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Wprowadzenie

Niezaleznie od wybranej techniki uczenia maszynowego po wytrenowaniu
modelu pojawia sie zwykle koniecznos¢ szerszego przetestowania
skutecznosci wybranego rozwigzania.

Czasami tez moze byC¢ konieczne sprawdzenie jak dana technika uczenia
maszynowego sprawdza sie w kontekscie danego typu zbioru.

Czesto konieczna jest tez wiedza dotyczgca tego, jak w ocenie jakosci
dziatania algorytmu uwzgledni¢ fakt, ze posiadamy zbior danych o
nierownych sobie liczebnosciach klas.

Tego typu zagadnienia wymagajg szerszego podejscia do analizy
skutecznosci modelu uczenia maszynowego niz prosty podziat danych
treningowych na trzy podzbiory.
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“= Problematyczne sytuacje

Przyktadowe sytuacje w ktorych konieczne jest specyficzne podejscie do oceny
dziatania algorytmu:

* przygotowywany jest algorytm wykonujgcy zadanie klasyfikacji i liczba
przykladow nie jest podobna dla wszystkich klas,

» przygotowywany jest algorytm wykonujgcy zadanie regresiji i liczba przyktadéw
nie jest rownomierna dla catej dziedziny, dla ktorej obliczana jest regresja,

* musimy wybrac¢ lepszy z dwéch modeli, ktére nieznacznie réznia sie osiggang
jakoscig klasyfikaciji/regresiji,

« chcemy przewidzie¢, jak dany model zachowa sie po napotkaniu
réznorodnych danych — na przyktad po to by przygotowacC sie na zjawisko
niedopasowania modelu do danych rzeczywistych (ang. data shift),

» przygotowaC sie na fakt, ze model bedzie dotrenowywany w trakcie
eksploatacji i chcemy, aby osiggane efekty treningu nie miaty duzego rozrzutu
jakosci i byty zawsze mozliwie wysokie.
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Testowanie modelu uczenia maszynowego

Jezeli przygotowujemy duzy, dtugo uczacy sie model, to mamy ograniczong
mozliwos¢ testowania jakosci modelu poprzez jego wielokrotny trening. W takim
przypadku pomocne jest:

* testowanie modelu za pomoca kilku réznych zbiordéw,

 a takze poprzez testowanie na zbiorze podzielonym na kilka mniejszych
(réwnolicznych, ale czesto moggcych mieé czesci wspdlne) zbiorow.

Jezeli mamy model, ktdry mozemy trenowac wielokrotnie, to mozemy postuzyc sie
nastepujgcymi metodami:

* k-krotna walidacja krzyzowa (k-fold cross-validation) — podziat zbioru na
k roztacznych, rownolicznych podzbiorow, trening modelu na kazdym mozliwym
zestawie k-1 podzbiorow i test na jednym pozostawionym podzbiorze.

e procedura 5x2CV — 5-krotne powtdrzenie procedury 2-krotnej walidacji — jest to
optymalny ze statystycznego punktu widzenia dobdor wartosci k, oraz liczby
powtorzen procedury walidacji krzyzowe;.
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“ Przyktad: 3-krotna walidacja krzyzowa Al
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85 Analiza danych z procedur bazujgcych na
walidacji krzyzowe]

Walidacja krzyzowa i procedura 5x2CV dostarczajg informacji nie tylko o
doktadnosci modelu. Dzieki powtdorzonemu wielokrotnie testowaniu modelu
mozliwe jest stwierdzenie jak bardzo powtarzalne sg efekty treningu — pojawia sie
informacja o rozrzucie uzyskiwanych wartosci skutecznosci.

Dzieki takiemu podejsciu tatwiej porownywa¢ miedzy soba klasyfikatory, bo
posiadanie jednoczeSnie miary np. sredniej skutecznosci modelu i informacji o
wariancji skutecznosci umozliwia wykorzystanie testu statystycznego do
stwierdzenia czy jeden z modeli radzi sobie istotnie statystycznie lepiej niz drugi.

Test statystyczny polega na obliczeniu specjalnie przystosowanej do danego
przypadku statystyki testowej i poréwnaniu jej z progiem (obliczanym na
podstawie parametru a« - tzw. poziomu istotnosci). Kazdy test ma w dwie
wynikowe hipotezy — zerowa (H,y - gdy statystyka jest mniejsza niz prog) i
alternatywnga (H, - gdy statystyka jest wieksza niz prog). Hipotezy mogg by¢ rézne
w zaleznosci od potrzeb (a tym samym — wybranego testu).
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“ Testy statystyczne
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“ Skutecznosc klasyfikacji i macierze pomytek

Najprostszg miarg tego, jak dobrze klasyfikator realizuje swoje zadanie jest
obliczenie np. procentowej poprawnosci (skutecznosci) rozpoznawania przez
niego klas na podstawie dostarczonych danych walidacyjnych i testowych.

Klasyfikator operujgcy na zbiorze zawierajgcym takg sama liczbe przyktadow dla
kazdej z klas zaczyna byc¢ skuteczny w momencie, gdy skutecznosc jego klasyfikacji
jest statystycznie istotnie lepsza niz klasyfikacja przyktadow poprzez losowe
kwalifikowanie ich do jednej z mozliwych klas.

W udowodnieniu takiej tezy pomocne bedg takie techniki statystyczne jak np.
przedziaty ufnosci, test dwumianowy, czy test t-Studenta. Stuzg one do okreslania
na przyktad, czy

* model czesciej klasyfikuje dane poprawnie niz niepoprawnie (test dwumianowy),

 model A ma wyizszg srednig doktadnos¢ klasyfikacji/regresji niz model B (test t-
Studenta.
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“ Skutecznosc klasyfikacji i macierze pomytek

Jezeli zbior zawiera wiecej niz 2 klasy, to czesto zamiast pojedynczg liczbg
operujemy za pomocg tzw. macierzy pomytek (ang. confusion matrix), ktora
pozwala na okresSlenie miedzy innymi na to, ktére klasy sg dla algorytmu
problematyczne (np. najczesciej sg ze sobg mylone). Przyktad macierzy pomytek dla
algorytmu realizujgcego rozpoznawanie pojazdow na drodze:

Efekt klasyfikacji
ciezarowy osobowy motocykl
Klasa ciezarowy 20 2 3
wejsciowa osobowy 3 19 3
(oczekiwana)
motocykl 5 4 16

Macierz pomytek to przyktad tzw. tablicy kontyngencji i stad w udowodnlenlu
istotnosci statystycznej wynikdw pomocne beda np. test McNemara, test x?, czy
doktadny test Fishera.
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niezrownowazone licznosci

Czasami sama informacja o skutecznosci klasyfikacji jest niewystarczajgca. Moze
sie tak zdarzy¢ nawet w przypadku, gdy skutecznos¢ jest przedstawiona w postaci
macierzy pomytek.

Czestg sytuacja wymuszajgcg rezygnacje z prostej miary, jakg jest skutecznosc
klasyfikacji, jest przypadek w ktorym realizowane jest zadanie klasyfikacji i w
wejsciowym zbiorze danych liczebnosci przyktaddw powigzanych z
poszczegolnymi klasami bardzo od siebie odbiegaja.

Mowimy w takim przypadku, ze mamy do czynienia ze zbiorem danych o
niezrownowazonej licznosci klas (ang. imbalanced dataset).

Oczywiscie mozliwe jest takze poradzenie sobie z tym problemem poprzez
przeksztatcenie zbioru danych, na przyktad za pomocg operacji upsamplingu i
downsamplingu poszczegodlnych klas.
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niezrownowazone licznosci
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niezrownowazone licznosci

Zwykta skutecznos¢ moze by¢ mylgca w przypadku danych, w ktorych klasy nie sg
charakteryzowane przez podobne liczby przyktadéw. Stad konieczne jest
postuzenie sie specyficznymi miarami doktadnosci.

» czestosc prawdziwych pozytywdw (ang. true positive rate, TPR),
» czestos¢ prawdziwych negatywow (ang. true negative rate, TNR),
czestosc fatszywych pozytywow (ang. false positive rate, FPR),
czestosc fatszywych negatywodw (ang. false negative rate, FNR),

precyzja (ang. precision), ktéra jest tym mniejsza, im wieksza jest szansa na
pomytke modelu, gdy ten dokonuje detekcji danej klasy. Oblicza sie jg jako:

TPR
TPR + FPR’

precyzja =



<
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Miary skutecznosci dla przypadku gdy klasy majg |1
niezrownowazone licznosci (c.d.)

» czutos¢ (ang. recall), ktéra jest tym mniejsza im wiekszej liczby przyktadéw model
nie wykryje:
Fodé — TPR
“2HIO5C T TPR + FNR

* miara F (ang . F-score, F-score), ktora tgczy w jednga liczbe wartosci precyzji oraz

czutosci:
2 - precyzja - czutosc

F = : Y
precyzja + czutosc

Przytoczone metryki mogg by¢ obliczane zarowno dla kazdej z klas osobno, jak i
dla catego modelu poprzez sumowanie sktadowych wartosci np. czestosci
fatszywych pozytywow otrzymanych dla wszystkich rozpoznawanych przez model

klas.



== Krzywa ROC

Miarg skutecznosSci stosowang w sytuacji, gdy mamy do czynienia z systemem
dokonujacym klasyfikacji za pomoca progu jest krzywa ROC (ang. receiver
operation characteristic).

Krzywg te uzyskuje sie poprzez wykreslenie czestosci poprawnych detekcji systemu
(ang. true positives rate, TPR) w funkcji czestosci fatszywych detekcji (ang. false
positives rate, FPR).

Krzywa ta jest szczegdlnie popularna w przypadku oceny systemow
biometrycznych, gdzie sprawdza sie podobienstwo badanej cechy biometrycznej
pobranej od osoby weryfikowanej z wzorcami w bazie danych. Obliczana jest miara
podobienstwa, ktora nastepnie jest porownywana z progiem w celu stwierdzenia,
czy wartosc¢ danej cechy nalezy do danej osoby z bazy, czy nie.




== Krzywa ROC

Na podstawie krzywej ROC mozna wyrdzni¢ dwie miary pochodne:

« AUC (ang. area under curve), czyli pole pod wykresem krzywej ROC, jest to
wygodna miara ktdora za pomocay pojedynczej liczby charakteryzuje jak bardzo
dokfadny jest system. Dokfadnos¢ jest tym wyzsza im wyzsze jest pole pod
wykresem,

* EER (ang. equal error rate), ktorg definiuje sie poprzez znalezienie takiego
punktu dla krzywej ROC, dla ktérego czestos¢ fatszywych pozytywodw (ang. false
positives rate, FPR) jest rodwna czestosci fatszywych negatywdéw (ang. false
negatives rate, FNR). System jest tym lepszy im nizsza jest ta miara.
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“ Krzywa ROC i miary pokrewne Ll

czestos¢ prawdziwych detekc;ji
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“* Krzywa ROC i miary pokrewne
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Przyktadowe miary skutecznosci dla regres;ji

Btad sredniokwadratowy (ang. mean squared error, MSE) — prosta miara
skutecznosci, ktéra jest bardzo powszechnie stosowana. Z powodu zastosowania
kwadratu btedu jest ona bardziej czuta na przypadku, gdy model popetnia btedy o
znacznych wartosciach:

1 N 2
MSE = NE (ytrue,i — }’pred,i)
=1

gdzie:
N oznacza liczbe przyktadéw w zbiorze danych,
[ to indeks przyktadu pochodzacego ze zbioru danych,

Yerue,i t0 przyktad oczekiwanej wartosci, jakg powinien zwrocic algorytm dla i-tego
przyktadu uczacego,

Vpred,ito wartos¢ zwrécona przez algorytm dla i-tego przyktadu uczacego.
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Przyktadowe miary skutecznosci dla regres;ji Ll

Sredni btad absolutny (ang. mean absolute error, MAE) — miara skutecznoéci
regresji, ktora charakteryzuje sie tym, ze nie faworyzuje btedow o wysokich
wartosciach:

1 N
MAE = NE |Ytrue,i - ypred,i'
=1

gdzie:
N oznacza liczbe przyktaddéw w zbiorze danych,
[ to indeks przyktadu pochodzacego ze zbioru danych,

Yerue,i 10 przyktad oczekiwanej wartosci, jakg powinien zwrocic algorytm dla i-tego
przyktadu uczgcego,

Vpred,ito wartos¢ zwrécona przez algorytm dla i-tego przyktadu uczacego.
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“= Przyktadowe miary skutecznosci dla regresii Ll

Podobienstwo kosinusowe (ang. cosine similarity, CS) — miara skutecznosci regresji,
ktora nie uwzglednia tak silnie jak MSE, czy MAE dtugosci wektora danych, co jest
przydatne np. w analizie danychNtekstowych:

CS = Z 1}’true,i "Ypred,i = Ytrue ) Ypred
1=

gdzie
N oznacza liczbe przyktadow w zbiorze danych,
[ to indeks przyktadu pochodzacego ze zbioru danych,

Y ;ue 10 wektor zawierajgcy oczekiwane wartosci, jakg powinien zwrocic algorytm,
pojedyncza i-ta wartoscC z tego wektora to Yirye i

Y »rea to wektor zawierajacy wartosci zwrdcony przez algorytm , pojedyncza i-ta wartosc
z tego wektora to Yyreq,is

Wartos¢ miary moze byc¢ takze wyrazona jako CS = IYtrueI |Ypred|cos a), gdzie a to kat
pomigdzy wektorami Y ¢pe i Y preq, Stad nazwa tej miary.
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