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» Ukoliko imamo na raspolaganju konacan broj modela, od kojih je potrebno
koristiti jedan, oigledno se postavlja pitanje izbora modela, koje se obi¢no reSava
tako $to se na neki nacin evaluiraju svi raspoloZivi modeli izabere se najbolji

» Evaluacija modela pociva na merama kvaliteta modela i na tehnikama evaluacije
modela

» Kako izbor modela pociva na evaluaciji modela, tehnike koje se koriste su sli¢ne,
$to doprinosi konfuziji i potencijalnim greskama
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Mere kvaliteta modela

> Razli¢ite mere za klasifikacione i regresione probleme
> Mogu se osmisliti posebno za konkretan problem

P> Postoje opSte mere koje se najéesce koriste u razli¢itim kontekstima
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Pregled

Mere kvaliteta modela
Klasifikacija

Tehnike evaluacije i izbora modela

Napomene vezane za pretprocesiranje
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Mere kvaliteta klasifikacionih modela

> Mere koje se najéese koriste za klasifikaciju

> tacnost klasifikacije (eng. classification accuracy)

> preciznost i odziv (eng. precision and recall)

> F; mera

» povriina ispod ROC krive (eng. area under the curve — AUC)

» Prakti¢no sve ove mere pocivaju na matrici konfuzije (eng. confusion matrix)
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element c;; predstavlja broj elemenata klase i koji su klasifikovani u klasu j

> Kilasifikacija je o&ito najbolja kada je ova matrica dijagonalna, Sto znadi da je
klasifikacija potpuno ispravna

» Nedijagonalni elementi oznaavaju greske
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Matrica konfuzije

» U slucaju binarne klasifikacije, obi¢no se jedna klasa naziva pozitivnom, a druga
negativnom

» Tada matrica konfuzije ima specifi¢an oblik:

Stvarno/Predvideno‘ Pozitivno ‘ Negativno
Pozitivno stvarno pozitivno (TP)| laZno negativno (FN)
Negativno laZzno pozitivno (FP) |stvarno negativno (TN)
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Matrica konfuzije

relevant elements
1

false negatives true negatives
°
» Dat je skup instanci od kojih neke pripadaju
pozitivnoj klasi (ispunjeni kruZi¢i) a neke L
negativnoj klasi (prazni kruziéi)

true positives false positives

selected elements

9/66



Matrica konfuzije

relevant elements
1

false negatives true negatives
°
» Dat je skup instanci od kojih neke pripadaju
pozitivnoj klasi (ispunjeni kruZi¢i) a neke L
negativnoj klasi (prazni kruziéi)

true positives false positives

» Dat je model koji instance unutar kruznice
klasifikuje kao pozitivne a one izvan kruZnice
kao negativne

selected elements

9/66



Matrica konfuzije

» Stvarno pozitivne (eng. true positive, skraeno relevant elements
TP) instance su pozitivne instance koje su od
strane modela prepoznate kao pozitivne

false negatives true negatives

true positives false positives

selected elements

10/66



Matrica konfuzije

» Stvarno pozitivne (eng. true positive, skraeno
TP) instance su pozitivne instance koje su od
strane modela prepoznate kao pozitivne

» Stvarno negativne (eng. true negative, skraeno
TN) instance su negativne instance koje su od
strane modela prepoznate kao negativne

relevant elements

I — |
false negatives true negatives
(o]
® 9 ® (o)

true positives false positives

selected elements

10/66



Matrica konfuzije

» Stvarno pozitivne (eng. true positive, skraeno
TP) instance su pozitivne instance koje su od
strane modela prepoznate kao pozitivne

» Stvarno negativne (eng. true negative, skrateno
TN) instance su negativne instance koje su od
strane modela prepoznate kao negativne

» LaZno pozitivne (eng. false positive, skrateno
FP) instance su negativne instance koje su od
strane modela proglagene pozitivnim

relevant elements

I — |
false negatives true negatives
(o]
® 9 ° o

true positives false positives

selected elements

10/66



Matrica konfuzije

» Stvarno pozitivne (eng. true positive, skraeno
TP) instance su pozitivne instance koje su od
strane modela prepoznate kao pozitivne

» Stvarno negativne (eng. true negative, skrateno
TN) instance su negativne instance koje su od
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» LaZno pozitivne (eng. false positive, skrateno
FP) instance su negativne instance koje su od
strane modela proglagene pozitivnim

» LaZno negativne (eng. false negative, skrateno
FN) instance su pozitivne instance koje su od
strane modela proglasene negativnim

relevant elements
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Tacnost

» Talnost klasifikacije predstavlja udeo ta¢no
klasifikovanih instanci u ukupnom broju
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Tacnost

» Talnost klasifikacije predstavlja udeo ta¢no

klasifikovanih instanci u ukupnom broju elevant elements
inSta nCi false negatives true negatives
» U sluéaju binarne klasifikacije, moZe se izraziti °

kao
TP+ TN °

TP+ TN + FP + FN

» lako vrlo intuitivna, tagnost klasifikacije ne
mora uvek biti pogodna mera kvaliteta

Acc =

true positives false positives

» Jedan razlog je njena neinformativnost u
slu¢aju neizbalansiranosti klasa ®

» Na primer, u slu€aju detekcije prevara sa
kreditnim karticama, detekcije retkih bolesti i
sli¢no

selected elements
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Preciznost | odziv

relevant elements

1
false negatives true negatives
LY L} o o
How many selected How many relevant
tems are relevant? tems are selected?
true positives  false positives
Precision = Recall =

selected elements

» Preciznost i odziv se obi¢no koriste pri evaluaciji sistema za pronalaZenje
informacija, na primer prilikom pretraZivanja po nekom pojmu, koliko rezultata je
povezano sa tim pojmom
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» Preciznost i odziv se obi¢no koriste pri
evaluaciji sistema za pronalaZenje informacija,
na primer prilikom pretrazivanja po nekom
pojmu, koliko rezultata je povezano sa tim
pojmom

false negatives true negatives
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» Taj problem se moZe smatrati problemom
klasifikacije — razdvajanja bitnih od nebitnih
informacija pri ¢emu se bitne prikazuju
korisniku

true positives false positives

» selected - rezultati koje je pretrazival odabrao,
relevant - svi rezultati u vezi sa pretraZivanim
pojmom

selected elements
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Preciznost | odziv

» Preciznost je udeo pozitivnih instanci
u svim instancama koje su proglasene
pozitivnim, odnosno

TP

Prec = w5 Fp

relevant elements
1

false negatives

true positives

selected elements

true negatives

&)

false positives

o

How many selected
tems are relevant

Precision =
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Preciznost | odziv

» Preciznost je udeo pozitivnih instanci
u svim instancama koje su proglasene
.. . relevant elements
pozitivnim, odnosno —

false negatives true negatives

TP *

Prec = T 1 Fp

» QOdgovara na pitanje koliko puta smo
bili u pravu kad smo tvrdili da je nesto
relevantno

Precision =

» Ako je model takav da za dati pojam
ne vrati nijednu stranicu (model ¢
predvida da su svi negativni, FP = 0),
bili smo u pravu svaki put kad smo selected elements
tvrdili da je nesto relevantno,
preciznost je maksimalna
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» Qdziv je udeo pronadenih pozitivnih

instanci u svim pozitivnim instancama, relevant elements
1
odnosno
false negatives true n(’gr‘ll’\uPR
TP o

Rec = ———
“CTTPYFN
» Odgovara na pitanje koliko relevantnih
informacija smo nasli od svih
relevantnih informacija

true positives ~ false positives

Recall =

» Ako je model takav da za dati pojam
vrati sve stranice (kruZnica se poklapa o
sa celim pravougaonikom), nali smo
sve relevatne informacije (a usput i
neke koje nisu relevantne) i odziv je
maksimalan

selected elements
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Nacin na koji se to naj¢esce radi je tako $to se izratuna F; mera — njihova

harmonijska sredina
Prec - Rec

- Prec + Rec

Maksimizacijom F; mere istovremeno maksimizujemo i preciznost i odziv

1
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druga za negativnu, F; mera za takvo okruZenje ne bi bila ista kao F; mera kada
bismo obrnuli klase

» Ova mana se moZe prevaziéi tako $to bismo uzeli prosek dobijenih F; mera

» U prakti¢nim primenama obi¢no znamo koja klasa je pozitivna pa nema potrebe
za obrtanjem
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» Jedna mera koja se &e8ée koristi u slu€aju binarne klasifikacije sa
neizbalanasiranim klasama je povrsina ispod ROC krive

» Necemo definisati 5ta je ROC kriva (zastareli nalin pokazivanja ove mere)
» Intuitivno obja3dnjenje u terminima verovatnoce

» Pretpostavlja se da klasifikator zasnovan na nekoj vrsti skora (logistitka regresija,
metod potpornih vektora) tako 3to svakoj instanci dodeljuje neki skor

» Qvi skorovi nam omogucavaju da instance sortiramo na osnovu tog skora
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Povrsina ispod ROC krive

Kako bi izgledao sortirani niz u idealnom slu¢aju?
Imali bismo prvo sve instance jedne klase pa onda sve instance druge klase

Medutim, nije realisti¢no da imamo idealno razdvajanje

vvyyypy

Ipak, ako je veéina prve klase sa jedne strane prave a velina druge klase sa druge
strane prave, mozemo reéi da se na osnovu skora moZze klasifikovati i da je
klasifikator dobar
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» Ako bismo iz takvog niza nasumi¢no odabrali jednu instancu iz negativne klase i
jednu instancu iz pozitivne klase, $ta o¢ekujemo za njihove skorove?

» Ocekujemo da je skor instance iz negativne klase manji od skora instance iz
pozitivne klase

» AUC je verovatnoca da je stvarno tako
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» Intuitivha mera
» MoZe se lako izradunati

» Moze da uzme vrednosti izmedu 0 i 1, pri & emu je 1 najbolja vrednost (svi parovi
ispunjavaju Zeljenu relaciju), a vrednost 0.5 oznalava da klasifikator nista nije
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Povrsina ispod ROC krive

v

Intuitivna mera
MoZe se lako izraCunati

MoZe da uzme vrednosti izmedu 0 i 1, pri ¢ emu je 1 najbolja vrednost (svi parovi
ispunjavaju Zeljenu relaciju), a vrednost 0.5 oznalava da klasifikator nista nije
naudio ve¢ da klasifikuje nasumi¢no

Ova mera nije osetljiva na neizbalansiranost klasa jer ocenjuje odnos izmedu
parova instanci razli¢itih klasa pa instance iz manje zastupljene klase mogu
uéestvovati vi$e puta u nasumiénom izboru
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Pregled

Mere kvaliteta modela

Regresija

Tehnike evaluacije i izbora modela

Napomene vezane za pretprocesiranje
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Mere kvaliteta regresionih modela

» srednjekvadratna greska (eng. mean square error) i njen koren (eng. root mean
square error))
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Mere kvaliteta regresionih modela

» srednjekvadratna greska (eng. mean square error) i njen koren (eng. root mean
square error))

» srednja relativna greska izrazena u procentima (eng. mean absolute percentage
error)

> koeficijent determinacije, poznatiji pod oznakom R?
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Srednjekvadratna greska i njen koren

» Funkcija greske koju kod regresije naj¢esce optimizujemo
L

MSE = 5 > (i = F(x))’

i=1
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odudarajuéih podataka) postane mnogo veca
» Ako primenimo koren (RMSE), gre$ku ¢emo izraziti na istoj skali na kojoj je i
ciljna promenljiva
» To se Cesto radi u praksi ali treba da imamo na umu da je moguce da su u zbiru koju
smo korenovali potencijalno veliki deo imali odudarajuéi podaci
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Srednjekvadratna greska i njen koren

» Funkcija greske koju kod regresije najéescée optimizujemo
T
MSE = 5 Z(y,- — f(x))?
i=1
» Kvadrat e uliniti da je jedna gre¥ka koja je malo vecéa (to je slu¢aj kod
odudarajuéih podataka) postane mnogo veca
» Ako primenimo koren (RMSE), gre$ku ¢emo izraziti na istoj skali na kojoj je i
ciljna promenljiva
» To se Cesto radi u praksi ali treba da imamo na umu da je moguce da su u zbiru koju
smo korenovali potencijalno veliki deo imali odudarajuéi podaci

» RMSE se izraZava u jedinicama koje su nama relevantne i mozemo ih lako
interpretirati
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Srednja relativna greska

» Zbog jakog uticaja odudarajuéih podataka na MSE i RMSE i zbog potrebe da se
greska nekada izrazi u odnosu na vrednost ciljne promenljive, koristi se i srednja
relativna greska, naj¢esce izrazena u procentima, koja se definige kao

N
100
MAPE = N z;

yi — f(x;)
Yi
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Koeficijent determinacije (R?)

» Hocemo da merimo koliki je napredak ostvaren uéenjem u odnosu na neki
trivijalan prediktivni metod koji bi nam bio dostupan i bez uéenja
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Koeficijent determinacije (R?)

» Hocemo da merimo koliki je napredak ostvaren uéenjem u odnosu na neki
trivijalan prediktivni metod koji bi nam bio dostupan i bez uéenja
» Kakav bi to metod mogao biti?
» Slu¢ajno pogadanje
» Uzimanje prosecne vrednosti ciljne promenljive na nekom uzorku i za svaku instancu
predvidati takvu vrednost
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Koeficijent determinacije (R?)

|

-

» Posmatrajmo MSE za oba ova modela
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» Posmatrajmo MSE za oba ova modela
» Setimo se formule za MSE
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Koeficijent determinacije (R?)

¥ 3

|

-

» Posmatrajmo MSE za oba ova modela
» Setimo se formule za MSE

1 N
MSE = 5 > (i — F(x))’
i=1

» Ako u formuli za MSE umesto f(x;) upi¥emo prosek, Sta ¢emo dobiti?
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Koeficijent determinacije (R?)

|

-

» Ako u formuli za MSE umesto f(x;) upi¥emo prosek, $ta ¢emo dobiti?

» Dobijamo varijansu po y i to ¢emo oznatiti sa var|y]

28 /66



Koeficijent determinacije (R?)

|

-

» Neka je sa MSE oznatena srednjekvadratna gretka desnog (pametnog) modela a
var[y] nam predstavlja srednjekvadratnu gresku levog (konstantnog) modela
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» Neka je sa MSE oznatena srednjekvadratna gretka desnog (pametnog) modela a
var[y] nam predstavlja srednjekvadratnu gresku levog (konstantnog) modela

» Ocekujemo da ¢e pametni model praviti manju gresku nego konstantni model
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Koeficijent determinacije (R?)

y )

B

» Neka je sa MSE oznatena srednjekvadratna gretka desnog (pametnog) modela a
var[y] nam predstavlja srednjekvadratnu gresku levog (konstantnog) modela

» Ocekujemo da ¢e pametni model praviti manju gresku nego konstantni model
> Zbog toga ima smisla posmatrati gresku pametnog modela u odnosu na gresku
konstantnog modela: MSE / var[y]
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Koeficijent determinacije (R?)

|

-

» Posmatrajmo veliéinu

MSE
var[y]
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Koeficijent determinacije (R?)

¥ K

| |

MSE
var[y]

» Pametni model bolji nego konstantni model ali i dalje pravi neku gresku

» Posmatrajmo veliéinu

> Greska pametnog modela se u ovom kontekstu naziva preostalom greskom a njen
udeo u odnosu na gresku konstantnog modela udelom preostale greske

30/66



Koeficijent determinacije (R?)

|

o

» Posmatrajmo veli¢inu 1 — Vol ]
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Koeficijent determinacije (R?)

v 3

» Posmatrajmo veli¢inu 1 — \f\;ﬁf]
» Kada od 1 oduzmemo udeo preostale greske, ono Sto dobijamo je greska koja je

eliminisana
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Koeficijent determinacije (R?)

v 3

|

MSE
varly]
» Kada od 1 oduzmemo udeo preostale greske, ono Sto dobijamo je greska koja je

eliminisana
» Ova velitina se &esto naziva udelom objasnjene varijanse

» Posmatrajmo veliinu 1 —
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Koeficijent determinacije (R?)

|

-

» Objasnimo poreklo pojma udeo objasnjene varijanse
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Koeficijent determinacije (R?)

v

» Objasnimo poreklo pojma udeo objasnjene varijanse
» Podsetimo se da modele masinskog uenja, nalik fizickim modelima, moZemo

razumeti kao poku3aj da se objasni variranje neke promenljive na osnovu promena
u drugim promenljivim
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Koeficijent determinacije (R?)

¥ 3

x x

» Objasnimo poreklo pojma udeo objasnjene varijanse

» Podsetimo se da modele masinskog uenja, nalik fizickim modelima, moZemo
razumeti kao poku3aj da se objasni variranje neke promenljive na osnovu promena
u drugim promenljivim

» U fizici, ukoliko dode do promene temperature gasa, doci ¢e i do promene pritiska
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Koeficijent determinacije (R?)

J )

| |

x x

» Objasnimo poreklo pojma udeo objasnjene varijanse

» Podsetimo se da modele masinskog uenja, nalik fizickim modelima, moZemo
razumeti kao poku3aj da se objasni variranje neke promenljive na osnovu promena
u drugim promenljivim

» U fizici, ukoliko dode do promene temperature gasa, doci ¢e i do promene pritiska

» Drugim re¢ima, promena pritiska je objasnjena promenom temperature
32/66



Koeficijent determinacije (R?) - prednosti

_ MSE
var[y]

R?2=1

» Normiranost - R? ne moZe biti ve¢e od 1 dok MSE moZe biti proizvoljno veliko
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» Ako smo blizu nuli, to znadi da nismo bolji od proseka
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» Ako smo blizu nuli, to znadi da nismo bolji od proseka

> Moze li R? biti negativan?
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Koeficijent determinacije (R?) - prednosti

MSE

RP=1-
var[y]

» Normiranost - R? ne moZe biti ve¢e od 1 dok MSE moZe biti proizvoljno veliko
» Sto smo blize jedinici, to je model bolji
» Ako smo blizu nuli, to znadi da nismo bolji od proseka
> Moze li R? biti negativan?
> MoZe

» R? ratunamo na podacima koji nisu skup instanci trening skupa, ve¢ izdvojeni
podaci koji prethodno nisu korisceni u treniranju i pripadaju takozvanom test skupu
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RP=1-
var[y]

» Normiranost - R? ne moZe biti ve¢e od 1 dok MSE moZe biti proizvoljno veliko
» Sto smo blize jedinici, to je model bolji
» Ako smo blizu nuli, to znadi da nismo bolji od proseka
> Moze li R? biti negativan?
> MoZe
» R? ratunamo na podacima koji nisu skup instanci trening skupa, ve¢ izdvojeni
podaci koji prethodno nisu korisceni u treniranju i pripadaju takozvanom test skupu
» Ako ti podaci iz test skupa imaju mnogo drugaliji prosek, onda MSE moZe biti vece
od var[y] i R? moZe biti negativno
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Koeficijent determinacije (R?) - prednosti

MSE

RP=1-
var[y]

» Normiranost - R? ne moZe biti ve¢e od 1 dok MSE moZe biti proizvoljno veliko

» Sto smo blize jedinici, to je model bolji

» Ako smo blizu nuli, to znadi da nismo bolji od proseka

> Moze li R? biti negativan?
> MoZe
» R? ratunamo na podacima koji nisu skup instanci trening skupa, ve¢ izdvojeni

podaci koji prethodno nisu korisceni u treniranju i pripadaju takozvanom test skupu

» Ako ti podaci iz test skupa imaju mnogo drugaliji prosek, onda MSE moZe biti vece

od var[y] i R? moZe biti negativno
» To je pokazatelj da podela na trening i test skup nije bila najbolja moguéa i da su u
test skupu zavrsili sasvim razli¢ite instance u odnosu na one iz trening skupa
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Pregled

Tehnike evaluacije i izbora modela
Nekonfigurabilni algoritmi
Konfigurabilni algoritmi
Modeli sa velikim podacima u praksi
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Tehnike evaluacije i izbora modela

» Podaci koriséeni u evaluaciji modela ni na koji nacin ne smeju biti koriséeni
prilikom njegovog obuéavanja
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Pregled

Mere kvaliteta modela

Tehnike evaluacije i izbora modela
Nekonfigurabilni algoritmi

Napomene vezane za pretprocesiranje
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|zbor modela u slu¢aju nekonfigurabilnog algoritma ucenja

» U nedostatku konfigurabilnosti, ne postoje ni mogucénosti izbora, osim po pitanju
podataka na kojima se obuc¢avanje vri
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|zbor modela u slu¢aju nekonfigurabilnog algoritma ucenja

» U nedostatku konfigurabilnosti, ne postoje ni mogucénosti izbora, osim po pitanju
podataka na kojima se obuc¢avanje vri

» Svi podaci su vredni i model koji Zelimo da koristimo u buduénosti treba obuéavati
na svim dostupnim podacima

» Model obuden na svim dostupnim podacima u nastavku ¢emo oznadavati sa M
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Evaluacija modela u slu¢aju nekonfigurabilnog algoritma ucenja

P> Kako evaluirati model M, a da se u evaluaciji ne koriste podaci na kojima je
model obuéavan, kad je model obu€avan na svim dostupnim podacima?
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Evaluacija modela u slu¢aju nekonfigurabilnog algoritma ucenja

P> Kako evaluirati model M, a da se u evaluaciji ne koriste podaci na kojima je
model obuéavan, kad je model obu€avan na svim dostupnim podacima?

» Da ne obu¢avamo model M na svim podacima, ve¢ samo na delu podataka, kako
bi neki preostali za evaluaciju?

» Manje podataka znadi manju pouzdanost

> Kompromis:

» Obuctavaéemo model M na svim podacima
» Posto ¢emo sve podatke iskoristiti za obu€avanje, nece preostati podaci koji se mogu
iskoristiti za evaluaciju
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Evaluacija modela u slu¢aju nekonfigurabilnog algoritma ucenja

P> Kako evaluirati model M, a da se u evaluaciji ne koriste podaci na kojima je
model obuéavan, kad je model obu€avan na svim dostupnim podacima?

» Da ne obu¢avamo model M na svim podacima, ve¢ samo na delu podataka, kako
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» Posto ¢emo sve podatke iskoristiti za obu€avanje, nece preostati podaci koji se mogu
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Evaluacija modela u slu¢aju nekonfigurabilnog algoritma ucenja

P> Kako evaluirati model M, a da se u evaluaciji ne koriste podaci na kojima je
model obuéavan, kad je model obu€avan na svim dostupnim podacima?

» Da ne obu¢avamo model M na svim podacima, ve¢ samo na delu podataka, kako
bi neki preostali za evaluaciju?

» Manje podataka znadi manju pouzdanost
> Kompromis:
» Obuctavaéemo model M na svim podacima
» Posto ¢emo sve podatke iskoristiti za obu€avanje, nece preostati podaci koji se mogu
iskoristiti za evaluaciju
» Zato ne¢emo direktno evaluirati model M nego ¢emo evaluirati njegovu
aproksimaciju, model M’ koji ée biti obu¢avan na vedini podataka
» Evaluacijom modela M’ aproksimativno se evaluira model M
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Evaluacija pomoéu skupa za testiranje

» Ukupni podaci se dele na dva skupa —

skup za obucavanje i skup za testiranje

Tabela: Primer podele podataka na skup za
obutavanje (plavo) i skup za testiranje
(crveno).
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Evaluacija pomoéu skupa za testiranje

» Ukupni podaci se dele na dva skupa —
skup za obucavanje i skup za testiranje

» Na skupu za obuavanje se odreduje
model M’

Tabela: Primer podele podataka na skup za
obutavanje (plavo) i skup za testiranje
(crveno).
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Evaluacija pomoéu skupa za testiranje

» Ukupni podaci se dele na dva skupa —
skup za obucavanje i skup za testiranje

» Na skupu za obuavanje se odreduje
model M’

» Model M’ se potom primenjuje na
skup za testiranje, ¢ime se dobijaju
njegova predvidanja

Tabela: Primer podele podataka na skup za
obutavanje (plavo) i skup za testiranje
(crveno).
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Evaluacija pomoéu skupa za testiranje

» Ukupni podaci se dele na dva skupa —
skup za obucavanje i skup za testiranje

» Na skupu za obuavanje se odreduje
model M’

» Model M’ se potom primenjuje na
skup za testiranje, ¢ime se dobijaju
njegova predvidanja

» Dobijena predvidanja se nekom merom
kvaliteta mogu oceniti u odnosu na

tatne vrednosti ciljne promenljive Tabela: Primer podele podataka na skup za

obutavanje (plavo) i skup za testiranje
(crveno).

(=] = = = = Q@
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Mane tehnike evaluacije pomocu skupa za testiranje

» Od nacina na koji je izvréena podela na skup za obutavanje i skup za testiranje
zavisi¢e i ocena kvaliteta.
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Mane tehnike evaluacije pomocu skupa za testiranje

» Od nacina na koji je izvréena podela na skup za obutavanje i skup za testiranje
zavisi¢e i ocena kvaliteta.

» Greska ocene moZze biti vrlo velika ako se skup za testiranje pristrasno izabere
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Mane tehnike evaluacije pomocu skupa za testiranje

» Od nacina na koji je izvréena podela na skup za obutavanje i skup za testiranje
zavisi¢e i ocena kvaliteta.

> Greska ocene moze biti vrlo velika ako se skup za testiranje pristrasno izabere

» Odgovor na neke od ovih problema daje tehnika K-slojne unakrsne validacije
(eng. K-fold cross-validation)

40 /66



K-slojna unakrsna validacija

X1 X2 X3 Yy
» Podatke D podeliti na K priblizno 1 3 1 5
jednakih podskupova, takozvanih 4 9 7 6
slojeva (eng. folds) {S1,..., Sk} _
2 9 9 9
3 3 4 6
7 2 1 7
6 5 1 5

slojeve.

Tabela: Prikaz podele podataka pri unakrsnoj
validaciji. Razli¢ite boje predstavljaju razli¢ite
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K-slojna unakrsna validacija

X1
» Podatke D podeliti na K priblizno
jednakih podskupova, takozvanih

slojeva (eng. folds) {5,
» Zai=1,....K

1
Sk}

5
9
> Obutiti model na podacima D\ S;
> Izvrsiti predvidanja dobijenim
modelom na sloju S;

~w N
N W ©
= &~ ©

6 5 1

o1 N O ©
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K-slojna unakrsna validacija

X1
» Podatke D podeliti na K priblizno
jednakih podskupova, takozvanih

slojeva (eng. folds) {5,
» Zai=1,....K

1
Sk}

5
9
» Obutiti model na podacima D\ §;
> Izvrsiti predvidanja dobijenim
modelom na sloju S;
» lzracunati ocenu kvaliteta na osnovu

svih predvidanja na celom skupu D

~w N
N W ©
= &~ ©

6 5 1

1 N O ©

slojeve.

Tabela: Prikaz podele podataka pri unakrsnoj
validaciji. Razli¢ite boje predstavljaju razli¢ite
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K-slojna unakrsna validacija

» Ocena kvaliteta se rauna tek nakon %to su izraunata sva predvidanja
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K-slojna unakrsna validacija

» Ocena kvaliteta se rauna tek nakon %to su izraunata sva predvidanja
» Nikako uproseavanjem ocena kvaliteta na pojedina&nim slojevimal

> Bice kreirano k modela My, ..., Mj.. Koji od njih biramo za buduce korid¢enje?
Da li ih nekako kombinujemo?
» Nijedan i ne kombinujemo ih nikako
» Ubuduce koristimo model M treniran na svim raspoloZivim podacima a modeli
Mi, ..., M su sluZili za aproksimaciju njegove evaluacije
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K-slojna unakrsna validacija

» Prednosti
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K-slojna unakrsna validacija

P> Prednosti
» Ocena greske se ratuna na vecoj koli¢ini podataka pa je njena varijansa manja
> Mane

» Model se obu¢ava K puta

» Izbor broja K (obitno se koriste K =5 ili K = 10, kod manjeg broja podataka &ak
K =N)

» Nije reSen problem pristrasnog izbora podskupova

43/66



Pregled

Mere kvaliteta modela

Tehnike evaluacije i izbora modela

Konfigurabilni algoritmi

Napomene vezane za pretprocesiranje
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Konfigurabilni algoritmi

» Algoritam u&enja moZe biti konfigurabilan po razli¢itim aspektima:

>
>
>
>
>

regularizacioni metaparametri

parametri tolerancije kod metoda potpornih vektora za regresiju
parametri kernela

izbor podskupa atributa na kom se udi

kod neuronskih mreZa, razli¢ite arhitekture

» Skup izbora za sve ove aspekte uéenja nazivaéemo konfiguracijom

45 /66



|zbor modela u slu¢aju konfigurabilnog algoritma ucenja

> Razli¢ite konfiguracije vode razli¢itim modelima
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» Ako je K unapred definisani skup konfiguracija, ceo postupak je sledeéi:
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|zbor modela u slu¢aju konfigurabilnog algoritma ucenja

> Razli¢ite konfiguracije vode razli¢itim modelima
» Kako izabrati najbolju konfiguraciju, a time i model?

» Ako je K unapred definisani skup konfiguracija, ceo postupak je sledeéi:
» Za svaku konfiguraciju K € K
> Uraditi evaluaciju algoritma za konfiguraciju K nekim od metoda koji se koristi u
slu¢aju nekonfigurabilnih algoritama i zapamtiti ocenu kvaliteta.
» Pomocu konfiguracije za koju je ocena kvaliteta najbolja, obuciti model M na svim
podacima D.
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Evaluacija modela u slu¢aju konfigurabilnog algoritma ucenja

> Kako ¢emo reci koliko je dobijeni model dobar?
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Evaluacija modela u slu¢aju konfigurabilnog algoritma ucenja

> Kako ¢emo reci koliko je dobijeni model dobar?

> Mogli bismo da rezonujemo ovako: podelimo na trening ili test skup, treniramo na
trening skupu, testiramo na test skupu i izaberemo konfiguraciju koja je najbolja
na test skupu

» U izboru modela je uestvovao test skup

» Deo treniranja je i izbor modela $to znadi da je test skup koris¢en prilikom
treniranja!

> Procena greske dobijena na ovaj nadin je optimisti¢na

» Opisana tehnika je dobar nacin za izbor modela ali nije dobar nacin za njegovu
evaluaciju
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Evaluacija modela u slu¢aju konfigurabilnog algoritma ucenja
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Evaluacija modela u slu¢aju konfigurabilnog algoritma ucenja

> Tehnike evaluacije u slu¢aju konfigurabilnog algoritma uéenja:

» evaluacija pomoc¢u skupova za validaciju i testiranje
» ugnjezdena unakrsna validacija
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Evaluacija pomoéu skupova za validaciju i testiranje

» Analogon evaluacije pomoc¢u skupa za
testiranje

T T

x3

trening

validacioni

E test
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Evaluacija pomoéu skupova za validaciju i testiranje
» Analogon evaluacije pomoc¢u skupa za
testiranje

» Tehnika se sprovodi kroz naredne korake:
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Evaluacija pomoéu skupova za validaciju i testiranje

» Analogon evaluacije pomoc¢u skupa za
testiranje
» Tehnika se sprovodi kroz naredne korake:
> |z podataka izdvojiti skup za testiranje T
» Na podacima D\ T izvriiti izbor modela
pomocu skupa za testiranje (deo skupa koji se
u ovoj fazi koristi za testiranje se naziva
validacioni skup) i zapamtiti najbolju
konfiguraciju
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Evaluacija pomoéu skupova za validaciju i testiranje

» Analogon evaluacije pomoc¢u skupa za
testiranje

» Tehnika se sprovodi kroz naredne korake:

> |z podataka izdvojiti skup za testiranje T

» Na podacima D\ T izvriiti izbor modela
pomocu skupa za testiranje (deo skupa koji se
u ovoj fazi koristi za testiranje se naziva
validacioni skup) i zapamtiti najbolju
konfiguraciju

» Pomodu te konfiguracije obutiti model M’ na
podacima D\ T i izvrditi predvidanje na
podacima iz skupa T
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Evaluacija pomoc¢u skupova za validaciju i testiranje

» Analogon evaluacije pomoc¢u skupa za
testiranje

» Tehnika se sprovodi kroz naredne korake:

> |z podataka izdvojiti skup za testiranje T

» Na podacima D\ T izvriiti izbor modela
pomocu skupa za testiranje (deo skupa koji se
u ovoj fazi koristi za testiranje se naziva
validacioni skup) i zapamtiti najbolju
konfiguraciju

» Pomodu te konfiguracije obutiti model M’ na
podacima D\ T i izvrditi predvidanje na
podacima iz skupa T

» Oceniti kvalitet predvidanja i prijaviti tu ocenu
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Evaluacija pomoc¢u skupova za validaciju i testiranje

» Analogon evaluacije pomoc¢u skupa za
testiranje

» Tehnika se sprovodi kroz naredne korake:

> |z podataka izdvojiti skup za testiranje T

» Na podacima D\ T izvriiti izbor modela
pomocu skupa za testiranje (deo skupa koji se
u ovoj fazi koristi za testiranje se naziva
validacioni skup) i zapamtiti najbolju
konfiguraciju

» Pomodu te konfiguracije obutiti model M’ na
podacima D\ T i izvrditi predvidanje na
podacima iz skupa T

» Oceniti kvalitet predvidanja i prijaviti tu ocenu

T T2 x3 Yy

trening

validacioni

E test

» Dobijena ocena kvaliteta je ocena modela M
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UgnjeZdena unakrsna validacija

P Iste mane kao kod evaluacije pomocu skupa za testiranje - izbor podskupa za
validaciju i za testiranje, zasto su ba$ ovi odabrani povlaséeni?
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P Iste mane kao kod evaluacije pomocu skupa za testiranje - izbor podskupa za
validaciju i za testiranje, zasto su ba$ ovi odabrani povlaséeni?

» Uopstenje unakrsne validacije za konfigurabilne algoritme se naziva ugnjeZdena
unakrsna validacija

» Ugnjezdena unakrsna validacija se u praksi sprovodi kada imamo mali skup
podataka na raspolaganju

» Kod malog skupa podataka, za razli¢ite izbore trening i test skupa dobijamo
razli¢ite ocene kvaliteta

» Zbog velike varijanse u oceni kvaliteta, Zelimo da uzmemo u obzir razne podele na
trening i test skup
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UgnjeZdena unakrsna validacija

» Sprovodi se na sledeéi nacin:

» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih podskupova (tzv. slojeva) {S,..., Sk}
> Zai=1,...,K

> Izvrsiti izbor modela pomocu unakrsne validacije na podacima D\ S; i zapamtiti
najbolju konfiguraciju

» Pomodu te konfiguracije obu&iti model M’ na podacima D\ S; i izvriiti predvidanje na
podacima iz skupa S;

» |zraunati ocenu kvaliteta na osnovu svih predvidanja na celom skupu D
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UgnjeZdena unakrsna validacija

» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih

podskupova (tzv. slojeva) {Si,...,S«} 1 2 3 L]
> lzvrsiti izbor modela pomo¢u unakrsne 1 3 1 5
validacije na podacima D\ S; i zapamtiti 4 9 7 6

najbolju konfiguraciju
» Pomocu te konfiguracije obutiti model M’ na

podacima D\ S; i izvriiti predvidanje na 2 9 9 9
podacima iz skupa S; 3 3 4 6
» lzracunati ocenu kvaliteta na osnovu svih 7 . 1 7
. . 6 5 1 5
predvidanja na celom skupu D
oy <9 = = =
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UgnjeZdena unakrsna validacija

Iy T2 x3 Yy
» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih 1 3 1 5
podskupova (tzv. slojeva) {S1,...,S5«} 4 9 7 6
> Zai=1,....K
» lzvrsiti izbor modela pomoc¢u unakrsne
validacije na podacima D\ S; i zapamtiti 2 9 9 9
najbolju konfiguraciju g g 1‘ g
> Pomocu te konfiguracije obué&iti model M’ 6 5 1 5
na podacima D\ S; i izvrsiti predvidanje
na podacima iz skupa S; trening+validacioni

» |zralunati ocenu kvaliteta na osnovu svih

test
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UgnjeZdena unakrsna validacija

» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih
podskupova (tzv. slojeva) {S1,...,5«}
» Zai=1,...,.K

» lzvrsiti izbor modela pomocu unakrsne

validacije na podacima D\ S; i zapamtiti z g Z g
najbolju konfiguraciju
p . .. . , 7 2 1 7
» Pomocu te konfiguracije obuéiti model M 6 5 1 5
na podacima D\ S; i izvrsiti predvidanje
na podacima iz skupa S,' spojeno trening+validacioni
» lzraunati ocenu kvaliteta na osnovu svih
predvidanja na celom skupu D 1 3 1 55
4 9 7 6 f

test
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UgnjeZdena unakrsna validacija

Iy T2 T3 Yy
» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih _
podskupova (tzv. slojeva) {S1,..., Sk} i 3 ; g
» Zai=1,.... K
» lzvrsiti izbor modela pomocu unakrsne
validacije na podacima D\ S; i zapamtiti 2 9 9 9
najbolju konfiguraciju 3 3 4 6
> Pomoéu te konfiguracije obuéiti model M’ 7 2 1 7
na podacima D\ S; i izvrsiti predvidanje 6 5 1 5

na podacima iz skupa S; trening+validacioni

» |zralunati ocenu kvaliteta na osnovu svih
test
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UgnjeZdena unakrsna validacija

T T3 3 Y

» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih _
podskupova (tzv. slojeva) {S1,...,S5«} 1 3 1 5
4 9 7 6

> Zai=1,....K
» lzvrsiti izbor modela pomoc¢u unakrsne _
validacije na podacima D\ S; i zapamtiti
najbolju konfiguraciju
» Pomocu te konfiguracije obuéiti model M’ 7 2 1 77
na podacima D\ S; i izvrsiti predvidanje 6 5 1 5
na podacima iz skupa S;

. . . trening+validacioni
» |zralunati ocenu kvaliteta na osnovu svih
predvidanja na celom skupu D § g 2

D ©
L \b

test
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UgnjeZdena unakrsna validacija

» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih
podskupova (tzv. slojeva) {S1,..., Sk}
» Zai=1,...,K
» lzvrsiti izbor modela pomocu unakrsne
validacije na podacima D\ S; i zapamtiti
najbolju konfiguraciju
> Pomodu te konfiguracije obu&iti model M’
na podacima D\ S; i izvrsiti predvidanje
na podacima iz skupa S;
» lIzralunati ocenu kvaliteta na osnovu svih
predvidanja na celom skupu D

T ) Z3 Yy
1 3 1 5
4 9 7 6
2 9 9 9
3 3 4 6

test
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UgnjeZdena unakrsna validacija

» Sprovodi se na sledeéi nadin:

» Podatke D podeliti na K priblizno jednakih
podskupova (tzv. slojeva) {Si,..., Sk}
> Zai=1,...,K
P Izvrsiti izbor modela pomoéu unakrsne
validacije na podacima D\ S; i zapamtiti
najbolju konfiguraciju
» Pomocu te konfiguracije obugiti model M’
na podacima D\ S; i izvriiti predvidanje na
podacima iz skupa S;
> lzraunati ocenu kvaliteta na osnovu svih
predvidanja na celom skupu D

S
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Pregled

Mere kvaliteta modela

Tehnike evaluacije i izbora modela

Modeli sa velikim podacima u praksi

Napomene vezane za pretprocesiranje
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Modeli sa velikim podacima u praksi

» Za svaku konfiguraciju K € K
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» Obutiti model na skupu za obuc¢avanje
» Evaluirati ga na validacionom skupu

» Izabrati najbolji model M od prethodno obudenih
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Modeli sa velikim podacima u praksi

» Za svaku konfiguraciju K € K

» Obutiti model na skupu za obuc¢avanje
» Evaluirati ga na validacionom skupu

» Izabrati najbolji model M od prethodno obudenih

» Testirati model M na skupu za testiranje i koristiti kao finalni model

60 /66



Pregled

Napomene vezane za pretprocesiranje
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Napomene vezane za pretprocesiranje

» Pretpostavimo da reSavamo regresioni
problem

Do
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Napomene vezane za pretprocesiranje

» Pretpostavimo da reSavamo regresioni
problem

» Podaci su sortirani u odnosu na ciljnu _
promenljivu i u tom poretku je
izvrSena podela na K podskupova koji _
e biti korid¢eni za unakrsnu validaciju
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Napomene vezane za pretprocesiranje

>

>

Pretpostavimo da reSavamo regresioni
problem

Podaci su sortirani u odnosu na ciljnu
promenljivu i u tom poretku je

izvrSena podela na K podskupova koji
e biti korid¢eni za unakrsnu validaciju

Prvi sloj ¢e sadrZati podatke sa
najmanjim vrednostima ciljne
promenljive koje se nee nalaziti u
preostalih K — 1 slojeva
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Napomene vezane za pretprocesiranje

» Pretpostavimo da reSavamo regresioni

problem
X1 X2 X3 Y
» Podaci su sortirani u odnosu na ciljnu _
promenljivu i u tom poretku je 7 5 3 4
izvrSena podela na K podskupova koji _
e biti korid¢eni za unakrsnu validaciju 6 5 1 5
» Prvi sloj ¢e sadrzati podatke sa 4 9 7 6
najmanjim vrednostima ciljne _
promenljive koje se nece nalaziti u 1 1 6 7
preostalih K — 1 slojeva _
» Model treniran na tim podacima e 1 9 0 8
morati da ekstrapolira kada se primeni 2 9 9 9

na prvi sloj i u takvim slu¢ajevima se
ne olekuju dobre performanse
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Stratifikacija

» Prilikom bilo kakvih podela podataka
¢esto vodi ratuna o tome da svi
podskupovi imaju sli¢nu raspodelu
atributa i ciljne promenljive kao i
ukupan skup podataka
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Stratifikacija

» Prilikom bilo kakvih podela podataka
¢esto vodi ratuna o tome da svi
podskupovi imaju sli¢nu raspodelu
atributa i ciljne promenljive kao i
ukupan skup podataka

» Tehnike koje poku$avaju da zadovolje
ovaj zahtev nazivaju se tehnikama
stratifikacije i predstavljaju vid
pretprocesiranja podataka

u]
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Stratifikacija

» Prilikom bilo kakvih podela podataka
Cesto vodi raduna o tome da svi

podskupovi imaju sli¢nu raspodelu _

atributa i ciljne promenljive kao i

ukupan skup podataka 13 15

» Tehnike koje pokuSavaju da zadovolje 4 9 7 6
ovaj zahtev nazivaju se tehnikama _
stratifikacije i predstavljaju vid 1 1 6 7
pretprocesiranja podataka _

» Pojednostavljena varijanta, koju je 1 9 0 8
uvek moguce izvesti je stratifikacija po 2 9 o 9

cilinoj promenljivoj
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Stratifikacija

» Podela na K delova stratifikovana po
ciljnoj promenljivoj sprovodi se na
sledeéi nadin:

Do
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Stratifikacija

» Podela na K delova stratifikovana po
ciljnoj promenljivoj sprovodi se na
sledeci nadin:

> Sortirati instance u odnosu na ciljnu
promenljivu. Ako je ciljna
promenljiva kategori¢ka, to se moZe
uraditi tako Sto se svakoj njenoj
vrednosti pridruZi razli¢it broj.
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Stratifikacija

» Podela na K delova stratifikovana po
ciljnoj promenljivoj sprovodi se na
sledeci nadin:

> Sortirati instance u odnosu na ciljnu
promenljivu. Ako je ciljna
promenljiva kategori¢ka, to se moZe
uraditi tako Sto se svakoj njenoj

vrednosti pridruZi razli¢it broj.
> Zai=1,...,K
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Stratifikacija

» Podela na K delova stratifikovana po
ciljnoj promenljivoj sprovodi se na
sledeci nadin:

> Sortirati instance u odnosu na ciljnu
promenljivu. Ako je ciljna
promenljiva kategori¢ka, to se moZe
uraditi tako Sto se svakoj njenoj
vrednosti pridruZi razli¢it broj.

> Zai=1,....K

> Instance sa indeksima i + j * K za

j=0,1,..., svrstati u podskup P;.
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Napomene vezane za pretprocesiranje

» Standardizacija se sastoji u tome da se od svake vrednosti nekog atributa oduzme
prosek svih vrednosti tog atributa, pa da se potom svaka vrednost tog atributa
podeli standardnom devijacijom svih vrednosti tog atributa.
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Napomene vezane za pretprocesiranje
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prosek svih vrednosti tog atributa, pa da se potom svaka vrednost tog atributa
podeli standardnom devijacijom svih vrednosti tog atributa.

> Time se obezbeduje da svaki atribut ima prosek 0 i standardnu devijaciju 1.
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Napomene vezane za pretprocesiranje

» Standardizacija se sastoji u tome da se od svake vrednosti nekog atributa oduzme
prosek svih vrednosti tog atributa, pa da se potom svaka vrednost tog atributa
podeli standardnom devijacijom svih vrednosti tog atributa.

> Time se obezbeduje da svaki atribut ima prosek 0 i standardnu devijaciju 1.

> Kada imamo podelu skupa na podskupove, postavlja se pitanje na kojim
podskupovima treba vrsiti standardizaciju
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Standardizacija

» Cesta gre¥ka u praksi maginskog ugenja je u lo%oj primeni razli¢itih vidova
pretprocesiranja
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Standardizacija

» Cesta gre¥ka u praksi maginskog ugenja je u lo%oj primeni razli¢itih vidova
pretprocesiranja

P> Takva greska je primena standardizacije na ceo skup podataka, pre podele na
podskupove koji se koriste u evaluaciji.
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P> Takva greska je primena standardizacije na ceo skup podataka, pre podele na
podskupove koji se koriste u evaluaciji.

» Prilikom standardizacije, vrednosti atributa na skupu za testiranje uti¢u na prosek
i standardnu devijaciju koji se koriste pri standardizaciji.
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podskupove koji se koriste u evaluaciji.

» Prilikom standardizacije, vrednosti atributa na skupu za testiranje uti¢u na prosek
i standardnu devijaciju koji se koriste pri standardizaciji.

» S druge strane, podaci na kojima ¢e se ubudu¢e model primenjivati nisu dostupni
da daju svoj doprinos ovim veli¢inama.
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Standardizacija

>

>

Cesta gredka u praksi maginskog utenja je u logoj primeni razlititih vidova
pretprocesiranja

Takva greska je primena standardizacije na ceo skup podataka, pre podele na
podskupove koji se koriste u evaluaciji.

Prilikom standardizacije, vrednosti atributa na skupu za testiranje uti¢u na prosek
i standardnu devijaciju koji se koriste pri standardizaciji.

S druge strane, podaci na kojima ¢e se ubuduée model primenjivati nisu dostupni
da daju svoj doprinos ovim veli¢inama.

Veli¢ina podataka za obudavanje je retko dovoljno velika da nas u buduénosti
nista ne moze makar malo iznenaditi, a time i dovesti do veée greske modela
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Standardizacija

>

>

Cesta gredka u praksi maginskog utenja je u logoj primeni razlititih vidova
pretprocesiranja

Takva greska je primena standardizacije na ceo skup podataka, pre podele na
podskupove koji se koriste u evaluaciji.

Prilikom standardizacije, vrednosti atributa na skupu za testiranje uti¢u na prosek
i standardnu devijaciju koji se koriste pri standardizaciji.

S druge strane, podaci na kojima ¢e se ubuduée model primenjivati nisu dostupni
da daju svoj doprinos ovim veli¢inama.

Veli¢ina podataka za obudavanje je retko dovoljno velika da nas u buduénosti
nista ne moze makar malo iznenaditi, a time i dovesti do veée greske modela
Izbegavanje zajednicke standardizacije celog skupa podataka omoguéava bas taj

efekat — daje $ansu podacima iz skupa za testiranje da nas iznenade i time ocenu
greske modela udine realisti¢nijom
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