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mVprowadzenie: Potrzeba walidacji

Podstawowe pytanie:

Skad wiemy, ze
wiedza wydobyta z
danych jest
cokolwiek warta?

\ http://www.ehow.com/how 7897502 evauatehqherorderquestonsansy
l Techniki walidacji model
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® Wstep A
{ Walidacja krzyzowa

Podstawowe miary jakosci

Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

mVprowadzenie: Potrzeba walidacji

Roézne (czesto zalezne od problemu) odpowiedzi, np.

» ,Przekazuje tylko to, co widze w danych” (Skad wiesz, ze to, co
widzisz, jest tym, co tam jest ©?)

» ,M06j model radzi sobie dobrze w praktyce” (Co to znaczy
,dobrze sobie radzi” ?)

» ,,Moge zapewni¢ miare wiarygodnosci wydobytej wiedzy”
(Zwykle w postaci parametréw statystycznych, takich jak wartos¢
p lub przedziat ufnosci)

* ,Samodzielnie potwierdzitem odkrycie” (np. poprzez
potwierdzenie hipotezy przyczynowej eksperymentalnie)
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Walidacja krzyzowa
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Podstawowe miary jakosci

(
Wstep
@® Walidacja krzyzowa
Krzywe ROC, AUC

/Walidacja krzyzowa: O co chodzi

Krzywe kalibracyjne

|

Testowanie modelu na tych
samych danych, ktorych uzylismy
do uczenia, nie wydaje sie dobrym
pomysiem.

To tak, jakby naucza¢ uzywajac dokladnie tych
pytan, ktére zadamy im na egzaminie.

Jaka jest najlepsza strategia?

Zapamietaj odpowiedzi!

Jak uczniowie poradza sobie z pytaniami, ktoérych
nigdy nie widzieli?

Catkiem mozliwe, ze stabo. /
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Krzywe ROC, AUC

Wstep

@® Walidacja krzyzowa

Podstawowe miary jakosci
Krzywe kalibracyjne

/Walidacja krzyzowa: O co chodzi

« Testowanie modelu na tych samych danych, ktorych
uzyliSmy do uczenia faworyzuje najbardziej ztozone
modele, ktére najlepiej pasujg do danych (np. najlepsza
strategig bedzie doktadne nauczenie sie wszystkich
przypadkow w zbiorze treningowym).

* Prostsze modele mog3a lepiej pasowac do przysziych
instancji danych niz modele ztozone.

Ptolemy’s model Copernicus’ model

Walidacja krzyzowa zapobiega
nadmiernemu dopasowaniu /
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Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

Wstep
@® Walidacja krzyzowa
Podstawowe miary jakosci

/Walidacja krzyzowa: Metoda , holdout”

Walidacja krzyzowa to technika oceny, w jaki sposob wyniki moga
zosta¢ uogolnione na niezalezny zbiér danych.

Stosowana w sytuacjach, w ktérych celem jest przewidywanie i
szacowanie praktycznej dokladnosci modelu.

* Dane dzieli sie na dwa roztagczne zbiory: (1) zbidr uczacy i (2) zbiér
testowy (tzw. zbidr walidacyjny). Rozmiar tych dwoch podzbioréw jest
kwestia decyzji i zwykle zalezy od rozmiaru zbioru danych.

 Modelu uczy sie na zbiorze treningowym, a sprawdza wyniki na
zbiorze testowym.

Prosta i skuteczna metoda ©.
Jakie sg wady tego podejscia?

 Marnuje dane, ktére mozna bytoby wykorzysta¢ do nauki ®.
W przypadku matych zbioréw danych, wynik ewaluacji

zalezy od szczescia/zbiegu okolicznosci (gdy zbior testowy
\ ma duzg wariancje) ©. /
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/Walidacja krzyzowa: Metoda k-fold

Metoda “k-fold”

Krzywe ROC, AUC

Wstep

@® Walidacja krzyzowa

Podstawowe miary jakosci
Krzywe kalibracyjne

Dzieli zbior danych na k rownych (w przyblizeniu)
czesci, wykorzystuje k-1 z nich do uczenia, a pozostatg
do testowania, powtarza to k razy, usrednia wyniki z
kazdej iteracji' ... lteration k

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3

Foldi [Fold1  [Fold1 |..|Fold1 [Training |
Fold 2 Fold 2 Fold 2 ...|Fold 2

Fold 3 Fold 3 Fold 3 ...|Fold 3 |Testing |
lFoldk  [Foldk  [roldk  |..[Foldk |

Zmniejsza to zmiennos¢ wyniku kosztem wiekszej liczby
obliczen.

Metoda “Leave-One-Out”

Skutecznie wykorzystuje n-1 instancji do uczenia
testuje model na wszystkich n instancjach, pojedynczo

(skrajny przypadek metody , k-fold”, gdy k=n).
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Doktadnosc¢, czutosc,
swoistos¢, macierz
przektaman
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{ Wstep
Walidacja krzyzowa
® Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne
Doktadnos¢ |

Liczy ile instancji zostato poprawnie
zidentyfikowanych (sklasyfikowanych,
rozpoznanych, odgadnietych).

Problemy z doktadnoscia:

 Wrazliwos¢ na asymetrie w
rozkladach zmiennych klas.

* Niech czestos¢ wystepowania
raka wynosi 10 na 1000

 Model, ktory zawsze zgaduje , nie
ma raka”, bedzie miat 99%

dokladnosci, ale przeoczy
wszystkie nowotwory.

A

Trzeba przyjrzec sie szczegotom!

http://www.opsrules.com/supply-chain-optimization-
‘p blog/bid/282916/Why-You-Shouldn-t-Waste-Effort-Improving-

Forecast-Accuracy
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Czutosc i swoistos¢
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{ Wstep
Walidacja krzyzowa
® Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne
y r - u y r
Czulosc¢ | swoistosc

Czutosé i swoistosc¢ to statystyczne miary jakosci binarnego testu
klasyfikacyjnego, znanego rowniez w statystyce jako funkcja
klasyfikacyjna.

Czutos¢é mierzy odsetek faktycznie pozytywnych wynikow, ktore
zostaty prawidtowo zidentyfikowane (np. odsetek chorych, u ktérych
prawidtowo zidentyfikowano dang chorobe).

Swoistos¢ mierzy odsetek prawidiowo zidentyfikowanych wynikéw
negatywnych (np. odsetek zdrowych oséb, ktére zostaly prawidtowo
zidentyfikowane jako osoby nie cierpiace na dang chorobe).

Te dwie miary s3 scisle powigzane z koncepcjami btedoéw typu | i Il.
Doskonaly predyktor nie popetnia btedéw, czyli charakteryzuje sie
100% czutosciq (tj. okresla wszystkie osoby z grupy chorych jako
chore) i 100% swoistoscia (tj. nie charakteryzuje nikogo z grupy
zdrowych jako chorego).

W praktyce jednak nie ma doskonatych predyktorow.

\ http://len.wikipedia.org/wiki/Specificity (Statisty
!l: Techniki walidacji model
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Czutosc¢ | swoistosc¢: Definicje

Wstep
Walidacja krzyzowa
® Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

Czutos¢

o number of true positives

sensitivity = — .
" number of true positives + number of false negatives
= probability of a positive test given that the patient is ill

Swoistosc¢

o - number of true negatives

specificity =

number of true negatives + number of false positives

= probability of a negative test given that the patient is well
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http://en.wikipedia.org/wiki/Specificity (statistics)
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Wstep
Walidacja krzyzowa
/ o Podstawove miaryakose ]
Krzvwe kalibracyjne
Czutosé i swoisto$é: Zwigzki pomiedzy pojeciami |

Badanie przesiewowe na krew utajong w kale (FOB) zastosowane u 2.030 os6b w celu
wykrycia raka jelita grubego

Condition
(as determined by "Gold standard™)

Condition Positive | Condition Negative

Test False Positi Positive predictive value =
alse Positive N
Outcome True Positive 2 True Positive

T |
(Type | emor) 2 Test Qutcome Positive

Test @ Fositive

Outcome | Tast ) Megative predictive value =
False Negative : :
Outcome (Type Il error) True Negative & True Negative
Megative yP & Test Outcome Negative
Sensitivity = Specificity =

£ True Positive £ True Negative

¢ Condition Positive | £ Condition Negative

http://en.wikipedia.org/wiki/Specificity (statistics)
Doktadnos¢=(TN+TP)/(TN+TP+FN+FP)=1840/2030=90.6%

l Techniki walidacji modeli
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Wstep
Walidacja krzyzowa
® Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

|

Czutosc | swoistosc: Przyktad

Badanie przesiewowe na krew utajong w kale (FOB) zastosowane u 2.030 oso0b w celu
wykrycia raka jelita grubego

Patients with bowel cancer
(as confirmed on endoscopy)

Condition Positive Condition Negative

Fositive predictive value

Fecal DUTE;E True Positive | False Positive = TP /(TP + FP)
Oceult | poii e (TP) =20 (FP) = 180 =20 /(20 + 180)
Blood = 10%
screen Megative predictive value
Test Test False Negative True Negative =TH /(FN + TN)
Outcome ﬁ”tmf"e (FN) = 10 (TN} = 1820 = 1820/ (10 + 1820)
egative . 99,5,
Sensitivity Specificity
=TP /(TP +FN) |=TN/(FP + TN)
=20/ (20 +10) |=1820/ (180 + 1820)
= 67% = 91%

3 E
e &
% £
o &
% W
Mixa BAR

http://en.wikKipedia.org/wiki/Speciticity (statistics)
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Czutosc | swoistosc: Przyktad

Obliczenia:

False positive rate (a) = type | error =1 -
swoistos¢ = FP / (FP + TN) = 180/ (180 + 1820)

= 9%

False negative rate (B) = type Il error =1 -

Wstep
Walidacja krzyzowa
® Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

|

Patients with bowel cancer
(as confirmed on endoscopy)

Condition Positive| Condition Negative

Positive predictive value

czul-os'é = FN / (TP + FN) — 10 / (20 + 10) — 33%Fecal Out{:{?:ne True Positive False Positive =TP /(TP + FP)

Power = czutosé =1 -8

Likelihood ratio positive = czutos¢ / (1 -
swoistos¢) = 66.67% / (1 —91%) =7.4

Likelihood ratio negative = (1 = czutos¢) /
swoistosé = (1 - 66.67%) / 91% = 0.37

Occult Positive

(TP)=20 (FP) =180 =20/ (20 + 180)
= 10%

Megative predictive value

False Negative True Negative =THN/{(FN +TN)
(FM) =10 (TN} = 1820 =1820/ (10 + 1320)
=99.5%
Sensitivity Specificity

=TP/(TP+FN) |=TN/(FP + TN)
=20/(20+10) |= 1820/ (180 + 1820)
= 67% = 91%

Zatem przy duzej liczbie wynikow falszywie dodatnich i niewielkiej liczbie wynikéw
fatszywie ujemnych dodatni wynik testu przesiewowego FOB sam w sobie stabo
potwierdza nowotwor (PPV = 10%) i nalezy przeprowadzi¢ dalsze badania;
prawidtowo jednak identyfikuje 66,7% wszystkich nowotworow (czutosc¢). Jednak
jako test przesiewowy, wynik negatywny potwierdza, ze pacjent nie ma raka (NPV =
99,5%), a na tym wstepnym etapie prawidtowo identyfikuje 91% oséb, ktére nie majq

raka (swoistos¢).
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Macierz przektaman
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Wstep
Walidacja krzyzowa
® Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

|

Macierz przeklaman

To samo, co widzieliSmy wczesniej, ale uzyte w odniesieniu do
przewidywan modelu i prawdziwego stanu rzeczy.

Patients with bowel cancer
{as confirmed on endoscopy)

Condition Positive Condition Negative

Positive predictive value

Fecal D;:;E True Positive | False Positive = TP/ (TP + FP)
Occult | p e (TP)=20 (FP) = 180 = 20/ (20 + 180)
Blood =10%
Screen Test Megative predictive value
Test (8 tes False Negative = True Negative = TN/ (FN + TN)
Outcome ”: E;u”:z (FN) = 10 (TN} = 1820 = 1820/ (10 + 1820)
g ~ 99.5%
Sensitivity Specificity
=TP /(TP +FN) |=TN/(FP +TN)
=20/(20 +10) = 1820/ (180 + 1820)
~ 67% = 91%
3 lp http://en.wikipedia.org/wiki/Specificity (statistics)
%, A & Techniki walidacji modeli
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Krzywe ROC (Receiver
Operating Characteristic)
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® Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

Wstep
Walidacja krzyzowa
Podstawowe miary jakosci

/Krzywa ROC (interpretacja)

. —

_4

* Nalezy pamieta¢, ze bardzo czesto musimy znalez¢ kompromis pomiedzy
czutoscig a swoistoscia: wyzsza czulos¢ oznacza nizszg swoistosc i
odwrotnie.

» Ustalenie progu jest kwestig decyz;ji.
* Prég, ktory zdecydujemy sie przyjac, okresli parametry naszego testu (tj/

wspotczynniki prawdy/falszywie dodatniej i prawdy/fatszywie ujemnej).
(P http://en.wikipedia.org/wiki/Receiver operating characteristic
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Wstep

Walidacja krzyzowa

Podstawowe miary jakosci
® Krzywe ROC, AUC

Krzywe kalibracyjne

/Krzywa ROC (interpretacja)

o

100%

PTP)| .~ e

-

0% P(FP) 100%

* Przesuwajac prog, zmieniamy wartosci czutosci i swoistosci. Wykres
wszystkich mozliwych wartosci tych dwéch parametrow daje nam
interesujgcg charakterystyke testu (system klasyfikacji, odbiornik itp.)

http://len.wikipedia.org/wiki/Receiver operating CharaCtel‘iSt/
Lp Techniki walidacji modeli
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/Krzywa ROC (interpretacja)

_A

 Wykresy takie jak ten po prawej
stronie nazywane sg krzywymi ROC
(Receiver Operating Characteristics,
charakterystyka operacyjna
odbiornika).

» S3 sposobem na scharakteryzowanie
jakosci systemu detekcji.

Podstawowe miary jakosci

® Krzywe ROC, AUC

{ Wstep
Walidacja krzyzowa
Krzywe kalibracyjne

|

100%

P(TP)

0%

P(FP) 100%

\ http://en.wikipedia.org/wiki/Receiver operating characteristi/c
Lp Techniki walidacji modeli
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Krzywa ROC

 Wywodzi sie z teorii
informacji

» Jest to wykres graficzny
ilustrujgcy dziatanie
binarnego systemu
klasyfikatorow przy
zmianie jego progu
dyskryminaciji.
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True positive rate
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Podstawowe miary jakosci
® Krzywe ROC, AUC

{ Wstep
Walidacja krzyzowa
Krzywe kalibracyjne
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AUC: Area Under the

(ROC) Curve (pole
pod krzywa ROC)
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Podstawowe miary jakosci
® Krzywe ROC, AUC
Krzywe kalibracyjne

{ Wstep
{ Walidacja krzyzowa

AUC: Pole pod krzywa ROC)
1

« AUC to spos6b na I /"
scharakteryzowanie 0s Ry
,odbiorcy” za pomoca ‘ e
jednej liczby. i P

* Oddaje intuicyjng o V7
koncepcje, ze im wyzszy E 0.6 g
ROC, tym lepiej. z fﬁ

* Idealna krzywa ROC § I +~ | — NetChop C-term 3.0
przejdzie przez punkt (0,1). g | o — TAP + ProteaSMM-i
Pole pod taka idealng = 7 —— ProteaSMM-i
krzywa bedzie wynosic 1,0. i L

0.2} o
ol
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate

http://len.wikipedia.org/wiki/Receiver operating characterisy
Lp Techniki walidacji modeli
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Wstep

Walidacja krzyzowa

Podstawowe miary jakosci
® Krzywe ROC, AUC

Krzywe kalibracyjne

AUC: Pole pod krzywg ROC)

BN and DBNs for prediction of ovulation days
5 days before ovulation
woman id 20380003

= £ L
- - - , I_._
AUC nie zawsze wskazuje Ayildlll
najlepszy model o I A
=] ¥
f L7
R
] ]
R
E ;’ | I
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& i B - DBNorder 1
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False positive rate
b)
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Kalibracja
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Krzywe ROC, AUC
® Krzywe kalibracyjne

{ Wstep
Walidacja krzyzowa
Podstawowe miary jakosci

Elementy teorii decyzji

Teoretycznie rozsgdny sposob podejmowania
decyzji w warunkach niepewnosci

 Musimy wzig¢ pod uwage niepewnosc i preferencje. Sq one
mierzone odpowiednio przez prawdopodobienstwo |
uzytecznosc¢.

 Prawdopodobienstwo jest miarg niepewnosci.

« Uzytecznosc¢ jest miarg preferencji, ktora tgczy sie z
prawdopodobienstwem poprzez wartos¢ oczekiwana.
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{ Wstep
Walidacja krzyzowa
Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC
® Krzywe kalibracyjne
Przyktadowa decyzja

R
Tcﬂﬁe;her 7 DAY FORECAST

Sllsialls

f 8 @ChelseaFOX7Wx

http://www.fox7austin.com/weather/69360832-story

e Czy powinniSmy zabra¢ z domu parasol?
» Kiedy prognoza jest dobra?

\ l: Techniki walidacji modeli /
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Krzywe ROC, AUC

{ Wstep
Walidacja krzyzowa
Podstawowe miary jakosci

® Krzywe kalibracyjne

Kalibracja

Pytanie brzmi: czy méj model podaje dokiadne
prawdopodobienstwa?

Nanosimy czestosci zaobserwowane w danych (os rzednych) na
prawdopodobienstwa obliczone przez system (os odcietych).

Calibrated classification for CreditWorthiness=Negative
1

Rozne triki wygtadzajgce °°
krzywa kalibraciji.

0.74

Q
T

e
i

Prevalence of Negative
o
(8]

0.24

0.14

0 01 0.2 02 0.4 05 06 07 08 09 1

lp Classifier probability
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Wstep
Walidacja krzyzowa
Podstawowe miary jakosci
Krzywe ROC, AUC

® Krzywe kalibracyjne

Kalibracja: Nadmierna i niedostateczna
pewnos¢ siebie
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http://3.bp.blogspot.com/-ImpGSOcgvuw/VDxhem5gTFI/AAAAAAAAACU/quOhVUN9PBQ/s1600/20141014-Calibration.png
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/Pozostaios'é tej sesji
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mwagi koncowe

* Rzeczywistosc¢ jest sSwietnym sprawdzianem kazdej
aktywnosci ©.

» Weryfikacja ma kluczowe znaczenie w przypadku
kazdego modelu i teorii, w tym modeli i teorii
wywodzacych sie z danych.

» Statystyka ponownie jest w tym wzgledzie swiattem
przewodnim.

* Istnieje wiele podejs¢ do weryfikacji i testowania,
przy czym w przypadku analizy opartej na danych
dominujgcg metodg jest walidacja krzyzowa.

» Kiedy model generuje prawdopodobienstwo,
kalibracja jest czesto zapominanal/przeoczana.

™

\ l: Techniki walidacji modeli /
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