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Abstrakt. Metody dolovania a strojového ucenia je mozné aplikovat’ v mnohych
doménach. Avsak viaceré spomedzi oblasti generuju len obmedzeny objem dat,
resp. ziskanie vicSieho objemu dat je drahé, Casovo resp. technicky narocné. Aj
v tychto oblastiach vSak vznika potreba modelovania a predikcie, pricom nizsi
objem dat spdsobuje problematické zovseobecnenie vlastnosti, ¢o sa prejavi niz-
Sou presnostou modelu. Clanok pojednava o datovej transformacii, ktora kla-
sickt regresnu tlohu transformuje na tlohu s vyrazne vy$$im poctom zaznamov
s ciePom zvy3enia presnosti modelovania. Clanok prina$a modifikaciu datovej
transformacie ako aj jej otestovanie na redlnych datovych mnozinach. Pri tom
porovnava a hodnoti dosiahnutt vykonnost natrénovanych modelov.
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1 Uvod

Stcasnym trendom v mnohych Castiach informatiky je rozhodne oblast’ velkych dat.
Tato oblast’ poskytuje vyzvu pri rieSeni problémov efektivneho narabania so zdrojmi,
Skalovatel'nosti, ako aj pouzitia vhodnej distribuovanej architektiry a podobne. Pri do-
lovani v udajoch sa vSak Casto stretivame s opacnym pripadom, kedy nemozeme ho-
vorit’ o velkych datach; pri dostupnosti len niekol’ko tisic zaznamov ¢i dokonca mene;.
Takéto pripady nastavaju v doménach, kde meranie a zbieranie dat je Casovo, alebo
technicky naro€né, resp. ekonomicky nakladné. Problémom sa tak skor stava reprezen-
tativnost’ datovej mnoziny a schopnost’ generalizovania vztahov modelom, ¢o sa pre-
javi znizenim miery presnosti modelu. Aj napriek tymto problémom vsak vznika po-
treba modelovania a predikcie veli¢in aj z tychto oblasti. V siCasnosti sa za ucelom
spresiiovania modelov zvycajne pouzivaju metddy zdruzeného ucenia [1]. Tieto me-
tody Casto zlucuju viaceré rozdielne typy modelov, ktoré tak vzajomne kompenzuju
svoje slabé stranky. Vysledny zdruzeny model, ktory je zloZeny z ¢iastkovych modelov
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tak obvykle dosahuje vyssiu mieru presnosti predikcii, pretoze predpovede st vysled-
kom hlasovania ¢iastkovych modelov. Druhym ¢asto pouzivanym principom v zdruZe-
nom udeni' je viacnasobné trénovanie jedného typu modelu, pricom vahy jednotlivych
zédznamov sa menia v zavislosti od uspesnosti predpovedi. Tento spdsob pouziva aj
znama metdoda AdaBoost. Viaceré spomedzi metdod zdruzeného ucéenia (Boosting,
Bagging) boli pdvodne uréené pre tlohu klasifikacie do tried, avsak neskor boli navrh-
nuté aj modifikacie pre ulohu regresie [2], [6]. Celkovo vSak tieto metody vychadzaji
z principu zlucenia viacerych modelov, ¢o vedie k zlozitej Strukture vytvoreného mo-
delu. V nasom prispevku vsak pouzivame len jeden model, ktory je trénovany na tran-
sformovanych datach. Dal§imi vyhodami tohto pristupu st moznost’ pouzitia dodatog-
ného zdruzeného ucenia (pre d’alSie spresnenie), ako aj moznost’ vol'by typu pouzitého
modelu.

1.1  Zakladny princip transformacie

Zakladnou ideou transformacnej techniky je transformovat’ pévodnt regresnt ilohu na
ekvivalentnu s vy$§im poCtom zaznamov a atributov tak, aby tieto data boli svojou
Struktirou vhodnejsie pre proces strojového ucenia. Za tymto tcelom je pouzita datova
transformacia, ktord z pévodnej datovej mnoziny postupne vybera vSetky mozné dvo-
jice zadznamov, priCom jedna dvojica vytvara jeden zdznam transformovanej datovej
mnoziny. Z pévodnych N zdznamov v datovej mnoZine ziskame N? - N zdznamov v
transformovanej mnozine. Pocet vstupnych atributov sa zvysi dvojnasobne, ked’ze
okrem prislu§ného atributu bude zastipena aj diferencia prislusného atribttu. Prezen-
tovana transformadcia je vhodna v pripade tlohy regresie, vyhradne pri spojitych nume-
rickych atributoch, obzvlast v pripade mensich datovych mnozin.

Uvazujeme, ze vstupné data, s homogénnou Strukturou - v tvare tabulky uz boli
predspracované a obsahuju vybrané relevantné vstupné atributy. Po aplikovani datovej
transformécie budu tieto udaje transformované do Struktiry obsahujucej okrem pdvod-
nych hodndt aj ich diferencie. Ciel'ovou veli¢inou sa stane diferencia z pévodnych cie-
lovych veli¢in. Pri predikcii je nutné opétovne realizovat’ datovi transformaciu na pre-
dikovany zédznam, ktory sparujeme so zdznamami z trénovacej mnoziny. Ziskame tak
vacsi pocet odhadov cielovej veli€iny, z ktorych nasledne ur¢ime finalnu hodnotu cie-
lovej predikovanej veliC¢iny. PodrobnejSie je datova transformadcia, jej zakladné as-
pekty, stratégie urcenia cielovej hodnoty ako aj proces predikcie popisané v publikacii
[5].

Princip ktory umoziiuje, aby tato technika dosahovala zlepSenie mé niekol’ko aspek-
tov. V prvom rade, pouzitie rozdielov (diferencii) do urcitej miery vyjadruje mieru
vzdialenosti (distance) v jednotlivych atributoch. V pripade ak 2 zdznamy obsahuju
vyrazne podobné hodnoty vstupnych atributov, je vel'mi pravdepodobné Ze aj ich cie-
lové atribtity budti mat’ podobné hodnoty (za predpokladu ze vstupné atributy su rele-
vantné). V prirodzenych systémoch so spojitymi veli¢inami sa vel'mi Casto pouzivaju
pristupy, vysetrujiice dopad zmeny vstupu na zmenu vystupu. Takéto pristupy vyuzi-
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vajuce diferencie boli pouzité aj pri modelovani v ramci kauzalnej analyzy [3],[4]. Sle-
dovanie nie len hodn6t, ale aj zmien hodndt teda umoziuje spresnenie vysledného mo-
delu. To suvisi aj s narabanim s hodnotami v procese trénovania. V procese trénovania
sa modeluje zavislost’ medzi vstupom (vstupmi) a cielovym atributom. Avsak bezne
pouzivané sposoby trénovania zvycajne nezohladiiuju sucasne viaceré zaznamy a uz
vobec nie rozdiel medzi ich hodnotami. Je to vSak pochopitel'né, vzhl'adom na fakt, ze
zohl'adnenie takychto rozdielov by bolo vyrazne ¢asovo naro¢né. Avsak, vynimku tvori
model k-najblizsich susedov (ktory do velkej miery inSpiroval aj vznik tejto transfor-
macie), ktory sice model ako taky netrénuje, avSak zohladiuje aj rozdiely hodnét v
atributoch, z ktorych nakoniec pocita vzdialenosti zdznamov.

V druhom rade sa jedna o Statisticky fakt, ked’Zze z va¢sieho mnozstva nezavislych
odhadov, dokazeme ziskat’ presnejsiu predpoved’ cielového atributu. Vac¢si pocet od-
hadov taktiez umoznuje pouzitie rozlicnych stratégii ur¢enia finalnej predpovedanej
hodnoty (aritmeticky priemer, vahovany priemer, odstranenie extrémov, vyber najbliz-
§ich zdznamov, pripadne ich kombinéacie).

V porovnani s pdvodnou verziou pristupu [5] vyuzivajuceho datovu transformaciu,
bolo vykonanych niekol’ko zmien. V procese predikcie neboli pouzité vSetky dostupné
zaznamy z trénovacej mnoziny (tak ako v pévodnej verzii), ale len K zdznamov s naj-
niz$ou euklidovou vzdialenost'ou voci predikovanému zaznamu. Hodnotu parametra K
teda mézeme podl'a potreby ladit, pre dosiahnutie lepSich vysledkov metddy; v nasom
pripade bola zvolena hodnota K = 10. Na vybraté zaznamy bol aplikovany natrénovany
regresny model, ¢im sme ziskali 2K odhadov cielovej hodnoty. Dal§im rozdielom v
porovnani s predchadzajicou verziou pristupu, je pouzitie vahovania pri priemerovani
ziskanych odhadov. Vahy jednotlivych zdznamov boli urcené na zaklade prevratenej
hodnoty vzdialenosti. Pre zabranenie deleniu nulou - v pripade ekvivalentnych zazna-
mov bola k vzdialenosti pripo¢itana konstanta 0,01. Dal§im rozdielom, oproti povodnej
verzii bolo pouzitie normalizacie vstupnych atributov dostupnych udajov na interval 0
az 1. D6vodom bolo zabranenie vplyvu rozdielnych rozsahov jednotlivych atribitov na
urenie vzdialenosti dvojice zaznamov.

Pre objektivnejsie zhodnotenie vhodnosti transformacie a vykonnosti modelov bola
validacia vykonana 10-nasobne. Pri kazdom z 10 opakovani, trénovacia mnozina po-
zostava z nahodne vybratych zaznamov spomedzi dostupnych, pri¢om testovacia mno-
zina obsahovala zvy$né zdznamy. Podmienky pri porovnavani dosiahnutych vysledkov
s pouzitim a bez pouzitia datovej transformacie boli totozné (boli dokonca pouZité rov-
naké seedy pre nahodny vyber zdznamov do trénovacej mnoziny). Taktiez z dovodu
vys$Sej objektivnosti boli pouzité 2 typy regresnych modelov - neurénova siet’ a stro-
movy model M5P, ako aj viaceré datové mnoziny. Pri experimentoch, bol okrem as-
pektu presnosti predikcie sledovany aj ¢asovy aspekt predikcie, ako aj moznost’ uréenia
intervalového odhadu ciel'ového atribtitu pre konkrétny predikovany zaznam.
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2 Dosiahnuté vysledky

Ciel'om tohto ¢lanku je otestovat’ prezentovanu datova transformaciu s modifikovanou
stratégiou urcenia finalnej hodnoty na redlnych datovych mnozinach. Ako datové mno-
Ziny boli pouzité mnoziny Combined Cycle Power Plant Data Set? (oznacené ako Po-
werPlant) a Energy Efficiency®. Uvedené mnoziny obsahuju 9568 a 768 zaznamov pri
4, resp. 8 ¢iselnych atributoch. Pre obe datové mnoziny boli realizované rovnaké expe-
rimenty. Z datovej mnoziny bolo ndhodne zvolenych 200 zaznamov, ktoré tvorili tré-
novaciu mnozinu.

V prvej faze boli natrénované 2 typy regresnych modelov (neurénova siet’ a regresny
strom) nad origindlnymi datami. Kazdé trénovanie bolo realizované 10 krat, s rozdiel-
nymi hodnotami seedu, pre odli$né inicializacné nastavenie siete, ako aj odliSne zvo-
lené zaznamy v trénovacej mnozine. Na zvysnych zdznamoch boli modeli validované,
priCom z 10 opakovani bol ureny priemer. Cely tento proces bol opakovany aj pre
nizsi pocet zaznamov - 195, 190, 185,... 80. V druhej faze boli za rovnakych podmienok
(pri pouziti rovnakych hodnot seedu, ako aj rovnakych vybratych zaznamov) vytvorené
aj modeli z transformovanych dat.

Tabul'ky Tab 1. a Tab 2. demonStruju priemerné dosiahnuté presnosti modelov vy-
jadrené korelacnym koeficientom (KK) a strednou kvadratickou chybou (SKCH). Prie-
merné hodnoty st vypocitané vzdy z 10 realizovanych opakovani. Ako prvy model bola
pouzita viacvrstvova neurénova siet’ perceptronov s 2 skrytymi vrstvami, priCom akti-
vacnou funkciou bol sigmoid. Koeficient uc¢enia bol zvoleny 0.3 a maximalny pocet
epoch bol nastaveny na 500. Druhym modelom bol regresny strom M5P [7] pri pouziti
minimalneho poctu zdznamov na list 4, s orezanim.

Tab 1. Porovnanie vykonnosti natrénovanych regresnych modelov s pouzitim a bez pouzitia
datovej transformacie na datovej mnozine PowerPlant.

Model neurénova siet’ Stromovy model MSP
140 180 140 180
Z4znamov Z4znamov Zaznamov Z4znamov
s KK 0.9595 0.9646 0.9652 0.9629
transform. | SKCH 4.8021 4.5278 4.4963 4.6251
bez transf. KK 0.9656 0.9663 0.9636 0.9641
SKCH 5.1683 5.0259 4.5938 4.5534

2 ML Repository: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Combined+Cycle+Power+Plant
3 Machine Learning Repository: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Energy-+efficiency
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Tab 2. Porovnanie vykonnosti natrénovanych regresnych modelov s pouzitim a bez pouzitia
datovej transformacie na datovej mnozine Energy Efficiency.

Model neurénova siet’ Stromovy model M5P
140 180 140 180
Zaznamov zaznamov zaznamov zaznamov
S KK 0.9977 0.9993 0.9982 0.9993
transform. | KCH 0.8642 0.6981 0.8308 0.7035
bez transf. KK 0.9776 0.9862 0.9804 0.9856
KCH 2.2451 1.9694 2.1177 1.8697

Trénovacie mnoziny pozostavali zo 140 resp. 180 nahodne vybratych zdznamov, testo-
vacie mnoziny obsahovali zvy$né nepouzité zaznamy. Ako modeli boli pouzité viac-
vrstvové neurdnové siete perceptronov, ako aj regresné stromy MS5P. Pri trénovani mo-
delov bola pouzita kniznica Weka. Pri validacii boli vyc¢islené kritéria korelacny koefi-
cient (KK) a stredna kvadraticka chyba (SKCH). Vysledné vykonnosti uvedené v ta-
bulkach predstavuju priemer z 10 validacii.

Z dosiahnutych vysledkov v Tab. 2 si mézeme vSimnut pri pouziti transformacie

vyrazny narast presnosti natrénovanych modelov v oboch sledovanych kritériach. V ta-
bulke st uvedené iba pripady s po¢tom zdznamov 140 a 180, avSak aj ostatné testované
pripady s poctom zdznamov 80 az 200 dosahuju vyrazne podobné vysledky.
Pri testovani transformacie na datovej mnozine PowerPlant, ktorej vysledky st uvedené
v Tab. 1, spresnenie nie je az natol'’ko vyrazné. Obzvlast je to zrejmé v pripade pouzitia
regresnych stromov M5P. Pri pouziti neurénovych sieti sa so zvySujiicim poctom za-
znamov Vv trénovacej mnozine zvysuje aj presnost’ modelu. Celkovo vSak modeli natré-
nované za pouzitia datovej transformacie dosahuju v priemere lepsiu vykonnost’, len v
niekol’kych individualnych pripadoch dosiahli o nie¢o hor$iu vykonnost'.

Z casového aspektu, je trénovanie a predikcia za pouzitia prezentovanej datovej
transformacie vyrazne casovo naro¢nejsia. Tento aspekt je vSak o¢akavany, vzhl'adom
na potrebu viacnasobného aplikovania modelu ako aj datovej transformacie na predi-
kované data. Predikcia za pouzitia transformacie je priblizne stondsobne pomalsia,
v zé&vislosti od typu stratégie urcenia finalnej predikovanej hodnoty a po¢tu odhadov.
Prezentovant techniku je preto vhodné pouzit’ v pripade, ak primarnym kritériom je
vysoka presnost’ modelu a pripadné vysSie Casové naroky nie su prekazkou.

3 Zaver

Celkovo, prezentovana transformacna technika vykazuje potencial, spocivajuci v zvy-
Seni presnosti regresnych modelov. Ukazalo sa to na syntetickych [5] ako aj realnych
datach, pri¢om zlepSenie presnosti modelu bolo zrejmé z oboch sledovanych kritérii -
korelaéného koeficientu, ako aj strednej kvadratickej chyby. Z ¢asového hl'adiska, po-
uzitie tejto techniky zna¢ne zvySuje asovll narocnost’ (obzvlast’ vo faze predikcie), o
je vsak efekt, ktory bol pri navrhu techniky ocakavany. Je preto vhodné zvazit’ pouzitie
tejto techniky v zavislosti od poziadaviek na presnost’ a rychlost predikcie modelu, ako
aj poctu zaznamov v trénovacej mnozine. Celkovo vSak prezentovana transformacna
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technika vykazuje viacero pozitivnych aspektov, medzi ktoré patria aj moznost’ volby
typu modelu, moznost’ realizacie intervalového odhadu cielovej hodnoty, moznost’
vol'by stratégie urcujucej vypocet cielovej hodnoty ako aj vyrazné spresnenie modelov.
Je zrejmé, Ze nie u vSetkych realnych datovych mnozin dojde k takto vyraznému zvy-
Seniu presnosti. Do buducnosti tak zostava potreba podrobnejsie otestovat’ techniku na
dalsich datovych mnozinach. Zaujimavé by tiez bolo porovnanie presnosti modelov
pouzivajucich prezentovanu techniku a metodu boostingu.

Podakovanie: Tato publikécia vznikla vd’aka podpore projektu VEGA 2/0167/16.
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Annotation:

Using Transformation Regression Technique for Data Mining

Data mining and machine learning methods can be used in many domains. However, several
domains generate limited volume of data only, because getting larger data sets is difficult from
time, economical, or technical aspects. But these domains also require a modelling and predict-
ing; so the small data volume can cause problems in generalization and decreasing of model
precision. Presented paper deals about data transformation, which original regression task replace
with regression task, with higher count of records, with tendency to increase model precision.
Paper demonstrate a new modification of data transformation which testing on real data sets.
Reached performance comparison and evaluation are published in paper.



