpowiadajace im warto$ci oczekiwane (Tabela

3.5).
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Jak podaje Lowry [4], jesli w tabeli wielodzielnej sg dokladnie dwa
wiersze 1 dwie kolumny, to statystyka XZ Pearsona wymaga korekty ciggtosci.
Polega ona na zmniejszeniu bezwzgledne] warto$cli roznic miedzy
liczebno$ciami empirycznymi a oczekiwanymi o warto$¢ 0.5 przed
podniesieniem do kwadratu. Tak zdefiniowang korekte nazywa sie korekta
cigglosci Yatesa od nazwiska jej tworcy Franka Yatesa, ktory zaproponowat ja
w 1934 roku. Niektore zrodta [12] podaja, ze ta poprawke nalezy stosowaéd
dopiero w przypadku, gdy pewne wartoéci oczekiwane (Tabela 3.5) sa

mniejsze od 10.

Poprawiona statystyka z korektag ciagtoéci Yatesa ma nastepujaca

postac:

i(}o E|—05)

l=1 l

Test x2 wykorzystujacy tak poprawiong statystyke nazywa sie czesto

testem Xz Yatesa.

Zarowno pierwsza jak 1 druga z podanych statystyk posiada rozktad XZ z

jednym stopniem swobody.

Lowry [4] wymienia nastepujace dwa zalozenia jakie musza by¢
spelnione w celu przeprowadzenia tego testu:
e kategorie, na ktore podzielone sa obserwacje sa niezalezne (wykluczaja
sie wzajemnie);
e wszystkie liczebno$ci oczekiwane sa wieksze lub rowne 5 (Gren [1]

podaje warto$¢ 8).

W przypadku, gdy niespelnione jest zatozenie dotyczace wielko$ci
wartoéci oczekiwanych, to wowczas mozemy postuzyé sie testem doktadno$ci

Fishera.
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3.2.2 Test F na jednorodno$¢ wariancji

Test ten czesto nazywany jest testem F-Snedecora, jako ze zostat
zaproponowany przez George'a Waddella Snedecora w 1934 roku. Litere F
Snedecor nadat mu na cze$¢ Ronalda Aylmera Fishera, ktory jest pierwotnym
tworcg analizy warilancji. W literaturze test ten mozna rowniez spotkaé¢ pod

nazwg testu Fishera, czy testu Fishera—Snedecora.

Test F jest prostym parametrycznym testem statystycznym stosowanym
w celu sprawdzenia istotno$ci roznicy w stopniu rozproszenia badanej cechy w
populacjach, z ktorych pochodza wyniki dwoch niezaleznych prob. Jest on
czesto wykorzystywany do weryfikacji spetnialnos$ci zatozenia o jednorodno$ci

wariancji przed wykonaniem testu t-Studenta.

Dane:
e 1, — liczba zebranych wynikow algorytmu 4 (dtugo$é¢ wektora X))
e 1y liczba zebranych wynikow algorytmu B (dtugo$é¢ wektora Xp)

e X, = [XA(I), XA(Z), v XA(”A)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu 4

o Xy = [XB(I), XB(z), - XB("B)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu B

Do wyznaczenia statystyki testowe] potrzebujemy oszacowania
wariancji obu populacji. Gren [1] zaleca stosowanie do tego celu estymatorow
asymptotycznie nieobcigzonych (zwanych obciazonymi), ktore zadane sa
wzorami:

2 1

SXA:

DX —py )
n,—1:3

38



&
Sy, =2 (X5 )

ng =153

Na podstawie oszacowan wariancji populacji generalnych wyznaczamy

statystyke testowag w nastepujacy sposob:
2

S¥,

FZZ_'

Sk,
Przy prawdziwo$ci hipotezy zerowe] ma ona rozkltad F-Snedecora. W
przypadku tej statystyki mamy do czynienia z dwoma rodzajami stopni
swobody: licznika 1 mianownika. Dla naszych danych beda to odpowiednio

liczby (ny — 1) oraz (ng — 1).

Test F zaklada, 1z rozktad badanej cechy w populacji generalnej jest
normalny, dlatego przed jego wykonaniem powinno dokonaé¢ sie sprawdzenia

normalno$ci rozktadu obu préb za pomocg jednego z testow zgodno$ci.

3.3.3. Niesparowany test t—Studenta

W podrozdziale 3.2.3 zostala zaprezentowana sparowana wersja tego
testu. W wersji dla prob niezaleznych podstawowgq roznice stanowl wyliczana
w nim statystyka testowa. Pomimo tej rozbiezno$ci jest on bardzo podobny do

wersji dla prob skorelowanych.

Niesparowany test t—Studenta jest testem parametrycznym mierzacym
1stotno$¢ roznicy pomiedzy S$rednimi dwoch niezaleznych probek. Doktadnie;

mowige bada, czy roznica pomiedzy $rednimi istotnie rozni sie od zera.

Dane:

e 1, liczba zebranych wynikow algorytmu 4 (dtugo$é¢ wektora X))
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e np— liczba zebranych wynikow algorytmu B (dtugo$¢ wektora Xp)

o X, = [XA(I), XA(Z), v XA(”A)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu A4

o Xy = [XB(I), XB(z), - XB(”B)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu B

Wyliczamy warlancje sumaryczng probek, bedaca oszacowaniem

wariancji populacji generalnej:

DX —uy VAN )
i=l i=l

(ny—D+(nz—1)

2
S =

Przy pomocy powyzszego oszacowania oraz wyliczonych s$rednich z probek X

1 Xz budujemy statystyke testowg postaci:

Hx, —Hx,

Posiada ona rozktad t-Studenta z (ny + ng — 2) stopniami swobody.

Jak podaje IFA [6], jesli liczba stopni swobody jest wieksza od 30, to

rozklad t moze by¢ przyblizony przez rozklad normalny.

Lowry [4] wymienia nastepujace trzy zalozenia stosowalnos$ci
niesparowanego testu t—Studenta:
e probki sg niezaleznie 1 losowo pobrane z populacji zrodlowej;
e mamy podstawy, zeby przypuszczaé, 12 populacja zrodlowa posiada
rozktad normalny;
e skala pomiarow dla obu probek posiada wilasnoéct skali réwnego

interwatu.
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W przypadku, gdy naruszone jest zalozenie o normalnos$ci rozktadu
pobranych probek w miejsce tego testu stosuje sie nieparametryczny test
Manna-Whitneya-Wilcoxona. Tak jak w sparowanym tes$cie t—-Studenta do
celu sprawdzenia normalnosci rozkladéw mozemy postuzyé sie jednym z

testow zgodno$ci.

Ponadto w wielu zrodtach [1, 6, 12] mozna znalez¢ informacije, iz test
ten wymaga spelnienia dodatkowego zatozenia. Chodzi mianowicie o rownosé
wariancjl populacji generalnych, z ktoérych pochodza wyniki poréwnywanych
prob. Do sprawdzenia tego warunku najcze$cie] wykorzystuje @ sie

parametryczny test F-Snedecora.

Niestety w praktyce porownywania wynikow algorytmow uczenia
maszynowego sytuacja rownych wariancji nalezy racze] do rzadkosci. Jesh
wariancje obu prob nie sg rowne, wowczas do badania istotnos$ci roznicy
mozemy wykorzystaé¢ nastepujaca statystyke testowq:

. Hyx, —Hyx,

2 2
A S
S48

ny ng

2 . 2 . . . , . .
przy czym s, 1 §3 sa wariancjami wektorow odpowiednio X4 oraz Xz

3.3.4. Test Manna—-Whitneya—-Wilcoxona

Test ten zaproponowany zostat niezaleznie przez Manna 1 Whitneya w
1947 roku oraz Wilcoxona w 1945. Z tego powodu w literaturze wystepuje pod
roznymi nazwami. | tak oprocz nazwy stosowanej przez autora niniejszej pracy
okreélany jest roéwniez mianem testu sumy rang Wilcoxona oraz testu U
Manna-Whitneya (U ze wzgledu na standardowo stosowane oznaczenie

wyliczanej w nim statystyki).
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Test Manna—-Whitneya—Wilcoxona jest jednym z najmocniejszych testow
nieparametrycznych. Stanowil on alternatywe dla niesparowanego testu t-
Studenta, ktorego zatozenie o normalnosci rozktadu populacji generalne] moze
by¢ czesto dyskwalifikujace. Test ten opiera sie o miare istotno$ci roznicy
pomiedzy medianami dwoch niezaleznych probek. Zalicza sie go do grupy tak

zwanych testow permutacyjnych lub ogolniej testéw kombinatorycznych.

Dane:
e 1, — liczba zebranych wynikow algorytmu 4 (dtugo$é¢ wektora X))
e 1y liczba zebranych wynikow algorytmu B (dtugo$é¢ wektora Xp)

e X, = [XA(I), XA(z), vens XA(”A)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu 4

o Xy = [XB(I), XB(z), - XB("B)]T — wektor z wynikami uzyskanymi podczas

testowania algorytmu B

Algorytm wyznaczania statystyki rozpoczynamy od posortowania w
sposo6b rosngcy wartoéci obu probek tacznie. Nastepnie tak uporzadkowanym
wartos$ciom przypisujemy rangi. Remisy, jak w przypadku testu kolejnos$ci par
Wilcoxona, dostaja tak zwane rangl wigzane, bedace $rednig arytmetyczng z

rang, jakie powinno sie im przypisac¢, gdyby ich wartoéci nie byty rowne.

Oznaczmy przez W, sume rang przypisanych warto$ciom z probki X

oraz przez Wy sume rang przypisanych wartosciom z probki Xp.

Lowry [4] podaje dwie metody dalszego postepowania — obie obarczone

pewnymi wadami.

42



Metoda I

Pierwsza metoda bazuje na dodatkowym zatozeniu okreslajacym
minimalng diugo$¢ probek X, oraz Xz. Wykorzystuje ona fakt, 1z o ile ny 1 ng sa
odpowiednio duze, to wowczas W, oraz Wy maja w przyblizeniu rozktad
normalny. W literaturze rozni autorzy podajg roézne wartoéci progowe dla ny 1
ng, od ktorych mozna stosowaé¢ owo przyblizenie do rozkladu normalnego. I tak
u Lowry'a [4] znajdziemy warto$é¢ 5. Z kolei Dreyfus i Guyon [8] podaja

wartos$¢ 7. Najwyzszy prog zas, bo az 10, stawia IFA [6].

Zalozmy zatem, ze wektory z wynikami maja dtugos$ci odpowiednio duze,
to znaczy takie, Kktére pozwalajqa zastosowaé wspomniane powyZzszej

przyblizenie, powiedzmy ny oraz ng wieksze od 5.

Wyliczamy wartosci oczekiwane statystyk W, 1 Wp, czyli $rednie sumy

rang dla probek wielko$ci odpowiednio ny 1 ng:

n,+ng+l1
E(WA):IUWA :nA%’

n,+n,+1)
E(WB):IUWB :nBU+’

a nastepnie ich odchylenie standardowe (rowne dla W, 1 Wp):

G:\/nAnB(nA+nB+l).
12

Za pomoca wyznaczonych wartodci wyliczamy koncowe statystyki

testowe, ktore w tym przypadku majg postaé:

R W, —p,)£0.5

A ’
o

_ (Wp —up)£05

Zp = :
(o}
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W powyzszych wzorach stosujemy nastepujace korekty ciagtosci (oznaczone
przez +0.5) w celu uwzglednienia faktu, iz rozktad W, i Wy jest (z natury)

dyskretny:
e -0.5, gdy W, > u, (odpowiednio Wg > up),

e +0.5, gdy W, < uy (odpowiednio Wp < up).

W ten sposob zdefiniowane statystyki maja w przyblizeniu rozktad
normalny. Oczywiécie nie ma potrzeby wyliczania ich obu. Wystarczy
wykorzysta¢ tylko jedna 2z nich, gdyZ sa one rowne co do wartoéci

bezwzglednej:
|ZA| = |ZB| :

Dreyfus i Guyon [8] uzywaja zawsze pierwszej probki do wyliczenia
statystyki. W praktyce programistycznej lepiej jednak do tego celu postuzyé
sie probka o mniejszej liczbie elementow, gdyz w ten sposodb zmniejsza sie

liczba wykonywanych obliczen.

Metoda II

Druga metoda nie wymaga dodatkowego zatozenia (co do wielkosci
probek) jednakze jest obliczeniowo bardzo ztozona. O ile wyliczenie statystyki
nie stanowi zadnego problemu, o tyle wyznaczenie doktadnego progu
1stotnosdci, jest nietrywialnym zadaniem poniewa’ oplera sie 0 wyznaczenie
wszystkich mozliwych permutacji rang pomiedzy dwiema probkami (o
dtugoéciach ny 1 np). Jak twierdzi IFA [6], problem ten staje sie obliczeniowo
trudny dla ny oraz np wiekszych od 7. Liczba wszystkich mozliwych
rozmieszczeh (ny + np) rang w dwoch grupach o wielkos$ciach ny 1 ng jest

rowna:

(ny+ng)!

n,\ng!
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Dla ny = ng = 7 wszystkich rozmieszczen jest 3 432, za$ dla ny = ng = 10 jest

juz ich 184 756.

Statystyke stosowang w tej metodzie standardowo oznacza sie literg U.
Jej warto$¢ jest rowna roznicy pomiedzy maksymalng mozliwg warto$ciag W dla
danej wielkoéci probki (oznaczymy ja odpowiednio przez Wmay 0raz Wapmax) @

wartos$cig W wyliczong za pomoca danych wejsciowych:

w

A

UA

Wy

max] -

Uy

W gy — W -

max] -
Oczywi$cie warto$ci Wyimaxy 0raz Wpmay Wyznaczamy wedlug wzorow:

s n,(n,+1)
. 4\
WA[max] = Zl =nung+ > )

i=ng+l

R ny(n, +1)

WB[max] = Zi =nung+

i=n ,+1
Tak jak w przypadku pierwsze] metody nie ma potrzeby obliczania obu
statystyk. Ich warto$ci sg bowlem symetrycznie odbite wzgledem $rodka
rozkladu, jakim jest warto$¢ oczekiwana statystyk Uy 1 Uy, czyli warto$é,
ktorej spodziewamy sie przy prawdziwoscl hipotezy zerowej. Jest ona zadana
wzorem:

nng

EU,)=EU,)=

Jak podaje Lowry [4] test Manna-Whitneya-Wilcoxona wymaga

spelnienia nastepujacych warunkow:
e wyniki sg niezaleznie 1 losowo pobrane z populacji zrodtowe]

e zmienna zalezna jest ciggta (pomiary z dokladnos$cia do n—tego miejsca

dziesietnego)
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e skala pomiaréw dla obu probek posiada wlasnos$ci przynajmniej skali

porzadkowej (co jest potrzebne do utworzenia rankingu wartosci)

Ponadto w niektorych zrodtach [18] mozna znalezé¢ informacje, iz tego
testu nie powinno stosowa¢ sie w przypadku, gdy remisy (rowne wartosci

wynikow) stanowia duza cze$¢ wszystkich pomiarow.

46



3.4. Podsumowujace zestawienie testow

Skala Zatozenie o Wielko$é Rozktad Inne
Nazwa testu . . @3) . ..
pomiarowa normalno$ci préb statystyki zatozenia
Testy sparowane
McNemara dwumianowa nie >30® x2 nor +nyp=>10
roznicy dwoch . .
.. dwumianowa nie - normalny =
proporcji
, <30 t—-Studenta
sparowany t— rownego
) ) I e e =
Studenta interwatu
> 30 normalny
a3 > 15 normaln ciagta
kolejnosci par ) o .a‘g
Wilcoxona porzadkowa nie st zmienna
<20 w zalezna
eEAey rownego tak 10 t—-Studenta =
Diettericha interwatu
Testy niesparowane
e dowolna nie > 40 © x V.E >5®
réwnego
F . = tak = F-Snedecora =
interwatu
g , <30 t-Studenta rowne
niesparowany rownego . .
. ek  |feeeeeeeeesesmoedrosesseesoesssesey wariancje
t—Studenta interwatu ”
> 30 normalny obu prob
Manna- >5 normalny clagla
Whitneya— porzadkowa i I e zmienna
Wilcoxona - U zalezna

Tabela 3.6: Podsumowanie testéw istotnos$ci omowionych w pracy.

3 Przyktadowe wartosci progowe jakie mozna spotkac¢ w literaturze. Rozne zrodia podaja
jednak rozne wartos$ci, od ktorych mozna stosowaé dany test, dlatego powinno traktowac sie
je z duzym dystansem.

* W literaturze mozna spotkaé rowniez wartos¢ 50.

° Dotyczy sumy diugos$ci dwdch prob. Niektore zrodla podaja wartosé 20, inne az 50.

b Wszystkie wartosci oczekiwane (E;) sa wicksze lub rowne 5. Szczegodly w rozdziale 3.3.1.
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Rozdziat 4

Opis pluginu testow statystycznych w
systemie Intemi

4.1. Ogoblna architektura Intemi 1 jej konsekwencje dla

pluginu

System Intemi (INTElligent Mlning) jest powstajacym obecnie nowym
systemem stuzacym do inteligentnej analizy danych, czyli tak zwanego ,data
miningu’. Jego glownym przeznaczeniem jest wykorzystanie algorytmow
uczenia maszynowego do badania roznego rodzaju danych. Znajdziemy w nim
na przyklad szeroko rozpowszechnione w ostatnich czasach sieci neuronowe,
proste ale 1 skuteczne drzewa decyzyjne, réznego rodzaju wizualizatory oraz
metody selekcji cech jak 1 cata game innych algorytmow Inteligenc)i
Obliczeniowej. Ponadto dane poddawane badaniu w systemie Intemi moga by¢
preparowane na przerozne sposoby w zaleznos$ci od potrzeb konkretne]

analizy.

4.1.1. Ogoéblna architektura Intemi

Od strony programistyczne] niewatpliwie najwieksza zaleta systemu

Intemi jest jego modularno$é. Caly program dzieli sie na uniwersalne jadro
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oraz niezalezne modele realizujace okres$lone zadania. Z powodu takiego
podziatu systemu uzyskujemy mozliwo$¢ prostego rozbudowywania
$rodowiska o nowe modele realizujgce nowe funkcje. Oczywidcie za takg
modularno$cia stoja pewne ograniczenia (warunki) dotyczace tworzenia

samych modeli.

Ogolny schemat zycia kazdego modelu w systemie Intemi, czyli klasy
implementujace) interfejs IModel, sklada sie z czterech etapow: konfiguracja,

tworzenie, uruchamianie a nastepnie korzystanie z niego.

Konfiguracja modelu odbywa sie przy wykorzystaniu pewnej klasy
konfiguracyjnej (wskazanej atrybutem ConfigAttribute w klasie modelu)
implementujace] interfejs IConfiguration. Za pomocg takiej klasy ustawiane
sg parametry oraz definiowane wejscia 1 wyjécia modelu. Zarowno wejécia jak
1 wyjscia definiuje sie przy uzyciu pewnych interfejsow. Sag to zatem jakie$

obiekty, bedace instancjami klas implementujacymi okres$lone interfejsy.

Model uzyskuje dostep do wszystkich parametrow oraz wej$é przy
wykorzystaniu metod interfejsu IModelBase. Obiekt takiego typu ustawia w
modelu jadro systemu korzystajac z metody SetModelBase () Iinterfejsu
IModel. Parametry modelu uzyskujemy za pomoca odpowiednich wiadciwosci,

za$ wejscla otwierane sg przy uzyciu metody OpenInput ().

Interfejs IModel wymaga zaimplementowania w klasie modelu metody
Run (), ktora wywolywana jest przez jadro systemu. Metoda ta ma stuzy¢ do
uruchomienia modelu, a co za tym idzie utworzenia odpowiedniego, na 0g6! w
pelni zamknietego obiektu, ktory nastepnie wystawiany jest jako wyjscie
modelu. Oczywiscie klasa takiego obiektu musi implementowaé interfejs
zdefiniowany podczas konfiguracji wyjécia modelu. Ponadto kazdy interfejs
definiujacy wyjécie musi rozszerzaé interfejs IOutput, bedacy bazowym

interfejsem dla wszystkich wyjs¢.
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Obiekty wystawiane na wyjsciu modeli udostepniaja metody
dostarczajace pewna funkcjonalnos$¢. Przyktadowo obiekt typu IClassifier
(reprezentujacy klasyfikator) udostepnia metode Classify() stuzaca do
przeprowadzenia klasyfikacji wektorow pewnego zbioru danych podawanego
jako parametr tej funkcji. Takie obiekty (a wlasciwie ich metody) moga zostaé
uzyte wiele razy dla roznych parametrow wejsciowych bez koniecznos$ci

ponownego konfigurowania, tworzenia oraz uruchamiania modelu.

Cho¢ cata architektura systemu Intemi moze wydawaé sie do$é
skomplikowana na pierwszy rzut oka, to jednak przy blizszym poznaniu widaé
jej dobrze przemys$lang logike. Najpros$ciej mowiac system Intemi to
,plaskownica z repozytorium zabawek’, przy czym piaskownica jest tutaj jadro

systemu, za$ zabawkami sg dostepne w systemie modele.

4.1.2. Wplyw architektury Intemi na architekture pluginu

Z powodu modularnej architektury Intemi proces zbierania wynikow
algorytmoéw uczenia maszynowego, bedacych podstawg do przeprowadzenia
kazdego statystycznego testu oceny istotnos$ci roznic tych algorytmow, jest
zupelnie niezalezny od przeprowadzenia samej procedury testowej. Mowigc
konkretnie do pluginu testow statystycznych zostaja dostarczone dwie proby
oraz informacja o ich parowalnosci, czyli sposobie uzyskiwania wynikow tych
prob. Plugin nie ma mozliwo$cl ingerencji w dostarczone wyniki, ani nie ma
mozliwo$ci samodzielnego pobierania wynikéw porownywanych metod. Caty
proces zblerania wynikOw musi zatem zosta¢ przeprowadzony przed

powotaniem instancji pluginu.

Takie rozwigzanie moze wydawaé sie nieco nietypowym, gdyz w
pracach opisujgcych zastosowanie testéw statystycznych w porownywaniu

metod uczenia maszynowego raczej spotyka sie odmienne spojrzenie na ten
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problem. W pracy Diettericha [2] czy Kunchevy [3] znajdziemy opisy testow
bazujace na sposobie pobierania wynikOw systemow uczacych sie. Dobrym
przyktadem jest tu chociazby test Diettericha omowiony w podrozdziale 3.2.5,
wymagajacy wykonania pieciu powtérzen dwukrotnej kroswalidacji.
Oczywiécie kazdy test, opisany w tych pracach mozliwy jest do wykonania za
pomocg omawianego pluginu. Co wiecej nie musimy ogranicza¢ sie jedynie do
konkretnej metody resamplingu danych przy pobieraniu wynikéw. Dajemy tym
samym wolng reke uzytkownikowl systemu co do trenowania oraz testowania

badanych algorytmow.

4.2. Podzial pluginu na podmoduly

W catle; architekturze pluginu mozna wyrédznié cztery najwazniejsze

czescl sktadowe:

e 7zbior testow  statystycznych, czyli pakiet Kklas realizujacych

poszczegblne testy;

e klase StatisticalTestsPlugin pos$redniczaca pomiedzy jadrem

systemu a zbiorem testow;

e zbi6r rozktadow, czyli pakiet klas dostarczajacych funkcje, pozwalajace

na wyliczenie prawdopodobienstw dla wyznaczanych statystyk;

e zbi6r funkcji pomocniczych.

W kolejnych podrozdziatach zostang szczegdélowo omoéwione wszystkie

wymienione cze$cl sktadowe pluginu.
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4.2.1. Zbior testow statystycznych

Wszystkie testy statystyczne dostepne w pluginie zebrane sg w jeden
pakiet o nazwie Tests. Kazdy pojedynczy test realizowany jest przez jedna
klase. I tak na przyktad test McNemara realizowany jest za pomoca klasy
McNemarTest, za$ sparowany test t—Studenta za pomoca klasy PairedTTest.
W tabeli 4.1 przedstawione zostaly wszystkie zaimplementowane w chwili

obecnej testy istotno$ci oraz nazwy klas, ktore je realizuja.

Nazwa testu Nazwa klasy

Testy sparowane

McNemara McNemarTest
roznicy dwoch proporcji DifferenceOfTwoProportionsTest
sparowany t—Studenta PairedTTest
kolejno$ci par Wilcoxona WilcoxonTest
Testy niesparowane
Xz ChiSsquareTest
F FTest
niesparowany t—Studenta UnpairedTTest
Manna-Whitneya—-Wilcoxona MannWhitneyWilcoxonTest

Tabela 4.1: Nazwy klas realizujacych odpowiednie testy.

Podstawowa rzecza jaka nalezy nadmieni¢ w celu utatwienia zrozumienia
architektury pluginu jest fakt, iz zaden pojedynczy test nie jest widziany jako
model w systemie Intemi (tj. nie implementuje interfejsu IModel). Modelem

widzianym przez jadro systemu jest jedynie klasa StatisticalTestsPlugin,

52



ktora zostanie omowiona w kolejnym podrozdziale. Zatem sam zbior testow
jest pewnym wewnetrznym elementem pluginu. Jadro nie wywoluje
bezposrednio konkretnego testu, a jedynie uzywa odpowiliednie] metody

dostarczanej przed klase StatisticalTestsPlugin.

Kazdy pojedynczy test musi implementowac¢ interfejs ITest. Interfejs
ten zapewnia implementacje metody Run (), stuzacej do uruchomienia testu
oraz wilasciwo$¢ TestOutput, dzieki ktéorej uzyskiwany jest obiekt typu
ITestOutput zawierajacy szczegdlowe informacje na temat wyniku oraz

przebiegu procedury testowe].

Wszystkie testy (a doktadniej mowiac klasy je realizujace) opisane sa
przy uzyciu atrybutu TestInfoAttribute. Za jego pomocag mozemy uzyskaé
(statycznie) trzy podstawowe informacje o te$cie: nazwe testu, stosowalno$é
dla prob sparowanych albo niesparowanych oraz mozliwo$¢ badania hipotez
kierunkowych. Za pos$rednictwem tego atrybutu mozemy, bez konieczno$ci
powolywania do zycia obiektu klasy realizujacej test, sprawdzi¢, czy dany test
jest stosowalny do danych jakie aktualnie zamierzamy bada¢. Na takie dane
skladaja sie zaroéwno probki — wektory wynikow uzyskane w procesie
testowania klasyfikatorow, jak rowniez parametry przekazywane za pomoca

klasy konfiguracyjnej klasy StatisticalTestsPlugin.

4.2.2. Klasa StatisticalTestsPlugin

Glownym elementem pluginu jest klasa StatisticalTestsPlugin,
pos$redniczgca pomiedzy jadrem systemu a zbiorem testow statystycznych. Jak
to zostato wspomniane w poprzednim podrozdziale (4.2.1), klasa ta widziana
jest w systemie Intemi jako model, to znaczy implementuje interfejs IModel.
Jest ona odpowiedzialna za wybranie odpowiednich testow wobec

rozwazanego problemu oraz za wykonanie wskazanego przez uzytkownika
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testu. Selekcja testow dokonywana jest na podstawie ustawionych parametrow
dla tej klasy. Parametry ustawilane sa przy uzyciu klasy konfiguracyjnej o
nazwie StatisticalTestsPluginConfig. Istnieje mozliwo$¢ manipulacji

nastepujacymi dwoma parametrami wplywajacymi na wspomniang selekcje:

e Paired — okre$la parowalno$¢ prob, czyli wplywa na wybor pomiedzy
testem sparowanym a niesparowanym; mozliwe warto$ci boolowskie

truel false;

e HypothesisDirection — okreéla kierunek hipotezy alternatywnej, czyli
decyduje 0 wyborze pomiedzy testami kierunkowymi a
niekierunkowymi; mozliwe warto$ci wyliczeniowe: FirstBetter,

NotEqual oraz SecondBetter.

Klasa StatisticalTestsPlugin uzyskuje liste wszystkich dostepnych
w pluginie testow statystycznych za pomocg wywotania statyczne] metody
GetAllTests () nalezace); do klasy TestList. Nastepnie dla kazdego testu
znajdujacego sie na otrzymanej liscie sprawdza, czy dany test speinia warunki
wyznaczone przez dwa powyzsze parametry dostarczone przy uzyciu klasy
konfiguracyjnej (a wtasciwie interfejsu IModelBase). Wykorzystuje do tego

celu statyczne informacje o tes$cie opisane atrybutem TestInfoAttribute.

Wejscie tego modelu zdefiniowane jest interfejsem IPairedSamples
(dla prob sparowanych) lub tez ITwoSamples (dla prob niesparowanych), w
zalezno$ci od tego jakim rodzajem prob dysponujemy, czyli, moéwiac
doktadniej, w zaleznos$ci od tego w jaki spos6éb pobieraliSmy wyniki
porownywanych algorytmow. Oczywiécie wejscie to jest nieodzownie zwigzane

7z parametrem Paired opisanym powyzej.

Wyjsécie modelu z kolei definiuje interfejs IStatisticalTestsPlugin,

za pomocya ktorego udostepniane sg dwie bardzo wazne metody:
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e SuitableTests — bedaca w zasadzie wlasciwo$cig, ktora zwraca liste

testoéw, jakie mozna przeprowadzi¢ dla aktualnych danych;

e DoTest () — uruchamiajaca podany jako argument do tej funkcji test.

Oczywi$cie za pomoca metody DoTest () mozna wykonaé¢ jedynie taki
test, ktory znajduje sie na liscie uzyskane; w wyniku wywolania
SuitableTests. W przypadku proby uruchomienia testu z poza listy zostanie

wygenerowany wyjatek.

Taka architektura pluginu udostepnia jadru systemu Intemi narzedzie do
wykonywania testéw pasujacych do danych dostarczonych w procesie
konfiguracji pluginu. Obiekt klasy StatisticalTestsPlugin jest zatem
pewnym zamknietym (ze wzgledu na zmiane parametrow) obiektem,
posiadajacym liste odpowiednich testéw oraz udostepniajacym metode do ich
wykonywania. Taka enkapsulacja zapewnia duze bezpieczenstwo pluginu,
bowlem zaden inny model nie moze zmienié jego parametrow w trakcie jego

pracy.

W przypadku, gdy chcemy przeprowadzi¢ test(y) z innym zestawem
parametrow wejsciowych pluginu nalezy utworzy¢ nowa, odpowiednio
skonfigurowang instancje klasy StatisticalTestsPlugin. Nowa instancja

bedzie oczywiécie zawierala liste testow pasujacych dla nowych danych.

Nie trudno zauwazy¢, 1z takie rozwigzanie niesie za soba kolejng istotng
zalete. Chodzi mianowicie o fakt umozliwienia uzytkownikowi utworzenia kilku
instancji pluginu w celu porownania wynikow algorytmoéw uzyskanych za

pomocga roznych metod ich testowania.
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4.2.3. Zbior rozkltadoéw

Kolejnym istotnym elementem pluginu jest zbiér klas z rozktadami
statystyk. Wszystkie klasy zebrane sg w jeden pakiet o nazwie
Distributions. Ow pakiet dostarcza funkcje, za pomoca ktorych mamy
mozliwo$é wyznaczania prawdopodobienstw dla wyliczanych statystyk. W
aktualne] wersji pluginu mamy do dyspozycjl nastepujace rozkiady: normalny,

Xz, F-Snedecora, t-Studenta, Wilcoxona oraz Manna-Whitneya-Wilcoxona.

Do wyliczania odpowiednich funkcji wykorzystane zostaty darmowe
kody zrodiowe znalezione w Internecie. Wszystkie rozklady opakowane sa
odpowiednio nazwang klasg nalezaca do pakietu Distributions. Przyktadowo
funkcje statystyczne dla rozktadu normalnego znajduja sie w klasie o nazwie
Normal, za$ rozktad x2 realizowany jJest przez Kklase ChiSquare. Takie
rozwigzanie zapewnia ujednolicenie dostepu do rozkladéw bez konieczno$ci

zmiany nazw w wykorzystywanych kodach zrodtowych.

4.2.4. Zbi6r funkcji pomocniczych

W tym pakiecie znajduja sie rozne statyczne klasy zawierajace metody,
ktore realizujg pewne pomocnicze zadania. Docelowo cze$é¢ funkceji z tego
pakietu ma znalez¢ sie w jadrze systemu lub jego dodatkach zgodnie z jednym
z podstawowych zatozen Intemi, a mianowicie maksymalnego oddzielenia
pozaalgorytmicznych elementéow od witasciwej czesci algorytmu. Znajdziemy tu
przyktadowo funkcje do wyliczania wariancji lub $redniej z proby, testowania
powtarzajacych sie zalozen testow (takich jak normalno$é czy binarno$é¢ prob),
jak rowniez inne pomocnicze funkcje wykorzystywane przez rozne elementy

pluginu.
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4.2.5. Podsumowanie architektury pluginu

W tym podrozdziale przedstawiony zostanie diagram Kklas, ktory z

pewnos$clg utatwl wyobrazenie catej architektury pluginu jak 1 powlgzan z

jadrem systemu. Interfejsy IModel, IConfiguration oraz IOutput naleza do

jadra systemu Intemi, za$ interfejs ICloneable pochodzi z FCL (Framework

Class Library) $rodowiska .NET. Pozostale klasy oraz interfejsy sa czescig

omawlanego pluginu testéw statystycznych.

cd Diagram klas

winterfacen
I Tesf

get
+  TestOutput: ITestOutput

+  Rumfed bool) s woid

winterfacen
Made!

+  Rurpefbood) - woid
+  SetifodelfazeiidelBase) & void

&

'
wrealizes
'

Statistical TestsFlugin

Statistical TestsPluginCorfig

+ doTest(Type, ref booly: [TestOutput
+  FRunfref bool) @ woid
+ SetbdodelBasellbodelBase)  woid

get, zet

+
+

Hypothesishirection: Hypothesishirections
Faired: bool

winterfaces
| Tesfluwtount

'
wrealizes
'

Vv

+
+

Clone(): object
ConfigurefConfigBuildery : woid

Drirectionz: HypothezisDirections
Enors: TestErrors

Farameters: IDictionang<string, object:
PWalue: double

TestMame: string
Unmetészumptions: List=Assumptions. Assumption=

+ + + 4+ + +ta

winterfacen
15 fatistical TestsPlugin

get
+ SuitableTests: Type

+  doTest(Toe, e doo!) @ et Cutout

!

«lnterfaces
Owtauf

arealizes
i

winterfaces

IConfigurafion

+  Clome (] - ofyiect
+  Corfigeme (CorfgBuilder] © roid
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Diagram 4.1: Najistotniejsze klasy oraz interfejsy w pluginie.

4.3. Interakcje pomiedzy podmodulami

W poprzednim podrozdziale, zostaty juz zaprezentowane pewne aspekty

interakcji

pomiedzy podmodutami

pluginu,
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zrozumienia jego ogolnej architektury. W tym podrozdziale przedstawiony
zostanie ogolny schemat kolejno wykonywanych czynnos$ci, co powinno
ulatwi¢ zrozumienie zarowno architektury pluginu jak 1 wewnetrznego

przeptywu informacji pomiedzy jego podmodutami.

Ogolny przebieg dzialania pluginu przedstawia sie w nastepujacy sposob.
W pierwszej kolejnosci nastepuje konfiguracja pluginu. Jak to zostato opisane
w podrozdziale 4.2.2 konfiguracja ta polega na ustawleniu w Kklasie
konfiguracyjne] StatisticalTestsPluginConfig dwoOch  parametrow:
Paired 1 HypothesisDirection oraz powigzaniu odpowiednich wejsé¢ 1 wyjséé
klasy StatisticalTestsPlugin 2z odpowiednimi wejéciami 1 wyjsciami
innych modeli. Oczywiscie do wejécia pluginu musi zosta¢ dowigzane wyjscie
pewnego modelu, ktéore zdefiniowane zostalo za pomocg interfejsu
IPairedSamples lub ITwoSamples. Przyktadem takiego modelu moze by¢
model kroswalidacji lub tez model generatora probek. Wyjécie pluginu powinno
by¢ potaczone z pewnym modelem komunikujgcym sie z uzytkownikiem
systemu w celu wybrania odpowiednich testow do wykonania oraz
wizualizujacym wyniki wykonanych testow. Docelowo taka konfiguracja, a w
szczegolno$cl taczenie odpowiliednich modeli w systemie Intemi, ma byé

dokonywana w sposo6b graficzny.

Po odpowiednim skonfigurowaniu Kklasy StatisticalTestsPlugin
jadro tworzy instancje tej klasy. W utworzonym obiekcie zostaje ustawiony
model bazowy za pomocag metody SetModelBase () oraz wywolana zostaje
metoda Run (), w Kktéorej nastepuje przeprowadzenie selekcji testow. Po
zakonczeniu metody Run () mamy gotowe narzedzie do wykonywania testow
statystycznych odpowiednich dla dostarczonych danych w procesie

konfiguracji.

Model Kkorzystajacy z wyjscia modelu StatisticalTestsPlugin

uzyskuje liste testéw mozliwych do przeprowadzenia za pomocg wilasciwosdci
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SuitableTests. Taka liste moze przekazaé¢ uzytkownikowi w celu dokonania
przez niego wyboru testu, ktory zostanie nastepnie uruchomiony przy uzyciu
metody DoTest (). Metoda ta zwraca wynik Ww postact obiektu typu
ITestOutput, W Kktorym znajduja sie wszelkie informacje o przebiegu
procedury testowej, jak rowniez jej wynik. Dane te moga zostaé
zaprezentowane uzytkownikowl systemu. Oczywiscie, o ile model komunikacji
z uzytkownikiem zapewni taka funkcjonalno$é¢, mozliwe jest uruchomienie

kolejnego testu z listy pasujacych testow.

4.4. Wykorzystane narzedzia

Do wykonania pluginu, jak rowniez catego systemu Intemi, zostala
wykorzystana platforma .NET 2.0 wraz z Microsoft Visual Studio 2005. Zostat
uzyty bodajze jeden z najpopularniejszych jezykéw wspileranych przez ta
platforme, mianowicie jezyk C#. Powodem wyboru takiego s$rodowiska
programistycznego przez gtownych projektantow systemu Intemi dr N.
Jankowskiego oraz dr K. Grabczewskiego bylo ogromne wsparcie
programistyczne zarowno od strony samego jezyka jak 1 narzedzia Visual

Studio.

Ponadto, jak wspomniano w podrozdziale 4.2.3, w pakiecie rozkltadow
statystycznych do wyliczania odpowiednich funkcji zostaly wykorzystane
darmowe kody zrodiowe znalezione w Internecie. Wszystkie kody napisane
byly w jezyku C/C++ i z tego powodu konieczna byta ich konwersja do jezyka
C#.

Najwiekszy problem stanowito przetozenie biblioteki DCDFLIB z powodu
jej do$¢ obszernego rozmiaru — okoto 10 000 linii kodu. Biblioteka ta

udostepnia wiele metod stuzacych do wyliczania dystrybuant funkcji, ich
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odwrotno$ci oraz parametrow rozkltadow dla nastepujacych rozktadow

2

statystycznych: beta, dwumianowy, y° niecentralny x? F, niecentralny F,

gamma, ujemny dwumianowy, normalny, Poissona oraz t—Studenta.

Oprocz biblioteki DCDFLIB wykorzystane zostaly jeszcze dwie
zewnetrzne implementacje. Chodzi mianowicie o kod zrodtowy programu do
wyliczania progu istotnod$ci dla statystyki U z testu Manna—-Whitneya-
Wilcoxona, ktorego autorem jest Leon Avery oraz kod zrodtowy funkeji
obliczajace] dokladny prog istotnos$ci dla statystyki W z testu Wilcoxona

autorstwa Roba van Sona.
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Rozdziat b

Poréwnanie wybranych testéw na
generowanych danych

W rozdziale tym zostanie zaprezentowana seria wykresoéw obrazujaca
bardzo ciekawy fenomen duzej niestabilno$ci statystycznych testow istotnosci.
Rozdzial ten ma na celu u$wiadomienie faktu, jak czesto btedne sg decyzje
podejmowane przez testy o odrzuceniu hipotezy zerowej, moéwiace] o
nieistotnosci roznic. Wynikiem tego jest oczywiécle zle oszacowanie poziomu
1stotnosci testow, ktory w rzeczywistos$cl jest znaczaco wiekszy niz ten,
wyznaczony przez prawdopodobienstwo uzyskania wartoéci statystyki
testowe] wieksze; lub rownej od warto$cli wyliczone] w procedurze

weryfikacyjne;j.

Wykresy przedstawiaja zalezno$¢ procentu odrzuconych hipotez
zerowych w 1000 roznych losowan dwoch prob o rozktadzie normalnym, od
odchylenia standardowego roznicy pomiedzy tymi rozktadami. W kazdym z

takich 1000 losowan parametry generowanych prob byty identyczne.
Rozktady sparowanych wynikow zostaly wygenerowane na podstawie
nastepujacych parametrow wejéciowych:
e S$rednia pierwszego rozktadu: 0.7;
e standardowe odchylenie pierwszego rozktadu: 0.05;

e roznica pomiedzy $rednimi rozktadow: 0.05;
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e roznica pomiedzy standardowymi odchyleniami rozktadow: zmienna (na

wykresach na osi odcietych).

Drugi rozklad jest zatem uzyskiwany z pilerwszego poprzez dodanie
poprawki o rozkladzie normalnym ze $rednig 0.05, za$ standardowym
odchyleniem zmieniajacym sie w taki sposéb, aby przej$¢ od wyraznej
statystycznej nieistotnoséci (na wykresach po lewe] stronie pionowej zielonej
linii przerywanej), do wyrazne] statystycznej istotnos$ci (po prawej stronie
linii).

Do wygenerowania niesparowanych wynikéw dokladnoéci klasyfikacji
zostaly uzyte nastepujace parametry:

e S$rednia plerwszego rozktadu: 0.7;
e standardowe odchylenie pierwszego rozktadu: 0.05;
e S$rednia drugiego rozktadu: 0.75;

e standardowe odchylenie drugiego rozkladu: zmienne (zalezne od
standardowego odchylenia roéznicy rozktadow przedstawionego na

wykresach na osi odcietych).

W tym przypadku na podstawie zmieniajacego sie odchylenia
standardowego roznicy rozkladow wyznaczamy standardowe odchylenie
drugiego rozktadu. Oczywiécie zmiana standardowego odchylenia roéznicy
wykonywana jest w tym samym celu co dla prob sparowanych. Jako ze
rozklady sa niezalezne, standardowe odchylenie drugiego rozktadu mozemy

wyliczy¢ wedlug nastepujacego wzoru:

[ 2
02— Gr_al,

przy czym o, oznacza odchylenie roznicy, za$ o, 1 0, sa odchyleniami

rozktadéw odpowiednio pierwszego 1 drugiego.

62



Powyzsze parametry sa parametrami populacji generalnych, co oznacza,
ze parametry wygenerowanych rozktadow beda sie nieco ro6zni¢ od tych
zadanych. Jest to sytuacja, z ktérg mamy do czynienia w realnych przypadkach
— pobieramy probe z jakiej$ populacji 1 wcale parametry tej proby nie musza
by¢ doktadnie takie jak parametry populacji zrodtowe). Oczywiscie wraz ze
wzrostem rozmiaru proby powinny one znacznie mniej odbiega¢ od

wlasciwych parametrow.

Dla uzyskania wieksze] dokladno$ci pomiaréw testow, nie zostaly
obciete ogony rozkladow dla wartoéci wykraczajacych poza przedziat [0, 1].
Obciecie ogondow wigzaloby sie z zakloceniem normalnoéci rozktadow, ktore
mogtoby w sposob znaczacy (przy duzych odchyleniach standardowych)

wplynaé¢ na koncowe rezultaty.

Hipoteza alternatywna, ktéra stawiamy, orzeka, ze warto$ci drugiego
rozkladu sg istotnie wieksze od wartosci pierwszego rozkladu. Na wykresach
zielong pionowa linig przerywang zostala oznaczona warto$¢ standardowego
odchylenia roznicy rozkladow, dla ktorej uzyskiwana jest progowa wartos$é
0.05 rzeczywistego poziomu istotno$ci. Taka warto$¢ poziomu istotnosci jest
jedna z najcze$cie] spotykanych wartosci w literaturze uczenia maszynowego.
Jesli zadana istotno$¢ roznicy rozktadow (wyliczona 2z parametrow
wejsciowych) jest wieksza od poziomu 0.05, za$ istotno$¢ roznicy podawane;]
przez test jest mniejsza od tego poziomu, to w takim przypadku test podejmuje
btedna decyzje (btad typu I). To samo tyczy sie odwrotnej sytuacji, czyli, gdy
zadany poziom jest mniejszy od 0.05, a test twierdzi, ze poziom ten jest

wiekszy (btad typu ID).

Na wykresach wraz ze spadkiem odchylenia standardowego roéznicy
rozktadow (a co za tym idzie wzrostem istotnoéci roéznicy) widoczny jest
wzrost procentu odrzucen hipotezy zerowe] az do maksymalne; wartosci

100%. Wniosek z tego jest nastepujacy: gdy mamy nieistotno$¢ roznic
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pomiedzy wynikami, to fatwo jest popemni¢ btad odrzucajac hipoteze o
nieistotno$ci, natomiast, gdy istotno$¢ ta jest wyrazna, to takie pomytki w
ogole nie maja miejsca. Wlasno$¢ ta mozna w prosty sposob wytlumaczyé: jesh
mamy mate odchylenie standardowe roznicy rozktadow w stosunku do $redniej
tej roznicy, to rozktady porownywanych grup w ogole na siebie nie nachodza.
7Z kolel przy bardzo duzym odchyleniu rozktady naktadaja sie prawie

catkowicie.

W przypadku, gdy procedura weryfikacyjna odrzuca hipoteze zerowgq na
poziomie 1stotnos$ci a = 0.05, woéwczas na 100 przeprowadzonych testow co
najwyzej 5 z nich powinno podja¢ btedna decyzje o odrzuceniu prawdziwe]
hipotezy zerowej. Na podstawie ponizszych wykreséw nietrudno wysnué
wniosek, 12 rzeczywisty poziom istotnos$ci jest znacznie wiekszy niZz ten,

wyznaczany przez procedury testowe.

Ponadto nalezy zwréci¢é uwage na fakt, 1z w praktyce porownywania
wynikow systemoé6w uczacych sie nie mamy racze] mozliwoséci uzyskania
wektorow z doktadnos$ciami klasyfikacji o bardziej normalnych rozktadach niz
te, ktore zostang sztucznie wygenerowane. W wyniku tego poziom istotnos$ci

roznicy bedzie jeszcze gorzej przyblizany w realnych sytuacjach.

Bardzo ciekawym wnioskiem ptynacym z tej analizy jest rowniez fakt, 17
nieparametryczne testy  Wilcoxona oraz Manna-Whitneya—-Wilcoxona
zachowuja sie podobnie do testu t-Studenta w sensie liczby odrzucanych
hipotez zerowych, a co za tym idzie uzyskiwanych bledow typu I oraz II. Jest
to o tyle ciekawa obserwacja, ze w literaturze statystycznej panuje ogolne
przekonanie o wyzszoécl tego parametrycznego testu nad @ jego
nieparametrycznymi alternatywami, w sytuacjach, gdy badane préby maja

rozktady normalne.

64



5.1.

Wykresy dla testow sparowanych

procent odrzuconych hipotez zerowych
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—testz
50 —— test t-Studenta

test Wilcoxona

40

30

20

10

0
0,2 018 0,96 0,14 0,12 0,1 0,08 0,06 0,04

standardowe odchylenie réznicy rozktadéow

Wykres 5.1: Procent odrzuconych hipotez dla prob wielkoéci n = 10.
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Wykres 5.2: Procent odrzuconych hipotez dla prob wielkos$ci n = 30.
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Wykres 5.3: Procent odrzuconych hipotez dla prob wielkosci n = 100.

5.2. Wykresy dla testow niesparowanych
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Wykres 5.4: Procent odrzuconych hipotez dla prob wielkoéci n = 10.
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procent odrzuconych hipotez zerowych
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Wykres 5.5: Procent odrzuconych hipotez dla prob wielkoé$ci n = 30.
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Wykres 5.6: Procent odrzuconych hipotez dla prob wielko$ci n = 100.
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Rozdziat 6

Zakonczenie

W niniejsze] pracy poruszony zostal problem poréwnywania wynikow
algorytméw uczenia maszynowego. PrzyjrzeliSmy sie statystycznemu
narzedziu zwanemu testem istotnosci, ktore wydaje sie by¢ odpowiednim do
zastosowania w tego typu zadaniach. Przedstawiony zostal ogolny schemat
wykonywania testu istotno$ci, wliczajac w to krotkie omowienie Sposoboéow
poblerania wynikow systemoéw uczacych sie oraz roznych problemoOw z tym

zwlgzanych.

W dalszej czes$ci pracy zaprezentowano rozne Kryteria podzialu zbioru
testow statystycznych spotykane w literaturze, jak rowniez szczegolowa
charakterystyke wybranych testow majacych zastosowanie W ocenie
1stotno$ci roznic w  wynikach uzyskiwanych przez algorytmy uczenia

maszynowego.

Omowiony zostatl rowniez prototypowy plugin do wykonywania testow
statystycznych w powstajacym obecnie nowym systemie do inteligentnej
analizy danych o nazwie Intemi. Z powodu tego, 17 system znajduje sie clagle
w fazie rozwojowej, zaprezentowany plugin moze nieco rézni¢ sie od jego
finalne; wersji. Tym niemnie] wszelkie kluczowe aspekty pluginu, jak réwniez

calego systemu Intemi, zostaly zobrazowane w Rozdziale 4.

Architektura pluginu z zatozenia miata byé na tyle uniwersalna, aby

mozliwe byto tatwe rozbudowywanie go o nowe testy statystyczne. Udalo sie
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tego dokona¢ poprzez uzycie odpowiedniego tgcznika pomiedzy zbiorem
testow a jadrem systemu Intemi. Dodanie nowego testu statystycznego
sprowadza sie do utworzenia jednej klasy implementujgce] zaledwie dwie
metody (dokfadniej jedng metode oraz jedna wiasciwos$c¢). Takie rozwigzanie
jest w pelni zgodne 7z najwazniejszymi zalozeniami nowego systemu,

mianowicie modularno$cia oraz prostotg rozbudowy $rodowiska.

Ponadto w Rozdziale 5. przedstawione zostalo krotkie porownanie
wybranych testow statystycznych na sztucznie wygenerowanych danych o
rozkladzie normalnym. Miato ono na celu zobrazowanie duze] niestabilno$ci

testow oraz niezbyt doktadnego oszacowania w nich poziomu istotno$ci.

Wobec szybko rozwijajacej sie dziedziny Inteligencji Obliczeniowe] oraz
powstajace] coraz to wiekszej liczby metod uczenia maszynowego, niediugo
trudno bedzie sie obej$¢ bez jakiego$ sposobu poréwnywania wynikow
uzyskiwanych przez takie metody. Jako, zZe testy istotno$ci sa szeroko
stosowanym narzedziem w roznych gateziach nauki, nawet tak znaczacych jak
medycyna, mozna przypuszczac, 17 niebawem zaden system do analizy danych
wykorzystujacy algorytmy uczenia maszynowego nie obedzie sie bez takiego
narzedzia. Wydaje sie, ze w chwili obecnej nie istnieje inny mechanizm lepie]
radzacy sobie z problemem oceny roznic w wynikach uzyskiwanych przez

rozne systemy uczace sie.
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