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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Dodatkowe miary jakości

Dodatkowe miary jakości

Równoważona dokładność (balanced accuracy, BAC):

1

2

(
TP

TP + FN
+

TN
TN + FP

)
– średnia arytmetyczna dokładności dla obu klas (możliwe także uogólnienie dla
klasyfikacji wieloklasowej).

Korelacja Matthewsa (Matthews correlation coefficient, MCC):

TP · TN − FP · FN√
(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

– równoważny współczynnikowi korelacji liniowej między c i h (możliwe także
uogólnienie dla klasyfikacji wieloklasowej).

Wskaźnik Briera (Brier score):

1

|S|
∑
x∈X

(c(x)− P (1|x))2

– błąd średniokwadratowy P (1|x) względem c(x) (możliwe także uogólnienie dla
klasyfikacji wieloklasowej).
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Dodatkowe miary jakości

Wybór punktu pracy na krzywej ROC

Cel: określenie progu odcięcia P (1|x) lub
wartości funkcji decyzyjnej
odpowiadającego najbardziej
pożądanemu punktowi pracy modelu.

Wybrane kryteria:
równość TP rate = 1− FP rate,
minimalna odległość od punktu
FP rate = 0,TP rate = 1,
maksymalna wartość różnicy
TP rate − FP rate.

False positive rate
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Dodatkowe miary jakości

Analiza PR

Krzywe PR (precision-recall, precyzja-odzysk): wykres analogiczny do ROC
sporządzony dla precyzji (oś y) i odzysku (oś x).

Pole pod krzywą PR (PR AUC): średnia wartość precyzji w całym zakresie
wartości odzysku, np.:∑

i

(recalli − recalli−1)precisioni

Preferowane w przypadku niezrównoważonych klas:
współczynnik fałszywych pozytywnych mało wrażliwy na FP jeśli
TN ≫ FP, a tak jest zawsze gdy klasa 0 wyraźnie dominuje,
precyzja znacznie bardziej wrażliwa na FP jeśli TP ̸≫ FP, a tak
jest zwykle gdy klasa 0 wyraźnie dominuje.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Procedury oceny

Procedury oceny

Cel oceny: dostarczenie estymacji prawdziwych wartości wskaźników jakości
modelu na nowych danych, do których będzie stosowany w trakcie
eksploatacji.

Ocena procedury modelowania: zamiast oceniać konkretny model lepiej
ocenić sposób jego tworzenia.

Model oceniany a model użyty: oceniać możemy tylko model budowany na
części danych, ale do faktycznego użycia można przekazać inny model
– tworzony w taki sam sposób, ale na całości dostępnych danych.

Procedury oparte na próbkowaniu: różne metody wyznaczania podzbiorów
trenujących i walidacyjnych/testowych.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Procedury oceny

Pułapki oceny modeli (1)

Obciążenie kontra wariancja:
zbyt mały zbiór do oceny nie zapewnia wiarygodnej estymacji
jakości ze względu na wysoką wariancję,
odłożenie dużej części danych do oceny wprowadza
pesymistyczne obciążenie związane z obniżeniem jakości
ocenianego modelu,
procedury oceny realizują pewien kompromis między
minimalizacją obciążenia i wariancji a nakładem obliczeń.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Procedury oceny

Procedury oparte na próbkowaniu

Podział na 2 podzbiory (holdout):
słabo rozwiązuje konflikt między obciążeniem i wariancją,
redukcja wariancji możliwa przez wielokrotne powtarzanie.

k-krotna walidacja krzyżowa (k-CV):
dla typowych k ∈ {5, 10} małe obciążenie i wariancja,
wariant leave-one-out (k równe liczbie przykładów) narażony na
obciążenie optymistyczne i wysoką wariancję.

Bootstrapping: może zredukować wariancję dla małych zbiorów danych
i niestabilnych algorytmów.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Procedury oceny

Bootstrapping

Generowane losowe próby ze zwracaniem z D: D1, D2, . . . , Dm, przy
czym zazwyczaj |Di| = |D| dla każdego i.
Prawdopodobieństwo, że przykład nie znajdzie się w próbie
bootstrapowej:

(1− 1

N
)N −−−−→

N→∞

1

e
≈ 0.368

gdzie N = |D|.
Prawdopodobieństwo, że przykład znajdzie się w próbie bootstrapowej:

1− (1− 1

N
)N −−−−→

N→∞
1− 1

e
≈ 0.632

Pojedyncza próba Di zawiera ok. 63.2% przykładów z D, a więc
odpowiednio nie zawiera ok. 36.8% przykładów z D.

Paweł Cichosz 9 / 20



Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Procedury oceny

Bootstrapping

Ocena out-of-bag: dla i = 1, 2, . . . :
tworzenie modelu hi na podstawie Ti = Di (bag),
ocena modelu hi na podstawie Qi = D′

i = D −Di (out-of-bag).
.632 bootstrap: kompensacja pesymistycznego obciążenia:

dodatkowo tworzony model h na całym zbiorze D,
średnia ocena hi na D′

i dla i = 1, 2, . . . ,m uwzględniania
z wagą 0.632, ocena h na D uwzględniana z wagą 0.368,
mała wariancja, możliwe optymistyczne obciążenie dla
algorytmów podatnych na nadmierne dopasowanie.

.632+ bootstrap: wariant mniej podatny na obciążenie optymistyczne:
wagi β ∈ [0.632, 1] zamiast 0.632 i 1− β zamiast 0.368,
β wyznaczane na podstawie estymacji stopnia nadmiernego
dopasowania,
szczegóły poza zakresem wykładu.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Procedury oceny

Pułapki oceny modeli (2)

Ocena pośrednia kontra końcowa: jeśli pewien zbiór modeli jest oceniany w celu
podjęcia decyzji wpływających na końcową postać modelu, dane
wykorzystywane do tej oceny pośrednio stają się częścią danych trenujących
w szerszym sensie, a więc wiarygodna ocena końcowego modelu wymaga
osobnego podzbioru danych (zewnętrznej procedury oceny), np.:
strojenie parametrów: dane użyte do oceny modeli w celu strojenia

parametrów nie mogą być podstawą do wiarygodnej oceny jakości
modelu zbudowanego z użyciem dobranych na tej podstawie ustawień
parametrów,

selekcja atrybutów: dane użyte do oceny modeli w celu selekcji atrybutów nie
mogą być podstawą do wiarygodnej oceny jakości modelu zbudowanego
z użyciem wybranych na tej podstawie atrybutów,

transformacja atrybutów: dane użyte do oceny modeli w celu określenia
transformacji atrybutów nie mogą być podstawą do wiarygodnej oceny
jakości modelu zbudowanego z użyciem wybranych na tej podstawie
transformacji.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Kryteria informacyjne selekcji modeli

Koncepcja kryteriów informacyjnych

Ocena jakości bez „nowych danych”: porównywanie modeli i selekcja
najlepszego modelu wyłącznie na podstawie danych trenujących.

Ogólna zasada: ocena dopasowania do danych i złożoności modelu.
Ograniczenia: sensowne porównanie możliwe tylko dla modeli o takiej

samej reprezentacji.
Typowe zastosowanie: selekcja spośród modeli:

utworzonych za pomocą tego samego algorytmu (najczęściej
regresji liniowej lub logistycznej)
zastosowanego do tych samych danych
ale różniących się liczbą parametrów (np. ze względu na
zastosowanie selekcji atrybutów, redukcji wymiarowości lub
regularyzacji)

bez konieczności stosowania procedury oceny dzielącej dane na
trenujące i testowe/walidacyjne.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Kryteria informacyjne selekcji modeli

AIC (Akaike Information Criterion)

Postać ogólna: minimalizacja (dla modelu parametrycznego o k parametrach):

−2LLT (h) + 2k

gdzie LLT (h) – logarytm wiarygodności (loglikelihood) modelu.
Właściwości: składnik kary nie zależy od wielkości zbioru danych – przy dużych zbiorach

danych mogą być preferowane złożone lecz dobrze dopasowane modele.
Zastosowanie dla regresji logistycznej:

LLT (h) =
∑
x∈T

(
c(x) lnπ(x) + (1− c(x)) ln(1− π(x))

)
gdzie π(x) = P (1|x) – probabilistyczne predykcje modelu.

Zastosowanie dla regresji liniowej:

LLT (h) = − 1

2
|T | lnMSET,f (h)

MSET,f (h) =
1

|T |
∑
x∈T

(f(x)− h(x))2
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Kryteria informacyjne selekcji modeli

BIC (Bayesian Information Criterion)

Postać ogólna: minimalizacja:

−2LLT (h) + k ln |T |

(dla modelu parametrycznego o k parametrach)
Właściwości: składnik kary zależy od wielkości zbioru danych – zwiększona

preferencja dla prostszych modeli.
Zastosowanie: jak AIC.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Testy statystyczne do porównywania algorytmów

Pytania statystyczne związane z oceną modeli

Porównywanie modeli: czy jakość modelu h1 jest istotnie różna od jakości
modelu h2?

Porównywanie algorytmów: czy jakość modeli tworzonych przez algorytm
ALG1 jest istotnie różna od jakości modeli tworzonych przez algorytm
ALG2?

dla jednego ustalonego zadania klasyfikacji (jednego zbioru
danych),
dla wielu różnych zadań klasyfikacji (wielu zbiorów danych).

Porównywanie modeli często sprowadzane do porównywania
algorytmów.
Możliwe uogólnienie na więcej niż 2 modele/algorytmy.
Możliwe warianty kierunkowe („lepszy niż” zamiast „różny od”).
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Testy statystyczne do porównywania algorytmów

Ogólna procedura testowania hipotez statystycznych

Hipoteza zerowa: domyślne założenie (brak zależności, efektu, różnicy,
poprawy itp.) – przyjmowana jeśli brak podstaw do jej odrzucenia.

Hipoteza alternatywna: interesująca ewentualność (występuje zależność,
efekt, różnica, poprawa itp.) – przyjmowana jeśli są podstawy do
odrzucenia hipotezy zerowej.

Statystyka: zmienna losowa, której realizacja jest obliczana na podstawie
danych i która ma znany rozkład przy założeniu hipotezy zerowej.

p-wartość: prawdopodobieństwo, że statystyka przyjmuje wartość taką jak
lub bardziej ekstremalną niż uzyskana realizacja.

Wnioskowanie: odrzucanie hipotezy zerowej jeśli p-wartość jest poniżej
ustalonego poziomu ufności (np. 0.05, 0.01).
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Testy statystyczne do porównywania algorytmów

Porównywanie algorytmów

Wartości miar jakości: dla m zbiorów testowych (np. obiegów procedury
k-CV lub oddzielnych zbiorów danych):
ALG1: q11, q12, . . . , q1m,
ALG2: q21, q22, . . . , q2m.

Różnice jakości predykcji: δi = q1i − q2i, i = 1, 2, . . . ,m.
Hipoteza zerowa: E[δ] = 0 – brak istotnej różnicy jakości modeli

tworzonych przez ALG1 i ALG2.
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Testy statystyczne do porównywania algorytmów

Test Wilcoxona (rang ze znakami)

Rangi bezwzględnych różnic jakości predykcji: ri – numery porządkowe
według rosnących wartości |δi|, i = 1, 2, . . . ,m.

Rangi ze znakami:

R+ =
∑
δi>0

ri +
1

2

∑
δi=0

ri

R− =
∑
δi<0

ri +
1

2

∑
δi=0

ri

Statystyka: R+ −R− – dla małych m rozkład przy założeniu hipotezy
zerowej tablicowany, dla większych m – przybliżany rozkładem
normalnym.

Właściwości: nie zakłada rozkładu wartości δi (test nieparametryczny), ale
zakłada ich niezależność.

Zalecane użycie: porównywanie algorytmów dla wielu zadań klasyfikacji
(zbiorów danych).
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Testy statystyczne do porównywania algorytmów

Skorygowany test t

Parametry rozkładu różnic jakości predykcji: średnia m(δ), odchylenie
standardowe s(δ).

Statystyka:

t =
m(δ)√

s2(δ)
(

1
m + Ntest

Ntrain

)
gdzie Ntrain i Ntest – odpowiednio liczba przykładów trenujących
i testowych użytych do wyznaczenia δi dla każdego i = 1, 2, . . . ,m.

Dla k-CV: Ntest/Ntrain = 1/(k − 1).
Właściwości: zakłada rozkład normalny wartości δi (test parametryczny),

nie zakłada ich niezależności lecz ją koryguje.
Zalecane użycie: porównywanie algorytmów dla jednego zadania klasyfikacji

(zbioru danych) na podstawie wyników k-krotnej walidacji krzyżowej
(szczególnie powtarzanej), zwłaszcza przy użyciu addytywnych miar
jakości (błąd/dokładność, błąd średniokwadratowy).
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Drugie spojrzenie na ocenę jakości modeli Testy statystyczne do porównywania algorytmów

Test permutacyjny

Losowe permutacje predykcji: generowane m kopii predykcji testowych, w każdej
z których dla każdego przykładu z prawdopodobieństwem 1/2 predykcje obu
algorytmów są zamieniane.

Różnice jakości dla spermutowanych prób: δi – różnica jakości predykcji dla i-tej
permutacji, i = 1, 2, . . . ,m.

Obserwowana różnica jakości: δo – różnica jakości dla wszystkich predykcji testowych.
p-wartość: empiryczne prawdopodobieństwo różnic jakości takich jak lub bardziej

ekstremalnych niż obserwowana:

1

m

m∑
i=1

I|δi|≥|δo|

Właściwości: nie zakłada rozkładu wartości δi (test nieparametryczny), nie zakłada ich
niezależności (ale ignoruje zależność modeli generujących predykcje przy
zastosowaniu do wyników k-CV).

Zalecane użycie: porównywanie algorytmów dla jednego zadania klasyfikacji (zbioru
danych), zwłaszcza przy użyciu nieaddytywnych miar jakości (precyzja, odzysk, F1,
ROC AUC, PR AUC, MCC itp.).
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