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Proéby: uczaca, walidacyjna i testowa
e0

Interesuje nas rozwigzanie zadania klasyfikacji pod nadzorem

o mamy PROBE UCZACA (PU), na ktérej Mozela
skonstruowac rézne klasyfikatory (wiemy, jaka jest
przynaleznos¢ obserwacji do klas),

o zaktadamy, ze dysponujemy tez inng losowg préba
obserwacji (o znanych klasach), ale niezalezng od proby
uczacej = ;

o wtedy oszacowanie prawdopodobienstwa btednej
klasyfikaciji

procent btednych klasyfikacji dokonanych na )

o stad wybieramy klasyfikator, ktory popetnit najmnie;
btedow.



Proéby: uczaca, walidacyjna i testowa
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PROBA WALIDACYJNA musi by¢ niezalezna od PROBY
UCZACEJ ( # PU) !

@ w przeciwnym razie otrzymamy obcigzone (zanizone)
oszacowanie btedu, gdyz konstrukcja klasyfikatora opiera
sie na dopasowaniu do PU

Pozostaje kwestia ostatecznej oceny prawdopodobienstwa
dokonania btednej oceny

@ nie powinno to sie odbywac na podstawie — tujuz
wybieramy klasyfikator,

o potrzebujemy kolejnej, niezaleznej od poprzednich PROBY
TESTOWEJ (PT)

o PT nie jest potrzebna, jezeli na podstawie PU budujemy
tylko jeden klasyfikator — wystarczy wtedy tylko

Podziat danych (PU/PW/PT): 50/25/25 (lub 60/20/20) — brak
dobrej odpowiedzi



Kroswalidacja
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Czesto ze wzgledu na niedobér danych trzeba zrezygnowac z
wydzielenia i PT. Co wtedy? — Stosujemy korswalidacje
(sprawdzanie krzyzowe), polegajgca na wielokrotnym
wykorzystaniu PU, tak zorganizowanego, aby obcigzenie byto
mozliwie mate.

o PU zostaje podzielona na K (np. K = 5) czesci
o tworzy sie K roznych pseudoproéb, powstatych poprzez
usuwanie z proby oryginalnej jednej z K czesci [ el

o klasyfikator tworzony jest K-krotnie, za kazdym razem na

podstawie innej pseudoproby (czyli mamy K wersji klasyfikatora)
L] | 1] | T T 11 [T | [ ]

0 kazda K-ta wersja klasyfikatora jest oceniana poprzez
sprawdzenie liczby btednych klasyfikacji na tej czesci oryginalnej

préby, ktéra nie weszta do K-tej pseudoproby




Kroswalidacja
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Korswalidacja (cd):
o X wszystkich btednych klasyfikacji / liczebno$¢ PU = prawdop.
btednej klasyfikacji,
@ po wybraniu klasyfikatora konstruuje sie go raz jeszcze — tym
razem na podstawie catej PU,
O najczesciej wybiera sie K =5 lub K = 10,
o czesto wykorzystuje sie takze n-krotng kroswalidacje (ang.
leave-one-out cross-validation):
o kazda pseudoproba powstaje poprzez usunigecie tylko
jednej obserwacji (czyli licznos¢ préby to n — 1),
o kazda wersja klasyfikatora oceniana jest na podstawie
klasyfikowania jednej obserwaciji.



Bootstrap
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Roéwnie czesto wykorzystywanym sposobem radzenia sobie z
problemem matych ilosci danych jest metoda bootstrap:
o dokonanie wielokrotnego reprobkowania elementéw z PU,
O losowanie ze zwracaniem z PU o licznosci n (np.
PU={1,2,3,4,5} — {1,1,2,5,5})
o tworzymy psedudopréby (np. 1000),
o praktycznie zadna pseudoproba nie zawiera wszystkich
elementow PU, srednio prawdopodobienstwo niewylosowania
elementu PUto (1 — 1)"” — e~ ~ 0.368, czyli ok. 1/3 nie

n
zostaje wylosowana

o korzystajac z wylosowanych n-elementowych pseudopréb
konstruujemy kolejne wersje tego samego klasyfikatora

@ dla kazdego elementu PU oblicza sie utamek btednych
klasyfikacji tego elementu przez wszystkie wersje
klasyfikatora, do ktorych konstrukcji nie uzyto tego
elemntu,

O oblicza sig $rednig warto$¢ utamkéw dla wszystkich
elementéw PU



Bootstrap
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Dwie praktyczne uwagi
Q@ nalezy zauwazy¢, ze milczaco przyjmujemy zatozenie, iz
rozktady (rozktady w klasach, prawdopodobienstwa a
priori) przysztych obserwacji sg takie same, jak w PU

O ostatecznie mozna przeciez zrezygnowaé z i PT,
korswalidacji czy bootstrap i zbudowa¢ klasyfikator na PU i
oceniaé tez na PU — POWTORNE PODSTAWIENIE,
wykorzystywane tylko wtedy, gdy mamy bardzo prosta
postac reguty dyskryminacyjne;j



Bledy dla poszczegélnych klas
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Koszty btednej klasyfikacji moga czasem zaleze¢ do jakiej
klasy nalezy dana obserwacja:
o test diagnostyczny orzekajgcy chorobe - koszt(btednie, ze chory)
< koszt(btednie, ze zdrow)
@ ocena zdolno$ci kredytowej - koszt(btednie, ze niezdolny) <
koszt(btednie, ze zdolny),
Czyli nie tylko chcemy mie¢ mozliwie mato btednych
sklasyfikowan, ale jesli jakies muszg sie pojawic, to lepiej, zeby
byli to zdrowi niz chorzy.
W ocenie bteddw dla poszczegdlnych klas pomocna jest
macierz pomytek (ang. confusion matrix)

faktycznie CHORZY faktycznie ZDROWI

sklasyfikowani jako CHORZY TRUE POSITIVE (TP) FALSE POSITIVE (FP)

sklasyfikowani jako ZDROWI FALSE NEGATIVE (FN) TRUE NEGATIVE (TN)




acja Bootstrap

Bledy dla poszczegélnych klas
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Przyktad: mamy test medyczny przeprowadzony na prébie
n = 300 oso6b, w ktérej ny = 100 to faktycznie chorzy, a
ny = 200 to faktycznie zdrowi.

faktycznie CHORZY faktycznie ZDROWI
sklasyfikowani jako CHORZY 97 24
sklasyfikowani jako ZDROWI 3 176
TP+TN __ 273 —0.91

Skutecznos¢ (accuracy) ACC = morniprny = 500 =

R= 1

S= s =TNR=

N+FP

=TPR =

0.97

0.88

Daje oszacowanie prawdopodobienstwa przewidzenia
przez test choroby, pod warunkiem, ze pacjent jest chory

Daje oszacowanie prawdopodobienstwa przewidzenia
przez test, ze pacjent jest zdrowy, pod warunkiem, ze nie
cierpi na chorobe
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P =T N

_, PR _ 2TP
~ "P+R 2TP+FP+FN

Jest to srednia harmoniczna precyzji i czutosci (ale brakuje w
niej TN)

Fi

TP x FN — FP x FN
(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Podobne to wspétczynnika korelacji, wartosci z przedziatu
[_1 ’ 1]

Fi =



Krzywa ROC
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Poszczegbine klasyfikatory mozna poréwna¢ graficznie w tzw. przestrzeni
ROC (Receiver Operating Characteristics). W tym celu na osi X odktadamy
warto$¢ 1 — TNR (inaczej FPR - false positive ratio), a na osi Y - TPR.
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Krzywa ROC
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ROC mozna réwniez wykorzysta¢ do oceny pojedynczego klasyfikatora w
formie krzywej ROC.

Rozpatrzmy przypadek LDA:

O dla klasyfikatora otrzymujemy
wartosci prawdopodobienstw a
» § ‘ : posteriori p(1|x) oraz p(2|x)
| | przynaleznoéci do klas
\ ‘ H O zwykle zaktadamy, ze jesli
T p(1|x) > T =1/2, to obserwacja
zostaje zaliczona do klasy 1;

@ mozemy jednak manewrowac
parametrem T, zmieniajgc jego
¢ warto$¢ od 0 do 1,

. |
‘

In \ ‘ ‘ @ otrzymamy wtedy zestaw
= ‘ ; ‘ : HA n macierzy pomytek




Krzywa ROC
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Wartosci FPR oraz TPR otrzymane z tych macierzy utworza krzywa. Pole
pod krzywa (AUC - area under curve) $wiadczy o jakosci klasyfikatora.
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2 x (TP x TN — FN x FP)
(TP + FP) x (FP + TN) + (TP + FN) x (FN + TN)

R =

To dos$¢ skomplikowane rownanie - duzo Ipeiej odwotac sie
bezposrednio do definicji wspdtczynnika kappa

po_pe:1_1_po
1—Pe 1—Pe

KR =

Po - wzgledna zgoda wsrdd oceniajgcych
Pe - prawdopodobienstwo, ze oceniajacy przypadkowo sie zgodzag



Wspétczynnik «
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Mamy 50 aplikacji o grant oraz
dwdéch oceniajacych: A and B.
Zatézmy, ze majg do wyboru
dezycje “Tak” lub “Nie”

B
A Yes | No
Yes (20 (5
No 10 |15

obserwowana zgoda pomiedzy A
i B to po prostu skuteczno$¢ tzn.

__ 20+15 __
pG - 50 - 071

ale A ocenit 25 jako “Tak” oraz
25 as “Nie", podczas gdy B dat
30 razy “Tak” oraz 20 razy “Nie”,

czyli prawdopodobienstwo, ze
obaj przypadkowo powiedzg
“Tak” t0 0.5 x 0.6 = 0.3 oraz
0.5 x 0.4 = 0.2, ze bedzie to
“Nie",

ogdlna szansa, ze A i B sie
zgodzg to p. = 0.3+ 0.2 =0.5,

i _ 0.7-05 _
w efekcie k = 5% = 0.4
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