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IZVLECEK

Razli¢ne Studije so pokazale, da lahko z nelinearnimi metodami bolje opiSemo (modeliramo) odnos med branikami in okoljem.
V nasi $tudiji smo primerjali (multiplo) linearno regresijo (MLR) in Stiri nelinearne metode strojnega uc¢enja: modelna dreve-
sa (MT), ansambel bagging modelnih dreves (BMT), umetne nevronske mreze (ANN) in metodo naklju¢nih gozdov (RF). Za
primerjavo teh metod modeliranja smo uporabili $tiri mnozice podatkov. Natan¢nost naucenih modelov smo ocenili z metodo
10-kratnega precnega preverjanja (ang. 10-fold cross-validation) na nasi mnozici in preverjanjem na dodatni testni mnozici.
Na vseh mnozicah smo dobili boljSe statisticne kazalce za nelinearne metode s podrocja strojnega ucenja, s katerimi lahko
pojasnimo vecji delez variance oz. dobimo manjSo napako. Nobena metoda se ni pokazala kot najboljsa v vseh primerih, zato je
smiselno predhodno primerjati vec¢ razlicnih metod in nato uporabiti najprimernejSo, npr. za rekonstrukcijo klime.

Klju¢ne besede: strojno ucenje, primerjava metod, dendroklimatologija, umetne nevronske mreze, modelna
drevesa, ansambel modelnih dreves, naklju¢ni gozdovi, linearna regresija

ABSTRACT

Many studies have shown that by using nonlinear methods, the relationship between tree-ring parameters and the environ-
ment can be described (modelled) better and in more detail. In our study, (multiple) linear regression (MLR) with four non-
linear machine learning methods are compared: artificial neural networks (ANN), model trees (MT), bagging of model trees
(BMT) and random forests of regression trees (RF). To compare the different regression methods, four datasets were used. The
performance of the learned models was estimated by using 10-fold cross-validation and an additional hold-out test. For all da-
tasets, better results were obtained by the nonlinear machine learning regression methods, which can explain more variance
and yield lower error. However, none of the considered methods outperformed all other methods for all datasets. Therefore, we
suggest testing several different methods before selecting the best one, e.g. for climate reconstruction.

Key words: machine learning, method comparison, dendroclimatology, artificial neural networks, model trees,
regression trees, ensembles of model trees, random forest, linear regression
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1 UVOD
1 INTRODUCTION

Z analizo branik in primerjavo njihovih znacilnosti
z okoljskimi podatki (npr. temperature) dobimo vpo-

Drevesa zmernih geografskih Sirin vsako leto pro-
izvedejo eno Sirino branike, to je letni prirastek, v ka-
teri so shranjene informacije o okolju v ¢asu njihove-
ga nastanka. Z analizo izvrtkov tako dobimo vpogled
v preteklost dreves, sestojev in posredno tudi okolja.
Razumevanje rasti dreves je pomembno za optimalno
sprejemanje odlocCitev pri nacrtovanju in gojenju goz-
dov, za natancnejse napovedovanje rasti v prihodnosti
in natancnejSe rekonstrukcije klime v preteklosti.

gled v odnos med rastnimi parametri in okoljem. Ta
odnos se navadno opiSe z linearnim regresijskim mo-
delom. Razli¢ne Studije kaZejo, da je odnos med klimo
in parametri branik bolj ali manj nelinearen (Evans in
sod., 2006; Helama in sod., 2009). Linearnost je mo-
goca na oZjem spektru odzivnega intervala, na SirSem
spektru pa se spreminja, saj drevesa drugace uspevajo
v optimalnih in suboptimalnih razmerah.
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Z informacijsko revolucijo raCunalniki postajajo
zmogljivejsi in v zadnjih desetletjih se vse bolj uvelja-
vljajo t.i. metode strojnega ucenja (ang. Machine Lear-
ning). Strojno ucenje je podrocje umetne inteligence, ki
se osredotoca na nacrtovanje algoritmov za prepozna-
vanje kompleksnih vzorcev in sprejemanje inteligen-
tnih odlocitev (Pohorec, 2013). Z metodami strojnega
ucenja lahko reSujemo razli¢ne vrste problemov:

« klasifikacijske probleme (npr. zdravo / odmrlo dre-
vo; aktiven / neaktiven lastnik),

* razvrSc¢anje (npr. razvrscanje dreves v skupine gle-
de na prirastek),

« regresijske probleme (npr. odnos med parametri
branik in okoljem).

V nasSem prispevku Zelimo 1) predstaviti izbrane
nelinearne metode strojnega ucenja za reSevanje re-
gresijskih problemov in 2) predstaviti in primerjati
rezultate linearnih (okrajsava MLR) in nelinearnih mo-
delov na Stirih razli¢nih naborih (mnoZicah) podatkov.

2 METODE

2 METHODS

2.1 Nelinearne metode strojnega ucenja

2.1 Nonlinear machine learning methods

2.1.1 Drevesne metode

2.1.1 Tree-based methods

Odlocitvena drevesa (Quinlan, 1986) so hierarhic-
ne podatkovne strukture. Sestavljena so iz notranjih
vozlis¢, vej in listov. List vsebuje napovedi vrednosti
razreda oz. ciljne spremenljivke. Ce ima ciljna (odvi-
sna) spremenljivka zvezne vrednosti, govorimo o re-
gresijskem drevesu. Kadar so lahko v listih regresijskih
dreves linearne enacbe, govorimo o modelnih drevesih
(Quinlan, 1992; an. Model Trees, okrajsava MT; Slika
1b). Ta drevesa so analogna odsekoma linearnim funk-
cijam. Odlocitveno drevo ponazarja graf ali model od-
loCitev in moZnih posledic. Interpretacija odlocitvenih
dreves je enostavna in lahko razumljiva (primer na sli-
ki 4). Drevesa opisujejo odnos med odvisno in eno ali
veC neodvisnimi spremenljivkami. Odlo¢itvena dreve-
sa ne zahtevajo nobenih predpostavk o porazdelitvah
spremenljivk.

Pri graditvi odloCitvenega drevesa je osnovna na-
loga algoritma oceniti pomembnost posameznega
atributa oz. neodvisne spremenljivke za podani ucni
problem. Najpogosteje se uporabljajo naslednje mere:
informacijski prispevek (ang. information gain), raz-
merje informacijskega prispevka (ang. gain-ratio),
Gini-indeks, RelieF in razlika variance. Enostavna od-
locitvena drevesa se pogosto izkazejo za boljsa, zato
je treba kompleksna drevesa obrezati (ang. pruning).
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Obrezovanje je kljucno, da se izognemo problemu pre-
tiranega prileganja (ang. overfitting). O pretiranem pri-
leganju govorimo, kadar je model preve¢ podroben in
kompleksen ter posledi¢no zelo dobro deluje na u¢nih
podatkih, vendar na neodvisnih podatkih daje izredno
slabe rezultate.

Uporaba ansamblov pomeni, da kon¢ni model po-
nazarja kombinacijo (povprecje) vec¢ individualnih
modelov. Natan¢nost ansambla za klasifikacijske in
regresijske probleme je vecja kot natanc¢nost posame-
znih ¢lanov. Za uspes$no delovanje ansamblov morajo
biti posamezni ¢leni raznoliki, torej se morajo uciti na
razlicnih podmnozicah uc¢nih podatkov oziroma upo-
rabljati razli¢ne ucne algoritme (Pohorec, 2013). V na-
Sem prispevku predstavljamo naklju¢ne gozdove (ang.
Random Forests, okrajsava RF) in bagging (Breiman,
1996).

Metoda bagging izkoris¢a nestabilnost u¢nih algo-
ritmov. Najprej se z uporabo vzorcenja z zamenjavo oz.
postopkom bootstrap tvori n uénih podmnoZzic. Vsako
podmnozico uporabimo za graditev lo¢enega mode-
la. Ob uporabi ansambla vsak od n ¢lanov vrne svojo
napoved. Bagging vrne kot kon¢ni rezultat povprecje
vseh napovedi. V naSi raziskavi smo metodo bagging
uporabili skupaj z metodo modelnih dreves (BMT) in
gradili gozdove tovrstnih dreves.

Naklju¢ne gozdove sestavljajo odlocitvena drevesa,
naucena z delnim naklju¢nim postopkom. Z uporabo
postopka bootstrap iz osnovne u¢ne mnoZice naredi-
mo izbrano Stevilo u¢nih mnozic. Nad vsako mnozico
nato zgradimo odlocitveno drevo, pri cemer je atri-
but, na osnovi katerega razcepimo vozliS¢e v drevesu,
vsakikrat izbran izmed doloCenega Stevila naklju¢no
izbranih atributov. Napovedi vseh zgrajenih dreves
zdruzimo z vec¢inskim glasovanjem.

2.1.2 Umetne nevronske mreze

2.1.2  Artificial neural networks

Umetne nevronske mreze (Bishop, 1995; an. Ar-
tificial Neural Networks; okrajsava ANN; slika 1a) so
skupina metod strojnega ucenja, ki posnemajo delo-
vanje Cloveskih moZzganov. ANN imajo moznost raz-
poznavanja nelinearnih funkcij med vhodnimi in iz-
hodnimi spremenljivkami in so zato zelo primerne
za modeliranje nelinearnih odnosov. Sestavljene so iz
vhodne, izhodne in ene ali ve¢ skritih plasti. Vhodno
plast sestavljajo neodvisne spremenljivke, izhodno
plast pa odvisna spremenljivka. Skrito plast sestavlja
poljubno Stevilo nevronov, ki doloc¢ajo kompleksnost
ANN in so povezani z vhodnimi in izhodnimi pastmi. Te
povezave vsebujejo uteZi, ki se v iteracijskem procesu
prilagajajo tako, da vhodne spremenljivke ustrezajo iz-
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Slika 1: Shematski prikaz A) umetnih nevronskih mreZ in B)
modelnih dreves. Vir: Gharaei-Manesh in sod. (2016)

Fig. 1: Schematic representation of A) artificial neural net-
work and B) model trees. Source: Gharaei-Manesh et al.
(2016).

hodnemu signalu. V vsaki iteraciji se izracuna napaka
med simuliranimi in opazovanimi vrednostmi. UteZi se
spreminjajo, dokler ni funkcija napake minimizirana. V
postopek ucenja utezi smo vkljucil Bayesovo regulari-
zacijo (Burden in Winkler, 2008), ki prepreci pretirano
prileganje nevronske mreZe podatkom.

2.2 Strategija primerjav razli¢cnih metod

2.2 The model comparison strategy

Za ocenjevanje linearnih in nelinearnih modelov
smo podatke najprej razdelili na u¢no (kalibracijsko)
mnozico in validacijsko (testno) mnozico (ang. holdout
set). Slednja je vsebovala 10 % najstarejSih let. Na kali-
bracijski smo najprej naredili 10 ponovitev 10- kratne-
ga precnega preverjanja (ang. 10-fold cross-validation;
okrajsava CV). Pri tej metodi podatke razdelimo na 10
enakih delov (ang. folds). Nato modele sistemati¢no ka-
libriramo na 9 foldih in testiramo na preostalem foldu.

Koncne modele (zgrajene na celotni u¢ni mnozici) smo
nato uporabili Se na testni mnoZici.

Optimalne vrednosti parametrov za nelinearne mo-
dele smo dolocili s pomocjo R paketa caret (Kuhn in
sod., 2017). Funkcija train iz R paketa caret sistematic-
no testira razlicne nastavitve parametrov in predlaga
tiste vrednosti, ki dajejo najboljse rezultate na neodvi-
snih podatkih.

Za precno preverjanje in validacijsko mnoZzico smo
izraCunali naslednje testne statistike: korelacijski koe-
ficient (r), reduction of error (RE; Fritts, 1976; Lorenz,
1956), coefficient of efficiency (Fritts, 1976), koren
povprecne kvadrirane napake (RMSE; Willmott, 1981)
in koren relativne kvadrirane napake (RRSE; Witten in
sod., 2011). Modele z vecjimi vrednostmi r, RE in CE
ter z manjSimi napakami (RMSE in RRSE) Stejemo za
boljse.
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2.3 Podatki za primerjavo metod strojnega uce-

nja

2.3 Data for method comparison of machine

learning methods

Za primerjavo linearnih in nelinearnih metod mo-
deliranja smo uporabili Stiri mnozice podatkov (pre-
glednica 2). Pri vseh mnozicah odvisno spremenljivko
predstavljajo povprecne temperature v rastni sezoni
(pri vsaki je kombinacija nekoliko drugacna, glej pre-
glednico 2). Odvisno spremenljivko smo izbrali na pod-
lagi preliminarne korelacijske analize.

Pri treh mnozicah podatkov (Albanija, Alpe in
Srem) smo uporabili eno neodvisno spremenljivko
(standardizirana Sirina branike), preostala mnoZica pa
vsebuje tri neodvisne spremenljivke, to so povprecna
velikost trahej, stabilni izotopi ogljika (6§3C) in stabilni
izotopi kisika(6'%0). Za lazjo interpretacijo posame-
znih vrednosti smo neodvisni spremenljivki §'C in
680 normalizirali po enacbi (1), pri ¢emer ¥ ponazarja
povpregje za x in sel () njegov standardni odklon.

(x;— %)

X; = M (1)

3 REZULTATI IN DISKUSIJA

3 RESULTS AND DISCUSSION

Primerjava med linearno regresijo in nelinearni-
mi metodami strojnega ucenja je pokazala, da lahko
v vseh primerih napredni nelinearni algoritmi z vecjo
natanc¢nostjo opiSejo odnos med odvisno in neodvisni-

mi spremenljivkami. Razlike med metodami sicer niso
velike, a so na vseh mnoZicah podatkov v prid neline-
arnim metodam strojnega ucenja. Na podlagi nasih re-
zultatov ne moremo izpostaviti samo ene posamezne
metode, ki bi na vseh rastis¢ih dala najboljse rezultate
(slika 2).

Na rastiS¢u Albanija je najboljse testne vrednosti
statisticnih kazalcev dala metoda ANN, ¢eprav smo z
metodo MLR dobili le nekoliko slabse vrednosti testnih
statistik. Na podatkih za macesnovo rastisce (Alpe) se
je pri oceni napake s postopkom CV najbolje obnesla
metoda ANN, pri oceni na testni mnozici pa metoda
BMT.

Pri rasti§¢u Srem smo pri oceni s postopkom CV do-
bili najboljse rezultate z metodo BMT, pri oceni na te-
stni mnozici pa za metodo RF. Za rastisce Sorsko polje
sta metodi RF in BMT dali najboljSe rezultate pri oceni
s postopkom CV, metoda BMT pa pri oceni na testni
mnozici. V nobenem primeru nismo dobili najboljsih
ocen z metodo MLR. Ceprav smo pri rasti§¢u Srem
uporabili tri neodvisne spremenljivke, so vrednosti
statisticnih kazalcev v splosSnem primerljivi z drugimi
rastisci. Torej dodajanje spremenljivk ne pomeni nujno
tudi boljSega napovedovanja.

4 ZAKLJUCKI

4 CONCLUSIONS

Z regresijskimi statisticnimi modeli opisujemo od-
nose med odvisnimi in neodvisnimi spremenljivkami.
V nasi Studiji smo pokazali, da lahko z nelinearnimi

Preglednica 1: Optimizirane vrednosti parametrov neli-
nearnih metod strojnega ucenja: umetne nevronske mreze
(ANN), modelna drevesa (MT), bagging modelnih dreves
(BMT) in naklju¢ni gozdovi (RF).

Table 1: Tuned values of parameters for nonlinear machine
learning methods: artificial neural networks (ANN), model
trees (MT), bagging of model trees (BMT) and random for-
ests of regression trees (RF).

Optimizirane vrednosti parametrov
Metoda Parameter - opis Tuned parameter values
Method Parameter - description Albanija Alpe Srem Sorsko polje
Albania Alps Srem Sorsko plain
ANN neurons — Stevilo nevronov 1 1 2 1
MT M — minimalno Stevilo enot v listu 4 4 4 4
MT N — uporabi neobrezana drevesa TRUE FALSE TRUE TRUE
MT U - uporabi nezglajene napovedi FALSE FALSE FALSE FALSE
MT R — sestavi regresijsko drevo (namesto modelnega) FALSE FALSE FALSE FALSE
BMT P — velikost podmnoZice, kot odstotek od velikosti kalibracijske mnoZice 80 80 80 80
BMT | |- Stevilo iteracij 100 200 200 200
BMT | M —minimalno Stevilo enot na list 4 4 4 4
BMT | N — uporabi neobrezana drevesa TRUE FALSE TRUE TRUE
BMT | U - uporabi nezglajene napovedi FALSE FALSE FALSE FALSE
BMT | R - sestavi regresijsko drevo (namesto modelnega) FALSE FALSE FALSE FALSE
RF P — velikost podmnozice, kot odstotek od velikosti kalibracijske mnozice 80 80 80 80
RF | - Stevilo iteracij 200 200 200 200
RF depth — najvecja globina drevesa 2 2 2 2
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<0.314
2]
LM 1
(36/62.931%)
LM num: 1
T_APR_AUG =

0.2502 * dC
+ 16.5964

~0.314
(3]
LM 2
(20/69.861%)
LM num: 2
T_APR_AUG =
0.3646 * d3C
+ 17.7084

Slika 3: Primer modelnega drevesa za rasti$c¢e Sorsko polje
z dvema linearnima enacbama. Glede na vrednost neodvisne
spremenljivke 8*C bosta za kon¢no napoved uporabljeni
LM1 (83C < 0.314) ali LM2 (6*C > 0.314).

Fig. 3: An example of model tree for the site Sorsko plain
with two linear equations. Based on value of the independ-
ent variable §*C, LM1 (6'3C < 0.314) or LM2 (8'C > 0.314)
will be used for final prediction..

metodami strojnega ucenja bolje opiSemo odnos med
parametri branik in temperaturami. Uporaba in razu-
mevanje metod strojnega ucenja postajata v znanosti
vse pomembnejsa za opisovanje okoljskih pojavov in
napovedovanje dogodkov. V nasem prispevku smo pri-
kazali delovanje teh metod na primeru dendrokrono-
logije, vendar pa je njihova potencialna uporabnost v
gozdarstvu in sorodnih podrocjih precej vecja.

Metode strojnega ucenja so primerne za reSevanje
regresijskih in Klasifikacijskih problemov, uporaba je
mozna na numericnih in slikovnih podatkih. Ob nadalj-
njem razvoju algoritmov lahko pri¢akujemo $e natanc-
nejse in boljSe napovedne sposobnosti ter SirSo upora-
bo metod strojnega ucenja.

5 SUMMARY

Linear regression is the most often used method for
studying the relationships between tree-ring param-
eters and the environment. Many studies have shown
that by using nonlinear methods, this relationship
could be described more precisely and accurately. In
our study, (multiple) linear regression (MLR) is com-
pared with four nonlinear machine learning methods:
artificial neural networks (ANN), model trees (MT),
bagging of model trees (BMT) and random forests of
regression trees (RF). To compare the different re-
gression methods, four dendroclimatological datasets
were used. For all datasets, the dependent variable is
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a combination of mean monthly temperatures. Three
datasets (Albania, Alps and Srem) contain only one
independent variable (standardized tree-ring width;
TRW), while the remaining dataset includes three in-
dependent variables, i.e. mean vessel area (MVA), sta-
ble carbon (6'3C) and oxygen (8'80) isotope ratios.

The model performance was estimated on indepen-
dent data, i.e. data that was not used to train (calibrate)
models. To estimate the model performance, 10-fold
cross-validation on the training set and an additional
hold-out test were used. The hold-out data consisted
of 10 % of the oldest rings.

Our results showed that by using robust nonlinear
machine learning methods, better predictions were
obtained for all four datasets. The best results for the
site Albania (Pinus nigra) were provided by ANN. For
the Alpine site (Larix decidua), the best results were
obtained for ANN (CV) and BMT (hold-out test). For
the site Srem (Quercus robur), the best results were
obtained for BMT (CV) and RF (hold-out test). For the
multivariate dataset (site Sorsko plain, Quercus robur),
the best results were calculated for BMT and RF (CV),
and BMT (hold-out test), respectively. MLR did not pro-
vide the best results for any of the analysed sites. How-
ever, none of the considered methods outperformed all
other methods for all datasets. Therefore, we suggest
testing several methods before selecting the best one,
e.g. for climate reconstruction.
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Abbreviations of journals should follow the World List of Scientific Periodicals or a similar work.

Examples:
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12. LATIN NAMES
Latin names of genera, species and intraspecies taxons should be written in italics. In phytocoenological pa-
pers all taxa should be written in italics.
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The MS should be typewritten using 1,5 spacing on one side of A4 paper in DOC or RTF format. The original and
two copies of the MS should be sent to the Editor, together with the MS on 3,5’ diskette or CD. Illustrative materials
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English text (Author’s responsibility). The headings for tables should be above the tables and the headings for
graphs and photographs should be below them. Colour illustrations are accepted only by previous agreement with
the editor.

Tables:

Avoid using the space bar for adjusting the columns, use “tab” key or the tools for creating tables in Word. The
dimensions should not exceed 12,5 cm in width and 15 cm in height; the font of letters and numbers must not be
smaller than 8 points.
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e Lines should be atleast 0,15 mm thick, and thicker lines should be in the following increments: 0,15 mm - 0,30
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e The intensity of dot is very important, it should be at least 80 lines per inch

e Do not use MS Excel because the parameters of the graph (width of lines, dimensions of graph, hatchings...)
cannot be changed. Professional programmes for drawing graphs are recommended: GRAPHER, SURFER, SIG-
MA plot.

e Graphs should be submitted on 3,5' diskette in WMF or EPS format

e The background of the graph should be white, do not use hatchings.

e Ifonly one kind of data is presented in histogram columns, these should be white with a black border - do not
use hatchings.

e 3D graphs are not allowed, use 2D graphs instead

e The graphs should not contain colours, they should be monochrome

¢ The dimensions should not exceed 12,5 cm in width and 15 c¢m in height

Photographs:

e Quality black and white photographs or slides made with classical camera. If the picture is taken with a digital
camera the resolution should be at least 1,3 million pixels

e The dimensions should not exceed 12,5 cm in width and 15 c¢m in height

e Scanned pictures should be scanned with a resolution of 240 dpi

e All the pictures should be submitted in original TIFF or JPEG file (not in BMP or other formats). A paper print-
out of the article with photographs included should be submitted for correct placement of the photo into the
text.

e Pen-and-ink drawings have to be made with good drawing equipment (ROTRING pen or similar) or you should
use computer drawing programme (Corel DRAW, FreeHand...). Consider the minimum width of lines, which is
0,25 points which corresponds 0,15 mm. Poor quality photographs and drawings will not be accepted.
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