CvVuT

Katedra Geomatiky

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE

Strojove uceni
v dalkovém pruzkumu Zemé

155YUSU

Lekce 4: Generalizace ML modelu _
{preucCeni a nedouceni modelu, diagnostika modelu, generalizace}

Prednasejici: Lukas Brodsky lukas.brodsky@natur.cuni.cz, Ondrej PeSek ondrej.pesek@fsv.cvut.cz a
Martin Landa martin.landa@fsv.cvut.cz



mailto:lukas.brodsky@natur.cuni.cz
mailto:ondrej.pesek@fsv.cvut.cz
mailto:martin.landa@fsv.cvut.cz

( Machine Learning )

Supervised Learning
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Cil uCeni
e Model strojoveho ucCeni transformuje sva vstupni data na

smysluplné vystupy;
e Jinymi slovy, uci se reprezentace vstupnich dat -
reprezentace, které nas priblizi oCekavanému vystupu.



Jak se uci?

e Zapamatovani (memorovani):
o hromadéni jednotlivych faktt
o omezené ¢asem na pozorovani faktt a paméti na jejich ukladani

-> deklarativni znalosti (co, ale ne jak)

e Zobecnéni (generalizace):
o odvozovani novych skute€nosti ze starych skute€nosti
O omezeno presnosti procesu dedukce, v podstaté prediktivni ¢innost

=> imperativni znalost (jak najit odpovéd)



UCici se algoritmus
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Optimalizace

w’=argmin  L(w),

dana ztratova funkce .. L a vahy.. w

e Cilem optimalizacniho algoritmu je minimalizovat ztraty (chyby);
e Nikoliv zobecnéni modelu!

=> PROBLEM



Preuceni /| Nedouceni
(Overfitting / Underfitting)



Regrese

Priklad:

e nulova chyba pri uceni




Regrese

Priklad:

® nizka chyba tréninku (Cervené vzorky)
e vysoka testovaci chyba (modré vzorky)




Regrese

Priklad:

® nizka chyba trénovani
® nizka chyba pri testovani!

Dobra generalizace




Regrese

Priklad:

® vysoka chybovost tréeninku
e vysoka chybovost testl



Klasifikace

B?, C?

Priklad: A ?




Komponenty generalizaéni chyby

Zkresleni (bias):

e Tato ¢ast chyby zobecnéni je zplisobena nespravnymi
predpoklady,

e jako je predpoklad, ze data jsou linearni, zatimco ve skuteCnosti
jsou kvadraticka.

e Model s vysokym zkreslenim s nejvetsi pravdépodobnosti
nedostatec¢né odpovida trénovacim datiim.

Model neni schopen zachytit relevantni charakteristiky dat
(zakladni jevy).



Komponenty generalizaéni chyby

Rozptyl (variance):

e Predpokladame, Ze mame mnozinu moznych model(: rozptyl je
rozdil mezi mnoZzinou modelQ;

e Tato Cast je zplsobena pfiliSnou citlivosti modelu na malé
odchylky v trénovacich datech.

e Model s mnoha stupni volnosti (napr. polynomicky model
vysokého stupné) bude mit pravdépodobné velkou disperzi, a
bude tedy pfiliS vyhovovat trénovacim datlm.



Komponenty generalizaéni chyby

Neodstranitelna chyba:

e Tato Cast je zplsobena Sumem samotnych dat.

e Jedinym zpulsobem, jak tuto ¢ast chyby snizit, je data vycCistit
(napr. opravit zdroje dat, jako jsou nefunkcCni senzory, nebo odhalit
a odstranit odlehlé hodnoty).



Co je nedouceni a preuceni?



Preuceni

PreucCeni je situace, kdy se nas model nauci “veskery rozptyl dat”
(Sum v datech). Odbornici fikaji, ze si model zaCne Sum pamatovat,

misto aby se model ucil.



Nedostatecné uceni (nedouceni)

Nedostatec¢né uceni je stav, kdy model nemtliZze dostate¢né
modelovat existujici vztah v trénovacich datech.

NedostateCné uceni: prilisné zjednodusSeni problému. Model je prilis
jednoduchy (priklad: aplikace linearniho modelu na nelinearni
problem).



Generalizace modelu

e ZvysSovani slozitosti modelu obvykle zvySuje jeho rozptyl a snizuje jeho
zkresleni.

e Naopak snizeni slozitosti modelu zvysuje jeho zkresleni a snizuje jeho
rozptyl.

-> Ktery z nich?

Model by mél udrzovat rovnovahu mezi témito dvéma typy chyb. To je
znameé jako kompromisni fizeni chyb (trade-off) zkresleni a odchylkou.




Kompromis mezi zkreslenim a odchylkou (Bias-variance trade-off)
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Diagnostika



Evaluace modelu

Jediny zpusob, jak zjistit, jak dobfe se model zobecni na nové pripady,
je skuteCné ho vyzkouset na novych pfipadech.



Evaluace modelu

Rozdéleni dat:

e Data, ktera pouzivame ke konstrukci nasich model(l (trénovaci

soubor)
e Data, ktera pouzivame k testovani nasSich modell (testovaci

soubor)



Evaluace modelu

Available Data

\
( |

Training Testing

(holdout
sample)




Evaluace modelu

e Chyba trénovani (chyba ve vzorku): chyba vypocCtena na
stejnych vzorcich dat, které jste pouzili k uceni modelu;

e Chyba testu (chyba mimo vzorek): chyba na nezkoumanych
vzorcich dat;

Chybovost na novych pripadech se nazyva generalizacni chyba, a
vyhodnocenim vaseho modelu na testovacim souboru ziskate odhad
teto chyby.



Evaluace modelu

Performs well
on train set

Performs well

Model
on test set

Underfitting

Good model [ Overfitting ]




Evaluace modelu

Pripad A/

1/ Vyladény model (hyperparametry), nizka chyba trénovani a
testovani (chyba generalizace <5 %);

2/ -> Model do produkce!

Bohuzel vSak nefunguje tak dobre, jak se oCekavalo, a produkuje 15%
chybu.

Co se stalo?



Evaluace modelu

Problém spociva v tom, Zze jsme opakované meérili chybu
generalizace na testovaci mnoziné, a pfizpusobili jsme model a
hyperparametry tak, abychom pro tuto mnozinu vytvorili nejlepsi
model. To znamena, ze model pravdépodobné nebude fungovat
stejné dobre na novych datech.




Evaluace modelu

Reseni:

Méjte dalsSi mnozinu, ktera se nazyva valida¢ni mnozina.
Pomoci trénovaci mnoziny natrénujete nékolik modell s rlznymi
hyperparametry,vyberete model a hyperparametry, které
nejlépe funguji na valida€ni mnozine, a kdyz jste se svym
modelem spokojeni, provedete jeden zavérec€ny test proti
testovaci mnoziné, abyste ziskali odhad generalizacni chyby.



Evaluace modelu

Available Data

\

Training Validation Testing

(validation (testing

holdout sample) holdout sample)



Evaluace modelu

Pripad: nedostatek dat!

Reseni: Aby se zabranilo ,plytvani* pfilis velkym mnozstvim
trénovacich dat ve validacnich sadach, je béznou technikou pouziti
kfizové validace.

Trénovaci mnozina se rozdéli na doplnujici se podmnoziny, kazdy
model se natrénuje proti jiné kombinaci téchto podmnozin a validuje
se proti zbyvajicim Castem.



5-fold cross-validation with grid search Two-dimensional
x hyperparameter space
for hyperparameter tuning
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KfiZzova validace

e Pro trénink pouzivame 100 % trénovacich + validaénich dat, coz vyhlazuje
problémy, kdy byla poCateCni trénovaci sada mozna velmi zkreslena.

e MiUlzeme (po ¢astech) validovat vS§echna data: nestaneme se obéti pripadu
s vysokou odchylkou v malé validacni mnozine.

e Zprimérujeme nas vykon na vSech datech, coz nAm dava mnohem vétsi
jistotu v odhadu dovednosti modelu a také skutecny obraz toho, jak je
model proménlivy vici vykyvim ve vstupnich datech.

e Jsme automaticky nuceni sestavit mnohem méné nadhodnoceny (a tim i
zobecnitelny) model, protoze se snazime maximalizovat primérnou
vykonnost v mnoha validacnich sadach, nikoli v jedné konkrétni validacni
sade.



ProC dochazi k nedouceni a preuceni?



Pripady

e Jednoduchy model
e Nedostatek dat
o Nedostatek rozptylu v trénovacich datech

=> Nedouceni



Pripady

NevycCisténa data

Slozitost modelu je vysoka

Malo trenovacich dat

Dlouhé trenovani na jediném vzorku dat

=> pfeuceni



Strategie pro generalizaci modelu



Strategie generalizace

1.

ZvysSovani pocétu tréninkovych dat: Vice dat mize pomoci modelu [épe
zobecnit, protoze poskytuje SirSi pohled na problém. Nebo rozSifovani
dat: technika, ktera mirné meéni vzorova data pokazdé, kdyz je model
Zpracovava.

Cisténi dat: odstranéni odlehlych hodnot

. KFizova validace: Misto toho, abyste k trénovani pouzili celou sadu dat,

rozdelte ji na trénovaci a validacni sadu.

Zjednoduseni modelu: Pokud je problémem overfitting, zkuste pouzit
meéneé slozity model nebo omezte pocet funkci.

Pridani smysluplnych pfiznaku: pfi nedoucent;

. Vybér vhodnych pfiznakt: odstrarite irelevantni nebo nadbytecné

pfiznaky, které mohou zpUsobit nadmérné prizptisobeni modelu.



Strategie generalizace

7. Regularizace: Techniky jako L1 nebo L2 penalizuji slozitost modelu a
odrazuji od nadmeérneho preuceni.

8. Snizeni hloubky nebo slozitosti rozhodovacich strom(, aby se zabranilo Sumu
pfi fitovani.
9. V€asné zastaveni (early stopping): zastavte trénovani, kdyz se vykon modelu

na validacni mnoziné zacne zhorsovat.

10. Ansambly: uCeni pomoci ansamblu je technika strojového uceni, ktera
zvySuje presnost a odolnost predpovédi slouc¢enim predpovédi z vice modeld.



Dotazy?
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