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Povzetek

V strojnem ucenju se pogosto sre¢amo z nalogo ocenjevanja in primerjanja razli¢nih
klasifikatorjev med sabo. V ta namen se poleg skalarnih mer uporabljajo tudi razli¢ne graficne
metode. Graficne metode, kot so karakteristike delovanja sprejmnika (v nadaljevanju ROC,
Receiver Operating Characheristic Curve) ali preciznost-priklic (Precision-Recall, PR) so Ze
dobro znane in uporabljane v krogih, ki se ukvarjajo s strojnim uc¢enjem.

To diplomsko delo preuc¢uje moznosti uporabe alternativnih graficnih metod, ki bi nam lahko
pomagale pri ocenjevanju in primerjanju klasifikatorjev.

V prvem poglavju sta predstavljeni dve izmed klasi¢nih graficnih metod in algoritem za
racunanje tock teh metod, poleg tega pa tudi dva primera alternativnih grafi¢nih metod.
Na koncu poglavja so prikazani naini povprecenja tock, ki zadevajo vse metode in nam
pomagajo ugotoviti mero variance.

V drugem poglavju je predstavljen sploSen algoritem, ki omogoca definiranje krivulj, ki jih
lahko uporabimo za ocenjevanje klasifikatorjev. V tem poglavju so opisane tudi lastnosti
grafi¢nega gradnika v okolju Orange, ki implementira omenjeni algoritem, njegov
uporabniSki vmesnik in navodila za uporabo grafi€nega gradnika.

V tretjem poglavju so prikazani primeri uporabe grafi¢nega gradnika.

Cetrto poglavje je zaklju¢ek diplomskega dela in govori o doseZenih ciljih in nekaterih
pomanjkljivostih grafi¢nega gradnika.

Kljuéne besede: strojno ucenje, ROC, ocenjevanje klasifikatorjev, klasifikator, vizualizacija



Abstract

In machine learning we are often faced with a task of evaluating and comparing classifiers
based on their performance. Alongside scalar measures various graphical methods are being
used. Graphical methods such as Receiver Operating Characheristic Curve (ROC) or
Precision-Recall (PR) are already well known and used in the machine learning community.

This thesis explores the options of using alternative graphical methods to help us explore and
compare classifiers.

The first chapter describes two of most commonly used graphical methods along with the
algorithm to produce the set of points for this methods. Later on it depicts examples of two
less conventional methods that could be used along side ROC and PR curve.

End of this chapter covers methods that help us estimate the measure of variance.

The second chapter begins with a description of a generic algorithm that can be used to define
methods to evaluate and compare classifiers. Afterwards it describes an implementation of
this algorithm as a widget in a data mining software called Orange.

It also describes the user interface of the widget and some guidelines how to use it.

The third chapter gives some examples how the widget could be used.

The fourth chapter is the conclusion of the thesis. It consists of assessing if the goals of the
thesis were met and pointing out some flaws of the widget.

Key words: data mining, ROC, classifier evaluation, clasification, visualization



Uvod

V strojnem ucenju se za ocenjevanje uspesnosti klasifikatorja poleg skalarnih mer
(klasifikacijska to¢nost, informacijski dobitek, Brierjeva mera) uporabljajo tudi razli¢ne
grafi¢ne metode. Med bolj znanimi in uporabljanimi metodami so grafi: krivulja
karakteristike delovanja sprejemnika (v nadaljevanju ROC, Receiver Operating
Characheristic Curve), preciznost-priklic (Precision-Recall) in krivulja dviga (Lift Curve),
poleg njih pa obstajajo Se Stevilne druge.

Vsaka od teh metod nam na nek nac¢in pomaga pri vizualizaciji, razvr§€anju in izbiri
klasifikatorjev glede na njihovo uspesnost. Katero od metod bomo uporabili, je odvisno od
problema, ki ga reSujemo in od tega, katera od njih nam je najblizja.

Med vsemi temi metodami so podobnosti in seveda tudi razlike. Naloga te diplomske naloge
je bila poiskati te podobnosti in razlike ter jih posplositi v enotni algoritem, ki bi pokril vse
nastete krivulje in omogocal na preprost nacin definirati nove.

Prakti¢ni del diplomske naloge je bil napisati grafi¢ni gradnik (widget) v okolju Orange [4], ki
bi poleg tega, da bi ze vseboval vnaprej definirane standardne krivulje, nastete zgoraj,
uporabniku omogocal tudi definiranje lastnih. V okolju Orange Ze obstajajo gradniki, ki
omogocajo risanje nekaterih od zgoraj nastetih krivulj. Prvotna ambicija je bila, da bi te
gradnike nadomestili z novim gradnikom, ki bi znal vse in Se vec, kot Ze obstojeci. 1z
razlogov, ki jih bomo podrobneje opisali kasneje, se namen ni uresnicil in tako bo gradnik
dodan kot dopolnilo obstojecim.



1. Ocenjevanje klasifikatorjev

1.1 Predstavitev problema

Naj bo C mnozica primerov. Vsak element iz C se preslika v enega izmed elementov iz
mnozice {p,n}. Temu pravimo, da je primer pozitiven ali negativen oz. pravimo, da pripada
pozitivnemu ali negativnemu razredu.

Klasifikator je preslikava, ki vsakemu primeru iz mnozice C priredi napoved, kateremu
razredu ta primer pripada. Za te napovedi bomo uporabljali oznake {Y,N}, kjer Y pomeni, da
je klasifikator napovedal, da bo primer pozitiven, N pa pomeni, da je klasifikator napovedal,
da bo primer negativen.

Nekateri klasifikatorji dajejo samo diskretno oceno, torej napoved, ki samo napoveduje,
kateremu razredu pripada doloc¢en primer, drugi klasifikatorji poleg tega dajejo tudi oceno
verjetnosti, da primer pripada dolo¢enemu razredu. V svojem delu se bomo omejili na slednje.
Poleg tega obstajajo postopki, ki omogocajo pridobitev ocen verjetnosti iz klasifikatorjev, ki
podajajo samo diskretno oceno [1].

Ce imamo podan klasifikator in primer, so mozni §tirje izidi:

o Ce je primer pozitiven in klasifikator to pravilno napove, potem ga $tejemo kot
resni¢nega pozitivnega (true positive, TP).

e Ce je primer pozitiven in ga klasifikator napove kot negativnega, ga Stejemo za
laznega negativnega (false negative, FN).

o Ce je primer negativen in ga klasifikator pravilno napove kot negativnega, ga Stejemo
kot resni¢nega negativnega (true negative, TN).

e Ce je primer negativen in ga klasifikator napove kot pozitivnega, ga 3tejemo kot
laznega pozitivnega (false positive, FP).

pravi razred

p n
Resni¢ni pozitivni LazZni pozitivni
napovedani Y (True Positives, TP) (False Positives, FP)
razred T — — —
Lazni negativni Resnicni negativni
N (False Negatives, FN) (True Negatives, TN)

Tabela 1: mozni izidi pri napovedih klasifikatorja



Odnos med moznimi izidi najbolje predstavlja tabela 1. Iz nje pa izhajajo tudi nekatere
pogosto uporabljane metrike:

FP TP TP
FPR =— TPR = — recall = —
N P P
.. TP TP +TN
precision = ————— accuracy = ———
TP + FP P+ N

Delez resni¢nih pozitivnih primerov (¢rue positive rate, TPR) klasifikatorja je razmerje
med Stevilom vseh pozitivnih primerov, ki jih pravilno napovemo in Stevilom vseh
pozitivnih primerov. Za to razmerje se dostikrat uporablja tudi ime priklic (recall).

Podobno je delez laznih pozitivnih primerov (false positive rate, FPR) enak razmerju med
Stevilom vseh negativnih primerov, ki smo jih napa¢no napovedali in Stevilom vseh
negativnih primerov.

Preciznost (precision) je razmerje med vsemi pozitivnimi primeri, ki smo jih pravilno
napovemo in Stevilom vseh primerov, za katere smo napovedali, da pripadajo pozitivnemu
razredu.

Natanc¢nost (accuracy, CA) je razmerje med vsemi pravilno napovedanimi primeri in vsemi
primeri.

1.2 Grafi, ki temeljijo na merah TP, FP, TN, FN

Graf ROC je dvodimenzionalen graf, ki prikazuje razmerje med delezem resni¢nih pozitivnih
primerov, ki jih odkrijemo in delezem laZnih pozitivnih primerov. Dobimo ga tako, da na osi
x prikazujemo deleZ laznih pozitivnih primerov, na osi y pa delez resni¢nih pozitivnih
primerov.

Ker so razmeroma preprosti, poleg tega pa pogosto uporabljani , bomo na njih predstavili
osnovne koncepte grafov, ki temeljijo na merah TP, FP, TN, FN.

Diskretni klasifikator daje za vsak primer samo napoved razreda. Tak klasifikator lahko v
ROC grafu prikazemo kot eno samo tocko.

Za nas so zanimivej$i klasifikatorji, ki poleg napovedi razreda, napovedujejo tudi verjetnost,
da primer pripada dolo¢enemu razredu.Tak klasifikator lahko s pomocjo praga (threshold)
uporabimo na tak nacin, da dobimo diskretni klasifikator. Ce je napoved verjetnosti
pozitivnega razreda, ki jo poda klasifikator, vecja ali enaka pragu, ki ga dolo¢imo, potem
diskretni klasifikator napove Y. Ce je verjetnost pod tem pragom, diskretni klasifikator daje
napoved N.

Pri razli¢nih pragih dobimo razli¢ni delez resni¢nih in laznih pozitivnih primerov, TPR in
FPR, ki jih lahko poveZemo v krivuljo ROC.



1.2.1 Generiranje ROC grafa

Na prvi pogled se zdi najlazje generirati ROC graf tako, da prag spreminjamo od -co do +o z
nekim dolo¢enim korakom in pri tem vsakic izraCcunamo vrednosti deleza resni¢nih pozitivnih
primerov in deleza laznih pozitivnih primerov.

V tem poglavju bomo opisali nacin, ki je precej bolj u¢inkovit kot prej omenjena moznost,
poleg tega pa je ta algoritem prilagojen nekaterim posebnostim ROC grafov.
Razumevanje principa, po katerem deluje algoritem, olajSuje razumevanje splosSnega
algoritma, ki je prikazan v poglavju 2.1.

Algoritem izkoris¢a naslednjo lastnost klasifikatorjev: vsak primer, ki je bil ocenjen kot
pozitiven glede na trenutni prag, bo prav tako ocenjen kot pozitiven za vse prage, ki so nizji
od trenutnega.Tako lahko primere preprosto uredimo po padajoc¢ih ocenah verjetnosti in
posodabljamo vrednosti TPR in FPR medtem, ko se pomikamo po urejenem seznamu
navzdol.

Preden podrobno definiramo algoritem, naredimo primer, ki bo pokazal njegovo delovanje. V
tabeli je dvajset primerov, za katere je podan razred, kateremu v resnici pripadajo in napoved
verjetnosti, da bo primer pozitiven, ki jo vraca klasifikator. Imamo 10 pozitivnih in 10
negativnih primerov, kar olajSa racunanje: P = 10, N = 10.

Zap. §t Razred Verjetnost Zap. §t. Razred Verjetnost
1 p 0.9 11 p 0.505
2 p 0.8 12 n 0.39
3 n 0.7 13 p 0.38
4 p 0.6 14 n 0.37
5 p 0.55 15 n 0.36
6 p 0.54 16 n 0.35
7 n 0.53 17 p 0.34
8 n 0.52 18 n 0.33
9 p 0.51 19 p 0.30

10 n 0.505 20 n 0.1

Tabela 2: primeri in ocene verjetnosti, da bo dani primer pozitiven

Na sliki 1 je ROC graf za primere, podane v tabeli 2. V nadaljevanju si bomo ogledali, kako
pridemo do njega.
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Slika 1: primer ROC grafa

V tabeli so primeri Ze urejeni po padajoc¢ih ocenah verjetnosti, da primer pripada pozitivhemu
razredu.

Ce prag postavimo pri oo, to pomeni, da nobenega primera ne bomo ocenili kot pozitivnega.
Zaradi tega ni mogoce, da bi katerega od primerov napacno proglasili za pozitivnega.
Vrednost FP je potemtakem enaka 0, prav tako je FPR enak 0.

Ker nobenega primera ne ocenimo pozitivno, je tudi Stevilo resni¢nih pozitivnih enako 0, zato
sta vrednosti TP in TPR enaki 0. Tako dobimo to¢ko (0,0) , ki je znacilna za vsak ROC graf.

Ce prag premaknemo na 0,9, potem nas klasifikator kot pozitivnega oceni samo prvi primer.
Ker je ta tudi v resnici pozitiven, se Stevilo resni¢nih pozitivnih poveca za 1:
TP=0+1TPR= 1/10=0,1. Stevilo laznih pozitivnih (FP) se ne spremeni, prav tako FPR.
1z tega dobimo tocko (0, 0,1).

Ko ta prag postopoma zmanjSujemo, dobimo funkcijo, ki je na zgornji sliki.

Tocka (1, 1) na grafu ustreza stanju, ko prag zmanjSamo na 0, to pomeni, da za vse primere
napovemo, da bodo pozitivni. V tem primeru je vrednost resni¢nih pozitivnih enaka 10, prav
tako je vrednost laznih negativnih enaka 10. Vrednosti TPR in FPR sta zato enaki 1. Tako
dobimo tocko (1,1).

Omeniti je potrebno Se prehod iz tocke (0,3 , 0,6) v tocko (0,4 , 0,7). Povsod drugje je
funkcija stopnicasta, tu pa se zgodi drugacen prehod. Razlog je v tem, da imata tocki 10 in 11
enako napoved verjetnosti. Ko prag zmanj$amo na to verjetnost, moramo obe tocki
obravnavati naenkrat. Primer 10 je v resnici negativen, primer 11 pa pozitiven, zaradi tega se
vrednosti TP in FP obe povecata za ena.

Tock ne smemo obravnavati posebej zato, ker bi bila v tem primeru oblika grafa odvisna od
tega, katero od teh tock bi obravnavali prvo.



Da bi si bralec lazje predstavljal pomen in uporabo ROC krivulj, podajmo Se primer uporabe.
Recimo, da zgornji podatki pripadajo klasifikatorju, ki zdravniku pomaga napovedati, ali bo
obravnavani pacient zbolel, ali ne.

Ce napove, da bo pacient zbolel, je potrebno bolnika poslati $¢ na dodatne bolece in drage
preiskave. Ce napove, da je pacient zdrav, teh preiskav ni, obstaja pa tveganje (Ceprav
mogoce majhno), da je napoved napacna.

Os x prikazuje FPR, oziroma v naSem primeru delez zdravih, ki jth bomo po nepotrebnem
dodatno preiskovali. Os y prikazuje TPR, oz. v naSem primeru deleZ bolnih, ki jih bomo v
resnici odkrili. Ce zdaj prag postavimo pri oo, ne bomo nobenemu pacientu napovedali, da bo
zbolel. Sicer ne bo nobene pritozbe zaradi nepotrebnih preiskav, bodo pa pritozbe vseh, ki
bodo zboleli, to ustreza to¢ki (0,0) na grafu. Ce gremo v drugo skrajnost, lahko ta prag
postavimo na 0 in s tem vse proglasimo za bolne. Sicer bomo odkrili vse zares bolne, vendar
bo zaradi tega Stevilo po nepotrebnem pregledanih naraslo ¢ez vse meje.

V praksi moramo ta prag dolociti v sodelovanju z uporabnikom s potrebnim ekspertnim
znanjem, v naSem primeru z zdravnikom.

1.2.2 Definicija ROC algoritma

Definicijo bomo podali v psevdokodi, ki je povzeta po Fawcetu[1].

Vhodi

L mnozica testnih primerov;

£(i) ocena verjetnosti, da je primer pozitiven ;

P Stevilo pozitivnih primerov

N Stevilo negativnih primerov
Izhodi:

R seznam ROC tock urejen po narascajocem FPR
Zahteva:

P>0i1in N > O

Loorted — L urejen po padajoCih ocenah verjetnosti
FP « TP « O

R « []

fprev - T

i «— 1

while i £ |Lsorted| do
if f£(i) != fprev then

push ( FP/ N, TP /P) onto R
fprev « f(i)
end if
if Loorteq [1] 1s a positive example then
TP « TP +1
else
FP « FP +1
end if
1«1 +4+1
end while
push ( FP/ N, TP /P) onto R
end



1.2.3 Graf preciznost-priklic

Graf preciznost-priklic (precision—recall, PR) je dvodimenzionalen graf, kjer na osi 'y
prikazujemo natan¢nost (precison), na x osi pa priklic (recall), ki je enak delezu resnicnih
pozitivnih primerov.

Krivulje preciznost-priklic se pogosto uporabljajo pri sistemih za poizvedovanje (Information
Retrieval) [7], le te se ukvarjajo s pridobivanjem informacij iz besedil.

Nekateri raziskovalci jih priporoc¢ajo kot alternativo ROC grafom, Se posebej v primerih, ko je
porazdelitev razredov zelo neenakomerna. [3].

. TP T.
precision = ———— recall = —
TP + FP P

Algoritem, ki omogoca, da dobimo tocke tega grafa, je popolnoma enak algoritmu za ROC, s
to razliko, da namesto FPR racunamo preciznost.

Preciznost lahko interpretiramo kot deleZ resni¢nih pozitivnih med vsemi primert, ki jih
proglasimo za pozitivne, priklic pa kot deleZ vseh resni¢nih pozitivnih primerov, ki jih
odkrijemo.Primer grafa preciznost-priklic je na sliki 2.

precision
=] =] =] o =] =] =] =]
| u) L F= (&) ] o -4 oo o
1 1 1 1 1 1 1 1

i=]
1

=
L

L L L Ly L L Ly Ly AL LA L LR LA et L LA e e s e
i 0.1 0,2 03 0.4 0,5 0,6 07 0.8 0,9 1
recall

Slika 2: primer grafa precision - recall

Iz grafa na sliki 2 lahko vidimo, da je doseganje visoke vrednosti priklica obi¢ajno povezano
Z manjSo preciznostjo.
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1.3 Grafi, ki ne temeljijo na merah TP, FP, TN, FN

Grafi, ki temeljijo na merah TP,FP,TN,FN so pogosto uporabljani pri ocenjevanju uspesnosti
klasifikatorja, grafa, ki smo ju omenili v prejSnjem poglavju, pa sta le dve izmed najbolj
uporabljanih metod.

Poleg omenjenih mer, lahko uspesnost ocenjujemo tudi na druge nacine. V tem poglavju
bomo pokazali dva primera grafov, ki nista sestavljena iz zgoraj omenjenih mer.

1.3.1 Graf klasifikacijske to¢nosti primera glede na napovedano verjetnost

Graf klasifikacijske to¢nosti primera (example clasification accuracy, eCA) glede na
napovedano verjetnost, prikazuje zvezo med verjetnostjo, ki jo napove klasifikator in
to¢nostjo diskretne napovedi istega klasifikatorja. Nacin, kako ta graf dobimo, se razlikuje od
tistega, ki smo ga opisali v prejSnjem poglavju.

Algoritem mora iti po vseh primerih in si pri vsakemu zapomniti napovedano verjetnost in
ujemanje napovedanega razreda z dejanskim. Ce imamo ujemanje, temu priredimo vrednost

1, drugace je ta vrednost 0. Te tocke lahko vidimo na grafu s slike 3 zgoraj in spodaj. Ker nam
toCke same po sebi ne povejo veliko, uporabimo lokalno regresijo. Metodo bomo podrobneje
opisali v poglavju 1.4.5, zaenkrat povejmo samo to, da nam omogoca med danimi tockami
potegniti krivuljo, ki se jim kar najbolj prilagaja.

09
0,8
0.7
0,5 —
Sos —
04 —
03 —
03z —

01

- - -

T [ I T T

01 0z 0,3 04 05 06 07 048 04
probahility

Slika 3: primer grafa klasifikacijske to¢nosti glede na verjetnost, ki jo poda klasifikator

Iz slike 3 lahko razberemo, da se dani diskretni klasifikator najbolje odreze, ko je napovedana
verjetnost visoka ali nizka. V primeru, ko je verjetnost blizu 50%, postanejo tudi napovedi
precej bolj negotove. Vidimo lahko Se to, da klasifikator malenkost bolje napoveduje, ko je
verjetnost nizka , kot takrat, ko je le ta visoka. Omenimo Se, da tovrstne krivulje niso ravno
pogosto uporabljane, opisujemo pa jih kot primer krivulje, ki jo je na podlagi dela,
opravljenega v okviru te diplomske naloge, preprosto definirati in narisati.
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1.3.2 Graf dobicka glede na prag

Pri vecini problemov, s katerimi se sre¢ujemo, lahko na nek nacin opiSemo koristi, ki jih
imamo ob pravilnih napovedih in Skodo ob nepravilnih. Dostikrat nas pravzaprav najbolj
zanima dobicek in kako ga ¢imbolj povecati.

Za ponazoritev lahko vzamemo problem, s katerim smo se Studentje srecali pri predmetu
umetna inteligenca in je na nek nacin vplival na celotno diplomsko nalogo.

Imamo klasifikator, ki vraca verjetnost, da bo posojilojemalec vrnil posojilo, ki ga je najel pri
banki. Banka za posojeni znesek zahteva obresti po formuli:

. osojeni znesek *
obresti = Poso 30

V primeru, da stranka posojila ne vrne, denarja ni mogoce izterjati, tako da banka posojeni
znesek izgubi. Banka bo denar posodila strankam, za katere je verjetnost, da bodo posojilo
vrnile ¢im vecja. Zanima nas, kje postaviti mejo, da bo bankin dobicek ¢im vecji.

Najprej opazimo, da lahko na podlagi napovedane verjetnosti vracanja kredita (Ce je le-ta
seveda dovolj to¢no ocenjena) izratunamo pricakovani dobicek pri posamezni stranki. Ta
znasa

v . 2
i-P * Zeleni znesek

— (1— p)* Zeleni znesek » Kjer je p napovedana verjetnost vraCanja kredita.
30

Da bi narisali krivuljo, ki kaze odvisnost med pragi in pricakovanimi dobicki pri posameznih
pragih, moramo stranke razvrstiti po padajo¢i napovedani verjetnosti vracanja kredita. Ce
mejo za odobritev postavimo pri oo, bo dobicek enak 0. Nato podobno kot pri krivulji ROC
postopno nizamo prag. Za vsako stranko iz urejenega seznama izratunamo dobicek po gornji
formuli in ga dodamo k dobicku, ki bi ga dobili, ¢e bi prag nastavili na verjetnost vra¢anja pri
tej stranki. Tako dobimo funkcijo dobicka, ki je na sliki 4. Pri krivulji na sliki, ki se nanaSa na
podatke in klasifikator, ki smo ga uporabljali pri omenjeni seminarski nalogi, razberemo, da je
dobicek najvedji, ko prag odobritve postavimo na priblizno 35 %.

5.000
4.000 o

3.000

profit

2.000 o

1.000

A aaatn A EE s L L R
0,1 02 03 04 05 06 07 08 i
probability

Slika 4: graf dobicka glede na prag odobritve
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1.4 Nacini povprecenja

Pri ocenjevanju klasifikatorjev pogosto uporabljamo razlicna vzorcenja podatkov, kot je npr.
precno preverjanje. Pri tem mnozico primerov T razdelimo na podmnozice

Ty, Ty, ...Th. Nato n-krat pozenemo algoritem ucenja, vsaki¢ nad drugo mnozico T\Tj, in ga
testiramo s primeri iz mnozice T;. Tako ne dobimo ene same krivulje, temvec¢ n (praviloma
razliénih) krivulj. Te lahko prikaZzemo na razli¢ne nacine.

1.4.1 Prikazovanje krivulj brez povprecenja

Pri tej metodi preprosto nariSemo vse krivulje, ki jih dobimo iz testnih mnozic T;. Ko
nariSemo vse krivulje, lahko vidimo, kaksen je maksimum in minimum, vidimo pa tudi
kaksna so odstopanja med posameznimi testnimi mnoZicami. Ce so ta odstopanja velika,
lahko sklepamo, da metoda ni robustna.

1.4.2 Zlitje brez povprecenja

Vse testne mnozice T; lahko zlijemo v eno samo veliko testno mnozico T, ki jo nato
obravnavamo, kot da je bila dobljena z enim samim uc¢enjem. Iz takSne krivulje ni mogoce
razbrati odstopanj in s tem sklepati o robustnosti metode. Metoda je nekoliko problemati¢na
zaradi dejstva, da so bile verjetnosti, ki so prirejene testnim primerom, dobljene z razlicnimi
klasifikatorji (saj smo postopek ucenja ponovili n-krat), zato med seboj niso nujno
primerljive.

1.4.3 Navpicno povprecenje

Pri navpi¢nem povprecenju (vertical averaging) si na osi X izberemo m vrednosti in nato za te
fiksne vrednosti X; vzoréimo vrednosti y;; za posamezno krivuljo (1:1..m;j: 1 ... nkjerjen
Stevilo krivulj, ki jih Zelimo povpreciti). V primeru, ko ne poznamo vrednosti y;;, to vrednost
pridobimo s pomo¢jo interpolacije. Pri tem uporabimo prvo tocko krivulje, ki ima x
koordinato manjSo od x; in prvo toc¢ko, ki ima x koordinato vecjo od x;.

Za vsako tocko x; izraGunamo povprecno vrednost pripadajocih y;; in tako dobimo toc¢ko
navpi¢no povprecene krivulje (xi,yi).

Z Vi
Yi = —
n
Poleg povprecij se prikazuje tudi standardni odklon. Le ta se za posamezni y; izracuna po
formuli:
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Slika 5: primer vertikalnega povprecenja

Podrobnejsi opis navpi¢nega povprecenja skupaj s psevdokodo algoritma za raCunanje tock se
nahaja v [1].

1.4.4 PovprecCenje glede na prag

Prednost navpi¢nega povprecenja (Treshold averaging) je v njegovi preprostosti, saj imamo
vedno dolocen X, za katerega racunamo povprecje vrednosti y-a. Holte [5] je opozoril na to,
da spremenljivka x ni pod neposrednim nadzorom uporabnika, zato v resnici prihaja do
variance, tako pri x, kot pri y.

Povprecenje glede na prag ne racuna povprecij glede na vrednost koordinate x ali y, ampak
glede na vrednost spremenljivke, po kateri smo uredili podatke, torej v krivuljah, o kakr$nih
smo pisali doslej, po verjetnosti. Zaradi tega potrebuje metoda za vsako tocko poleg obeh
koordinat Se vrednost spremenljivke, po kateri smo podatke uredili.

Metoda mora najprej sestaviti vzorec pragov (treshold), po katerih bomo izvajali povprecenje.
Najpreprosteje to storimo tako, da uporabnik dolo¢i Stevilo pragov, i. Celoten razpon moznih
pragov razbijemo na i intervalov in nato za vsak tak prag pois¢emo na vsaki izmed krivulj
tocko, ki mu je najblizja.

Ce je n enako $tevilu krivulj, ki jih Zelimo povpre¢iti, tako za vsak prag dobimo n tock.
Tako dobljene tocke nato povprec¢imo tako po x kot po y kordinati, prav tako izraunamo
standardni odklon po obeh oseh. Povprecje po osi x oziroma y ter standardni odklon
izraunamo po naslednjih enacbah:

n
n
X, Z Vi
— J=!

—
x, = Vi
n n




14

0,9
0.8
0,7

0,6

TF rate
=
w
|

0.4
e
oz 4

0,1

Slika 6: primer povprecenja glede na prag

1.4.5 Glajenje

LOESS (locally weighted scatterplot smoothing) [2] je razli€ica regresije, ki se uporablja
predvsem za glajenje krivulj. Denimo, da imamo podano mnozZico tock (x;, y;), prek katerih
zelimo povleci zglajeno krivuljo. To storimo tako, da izberemo vzorec koordinat x (te imajo
lahko vrednosti, ki se pojavljajo v podatkih, lahko pa gre za, na primer, dolo€eno Stevilo
enakomerno porazdeljenih vrednosti iz obsega x, ki se pojavlja v podatkih). Za vsak x iz
podane mnozice to€k vzamemo dolocen delez tock (tipi€no 30% ali 50%) z najbolj podobnimi
koordinatami x;. Za tocke v tem oknu izraCunamo obicajno linearno regresijo, s tem, da vsako
toCko utezimo glede na razliko |x-x;|, pri ¢emer uporabimo doloc¢eno jedrno funkcijo.
Najobicajnejsa jedrna funkcija je

(x - x;) ’

e o

Nato, kon¢no, uporabimo linearno regresijo kot model, s katerim ocenimo y pri danem x. Ko
to ponovimo za vse x iz vzorca koordinat, dobimo dokaj gladko krivuljo ("gladkost" je
odvisna od gostote izbranega vzorca).

V diplomski nalogi smo glajenje z LOESS potrebovali predvsem v primerih, na kakrSnega
smo naleteli v razdelku 1.3.1. Tam smo imeli pri vsakem posameznem pragu x tocko pri y=0
ali pri y=1. S pomoc¢jo LOESS lahko povle¢emo krivuljo, ki se spusc¢a in dviga, glede na to,
ali imamo v danem podro¢ju ve¢ tock pri y=0 ali pri y=1.
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2. GrafiCni gradnik za risanje splosnih krivulj
karakteristik Kklasifikatorjev

V prvem poglavju smo opisali nekatere izmed metod za ocenjevanje uspesnosti
klasifikatorjev. Prakti¢ni del diplomske naloge je realiziran kot grafi¢ni gradnik v okolju
Orange. To poglavje opisuje grafi¢ni gradnik in njegovo delovanje.

2.1 Algoritem

Algoritem za generiranje tock je nastajal postopoma in se prilagajal tipu grafov, ki smo jih
zelel risati. Algoritem potrebuje naslednje podatke, ki povedo nacin racunanja tock:

a) Urejenost: podatke lahko uredimo po kateremkoli atributu; narascujoce ali padajoce. Po
zelji pa lahko tudi ohranimo urejenost vhodnih podatkov (moznost »No sorting«).

b) ZdruZevanje podatkov, ki imajo enako vrednost atributa. Zdruzevanje je mozno samo po
atributu, po kateremu smo podatke uredili. Definirali smo tri moZnosti: »None« , »Last
value«, »Average value« .

Kadar uporabljamo moZznost »None« , zdruZevanja ni. Algoritem gre po vseh primerih in za
vsakega izraCuna vrednost podane formule. Vsakic, ko se to zgodi, se na graf doda nova
tocka.Ta tip je, recimo, uporabljen pri primeru v poglavju 1.3.1.

MozZnost »Last value« smo definirali predvsem zaradi ROC algoritmov. Kot smo videli, je
potrebno pri njih primere, ki imajo enake ocene verjetnosti, obravnavati naenkrat. Algoritem
za primere z isto vrednostjo atributa doda samo vrednost formule, ki jo je izracunal pri
zadnjem primeru z isto vrednostjo atributa.

Moznost »Average value« doda za vse primere z isto vrednostjo izbranega atributa samo eno
toCko. Posamezni koordinati toCke sta povprecji vrednosti formule koordinate za primere z
isto vrednostjo atributa.

¢) Koli¢ini na koordinatnih oseh: za risanje grafa je potrebno dolo¢iti koli¢ini, ki ju bosta
predstavljali koordinatni osi. To storimo s formulama, ki jo vpiSe uporabnik, in sicer eno za
vrednost koordinate x , drugo za vrednost koordinate y. Formule so lahko preproste, npr.
vrednost nekega atributa, ali pa tudi precej kompleksni izrazi. Ve¢ o pisanju formul pa bomo
napisali v razdelku 2.1.2.

Uporabnik poleg tega lahko izbira med Stirimi naini povprecenja in izbira testne mnoZice, iz
katerih algoritem racuna tocke, vendar to na sam algoritem nima nobenega vpliva.

2.1.1 Psevdokoda algoritma

Algoritem bomo za boljSe razumevanje podali Se s psevdokodo. V prakti¢ni implementaciji je
Se nekaj tehnicnih trikov, s katerimi pospeSimo izvajanje kode ali pa se izognemo nekaterim
moznim napakam zaradi posebnosti v podatkih.



Vhodi:

L mnozica testnih primerov in napovedanih verjetnosti ciljnega
razreda;
sortBy ime atributa po katerem sortiramo;
sortDirection smer sortiranja, {ascending,descending};
mergeType nac¢in zdruzevanja {None,lastValue,averageValue};
formulaX formula za izracun kolic¢ine, ki se nanasSa na koordinato x;
formulaY formula za izracdun koli¢ine, ki se nanasa na koordinato y;
targetClass razred, ki ga obravnavamo kot pozitivnega
Izhodi:
R seznam s koordinatami tock krivulje
ROCvariables = ["TP","FP","TN","FN","CA"]
if sortBy != »No sort« then

if sortDirecton = »ascending« then
Lsorted —~ L sorted ascending by attribute sortBy
elsif sortDirecton = »descending« then
Lsortea ~ L sorted descending by attribute sortBy
end if
else
Lsorted ~ L
end if

#ROC spremenljivke se vedno racunajo, v primeru da podatki niso urejeni po verjetnosti so
napac¢ne in se zato ne smejo uporabljati

if sortBy != »probability« and ( formulaX.containsOneOf (ROCvariables) or
formulaY.containsOneOf (ROCvariables) ) then

exit -1
end if

previousSortValue ~ None
R « []

P = total ("trueClass = targetClass", targetClass)
N = total ("trueClass != targetClass",targetClass)

if sortDirection = "descending" then
TP « FP « 0 T™ « N FN « P

else
TN « FN « 0 TP « P FP « N

end if

eP — eN « eCA « eTP « eFP « eTN « eFN « None #Se niso def.
xAvg « xVal « evaluate (formulaX)
VAVg « yVal « evaluate (formulaY)

if xVal is not None and yVal is not None then
n <1
xSum « xVal
ySum « yVal
else
xSum « ySum « n < O
end if

for example in Lgorteq

eP ~ float (example.actualClass = targetClass)
eN —~ float (example.actualClass != targetClass)
eCA ~ float (example.actualClass = example.predictedClass)

eTP ~ float (example.predictedClass=targetClass=example.actualClass)
eFP «~ float (example.predictedClass=targetClass!=example.actualClass)
eTN— float (example.predictedClass!=targetClass!=example.actualClass)
eFN ~ float (example.predictedClass!=targetClass=example.actualClass)

if sortDirection = "descending" then
TP « TP + eP
FP « FP + eN
TN « TN - eN
FN « FN - eP
PP « PP + 1
NP — NP - 1
else
TP « TP - eP
FP « FP - eN

TN « TN + eN
FN « FN + eP
PP - PP - 1
NP « NP + 1



sortValue « example.sortBy

if typeOfMerge is None then
if (xVal is not None and yVal is not None) then
push ( xVal, yVal) onto R

end if
else
if sortValue != previousSortValue then
if typeOfMerge = 'lastValue' then

if (xVal is not None and yVal is not None) then
push ( xVal, yVal) onto R
end if
elsif typeOfMerge = 'averageValue' then
if (xAvg is not None and yAvg is not None) then
push ( xAvg, yAvg) onto R)
xSum «ySum « n « 0
YAVg < XAvg « None
end if
end if
end if
end if

xVal « evaluate (formulaX)
yVal < evaluate (formulaY)

if xvVal is not None and yVal is not None then
ne-n+1
xSum < xSum + xVal
ySum ySum + yVal
xXAvVg xSum / n
yAvg < ySum / n
end if

P
P

previousSortValue « sortValue
end for

#dodamo se zadnjo tocko

if Merge = 'averageValue' then
xVal < xAvg
yVal « yAvg

end if
push ( xvVal, yVal) onto R)
return R
#funkcija total
#total (formula, targetClass)
Vhodi :
formula formula, katere vsoto ra¢unamo;
targetClass razred ki, ga obravnavamo kot pozitivnega
Izhodi:
sum vsota podane formule po vseh primerih
sum « 0

for example in examples
sum <« sum + evaluate (formula)
return sum
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2.1.2 Pisanje formul

Glavna znacilnost graficnega gradnika je moznost, da uporabnik pise svoje formule.
Uporabnik ima pri pisanju izrazov na voljo naslednje moznosti:

a) Atributi primera in spremenljivke, ki pripadajo primeru:

Uporabnik lahko uporabi vsak atribut, ki pripada primeru. Poleg tega ima vsak primer dodane
Stiri atribute, ki so posledica ocenjevanja primerov:

probability
V spremenljivki je shranjena verjetnost, da primer pripada ciljnemu razredu. Verjetnost je
podana kot decimalno $tevilo z vrednostjo med 1 in O.

iteration
V spremenljivki je shranjen podatek, kateri testni mnozici pripada primer. Zavzame lahko
vrednosti od 0 do n -1, kjer je n Stevilo testnih mnozic.

actualClass
Spremenljivka hrani podatek, kateremu razredu pripada primer. Zavzame lahko vse
vrednosti razredov, katerim lahko pripada primer.

predictedClass
Spremenljivka hrani napoved diskretnega klasifikatorja, kateremu razredu pripada primer.
Zavzame lahko vse vrednosti razredov, katerim lahko pripada primer.

Vedno moramo definirati razred, ki je pozitiven, vsi ostali pa so obravnavani kot negativni. V
primeru posojil iz poglavja 1.3.1, bi za ciljni razred lahko dolo€ili tiste primere, ki posojilo
vrnejo. Ce imamo problem z veé kot dvema razredoma, za pozitivnega lahko vzamemo samo
enega izmed njih. Ce primer pripada kateremukoli drugemu razredu, je negativen.

Iz tako definiranih atributov lahko izpeljemo $e naslednje diskretne spremenljivke, ki
pripadajo ocenjenemu primeru. Vrednosti teh spremenljivk so 0 ali 1.

eP (example positive)
Vrednost te spremenljivke je enaka 1, kadar je razred primera enak ciljnemu, v
nasprotnem primeru je enaka 0 (trueClass == targetClass).

eN (example negative)
Vrednost te spremenljivke je enaka 1, kadar se razred primera in ciljni razred razlikujeta.
V nasprotnem primeru je enaka 0 (trueClass!= targetClass).

eCA (example accuracy)
Vrednost te spremenljivke je enaka 1, kadar se napoved razreda, kot jo poda diskretni
klasifikator, ujema z razredom primera. V nasprotnem primeru je vrednost spremenljivke
enaka 0 (trueClass == predictedClass).

eTP (example TP)
Vrednost spremenljivke je enaka 1, kadar se napoved diskretnega klasifikatorja ujema z
razredom primera in je obenem enaka ciljnemu razredu (predictedClass == targetClass ==
actualClass ). V nasprotnem primeru je njena vrednost enaka 0.
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eTN (example TN)
Vrednost spremenljivke je enaka 1, kadar je razred primera razlicen od ciljnega razreda in
diskretni klasifikator to pravilno napove. V nasprotnem je vrednost spremenljivke enaka 0
(predictedClass != targetClass != actualClass).

eFP (example FP)
Vrednost spremenljivke je enaka 1, kadar je napoved diskretnega klasifikatorja enaka
ciljnemu razredu, razred primera pa se od njiju razlikuje. V nasprotnem je njena vrednost
enaka 0 (predictedClass == targetClass != actualClass).

eFN (example FN)
Vrednost spremenljivke je enaka 1, kadar je razred primera enak ciljnemu razredu,
napoved diskretnega klasifikatorja pa se od njiju razlikuje. V nasprotnem primeru je njena
vrednost enaka 0 (predictedClass != targetClass == actualClass)

b) Spremenljivke, ki se nanasajo na celotno populacijo:

Druga skupina spremenljivk se nanasa na celotno mnozico, ki jo ocenjujemo. To so
spremenljivke:

P (positives)
Vrednost te spremenljivke je enaka Stevilu vseh pozitivnih primerov v testni podmnozici.
ZapiSemo jo lahko tudi kot ) eP.

N (negatives)
Vrednost te spremenljivke je enaka Stevilu vseh negativnih primerov v testni podmnozici.
ZapiSemo jo lahko tudi kot )’ eN.

NN
Vrednost te spremenljivke je enaka Stevilu vseh primerov v testni podmnozici.

c¢) Spremenljivke, vezane na prag:

Tretja skupina spremenljivk ni neposredno povezana s posameznim primerom, ampak je
vezana na postavitev praga. To so naslednje spremenljivke:

TP ( true positives)
Vrednost spremenljivke je enaka Stevilu resni¢nih pozitivnih primerov pri danem pragu.

TN (true negatives)
Vrednost spremenljivke je enaka Stevilu resni¢nih negativnih primerov pri danem pragu.

FP (false positives)
Vrednost spremenljivke je enaka Stevilu laznih pozitivnih primerov pri danem pragu.

FN (false negatives)
Vrednost spremenljivke je enaka Stevilu laznih negativnih primerov pri danem pragu.
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PP
Vrednost spremenljivke je enaka Stevilu vseh primerov, ki jih pri danem pragu proglasimo
za pozitivne.

NP
Vrednost spremenljivke je enaka Stevilu vseh primerov, ki jih pri danem pragu proglasimo
za negativne.

Iz teh spremenljivk izhajajo Se naslednje spremenljivke, ki so prav tako vezane na prag.
Ceprav jih je mogoce enostavno izracunati iz zgoraj navedenih, so definirane zaradi lazjega in
bolj preglednega pisanja formul:

e acc = CA = (TP+ TN) / NN

e recall = sensitivity = TPR = TP / P
(] FPR = FP / N

e specificity = 1 - FPR

e precision = PPV = TP / PP

e NPV TN / NP

e FDR FP / PP

Opozoriti je treba, da so vse formule iz skupine ¢ smiselne samo v primeru, ko so podatki
urejeni po napovedi verjetnosti. Ce so podatki urejeni kakorkoli drugace, bodo formule, ki
vsebujejo kateregakoli izmed zgornjih izrazov, neveljavne.

d) Funkcije
Funkcija cumm:

Pogosto nas ne zanima samo trenutna vrednost atributa, ampak Zelimo vedeti tudi vsoto
formule. Za te primere je definirana funkcija cumm(formula). Vrednost te funkcije je enaka
vsoti vrednosti podane formule po vseh do sedaj obravnavanih primerih.

Kot primer se lahko spomnimo funkcije iz poglavija 1.3.2. Ce primere razvrstimo po padajoéi
napovedi verjetnosti vracanja kredita, lahko funkcijo dobicka s pomocjo funkcije cumm
definiramo kot: cumm ( amount requested **2/ 30 if eP else - amount requested),
kjer je amount_requested atribut stranke, ki pove visino zaproSenega kredita.

Ce kot formulo za koordinato x, uporabimo probability, izberemo urejanje podatkov po
padajocih napovedih verjetnosti, brez zdruZevanja in z zlitjem dobimo graf iz poglavja 1.3.2.

Funkcija total:

Kadar nas zanima vsota ne samo po dosedaj obravnanih primerih, ampak po vseh primerih,
lahko uporabimo funkcijo total(formula). Njena vrednost je enaka vsoti vrednosti formule po
vseh primerih. Tako recimo lahko dobimo Stevilo vseh pozitivnih primerov s formulo
total(actualClass == targetClass). Vrednost funkcije total je enaka pri vseh pragih.

Ostale funkcije

Uporabnik lahko uporablja vse funkcije iz pythonovega modula math, uporablja pa lahko tudi
pogojne stavke, na nacin, ki smo ga prikazali na primeru v tocki d.
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2.2 Uporabniski pogled

Zdaj, ko smo definirali osnovne lastnosti grafi¢nega gradnika, je Cas, da si pogledamo
uporabniski vmesnik gradnika. Uporabnik preko njega nastavlja vse parametre algoritma, ki
smo jih opisali do sedaj.

Ker grafi¢ni gradnik deluje v okolju Orange, najprej pokazimo nacin njegove uporabe z
drugimi komponentami tega okolja.

Na sliki 7 vidimo preprost nacin uporabe grafi¢nega gradnika.
Na levi vidimo grafi¢ni gradnik »File«. Z njim naloZimo podatke, ki jih Zelimo obravnavati.

Izhod grafi¢nega gradnika »File« je vhod za tri druge gradnike. Gradnika »Naive Bayes« in
»Classification Tree« sprejmeta podatke iz gradnika »File« in na njihovi osnovi zgradita vsak
svoj klasifikator.

Grafi¢ni gradnik »Naive bayes« zgradi klasifikator, ki deluje kot naivni bayesov klasifikator,
gradnik »Classification Tree«, pa zgradi klasifikator, ki se odlo¢a na podlagi drevesa, vendar
poleg diskretne napovedi napoveduje Se verjetnost.

Grafi¢ni gradnik »Test Learners« kot vhod dobi podatke iz gradnika »File« in oba
klasifikatorja. Gradnik klasifikatorja oceni primer za primerom in kot izhod daje tabelo
ocenjenih primerov.

To tabelo kot vhod dobi grafi¢ni gradnik »Classification Curve«. Iz nje dobi vse podatke, ki
jih potrebuje za risanje grafov.

Z) Orange Canvas

File Options  ‘Window  Widget  Help

: L] = |° Stylet | Tabs without labels hd| 1cnnswze:E4Ux4U v|

.| Data | Visualiee | Classify | Regression | Evalusts | Unsupervised | Associate | Protokypes |

5 =
il = E i 3 fE print

Reell &N ¢ I i e+ IZ‘ “filly - :%é- 2 ?
| i =] =4 Y Frasdon* " -
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Examgles

S
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Test Learners

Slika 7: primer uporabe graficnega gradnika
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Zdaj pa si podrobneje poglejmo sam grafi¢ni gradnik »Classification Curve, ki je prikazan
na sliki 8.

-CIussificdliun Curve E@@

Data iaraph type

Test sets

Imlw N |

[ (Un)select All

specificity

Classifiers

Averaging curves i} ; 1

L L L R LR e LR L LR D LS Lona) Ry Rl L s
@ Merge data folds o o1 02 03 04 05 06 07 08 08 1
) Vertical averaging 1 - sensitivity

) Threshold averaging
) Mone
2 vertical smoothing

[ Save Graph ]

Slika 8: grafi¢ni gradnik »Classification Curve«, zavihek »Data«

Na desni strani je slika grafa, ki ga zeli risati uporabnik, na levi pa so kontrole, ki so
razporejene v dva zavihka.

Izven zavihka je gumb »Save Graphg, s katerim graf lahko shranimo.
V zavihku »Data, ki ga prikazuje slika 8, se nahajajo naslednji elementi:

o »Test sets«; s to kontrolo dolocamo, katere izmed testnih mnozic bodo upostevane pri
risanju grafov. Izbrane testne mnoZice so obarvane temno. Temu kontrolnemu
elementu pripada Se gumb »(Un)select all«, ki pomaga pri hitrejSem izboru vseh
kontrolnith mnozic

e S kontrolo »Classifiers« izbiramo klasifikatorje, katerih krivulje bomo risali. Na sliki
sta izbrana oba klasifikatorja.

e »Averaging curves«; s to kontrolo dolo¢amo nacin prikaza krivulje. Izbiramo lahko
med naslednjimi moznostmi:

»Merge data folds« ustreza preprostemu zlitju.

»Vertical averaging« je metoda navpi¢nega povprecenja.

»Treshold averaging« je metoda povprecenja glede na prag.

»None« preprosto prikazuje krivulje vseh izbranih testnih setov in jih ne

povpreci.

»Vertical smoothing« ustreza metodi glajenja.

0O O O O

(@]
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Slika 9: grafi¢ni gradnik »Classification Curve«, zavihek »Graph type«

Elementi zavihka »Graph type«, ki ga lahko vidimo na sliki 9, so:

»Default alghoritms«; uporabnik ima na voljo nekatere izmed najbolj uporabljanih
grafov, kot so ROC in Precision-Recall. V primeru, da si zeli risati krivulje po svojih
Zeljah, mora izbrati moznost »User defined formula«.

Spustni kombinirani seznam (drop-down combo box) »Target class« je kontrola, s
katero dolo¢imo, kateri izmed moZnih razredov bo obravnavan kot pozitiven, oziroma
kot targetClass. Vsi ostali se obravnavajo kot negativni.

Kontrola »Algorithm definition« je sestavljena iz ve¢ elementov. V primeru, ko v
kontroli »Default algorithms« ni izbrana moZnost »User defined formula, je ta
kontrola onemogocena in je uporabnik ne more spreminjati. Kontrola je sestavljena iz
naslednjih gradnikov:

o

o

prva gradnika sta okenci, v kateri vpisujemo formulo po kateri algoritem
racuna x oziroma y koordinato

poleg okenca za koordinato x oziroma y je gumb. Ob kliku na gumb se odpre
okence, v katero lahko vpisujemo naziv osi

naslednji gradnik je »Insert into formula«. Vsebuje dva spustna kombinirana
seznama. S prvim lahko uporabnik v formulo doda ime atributa ali
spremenljivke, z drugim pa vanjo lahko dodaja vrednosti teh atributov
gradnik »Sort data by« prav tako vsebuje dva spustna kombinirana seznama. S
prvim dolo¢imo, po katerem atributu naj se uredijo podatki, z drugim pa
dolo¢imo ali naj bo to urejanje po narasc¢ujocem ali padajo¢em vrstnem redu

s kontrolo »Merge elements with same value of sort« uporabnik doloca, kako
naj algoritem obravnava primere, ki imajo enako vrednost atributa, po katerem
smo primere uredili. Na voljo so tri moZnosti: »Last
value(ROC)«, »Average«, »No merge«

zadnji element je gumb »Compute, s katerim povzro¢imo, da se tocke krivulj
ponovno izracunajo.
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3. Primeri

Do sedaj smo opisali delovanje algoritma in grafi¢nega gradnika ter njegov uporabniski
vmesnik, zdaj pa je ¢as, da na primerih pokazemo nekatere moznosti njegove uporabe.

3.1 Primeri s podatki o srénih boleznih

Prvi del primerov prikazuje obnasanje bayesovega klasifikatorja na podatkih -
heart_disease.tab, ki so prilozeni programskemu paketu Orange. Ti podatki prikazujejo
obolevanje pacientov za srénimi boleznimi glede na parametre, kot so spol, krvni tlak in
drugo. Kot ciljni razred si bomo izbrali »1« kar pomeni, da pacient zboli.

Ce preizkusamo razliéne poglede lahko postanemo pozorni na naslednji graf. Na osi x
prikazujemo atribut chest pain, na osi y klasifikacijsko to¢nost primera (eCA4), za nacin
povprecenja pa izberemo metodo glajenja ( vertical smoothing ). Tako dobimo graf, ki je
prikazan na sliki 10.

Klasifikaciiska tocnost primera
= = = = = = = =
= o = o - = - o
1 1 1 1 1 1 1 !

=
|

o
L

. . .
T T T T
asymptomatic atypical ang nan-anginal typical ang
chest_pain

Slika 10: graf klasifikacijske to¢nosti primera v odvisnosti od atributa chest pain

Graf kaZe, da klasifikator bistveno slabSe napoveduje v primeru, ko je vrednost atributa

chest pain enaka »typcal ang«. V tem primeru klasifikator pravilno napove samo priblizno
58% vseh primerov. Zanima nas, zakaj je klasifikacijska to¢nost primera v tem primeru toliko
slabsa.

V iskanju odgovora si poglejmo graf porazdelitve bolnih in zdravih glede na atribut

chest pain, ki je prikazan na sliki 11. Kot modri so oznaceni pacienti, ki ne zbolijo, kot rdeci
pa tisti, ki zbolijo. Graf smo dobili s pomocjo grafi¢nega gradnika »Distributions«, ki je del
okolja Orange.
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Slika 11: graf porazdelitve bolnih in zdravih pacientov v odvisnosti od atributa chest pain

Opazimo lahko, da je delez bolnih, ki imajo vrednost atributa chest pain enako
»typical ang«, majhen. Poleg tega je ta skupina bolnikov najman$a med vsemi.

Klasifikacijsko natan¢nost primera, kot jo vidimo na sliki 10, lahko s pomo¢jo formul
1zrazimo kot:

1 if ( ( probability >= 0.5 and actualClass == targetClass ) or
( probability < 0.5 and actualClass != targetClass ) )

else O

Vrednost 0.5 pomeni, da klasifikator primere, ki so pod to mejo, oceni za negativne oziroma
zdrave, tiste nad to mejo pa za pozitivne oziroma bolne.

Ker je porazdelitev pri skupini, ki ima atribut chest pain enak »typical ang, izrazito v prid
zdravih, se vprasajmo, ali lahko klasifikacijsko to¢nost izboljSamo, ¢e to mejo pomaknemo
vi§je.

Na slikah 12 in 13 sta klasifikacijski tocnosti, ki ju dobimo, ¢e to mejo pomaknemo na 0.99
oziroma 1.0 .

T TS 0 0 0 0
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08 — g ‘
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06 — 08 ’
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04 — 04 —
03 — 03 ‘
02 — nz2 *
01 01

0 E . . . . nJ . . .
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chest_pain chest_pain

Slika 12 Slika 13
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Na sliki 12 lahko vidimo, kaj se zgodi, ¢e mejo, kjer pacienta proglasimo za bolnega,
povisamo na 99%. Klasifikacijska to¢nost primera za primere, kjer je vrednost atributa
chest_pain enaka »typical ang«, se bistveno izboljSa. Znasa priblizno 65 % in je tako za
sedem odstotkov vecja kot klasifikacijska tocnost v prejSnjem primeru.

Zdi se, da bi bilo za primere, kjer je vrednost atributa chest pain enaka »typcal ang,
najbolje, ¢e to mejo postavimo kar na 100%. Tako bomo za bolne proglasili samo paciente, za
katere bo klasifikatorjeva ocena verjetnosti, da je pacient bolan, enaka 100%.

Na sliki 13 vidimo, da se v tem primeru klasifikacijska to¢nost primera za primere, kjer je
vrednost atributa chest pain enaka »typcal ang«, izboljsa na 70%.

Tako povecana klasifikacijska to€nost primera, za primere, kjer je vrednost atributa
chest pain enaka »typical ang«, na Zalost ni brez posledic za preostale primere.
Na slikah 12 in 13 lahko opazimo, da se klasifikacijska to¢nost pri ostalih primerih poslabsa.

To poslabsanje klasifikacijske to¢nosti pri vseh primerih skupaj lahko vidimo iz grafov na
slikah 14 in 15. Grafe dobimo tako, da za formulo, po kateri racunamo koordinato x, namesto
atributa chest pain vpiSemo 1. Tako dobimo klasifikacijsko to¢nost primera za vse primere.
Na sliki 14 je klasifikacijska tocnost primera, ¢e prag postavimo pri 100%, na sliki 15 pa
klasifikacijska toCost primera v primeru, ko je ta prag enak 50%.

r T T T 1 r T T T 1
in} 1 1 in} 1 1

Slika 14 Slika 15
Vidimo, da je za skupno klasifikacijsko tocnost precej bolje, ¢e meja ostane na 50 %.

VpraSamo se lahko Se, kako postaviti prag, da bo klasifikacijska to¢nost najvecja. V ta namen
lahko uporabimo graf klasifikacijske to¢nosti glede na prag. Dobimo ga tako, da na osi x
prikazujemo napovedano verjetnost, da bo pacient zbolel, na osi y pa klasifikacijsko tocnost.
Ta graf lahko vidimo na sliki 16.

Iz grafa lahko razberemo, da najvecjo klasifikacijsko to¢nost dosezemo, ¢e prag postavimo pri
priblizno 40 %. V tem primeru znasa klasifikacijska tocnost priblizno 84 %. Lahko vidimo
tudi to, da je klasifikacijska to¢nost pri pragu 50% priblizno 83%, pri 99% pa priblizno 74%,
kar se ujema s slikama 14 in 15, kjer prikazujemo klasifikacijsko tocnost primera.
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Slika 16: graf klasifikacijske to¢nosti v odvisnosti od praga

VpraSanje, ki si ga lahko zastavimo, je koliko je klasifikacijska to¢nost v danem primeru
pomembna. Pove nam namrec¢, v koliko odstotkih je naSa napoved pravilna, za nas pa je
pravzaprav bolj zanimivo, kolikSen odstotek bolnikov odkrijemo.

ROC graf s slike 17 prikazuje prav to. Na osi y prikazuje delez bolnikov, ki jih odkrijemo, na
osi x pa deleZ zdravih pacientov, ki jih po nepotrebnem prestrasimo.
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Slika 17: ROC graf

Iz grafa lahko vidimo, da je potrebno za to, da odkrijemo visok odstotek bolnih, potrebno po
nepotrebnem preiskati tudi veliko zdravih pacientov. Kje to¢no postaviti mejo, je seveda
naloga uporabnika s strokovnim znanjem. Pri odlo¢anju bi mu lahko pomagala $e naslednja
grafa.
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Graf na sliki 18 prikazuje razmerje med pragom, ki ga izberemo pri odlo¢anju katerega
pacienta bomo poslali na dodatne preiskave, in delezem bolnikov, ki jih pri tem pragu
odkrijemo.
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Slika 18: graf deleza odkritih bolnikov v odvisnosti od praga

Iz grafa lahko razberemo naslednje ugotovitve: Ce prag postavimo zelo visoko (blizu 1), bo
delez odkritih bolnikov nizek. Takoj ko prag zmanj$amo, se ta delez bistveno poveca, vendar
samo do tocke, ko odkrijemo priblizno polovico vseh bolnikov. Od te tocke naprej se delez
povecuje pocasneje. Ce Zelimo odkriti 85 % bolnikov, moramo ta prag spustiti na 30 %. To
pomeni, da na dodatne preiskave posljemo paciente, ki jim klasifikator napove 30% ali ve¢
odstotkov moZznosti bolezni.

Uporabnik , ki ima omejene vire, kot je na primer EKG aparat, se utegne vprasati tudi,
kolik3en delez ljudi naj pregleda. Ce se za prag doloci meja, ki bo prenizka in bodo pregledani
prakti¢no vsi pacienti, bodo preiskave zamujale. Zaradi tega se lahko zgodi, da bodo bolniki,
ki bi ta pregled potrebovali bolj nujno, umrli zaradi nepotrebnega ¢akanja.

Enako se lahko uporabnik vprasa, kak§ne zmogljivosti naprav bi potreboval, da bi se pregledi
lahko izvedli v primernem casu.

Pri odlocitvi bi si lahko pomagal z grafom, kjer je na osi x delez pacientov, ki jih pregledamo,
na osi y pa delez bolnih, ki jih s temi pregledi odkrijemo. Graf najlazje dobimo tako, da za
formulo koordinate x uporabimo izraz cumm (1) / NN, za formulo koordinate y izraz TPR
in izberemo moznost urejanje podatkov po padajoci verjetnosti.

To je potrebno zato, ker bomo v vsakem primeru najprej pregledovali bolnike, ki jih ocenimo
kot bolj verjetno bolne. Opisani graf lahko vidimo na sliki 19.
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Slika 19: graf deleza odkritih bolnikov v odvisnosti od deleza pregledanih pacientov

Spet vidimo, da je za to, da odkrijemo vecino bolnih, potrebno preiskati velik delez pacientov.
Ce si zelimo odkriti 85 % vseh bolnikov, moramo preiskati priblizno polovico pacientov.

Isto informacijo lahko na malce drugacen nacin predstavimo z grafom, kjer na osi y namesto
deleZa odkritih bolnikov prikazujemo delez bolnikov, ki jih ne odkrijemo.

Formula za os y se zato spremeni v FN / P, vse ostalo pa ostane enako. Graf je prikazan na
sliki 20.
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Slika 20: graf deleza neodkritih bolnikov glede na delez pregledanih pacientov
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Ce ostanemo pri podatkih o srénih bolnikih, lahko analiziramo $e graf's slike 21. Na osi X je
prikazana starost pacientov, na osi y pa klasifikacijska to¢nost primera (eCA4). Kot nacin
povprecenja je uporabljeno glajenje.

Slika 21: graf klasifikacijske tocnosti primera v odvisnosti od starosti

Glajenje iz tock, ki jih vidimo v zgornjem in spodnjem delu grafa, izracuna rdeco krivuljo, ki
prikazuje povezanost teh tock. Vsaka tocka nosi podatek o starosti posameznega primera in
pravilnosti njegove klasifikacije. Ce je bila napoved klasifikatorja pravilna, je klasifikacijska
to¢nost primera enaka 1, v nasprotnem primeru pa je enaka 0. Glajenje iz teh tock izra¢una
krivuljo, ki jo lahko interpretiramo kot verjetnost pravilne klasifikacije za doloceno starostno
skupino.

Vidimo, da se nas$ klasifikator precej dobro odreZe pri bolnikih, mlajsih od 50 let ali starejSih
od 65 let, v vmesnem obdobju pa se verjetnost, da bo klasifikator napovedal pravilni razred,
zmanjsa.

Ce si pogledamo graf's slike 22, nas lahko stanje $e bolj skrbi. Na sliki je prikazana
porazdelitev bolnih glede na starost, z modro barvo so prikazani zdravi, z rdeco pa bolni
pacienti. Vidimo lahko, da se delez bolnih drasti¢no poveca ravno v obdobju, kjer se nas
klasifikator odreze bistveno slabse.
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Slika 22: graf porazdelitve bolnih pacientov glede na starost
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Zanima nas seveda spet predvsem to, koliko bolnikov bomo poslali v prezgodnji grob, Se
posebej v tem ocitno precej kriticnem zivljenjskem obdobju med petdesetim in
petinSestdesetim letom.

To lahko ugotovimo iz grafa na sliki 23. Na njem je namesto klasifikacijske to¢nosti primera
prikazan eFN primera. Ta je enak 1, ¢e je pacient bolan in tega ne ugotovimo, v vseh drugih
primerih je enak 0.

Slika 23: graf deleza neodkritih bolnikov v odvisnosti od starosti

Graf nam kaZe razmere nekoliko drugace kot tisti s slike 21. Oba grafa nakazujeta, da se
klasifikator razmeroma dobro odreze pri mlaj$ih in starejSih pacientih. Razlika je v tem, da sta
na grafu s slike 23 vidni dve obmodji, kjer je delez neodkritih pacientov vecji, na grafu s slike
21 pa samo eno obmocje, kjer je klasifikacijska natan¢nost izrazito slabsa.

Po grafu s slike 23 lahko sklepamo, da se delez neodkritih bolnikov poveca Ze okrog
petinstiridestega leta, se nato od petdesetega do petinpetdesetega leta nekoliko zmanj$a in
doseZe nov vrhunec okrog Sestdesetega leta. Razlike so zelo majhne, zato je dokaj verjetno, da
so nakljucne.

V obmocju, kjer je delez neodkritih bolnikov najvedji, ta znasa priblizno 12 %. To pomeni, da
bi klasifikator kot zdrave ocenil 12 odstotkov bolnikov v tej starostni skupini.

Na sreco stanje ni tako dramaticno. Pri grafih smo namre¢ v obeh primerih uporabljali
spremenljivke, ki so vezane na mejo, postavljeno pri 50%. Poglejmo si e, kaj se zgodi, ¢e to
mejo postavimo nizje.
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Najprej moramo definirati eFN, ki je v zvezi s pragom, ki ga bomo dolo¢ili. Izraz
predictedClass != targetClass == actualClass nam opredeljuje eFN, kjer je prag
postavljen na 50%. To je posledica tega, da klasifikator v primeru, da ne zahtevamo drugace,

prag postavi na 50 %. Ce hotemo to izraziti s pomogjo verjetnosti, dobimo izraz:
1 1if ( targetClass == actualClass and probability <= 0.5) else 0.
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age age age

Slika 24 Slika 25 Slika 26

Na sliki 24, 25 in 26 vidimo grafe deleza neodkritih bolnikov v odvisnosti od starosti, ¢e prag
postavimo pri 40, 30 oziroma 5 odstotkih.

Graf s slike 24, kjer je prag enak 40%, je po obliki zelo podoben tistemu s slike 23. Delez
neodkritih bolnikov je Se vedno najvecji okrog Sestdesetega leta in znaSa priblizno 9.7%.
Podobno lahko recemo za graf s slike 25, kjer je oblika Se vedno zelo podobna, delez
neodkritih bolnikov pri starosti Sestdeset let pa se zmanj$a na 9.2%. Najvecjo razliko lahko
opazimo, ¢e prag spustimo na samo 5%, to prikazuje graf's slike 26. V tem primeru sta dva

vrhova precej neopazna, deleZ neodkritih bolnikov pa v nobeni starostni skupini ne preseze
5%.

To izboljSanje ima, na zalost svojo ceno. Ker smo prag postavili tako nizko, to pomeni, da
moramo dodatno pregledati vsakega pacienta, za katerega klasifikator ugotovi vsaj pet
odstotkov moZnosti, da bo zbolel. Kot je razvidno iz grafa s slike 20, moramo zato preiskati
priblizno 68 odstotkov pacientov.

3.2 Primeri, povezani s podatki o prosilcih za posojilo

Za naslednje primere si ogleymo problem, ki smo ga opisali v poglavju 1.2.2. Kot ciljni razred
si izberemo razred »yes«, kar pomeni, da prosilec posojilo odplaca.

Pri prejSnjem problemu cilja nismo popolnoma definirali, pravzaprav so nas bolj zanimala
razmerja med odkritimi in po nepotrebnem preiskanimi pacienti, to¢ne meje pa nismo znali
postaviti. To je posledica tega, da je teZzko dolociti, kolikSen deleZ bolnikov smo pripravljeni
izgubiti.

Tokrat je cilj reSevanja problema jasen. Ugotoviti moramo, kako klasifikator uporabiti tako,
da bo banki prinesel ¢im vecji dobicek.



Pri analiziranju problema najprej poglejmo, kaj lahko ugotovimo z uporabo metod ROC in
Precision- Recall, ki sta med bolj znanimi metodami za ocenjevanje uc¢inkovitosti

klasifikatorjev.

TPR

T ALy L T It e
i 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
FPR

Slika 27 : ROC graf
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Na sliki Stevilka 27 je ROC graf. Na osi y prikazujemo TPR, kar ustreza delezu prosilcev, ki

nameravajo kredit vrniti in jim ga odobrimo. Na osi x prikazujemo FPR, kar ustreza delezu

prosilcev, ki kredita ne nameravajo vrniti, a jim ga vseeno odobrimo. Prav ti dve koli¢ini sta

za nas najpomembne;jsi, problem je le v tem, da je na prvi pogled teZzko oceniti, kje postaviti

mejo.

Graf s slike 28 je graf preciznost—priklic (precision —recall). Na osi x prikazuje priklic, na osi

y pa preciznost. Preciznost nam v danem primeru pove razmerje med prosilci, ki jim
odobrimo posojilo in ga vrnejo ter med vsemi prosilci, ki jih pravilno ocenimo. Priklic nam

pove, kolikSen deleZ prosilcev, ki bodo posojilo vrnili, smo odkrili.

precision

0 01 0,2 03 0.4 05 06 07 K] 09 1

recall

Slika 28 : graf preciznost - priklic
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Iz grafa lahko ugotovimo, da je razmerje ugodno, ko je odkriti delez postenih prosilcev nizek,
torej takrat, ko je napovedana verjetnost visoka. Ce mejo spustimo nizje, se razmerje
poslabsa.

S pomocjo prvih dveh grafov smo prisli do nekega temeljnega razumevanja problema.
Problem lezZi v tem, da se Se vedno ne znamo odlociti, kje postaviti mejo, komu odobriti
posojilo in koga zavrniti.

Iz grafa na sliki 27 bi po obcutku lahko to mejo postavili v tocki, kjer je FPR priblizno 28%.
V tem delu se krivulja po obdobju hitre rasti umiri. Druga moznost bi bila, da mejo postavimo
v tocki, kjer je FPR enak 63 %, zato ker po tej tocki pride del, kjer krivulja raste poCasneje.

Teh tock je seveda na grafu veliko, vendar za nobeno ne moremo biti popolnoma prepricanti,
da je najprimernejSa kot meja za odobritev posojila. Iz grafa na sliki 29 lahko vidimo, da bi
bili verjetnosti, ki bi ustrezali zgoraj navedenenima FPR, priblizno 50 % oziroma 30 %.

0‘9—5
u‘s—f
n‘r—f
u‘a—f
0‘4—5
0‘3—3
U‘Z—f

01

T T T T T R T I T e e
01 02 03 04 05 0,8 07 08
probability

Slika 29: graf FPR v odvisnosti od napovedane verjetnosti

Oglejmo si Se graf's slike 30. Na osi x je verjetnost, na osi y pa vsota TP in TN. Zanima nas,
kje bo ta vsota najvecja. Iz grafa lahko razberemo, da imamo najvec pravilnih napovedi v
primeru, ko mejo postavimo na priblizno 54 %.

Po tem grafu se zdi najpametneje mejo postaviti na priblizno 48 %, saj bi s tem najbolj
povecali Stevilo pravilnih odlocitev. Isto sliko dobimo, ¢e namesto TP + TN prikazujemo Ca.
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Slika 30: Graf pravilno napovedanih primerov v odvisnosti od praga

Problem leZi v tem, da imajo pravilne pozitivne in pravilne negativne odlocitve razlicne
nagrade, ki smo jih opisali Ze v poglavju 1.2.2.

Ker nas v nasem primeru zanima dobicek, je najbolje risati kar dobicek v odvisnosti od praga.
To dosezemo tako, da na osi x prikazujemo napovedano verjetnost, na osi y pa dobicek.

Formulo za ra€unanje dobicka moramo seveda definirati sami. Po formulah iz poglavja 1.2.2
lahko ugotovimo, da ga lahko izrazimo kot:

cumm( ( amount requested **2 / 30) * eP - (amount requested * eN) ).

Izbrati moramo urejanje podatkov po padajocih verjetnostih in opcijo »No merge«.
Ce za nacin povprecenja izberemo moznost »Merge data folds«, dobimo graf's slike 31.

Po tem grafu lahko sklepamo, da je najboljSa meja za odobritev priblizno 30%, v tem primeru
je dobicek najvecji. To pomeni, da posojilo odobrimo prosilcem, za katere klasifikator napove
vec kot tretjino moZznosti za vracilo posojila.
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Slika 31: graf dobic¢ka v odvisnosti od praga
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V resnici je boljSa resitev ta, da se za odobritev odlocamo za vsak posamezni primer posebej.
Za vsak posamezni primer lahko izra¢unamo potencialni dobic¢ek po naslednji formuli:

p * Zeleni znesek

30 5
kjer je p verjetnost, da bo prosilec posojilo vrnil. Ce je dobicek primera pozitiven, prosilcu
posojilo odobrimo, v nasprotnem primeru pa ga zavrnemo.

d =

+ (1 - p)* zZeleni znesek >
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4. ZakljuCek

V diplomski nalogi smo opisali na¢in delovanja graficnega gradnika in nekatere primere
njegove uporabe. Za konec se je potrebno Se vprasati, ¢e so cilji, ki smo si jih zastavili,
izpolnjeni.

Prvi in najbolj bistven cilj je bil narediti orodje, s katerim bo uporabnik lahko analiziral
obnasanje klasifikatorjev na nacin, ki si ga bo sam izbral. Ta cilj je v ve¢jem delu izpolnjen.
Uporabnik lahko uporablja nekatere standardne grafe, poleg tega pa lahko algoritem
racunanja tock prilagaja svojim potrebam.

Na zalost ostajajo nekatere omejitve. Uporabnik lahko riSe grafe, dokler ostaja znotraj
omejitev osnovnega algoritma, ki smo ga opisali v poglavju 2.1.1. Spreminja lahko samo
parametre algoritma, ne pa tudi samega algoritma.

Edini nacin, kako odpraviti to pomanjkljivost, bi bil, da uporabniku dopustimo pisanje lastnih
algoritmov, vendar je bilo treba to zamisel opustiti. Ne samo, da bi bila zelo tezavna s stali§¢a
implementacije in bi ze tako na nekaterih mestih zapletenemu gradniku dodala popolnoma
novo dimenzijo zapletenosti, temve¢ bi bila najverjetneje tudi prezapletena za veliko vecino
uporabnikov.

Kljub temu, da z njim ni mogoce risati isto vseh grafov, ki si jih uporabnik zamisli, dodaja
graficni gradnik »Classification Curve« v okolje Orange nov pogled na ocenjevanje
klasifikatorjev. Uporabnik si lahko delovanje klasifikatorja ogleda s plati, ki ga najbolj
zanima in pri tem ni ve¢ omejen s samo Stirimi obstojecimi grafi.

Prav ta svoboda uporabnika lahko predstavlja problem. Gradnik dopus¢a uporabniku veliko
svobode pri dolocanju parametrov algoritma in ga poskusa ¢im manj omejevati.

Razlog za to svobodo je v tem, da avtor ne more predvideti vseh razli¢nih moZnosti, ki jih
lahko porodi ¢loveska domislija. Problemi v realnem svetu so razli¢ni in prav tako pristopi
posameznikov pri reSevanju teh problemov.

Nekatere moznosti, ki jih gradnik ponuja, se tako zdijo neuporabne. Dosti jih bo verjetno
takih tudi ostalo, za nekatere pa se utegne zgoditi, da jih nekdo nekega dne prepozna kot
reSitev svojega problema.

Iz svobode uporabnika seveda sledi tudi moZnost napacne uporabe. Hitro se namre¢ lahko
zgodi, da si uporabnik napacno predstavlja, kaj prikazuje graf, ki ga je definiral.

Proti temu na Zalost ni prave resitve. Vsako mocno orodje lahko namre¢ v primeru, da ga ne
znamo uporabljati, povzroci ve¢ Skode kot koristi.

Prvotni namen, nadomestitev graficnih gradnikov »ROC Curve, »Lift Chart« in »Calibration
Plot« z gradnikom »Classification Curve« ni uspel.

Ze pri primerjavi ROC krivulje, ki jo ride grafi¢ni gradnik »ROC Curve, s to, ki jo rie
gradnik »Classification Curve, lahko opazimo, da ima prvi nekaj dodatnih moZnosti, kot je
na primer, risanje konveksne lupine. Ceprav bi v gradnik lahko dodali nekatere od teh
moznosti, bi to dodatno zapletlo ne samo programiranja gradnika, ampak tudi sam izgled
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uporabniskega vmesnika. Ce bi te posebne znagilnosti dodali za ROC krivulje, potem seveda
ni vzroka, da jih ne bi dodali Se za krivulje Precision-Recall.

Vse to bi gradnik naredilo nepregleden in tezko razumljiv. Zaradi tega je mogoce z gradnikom
risati samo osnovne krivulje. Uporabnik, ki si Zeli bolj natan¢no ogledati ROC krivulje, lahko

Se naprej uporablja obstojeci gradnik, ki se ukvarja izkljucno s tem tipom krivulj.

Zadnji razlog za njihovo ohranitev je v tem, da nima smisla ukiniti orodij, ki jih uporabniki
okolja Orange ze dobro poznajo in znajo uporabljati.

Tako je grafi¢ni gradnik »Classification Curve« dodan samo kot dopolnilo ze obstojecim
gradnikom.

Upam, da bodo uporabniki nov gradnik dobro sprejeli in ga s pridom uporabljali.
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