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Pracovni postup



Pracovni postup

1. Popis problemu

Exploracni analyza dat (Exploratory Data
Analysis — EDA)

Priprava dat

Vyber a trénovani modelu

Ladéni modelu (fine-tuning)

Interpretace vysledku

R



1. Popis problemu

1.1. Frame the Problem

1/ Task Description
J ~——p 1.2. State Assumptions

‘ 1.3. Define Expected Result




Problem

1. Popis hlavni ukol
Definuj predpoklady problému na zaklade
dostupnych informaci;
-> zkontroluj predpoklady po EDA
2. Definuj predpokladané vysledky
3. Zvol metriky presnostsi

Jsou-Ili data prilis velka, Ize trénovani provest jako
davkové (batch learning) na nékolika serverech



Problem
Piiklad:

DEMO: Lesni pozary Ci ceny nemovitosti v
Kalifornii



Metriky presnosti

e \yber metrik presnosti ovlivhuje, jaké charakteristiky
povazujeme ve vysledcich za dulezité

e \olba modelu se muze odvijet pravé od zvolenych
metrik presnosti



Metriky presnosti — Regrese

* RMSE (stfedni kvadraticka chyba — root mean
square error/distance) — urCuje smerodatnou
odchylku;

e Ke zvazeni take MAE (stfedni absolutni
chyba — mean absolute error);



RMSE vs. MAE

 Obe popisuje vzdalenost mezi vektory;

* MAE ~ |, norma (manhattanska norma — vzdalenost mezi
dvema body ve méste, v nemz se Ize pohybovat pouze po
pravouhlych blocich)

* RMSE ~ |, norma (Euclidean norm)
 RMSE je citlivejSi na odlehlé hodnoty nez MAE;
 Jsou-li odlehlé hodnoty vzacné, RMSE byva preferovano;



Klasifikace

Proces kategorizace
Proces, pri kterém jsou objekty/pixely rozpoznavany,
zafazovany a je jim porozumeno.

Matice zameén
Celkova presnost
F1-skore



Matice zamen (confusion matrix)

Souhrn vysledku predikce ukazujici, mezi kterymi
tridami dochazi k zaménam

Classified as

False Positive True Negative

Positive

Really is

Negative



Viceprvkova matice zamen

Confusion matrix, without normalization
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Metriky presnosti

e Celkova presnost: podil spravné uréenych prvku z celkového
mnozstvi provedenych odhadu

celkova_presnost = (skuteCné_pozitivni + skuteCneé_negativni) / vSe
celkova presnost = (TP + TN) /(TP + FP + TN + FN)

-> predevsim v pfipadé “Sikmych” (skewed) datasetu
nevhodné (Sikmy dataset — nékteré tfidy jsou mnohem
CastéjSi nez jiné)



Preciznost (precision)

Preciznost: prfesnost pozitivnich odhadu;
presnost = skuteCné_pozitivni / (vSechny_pozitivni) = TP / (TP + FP)

Classified as

- . False Negative ]

= =
I False Positive I True Negative

Positive

Really is

Negative




Vyteznost / uplnost / senzitivita
(recall / sensitivity)

Senzitivita: podil skute¢né pozitivnich vuéi véem pozitivnim

senzitivita = skuteCné_pozitivni / (skuteCné_pozitivni + faleSné_negativni) = TP / (TP + FN)

Classified as

False Negative ] Positive

Really is

Negative



Specificita (specificity)

Specificita: podil skute€né negativnich vaci vSem negativnim

senzitivita = skute€né_negativni / (skuteCné_negativni + faleSné_pozitivni) = TN / (TN + FP)

Classified as

[ True Positive I False Negative ] Positive

Really is

Negative



Preciznost - kolik z pozitivhé uréenych prvku bylo
skute¢né pozitivnich. Test muze byt zkresleny a pfehnané
optimisticky, vrati-li se pozitivni odhad pouze tam, kde si je
model nejjistejsi

. Senzitivita - jak dobry je model v detekci pozitivnich
prvkua. Test muze byt zkresleny a pfehnané optimisticky,
vrati-li se pozitivnhi odhad vSude

. Specificita - jak dobry je model ve vyhybani se faleSnym
alarmum. Test muze byt zkresleny a pfehnané optimisticky,
vrati-li se negativni odhad vsude



F1-skore (F1-score)

F1-skore je vazeny pramér preciznosti a senzitivity

F1-skore interpretuje, jak precizni, ale zaroven robustni
model je

E - 2 _ ,, Pprecisionx recall TP
S [~ “” Drecision + recall FN + FP
+ TP+

precision ~ recall 2




Problemy!

e Scenar 1: klasifikace zemskeho povrchu (N trid) ->
vyvazena preciznost a senzitivita

e Scenar 2: klasifikace videi vhodnych pro déti ->
preference vysoke preciznosti

e Sceénar 3. klasifikator detekce zlodéju na
bezpecnostnich zaznamech -> prefetence vysoke
senzitivity




Perspektiva presnosti v DPZ



Matice zamén — vS§imnéte si prohozenych fadku a sloupcu

Reference Data

Water | Forest Urban Total

Water 2] 6 0 27
4y
©
@] Forest 5 31 1 37
©
2
§ Urban 7 2 2% 31
O

Total 33 39 23 95




2. ExploraCni analyza dat (EDA)

' 2/ Exploratory Data — 2.1. Visualize Geo/Non-geo Data

Analysis J

2.2. Look for Correlations

2.3. Experiment with Attributes




Priprava dat

* Podivejte se v rychlosti na strukturu dat
e Nechybi néjaka data?

Je soucasny dataset vhodny?



Prostorova vizualizace

Umisténi?
Prostorova autokorelace?
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Nejsou v datech vzory (patterns)?

Korelace v atributech?
Co je korelace?

Hledejte nelinearni vzory
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3. Priprava dat

——— 3.1. Feature Engineering
3/ Data Preparation

3.2. Fill no-data

3.3. Harmonize numerical data

3.4. Split train/test data sets




Pripravte data

3.1 Inzenyrstvi pfiznaku (feature engineering):

transformace surovych dat do formy datasetu;

* scikit-Learn poskytuje mnoho uzite€nych nastroju (PCA,
o)

* Uzivatelé mohou napsat vlastni funkce, které data Cisti
nebo kombinuji (napr. NDVI);

« Cil: vytvorit informativni priznaky (pfiznaky
hodnotné pro predikci);



Pripravte data

Inzenyrstvi priznaku

— normalizace: min-max skalovani (scaling)
preskaluje hodnoty do rozsahu 0 az 1
(MinMaxScaler);

() — 29 — min(@)

max(9) — min(@)’

— standardizace: prumér 0, rozptyl 1
(StandardScaler);




Pripravte data

3.2 Cisténi dat / zapIné&ni mezer

— Mezery: odstrante None hodnoty, zapinte
medianem nebo naleznéte lepsi reseni (napr.
geostatistika);



Pripravte data

3.3 Prace s datovymi typy: Textove a
kategoricke atributy

Odstrante textové atributy uzitim objektu
OrdinalEncoder nebo OneHotEncoder

red =[1, 0, O
yellow =0, 1, O]
green =10,0, 1]




Pripravte data - tvorba validacni
a testovaci sady

e Mimo trénovaci dataset: 30 %
o validacni set (15%) -> ladéni hyperparametru!
o testovaci set (15 %) -> test generalizaCni chyby!

1/ Nahodné vzorkovani (jaky je risk?)
2/ Slozené (stratifikované) vzorkovani (stratified sampling —
stratifikace tvaru pfiznaku, ale také prostorového umisténi);

3/ Vzorkovani podle latinske hyperkrychle (/atin hypercube
sampling — LHS — N-rooks sampling — vicerozmérné problémy);

4/ Prostoroveé vzorkovani (spatial sampling)



4. Vyber a tréenovani modelu

p
4.1. Train a Model

— X \
4/ Select and train ’ 4
Model Ji
4.2 Evaluate Overfitting

l




W N

il

Vyber uciciho algoritmu

. Nelinearita dat;
. kategorickeé vs. numerickeé priznaky;,

vysvetlitelnost (explainability; Cerne vs. bilé
skrinky; dulezitost pfiznaku, jednoduchost, ...);
pocCet priznaku vs. pocCet trenovacich prikladu;
rychlost uceni;

rychlost predikce;



A\ A4

Krizova validace
(cross-validation)

e rozdeélte trénovaci dataset na k (k-folds) Casti
e vyzkouSejte ruzné kombinace téchto Casti
o 1 Cast je v testovacim datasetu, zbytek
(k-1) v trénovacim



Training set

Training folds
A

Test fold

1st iteration

2nd jteration

-

3rd jteration

10th iteration -
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—>
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|



5. Ladeni modelu (fine-tuning)

v

5.1. FIne-tune hyperperamters
5/ Model Fine-
Tuning J ~——p 5.2. Analyze Best Models (Errors)
‘ 5.3. Evaluate on Test Set




Ladte model

5.1 Ladte hyperparametry modelu:
. Systematické prohledavani (grid search)

. nahodnostni prohledavani (randomized
search)

nebo spustte ansamblove metody



Systematicke vs. nahodnostni
prohledavani

Grid a rch a ndo Search
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Ladte model

1. Predefinujte vhodnou metriku presnosti!

2. Analyzujte nejlepsi modely a jejich chyby
3. Zhodnotte vas systém na testovacim setu,
abyste predesli preuceni (overfitting)



6. Interpretace vysledku

v

[ 6/ Results W ~—— 6.1. Present Accuracy Indicators

Interpretation ‘i’
J 6.2. Add Interpretation Indicators




Interpretace vysledku

e Indikatory a vizualizace
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1.1. Frame the Problem

1/ Task Description

1.2. State Assumptions

e

1.3. Define Expected Result

2/ Exploratory Data

2.1. Visualize Geo/Non-geo Data

Analysis

2.2. Look for Correlations

7

2.3. Experiment with Attributes

3.1. Feature Engineering

3/ Data Preparation

3.2. Fill no-data

3.3. Harmonize numerical data

eag)

3.4. Split train/test data sets




4/ Select and train 4.1. Train a Model
Model
l 4.2 Evaluate Overfitting
5.1. Fine-tune hyperperamters
5/ Model Fine-
Didod 5.2. Analyze Best Models (Errors)
5.3. Evaluate on Test Set
6/ Results 6.1. Present Accuracy Indicators
Interpretation
6.2. Add Interpretation Indicators







OTAZKY?



