ED — Laboratorium 2
Wprowadzenie do uczenia maszynowego

1 Uczenie maszynowe — informacje wstepne

Uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja to blisko powiazane ze soba dziedziny. W
obu z nich cel jest podobny: wytworzenie ,czegos”, co bedzie potrafito zachowywaé sie inteli-
gentnie. Jak wiemy, inteligencja nie jest prosta do zdefiniowania. Niektorzy twierdza, ze ludzie
to istoty inteligentne. Inni twierdza, ze w ogdlnosci nie.

Kiedy stworzono komputery szybko zauwazono, ze potrafia realizowaé¢ pewnego rodzaju ob-
liczenia szybciej niz ludzie. Tak w ogdle samo stowo ’komputer’ bylo kiedys nazwa na czlowieka,
ktorego praca polegata na rutynowym wykonywaniu obliczen. Skoro wiec maszyny potrafity
przeprowadzaé obliczenia albo gra¢ w gry i wygrywac¢ z ludZzmi, to moze po ulepszeniach beda
tez potrafity tworzyé¢ sztuke albo rozwazaé bezsens zycia? Moze ludzie to tak naprawde tylko
bardzo skomplikowane maszyny?

Sztuczna inteligencja miata stworzy¢ maszyny doréwnujace ludziom pod kazdym wzgledem,
jednak pomimo ogromnego poczatkowego entuzjazmu do dzisiaj nie udalo si¢ takich maszyn
stworzy¢. Uzyskano jednak po drodze bardzo duzo ciekawych wynikéw. Na przyktad programy,
ktore potrafig znajdowaé regularnosci w ogromnych zbiorach danych, albo programy zdolne do
przeprowadzania dedukcji.

Niezupetnie formalny podzial jest taki, ze metody ,symboliczne”, czesto majace duzy zwiazek
z logika, zaliczane sa do sztucznej inteligencji, a te oparte przede wszystkim na statystyce do
uczenia maszynowego.

1.1 Zadanie klasyfikacji

Zanim przejdziemy dalej musimy powiedzieé co$ o tym, jakie konkretnie zadanie bedzie reali-
zowal wigkszo$¢ algorytméw uczenia maszynowego poznawanych na zajeciach. Jest to zadanie
klasyfikacji.

O klasyfikacji mozemy mysleé¢ jako o taczeniu pewnych elementéw w pary. Robimy tak bardzo
czesto w naszym zyciu. Moze na przyktadzie:
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Do kazdego produktu przypisaliSmy pewna etykiete méwiaca o tym, czy produkt jest do
jedzenia czy do picia. W uczeniu maszynowym taka etykiete nazywa sie klasa decyzyjng. W
tym problemie mamy dwie klasy decyzyjne: *Jedzenie’ i "Picie’.



Poki co w naszym zadaniu klasyfikacji brakuje wyzwan. Mamy obrazki produktéw i wiemy
odgérnie, co jest czym. Zalézmy jednak, ze pojawia sie kolejny element, ktéry widzimy po raz
pierwszy w zyciu:

?

Nie widzieliSmy wczeéniej dokladnie takiego samego. Czy jesteSmy na przegranej pozycji i
nie posiadamy zadnych przestanek by twierdzié¢, ze to jedzenie albo picie? Niezupelnie. Mamy
przeciez powyzej nasza liste produktéw i ich klas decyzyjnych. Sprobujmy sie dowiedzieé, jakie
cechy ma ’Picie’, a jakie ’Jedzenie’. W tym wypadku tatwo stwierdzi¢, ze 'Picie’ generalnie jest
wyzsze niz szersze i jako$ tak okragle ksztalty wystepuja w nim czesciej niz w jedzeniu.

Taki proces rozumowania, czyli wyciaganie wniosku tlumaczacego dostepne obserwacje, na-
zywa sie indukcja. Nie posiadamy zadnej gwarancji, ze nasz wniosek bedzie obiektywnie po-
prawny, jednak jak juz musimy strzelaé¢ to raczej w to, co daje nam wyzsze prawdopodobienstwo
sukcesu. Algorytmy uczenia maszynowego indukujg wiec pewng wiedze z podanego im zbioru
przyktadéw, by moéc nastepnie klasyfikowaé, czyli przypisywaé etykiety (klasy decyzyjne) ele-
mentom spoza tego zbioru.

1.2 Klasyfikator

Ponizszy diagram przedstawia sposéb wykorzystania algorytmu uczenia maszynowego:
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Jak widaé, algorytm uczenia maszynowego (gérna strzatka) dziala na pewnym zbiorze przy-
kladéw uczacych. Algorytmy uczenia maszynowego produkujg na podstawie tego zbioru kla-
syfikator. Klasyfikator to taki program komputerowy, ktéry dostajac jakis wczesniej nieznany
przyklad potrafi przypisa¢ mu klase decyzyjna (etykiete), czyli méwimy, ze potrafi go zaklasy-
fikowaé. W poprzedniej podsekcji to wtadnie odpowiedni klasyfikator niejawnie postuzyt nam
do nadania etykiety szklance z jakim§ plynem (oczywiscie bezalkoholowym).

1.3 Przyktady uczace

Rozumiemy juz mniej wigcej idee stojaca za przykladami uczacymi. Musimy jednak powie-
dzie¢ o nich troche wiecej, poniewaz poprzednio pokazany przyktad byl troche uproszczony.
Uproszczenie to polegalo na tym, ze nie rozréznialiémy bezposrednio cech obiektow. Standar-
dowe algorytmy uczenia maszynowego potrzebuja klarownie wskazanych cech, ktére maja braé
pod uwage — nie sa tak jak my zdolne do ich automatycznego wytworzenia. Musimy im je wiec
podaé na tacy.

Cechy te, nazywane formalnie atrybutami, sg zdefiniowane dla kazdego przyktadu uczacego.
Moga przyjmowaé¢ wartosci na dowolnej ze skal opisanych w sekcji 2. Z racji tego, ze kazdy
przyktad uczacy ma jakies wartosci na wszystkich atrybutach, mozemy je przedstawi¢ w tabelce.
Ponizsza tabelka przedstawia do$¢ popularny zbiér danych uczacych dotyczacy okreslania tego,
czy pogoda jest dobra do gry w tenisa:



Day | Outlook | Temperature | Humidity | Wind | PlayTennis
D1 sunny hot high weak NO
D2 sunny hot high strong NO
D3 | overcast hot high weak YES
D13 | overcast, hot normal weak YES
D14 rain mild high strong NO

Jak widzimy, pewien ,ekspert” wyr6znit pewne cechy pogody, ktére uwazat za potencjalnie
istotne. Atrybut PlayTennis jest specjalny, poniewaz zawiera nasze etykiety, czyli klasy decyzyj-
ne (tutaj mamy dwie klasy decyzyjne: YES i NO). Nazywany on jest atrybutem decyzyjnym.
Zbiér przykladéw uczacych ma zawsze tylko jeden taki atrybut. Atrybut Day jest z kolei iden-
tyfikatorem, czyli unikalng nazwg pojedynczego przyktadu uczacego. Identyfikatory nie biorg
udzialu w procesie uczenia. Identyfikatory nie sg tez obowiazkowe, w przeciwienstwie do atrybutu
decyzyjnego, ktéry przed rozpoczeciem uczenia zawsze musi zosta¢ wyrézniony.

1.4 Wiecej o atrybutach

1.4.1 Brakujgce wartosci

Czasami dla jakiego$ przykladu nie znamy jego wartosci na pewnym atrybucie. Moze to wy-
nika¢ z réznych powodow. Przyktadowo, pewnego dnia mogt nam si¢ zepsué miernik wilgotnosci
i nie mamy zadnego jej pomiaru na tamten dzien.

Mozliwe sposoby radzenia sobie:

e wstawienie warto$ci wystepujacej najczesciej dla danego atrybutu,

e wstawienie specjalnej wartoéci atrybutu dla nieokre$lonych przypadkéw (warto$é 'unk-
nown’),

e odrzucenie przypadku z brakujaca wartoscia.

1.4.2 Dyskretyzacja

Dyskretyzacja jest przejSciem z ciaglej dziedziny (np. liczby rzeczywiste) do dyskretnej
(liczby catkowite lub uporzadkowane etykiety). Ciagla dziedzina moze przyjmowaé dowolne war-
tosci posdrednie, podczas gdy dziedziny dyskretne maja wyrdznione ,kroki”, pomiedzy ktérymi
wiemy, ze zadnych wartosci nie ma (np. dla liczb catkowitych nie ma zadnej liczby miedzy 1 i
2). Dyskretyzacja wiaze si¢ z pewna utrata informacji.

Przykfad 1.1 Zamiana pomiaru temperatury w °C na jako$ciowe okreslenia, takie jak: ’hot’,
'mald’, “cold’. Mozemy na przyklad uznaé, ze wartosci < 15°C' to ’cold’, nastepnie < 30°C to
‘mild’, a > 30°C to ’hot’. m

I Przyktad 1.2 Zaokraglanie do liczb catkowitych. Przyktadowo: 25.5 — 26, 10.2 — 10, 31.9 —
32. m

1.5 Rodzaje algorytméw uczenia maszynowego

Algorytmy uczenia maszynowego mozna w naturalny sposéb podzieli¢ na dwa rodzaje: ucze-
nie nadzorowane i uczenie nienadzorowane. To rozréznienie jest bardzo istotne.
1.5.1 Uczenie nadzorowane

Jest to taka sytuacja, w ktérej algorytm uczenia maszynowego dostaje przyktady wraz z
ich przypisaniem do klasy decyzyjnej. Dzicki temu mozemy tatwo sprawdzi¢, jak dobry jest
nasz algorytm, gdyz znamy optymalne przypisania poszczegdlnych przyktadéw uczacych. Jest



to najbardziej standardowy sposob uczenia i tak wlasciwie nasze rozwazania wczesniej dotyczyly
wlasnie jego — o ile pamietasz, mielisSmy klasy decyzyjne ’Jedzenie’ i 'Picie’ albo 'YES’ i 'NO’
przypisane odgérnie do przyktadéw uczacych.

Nazwa wzieta sie stad, ze mozemy sobie wyobrazié, ze to pewnego rodzaju ,nauczyciel”
podaje wlasciwe przypisania do klas. Nie wnikajac w ontologiczny status nauczyciela, kto$/cos§
nadzoruje naszym uczeniem podajac poprawne odpowiedzi dla przyktadow uczacych. Zazwyczaj
algorytm uczenia maszynowego dostaje je od jakiego$ eksperta albo znamy je z przesztosci.

1.5.2 Uczenie nienadzorowane

Tutaj mamy nieco odmienng sytuacje. Mamy rézne przyktady uczace, ale nie dysponuje-
my ich przypisaniem do klasy decyzyjnej. Naszym celem bedzie de facto wlaénie wytworzenie
wklas decyzyjnych”, nazywanych skupieniami (ew. klastrami), przez odpowiednie pogrupowa-
nie obiektéw. Obiekty musimy pogrupowaé¢ na podstawie ich wzajemnego podobienstwa. Jest to
zasadniczo jedyna informacja, ktorej mozemy do tego celu uzyé. Zadaniem realizowanym przez
uczenie nienadzorowane nie jest wiec klasyfikacja, a grupowanie.

Nasz zbiér przykladéw uczacych wyglada nastepujaco (zwr6¢ uwage na brak przypisanych
etykiet):

W wyniku dziatlania algorytmu uczenia nienadzorowanego moze powstaé¢ na przyktad taki

podzial na grupy:
”Uriisadq

Kolor jest tu oznaczeniem danej grupy (skupienia) przykladéw zwrdconej przez algorytm.
Przyktady te sa doé¢ podobne w obrebie danej grupy i raczej sie do$¢ mocno rézniag od przykta-
déw z innych grup.

Algorytmy uczenia nienadzorowanego sa w pewnym sensie wyjatkowe, gdyz nie tworza zad-
nego klasyfikatora. Po prostu zadanie jest inne — chcemy tak naprawde sprawdzi¢, ktére elementy
sg podobne do innych. Nastepnie ekspert moze spojrzeé¢ na podzial zaproponowany przez algo-
rytm i nadaé interpretacje réznym grupom (np. stwierdzié¢, ze niebieska grupa powyzej dotyczy
napojow, a czerwona jedzenia w ksztalcie tréjkatow).

1.5.3 Uwagi koncowe

Ponizsza tabelka przedstawia nazwy zadan realizowanych przez poszczegdlne rodzaje uczenia
oraz przyktadowe algorytmy.

Rodzaj uczenia Zadanie Przyktady
. Klasyfikacia, ZeroR, OneR, k-NN, drzewa, decy‘zyj‘ne,
uczenie nadzorowane regresia klasyfikator Bayesa, sztuczne sieci
© neuronowe (backpropagation)
grupowanie,
uczenie nienadzorowane odkrywanie k-means, k-medoids, Apriori
asocjacji




2 Skale pomiarowe

Skala jest pewnym sposobem interpretacji pomiaréw/danych. Mozemy o niej mysleé¢ jako o
dodatkowej (meta-)informacji, ktéra opisuje wzajemne relacje i mozliwe operacje miedzy warto-
Sciami w niej wyrazonymi. Omowimy rézne rodzaje skal na przyktadzie.

2.1 Przykltad i oméwienie

Scenariusz: dokonujemy pomiaréw temperatury w ciggu pieciu kolejnych dni. Za kazdym
razem notujemy odczyty czterech réznych termometréw, z ktérych *przypadkiem* kazdy daje
wyniki na skali innego rodzaju.

(Termometr 1) Skala nominalna
Zanotowane pomiary: 'jakasA’, ’jakasB’, 'jakasC’, ’jakasD’, ’jakasD’

Jak widzimy, termometr nie zaszalal z podawanag nam informacjg. Potrafimy tylko rozpoznaé,
kiedy temperatury sg rézne, a kiedy rowne. Nie mamy pojecia, jak ma sie “akasC’ do ’jakasD’.
Innym przykladem skali nominalnej moze by¢ ple¢ ('K’ i ’M’). Wartosci na takiej skali to w zasa-
dzie etykiety, nawet jezeli wygladaja jak liczby (gdyby ten termometr zwracal zamiast ’jakasX’
Hiczby” i zwracatby 1, ’2’, ’3’, ’4’, ’4’, to majac wiedze¢ o nominalnosci wiemy, ze twierdzenie
o wyzszosci odezytu jednego z pomiaréw nad innym jest nieuprawnione).

(Termometr 2) Skala porzadkowa
Zanotowane pomiary: 'bardzo wysoka’, ’srednia’, 'niska’, 'wysoka’, 'wysoka’

Drugi termometr jest nieco lepszy. Wiemy, jak si¢ maja temperatury miedzy poszczegdlnymi
dniami, to znaczy czy byly wyzsze czy nizsze. Mamy okreslony z gory porzadek (’bardzo niska’,
'niska’, "$rednia’, , 'bardzo wysoka’). W skali nominalnej takiego porzadku nie bylo. Nie
mamy jednak niestety pojecia, o ile doktadnie temperatura jest wyzsza od Sredniej.

(Termometr 3) Skala przedzialowa
Zanotowane pomiary: 40°C, 20°C, 10°C, 30°C, 30°C

Z takiego termometru korzysta wiekszo$¢ z nas. Skala przedzialowa (zwana tez interwalowa)
pozwala, poza uporzadkowaniem pomiaréw, oblicza¢ rowniez réznice miedzy nimi.

(Termometr 4) Skala ilorazowa
Zanotowane pomiary: 313 K, 293 K, 283 K, 303 K, 303 K

Jednostka temperatury rozpatrywana w fizyce nie sa °C a Kelviny (K). 0°C to w przybli-
zeniu 273 K. Kelviny majg pewna bardzo dobra wlasnosé: przy braku jakiegokolwiek ciepta
obiekt ma temperature 0 Kelvinéw. Nie mozna mieé¢ nizszej temperatury'. Nazywamy ja zerem
bezwzglednym. Na kazdej skali ilorazowej mozemy wyrdznié jakie§ zero bezwzgledne.

Skad sie zatem wzieta nazwa skala ilorazowa? Mianowicie mozemy przy zerze bezwzglednym
zaczal¢ mowié o tym, ze co$ jest iles tam razy wieksze od innego. Jak co§ ma 1 K, a co$ innego
ma 20 K, to jest dwadzieScia razy bardziej cieple. Przy skali wytacznie przedzialowej to nie
ma sensu. Jak mamy temperature 20°C i 40°C, to ta druga w rzeczywistosci wcale nie jest 2
razy wieksza (czy potrafisz powiedzieé, dlaczego?). A sa jeszcze w skali Celsjusza temperatury
ujemne. . .

! Aczkolwiek fizycy uméwili sie, by w pewnych szczegblnych sytuacjach przypisywaé czgsteczkom ujemna liczbe
Kelvinéw. Nie bierzemy tego pod uwage.



2.2 Uwagi

Skale tworza pewnego rodzaju hierarchie, w ktérej dana skala ma ,dostep” do wszystkich
operacji mozliwych na skalach potozonych nizej w hierarchii. Nietrudno zgadnaé, ze na szczycie
hierarchii znajduje sie skala ilorazowa. Nastepnie jest skala przedzialowa, potem porzadkowa, a
na koncu nominalna.



3 Miary jakosci modelu

Jak juz wiemy, uczenie maszynowe stuzy do tworzenia (miedzy innymi) klasyfikatoréw, ktére
moga by¢ nastepnie wykorzystywane do klasyfikacji nowych przyktadow. Nie kazde dwa klasy-
fikatory sa jednak sobie réwne — niektére beda dziataé lepiej, podczas gdy inne gorzej. W tym
rozdziale omowimy wiec rézne miary oceniania ich jako$ci.

3.1 Trafnosé klasyfikacji

Najprostszg miarg jakosci klasyfikatora jest jego trafnosé klasyfikacji, tj. procent przypad-
kéw, w ktorych trafnie rozpoznaje on klase decyzyjna. Jakkolwiek najczesciej wykorzystywana,
to nalezy mie¢ na uwadze, iz nie zawsze jest to najlepsza mozliwa miara: wyobrazmy sobie leka-
rza badajacego grupe oséb pod wzgledem obecnosci jakiej$ rzadkiej choroby (np. wystepujacej
jedynie u 1% populacji). Jezeli taki lekarz zawsze bedzie méwil pacjentom, ze sa zdrowi, osiagnie
on bardzo wysoka trafnos$é (az 99%)! Mimo to, nazwalibySmy go szarlatanem — nie rozpoznal on
ani jednego przypadku choroby! Podobnie jest z klasyfikatorami: sama trafno$é¢ klasyfikacji nie
wystarczy aby stwierdzié, czy dobrze one dziataja, zwlaszcza w przypadku duzego niezbalanso-
wania liczebnosci klas decyzyjnych.

Przyktad 3.1 — Liczenie trafnosci klasyfikacji. Zal6zmy, ze lekarz poprawnie zdiagnozowal 99
pacjentéw, a 26 niepoprawnie. Lacznie mial on wiec 125 pacjentow. Trafnosé klasyfikacji

wynosi¢ bedzie:
99
— =0.792 = 79.2
195 0.792 = 79.2%

3.2 Macierz pomytek

Po zakonczeniu procedury testowania trafnoéci naszego modelu zostajemy z lista przyktadow
testowych, gdzie dla kazdego z nich znamy klase rzeczywista oraz klase przewidywang przez
nasz model. Zliczajac liczbe przypadkéw dla kazdej z kombinacji tych dwéch klas (rzeczywistej
i przewidywanej) mozemy stworzy¢ tzw. macierz pomytek.

la |b]ec la |-a la_|-a
all10 23 a |l 10 | 5 a | TP | FN
b0 [8]5 ~al| 1 |22 -a| [EP |
clfl [1]8 (b) Macierz pomytek dla (c) Oznaczenia wartosci
(a) Macierz pomylek. klasy a. macierzy pomytek.

Tabela 1: W wierszach: klasa rzeczywista; w kolumnach: klasa przewidywana.

Tabela la przedstawia przykladowa macierz pomylek. Mozemy na jej podstawie obliczyé
trafno$¢ modelu: musimy zsumowaé wartosci na gltéwnej przekatnej (przypadki poprawnie roz-
poznane) i podzieli¢ je przez liczbe wszystkich przypadkéw testowych. W tym wypadku trafnosé
wynosi % ~ 68%. Mozemy ponadto wyciagnaé¢ z niej dodatkowe informacje: widzimy m.in. ze
klasa b czesto byla przez nasz klasyfikator mylona z klasa ¢, podczas gdy nigdy nie pomylilisSmy
jej z klasg a.

Tabela 1b przedstawia ta samg macierz pomytek dla klasy ¢ — tym razem potaczylisémy klasy
b i ¢ jako klase —a: mozesz poréwnaé wartosci w obu macierzach aby sie upewnié¢ czy dobrze
rozumiesz w jaki sposéb przeszliSmy z macierzy la do 1b.

Jezeli mamy juz macierz pomylek dla klasy a, mozemy nadaé¢ nazwy jej czterem wartosciom
zgodnie z tabelg lc. W tej macierzy skupiamy sie¢ na klasie a, wiec jako positive bedziemy
rozumieli rozpoznanie przyktadu jako a, a jako negative rozpoznanie przyktadu jako co$ innego
niz a. Rozpoznania moga by¢ jednak poprawne — true oraz bledne — false. Jak juz si¢ pewnie
spodziewasz, te cztery wartosci bedziemy nazywali odpowiednio:



TP - true positive,
FP | — false positive,

FN — false negative,

- — true negative.

3.3 TPrate, FPrate, Precision, Recall

Dla kazdej z klas mozemy obliczy¢ wiele wartosci o réznych interpretacjach. Tutaj skupimy
sie na czterech z nich: TPrate, FPrate, Precision oraz Recall, przy czym Recall jest jedynie
inng nazwa na TPrate. Pamietaj, ze te miary wyliczane sa zawsze osobno dla poszczegdlnych
klas (w ponizszych przykladach, dla klasy a)!

A wiec idac po kolei:

e TPrate(a) / Recall(a)

TP
TP + FN
— Interpretacja: Jaka cze$é przypadkéw klasy a udalo nam sie poprawnie wykryé?
Miejmy nadzieje, ze jak najwiecej!

— Wzbr:

e FPrate(a)

FP
Fp [N
— Interpretacja: Jaka cze$é przypadkéw negatywnych (—a) blednie rozpoznalismy jako
klase a? Miejmy nadzieje, ze jak najmniej!

— Wzbr:

e Precision(a)

TP
TP + FP
— Interpretacja: Jaka czeS¢ naszych rozpoznan klasy a byla poprawna (jak czesto
rozpoznajac klase a mieliSmy racje)? Miejmy nadzieje, ze jak najwigkszal

— Wzér:

Jedli obliczymy powyzsze miary dla klasy chory i powyzej wspominanego przypadku szar-
latana, mozemy latwo wykryé jego oszustwo: T Prate(chory) = 0%, FPrate(chory) = 0%, a
Precision(chory) nie jesteSmy w stanie obliczyé poniewaz nikt nie zostal rozpoznany jako chory
(a wigc by$my musieli dzieli¢ przez zero). Czy potrafisz wskazaé, ktéra z tych miar go demaskuje?



4 Testowanie

A wiec nasz algorytm uczenia maszynowego wyprodukowal jakis klasyfikator, co teraz? Skad
mozemy wiedzie¢, czy bedzie on dobrze dziata¢ dla zupelnie nowych danych?

Pierwsza odpowiedz, ktora przychodzi do glowy, to: ,sprawdzmy czy jego przewidywania
zgadzaja sie z rzeczywistoscig!”. Tutaj jednak pojawia sie problem: jakich danych uzyé¢ do prze-
prowadzenia takich testéw? Pierwszg mys$la moze by¢ uzycie tych samych przyktadéw na pod-
stawie ktorych sie uczyliSmy... co zwykle bedzie bardzo ztym pomystem.

Czemu? Jak temu zaradzi¢? Czy istnieja rézne metody przeprowadzania testow? Odpowiedzi
na te i inne pytania znajdziemy ponizej.

4.1 Test na zbiorze uczacym

Jedna z opcji jest pdjscie za pierwotnym instynktem i przetestowanie naszego modelu na
danych uczacych. Dlaczego jest to zty pomyst?

Wyobraz sobie drobny zbiér uczacy zawierajacy trzy przyktady: (pizza, food), (cake, food),
(spaghetti, food). Praktycznie kazdy algorytm zauwazy, iz poprawna klasa decyzyjna jest zawsze
food, wiec wszystkie nowe przyktady beda réwniez klasyfikowane w ten sposob. Testujac model
na zbiorze uczgcym, okaze si¢, ze ma on 100% trafnosé. Hurra! Hurra?

Nie calkiem. Wyobraz sobie, ze zadowoleni z rezultatéw naszego klasyfikatora zaczynamy
stosowaé go w praktyce. Nagle si¢ okazuje, ze wszystkie napoje sa réwniez niepoprawnie klasy-
fikowane jako jedzenie! Testy nas oszukaly!

Oczywiscie jest to do$¢ drastyczny przyktad, ale pokazuje gtéwny problem z testowaniem
modeli na danych uczacych: beda one zawsze zwraca¢ zawyzona trafnosé. Chociaz nasz klasyfi-
kator moze by¢ (i zazwyczaj bedzie) dobrze dopasowany do danych na ktérych sie uczyl, moze
on mie¢ problem z uogdlnieniem wiedzy na przyktady z ktérymi sie jeszcze nie zetknal. A jezeli
nie potrafi uogdlni¢ wiedzy to znaczy, ze w praktyce jego skuteczno$é bedzie niska.

Mozna by tu wysunaé¢ analogie do studentéw uczacych sie na kolokwium: wykucie sie od-
powiedzi do pytan z poprzedniego roku niewiele pomoze, jezeli w roku nastepnym pytania sie
zmienig. Gdyby pytania sie nie zmienity, studenci otrzymaliby wysokie oceny sugerujace dobra
znajomos¢ tematu. Jezeli jednak pytania si¢ zmienia, dobre oceny uzyskaja jedynie ci z nich,
ktérzy rzeczywiscie zrozumieli temat. W tym sensie, testowanie algorytmu na danych uczacych
jest niczym sprawdzanie wiedzy w oparciu o stare pytania o znanych odpowiedziach.

4.2 Test na wydzielonym zbiorze testowym

Wiemy juz, ze (i czemu) nie nalezy uzywaé¢ danych uczacych do testowania modelu. Oczy-
wistym wiec bedzie proba znalezienia innych danych na ktérych mozemy sprawdzié¢ trafnosé
naszego modelu. Mozemy uzy¢ osobnego pliku z danymi, albo wydzieli¢ z danych uczacych czesé
testowa. Jaka jest réznica miedzy tymi podejsciami?

Finalny klasyfikator jest zawsze uczony na pelnych danych uczacych. Jesli uzywamy osobnego
pliku z danymi testowymi, wyniki testow beda dotyczy¢ dokladnie tego klasyfikatora, ktory
zostal nam zaprezentowany. W przypadku wydzielenia fragmentu testowego z danych uczacych,
wyniki testéw nie beda dotyczyly bezposrednio klasyfikatora ktory zostal nam zaprezentowany,
ale klasyfikatora nauczonego na mniejszej liczbie danych!

4.3 K-fold cross validation

Zakladajac, ze chcemy przetestowaé jakosé naszego modelu ale nie posiadamy drugiego pli-
ku z danymi, czy wydzielenie stalego fragmentu testowego z danych uczacych jest najlepsza
opcja? Nie, lepszym podejsciem jest k-fold cross validation (znane réwniez jako: kroswalida-
cja, sprawdzian krzyzowy).

Powiedzmy, ze wyznaczyliSmy 33% zbioru uczacego jako dane testowe. Zauwazmy, ze to 33%
nie zostalo jeszcze uzyte do nauki, a jednoczeénie pozostale 66% nie bylo uzyte do testowania.
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Rysunek 1: Wizualizacja kroswalidacji. Zrédlo:  http://blog-test.goldenhelix.com /wp-
content /uploads/2015/04/B-fig-1.jpg

Jest to marnotrawstwo perfekcyjnie dobrych danych, zwlaszcza jezeli pechowo to 33% bedzie
zawiera szczegdélnie istotne przypadki z granic miedzy klasami.

Kroswalidacja dziala nastepujaco. Zbiér uczacy dzielony jest na k réwnych czesci (ergo k-
fold). Wybierana jest jedna z nich i nastepnie uzywana jest jako zbidr testowy dla modelu
nauczonego na pozostatych k — 1 fragmentach. Procedura ta powtarzana jest k — 1 razy, przy
czym za kazdym razem wybierany jest inny fragment jako dane testowe (czyli sumarycznie ma-
my k iteracji — tyle ile czeSci na ktére podzieliSmy zbiér). Otrzymane k wynikéw (np. trafnosci
klasyfikacji) jest usredniane. W ten sposéb uzylidémy calego zbioru uczacego jako danych testo-
wych, nie napotykajac sie jednoczesnie na problemy zwigzane z testowaniem modelu na zbiorze
uczacym.
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