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Eksploracja danych
Ocena klasyfikacji
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Ocena algorytmu klasyfikacji

Na  ile  algorytm  nauczony  na  podstawie  próby  uczącej  będzie  zdolny  do  
prawidłowej  predykcji  klasy  nowych  wektorów  danych?

Zbiór  treningowy

Uczenie klasyfikatora

Błąd  na  próbie  uczącej

Klasyfikator

Zbiór  testowy

Błąd  na  próbie  testowej
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Zerojedynkowa funkcja 
straty (ang. 0-1 loss

function)

Przestrzeń  
wektorów  danych

Aproksymacja  błędu  
rzeczywistego

(ryzyka  właściwego)

Ryzyko empiryczne
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Przedział  ufności

Poprawność  klasyfikacji  f = 75%

Przykład

Jaki  jest  rzeczywisty  wskaźnik  sukcesu  s*?

*Wskaźnik  sukcesu  =  1  – błąd  klasyfikacji

Odpowiedź:  
około 75%

 
 %1.80%,1.69100

%7.76%,2.731000


sQ
sQ Jak blisko tej 

wartości  jest  
wskaźnik  s?

Z czego to 
wynika?

Proces Bernoulliego — seria  niezależnych  zdarzeń  
losowych  (klasyfikacja  wektorów  danych),  które  mogą  
zakończyć  się  albo  sukcesem  (bardziej  
prawdopodobne)  albo  stratą  (mniej  prawdopodobne).

Przedział  ufności
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Proces Bernoulliego a  rozkład  normalny

Średnia  szansa  na  to,  aby  pojedyncza  próba  należąca  do  procesu  
Bernoulliego zakończyła  się  sukcesem  wynosi  s.

Średnia  liczba  sukcesów  dla  
serii  prób  Bernoulliego wynosi 

również  s.

0
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0,06

0,08

0,1

0,12

68,0 69,3 70,6 71,9 73,2 74,5 75,8 77,1 78,4 79,7

Rozkład  normalny Rozkład  Bernoulliego

W  przypadku  dużej  serii  
zdarzeń,  proces  Bernoulliego
zbliża  się  do  rozkładu  Gaussa.

Średnia  poprawność  klasyfikacji  
[%]  dla  różnych  serii  zdarzeń
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Obliczanie  przedziału  ufności

0

0,05

0,1

0,15
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0,25

0,3

0,35

0,4

0,45

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Rozkład  normalny  N(0,1)

Pr[X≥z] z
0,1% 3,09

0,5% 2,58

1% 2,33

5% 1,65

10% 1,28

20% 0,84z

Granice  przedziałów  ufności

Prawdopodobieństwo  tego,  
że  zmienna  X przyjmie 
wartość  oddaloną  o  2,33  
od  średniej  (powyżej  lub  
poniżej)  wynosi  2%.

Średnia:  0
Wariancja: 1
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Z tabeli

Wynik klasyfikacji
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Próba  losowa  wektorów  danych

Zbiór  treningowy Zbiór  testowy

Próba  wektorów  
danych

 MQ ,0

Tylko, gdy Q jest 
dostatecznie  duże

Podzbiór  #1 Podzbiór  #2 Podzbiór  #3

3-krotna walidacja 
krzyżowa

Uczenie Testowanie

#1, #2 #3  e1
#1, #3 #2  e2
#2, #3 #1  e33

321 eeeeavg
Szacowanie  błędu  

rzeczywistego
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Walidacja  krzyżowa  ze  stratyfikacją

Zbiór  treningowy Podział  losowy

Podział  ze  stratyfikacją  — zapewnia 
równomierny  rozkład  klas  w  

podzbiorach  uczących  i  testowych.
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Krzywa uczenia

0,0%

4,0%

8,0%

12,0%

16,0%

20,0%

5% 10% 25% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Prawdopodobna 
wartość  błędu  
rzeczywistego

Błąd  klasyfikacji  w  zależności  od  liczby  wektorów Przykład

Obrazy: 
512×512 pikseli

ROI:
24×24 piksele

Zbiór  danych:
- 3 klasy
- 256  wektorów  danych  w  klasie

Procent  całkowitej  
liczby  wektorów  
biorących  udział  w  

uczeniu i testowaniu
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Wybór  klasyfikatora

Support vector machine
(liniowa  funkcja  jądra)

Algorytm 1-R

Regresja logistyczna

Zbiory  obrazów  tekstur
(24×24  piksele,  128  wektorów  w  klasie)

grass, weave, 
plastic

5,9%

4,2%

21,6%

2,4%

1,6%

6,3%

2,3%

3,9%

18,0%

bark, brick,
rafia

brick, sand,
clothe
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Statystyka t–Studenta

Hipoteza  zerowa:  różnica  między  uzyskanymi  wskaźnikami  poprawności  klasyfikacji  jest  
przypadkowa;;  w  rzeczywistości  wszystkie  testowane  algorytmy  są  jednakowo  dokładne.

Statystka t–Studenta pozwala  zweryfikować  słuszność  tej  hipotezy.

Wiliam Seally Gosset,
ps. Student, 1876–1937

Metoda A:

Metoda B:

Błędy  klasyfikacji  

Zbiory danych (jednakowo liczne, z tej samej dziedziny)

#1 #2 … #k

6% 5% … 2%

7% 8% … 6%

Próbkowe wartości  
średnie  błędów

Ae

Be

A

B

Rzeczywiste 
średnie  błędów
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Sparowany test Studenta

W  przypadku  gdy  rozmiary  próbek  są  duże,  ich  średnie  mają  rozkład  normalny.

…ale  rozmiary  nie  są  duże   Średnie  mają  rozkład  Studenta.

k
et

Ae

AA
2




Standaryzacja zmiennej losowej 
dla  rozkładu  Studenta

1. Jeśli  poszczególne  wyniki  dla  metod  A  oraz  B  
uzyskano  dla  tych  samych  zbiorów  danych,  to  
stosujemy sparowany test Studenta.

2. Analizujemy  zmienną:

3. Jeżeli  hipoteza  zerowa  jest  słuszna,  to:

BA  

BA eed 

k
dt
d
2
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Przedziały  ufności  dla  zmiennej  t–Studenta

Pr[X≥z] z
0,1% 4,30

0,5% 3,25

1% 2,82

5% 1,83

10% 1,38

20% 0,88

Granice  przedziałów  ufności

Pr[X≥z] z
0,1% 3,09

0,5% 2,58

1% 2,33

5% 1,65

10% 1,28

20% 0,84

Rozkład  Studenta Rozkład  Guassa

Tabela dla k=10 
(9 stopni 
swobody) 1. Decydujemy  się  na  jakiś  poziom  ufności   99%.

2. Obliczamy  wartość  zmiennej  t texp.
3. Jeżeli  t > z lub t < –z to  odrzucamy  hipotezę  zerową.

Wartości  dla  
przedziałów  

jednostronnych
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Możliwe  wyniki  predykcji  klasy

TP — true positive

TN — true negative

FP — false positive

FN — false negative

Wynik klasyfikacji
R

ze
cz

yw
is

ta
 k

la
sa

TP

FP TN

FN

Tak (1)

Tak (1)

Nie (0)

Nie (0)

FNFPTNTP
TNTPe




1

Wielkość  błędu  klasyfikacji

Oznaczenie  danej  klasy  wektorów  etykietą  
TAK  lub  NIE  zależy  od  kontekstu.Przypadek 2 klas

Iloraz TP Iloraz FP

FNTP
TP
 TNFP

FP
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A B C Razem

A 113 0 15 128

B 3 125 0 128

B 6 0 122 128

Razem 122 125 137 384
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Macierz  pomyłek

Wynik klasyfikacji

R
ze

cz
yw
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kl
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a

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances         360               93.75   %
Incorrectly Classified Instances        24                6.25   %
Kappa statistic                          0.9063

Na  ile  tak  naprawdę  klasyfikator  
jest skuteczny?

Wyniki  uzyskane  dla  zbioru  obrazów  
tekstur (bark, brick, rafia)

Klasyfikator 1-R
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Statystyka Kappa

A B C Razem

A 45 58 25 128

B 36 37 55 128

B 67 15 46 128

Razem 148 110 126 384

Wynik klasyfikacji

R
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kl
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a

Klasyfikator losowy

Liczba  poprawnych  wskazań  
klasyfikatora losowego

Liczba 
poprawnych 

predykcji 
klasyfikatora 1-R

384
3601




Q
L R

9063,0
128






losowyLLiczność  zbioru  

danych
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Wykres wzrostu

Naiwny klasyfikator Bayesa

Im  większa  powierzchnia  pod  wykresem,  tym  lepszy  klasyfikator.

Wystarczy  40%  całego  zbioru  danych,  aby  znalazło  się  w  nim  
80%  wszystkich  wektorów  z  klasy  „pozytywnej”.

Liczba  wszystkich  wektorów  danych

Pozycja w 
rankingu

Wynik
klasyfikacji

Rzeczywista
klasa

1 0,99 TAK

2 0,98 TAK

3 0,97 TAK

4 0,95 NIE

5 0,94 TAK

… … …

Wektory uszeregowane
zgodnie  z  malejącym  
prawdopodobieństwem  
przynależności  do  klasy  
oznaczonej  etykietą  TAK
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Krzywa ROC
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0% 20% 40% 60% 80% 100%

False positive
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ROC (ang. receiver operating characteristic) — wielkość  używana  przy  detekcji  
sygnałów  transmitowanych  przez  zaszumiony  kanał  ;;  pozwala  określić  kompromis  

pomiędzy  liczbą  właściwych  trafień  oraz  fałszywych  alarmów.

Znalezienie wszystkich 
wyników  typu  TP odbywa  się  
kosztem  popełnienia  ok.  
55%  błędów  typu  FP.

Podobnie jak w przypadku 
analizy  wykresów  wzrostu,  
powierzchnia  pod  krzywą  

ROC dla skutecznego 
klasyfikatora  powinna  być  jak  

największa.


