Modelowanie to tworzenie $rodo-
wiska wirtualnego, ktére ma w jakims
stopniu opisywac rzeczywistos¢. Opis
ten jest potrzebny, aby zrozumie prze-
bieg jakiego$ procesu. Czasami two-
rzymy model, aby zaobserwowac jakas
prawidtowos¢, wychwyci¢ pewne ano-
malie lub zjawiska niepozadane. Stara-
my sie zrozumie¢ zjawiska, aby umiec
przewidywac¢ ich przebieg w przysztosci.

W tworzeniu modeli dominuja dwa
podejscia:

— nauki modelu z nadzorem

— nauki modelu bez nadzoru.

W publikacji bedziemy moéwili o na-
uce z nadzorem, ktéra w duzym uprosz-
czeniu polega na trenowaniu modelu
na zbiorze treningowym i sprawdzaniu
efektéw na zbiorze testowym. Pierw-
szym krokiem w nauce nadzorowanej
jest podziat zbioru danych na maty te-
stowy i duzy treningowy.

Jak wiadomo typowy zbiér danych
sktada sie ze zmiennych opisujacych
(zwanych réwniez zmiennymi niezalez-
nymi) oraz z danych wynikowych, czyli
wynikéw opisujacych zjawisko. Np. wyni-
kiem moze by¢ poziom zuzytego paliwa
w samochodzie, za$ zmiennymi opisu-
jacymi ten wynik moga by¢ takie infor-
macje jak dtugos¢ przejechanej trasy,
czynniki atmosferyczne, obcigzenie lub
predkoé¢ z jaka poruszat sie pojazd.

Model zbiera dane opisujace, anali-
zuje ich wielkosci, zestawia je z warto-
éciami wynikowymi, w ten sposob uczy
sie procesu, i na koniec jest zdolny do
przewidywania teoretycznej wysokosci
zuzycia paliwa. Aby model mogt wyge-
nerowac wyniki wystarczy podstawi¢ do
niego zmienne niezalezne.

Jak sprawdzi¢ czy model dziatat

poprawnie?

Jezeli mamy tylko dane treningowe
to jedynym sposobem na sprawdzenie
jakosci tworzonych prognoz jest uzycie
modelu w praktyce. A co, jezeli mamy
20 réznych modeli opisujacych ten sam
proces? W jaki sposob dowiedzie¢ sie,
ktéry model jest najlepszy?

Aby ocenia¢ jako$¢ modeli zbidr da-
nych dzieli sie losowo na treningowy

Cross validation w nauczaniu n

N

i testowy’. Model trenowany jest na
danych treningowych. Po zakonczeniu
treningu do gotowego modelu pod-
stawia sie testowe zmienne niezalezne.
Wytrenowany model dostaje nieuzywa-
ne wczeéniej w procesie nauki zmien-
ne opisujace i na ich podstawie gene-
ruje teoretyczne wyniki. Zbior testowy
zawiera réwniez wyniki empiryczne
i mozemy poréwna¢ je z danymi, ktére
wygenerowat model. W ten sposéb mo-
zemy oceni¢ jakos¢ modelowania. Tak
w duzym uproszczeniu dziata metoda
nauki z nadzorem.

Przeuczenie modelu

Istnieje wiele roéznych algorytmow
modelowania proceséw. Niektore z nich
maja niski poziom dopasowania do wy-
nikéw empirycznych, ale nie odbiegaja
od nich istotnie; inne algorytmy maja
7 kolei tendencje do bardzo wysokiego
poziomu dopasowania do zmiennych
empirycznych. Przy modelach maja-
cych tendencje do osiggania wysokiego
poziomu dopasowania wynikéw teore-
tycznych do empirycznych najczescie]
wystepuje problem przeuczenia.

Klasycznym przyktadem przeucze-
nia jest sytuacja, gdy model doskonale
odzwierciedla zjawisko w procesie na-
uki, osiagajac bardzo wysoki poziom

1 Nie nalezy losowo dzieli¢ zbioréow majacych
postaé szeregow czasowych. W tym przypadku
nalezy wydziela¢ okresy treningowe i okresy te-
stowe.

adzorowanym

dopasowania wynikow bazujac na da-
nych treningowych. Jednoczesnie ten
sam model, operujac na zmiennych
testowych, wykazuje niski poziom do-
pasowania wartosci teoretycznych do
wynikow empirycznych. Model prze-
uczony nie nadaje sie do wykorzystania
w praktyce. Jest to dos¢ powszechny
problem w procesie modelowania.
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Jak likwidowaé zjawisko
przeuczenia

Istnieje wiele réznych metod radzenia
sobie ze zjawiskiem przeuczenia modeli.
Metody te zaleza czesto od typu algo-
rytmu oraz charakterystyki zjawiska.
Bardzo dobre rezultaty daje zwiekszenie
liczebnoéci proby treningowej, co jest
mozliwe, gdy posiadamy duzo danych.
W procesie tworzenia modelu, w prak-
tyce od razu wykorzystuje sie wszystkie
dane. Poza tym przeuczenie pojawia sie
czesto w sytuadji, gdy danych jest na-
prawde mato. Podwojenie wielkiej ilosci
danych praktycznie nie moze przynies¢
zadnego rezultatu.

Kolejng metody jest upraszczanie
algorytmu modely, usztywnianie go
lub zatrzymywanie w jakim$ momencie
procesu konwolugji. Te sposoby radze-
nia sobie z przeuczeniem wymagaja
duzej wiedzy i praktyki, poniewaz prze-
prowadzane s w sferze tzw. hiperpa-
rametrow modelu. Dziatanie takie naj-
czedciej polega na metodzie zmieniania
parametrow algorytmoéw na zasadzie
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Wykres 1. Przyktad zmiany hiperparametru gamma modelu SVM.
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Mykres 2. Schemat dziatania walidacji krzyzowej.

Zrodto:
-vaildation/

rob i btedéw, co samo w sobie jest
ardzo czasochtonne i nie daje zadnych
warancji powodzenia.

Kolejng metodg eliminacji przeucze-
nia modelu jest likwidacja lub doda-
wanie zmiennych opisujgcych (feature
imination). Prowadzi sie weryfikacje
fektywnosci  poszczegdlnych zmien-
ych, co jest procesem dtugim, skom-
plikowanym i obarczonym sporym ry-
zykiem popetnienia bfedu. Metoda ta
ma bardzo wiele wariantéw ze wzgledu
na forme zmiennych niezaleznych oraz
zmiennych wynikowych.

Istnigje jednak metoda elimina-

Cji przeuczenia, ktdra jest uniwersalna

mozliwa do zautomatyzowania. Meto-
da ta jest walidacja krzyzowa.
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Walidacja krzyzowa

Metoda walidacji krzyzowej (cross
validation) jest $cidle zwigzana z nauka
nzdzorowana. Jak pamietamy w nauce

nadzorem musimy wydzieli¢ z danych
Jzy zbidr treningowy i maly testo-

Pamietamy tez, Ze przeuczenie to
orzede wszystkim stabe dopasowanie
wynikow empirycznych do uzyskanych
orzez model wynikdéw teoretycznych,
Jzvskanych na podstawie danych testo-

/etoda cross validation polega na

Zo«onywaniu wielokrotnych podziatéw

ne testowe i treningowe.

"aszym przyktadzie dokonamy
dziatdéw zbioru danych. Kazdy

2t nazywany jest faudg.

' pierwszej faudzie 20% to dane te-
zta — treningowe. Model tre-

st na tym zbiorze testowym,
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Wykres 3. Poziom dopasowania zmiennych empirycznych zbioru

testowego do danych teoretycznych modelu Extra Trees.

Tabela 1. Przyktad wydruku diagnostycznego walidacji krzyzowej dla modelu Extra

Trees dla regres;ji.

ExtraTreesRegressor

------------------------------- cross_val, KFold =

R2: [0.92 0.92 0.92 0.91 0.94 0.92 0.91 0.92 0.92]

Mean_dev:

nastepnie sprawdzany jest na danych
testowych pierwszej faudy. W ten spo-
sob model dowiaduje sie jakie bledy
popetnit w pierwszej faudzie. Nastepnie
automatycznie tworzy sie druga faude,
gdzie wydziela sie kolejne 20% danych
do testowania. Nie moga to by¢ jednak
te dane, ktore byty w zbiorze testowym
pierwszej faudy. Model powtarza pro-
ces treningu i testowania dla danych
drugiej faudy. Odbywa sie tyle cykli, ile
zostato ich zadane w hiperparametrach
narzedzia.

Zastosowanie walidagj
krzyzowej
Walidacja krzyzowa moze by¢ uzy-
ta jako narzedzie diagnostyczne, kto-
re wskaze na poziom jakosci modely;
moze by¢ tez metoda, ktdra bedzie au-
tomatycznie eliminowata przeuczenie.

[-30.6 -30.6 -32.1 -34.3 -29.4 -33.3 -32.5 -31.9 -30.1]

W powyzszym przyktadzie bada-
nie przeprowadzono na dziewieciu
faudach. Pierwszy rzad oznacza para-
metr R? czyli wspdiczynnik determi-
nacji regresji dla zbioru testowego. Jak
wida¢ parametr ten jest dos$¢ wysoki
i stabilny, co $wiadczy o wysokiej jako-
$ci modelu.

Drugi rzad tabeli oznacza statystyke
odchylenia standardowego, ktéry row-
niez jest stabilny dla wszystkich faud
walidacji.

Podsumowanie

Obecnie technika cross validation
jest najczesdciej spotykanag w diagnosty-
ce i optymalizacji modeli data science.
Istnieje duzo gotowych bibliotek jezyka
Python, ktore fatwo mozna zastosowac
w procesie badawczym.
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