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Chyba modelu

» Jak zjistime jestli je vytvofeny model dobry a pfipadné jak
moc je dobry?

» Musime jej vyzkouset.

» Zkusime aplikovat model na data a podivame se, jak model
funguje...

» Ale na jaka data?

» Idealné na vSechny vstupni vzory, které se kdy mohou objevit
(a idedlné i se stejnou distribuci).

» Ale takovych je nekone¢né mnoho. Ale mame (snad)
reprezentativni vzorek — trénovaci mnozinu.
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Chyba na trénovacich datech

v

Mizeme zjistit chybu modelu na trénovacich datech?

v

No jasné, mizeme.

v

A je to dobry odhad chyby modelu na nezndmych datech?

v

Ne, nenil Pro&?

v

Vibec totiz netikd, jak se bude model chovat pro nezndma
data.
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Spatny model

» Predstavme si klasifikaéni metodu, ktera si jen zapamatuje
vstupni vzory a pokud prfijde na vstup zapamatovany vzor,
odpovi zapamatovanou tfidou. Jinak odpovi — NIL.

Trénovaci data:

X1 X2 X3 ‘ X4 Y

1.0 1.0 1.5 1.8 "A"
1.0 1.1 1.4 1.7 "A"
2.0 2.0 1.9 0.9 "B
2.0 0.0 1.8 1.1 "B"

» Jakou ma chybu na trénovacich datech?
» Nulovoul!

» A jakou chybu bude mit na nezndmém vzoru? Tteba
(1.1,1.05,1.55,1.85).

» 100%. Cili nedokaze generalizovat! Neumf{ zobecnit
vlastnosti, které jsou schované v trénovacich datech.
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Preuceni
> Druhym a neméné dillezitym problémem je preuceni.

» Jde o to, Ze model se naudi i zavyslosti, které v datech nejsou.

» Predstavte si, Ze se snazim predikovat, zda bude prset, svitit
slunicko nebo bude zataZeno, podle toho, jaka je teplota a
vlhkost vzduchu.

» PYi méreni se ale obcas prehlédnu a zapiSi Spatny adaj.
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http://perclass.com/doc/guide/classifiers.html

5/31 Testovani modelii


http://perclass.com/doc/guide/classifiers.html

Trénovaci data

> Ale tyto nechci, aby se tyto chyby model naudil.
» Naopak chci, aby ostatni (spravnd) data tyto chyby prekryla.
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Testovaci data

v

Jak se tedy vyzrat na tento problém?

v

Respektive, jak zjistit, jestli je model opravdu dobry?

v

Zkusim jej na datech, které model nevidél pfi uceni!

v

Timto ziskdm nevychyleny odchad chyby modelu na
skute¢nych (doposud neznamych) datech.
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Chyba na trénovacich a Testovacich datech

Skutecna chyba

Trenovaci chyba

>

slozitost separace trid, slozitost modelu —
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Trénovaci a testovaci data

» Jak ziskat trénovaci a testovaci mnozinu?

» UZ jsme na to narazili — rozdélim ndhodné data na trénovaci a
testovaci Cast.

» Pro¢ ndhodné? Nemd(izu jen vzit prvni a druhou polovinu
instanci?
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Chyba modelu pfi jinych testovacich datech

» Kdyz zkusim spocditat chybu modelu na jinych testovacich
datech, ziskam stejnou chybu?

» (nejen) Chybovost modelu je vlastné ndhodna veli¢ina s
(vétsinou) normalnim rozdélenim.

» Tim, ze spolitdm chybu na testovaci mnoziné, ziskdm jednu
realizaci ndhodné proménné.

» Kdyz budu poditat chybu na riznych testovacich mnozinach,
ziskam nékolik realizaci chybové ndhodné proménné a mizu
spoditat primérnou chybu a ziskat tak predstavu, jak moc je
jeden konkrétni model dobry/Spatny.
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Chyba modelu pri jinych trénovacich datech

» Kdyz znovu spustim uceni modelu, vznikne mi vZzdy naprosto
stejny model?

» Ted uz vim, jak moc je Spatny jeden model. Ale co kdyz mam
smilu a tento model se naudil vyrazné hife/lépe nez jiny
model vytvoreny stejnou metodou.

» Vim jak moc je dobra jedna BP neuronova sit, ale jak moc
jsou dobré vsechny BP neuronové sité? A jsou lepsi nez naivni
bayesovska sit?

» Zase parametry chyby jedné realizace modelu jsou jen
nahodnymi proménnymi vSech modelli naucenych na tato
data.
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Statistika chyb

» Takze primérna chyba jednoho modelu je zase jen jedna z
mnoznych realizaci ndhodné veli¢iny hodnota priiméru vsech
modelii této modelovaci metody.

» Cili, pokud vytvofim a spo&itam primérnou chybu pro jeden
model, nemusi to nic znamenat o jinych modelech naucenych
stejnou technikou.

IPOMOC!
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X-fold cross validace (1)

> ReSenim je opakované rozdélovat data na trénovaci a
testovaci mnozinu.

v

A to bud nidhodné a nebo néjak systematicky.

» A uznavany systematicky pristup je k¥izova validace.

v

Ta funguje tak, ze data rozdélim do N ¢asti.

v

Zlaty standard je poruzit 10 ¢asti. Pak se mluvi o 10 cross fold
validation.

v

A to bud nahodné nebo i podle poradi.
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X-fold cross validace (2)

» A model pak postavim na N-1 &astech (foldech) a na posledni
model otestuji.

» Tim ziskdm jeden odhad chyby.

» Posunu se o jedna doprava a zase postavim model na (N-1)
Castech a na zbylém otestuji.
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X-fold cross validace (3)

v

Takto ziskdm N odhadi chyby.

Z toho jiz dokazi spocitat statistiku — napriklad priimérnou
chybu klasifikatoru a ziskat tak pomérné presny (uvéfitelny)
odhad chyby dané klasifikaéni metody na predlozenych datech.

v

v

Navic s témito N odhady mohu provadét dalsi statistické testy
a vizualizace (boxploty, t-testy, ...)

v

Navic kazdy vstupni vzor bude v testovaci mnoziné pravé
jednou. Cili ziskdm predstavu, jak klasifikator bude fungovat
pro tento konkrétni vzor.
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Pouziti krizové validace

Mozné priklady pouziti kfizové validace:

v

v

odhad presnosti modelu na datech,

» Provedu kfizovou validaci a primér chyb z kazdé z N validaci
je nevychylenym odhadem chyby modelu.

v

vybér vhodnych parametrii modelu,

» Vytvorim modely s rliznymi parametry a na kazdy z nich
spustim k¥izovou validaci. A opét spocitam pro kazdé
nastaveni modelu priimérnou chybu z k¥izové validace a vyberu
tu konfiguraci (ty parametry), které maji nejmensi primérnou
chybu.

» porovnani modelovacich metod.
» Pro kazdou modelovaci metodu spocitam primérnou chybu

Vv

pomoci kfizové validace a vyberu tu metodu, kterd ma
nejmensi primérnou chybu.
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Validaéni mnozina

Zejména pri pouziti krizové validace pro urceni parametrii se
jesté pouziva tzv. validacni mnoZzina.

v

» Jde o to, Ze pred zacatkem k¥izové validace z dat odeberu
cast — validacni mnozinu.

» Na zbytku spustim k¥iZovou validaci a najdu optimalni
parametry.

> Pak nau¢im model s témito optimalnimi parametry na celé
datové mnozingé, kterou jsem predtim pouzil pro kfizovou
validaci a abych mél jistotu, ze uéeni modelu dopadlo dobre,
nauceny model necham oklasifikovat validacni mnoZinu a
spocitam validacni chybu.

17 / 31 Testovani modeld



Nevyhoda trénovacich /testovacich /validacnich chyb

» Predstavme si datovou mnozinu se dvéma tridami — zdravi
pacienti a nemocni pacienti.

» Zdravych pacienti je 95% dat a nemocnych je zbyvajicich 5%
pacientd.

» Jakou chybu na testovacich datech (vybranych jako
podmnozinu z tohoto datasetu) bude mit klasifikator, ktery
bude pfedpovidat, ze vSichni pacienti jsou v poradku?

» 05% — to je super klasifikator! Ale déla néco uzite¢ného?

» NE! Takovy klasifikator je k ni¢emu.

» Dokazi zjistit z testovaci chyby, ze klasifikator provadi néco
takového?
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Matice zamén

» Resenim je matice zamén.

rue 1 rue 2 true 2 true 5 true & true 7 class precision

pred. 1 69 0 a a () 0 100.00%
pred. 2 1 74 4 0 0 0 93.67%

pred. 2 ) 1 12 9 2 0 52.00%

pred. 5 0 0 o 2 4 0 3333%

pred. 6 ") ") a a () 0 0.00%

pred. 7 0 1 0 2 Ef 29 82 86%

class recall 9B.57% 97 37% 76.47% 15.38% 0.00% 100.00%
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Specificita a senzitivita (1)

» Pokud mam binarni klasifikator (tj klasifikator, ktery zatazuje
do dvou t¥id), mohu &isla v matici zamén kvantifikovat Cislem.
» Casto se pouzivéa specificita a senzitivita.
» Abychom je dokéazali spodlitat, musime se nejdfiv zamyslet nad
zavést pojmy:
» Positive examples — jedna z t¥id bindrniho klasifikatoru (v
nasem prikladé lidé majici nemoc).
» Negative examples — druha z t¥id (v nasem prikladé zdravi
lidé).
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Specificita a senzitivita (2)

» True positives (TP) — vzory, které model spravné oznadil jako
pozitivni (tj lidé, ktefi jsou ve skutecnosti jsou nemocni a
model je také oznacil za nemocné).

» True negatives (TN) — vzory, které model spravné oznadil jako
negativni (tj lidé, ktefi jsou ve skutecnosti jsou zdravi a model
je také oznail za zdravé).

» False positives (FP) — vzory, které model mylné oznadil jako
pozitivni (tj lidé, kteri jsou ve skuteénosti zdravi, ale model je
oznacil za nemocné).

» False negatives (FN) — vzory, které model mylné oznail jako
negativni (tj lidé, kteri jsou ve skutecnosti nemocni, ale model
je oznadil za zdravé).
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Specificita a senzitivita (2)

» Kdyz se podivdim do matice zdmén, miZu primo zjistit poCty
vzorl spadajici do jednotlivych Skatulek (TP, TN, FP, FN).

Actually positive

Actually negative

Predicted positive

#True positives

#False positives

Predicted negative

#False negatives

#True negatives
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Specificita a senzitivita (3)

» Ted mizu konec¢né spoditat specificitu a senzitivitu.

#True negatives
#True negatives + #False negatives

specificita =

#True positives
#True positives + #False positives

sensitivita =

» Specificita je tedy procento spravnych "negatives” ze vSech
vzorl, které byly oznaleny za negatives (Procento skutené
zdravych lidi mezi vSemi, ktefi byli modelem oznaceni za
zdravé).

» Senzitivita je tedy procento spravnych "positives” ze vSech
vzori, které byly oznadeny za positives (Procento skutecné
nemocnych lidi mezi vSemi, ktefi byli modelem oznaceni za
nemocné).
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Specificita a senzitivita (4)

» Kdyz se vratim k prikladu s klasifikatorem, ktery klasifikuje
vSechny lidi, jako zdravé. Jaka bude specificita a senzitivita?

» Specificita = 1.0
» Senzitivita = 0.0
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ROC kfivka (1)

» Specificita a senzitivita jsou jen jednou z moznosti, jak
vyhodnocovat moznosti a vlastnosti binarniho klasifikatoru.

» Dalsi hojné vyuzivanou moznosti je ROC kfivka.

» Typickym vystupem binarniho klasifikatoru neni pfimo
hodnota Positive/ Negative, ale vétsinou klasifikator vrati
Ciselnou hodnotu a pomoci prahu prozhodnu, kam aktualni
vzor zafadim.

» Typicky se prah voli 0.5, ale jak se zméni chyba klasifikatoru,
kdyz zméni prah?
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ROC kfivka (2)

» Méjme klasifikator, ktery na télesné teploty klasifikuje, zda se
jedna o zdravého nebo nemocného. Pokud méa Clovék teplotu
mensi nez prah, jedna se o zdravého Clovéka. Pokud vétsi,
jedna se o nemocného.

» Pokud prahem posunu doprava, klasifikuji spravné vice
zdravych lidi, ale (z principu) se mezi né pfipletou i nemocni.

» A obracené pfi posunu prahu doleva.
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ROC kfivka (3)

» Pak mizu nakreslit graf, kde na

» na ose Y je pocet true positives,
» na ose X je pocet false positives.

f 4'_1_,_,_4
.5 ey

—

http://research.cens.ucla.edu/projects/2006/Multiscaled_Actuated_Sensing/Classification_

Minirhizotron/default.htm

27 /31 Testovani modeld


http://research.cens.ucla.edu/projects/2006/Multiscaled_Actuated_Sensing/Classification_Minirhizotron/default.htm
http://research.cens.ucla.edu/projects/2006/Multiscaled_Actuated_Sensing/Classification_Minirhizotron/default.htm

ROC kfivka (4)

» Jak bude vypadat ROC kfivka idealniho klasifikatoru (ktery
bezchybné rozdéluje obé t¥idy)?

» Jak bude vypadat ROC kfivka ndhodného klasifikatoru (ktery
mé chybu 50%)?

u
o

» Pro lepsi posouzeni kvality ROC k¥ivek mizu pouzit plochu,
kterou shora ohrani¢uje ROC kfivka (Area under curve).
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> Lift je dalSi zplsob, jak mérit kvalitu klasifikatoru ve
specifickych Glohach.

» Mam klasifikator, ktery identifikuje zdkazniky, ktefi by mohli
kladné odpovédét na marketingovou nabidku.

» A ptédm se, kdyz oslovim 10% vSech mych zikaznikd, které

vvvvvv

zékaznikl, ktefi by skutecné odpovédéli jsem oslovim.

lift = procento oslovenych zakazniki, ktefi budou kladné reagovat
- procento oslovenych zakaznika

» Napriklad oslovim 10% zakaznikd T-Mobilu a mezi nimi je
50% téch, ktefi si skuteéné zaplati novy internet do mobilu,

Lo g 50%
mam lift = 10(7‘; = 5.
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Lift krivka

» Kdyz vynesu do grafu lift pro rizné pocty oslovenych
zakazniki, ziskam lift chart, ktery vypada takto:

Lift Chart

—— Lift Curve
—=— Baseline

10 20 30 40 =50 B0 7O &0 90 100
% Customers Contacted

30 /31 Testovani modelii



Zdroje a dalsi cteni

» http://gim.unmc.edu/dxtests/ROC3.htm

» http://en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_
characteristic

> http://en.wikipedia.org/wiki/Sensitivity_and_
specificity

> http://www2.cs.uregina.ca/~dbd/cs831/notes/lift_
chart/lift_chart.html

> http://www2.cs.uregina.ca/~dbd/cs831/notes/
confusion_matrix/confusion_matrix.html
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