Rozpoznavanie

Objekt Pozorovatelné vzory Vyhodnotenie
v 0 Rozhodnutie
Zber dat Surové data Klasifikacia
v A
ACi Vektor priznakov
Reprez’entama —> Vyber priznakov P
dat
Popis vzorov —> Norrpahzama
priznakov
4

Priznaky




Koeficienty kvality klasifikacie

Funkcia nahodného vyberu
Nahodna premenna



Ocakavana hodnota koeficientu

Nie trénovacia chyba, ale testovacia

Odhad testovacej chyby na Casti dostupnych
dat

Validacna (testovacia) mnozina dat, ktora sa
nepouzije na trénovanie



Vzajomna validacia

Rozdel data na K skupin HEASHAEY
Kazdu skupinu pouzi na validaciu
Zisti priemernu chybu




Nahodné prevzorkovanie

data sa z povodnej mnoziny do testovacej
vyberaju nahodne, bez vratenia naspat

data s urcenou klasifikacnou triedou




K-nasobna vzajomna validacia

povodnu mnozinu rozdelime na K rovnako
vel'’kych podmozin

data s uréenou klasifikacnou triedou




Vrstvena K-nasobna vzajomna validacia

mnozinu dat X rozdelime tak, aby podmnoziny
zachovavali distribuciu jednotlivych tried

data s urc¢enou klasifikacnou triedou




Vzajomna validacia s vynechanim jednej vzorky

testujeme na jedinej vzorke

K-nasobna vzajomna validacia, kde K je rovne
pocCtu vzoriek



K zalezi na velkosti mnoziny

Pre velmi velké mnoziny
K=3 postacuje

Pre velmi malée mnoziny
validacia s vynechanim jednej vzorky

Najviac sa pouziva
K=10



Bootstrap

N vzoriek

Trénovacia mnozina: N vzoriek — nahodny vyber
(s opakovanim)

Testovacia mnozina: vzorky, ktore sa nevyskytuju
v tréenovace] mnozine

K opakovani asta DIIIIII

trénovacia mn. testovacia mn.

VV — vyber bez opakovania tah 4 I:I:I:I]]:I:l
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Alternativny nazov 0,632 bootstrap

Vzorka A ma pravdepodobnost, ze ju nevyberieme do
trénovacej mnoziny

1-1/N

Vyberame N krat, teda pravdepodobnost, ze vzorka
skoncCi v testovace] mnozine je

Teda trénujeme na 63,2% dat



Chybova funkcia klasifikatora

Niektoré chyby klasifikacie m6zu byt drahSie (maju horSie
nasledky) ako iné

Priklad:

neodhalenie smrtefnej choroby, ktora by sa dala fahko
lieCit' liekmi, ktoré nemaju vedlajsie ucinky. Teda
neklasifikovanie choroby v pripade chorého Cloveka ma
horsie nasledky ako nasadenie liekov u zdraveho
Cloveka.

Skuto€énost’\ Rozhodnutie Neliecit’ LieGit’
Zdravy Spavne Malé vedlajSie ucinky

Chory Smrtefna choroba Spravne



rozne typy chyb:
nespravne pozitivha klasifikacia
nespravne negativna klasifikacia

Skuto¢nost Rozhodnutie - objekt sa
objekt sa vyskytuje nevyskytuje
Spravna klasifikacia Chyba typu II
Spravne pozitivny vysl. Nespravne negativny vysl.
Chyba typu I Spravna klasifikacia
Nespravne pozitivny vysl. Spravne negativny vysl.

vyskytuje

nevyskytuje

Cena za spravne rozhodnutie: 0
Cena za nespravne: 1 (alebo ina kladna konstanta)
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funkcia straty  |RESEOEEEE R

S\A tvar nie tvar
tvar 0 1
nie tvar 1 0

L(s,a)=1-6,,

S\A nador CcCisté
nador 0 1000
Cisté 1 0

R,x)=Y Lw,w)Pwx) oCakavana podmienena stratu pri
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Celkova o’cakavana podmienena strata pri pouziti klasifikatora



Koeficienty kvality klasifikacie

Citlivost’ testu




Vylucnost’ testu




Prediktivna hodnota
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F1 skore

(14 p*)(PPH.TPR)
P B2PPH+ TPR

2PPH.TPR

Fl = ———
PPH + TPR




ROC krivky

P (X, W-)




ROC curve
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ROC krivka zo vzajomnej validacie — priemer
jednotlivych ROC kriviek

40% 60%
False positives




AUC hodnota — integral ROC krivky

Rozpitie Stupnica
0,5-0,6 | zlyhavajuci
0,6 —0,7 slaby
0,7-0,8 | priemerny
0,8-0,9 dobry
0,9-1,0 | vynikajuci

Rozpditie Stupnica
0,5-0,75 priemerny

0,75-0,92 dobry
AUC) - AU, 0,92 - 0,97 | vel'mi dobry
- Std(AUC; — AUGC») 0,97 - 1,0 vynikajuci

(_‘ )




ROC krivka len po hodnotu FPR = t,

t, — maximalna tolerovana
hodnota FPR




Priklad: portrety =

ANN — jeden vystupny neuron
hodnoty <0,1> - prah

Model predicted | Portrait | Non-portrait

Ground truth

Portrait N

Non-portrait TN

T . number of images correctly classified as portraits
rue positive rate =

total number of portrait images in the set

: . number of images falsely classified as portraits
False positive rate =

total number of non-portrait images in the set




McNemarov test

Pre oba klasifikatory (K1, K2) uCime nasledovné hodnoty

Ny pocet vzoriek spravne klasifikovanych oboma klasifikatormi
Ny,: pocet vzoriek spravne klasifikovanych K1 ale nespravne K2
n,,: pocet vzoriek nespravne klasifikovanych K1 ale spravne K2
n,;: pocet vzoriek nespravne klasifikovanych oboma klasifikatormi




(Ing1 — nyol — 1)°
M= 0

Flop + Mo

x? s jednym stupriom volnosti

Ak M>3.84, potom s 95% spolahlivostou
mozeme zamietnut nulovu hypotézu, ze
oba klasifikatory maju rovnaku chybovost



Viac tried
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Specialna trieda R — zamietnutie kazdej triedy



0 1.0871.087 1.087
0 10754301 0 3226
0 0 0 0 0
6.667 0 0 0 44441111
0 0 8.791 1099 0 2198 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 1705 0O 0 1136 0 QEEREE7955 0 0

0 4651 O 0 0 0 1163 0 1163

0 0 1075 0 1075 0 0 1.075

percentualny podiel v jednotlivych triedach

vizualizacia pomocou teplotnej mapy



Several-Class Problem

Prediction

http://www.icmla-conference.org/icmlalO/CFP_Tutorial files/jose.pdf

http://rali.iro.umontreal.ca/rali/sites/default/files/publis/SokolovalLapalme-JIPMO9.pdf



