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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Dodatkowe miary jakosci

Dodatkowe miary jakosci

Réwnowazona doktadnos¢ (balanced accuracy, BAC):
1 TP 4 TN
2\TP+FN TN+FP
— $rednia arytmetyczna doktadnosci dla obu klas (mozliwe takze uogélnienie dla

klasyfikacji wieloklasowej).
Korelacja Matthewsa (Matthews correlation coefficient, MCC):

TP-TN—FP-FN
/(TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN -+ FN)

— réwnowazny wspotczynnikowi korelacji liniowej miedzy ¢ i h (mozliwe takze
uogdlnienie dla klasyfikacji wieloklasowej).
Wskaznik Briera (Brier score):

137 2 ele) = P(1]2))?

— btad sredniokwadratowy P(1|z) wzgledem ¢(z) (mozliwe takze uogélnienie dla
klasyfikacji wieloklasowej).
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S A
Wybér punktu pracy na krzywej ROC

Cel: okreslenie progu odciecia P(1|z) lub
wartosci funkcji decyzyjne;j
odpowiadajacego najbardzie;
pozadanemu punktowi pracy modelu.

0.8

Wybrane kryteria:

True positive rate

@ réownos$¢ TP rate = 1 — FP rate,

@ minimalna odlegtos¢ od punktu S1f . To TPReLFER
, :: rmman>< list t(i(o,l)
FP rate =0, TP rate = 1, s4f  [oe medRem

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

@ maksymalna wartos¢ réznicy
TP rate — FP rate.

False positive rate
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Dodatkowe miary jakosci
Analiza PR

Krzywe PR (precision-recall, precyzja-odzysk): wykres analogiczny do ROC
sporzadzony dla precyzji (0$ y) i odzysku (0$ ).

Pole pod krzywa PR (PR AUC): $rednia warto$¢ precyzji w catym zakresie
wartosci odzysku, np.:

Z(recal/i — recall;_y ) precision;
i
Preferowane w przypadku niezréwnowazonych klas:
@ wspétczynnik fatszywych pozytywnych mato wrazliwy na FP jesli
TN > FP, a tak jest zawsze gdy klasa 0 wyraznie dominuje,

@ precyzja znacznie bardziej wrazliwa na FP jesli TP 3% FP, a tak
jest zwykle gdy klasa 0 wyraznie dominuje.
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli 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: oceniaé 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.

Procedury oparte na prébkowaniu: rézne metody wyznaczania podzbioréw
trenujacych i walidacyjnych/testowych.
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Procedury oceny
Putapki oceny modeli (1)

Obciazenie kontra wariancja:

@ zbyt maty zbiér do oceny nie zapewnia wiarygodnej estymacji
jakosci ze wzgledu na wysoka wariancje,

o odtozenie duzej czesci danych do oceny wprowadza
pesymistyczne obcigzenie zwigzane z obnizeniem jakosci
ocenianego modelu,

@ procedury oceny realizujg pewien kompromis miedzy
minimalizacja obciazenia i wariancji a naktadem obliczen.
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Procedury oceny

Procedury oparte na prébkowaniu

Podziat na 2 podzbiory (holdout):
@ stabo rozwiazuje konflikt miedzy obcigzeniem i wariancja,
@ redukcja wariancji mozliwa przez wielokrotne powtarzanie.
k-krotna walidacja krzyzowa (k-CV):
e dla typowych k € {5,10} mate obciazenie i wariancja,
e wariant leave-one-out (k réwne liczbie przyktadéw) narazony na
obciazenie optymistyczne i wysoka wariancje.

Bootstrapping: moze zredukowaé wariancje dla matych zbioréw danych
i niestabilnych algorytméw.
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A=z
Bootstrapping

@ Generowane losowe préby ze zwracaniem z D: Dy, Do, ..., D,,, przy
czym zazwyczaj |D;| = |D| dla kazdego .

e Prawdopodobienstwo, ze przyktad nie znajdzie sie w prébie
bootstrapowe;j:

1 1
1— )N v~ x~0.368
( N) N—oo e

gdzie N = |D|.

o Prawdopodobienstwo, ze przyktad znajdzie sie w prébie bootstrapowej:

1.y 1
1-(1——=)" ——1——-=0.632
( N) N—oo e

@ Pojedyncza préba D; zawiera ok. 63.2% przyktadéw z D, a wiec
odpowiednio nie zawiera ok. 36.8% przyktadéw z D.
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A=z
Bootstrapping

Ocena out-of-bag: dlai=1,2,...:
@ tworzenie modelu h; na podstawie T; = D; (bag),
@ ocena modelu h; na podstawie QQ; = D, = D — D; (out-of-bag).
.632 bootstrap: kompensacja pesymistycznego obcigzenia:
@ dodatkowo tworzony model h na catym zbiorze D,
e srednia ocena h; na D) dlai=1,2,...,m uwzgledniania
z waga 0.632, ocena h na D uwzgledniana z waga 0.368,
@ mata wariancja, mozliwe optymistyczne obciazenie dla
algorytméw podatnych na nadmierne dopasowanie.
.632+ bootstrap: wariant mniej podatny na obcigzenie optymistyczne:
e wagi € [0.632, 1] zamiast 0.632 i 1 — 3 zamiast 0.368,
@ [ wyznaczane na podstawie estymacji stopnia nadmiernego
dopasowania,
@ szczegbty poza zakresem wykfadu.
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Procedury oceny
Putapki oceny modeli (2)

Ocena posrednia kontra konicowa: jesli pewien zbiér modeli jest oceniany w celu
podjecia decyzji wptywajacych na koncowa posta¢é modelu, dane
wykorzystywane do tej oceny posrednio staja sie czescig danych trenujacych
w szerszym sensie, a wiec wiarygodna ocena koficowego modelu wymaga
osobnego podzbioru danych (zewnetrznej procedury oceny), np.:
strojenie parametréw: dane uzyte do oceny modeli w celu strojenia
parametréw nie moga by¢ podstawa do wiarygodnej oceny jakosci
modelu zbudowanego z uzyciem dobranych na tej podstawie ustawien
parametréw,

selekcja atrybutéw: dane uzyte do oceny modeli w celu selekcji atrybutéw nie
moga by¢ podstawa do wiarygodnej oceny jakosci modelu zbudowanego
z uzyciem wybranych na tej podstawie atrybutéw,

transformacja atrybutéw: dane uzyte do oceny modeli w celu okreslenia
transformacji atrybutéw nie moga byé podstawa do wiarygodnej oceny
jakosci modelu zbudowanego z uzyciem wybranych na tej podstawie
transformacji.
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Kryteria informacyjne selekcji modeli

Koncepcja kryteriéw informacyjnych

Ocena jakosci bez ,,nowych danych”: poréwnywanie modeli i selekcja
najlepszego modelu wytacznie na podstawie danych trenujacych.

Ogolna zasada: ocena dopasowania do danych i ztozonosci modelu.

Ograniczenia: sensowne poréwnanie mozliwe tylko dla modeli o takiej
samej reprezentacji.

Typowe zastosowanie: selekcja sposréd modeli:
@ utworzonych za pomoca tego samego algorytmu (najczesciej
regresji liniowej lub logistycznej)
@ zastosowanego do tych samych danych
@ ale rézniacych sie liczbg parametréw (np. ze wzgledu na
zastosowanie selekcji atrybutéw, redukcji wymiarowosci lub
regularyzacji)
bez koniecznosci stosowania procedury oceny dzielgcej dane na
trenujace i testowe/walidacyjne.
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Kryteria informacyjne selekcji modeli
AIC (Akaike Information Criterion)

Posta¢ ogélna: minimalizacja (dla modelu parametrycznego o k parametrach):
—9LLy(h) + 2k

gdzie LL7(h) — logarytm wiarygodnosci (loglikelihood) modelu.
Wiasciwosci: sktadnik kary nie zalezy od wielkosci zbioru danych — przy duzych zbiorach
danych moga by¢ preferowane ztozone lecz dobrze dopasowane modele.
Zastosowanie dla regresji logistycznej:

LLp(h) = Z (c(@)Inm(z) + (1 = c(z)) In(1 — 7(z)))

zeT

gdzie 7(x) = P(1|x) — probabilistyczne predykcje modelu.
Zastosowanie dla regresji liniowej:

LLr(h) = — %|T| In MSE7. (h)
MSEr(h) = 7 (/) = i)
xzeT
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Kryteria informacyjne selekcji modeli

BIC (Bayesian Information Criterion)

Posta¢ ogélna: minimalizacja:
—2LLp(h) + k1In|T|

(dla modelu parametrycznego o k parametrach)

Wiasciwosci: sktadnik kary zalezy od wielkosci zbioru danych — zwiekszona
preferencja dla prostszych modeli.

Zastosowanie: jak AlIC.
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Testy statystyczne do poréwnywania algorytméw

Pytania statystyczne zwigzane z oceng modeli

Poréwnywanie modeli: czy jakos¢ modelu h; jest istotnie rézna od jakosci
modelu ho?

Poréwnywanie algorytméw: czy jakos¢ modeli tworzonych przez algorytm
ALG; jest istotnie rézna od jakosci modeli tworzonych przez algorytm
ALGy?

e dla jednego ustalonego zadania klasyfikacji (jednego zbioru
danych),
o dla wielu réznych zadan klasyfikacji (wielu zbioréw danych).
@ Poréwnywanie modeli czesto sprowadzane do poréwnywania
algorytméw.
e Mozliwe uogélnienie na wiecej niz 2 modele/algorytmy.

e Mozliwe warianty kierunkowe (,lepszy niz" zamiast ,rézny od”).
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Testy statystyczne do poréwnywania algorytméw

Ogdlna procedura testowania hipotez statystycznych

Hipoteza zerowa: domyslne zatozenie (brak zaleznosci, efektu, réznicy,
poprawy itp.) — przyjmowana jesli brak podstaw do jej odrzucenia.

Hipoteza alternatywna: interesujaca ewentualnos¢ (wystepuje zaleznos,
efekt, réznica, poprawa itp.) — przyjmowana jesli s3 podstawy do
odrzucenia hipotezy zerowe;.

Statystyka: zmienna losowa, ktérej realizacja jest obliczana na podstawie
danych i ktéra ma znany rozktad przy zatozeniu hipotezy zerowe;.

p-wartos¢: prawdopodobienstwo, ze statystyka przyjmuje wartos¢ taka jak
lub bardziej ekstremalng niz uzyskana realizacja.

Whioskowanie: odrzucanie hipotezy zerowej jesli p-wartos¢ jest ponizej
ustalonego poziomu ufnosci (np. 0.05, 0.01).
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Testy statystyczne do poréwnywania algorytméw

Poréwnywanie algorytmow

Wartosci miar jakosci: dla m zbioréw testowych (np. obiegéw procedury
k-CV lub oddzielnych zbioréw danych):

ALGl: q11,4912, - - -, 41m.
ALG2: q21,G22,- -+, G2m-

Roznice jakosci predykeji: 0; = q13 — qoi, 1 = 1,2,...,m.

Hipoteza zerowa: E[d] = 0 — brak istotnej réznicy jakosci modeli
tworzonych przez ALGq i ALGs.
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Testy statystyczne do poréwnywania algorytméw

Test Wilcoxona (rang ze znakami)

Rangi bezwzglednych réznic jakosci predykeji: r; — numery porzadkowe
wedtug rosnacych wartosci |6;], i = 1,2,...,m.
Rangi ze znakami:

RT = Z?’i—l—%ZTi
§;=0

6;>0
R = Z i + % Z i
6;<0 §;=0

Statystyka: Rt — R~ — dla matych m rozkfad przy zatozeniu hipotezy
zerowej tablicowany, dla wiekszych m — przyblizany rozktadem
normalnym.

Witasciwosci: nie zaktada rozktadu wartosci §; (test nieparametryczny), ale
zakfada ich niezaleznosé.

Zalecane uzycie: poréwnywanie algorytméw dla wielu zadan klasyfikacji
(zbioréw danych).
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UG 37 T S D D R
Skorygowany test ¢

Parametry rozktadu réznic jakosci predykcji: $rednia m(¢), odchylenie
standardowe s(J).

Statystyka:
m(9)

\/32(5) <% + %)

gdzie Nirain | Niest — odpowiednio liczba przyktadéw trenujacych
i testowych uzytych do wyznaczenia §; dla kazdego i =1,2,...,m.
Dla k-CV: Ntest/Ntrain == ]./(k? — ].)
Whasciwosci: zaktada rozktad normalny wartosci d; (test parametryczny),
nie zaktada ich niezaleznosci lecz ja koryguje.

t =

Zalecane uzycie: poréwnywanie algorytméw dla jednego zadania klasyfikacji
(zbioru danych) na podstawie wynikéw k-krotnej walidacji krzyzowej
(szczegdlnie powtarzanej), zwtaszcza przy uzyciu addytywnych miar
jakosci (btad/doktadnos¢, btad sredniokwadratowy).
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Drugie spojrzenie na ocene jakosci modeli Testy statystyczne do poréwnywania algorytméw
Test permutacyjny

Losowe permutacje predykcji: generowane m kopii predykgcji testowych, w kazdej
z ktérych dla kazdego przyktadu z prawdopodobienstwem 1/2 predykcje obu
algorytméw s3 zamieniane.

Roéznice jakosci dla spermutowanych prob: §; — réznica jakosci predykcji dla i-tej
permutacji, ¢ = 1,2,...,m.

Obserwowana réznica jakosci: d, — réznica jakosci dla wszystkich predykcji testowych.

p-wartos¢: empiryczne prawdopodobiefistwo réznic jakosci takich jak lub bardziej
ekstremalnych niz obserwowana:

1 m

= Tisi>ial

m 1= o
=1

Witasciwosci: nie zaktada rozktadu wartosci d; (test nieparametryczny), nie zaktada ich
niezaleznosci (ale ignoruje zaleznos¢é modeli generujacych predykcje przy
zastosowaniu do wynikéw k-CV).

Zalecane uzycie: poréwnywanie algorytméw dla jednego zadania klasyfikacji (zbioru
danych), zwiaszcza przy uzyciu nieaddytywnych miar jakosci (precyzja, odzysk, F1,
ROC AUC, PR AUC, MCC itp.).
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