. o

Testovani modell a
jejich vysledku

Jak moc muzeme Veérit
tomu, co Jjsme se
naucili?

4
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Osnova

Uvod — r8zné klasifikaéni modely a jejich kvalita
Hodnotici miry (kriteria kvality) pro zvoleny model.

Postup vyhodnocovani modelu pro dana data
ladéni parametr{l pomoci validacnich dat
Tvorba trénovacich, validacnich a testovacich dat. soubor

napr. pomoci krizova validace, bootstrapping, ...
Problém rlizného zastoupeni klasifikacnich tfid, prace s nebalancovanymi

daty
Porovnani riiznych modell pro dana data

Odhad budouciho vykonu modelu
Krivka uceni a problém preuceni

<> @C’I Nature Inspired
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— jaké klasifikacni modely
mame K dispozici?

I kdyzZ jsme zatim probrali konstrukci jen 2 typ(
klasifikacnich algoritmt, mfzeme pro dana data zkonstruovat
radu rliznych modelt. Tyto mohou vzniknout volbou rliznych
parametrd, kterymi mohou byt pro

rozhodovaci stromy napr. volba atributl pro reprezentaci dat, volba
slozitosti stromu, vybér kriteria pro volbu atributu do nasleduijiciho uzlu
(minimalni entropie, maximalni zisk, cena, ..)

n-nejblizsich sousedtl volba parametru n, volba metriky vzdalenosti,
volba vahy nékterych atribut ...

Casem se seznamime i s dalSimi klasifikacnimi metodami,
napr. neuronove site, ..

<> i( Nature Inspired



Uvod — kvalita modelu pro dana data

Jak dobre predpovida klasifikaci neznamého objektu model,
ktery jsme navrhli?

Chyba, s jakou model klasifikuje na vychozich (trénovacich)
datech nen/’ dobrym odhadem pro chovani modelu na dosud
neznamych datech

Q: Proc?
A: Nova data nebudou presneé stejna jako ta pouzita pro uceni!

Na trénovacich datech mizeme vytvorit model s libovolné
malou chybou! Ale testovani takového modelu na novych
datech obvykle dava spatné vysledky! Jedna se o problém
preuceni (overfitting), viz konec dnesni prednasky.

<> i( Nature Inspired



pOMOoci
jeho relativni chyby

Velmi prirozenou mirou je relativni chyba (error rate)
vypoctena pres vSechny uvazovaneé instance :

Uspech (success ) : model pro danou instanci urci spravnou tridu
Chyba : model pro danou instanci urci tridu Spatné

Relativni chyba: procentudlni podil chybné uréenych instanci v{ci
mohutnosti celé uvazované mnoziny instanci

Chyba na trénovacich datech je prilis optimisticky odhad!

I nahodné vygenerovany konecny soubor dat Ize totiz popsat n€jakym
modelem, ktery nedéla chybu (treba samotna vychozi tabulka)

<> i( Nature Inspired



Spravna klasifikace
(dana uzivatelem)

+

(overall accuracy) nebo klasifikacni presnost
Acc = (TP+TN)/( TP+ TN+ FP+FN)
Acc by se méla pohybovat v intervalu <Acc,,s, Acc,,,, >, kde
Acc,,., je 1 (100%) pro model zcela konzistentni s daty
Acc,.; je spravnost modelu, ktery vsechny instance radi k
majoritni tridé (= frekvence majoritni tridy)

(overall accuracy) Err= (FP+FN)/( TP+ TN+ FP+ FN)
Err +Acc=1

Bereme-li v Uvahu i cenu chyby, pak se pracuje s celkovou cenou chyby
T_Err,= FP*dBn) + FN* (N,p),

kde d A n) je cena zarazeni pozitivniho prikladu mezi negativni

kde dV,p) je cena zarazeni negativniho prikladu mezi pozitivni

<#> "’\ﬁ Nature Inspired



f— Dalsi ¢asto pouzivané miry
~ Kasifikace modelem

Spravna klasifikace
(dand uzivatelem)

' P LI senzitivita

: FP L . Specificita
Spravnost pro jednotlivé tridy se pouziva pro data, kde je zastoupeni tfid silné
nevyvazené Acc, = TP/(TP+FP), Acc.= TN /(TN +FN),

+ -

Pfesnost (precision) a Gplnost (recall)
Presnost = TP |(TP+FP) Upinost = TP (TP +FIV)

Senzitivita ¢i specificita klasifikacniho algoritmu - terminy prevzaté z mediciny:
U nové nasazeného léku (IéCebné metody) na néjakou chorobu se hodnoti

- senzitivita , v kolika opravdu nemocnych lek zabere a

- specificita ,,zda /ék zabira jen na tuto chorobd'.

Senzitivita = TP[(TP+FN) Specificita = TN [(TN +FP)

Celkova chyba (odchylka) v pripadé predikce numerickych hodnot (pri regresi) —
___napr. soucet ctvercl (nebo abs. hodnot) odchylek od skutecné hodnoty

<#> S/ Nature Inspired

Technologies Group



pro "ROZSAHLA” data

Mame-li hodné dat (tisice instanci), které obsahuiji pro
kazdou tridu dostatek vzork{ (stovky instanci), pak staci
provést jednoduché testovani:

Rozdel vychozi data nahodné do 2 mnozin: trénovaci (asi 2/3
dat) a testovaci (zbytek, tedy asi 1/3 dat)

Vytvor klasifikacni model nad ¢rénovaci mnozinou a proved’
hodnoceni (napr. pomoci relativni chyby) na testovaci mnozine.

Terminologicka poznamka:. Data nepouzita pro
trénovani se nekdy nazyvaji zadrz ( holdout)

<> i( Nature Inspired



- Klasifikace - krok 1: rozdél data
na trénovaci a testovaci mnozinu

DATA se znamymi
vysledky klasifikace

+ — 14 r w
+ >~ — | Trénovaci mnozina
»
Data =
Testovaci mnozina
<#> e Nature Inspired

Technologies Group



h— Klasifikace - krok 2: vytvor -

model na trénovacich datech

DATA se znamymi
vysledky klasifikace
+ - . , v
+ .| =1 Trénovaci mnozina
»
Data =
Budovani
modelu
Testovaci
mnozina
<> S/ Nature Inspired
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1_KIaS|f|kace krok 3: Otestuj model

na test. datech (a pripadne zkus vytvorit jiny

DATA se znamymi
vysledky klasifikace
+ ___ . ) ..
+ .| =1 Trénovaci mnozina
»
Data .
Budovani PFi nedostatecné presnosti
modelu nova volba algoritmu/jeho
parametrl
=B
Testovaci Y Hodnoceni kvality
mnozina — modelu
<#> e Nature Inspired
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Poznamka k ladéni parametr

Nekdy uceni modelu postupuje ve 2 krocich:

Krok 1: navrhne zakladni strukturu (napr. rozhodovaci strom)

krok 2: optimalizuje parametry zvolené struktury na validacnich
datech (ktera rozhodnou, jak moc se ma vznikly strom prorezat)

Testovaci model musi vzniknout tak, ze nijak nejsou pouzita
trénovaci data! A to ani pro ladéni parametrd!

V tomto pripadé by korektni procedura méla pouzivat 3
nezavislé mnoziny dat: (rozdélena na
trénovaci, validacni) a data pro testovani

<#>  witten & eibe 'fﬁ Nature Inspired
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Klasifikace: déleni na mnoziny &3 »;
trénovaci, validacni a testovaci

Results Known

Tvorba
modelu na

I Training set

» _;

Data

Evaluate

~ Tvorba modelu o
l l lectlons
+

>
>

— Y

=

Validation set

Y L—\ _| ZaveérecCne
= > / .:/@.\:.5\ +| vyhodnoceni
Testovaci Vysledny -

5 TnozIna model 4§ etmes

Y




Metoda opakované zadrze
(repeated holdout)

Odhad pomoci zadrze mlze byt upresnén tim, ze se

proces trénovani vicekrat opakuje s rliznymi vzorky (téze
mohutnosti)

Metoda opakovaneé zadrze:

V kazdé iteraci je urcita cast dat nahodné vybrana jako trénovaci
(s vyuzitim stratifikace, je-li treba)

Relativni chyby vsSech iteraci se zprliméruji - vysledek je celkova
relativni chyba

Ale pozor: rlizné testovaci mnoziny se mohou prekryvat.
Lze se tomu vyhnout?

<#>  witten & eibe

ﬁ Nature Inspired
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pomoci krizové validace

\ LA 4

k-arni krizova validace ( cross-validation) zamezuje
prekryvani testovacich mnozin

Krok 1: data jsou rozdelena do & disjunktnich podmnozin stejné
velikosti

Krok 2: Kazda podmnozina je pouzita prave jednou pro testovani
modelu vzniklého ze zbylych dat

Casto se jeété predem jednotlivé podmnoZiny stratifikui

Odhad chyby zvoleného modelu se pak ziska jako prlmér
chyb pro jednotlivé testovaci mnoziny

witten & eibe i( Nature Inspired



\'2 A4

— Priklad na krizovou validaci:

— Rozdél data data do skupin (folds) stejné velikosti

— Zadrz jednu skupinu na testovani a zbytek pouzij pro trénovani

. - BAHEEE
 DDEER

<#>
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Jeste o krizove validaci

Standardni postup vyhodnoceni: stratifikovana 10-

NN

nasobna (ten-fold) krizova validace

Stratifikace pak jesté zmensuje variabilitu odhadu

rv

Dalsi vylepseni: opakovana stratifikovana krizova
validace

Napr. opakuj 10x krizovou validaci se zakladem 10 (10-nasobna
KV) a zprliméruj vysledky

<#>  witten & eibe _i( Nature Inspired
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NN V 4

Krizova validace ,vynech 1"

rv 7

vynech 1": (zvlastni pripad krizové validace)

Necht’ pocet skupin = pocet vychozich dat 7.

Pro kazdou z n vychozich instanci (zadrz) proved’
vytvor nejprve klasifikator (ze zbytku dat, tj. z trénovacich dat o
rozsahu 77-1)
Vznikly klasifikator otestuj na prislusnée zadrzi.

Celkovou spravnost vypocitej z vysledkl testovani na n zadrzich.

Viastnosti:

Optimalni vyuziti dat (ddlezité pro malé soubory)

Nepouziva nahodné vzorkovani

Nevyhody:
vypocetné narocnée (vyjimkou jsou nekteré neuronove site)
stratifikace: nelze Zzadnym zplsobem zajistit!

___,):O:( Nature Inspired



Metoda , bootstrapping”

Krizova validace pracuje se vzorkovanim bez navracen/
(without replacement)

Je-li urcita instance jednou vybrana do jedné skupiny, nem{ize byt
vybrana podruhé do jiné

Bootstrapping vytvari z vychozi mnoziny, ktera obsahuje prave
instanci dat, trénovaci mnozinu takto:

- VWytvor skupinu n instanci tak, ze budes n
krat vybirat z vychozi mnoziny dat (vybér s 3=

I
navracenim ) /

» Prave vybrana skupina se stane trénovaci AN
mnoZinou. A ——

- Data z plvodni mnoziny, kterd se nedostala do -'
trénovaci mnoziny, tvori testovaci mnozinu.

<#> S/ Nature Inspired
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Jiny nazev: ,0.632 bootstrap"

ZdAvodnéni pro vychozi mnozinu s m7 instancemi

Konkrétni instance ma pravdépodobnost (1-1/17), ze pri
jednom vybéru nebude vybrana do trénovaci mnoziny

Pravdépodobnost, Ze tato konkrétni instance nebude vybrana
ani v jednom z realizovanych n vybért (a tedy se dostane do
testovaci mnoziny), je:

(1 —lj ~e ! =0.368
n

Z toho vyplyva, Ze testovaci data budou obsahovat asi 36.8%
instanci vychozich dat a trénovaci data asi 63.2% .

_ﬁ( Nature Inspired
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<#>

Odhad chyby a bootstrapping

Odhad chyby z testovacich dat, kterych je jen 36,8 %, je
velmi pesimisticky!

Proto se doporucuje tento odhad upresnit tim, ze se
kombinuje s odhadem z trénovani

err =0.632-¢_. . ... +0368 ¢

training instances

s tim, ze resubstitucni chyba (z trénovacich dat) ma nizsi
vahu nez chyba na testovacich datech!

DalsSi upresnéni:
Cely proces ,bootstrapping" se nekolikrat opakuje a
vysledky zprdmeérni !

o :
H Nature Inspired



"Co s nerovhomérnym
zastoupenim trid (unbalanced data)?

<»Casto mame data s nerovhomérnym zastoupenim trid

+ Unik zakaznik&: 97% zlstane, 3% odchazeiji (za mésic)
+ Lék.diagnoza: 90% zdravych, 10% nemocnych

+ eCommerce: 99% nekoupi, 1% koupi

+ Bezpecnost: >99.99% cestujicich nejsou teroristé

<*Model klasifikujici do majoritni tridy bude davat
nizkou relativni chybu. Ale neni viibec uzitecny!

Obdobna je situace i pri klasifikaci do vice trid !

<> S/ Nature Inspired
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Vyvazeni nevyvazenych dat

Klasifikace do 2 trid: vytvor vyvazeneé (BALANCED)
soubory dat na trénovani (vytvoreni modelu) i na
testovani.

Vyber nahodné potrebny pocet instanci klasifikovanych do
minoritni tridy

a dopln je stejnym mnozstvim nahodné vybranych instanci z
majoritni tridy

Zobecneni postupu “vyvazeni” pro vice trid

Je nutné zajistit, aby v trénovaci i testovaci mnoziné byl pocet
instanci pro kazdou tfidu zhruba vyrovnany

ﬁ( Nature Inspired



Reseni pro “malé soubory” dat

Metoda zadrze (holdout) si ponecha urcitou cast dat pro
testovani a zbytek pouzije na trénovani

Obvykle: 1/3 na testovani, zbytek tvori trénovaci mnozinu

Vysledné trénovaci a testovaci mnoziny nemusi byt
dostatecCne reprezentativni v pripade malych Ci
nevyvazenych souboru data.

Napr. mame-li jen malo (nebo zadné) instance nekteré tridy — resi to
vytvoreni vyvazeného (ballanced) vzorku

Vyvazeny vz. ]
>

<f#> ﬁ Nature Inspired
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Vyhodnoceni na
“stratifikovanem vzorku”

Stratifikovany nahodny vzorek musi respektovat i
zastoupeni vrstev, které jsou relevantni pro studovanou
ulohu. Napr. pri studiu teélocvicnych aktivit je treba zohlednit

napr. vek, pohlavi a socialni status. Nahodny vzorek pak
musi vznikat v kazdeé prislusné vrstve zvlast' !

Stratifikovany vzorek. pokrocila verze vyvazovani dat

. Stratifik.vz. I

>

<#>
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KV ,Vynech 1"

Pozor na to, Ze vysledek této KV dava dost hruby
odhad chyby - viz nasledujici extrémni prikiad

Mejme vychozi soubor dat D se sudym poctem instanci
150, pro které je zvolena klasifikace NAHODNE (ale pevné),
atotak ze| D= |D"].

Na kazdé trénovaci skupiné necht’ je vybran ten model,
ktery predikuje majoritni tridu. Jaka bude jeho uspésnost?

Pri 10-nasobné krizové validaci bude uspésnost asi 50%.

Jaky bude vysledek krizové validace ,Vynech 1?
Uspesnost je 0%! Proc?

<#> ﬁ Nature Inspired



Necht' je relativni chyba (pocet chyb, které model udéla na testovacich
datech) 25%. Jak to bude pri realném testovani?

Zalezi na mnozstvi pouzitych testovacich dat.

Predikce modelu na test.datech je podobna hazeni ,,cinknutod'
minci (jedna se o priklad Bernoulliho procesu ).

“Hlava” je “shoda mezi tridou skutecnou a tou, ktera je predpovezena

modelem ”, “znak" je “neshoda ..."

Oznacme neznamou p pravdepodobnost spravné predikce (padne ,hlava®™)
— relativni spravnost na testovacich datech pjen odhaduje.

Pro Bernoulliho proces nabizeji statistické tabulky
konfidencni intervaly, které odhadnou odpovidajici skutecnou
hodnotu chyby (tedy interval, kam padne hodnoceni p toho, jak
je mince cinknuta ) !

<#>  witten & eibe i( Nature Inspired
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Konfidencni intervaly

Vyznam: Uspé&énost klasifikace p leZi uvnitf n&jakého
specifického intervalu s urcitou mirou dlveéry.

Priklad 1: S=750 spravné klasifikovanych prikladld pro
N=1000 instanci

Odhad relativni Uspésnosti klasifikace: 75%
Jak spolehlivy je tento odhad relativni Uspésnosti klasifikace p?
Odpovéd": S pravdépodobnosti 80% je p €[73.2,76.7]

Priklad 2: 5=75 a /=100

Odhad relativni Uspésnosti klasifikace: 75%
S pravdépodobnosti 80% je p [69.1,80.1]

<#>
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Casta otazka!
Odpoved': obecné nelze posoudit! Zalezi na uloze!

Prirozeny postup pro jednoduché srovnani uspésnosti 2
riznych metod: srovnej odhady chyb obou modell pfi 10-nas.
!

Problém? Rozptyl v ziskanych hodnotach. Ten Ize snizit pri

rv

pouziti opakované krizové validace, napr. pri 10 opakovanich KV:
Odhad uspésnosti klasifikatoru 1 pri jednotlivych opakovanich x,, ..., X4
Odhad uspéesnosti klasifikatoru 2 pri jednotlivych opakovanich yy, ..., Y10
Zajima nas rozdil mezi obéma priiméry. Je zjistény rozdil
statisticky signifikantni?

<#>  witten & eibe _i( Nature Inspired
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Testy vyznamnosti (significance)

Test vyznamnostl podava informaci o tom, jak moc
mizeme dlvérovat tomu, Ze mezi obéma veli¢inami je

skutecnée rozdil!
Nulové hypotéza: mezi obéma veli¢inami NENI rozdil
Alternativni hypoteza : rozdil mezi obéma veliCinami JE

Test vyznamnosti kvantifikuje to, []ak MoC nase experimenty
potvrzuji to, ze mame zamitnout nulovou hypotézu

Tento problem resi Studentiv parovy t-test !

<#>  witten & eibe '{Lﬁ Nature Inspired
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Studenttiv parovy t-test

Princip vychazi z nasledujici Uvahy pro vysledky x; X, ... x,a y; V5 ... Vi
ziskané pri testovani dvou modell pomoci & nasobné KV

Mame-li dostatek vzorkd, pak by primér mél mit normalni distribuci

m,a m, jsou prislusné prlimery m, — U
Odhad pro rozptyl primérd je ¢,2/k a c,2/k 2
p ptyl p ] y / o’k

Kdyby s, a u, byly skutecné hodnoty prlimer nad obéma modely,
mélo by jit o normalni rozdéleni s primérem 0 a rozptylem 1

m,—H, my_/uy

ol lk o2k

X Y

William Gosset, Born:1876 in Canterbury; Died: 1937 in Beaconsfield, England

Qptaimed a postas a chemist in the Guinness brewery in Dublin'in 1899. Invented the t-test
2 1to handle small samples for quality control in brewing. Wrote under the name "Student".
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Distribuce rozdili

Necht’ m, = m,—m,

Rozdil primérd (/m,) ma rovnéz Studentovo rozlozeni s
(k—1) stupni volnosti

Necht' 5,2 je rozptyl rozdill
Standardizovana verze m, se nazyva tstatistika:

my
oo Ik

Velicina ¢ se pouziva pro realizaci ttestu

[ =

___,):O:( Nature Inspired
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Pribeh testu

Zvol hladinu vyznamnosti a.

Je-li rozdil signifikantni na hladiné a.%, pak s pravdépodobnosti
(100-a.)% lze rozdil prohlasit za vyznamny

Sniz hladinu vyznamnosti na polovinu (protoze test je
parovy ,2-tailed")

Najdi hodnotu z odpovidajici o/2

Kdyz t < —z nebo > z, mlzZeme rozdil prohlasit za
vyznamny

Tj. Nulovou hypotézu Ize zamitnout!

_ __.,)i( Nature Inspired
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* Neparova pozorovani

Pokud odhady KV jsou ziskany z rliznych
randomizaci, nepovazuji se za parove!

(staci napr. kdyz se pro jeden model pouziva k—
nasobna KV a pro druhy j-nasobna KV )

V takovém pripadé pouzivame neparovy t-test s
min( 4k, j) —1 stupni volnosti

Vysledna &statistika

omy - om —m,
’—F =
Gd/k Gx_l_ay
ko

_ﬁ( Nature Inspired
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Interpretace vysledkt

VSechny nase odhady z KV vychazeji z vysledkd
ziskanych na témze souboru dat

Tedy test rika pouze, jestli existuje rozdil pro upinou
(complete) k-nasobnou KV na tomto souboru dat

Uplna k-n&sobna KV generuje véechna mozna disjunktni pokryti
dat vedouci ke & skupinam a prliméruje ziskané vysledky

Idealné by bylo nejlépe pouzivat rlizna data pro ziskani
kazdého 4-nasobného KV odhadu v testu

t-statistika je pro DM velmi uzitecna!!!

___,):O:( Nature Inspired



% correct on test set

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

Z dostupnych klasifikovanych dat D vybereme
podmnozinu pro trénovani Training — D a zbytek pouzijeme
pro testovani Test = D - Training

20

40 60 80
Training sct size (% of D)

100

dano
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t— Preuceni (overfitting). -

Accuracy

<» Necht’' H je prostor hypotéz. Hypotéza h € H je preucena, pokud existuje jina
hypotéza h1 e H takova, ze na trénovacich datech ma sice h presnost vyssi nez hi1 ,
avsak na celém prostoru instanci (nebo na testovacich datech) je h1 presnéjsi
trénovacich data (je horsi nez hypotézy s vice uzly), ale na testovacich datech ma
presnost 0,75 a je lepsi nez hypotézy s vice uzly.

0.9

0.85

Toto je casto

A ey pozorovana
T ' vlastnost
”‘T' sinininint=S=38 § zkonstruovanych

0.65

0.8 p

075 F

stromdl.

0.6 On training data

On test data ===-—

0.55 F Bl Jak slozite stromy
>0 10 2 30 40 s e o s s 100 Rttt zde

.. Size Of lree (number of nodes) o kO”St TUo Vat ?
Slozitost hypotezy (pocet uzlu stromu)




Jak se vyhnout preuceni?

Existuje teoreticky odvozeny

vztah mezi velikosti trénovaci mnoziny, poctem atributd a hloubkou
stromu.

Jak strom spravneé velikosti ziskat?

<#>

(driv nez jsou vyCerpana
vsechna trénovaci data)
— ukazuje se jako zvlast uziteCné!
Volba vhodného prorfezani pomoci validacni mnoziny dat.

Pouziva se napf. algoritmus pro nasledné prorezavani podle
,redukce chyby":

Vyberte uzel, odstrante podstrom, v ném zacinajici a prifadte
vétSinovou klasifikaci.

Pokud se chyba na validacnich datech zmensila, provedte

uvedené profiznuti (ze vSech moznosti vyberte tu s nejvétsim
zlepsenim).
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Shrnuti:

Jsou-li k dispozici ROZSAHLA data, rozdé&li se na disjunktni
trénovaci, testovaci a validacni podmnoziny

Nevyvazena data je nutné vhodné upravit
K¥izova validace je zvlaSt vhodna pro MALE objemy dat

Je nutné dbat, aby testovaci data NEBYLA pouzita pro
ladéni parametrl metody — k tomu slouzi data validac¢ni

Predevsim je treba se vyhnout preuceni (overfitting) !
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Jak co nejlépe vyuzit ik, 3
dostupna data ?
Po ukon&eni evaluace je mozné pouzit VSECHNA DATA
pro budovani vysledného klasifikatoru
Obecneé:

Cim vétsi je trénovaci mnozina, tim je lepsi klasifikator (Uméra
vsak neni linearni)

Cim vétsi je testovaci mnozina, tim kvalitnéjsi je odhad priimérné
chyby.
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