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WYBRANE SYMULACYJNE
TECHNIKI POROWNYWANIA
NIEPARAMETRYCZNYCH METOD REGRESJI

Streszczenie: W artykule przedstawiono symulacyjng procedur¢ badawcza pozwalajaca na
porownywanie réznych nieparametrycznych modeli regresji. Procedura ta przebiega dwu-
etapowo. Na poczatku tworzonych jest wiele modeli regresji, sposrdd ktorych wybrane
i uszeregowane w postaci rankingu zostajg te modele, ktore charakteryzuja si¢ najlepsza do-
ktadnoscia predykcji, mierzong za pomoca estymatora punkowego, jakim jest btad $rednio-
kwadratowy obliczony metoda sprawdzania krzyzowego (MSEy). Drugi etap analizy ma na
celu zbadanie istotnos$ci roznic pomiedzy uzyskanymi warto$ciami MSE¢y, a tym samym
skorygowanie otrzymanych rankingéw metod. Zaproponowang procedurg badawcza zasto-
sowano w badaniu empirycznym dla zbioréw danych standardowo wykorzystywanych do
badania wlasno$ci metod regresji.

Stowa kluczowe: regresja nieparametryczna, poréwnywanie modeli, symulacyjne procedu-
ry badawcze, testowanie hipotez.

1. Wstep

Rozwdj technologii informatycznych pozwolit na budowe nieparametrycznych, wie-
lowymiarowych metod regresji, wykorzystujacych do budowy modeli ztozone algo-
rytmy numeryczne. Metody te pozwalaja na analize zbioréw danych o duzej liczeb-
nos$ci, opisywanych przez wiele zmiennych. Ze wzglgedu na sposob ich dziatania,
polegajacy czesto na systematycznym przeszukiwaniu (eksplorowaniu) zbioru da-
nych, zalicza si¢ je do grona metod Data Mining. Stanowia one liczng grupg zr6zni-
cowanych i dynamicznie rozwijajacych si¢ metod. Tym samym pojawit si¢ problem
zar6wno poréwnywania tych metod, jak i wyboru jednej z nich do rozwigzywania
postawionego zadania regresji.

Wybor najlepszej metody do rozwigzania zadanego problemu jest dylematem,
przed ktérym postawiony zostaje niejeden badacz. Analizy majace na celu porow-
nywanie i testowanie réznych metod regresji pokazuja, ze niemozliwe jest wskazanie
metody najlepszej, za pomoca ktorej budowane sg modele dajace najmniejsze btedy
sredniokwadratowe, niezaleznie od rozwazanego zbioru danych (por. [Meyer, Le-
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isch, Hornik 2003]). Charakter badanego zbioru danych czasem determinuje wybor
odpowiedniej metody. Najczesciej jednak mamy do dyspozycji wiele modeli. Ponad-
to stosowane w praktyce coraz lepsze metody statystyczne sg adekwatne do poziomu
ztozonos$ci badanych zjawisk i1 niejednokrotnie pozwalajg zbudowac¢ modele, ktore
charakteryzujg si¢ rownie wysokg doktadnos$cia predykcji.

Celem artykutu bylo przedstawienie procedury badawczej pozwalajacej na po-
réwnywanie metod nieparametrycznych, jak i wybor najlepszej z nich do rozwiagza-
nia postawionego zadania regresji. Procedura ta prowadzi do stworzenia rankingu
nieparametrycznych modeli regresji pod wzgledem generowanych btedow $rednio-
kwadratowych, uwzgledniajac istotno§¢ réoznic pomiedzy otrzymanymi warto§ciami
btedu MSE. Ze wzgledu na charakter nieparametrycznych metod regresji — ich od-
mienne mechanizmy dzialania, niemozliwe jest analityczne porownanie otrzymywa-
nych modeli. Badania porownawcze przeprowadzone zostaly wigec za pomocg proce-
dur symulacyjnych, na zbiorach danych standardowo wykorzystywanych do badania
wlasnos$ci roznych metod regresji.

2. Opis procedury badawczej

W zaproponowanej procedurze badawczej wybor najlepszego rozwigzania dla po-
stawionego zadania regres;ji przebiega dwuetapowo.

W pierwszym etapie zbudowanych zostaje wiele modeli za pomocg réznych, za-
réwno nieparametrycznych, jak i klasycznych, metod regresji. Tworzone sg one dla
roéznych zestawow parametrow, dla kazdej z metod. Jednak w ostatecznym zestawie-
niu dang metodg reprezentuje zawsze tylko jeden model — ten, w ktorym wykorzy-
stano optymalng kombinacja parametréw. Zwienczeniem tego etapu procedury ba-
dawczej jest stworzenie rankingu modeli pod wzgledem doktadnosci predykcji oce-
nianej za pomocg estymatora punktowego, jakim jest blad Sredniokwadratowy obli-
czony metoda sprawdzania krzyzowego' (MSEcy). Model bedacy najlepszym roz-
wigzaniem danego zadania regresji to ten o najmniejszej wartosci btedu MSE(y.
Szczegotowo ten etap procedury badawczej przedstawiony zostat w tab. 1.

W drugim etapie w celu zapewnienia poprawnosci procedury badawczej nalezy
zbadac istotno$¢ roznic pomiedzy otrzymanymi wartosciami btedow sredniokwadra-
towych (obliczonymi dla modeli zbudowanych réznymi metodami) (por. [Hothorn
1 in. 2005]). Jezeli réznice te sg nieistotne, to model najlepszy nie musi by¢ tym
0 najmniejszej warto$ci bledu $redniokwadratowego. W wyborze optymalnego roz-
wigzania mozna si¢ wtedy kierowa¢ innymi wlasnosciami modelu, jak cho¢by stop-
niem ztozono$ci czy mozliwosciami interpretacji jego postaci.

! Metoda sprawdzania krzyzowego jest uniwersalna metoda estymacji, ktora polega na podziale
zbioru danych na b roztacznych i réwnolicznych (w przyblizeniu) czesci. W kazdym z b krokow
algorytmu tej metody jedng (ale za kazdym razem inna) czg$¢ z otrzymanego podziatu wykorzystuje
si¢ do testowania modelu zbudowanego na pozostatych b — 1 czesciach zbioru danych. Otrzymane
wyniki zostaja na koncu usrednione. Statystyka MSEc, jest nieobcigzonym estymatorem bledu pre-
dykcji [Blum i in. 1999].
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Tabela 1. Etap pierwszy procedury badawczej — poréwnywanie zdolnosci predykcyjnych modeli
za pomocg estymatora punktowego MSE¢y

Krok 1. Przygotowanie zbioru uczacego D, czyli podzial D na 10 rownolicznych
(w przyblizeniu) oraz rozlacznych czesci

Krok 2. Wykonanie nastgpujacych czynnosci dla kazdej z rozpatrywanych metod regresji:

a) zbudowanie wielu modeli regresji (z wykorzystaniem jednej metody) dla ré6znych
warto$ci parametrow tej metody;

b) obliczanie bledu $redniokwadratowego MSE -, metoda sprawdzania krzyzowego
dla modeli otrzymanych w punkcie a);

¢) wybor tego uktadu parametréw i odpowiadajacego mu modelu, dla ktorego
uzyskano najmniejszy btad MSEy, czyli wybdr modelu — reprezentanta danej
metody do poréwnan

Krok 3. Stworzenie rankingu analizowanych modeli regresji, pod wzgledem otrzymanych

wartosci bledow MSE ¢y

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W omawianej procedurze badawczej do badania istotnosci r6znic pomig¢dzy war-
tosciami bledu $redniokwadratowego wykorzystano dwa nieparametryczne testy
statystyczne:

e test Kruskala-Wallisa, w ktorym badamy hipotez¢ zerowa o rowno$ci wartosci

MSEcy obliczonych dla wszystkich wyznaczonych modeli regresji M, (dla

i=1...,K):

H,: MSE.,(M))=...=MSE_,(M,), (1)
wobec hipotezy alternatywne;j:
H,: \/MSE.,(M,)#MSE.,(M,); )
i#j

e test Manna-Whitneya-Wilcoxona, sprawdzajacy istotno$¢ rdznic pomig¢dzy
parami liczb:

Hy,: MSE.,(M,)=MSE.,(M,) dlaij=1,..K 3)
wobec hipotezy alternatywne;j:
H : MSE.,(M,)#MSE.,(M,) dlaij=1,..K. 4)

Etap drugi procedury badawczej zostat szczegdtowo przedstawiony w tab. 2.

% Mozliwy jest podziat zbioru danych na inng liczbe czgéci, jednak Kohavi w pracy [1995] zaleca
stosowanie metody sprawdzania krzyzowego z parametrem b <10.
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Tabela 2. Etap drugi procedury badawczej — testowanie istotnosci réznic pomig¢dzy warto$ciami

ledu MSECV

Krok 1.

Przygotowanie zbioru uczacego D, czyli losowanie z niego B prob bootstrapowych:

L. L,

Krok 2.

Wykonanie nastgpujacych czynnosci dla kazdej proby L, (dla b =1, ..., B): podziat
L, na 10 rownolicznych (w przyblizeniu) oraz roztacznych czesei; obliczenie, metoda
L) dla kazdego

z rozpatrywanych modeli regresji M, (dla i=1,..., K) z optymalnym zestawem

sprawdzania krzyzowego, bledu Sredniokwadratowego MSE ., (M,

warto$ci parametrow (otrzymanym w pierwszym etapie procedury)

Krok 3.

Dla rozpatrywanych modeli regresji M, (dla i=1, ..., K'): testowanie (parami lub

Lh)}h:], .. B

istotnosci r6znic pomigdzy warto$ciami MSE, (otrzymanymi w etapie pierwszym);

wszystkich jednoczesénie) na podstawie ciagdow wartosci { MSE_, (M,

uwzglednienie wynikow w rankingu metod regresji

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Nalezy

podkresli¢, ze w celu zapewnienia poprawnosci testowania istotnosci

roéznic pomiedzy MSEy konieczne jest zadbanie o jednolita i przejrzysta procedure
badawcza, dajaca jednakowe warunki do obliczen i porownan. Oznacza to mi¢dzy

innymi, ze

wszystkie rozpatrywane modele regresji budowane sg na tych samych

probach bootstrapowych L,...,L,, wylosowanych z danego zbioru uczacego. Nie
zmieniajg si¢ rowniez wyznaczone w pierwszym etapie procedury optymalne kom-
binacje parametréw modeli.

3. Analiza z wykorzystaniem przedstawionej procedury badawczej

Analize przeprowadzono na pigciu rzeczywistych zbiorach danych’, standardowo
wykorzystywanych do badania wlasnosci réznych metod regresji. Najwazniejsze
charakterystyki tych zbioro6w zestawiono w tab. 3.

Tabela 3. Charakterystyki zbioréw danych wykorzystywanych w analizie

Nazwa zbioru Liczba obserwacji Liczba zmiennych
Autompg 398 8
Boston 506 14
Clothing 400 13
Ozone 366 13
Star 5748 6

Zrodlo: opracowanie wlasne.

3 Zbiory danych wykorzystane w analizie pochodza z bibliotek Ecdat oraz mlbench programu
statystycznego R.
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W badaniu porownywano nieparametryczne modele regresji zbudowane za po-
moca:

1) metody rzutowania PPR [Friedman, Stuetzle 1981],

2) metody polegajacej na rownolegltym taczeniu drzew regresyjnych [Breiman
1996] (oznaczonej jako BAGGING),

3) stochastycznej, addytywnej metody drzew regresyjnych MART [Friedman
1999a; Friedman 1999b],

4) metody zagregowanych drzew regresyjnych Breimana — RANDOM
FORESTS [Breiman 2001],

5) wielowymiarowej metody krzywych sklejanych POLYMARS [Kooperberg
iin. 1997],

6) metody wektorow nosnych SVM [Vapnik 1998],

7) metody wykorzystujacej sieci neuronowe (oznaczonej jako NNET) (por.
[Bishop 1995]).

Wyniki dla nieparametrycznych modeli regresji zestawiono réwniez z warto-
sciami btedu MSE(y, obliczonego dla

8) klasycznego, liniowego modelu regresji wielorakiej (LM).

Do budowy modeli regresji wykorzystano program statystyczny R z dodatko-
wymi bibliotekami. Wigkszo$¢ badanych metod wymaga ustalenia warto$ci pew-
nych parametréw budowanego modelu regresji. Przeszukiwane zakresy para-
metréow dla poszczegolnych metod to:

e w metodzie rzutowania PPR warto$¢ parametru opisujacego poczatkowa liczbg
funkcji sktadowych modelu przyjmowano na poziomie: 10, 15, 20, 25, za$
koncowa liczba tychze funkcji w modelu zmieniata si¢ od 1 do 10;

e w metodzie zagregowanych drzew regresyjnych Breimana liczb¢ zmiennych

losowanych przy kazdym podziale ustalano na poziomie: Jm, %, 2m

(m — liczba zmiennych), liczb¢ drzew réwng 100 oraz 200, za$§ minimalng licz-
be obserwacji w lisciu: 1, 5, 10;
e w metodzie MART liczbe¢ modeli sktadowych dobierano metodg sprawdzania
krzyzowego, zaktadajac, ze ich maksymalna mozliwa liczba réwna jest 10 000;
e w metodzie wektorow nosnych SVM wykorzystano wielomianowg funkcje
jadrows, przyjmujgc stopien wielomianu roéwny 2 lub 3, warto$¢ parametru A

od 107 do 10, epsilon réwne 0,1 oraz 0,5;

e w modelach sieci neuronowych z jedng ukryta warstwa przyjmowano liczbe
obserwacji w warstwie ukrytej zmieniajaca si¢ od 1 do In(n) (gdzie n jest
liczbg obserwacji);

e w pozostatych modelach przyjeto domysle wartosci parametrow zaproponowa-
ne przez funkcje realizujagce dang metode w programie statystycznym R.
Zgodnie z zaproponowang procedurg badawcza analiza przebiegata dwuetapowo,

a jej wyniki zestawiono w tabelach 4-8.
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W pierwszej czeSci badania dla kazdego zbioru danych wyznaczono rankingi mo-
deli regresji pod wzgledem btedow sSredniokwadratowych obliczonych metoda
sprawdzania krzyzowego (ten etap obrazujg trzy pierwsze kolumny kazde;j z tab. 4-8).

W etapie drugim testowano réznice pomigdzy wartosciami MSE ., . W tym celu

z kazdego zbioru uczacego wylosowano po 100 préb bootstrapowych (B = 100),
co oznacza, ze w badaniu postuzono si¢ osmioma (dla kazdego zbioru D), obliczo-
nymi dla kazdej z metod regresji, stuelementowymi ciggami wartosci

{ MSE_.,(M i|£b)}h:1’_“’100 . Wyniki badania istotno$ci r6znic migdzy bledami MSE¢y

daty pewng korekt¢ uzyskanych wcze$niej rankingéw (przedstawiong w kolum-
nach 4-6. w kazdej z tab. 4-8).

Tabela 4. Wyniki analizy i rankingi modeli regresji dla zbioru Autompg

Etap 1. Etap 2.
Ranking Metoda MSE ¢y Ranking Metoda MSE ¢y
1 R. FORESTS 4,04 1 R. FORESTS 4,04
2 MART 5,55 2 MART 5,55
3 BAGGING 6,45 3 BAGGING 6,45
4 SVM 6,53 3 SVM 6,53
5 POLYMARS 7,45 5 POLYMARS 7,45
6 PPR 7,62 5 PPR 7,62
7 NNET 8,75 7 NNET 8,75
8 LM 11,11 8 LM 11,11

Zrédto: opracowanie wilasne.

Tabela 5. Wyniki analizy i rankingi modeli regresji dla zbioru Boston

Etap 1. Etap 2.
Ranking Metoda MSE ¢y Ranking Metoda MSEcy

1 R. FORESTS 5,74 1 R. FORESTS 5,74

2 MART 8,21 2 MART 8,21

3 BAGGING 10,15 3 BAGGING 10,15
4 PPR 10,31 3 PPR 10,31
5 POLYMARS 11,85 5 POLYMARS 11,85
6 SVM 12,31 6 SVM 12,31
7 NNET 14,13 7 NNET 14,13
8 LM 22,70 8 LM 22,70

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 6. Wyniki analizy i rankingi modeli regresji dla zbioru Clothing

Etap 1. Etap 2.
Ranking Metoda MSE ¢y Ranking Metoda MSE ¢y
1 PPR 10525-10° 1 PPR 10525-10°
2 SVM 22417-10° 2 SVM 22417-10°
3 MART 38486-10° 3 MART 38486-10°
4 R. FORESTS 47579-10° 4 R. FORESTS 47579-10°
5 BAGGING 62471-10° 5 BAGGING 62471-10°
6 NNET 68114-10° 6 NNET 68114-10°
7 LM 82610-10° 7 LM 82610-10°
8 POLYMARS 94507 -10° 8 POLYMARS 94507 -10°
Zrédlo: opracowanie whasne.
Tabela 7. Wyniki analizy i rankingi modeli regresji dla zbioru Ozone
Etap 1. Etap 2.
Ranking Metoda MSE ¢y Ranking Metoda MSE ¢y
1 R. FORESTS 8,93 1 R. FORESTS 8,93
2 MART 9,45 2 MART 9,45
3 BAGGING 11,27 3 BAGGING 11,27
4 SVM 11,67 3 SVM 11,67
5 NNET 13,08 5 NNET 13,08
6 POLYMARS 14,59 6 POLYMARS 14,59
7 PPR 17,06 7 PPR 17,06
8 LM 19,17 8 LM 19,17
Zrédlo: opracowanie whasne.
Tabela 8. Wyniki analizy i rankingi modeli regresji dla zbioru Star
Etap 1. Etap 2.
Ranking Metoda MSE ¢y Ranking Metoda MSE ¢y
1 R. FORESTS 1812,1 1 R. FORESTS 1812,1
2 MART 1963,7 2 MART 1963,7
3 PPR 19883 3 PPR 19883
4 NNET 2037,8 4 NNET 20378
5 BAGGING 2041,7 4 BAGGING 2 041,7
6 SVM 20522 5 SVYM 2052,2
7 POLYMARS 20822 7 POLYMARS 20822
8 LM 2 088,7 7 LM 2088,7

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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W tych przypadkach, w ktorych nie byto podstaw do odrzucenia hipotez zero-
wych (zapisanych wzorami (1), (3)), wyniki analiz wyrézniono w tabelach 4-8 po-
grubiong lub pochyla czcionka. Dla zbioru Autompg nieistotnie rézne okazaty si¢
warto$ci bledow sredniokwadratowych obliczonych dla dwoch par modeli: zbudo-
wanych za pomocg metod BAGGING i SVM oraz POLYMARS i PPR. Modele
zbudowane na zbiorze Boston tylko w przypadku jednej pary metod — BAGGING
i PPR, generowaty bledy MSE(y, ktorych réznica byla nieistotna. Analogiczny przy-
padek, tyle ze dla metod BAGGING i SVM, uzyskano dla zbioru Ozone. Warto$ci
MSE¢y, obliczone dla réznych modeli regresji zbudowanych na zbiorze Clothing,
w kazdym z przypadkow réznily si¢ istotnie pomiedzy sobg. Najcickawsze wyniki
testowania uzyskano dla zbioru Star. Nieistotnie rdznigce si¢ wartosci btgdu srednio-
kwadratowego uzyskano dla modeli zbudowanych metodami NNET i BAGGING
oraz BAGGING i SVM. Jednak roznica wartoSci MSE.y dla modeli NNET i SVM
okazata si¢ istotna.

4. Podsumowanie

Nieparametryczne metody regresji nie wymagaja znajomosci analitycznych postaci
zwiagzkow migdzy zmiennymi ani testowania normalnosci sktadnika losowego. Po-
zwalaja na budowg modeli nieliniowych, réwniez dla bardzo duzych zbiorow da-
nych, charakteryzowanych przez wiele zmiennych objasniajacych (dla ktérych nie
wprowadza si¢ zatozen o postaciach ich rozktadéw). Ponadto metody wykorzystuja-
ce drzewa regresyjne, metoda krzywych sklejanych POLYMARS oraz metoda wek-
torow nosnych dopuszczaja wprowadzanie do modelu zmiennych mierzonych na
ro6znych skalach pomiaru. W zwigzku z tym modele nieparametryczne charakteryzu-
ja si¢ duzo wigksza elastycznoscia, a dodatkowo zakres ich potencjalnych zastoso-
wan jest znacznie szerszy.

Do wad metod nieparametrycznych zaliczamy to, ze ich odmienne mechanizmy
dziatania powoduja, iz niemozliwe staje si¢ analityczne porownywanie tych metod.
Stad tez wazne sg proby badan poréwnawczych omawianych metod za pomocg pro-
cedur symulacyjnych.

W przeprowadzonym badaniu empirycznym modele charakteryzujace si¢ najlep-
szymi wynikami doktadnos$ci predykcji to zazwyczaj modele zbudowane za pomoca
drzew regresyjnych — najczesciej metoda RANDOM FORESTS, lecz dobre wyniki
uzyskujemy rowniez dla modeli MART i BAGGING. Nalezy jednak pamigtac, ze
badanie przeprowadzono jedynie na kilku zbiorach danych (standardowo wykorzy-
stywanych do badania wlasnosci roznych metod regresji) i nie mozna wskaza¢ zad-
nych wynikow analitycznych poréwnan, ktére by udowodnity przewage modeli zbu-
dowanych za pomoca drzew regresyjnych nad pozostalymi modelami. Tym samym
otrzymywane najnizsze wartosci btedow predykeji dla modeli wykorzystujacych
zagregowane drzewa regresyjne nie sg regula, co pokazuje przyktad zbioru Clothing.
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W kazdym z analizowanych przypadkéw wartosci MSE¢, dla najlepszego mo-
delu sg istotnie r6zne od warto$ci MSE¢, obliczonych dla modeli znajdujacych si¢
na nizszych miejscach w rankingach. Oznacza to, ze w przypadku badanych zbioréw
danych, wybierajac model najlepszy ze wzgledu na wiasnosci predykcyjne, powinno
si¢ bra¢ pod uwagg tylko ten, ktory znajduje si¢ na szczycie rankingu. Wyboér innego
modelu, chocby takiego, ktory dawalby wigcksze mozliwosci interpretacyjne, oznacza
zgodg na istotnie wigkszy btad predykcji.
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ON SOME SIMULATIVE PROCEDURES FOR COMPARING
NONPARAMETRIC METHODS OF REGRESSION

Summary: The paper presents the simulative procedure for comparing the performance of
several competing algorithms of nonparametric regression. This procedure has two stages.
In the first one, the ranking of nonparametric models of regression is created. In the second
stage, statistical test procedures can be used to test the significance of differences in the per-
formances of models presented in the ranking. The procedure is applied to regression
benchmark studies based on real world data.

Keywords: nonparametric regression, model comparison, benchmarking experiments, hy-
pothesis testing.



