PokrocCile neparametricke metody

Validac€ni techniky
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Validace modelu

Validation Test

o k objektivhéjSimu a méne zkreslenému odhadu celkové chyby modelu
» pro vybér mezi ruznymi modely
» stability modelu
» jeho obecné platnosti — slozitost modelu
» vybéru proménnych do modelu

lvybrat ,,nejjednodussi“ model,
vysvétlujici nejvétsi mnozstvi informace!

o Validacni techniky
» analytické, zahrnujici napfiklad informacni kritéria (AlIC, BIC)

» Zalozené na opakovaném pouziti pozorovani (krosvalidace, jednoduché
rozdéleni, bootstrap, jacknifing)
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Slozitost modelu
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Analyticke validacni techniky

S mnozstvim proménnych pfidavanych do modelu, muzeme sice zvysit jeho
presnost, ale tim take roste nebezpeci nadhodnoceni modelu

Informacni kritéria penalizuji poCet proménnych v modelu
Vysledek je kompromisem mezi slozitosti modelu a jeho presnosti

Informacdni kritéria se pouzivaji nejCastéji pro parametrickou regresi, kdy se
vybira optimalni model z modeld, obsahujici rizny pocet vysvétlujicich
proménnych; jsou vSak pouzitelné i pro neparametrické techniky
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Informacni kritéria

AIC - Akaikovo informacni kritérium (Akaike, 1974)
AIC =2k —-2In(L)

BIC — Bayesovo informacni kritérium (Schwarz, 1978) nekdy také
jako Schwarzovo kritérium (SBC, SBIC)

BIC =-2In L+ klIn(n)

kde k je poCet parametru modelu, L je maximalni vérohodnostni
funkce u GLM (u LM logaritmu residualni sumy ¢tvercu) a n
pocet pozorovani

u BIC je penalizace pridanych proménnych vétsi nez u AIC
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Validacni techniky Il - ,resampling” metody

jednoduché rozdeéleni, krosvalidace, bootstrap - techniky zalozeny na
opakovaném pouziti pozorovani

Jednoduché rozdéleni (simple spliting)

rozdéleni na testovaci a trénovaci soubor (split-sample,hold-out Ci
simple splitting)

pouze jeden podsoubor (testovaci) je pouzit k odhadu celkové chyby
(generalization error)

je potreba vetsi poCet pozorovani, aby pri deleni nedoslo ke ztratam
informace

Pokud by se nasledné vymenily testovaci a trénovaci soubor, slo by
jiz o krosvalidaci pro k = 2.
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Krizové overovani - krosvalidace

pozorovani jsou rozdélena do k nezavislych podsouboru (obvykle k=10)

jeden podsoubor se vzdy pouzije pro testovani (pozorovani nejsou pouzity
pri tvorbé modelu) a vSech ostatnich k-1 skupin pro tvorbu modelu

celkem je vytvoreno k modell otestovanych na k testovacich souborech

Z vysledku testovacich souboru muzeme ucit stabilitu metody (spocitat napf.
prumér a smérodatnou odchylku presnosti na testovacim souboru) a jeji
predikCni schopnost

Vyhoda krosvalidace - pouzivame pro otestovani vzdy nezavisly datovy
soubor

Pokrocilé neparametrické metody JRA




krosvalidace
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KFfiZzové ovérovani (krosvalidace)

Rozdéleni datového souboru do & skupin (zde £=5)
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Krizové overovani - krosvalidace

Pokud se pocet krosvalidaénich podsouboru rovna poctu pozorovani,
pak se jedna o "leave-one-out" (LOQ) krosvalidaci

LOO krosvalidace byla navrzena pro velmi malé datové soubory

Je vhodna pro odhad obecné chyby v modelu pro spojité funkce, jako je
stfedni kvadraticka chyba

neni optimalni pro nespojite odhady chyby napr. poCet chybnée
zafazenych pozorovani

Krosvalidace je velmi Casto pouzivana k urCeni optimalni velikosti pri
tvorbe rozhodovacich stromu

Pro vybér podmnoziny proménnych v linearni regrese ma 10-fold a 5-
fold krosvalidace lepsi vysledky nez LOO
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Bootstrap

zaloZzen na nahodnych vybérech s opakovanim z puvodniho vybéru

Soubor se v kazdém kroku nahodné rozdéli na testovaci a trénovaci, jako
procento z celkoveho souboru

Testovaci soubory vSak nejsou nezavisle jako u krosvalidace

Pri kazdém novém nahodném vybéru se vychazi vzdy ze vSech dat
Vzorky se tedy v jednotlivych testovacich souborech mohou opakovat
Vyhodou je moznost pouziti i pro mensi datove soubory

V moha pfipadech funguje bootstrap Iépe nez krosvalidace

pro rozhodovaci stromy, davaji horsi vysledky — odhady jsou pfilis
optimisticke

pouziti
v Random forest a baggingu se pouzivaji k tvorbé lesa, k odhadu celkové
chyby, v kombinaci s randomizaci k odhadu vyznamnosti proménnych

u neuronovych siti je bootstrap pouzivan pro vypocet intervalu
spolehlivosti jejich vysledku
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