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Ocena rozktadu pomytek

Macierz pomytek

Macierz pomytek na zbiorze S:
CMs,c(h)[dy, d2] = |Se=d, h=ds

Przypadek dwuklasowy:

h
c] 0 1
0| TN FP

1| FN TP
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Miary jakosci klasyfikacji
btad:

FP + FN
TP+ TN+ FP +FN

doktadnosé:
TP+ TN

TP+ TN + FP + FN

wspotczynnik prawdziwych pozytywnych (true positive rate):

_TP
TP +FN

wspétczynnik fatszywych pozytywnych (false positive rate):

FP
TN + FP
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Miary jakosci

odzysk (recall): = wspétczynnik prawdziwych pozytywnych
precyzja (precision):

TP
TP+ FP
miara F' (F-measure): $rednia harmoniczna precyzji i odzysku:
e 1 2 recall - precision
el Toeeson  recall + precision
2
czutosé (sensitivity): = wspotczynnik prawdziwych pozytywnych

specyficznos¢ (specificity): = 1 — wspdtezynnik fatszywych pozytywnych
y y
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Analiza ROC

Graficzna metoda oceny jakosci klasyfikacji: wizualizacja punktéw pracy
modeli klasyfikacji za pomoca punktéw i krzywych w uktadzie
wspétrzednych (TP rate [y], FP rate [x]).

Predykcja klas: pojedynczy punkt.

Predykcja prawdopodobienstw lub funkgji decyzyjnej: krzywa (famana)
taczaca punkty odpowiadajace réznym progom odciecia
m(x) = P(1|x) lub wartosci funkcji decyzyjnej g(x).

Liczba punktéw pracy: powiekszona o 1 liczba réznych wartosci P(1|x) lub
wartosci funkgcji decyzyjnej.

Zagregowana ocena: pole pod krzywa ROC (AUC) — interpretowane jako
prawdopodobienstwo, ze losowo wybrany przyktad klasy 1 uzyska
wieksze P(1]z) lub wartos¢ funkcji decyzyjnej niz losowo wybrany
przyktad klasy 0.

Sporzadzanie wykresu: sortowanie wedtug P(1]z) lub wartosci funkgji
decyzyjnej, wyznaczanie zmiany TP i FP przy kazdej zmianie progu.
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Analiza ROC
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Domyslny punkt pracy: odpowiadajacy progowi odciecia domyslnie
stosowanemu przy predykgcji klas.
Preferowany punkt pracy: moze by¢ inny niz domyslny i osiagany przez
zmiane progu odciecia.
Wybér punktu pracy: na podstawie wymagan zastosowania lub pewnej
heurystyki, np. minimalna odlegto$¢ od punktu (0, 1).
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Ocena rozktadu pomytek

Ocena macierzy pomytek dla klasyfikacji wieloklasowe;

Binaryzacja: ocena jakosci klasyfikacji ,,1 kontra reszta” (one vs. rest, OvR)
albo ,,1 kontra 1" (one vs. one, OvO).

Makro-usrednianie: wskazniki jakosci wyznaczane niezaleznie dla kazdego
zadania binarnego i usredniane (jakos¢ predykgji dla kazdej klasy lub
pary klas jednakowo wazna).

Mikro-usrednianie: predykcje i prawdziwe wartosci dla kazdego zadania
binarnego scalane i na ich podstawie wyznaczane wskazniki jakosci
(jakos¢ predykgji dla kazdej klasy wazna w stopniu proporcjonalnym
do jej czestosci).
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Ocena rozktadu pomytek

Ocena OvR
Binarne kodowanie klas: dla kazdej [¢ # [ &1 Ry | 2 k2 | s hs
klasy d € C" 1 21 oo 1]0 o0
2 210 0 1 1 0 0
1 jeslic(z)=d Lyt b0 03000
cq(x) = s 3 10 1|0 0|1 o0
0 jeslic(x)#d |2 3o o1 o0 1
3 310 0 0 0 1 1

i analogicznie hy(x).

Makro-usrednianie: wskazniki jakosci wyznaczane dla kazdego d € C przez
poréwnanie predykcji hy i prawdziwych klas ¢4 a nastepnie
usredniane.

Mikro-usrednianie: predykcje hg i prawdziwe klasy ¢4 dla kazdego d € C
scalane i nastepnie wyznaczane miary jakosci.

Prawdopodobienstwa /wartosci decyzyjne: zamiast predykcji klas oceniane
moga by¢ takze wyznaczane przez model prawdopodobiernistwa klas
lub wartosci funkgji decyzyjnej, np. do analizy ROC.
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Ocena OvO

Binarne kodowanie klas: dla kazdej pary
klas di,dy € C:

(2) 1 jeslic(z) =dy
C ) =
s 0 jesli c(z) = do

¢ hlci2 7 |ciz 7 |ces T2
1 2|11 02| 0 02| - 0.6
2 2|10 03| - 03|0 05
1 1,1 070 07 - 0.1
3 1] - 06| 0 06| 1 0.2
2 3|0 03| - 03|0 0.2
3 3| - 010 01| 1 17

a oceniane s3 przewidywane przez model prawdopodobiefistwa klas
traktowanych jako pozytywne 74, (z) = P(di|x) lub odpowiednie wartosci

funkcji decyzyjnej gq, ().

Makro-usrednianie: wskazniki jakosci wyznaczane dla kazdej pary
dy,ds € C na podstawie prawdopodobienstw 74, lub wartosci funkgji
decyzyjnej g4, i prawdziwych klas cq, 4, a nastepnie usredniane.

Mikro-usrednianie: nie jest stosowane dla OvO.

Zastosowanie: stosowane rzadziej niz OvR i tylko do analizy ROC.
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Dodatkowe miary jakosci regresji
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Dodatkowe miary jakosci regresji

Dodatkowe miary jakosci regres;ji

Btad bezwzgledny (MAE, mean absolute error):

MAESf |S| Z‘f

€S

Pierwiastek btedu Sredniokwadratowego (RMSE, root mean square error):

RMSEg ;(h) = /MSEg,f(h)

Pawet Cichosz 12 /18



Dodatkowe miary jakosci regresji

Dodatkowe miary jakosci regres;ji

Btad wzgledny (RAE, relative absolute error):

_ 2seslf@—h@=)| _ MAEg ¢ (h)
RAEsj(h) = s ST @-ms (1 = T s [F@)—ms (7]

gdzie mg(f) — $rednia wartos¢ f na zbiorze S.
Wspétczynnik determinacji:

Saes(F(2) —h@)?® | |SIMSEg(h)
Soes(F@ —ms(N? ~ (IST- s3]

gdzie s%(f) — wariancja f na zbiorze S.

Korelacja: wspétczynnik korelacji liniowej lub rangowej miedzy wartosciami

fih.

RQSJ(]”L) =1-
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Procedury oceny
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Procedury oceny

Procedury oceny

Cel oceny: dostarczenie estymacji prawdziwych wartosci wskaznikéw jakosci
modelu na nowych danych, do ktérych bedzie stosowany w trakcie
eksploatacji.

Ocena procedury modelowania: zamiast ocenia¢ konkretny model lepiej
oceni¢ sposéb jego tworzenia.

Model oceniany a model uzyty: ocenia¢ mozemy tylko model budowany na
czesci danych, ale do faktycznego uzycia mozna przekazaé¢ inny model
— tworzony w taki sam sposéb, ale na catosci dostepnych danych.

Obcigzenie kontra wariancja: zbyt maty zbiér do oceny nie zapewnia
wiarygodnej estymacji jakosci ze wzgledu na wysoka wariancje, ale
odfozenie duzej czesci danych do oceny wprowadza pesymistyczne
obciazenie zwigzane z obnizeniem jakosci ocenianego modelu.
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Podziat na 2 podzbiory (holdout)

@ Losowy podziat D na T (do budowy modelu)
i @ (do oceny jakosci modelu — tzw. zbiér
testowy lub walidacyjny), TN Q = 0.

D @ Stabo rozwigzuje konflikt miedzy obcigzeniem
i wariancja.

@ Redukcja wariancji mozliwa przez wielokrotne
Q powtarzanie.
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k-krotna walidacja krzyzowa (k-CV)

@ Losowy podziat D na réwnoliczne parami
roztaczne podzbiory D1, Do, ..., Dy
(z zachowaniem rozktadu klas).

e Dlai=1,2,... k:

e tworzenie modelu h; na podstawie

- T = Uj;éi Dj,
e ocena modelu h; na podstawie Q; = D;.

Najczesciej k € {5,10}.

@ Mate obciazenie i wariancja.

D

@ Dalsza redukcja wariancji mozliwa przez
wielokrotne powtarzanie i usrednianie badz
scalanie wynikéw: n x k-CV.

e Przypadek specjalny: k = |D| (leave-one-out).
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Procedury oceny

k-krotna walidacja krzyzowa (k-CV)

@ Estymacja wskaznika jakosci w jednym z dwéch trybow:

makro-usrednianie: $rednia wartos¢ wskaznikéw jakosci uzyskanych
przy ocenie modeli h; na zbiorach Q; dlai=1,2,...,k —
najczesciej stosowane, umozliwia takze estymacje wariancji
wskaznika jakosci (jako wariancji $redniej),

mikro-usrednianie (scalanie): wartos¢ wskaznika jakosci obliczonego
na zbiorze D po scaleniu predykcji poszczegélnych modeli h; na
zbiorach Q; dla i =1,2,...,k w jeden wektor przewidywanych
klas, poréwnywanych nastepnie z prawdziwymi klasami (rzadziej
stosowane).
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