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Streszczenie: W pracy dokonaliémy analizy porownawczej skutecznosci
dwoch kultur analitycznych: statystycznej analizy i modeli algorytmicznych
wykorzystujacych metody uczenia maszynowego (sieci neuronowe, lasy
losowe, algorytmy wzmocnienia gradientowego). Materiatem badawczym
byty dane pochodzace z Polskiego Systemu Informacyjnego Lasow
Panstwowych (SILP) i dotyczyly one pozaréw zarejestrowanych w lasach
panstwowych. Laczna liczba obserwacji wynosita 36328 a maksymalna liczba
cech uwzglednionych w badaniu wynosita 16. W badanym okresie taczna
liczba zarejestrowanych pozaréw wynosita 25660 (od 2007 r. do konca maja
2016 r.) wahata si¢ $rednio w roku od 571 w2016 r. do 3 897 w 2015 .
Analiz¢ przyczyn wybuchu pozaréow przeprowadzilismy dwoma roznymi
metodami, powszechnie znang analizg statystyczng (model logitowy) i przy
wykorzystaniu metod uczenia maszynowego, tj. lasy losowe, wzmocnienie
gradientowe i sieci neuronowe). Celem pracy byly badania skuteczno$ci tych
dwoéch kultur analitycznych. Przeprowadzone badania nie wykazaty
zauwazalnych réznic pomigdzy dwoma analizowanymi kulturami
analitycznym w precyzji oszacowan modeli.

Stlowa kluczowe: modele zmiennych jakosciowych, metody uczenia
maszynowego

JEL classification: C35, C45
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WPROWADZENIE

Ostatnio, oprocz tradycyjnej analizy statystycznej, bardzo dynamicznie
rozwijaja si¢ algorytmiczne metody analizy danych empirycznych, tj. sieci
neuronowe, lasy losowe czy modele boostingowe. Mniej wigcej w 2000 roku w
,Swiecie statystyki” dokonat si¢ roztam. (Efron, 2020). Na poczatku XXI wieku
spoteczno$¢ statystyczna zostala wyraznie podzielona na dwa obozy - statystyke
(rozklady prawdopodobienstwa) i uczenie maszynowe (algorytmiczne) . Zywy opis
tej polaryzacji kulturowej przedstawit Leo Breiman (2001) w swoim wptywowym
eseju zatytutowanym ,,Modelowanie statystyczne: dwie kultury”. Breiman (2001)
argumentowat, ze modele algorytmiczne sg znacznie bardziej elastyczne, skalowalne
i doktadne w przypadku zlozonych probleméw zwigzanych z duzymi zbiorami
danych. Natomiast tradycyjne metody statystyczne opieraja si¢ na zalozonych a
priori modelach, gtéwnie parametrycznych, ktore sa odpowiednie dla matych
zbioréw danych.

To stanowisko o wyzszo$ci algorytmicznego podejécia do analizy danych
byto podwazane przez kilku wybitnych statystykow. Po pierwsze, pomimo
przekonujacych wynikow prognoz, brak wyraznego modelu generowania danych
(podstawy probabilistycznej) moze sprawic¢, ze metody algorytmiczne beda mniej
przydatne w badaniach naukowych, por. Cox (2001) i Parzen (2001). Efron (2020)
wyartykutowat to znakomicie: ,,Porzucenie modeli matematycznych jest bliskie
porzucenia historycznego celu naukowego, jakim jest zrozumienie natury”.

Po drugie, natura modeli algorytmicznych w postaci czarnej skrzynki sprawia,
ze sa one nieprzeniknione, nieprzejrzyste i nietatwe do zinterpretowania.
W rzeczywisto$ci, jesli chodzi o modele uczenia maszynowego, sam Breiman
zgodzil sig, ze ,,ich mechanizm tworzenia prognozy jest trudny do zrozumienia ...”.

W duzej mierze kulturowy podziat migdzy tymi dwoma ramami stale narastat
w ciggu ostatnich dziesi¢cioleci, zwlaszcza w erze deep-learningu.

Aby dokonac postepu, jeste$my zmuszeni rozwazy¢ pytanie: jak te dwie rézne
kultury pasujg do siebie? Czy mozemy zbudowac¢ ramy analizy danych, ktore tacza
najlepsze pomysly z obu stron i oferuja sposob na potaczenie tych dwoch metod
w jedno?

W kulturze statystycznej problemem jest wybor odpowiedniego modelu na
podstawie catego dostepnego zbioru danych i jego ocena. Model ten wybieramy z
rodziny rozkladow, ktéra stanowi odpowiednik hiperparametréw w kulturze
algorytmicznej. Parametry takiego modelu szacujemy zazwyczaj metodg OLS lub
ML na podstawie proby i wnioskujemy w oparciu o wielkos$¢ teoretycznej funkcji
straty/wiarogodnosci czy dokonalismy wlasciwego wyboru. Do oceny jakosci
parametrow modelu dostgpne jest szerokie instrumentarium i wskazoéwki kiedy taki
model mozne by¢ podstawowym narzedziem predykcji.

W przypadku duzych zbiorow danych znaczaca czgs$¢ analitykow
statystycznych uzywa takze metod uczenia maszynowego. W podejsciu
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algorytmicznym jest dostepnych wiele réznych metod uczenia maszynowego takich
jak: k-najblizszych sgsiadow (k-NN), lasy losowe (RF), maszyny wektorow no$nych
(SVM ), maszyny gradient boostingu (GBM), sieci neuronowe (ANN) itp. Na
podstawie zbioru uczacego poszukujemy modeli z bardzo wieloma zmiennymi na
podstawie empirycznej funkcji strat. Wielko$¢ tej funkcji bedzie zalezata od
dopasowania rozktadu empirycznego, czyli od wyboru probki.

Roéznice w podejsciu zalezg od zastosowanego modelu — modele statystyczne
wymagajg zalozen co do rozktadow ale nie wymaga to zbioru testowego, natomiast
modele uczenia maszynowego wymagaja osobnego oszacowania hiperparametréw
na podstawie zbioru testowego. Najczesciej zbidr danych empirycznych dzieli si¢
losowo na 3 czgsci:

1. Dtrenning — dane treningowe, w dalszej czesci bedziemy uzywac oznaczenia T1,
2. Diest — dane testowe, w dalszej czesci bedziemy uzywaé oznaczenia T2,
3. Dyalidate - dane walidacyjne, w dalszej czgSci bedziemy uzywaé oznaczenia V.

W badaniach niezb¢dny jest kompromis pomiedzy wielkosciag wolumenu
danych dla tych trzech zbioréw, w praktyce najczgsciej dzieli si¢ dane w proporcji:
70%, 20%, 10%. Wyniki szkolenia beda lepsze dla wigkszego Diening ale test
i walidacja beda bardziej niezawodne (mniej rozrzucone), jesli Dyest 1 Dyalidate bgda
wigksze.

Zbidr uczacy (60 — 80% oryginalnego zestawu danych) stuzy do poszukiwania
najlepszych modeli (algorytmow), najczgsciej znajdujemy wiele z nich. W fazie
testowej wybieramy algorytm, ktéry ma najnizszg warto$¢ ERM (Empiryczna Miara
Ryzyka). Ostateczng kontrole wybranego algorytmu przeprowadzamy na
wydzielonym zbiorze walidacyjnych.

W literaturze coraz cze$ciej w przypadkach, gdy uzywa si¢ kilku modeli 1 w
dodatku zbudowanych w oparciu o dziatania (obowigzujace reguty) w ramach obu
kultur (statystyki i metod algorytmicznych), do poréwnania oceny modeli uzywa si¢
bardzo czegsto doktadnosci predykcyjnej oszacowanej na podstawie tzw.
walidacyjnego zbioru danych. Czyli stosuje si¢ wydzielenie dodatkowego zbioru
danych do oceny modeli predykcyjnych zbudowanych w ramach poje¢ i narzgdzi w
ramach danej kultury modelowania danych. Co wigcej, aktualnie, jesli liczba
obserwacji (wolumen danych) jest duza w stosunku do liczby atrybutow
(zmiennych) czes¢ badaczy budujac modele wedlug regut z kultury statystycznej
dodatkowo przeprowadza walidacje na wydzielonym zbiorze nie biorgcym udziatu
w tworzeniu modelu, mimo ze podzial na partycje zmniejsza doktadnosé
estymatorow. Jest to jednak dziatanie dodatkowe, a nie obowigzkowe. Laczenie obu
typow modeli powinno jednak uwzgledniac ich specyfike.

Celem pracy byla analiza porownawcza dokltadnos$ci predykeji
prawdopodobienstwa wybuchu pozaréw w lasach panstwowych przy wykorzystaniu
dwoch réznych podejs¢ do analizy danych empirycznych, a mianowicie na
podstawie modeli zbudowanych w oparciu o dwie rézne kultury analityczne. W
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przypadku statystycznej analizy i modelowania danych wykorzystalismy model
logitowy. Natomiast w podej$ciu algorytmicznym zastosowalismy 3 rozne klasy
modeli: lasy losowe, gradient boosting i sieci neuronowe (ANN1 i ANN2).

METODY BADAWCZE

Metody statystyczne
e Regresja logistyczna

Jako model statystyczny wykorzystano regresja logistyczng. Regresja
logistyczna to model procesu uczenia, ktory mozemy opisaé przez funkcje f: X —
Y, przy pomocy ktorej szacujemy rozktad P(Y|X) w przypadku, gdy Y ma warto$ci
dyskretne, a X = (X, ..., X ) jest wektorem zawierajacym zmienne dyskretne lub
ciagle.

Rozwazmy przypadek, w ktérym Y jest zmienng boolowska i regresja
logistyczna przyjmuje postaé parametryczng rozktadu logistycznego P(Y|X,w).
Szacujemy parametry w na podstawie danych uczacych. Model parametryczny
regresji logistycznej w tym przypadku to:

1
P(Y =0|X) =
( 1) 1+exp(w0+2?:1wiXi)
exp(wg + 3™ w; X;
b 11y = _EPO0 F T wiKo)

1+ exp(wo + X1, wiX; )
gdzie w; to parametry modelu.
Bardzo przydatng wlasciwoscig modelu logistycznego jest fakt, ze prowadzi
on do liniowego wyrazenia. Liniowy model logistyczny ma postac:
Pr(Y =1|X = x)
log
Pr(Y =0|X = x)
Model regresji logistycznej jest bardzo ogdlny. Mozemy zapisaé wspolng
gestos¢ X 1Y jako

= Wgo +W,Zx

Pr(X,Y =k) = Pr(X)Pr(Y = k|X)
gdzie Pr(X) oznacza brzegowa gestos¢ zmiennej losowej X.

Model regresji logistycznej pozostawia brzegowa gestos¢ X jako arbitralng
funkcje Pr(X) i dopasowuje parametry Pr(Y|X) przez maksymalizacje
wiarogodno$¢ warunkowej. Prawdopodobienstwo brzegowe Pr(X) jest catkowicie
ignorowane.

Metody Uczenia maszynowego
e Las losowy

Las losowy jest zbiorem — klasyfikatorem zespotowym — opartym na
drzewach decyzyjnych. Podstawowsa ideg jest usrednienie wielu zaszumionych,
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w przyblizeniu, nieobcigzonych modeli drzew decyzyjnych, uzyskujac tym samym
zmniejszenie btedu. Drzewa sg idealnymi kandydatami, poniewaz moga byc
stosowane w przypadku zlozonych relacji w strukturach danych, a przy dobraniu
odpowiednich parametréw maja stosunkowo niskie obciazenie. Co wiecej, kazde
drzewo wygenerowane, w lesie losowym ma identyczny rozktad. Warto$¢ srednia
uzyskiwana z takich drzew jest taka sama, oznacza to, ze obcigzenie drzew uzytych
w lesie losowym jest takie samo jak w przypadku pojedynczego drzewa, ale poprawe
uzyskuje si¢ poprzez redukcje wariancji. Tendencja do nadmiernego dopasowania
modelu jest korygowana za pomocg agregacji bootstrapowych. Korelacja pomigdzy
drzewami, bedaca glownym problemem przy korzystaniu z zespotu modeli jest
zmniejszana w wyniku uzycia losowo wybranych podzbioréw probek i losowo
wybranych cech.

Niech T bedzie zbiorem parametrow 6 € T, podczas uczenia, na kazdym
etapie b, wybieramy do estymacji drzewa fr’} losowo niewielki podzbior
T(0p) =T, c T takich wartosci. Po wybudowaniu B drzew predyktorem lasu
losowego jest

B
A 1
5 =5 ) 15(16)
b=1

0, — parametr charakteryzujacy b-te drzewo w lesie losowym opisuje: wybrane
zmienne, punkty cigcia 1 wartoS§ci w weztach koncowych. Poprzez mechanizm
losowos$ci zmniejszamy korelacje migdzy dowolng parg drzew frbf w zespole, a tym

samym zmniejszamy wariancje ff} (x).
e Gradient Boosting

Niech funkcja decyzyjna bedzie klasyfikatorem zespotowym Hp(x) =
YT a;h (x) Niech ¢ oznacza (wypukla i roézniczkowalng) funkcje straty. Z
niewielkg stratg ogdlnosci mozemy napisac

e =2 ey =1 e(i aiht(x),yi)
i=1

i=1  \t=1
gdzie a; to parametry modelu, a h( ) to funkcje bazowe.

Modelowanie GB polega na znalezieniu rozwigzania, ktére minimalizuje
funkcje strat () poprzez sekwencyjne dodawanie nowych funkcji bazowych do
rozwini¢gcia bez zmiany parametrow dopasowanych wczesniej. W iteracji ¢
dodajemy do zespotu klasyfikator a;h.(x). Zatézmy, ze w iteracji t mamy
klasyfikator zespotowy H:(x). Teraz w iteracji ¢ + 1 dodajemy h;,.,, ktory
najbardziej minimalizuje strate,

hiy1 = arg rgleilf}f(Ht + ahy)
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Najlepszym sposobem znalezienia minimum jest uzycie algorytmu gradient
descent w przestrzeni funkcji. Niestety gradient jest definiowany tylko w punktach
danych treningowych x;, podczas gdy ostatecznym celem jest uogolnienie Hy(x) na
nowe dane, ktore nie sg reprezentowane w zbiorze uczacym. Mozliwym
rozwigzaniem tego dylematu jest budowa drzewa T (x; 0,,,) w m-tej iteracji, ktoérego

przewidywania t,, sg jak najbardziej zblizone do ujemnego gradientu. Prowadzi to
do

N
_ 2
0,, = arg m@lﬂZ(_gim —T(x;9))
i=1

Oznacza to, ze dopasowuje si¢ drzewo T do ujemnych warto$ci gradientu
metoda najmniejszych kwadratow. Istniejg szybkie implementacje realizujace
algorytm produkujacy drzewa decyzyjne zgodne z metodg najmniejszych
kwadratow.

e Siecl neuronowe

Sieci neuronowe sg modelowane jako kolekcje przeksztalcen afinicznych -
neuronéw, polegajace na mnozeniu przez macierze wag w i dodawaniu wektora
odchylenia b, naprzemiennie z nicliniowg transformacjg ¢: zwang funkcjg
aktywacji:

T -1 T _onT
fun 00 = 9 (M (M550 (4" .))
fw,p jest modelem mapowania wejScia-wyjScia danej sieci neuronowe;.

Model 1 sieci neuronowej.

Rozwazmy sie¢ neuronowa, ktorej wejscie jest zmienng losowa X, a wyjscie
jest zmienng losowa Y = f,, ,(X), z parametrami b i w. Zalozmy, Ze sie¢ jest
uzywana do aproksymacji docelowej zmiennej losowej Z. Niech funkcja btedu
mierzy odleglo$¢ miedzy Y i docelowa zmienng losowa Z. Dobrym kandydatem jest
oczekiwana warto$¢ ich kwadratowej roznicy

Cw,b) = E[(Y = 2)7] = E[(fup () = 2)°]

gdzie E[ | oznacza operator warto$ci oczekiwane;j.

1. Zbidr wszystkich catkowalnych do kwadratu zmiennych losowych na przestrzeni
prawdopodobienstwa tworzy przestrzen Hilberta z iloczynem skalarnym
(X,Y) = E[XY]. Definiuje to norme ||X||> = E[X?], ktéra indukuje odlegtosé
d(X,Y) =(X—Y). Jezeli funkcja kosztu reprezentuje kwadrat odlegtosci,
C(w,b) =d(Y,Z)? woéwczas minimalizacja kosztéw jest réwnoznaczna ze
znalezieniem parametréw (w, b) minimalizujgcych odlegto$¢ migdzy outputem
Yicelem Z.

2. Sie¢ neuronowa przeksztalca wejsciowg zmienng losowa X na zmienng losowa
Y = f, p(X), ktora jest sparametryzowana przez w i b. Informacja generowana
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przez zmienng losowa f,, ,(X) jest sigma algebra E£,),=6 (fw_b (X))

Wszystkie takie sigma algebry generujg przestrzen € =V, , €, p, , ktora jest
sigma-algebra generowang przez sume¢ U, , E,,, .. Problem mozna teraz
sformulowa¢ w nastepujacy sposob: Biorgc pod uwage informacj¢ £, znajdz
najlepsza prognoze Z. Jest to zmienna losowa, oznaczona przez Y = E[Z|€]
warunkowg oczekiwang warto$cig Z przy danej €. Najlepszy predyktor, Y , jest
okreslony przez € (tj. jest £ -mierzalny) i znajduje si¢ w najmniejszej mozliwej
odlegtosci od Z.
Do zmniejszenie nadmiernego dopasowania uzywa si¢ strategii regularyzacji.
Jeden z najpowszechniejszych rodzajow regularyzacji polega na wprowadzeniu kary
do normy parametru: Czesto uzywana kara L? polega na dodaniu cztonu

regularyzacji U(0) = %llwll% do funkcji celu. Niestety czegsto powoduje zjawisko
znane jako zanik gradientu wagi i dlatego do symulacji uzyto réwniez innego modelu
sieci.

Model 2 sieci neuronowej.

Niech p i q bedg dwiema funkcjami ggstosci prawdopodobienstwa przy
zadanej mierze dx. Odleglos¢ Kullbacka-Leiblera DKL definiowana jest przez

DKL) = - [ pCyIn L )
p(x)
Odlegtos¢ Kullbacka-Leiblera moze by¢ uwazane za funkcje kosztu dla sieci

neuronowych.

Niech X bedzie wejsciowg zmienng losowg dla danej sieci neuronowej i niech
Y = fo(X,§), gdzie 6 = (w,b) i & jest zmienng losowa oznaczajacg szum w sieci.
Oznaczmy docelowg zmienng losowg przez Z. Naszym zadaniem jest minimalizacja
funkcji straty. Gesto§¢ warunkowg Y przy danym X, oznaczmy przez q = pg(y |x)
i jest to warunkowa funkcja gestosci modelu. Wspolna gesto$¢ na zbiorze
treningowym (X,Z) oznaczmy przez p = py z(x, z).

Wartos¢ 6* = arg m@in S(pX_Z, Do (Z|X))) jest minimum funkcji kosztu (*).

Porzucenie (dropout) to metoda na zmniejszenie nadmiernego dopasowania,
ktora sprawdza si¢ w przypadku duzych rodzin sieci neuronowych. Glowng ideg jest
tymczasowe, losowe usuni¢cie neuronéw (ukrytych) z sieci wprowadzajace tylko
liniowe zaburzenia.

Rozwazmy N neurondw w ukrytej warstwie i usunmy (losowo) jeden neuron,
uzyskamy na wyjsciu z neuronu i wartos¢ y; =y — A;,0(wix + b;) gdzie
y = YN Ajo(w;x + b;) oznacza poczatkowy wynik. Korekta y; jest podejmowana

z prawdopodobienstwem q; = q = % co prowadzi do wyrazenia koncowego jako
$redniej z Y1, q;y; = (1 — %) y = (1 —q)y, ktora jest proporcjonalna do wyniku
poczatkowego sieci, y.
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Miary uzyte do poro6wnywania modeli

Do poréwnywania skutecznos$ci metod zastosowaliSmy nastepujgce miary:

e krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) jako narzedzie do oceny
poprawnos$ci klasyfikatora, ktora informuje o jego czutosci i specyficznosci.
Jakos¢ klasyfikacji za pomocg krzywej ROC mozna oceni¢ wyliczajac rdzne
wskazniki, sposrod ktorych najpopularniejszy jest pole pod krzywa (AUC) (Area
Under ROC Curve).

e AUC - Metryka oceny AUC jest obliczana jako pole pod krzywg ROC (ocena
poprawnosci klasyfikatora) 1 jest skalarng reprezentacjg oczekiwanej wydajnosci
klasyfikatora. Wspotczynnik AUC zawsze ma wartos¢ z przedzialu od 0 do 1,
przy czym wyzsze warto$ci reprezentuja lepszy klasyfikator.

e zliczeniowy R?, definiowany jako Rsquare (precision), w kontekscie proporcji
trafnych prognoz:

, {liczba trafnych prognOZ}
taczna liczba obserwacji
e RZg¢ (Cox and Snell 1989) definiowany nastepujagcym wyrazeniem:
RZ. 1 2[log L(M) -log L(0)]

cas = 1T EXP liczba obserwacji
gdzie log L(M) 1ilogL(0) to logarytmy zmaksymalizowanej wiarygodnos$ci dla
dopasowanego (biezacego) modelu i modelu ,,zerowego” zawierajacego tylko
wyraz wolny.

e 95% przedziaty ufnosci WCL wyliczane z modelu Wald'a Confidence Limits)

Dane empiryczne

W badaniu wykorzystano materiat empiryczny dotyczacy zarejestrowanych
pozaréw w lasach panstwowych w okresie od 2007 roku do konca maja 2016 roku.
Liczba obserwacji w probie wynosita 36328 a maksymalna liczba obserwacji 16.
Do poréwnania skuteczno$ci dwoch kultur analitycznych wykorzystaliSmy wyniki
estymacji modeli logitowych, sieci neuronowych (ANN1 i ANN2), laséw losowych
(RF) i gradient boostnig (BS) na probach o r6znej liczbie obserwacji.

WYNIKI ANALIZY EMPIRYCZNEJ

Zgodnie z metodologia uzywang dla metod uczenia maszynowego badane
zbiory (tak w pierwszej probie jak i w drugiej) podzielilismy na losowo trzy
rozlaczne czesdci: zbidr treningowy T (uczacy) — 60% liczby obserwacji, zbior
testowy T — 30% liczby obserwacji i zbior walidacyjny V — 10% liczby obserwacji.
W celu zobrazowania roéznic pomigdzy dwiema kulturami analitycznymi, na tych
samych danych empirycznych, przeprowadziliSmy estymacj¢ parametrow
wszystkich rozpatrywanych modeli na dwodch probach o rdéznej wielkosci
obserwacji: na matlej probie (374) losowo wybranych obserwacji z badanej
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populacji, co dato: (T1,T2,V) =(217, 122, 35) oraz na calej populacji (36328)
obserwacji, czyli: (T1,T2,V) =(21885, 10759, 3684). Dodatkowo dla kontroli
przeprowadziliSmy analogiczne obliczenia (zaprezentowane tylko na rysunkach) na
probie o licznosci 122, podzielonej na (T1,T2,V)= (71, 22, 29). Kazdorazowo (dla
kazdej z prob) wszystkie obliczenia realizowaliémy na tym samym podziale na
podzbiory T1,T2,V. Analiz¢ porownawcza dla wszystkich metod, takze dla modeli
logistycznych, przeprowadziliSmy na zbiorze walidacyjnym, zgodnie z zasadg w
podejsciu algorytmicznym (nie jest to obligatoryjne w analizie statystycznej).
Dodatkowo w przypadku modelu logistycznego analize przeprowadzono na calej
probie ze wszystkimi potencjalnymi (dostepnymi) zmiennymi objasniajagcymi (w
tabeli jest to pierwszy model logistic all var (T1+T1+V)). Nastepnie dokonalismy
walidacji tego modelu na zbiorze walidacyjnym V (na czg¢Sci zbioru, ktory byt
czegscia zbioru uzytego do budowy modelu), a wynik walidacji w wierszu Tabeli 1 i
2 oznaczyliSmy symbolem model logistic all var V*. Dokonali$my takze budowy
modelu logistycznego ze wszystkimi zmiennymi na czes$ci obserwacji T1+T2 oraz
jego walidacji na zbiorze V, wynik jest w wierszu oznaczony symbolem logistic all
var V. Chcemy w tym miejscu wyraznie zaznaczy¢, ze taki sposob postepowania
nie jest wskazany w analizach statystycznych, w ktérych dobdr cech do modelu jest
pierwszym bardzo waznym elementem analizy. Z tego powodu, w przypadku
modelu logistycznego jako pierwszy krok dokonano selekcji zmiennych, metoda
regresji krokowej (tylko 6 zmiennych statystycznie istotnych w przypadku proby o
licznosci 374 , a 14 w przypadku tej o licznosci 36328) — w tabeli oznaczony on jest
jako logistic (T+T+V). W dalszej kolejnosci oszacowalismy model logistyczny z
uwzglednieniem tylko wybranych cech. Analiz¢ poréwnawcza skutecznosci metod
analizy przeprowadziliSmy na zbiorach walidacyjnym V, ktory bral udzial w
estymacji modelu, ktory zostal zbudowany zgodnie z praktyka statystyczng (czyli
przeprowadzono wszystkie niezbedne testy). Wartos¢ tej walidacji oznaczono w
Tabeli symbolem logistic V*. Natomiast dodatkowo w celach poréwnawczych
dokonali$my budowy wedtug tej zasady (kultura statystyczna) na zbiorze T1+T2 i
dokonalismy walidacji na zbiorze V. Wynik walidacji znajduje si¢ w wierszu
logistic V.

Wiersze zawierajace w nazwie (T1+T2) oraz (T1+T2+V) oznaczaja
odpowiednio walidacje modeli na zbiorach (T1+T2) oraz (T1+T2+V) . Natomiast
te, ktoére maja w nazwie tylko symbol V dotycza walidacji modeli na zbiorze (V).
Modele majace w nazwie (T1+T2) lub (V) zbudowane zostaty na zbiorze (T1+T2),
co w przypadku kultury ,statystycznej” jest niepotrzebnym pomniejszeniem
materialu stuzacego do budowy modelu.

Wyniki modeli zamieszczono w tabelach 1 i 2 jako Logistic V, ANN1 V,
ANN2 V, Gradient Boosting V i Random Forest V. Nalezy jednak podkreslic, ze
do poréwnan zamiast Logistic V powinno si¢ wzigé Logistic V*, gdyz
postepowanie wedhug zasad kultury statystycznej zapewnia
,powtarzalno$¢/stabilno$¢” rozwigzania. Jednak w tym przypadku praktycznym
réznice pomigdzy V* 1V sg nieistotne.
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Tabela 1. Wyniki estymacji na catej populacji

AUC StEI;r(i)firrd Con%sd[?nzzaﬁ(iimits (Ip{r-i?sli?)rr?) R-Square
Logistic all var (T+T+V)| 0,8883 | 0,00169 | 0,8850 | 0,8916 | 1,0000 | 0,4176
Logistic all var V* 0,8950 | 0,00514 | 0,8849 | 0,9051 | 0,8170 | 0,4289
Logistic all var V 0,8946 | 0,00515 | 0,8845 | 0,9047 | 0,8157 | 0,4279
Logistic (T+T+V) 0,8883 | 0,00169 | 0,8850 | 0,8916 | 1,0000 | 0,4176
Logistic V* 0,8949 | 0,00514 | 0,8849 | 0,905 | 0,8168 | 0,4288
Logistic V 0,8946 | 0,00515 | 0,8845 | 0,9047 | 0.8165 | 0,4280
ANNI1 T+T 0,8966 | 0,00171 | 0,8932 | 0,8999 | 0,8123 | 0,4287
ANNI1 V 0,9039 | 0,0049 | 0,8943 | 0,9135 | 0,8293 | 0,4427
ANN2 T+T 0,8872 | 0,0018 | 0,8836 | 0,8907 | 0,7805 | 0,308
ANN2 V 0,8973 | 0,00509 | 0,8873 | 0,9072 | 0,7883 | 0,3302
Gradient Boosting T+T | 0,8474 | 0,00214 | 0,8432 | 0,8516 | 0,7951 | 0,3308
Gradient Boosting V 0,8508 | 0,0063 | 0,8384 | 0,8631 | 0,7975 | 0,3371
Random Forest (T+T) 0,8941 | 0,00176 | 0,8907 | 0,8975 | 0,8190 | 0,4274
Random Forest V 0,8969 | 0,00518 | 0,8867 | 0,907 | 0.8244 | 0,4347

Zrédlo: Obliczenia wlasne na podstawie danych empirycznych z populacji o 36328
obserwacjach, (w podziale na T =21885; T = 10759; V= 3684) gdzie: T+T+V
oznacza estymacj¢ modelu na catej probie, T+T — estymacja modelu na probie
treningowej plus testowej, V — walidacja modelu na wydzielonej czesci proby.

Dla duzych prob oszacowania parametrow modeli tak przy wykorzystaniu
kultury algorytmicznej jak i kultury statystycznej sg poréwnywalne. Nieznacznie
lepszg precyzje dopasowania, mierzong wielkoscia AUC, zaobserwowaliSmy
w przypadku oszacowania parametréw metodg sieci neuronowych ANNI1 V.
Przedziaty ufnosci, dla wskaznika AUC oceniajacego proces klasyfikacyjny, nie sa
w wiekszosci przypadkow roztgczne, poza jednym wyjatkiem dotyczacym metody
Gradient Boosting (por. rysunek 1).

W przypadku wybrania progu uwzgledniajacego jednakowg waznos¢ bledow
R?zliczeniowy takze dla modelu logit jest on nieznacznie mniejszy. Jest to zgodne
z intuicjg, bo model logit jest znacznie wezsza rodzing modeli niz te ktore sg
wykorzystywane w kulturze algorytmicznej w rozpatrywanych tu technikach. Wida¢
to wyraznie gdy wykorzystamy wszystkie zmienne do budowy modelu logitowego
nie usuwajgc parametrow (wspotczynnikdéw) nieistotnych, wowczas dopasowanie
modelu do danych empirycznych jest najwyzsze (Rggyqre precision).

Jezeli natomiast postepujemy zgodnie z metodologig badan statystycznych,
oprocz doboru postaci analitycznej modeli, dokonujemy doboru cech tacznie z
estymacja i weryfikacjg statystycznej istotnosci parametrow, precyzja otrzymanych
wynikoéw jest poréwnywalna z wynikami uzyskanymi metodami z tzw. grupy
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uczenia maszynowego (por. oszacowania na podstawie walidacyjnych modeli).
Tylko nieznacznie mniejsze uzyskaliSmy dopasowanie modeli logitowego (logistic
selected variables) niz metodami uczenia maszynowego (por.

Gdyz szukamy najlepszego przyblizenia danych, a mimo to otrzymane wyniki
sg praktycznie takie same (nieznaczgca poprawa)

Rysunek 1. Wielkosci przedzialow ufnosci dla AUC na zbiorach walidacyjnych.
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Zrédto: Obliczenia wlasne na podstawie danych empirycznych (obliczenia i rysunki
wykonane w systemie SAS/STATrell5.2)

Rysunek 2. Krzywe ROC dla zbioru walidacyjnego dla poszczegodlnych technik
klasyfikacyjnych w przypadku calego zbioru danych
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Zrédto: Obliczenia wiasne na podstawie danych empirycznych z populacji o 36328
obserwacjach (obliczenia i rysunki wykonane w systemie SAS/STATrell5.2)
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W drugiej kolejnosci wykonaliSmy analiz¢ poréwnawcza na losowo
wybranych probach o réznej liczebnosci. W tabeli 2 prezentujemy wyniki uzyskane
na podstawie proby o 374 obserwacjach. Uzyskane wyniki nie wskazujg
jednoznacznie metody o wyraznie wigkszej skutecznosci predykcyjnej. Najlepsze
oszacowanie na zbiorze walidacyjnym, mierzone wartoscia AUC, zliczeniowym R?
1 Rgquare precision uzyskalismy z modelu logitowego uwzgledniajgcego wszystkie
cechy (wszystkie zmienne objasniajgce) na podprobie walidacyjnej. Co wigcej byto
one zauwazalnie wyzsze niz oszacowania uzyskane z modeli sieci neuronowych,
random forest czy gradient boosting. Jednakze precyzja oszacowania parametrow na
modelach logitowych, uwzgledniajacych tylko cechy statystycznie istotne byta
porownywalna z wynikami uzyskanymi metodami uczenia maszynowego.

W przypadku tej proby wszystkie oszacowania AUC mieszcza w podobnych
przedziatach ufnosci, tylko, ze w modelach uczenia maszynowego oszacowania sg
po prawej stronie przedziatu, a w pozostatych modelach po lewej ich stronie (por.
rysunek 1).

Tabela 2. Wyniki estymacji na probie 374 elementowe;j

o, -
AUC Stgrrlr(i)ird Con%fiﬁnzza}{(iimits (grescglsliaorr?) R-Square

Logistic all var (T+T+V)| 0,9285 | 0,0235 | 0,8824 | 0,9746 0,8607 0,5094
Logistic all var V* 1 0 1 1 0,9655 0,731

Logistic all var V 0,9327 | 0,0431 | 0,8482 1 0,8276 0,4591
Logistic (T+T+V) 0,8457 | 0,0359 | 0,7753 | 0,9162 0,7623 0,364

Logistic V* 0,9231 | 0,0479 | 0,8291 1 0,8621 0,4841
Logistic V 0,9183 | 0,0518 | 0,8167 1 0,7931 0,4828
ANNI T+T 0,9083 | 0,0324 | 0,8447 | 0,9719 0,8495 0,4837
ANNI V 0,9471 0,037 | 0,8746 1 0,8966 0,542

ANN2 T+T 0,8569 | 0,0387 | 0,781 0,9329 1,0000 0,3615
ANN2 V 0,9808 | 0,0185 | 0,9446 1 1,0000 0,6306
Gradient Boosting T+T | 0,9731 | 0,0125 | 0,9486 | 0,9977 0,8817 0,6127
Gradient Boosting V 0,9423 | 0,0398 | 0,8643 1 0,8621 0,5519
Random Forest (T+T) 0,9968 | 0,0028 | 0,9913 1 1,0000 0,7096
Random Forest V 0,9183 | 0,0507 | 0,8189 1 1,0000 0,4847

Zrédto: Obliczenia wiasne na podstawie 374 elementowej proby (T=71: T=22; V=29)
wylosowanej losowo z populacji, gdzie: T+T+V oznacza estymacj¢ modelu na
catej probie, T+T — estymacja modelu na probie treningowej plus testowej, V —
walidacja modelu na wydzielonej czesci proby
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Analiza krzywych ROC pokazuje zauwazalne zroéznicowanie skutecznos$ci
podejscia algebraicznego nad tradycyjnym statystycznym (por. rysunek 3).
Generalnie im mniejsza proba krzywe ROC sg bardziej zréznicowane, co obrazuje
roznicowanie si¢ skutecznosci tych dwoch podejsé do analizy danych. Na podstawie
przeprowadzonych badan wyniki nie wskazujg jednak wyraznej rdznicy
w skutecznosci dwoch analizowanych kultur analitycznych.

Rysunek 3. Krzywe ROC dla zbioru walidacyjnego dla poszczegolnych technik
klasyfikacyjnych dla populacji i w przypadku losowo wybranej n -

elementowej proby
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Zrédto: Obliczenia wiasne na podstawie danych empirycznych z prob o zroznicowanej
liczbie obserwacji (obliczenia i rysunki wykonane w systemie SAS/STATrell5.2)

PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Przeprowadzone badania poréwnawcze skutecznosci dwoch  kultur
analitycznych przeprowadzone zostaly na zbiorze danych empirycznych
dotyczacego pozarow w lasach w okresie 2007 — 2016. Zbidr ten zawierat 36328
obserwacji i 16 zmiennych objasniajacych na réznych skalach pomiarowych i
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binarng zmienng objasniang Y. Zbidr danych empirycznych byl zbiorem
zrownowazonym (50% rekordow = 1). W analizie porownawczej ograniczyliSmy si¢
do najbardziej popularnych klas modeli, tj. model logitowy, sieci neuronowe, lasy
losowe i gradient boosting. Wyniki estymacji parametréw modeli uzyskalismy przy
zachowaniu standardow obowigzujacych w dwoch kulturach analitycznych
(podejscie statystyczne i algorytmiczne). Przeprowadzone badania na probach o
roznej liczebnosci nie wykazaly znaczacych roznic w skutecznos$ci poszczegolnych
technik obliczeniowych. Wnioski te odnoszg si¢  tylko do tych danych
empirycznych. W generalizacji wysnutych wnioskéw nalezy dokonaé¢ dalszych
analiz, szczeg6lnie na danych symulowanych na ré6znych modelach danych.

Nalezy jednak podkresli¢, ze w przypadku modeli zbudowanych wedlug zasad
kultury statystycznej dysponujemy uksztaltowana tradycja  doS$¢ szerokiej
bezposredniej interpretacji uzyskanych wynikéw. Natomiast w przypadku kultury
algorytmicznej interpretacja wynikéw nie jest dopracowana - jest oparta o budowe
i analize scenariuszy co prowadzi do wielu probleméw. Zatem w przypadku gdy
uzyskujemy podobng ,,efektywno$¢” modeli uzyskanych wedlug obu kultur, to
odbiorcom analizy danych stuszng wydaje si¢ rekomendacja modelu uzyskanego
wedlug zasad kultury statystyczne;j.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF THE EFFECTIVENESS OF TWO
ANALYTICAL CULTURES

Abstract: In this paper we made a comparative analysis of the effectiveness
of two analytical cultures: statistical analysis and algorithmic models using
machine learning methods (neural networks, random forests, gradient
boosting). The research material was data from the Polish State Forestry
Information System (SILP) and concerned fires registered in state forests. The
total number of observations was 36328 and the maximum number of features
included in the study was 16. During the study period, the total number of
registered fires was 25660 (from 2007 to the end of May 2016) fluctuated on
average per year from 571 in 2016 to 3,897 in 2015.

We analyzed the causes of fire outbreaks using two different methods, the well-
known statistical analysis (logit model) and using machine learning methods,
i.e. random forests, gradient boosting and neural networks). The purpose of
the study was to test the effectiveness of these two analytical cultures. The
research conducted showed no noticeable differences between the two
analytical cultures analyzed in the precision of model estimates.

Keywords: qualitative variable models, machine learning methods
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