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Chyba skutecna a trénovaci

e Mame 30 zaznamu, rozhodli jsme se na jejich zakladé
navrhnout rozhodovaci strom. Jaka bude jeho
skutecna chyba na novych datech?

e 7 dostupnych dat strom vytvorime a na téchto datech
zjistime, s jakou chybou strom klasifikuje — timto
postupem ziskame tzv. trénovaci chybu Err, . . V
tabulce jest Err,,.. ze 3 ruznych datovych souboru.

Err,,.. | 0,210 | 0,100 | 0,300

e Bude Err,,, odpovidat Erry,, tedy chybé skutec¢né?
Ano? Ne? Bude vetsi? Mensi? Proc? 3




Kde je problém?

Méjme mnoZinu dat D, kazdy zaznam definovan dvojici (x,y)
Hledam funkéni zavislost f takovou, Ze f(x)=y

MulzZeme vytvorit neomezené mnoho modeld. Jaka funkce
(model) f je optimalni?

Rozdélme data na trénovaci (x,yz) a testovaci (xg y)

Pak pro kazdou f existuje f~ takové, Ze f(x,,V:)=f (X Ys) a
pritom f(xyys)¢f(xyys)

Uvazme, ze mame pouze trénovaci data. Jaka funkce je potom
spravna?






Odhad chyby modelu z trénovacich dat

e Jak rozdélit data, aby byla chyba modelu co nejmensi (vhodny
vybér trénovacich dat)?

e Jak potom odhadnout skutecnou chybu modelu z trénovacich
dat?

e QObecny princip: opakované rozdéleni pouzitych dat na
trénovaci a testovaci data a uréeni primeérné chyby
— mame malo dat
— mame dostatek dat
— zname kapacitu modelu (specifické)



Nejjednodussi zpusob odhadu chyby

e Proto rozdélime data (metoda hold out)

— déleni trénovaci : testovaci napt. 2/3 : 1/3

— déleni trénovaci : validacni : testovaci priblizné % : % : %
e Nevyhody takového postupu

— mame-li malo dat, neni mozné realizovat

— existuje riziko, ze rozdéleni vytvori neodpovidajici rozlozeni
(napfr. outliers pouze v trénovacich nebo pouze v
testovacich datech) => velky rozptyl odhadnuté chyby v
zavislosti na rozdéleni dat

— s rostoucim poctem dat roste Sance na presnéejsi model

e Resubstitucni chyba — chyba zjisténa na datech
pouzitych na trénovani — vede k podhodnoceni
skutecné chyby

Vysvétli pojem resubstitucni chyba?



Metoda bootstrap — kdyz je dat malo...

e Bootstrap je postup, jak
— rozdélit data na trénovaci a testovaci
— ziskat odhad skutecné chyby modelu vytvoreného ze vsech dat
e zakladni princip spociva v tom, ze je vygenerovan velky pocet
trénovacich soubort B; o cetnosti N prvka vybérem s
opakovanim ze zakladniho souboru vsech N dostupnych dat

e doporucovany pocet téchto B; souboru je 50 az 2000, muze
jich byt vsak i radové vice
e soubory B, budou opakované pouzity jako trénovaci

e ve statistice slouzi bootstrap k robustnimu urceni intervall
spolehlivosti zakladnich charakteristik vzorku (pramér, rozptyl,
median, korelacni koeficient atd.)

e pfitestovani modell je typické jeho pouziti v pripadech, kdy
mame nedostatek dostupnych dat (napr. N<30) ;



Bootstrap - vypocet

e datovy soubor o N zaznamech, B; vybéru s opakovanim
e tradicni bootstrap:

N

Err ZB:ZLF( )
boo , f .
AL |

j=1 i=l

kde fB’je model nauceny na Bty vybér, testuje se na puvodnim souboru

e existuje presnéjsi varianta, tzv. 0,632 bootstrap
— prvky, které nebyly vybrany, budou pouzity jako testovaci data
— pravdépodobnost nevybrani jednoho vzorku je (1-1/N)N ~e1=0,368

E/I\"I”Btest = ‘;‘ i ‘éj iLF( i’?BJ (iji ))

i=1

kde C; je mnoZina vSech prvku neobsazenych ve vybéru B,
— odhad celkové chyby modelu metodou 0,632 bootstrap je:

Err=0,632. Errg,,, + 0,368 . Err,,,



Priklady - pokracovani

e Predpokladame tedy (teoreticky) nasledujici poradi ve
velikosti odhadu chyby:

Er.rBoots < Er.r632 < ErrREAL < Er.rBtest

e V nasich prikladech jsme ziskali nasledujici vysledky:

Err < Err..,< Err
Boots SR Sl Zkuste zpresnit
genl 0,237 | 0,284 | 0,311 odhad skuteéné

en? | 0112 | 0.156 | 0.174 | Shybyprojednotlive
) ’ ’ ’ datové soubory
Titanic | 0,349 | 0,408 | 0,442
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Cross Validation - princip

e CV je metoda slouzici k odhadu skutecné chyby modelu, tedy
k posouzeni hypotézy, do jaké miry data odpovidaji danému
modelu.

e Princip spocCiva v tom, ze je datovy soubor rozdélen na urcity
pocet pokud mozno stejnée velkych disjunktnich mnozin K. Na
zakladé tohoto déleni je K-krat nastaven a vyvhodnocen model
tak, ze je postupné vzdy jedna mnozina pouzita jako testovaci
a sjednoceni ostatnich mnozin jako trénovaci soubor dat. Je
tak ziskano K rGzné nastavenych modelu.

e Soucet vSech vypoctenych odchylek slouzi k urceni skutecné
chyby modelu vytvoreného na zakladé pouzitych dat.

? co je to Cross Validation 11



Cross Validation - schéema

Datovy soubor rozdéleny na K podmnozin

k(1) K(2) K(K)
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Cross Validation — typické nastaveni k=10

e typické délenije K=10, tzv. Tenfold Cross Validation
nebo K=5, zdlvodnéni tohoto nastaveni je experimentalni
zkusenost...

e Celkova chyba modelu metodou Err, je dana prumérem
chyby Err vSech dil¢ich model:

) .
Errey = % D Errly, o T 00
i=1

kde K je pocet podmnozin vytvorenych z uplného datového
souboru, x{i) je i-td podmnozina, Y i) @ X JSOU vystupni a
vstupni data obsazena v podmnoZiné xfi)a /) je model
nastaveny bez pouziti podmnoziny «{i).

? vysvétlete princip Cross Validation 13



Cross Validation — precenéni chyby

e graf znazornuje hypotetickou
kfivku chyby modelu v 08

zavislosti na poctu pouzitych E 0.7 1y
trénovacich  dat  (velikost 5 06 \
trénovaci mnoziny na ose x jen 2 05 \\
hypoteticka — ve skutecnosti je E 0.4 N
individualni pro kazdy pripad) @ 03 N
o] ~—_
> 0,2 —
>0
o

e dusledkem je precenéni chyby
metodou CV pfi mensim poctu 0 s 100 150 200 250 300
dat, coz lze resit zvétSenim K, Pocet dat N [-]
tedy pocCtu skupin, na které
data rozdélime

0,1

? co je to precenéni chyby a proc¢ k nému dochazi u metody CV
14



Cross Validation — Leave-one-out (K=N)

e metoda Cross Validation s délenim odpovidajicim poctu
samotnych prvku

e naucime model na N-1 prvku a na poslednim ovérfime
spravnost klasifikace; to zopakujeme N-krat pro vSechny prvky

e nejpresnejsi odhad chyby modelu
e chyba vsak vykazuje velky rozptyl
e casove velice narocné

? co je to Leave-one-out
15



Vliv poctu déleni CV na odhad presnosti 1/2

e Meéjme model se znamou presnosti 80% na 100 zaznamech
e Rozdélme datana 5, 10 a 100 foldl (prdm. presnost vidy 80%)
e Podivejme se na vyvoj smérodatné odchylky

5 fold CV 10 fold CV 100 fold CV

primér 80,0 80,0 priamér 80,0 80,0 primér 80,0

smér. odch. 40,0 4,0 D smér. odch.C 40,0 5,;) smeér. odcﬁ. 40,0 D

fold 1 0 78 fold 1 0 85 fold 1 0
fold 2 100 85 fold 2 0 88 fold 2 0
fold 3 100 84 fold 3 100 71 fold 3 0
fold 4 100 74 fold 4 100 76 fold 4 0
fold 5 100 79 fold 5 100 79 fold 5 0
fold 6 100 78 fold 6 0
fold 7 100 82

fold 8 100 81 fold 95 100

fold 9 100 73 fold 96 100

fold 10 100 87 fold 97 100

fold 98 100

fold 99 100

fold 100 100
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Vliv poctu déleni CV na odhad presnosti 2/2

1-NN - krizova validace
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experiment na jednom datovém souboru
779 trénovacich zaznamu, 26 trid

skutecna presnost, odhad pomoci CV, smérodatna odchylka

SVM - krizova validace
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DT - Krizova validace
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Cross Validation — pouziti, vlastnosti

* pouziti
— srovnani vice pfristupu, vybér nejlepsiho (rizné typy modeld, riizna
nastaveni jednoho typu modelu)

— stanoveni predpokladané presnosti modelu (priimérem parametrd

jednotlivych modeld, pouziti stejné metodiky pro vSsechna dostupna
data)

e vlastnosti

— vyhody: vyssi presnost, kompromis k-fold ma vyhody presnosti (one-
leave-out) a zaroven rozumné vypocetni narocnosti

— nadhodnoceni chyby, u one-leave-out velky rozptyl odhadu, ¢asova
narocnost

18



Priklady - pokracovani

e Predpokladame tedy (teoreticky) nasledujici poradi ve
velikosti odhadu chyby:

Errgea, < Errey

e V nasich prikladech jsme ziskali nasledujici vysledky:

Err
= Zkuste zpresnit
Yent 0,312 odhad skutecné
en2 0.133 chyby pro jednotlivé
) | datové soubory
Titanic 0,433
19




Zakladni srovnani CV a Bootsrap

Cross Validation

Bootstrap

stanoveni velikosti K
e pozaduje vice dat

Pozitivni e neprekryvani * |ze pouzit pfi malém poctu
testovacich dat dat
e jednoduché e statisticky zajimavé pro
e K=10 — sni¥en3 intervalové odhady charak-
vypocetni naroénost teristik datovych soubori
Negativni |°® nejednoznacne e chyba pFekrytim trénovacich

a testovacich dat
(resubstitucni chyba)

e vypocetné narocné

? Ktera metoda (CV,Bootstrap) chybu precenuje a ktera podcenuje, proc?

20




Ocekavani a experimenty: CV vs. Bootstrap

E rrtrain< E rrBoots< E rr632< ErrREAL< E rrCV< E M test

genl |0,2100,237| 0,284 | 0,287 | 0,312 | 0,311
gen2 | 0,100 0,112} 0,156 | 0,343 | 0,133 | 0,1/4
Titanic | 0,300 {0,349 0,408 | 0,302 | 0,433 | 0,442

Z uvedenych experimentul je zfejmé, ze k odhadim chyby je
tfeba pristupovat obezretneg, jejich presnost je velice citliva na
kvalitu vybéru (z chybnych dat korektnim postupem dobry
model nikdy neziskate!). V prikladech je pracovano s vybérem
30 zaznamu, takze zkresleni je velké. Pouziti CV neni s timto
vybérem smysluplné (pouzito pro ukazku rustu odhadu chyby).
21




Cross Validation — vybéer modelu

e Typické pouziti — pfi stejném déleni do foldu model s nejvétsi
prumeérnou presnosti

e Mozné testovani HO: chyba obou modelu je stejna (tedy rozdil
prumeéru je roven nule)
— Mozné pouzit parovy t-test, pri vétsim poctu déleni (>30) nemusi mit normalni rozdéleni
— Data by méla mit stejny rozptyl (F-test)

— Idealni poutziti alternativniho neparametrického testu —-Two-sample Wilcoxon Signed-
Rank Test

e Riziko , preuceni CV“
— méjme 100 zdznamu, 1000 pfiznak

— opakovanym hledanim pomoci CV Ize najit modely s nulovou chybou — takové modely
vsak lze vytvofit i na datech s ndhodnou klasifikaci

e Preuceni se lze branit bud’

— snizenim kapacity modelu nebo regularizaci

— Pouzitim , hold out” metody, nechat si pro selekci bokem data, ktera se neucastni CV -



Cross Validation v Rapid Mineru

Validation
T-test
% ave >
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Vapnik-Chervonenkisova dimenze - princip

e hlavni myslenka spocCiva v tom, ze kazda funkce ma svoji
kapacitu h, jejiz hodnota odpovida poctu prvku, které je funkce
schopna rozlisit (h je zavisla na modelu, ne na datech)

e tato metoda umoznuje urceni testovaci chyby z chyby trénovaci
a kapacity modelu h

e méjme N prvkl bindrné klasifikovanych; pak existuje pravé 2V
kombinaci jejich klasifikaci

e funkce ma kapacitu N, pokud existuje takova mnozina prvkd,
které Ize rozlisit ve vSech moznych 2N kombinacich (pfimka, RS)

e existuje vice algoritmu pro vyjadreni kapacity funkce, jeji uréeni
je zasadni problém

? co je to kapacita funkce 24



Vapnik - Chervonenkisova dimenze — odhad

chyby modelu
e trénovaci chyba Err,,,;, [
Errtrain _Nga‘f(x’)_yl

e hodnota skutecné chyby Errp,,;:

Erve., <Err, . +®h,N,d)

rain

e vypocet intervalu spolehlivosti @:
®(h,N,5)= \/i(h(mz—N+1j+mfj
N h o

kde h je kapacita funkce, N je pocet prvkd a o je pravdépodobnost, Ze chyba
bude vétsi nez ve vySe uvedené nerovnici
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