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sl. WALIDACJA KRZYZOWA
4\ k-fold CROSS-VALIDATION

v Umozliwia wykorzystanie catego zbioru danych
.zaréwno do uczenia, jak réwniez do walidacji modelu.

4 Siuiy do okreslenia jakosci modelu juz w trakcie jego
adaptacji /'uczenia, w celu wyeliminowania problemu
przeuczenia sie (overfitting).

v Polega na podziale zbioru uczgcego na k rownolicznych
podzbiorow, z ktorych k-1 jest wykorzystanych do |
uczenia / adaptacji modelu, a 1 podzbior stuzy do
walidacji modelu.



. WALIDACJA KRZYZOWA
4 ) 'DLA KLASYFIKATORA KNN

v Zbuduj zaawansowany klasyfikator kNN i dobierz dla niego
najlepsze k z wykorzystaniem walidacji krzyzowej z doborem
losowym lub sekwencyjnym wzorcéw walidacyjnych
proporcjonalnie wybranych dla kazdej klasy.

v iaawansowény klasyfikator kNN wykorzystuje gtosowanie
poprzez wazone odlegiosci od klasyfikowanego punktu. Im dalej
gtosujacy sie znajduje tym jego gtos. ma mniejsze znaczenie.

v' Ponadto zaawansowany klasyfikator stosuje normalizacje
wzgledem ilosci reprezentantow danej klasy w zbiorze uczgcym
dla uniknigcia faworyzowania klas bardziej licznych.

v Dodatkowo dokonujemy eksperymentowania z doborem ilosci
podziatow zbioru dla walidacji krzyzowej od 3 do 10.



’- ' PRZYKLAD |
) 10-krotnej walidacji krzyzowej

CALY ZBIOR DANYCH DZIELONY JEST

NA CZESC | WALIDACYJNA




PARAMETRY METODY
WALIDACJI KRZYZOWEJ

Dobor parametru k zalezny jést od wielkosci zbioru danych i ich
rodzaju. Dla duzych zbiorow danych stosuje sie k=3 w celu zmniejszenia
ilosci adaptacji modelu. Dla mniejszych zbioréw danych zwykle stosuje
sie wieksze wartosci k, zeby nie uszczuplaé zbioru uczacego za bardzo,
co mogtoby spowodowac budowe stabej jakosci modeli. Najczescie]
stosuje sie k=10.

Sposob podziatu zbloru danych na k podzbiorow jest niemniej istotny,
gdyz jesli wzorce sq posortowgme wg klas w zbiorze uczacym, wtedy
wybor kolejnych podzbiorow moze powodowac uwzglednienie w
walidacji tylko wzorcow jednej klasy, a ponadto znaczne uszczuplenie
wzorcow uczgcych dla tej klasy, co jest bardzo niekorzystne z punktu
widzenia budowy modelu! , *

Najlepiej dobiera¢ wzorce -“proporcjonalnie do ich licznosci i
reprezentacji poszczegolnych klas tak, aby byty reprezentatywne.



4-krotnej walidacja krzyzowa z .
proporcjonalnym wyborem wzorcow

CALY ZBIOR DANYCH DZIELONY JEST PROPORCJONALNIE

DO LICZNOSCI KLAS NA CZESC UCZACA | WALIDACYJNA




N-krotna walidacja krzyzowa
- leave one out cross-validation

N-krotna walidacja krzyzowa zaktada dobér k=N, gd2|e N to ilos¢
wzorcow zbioru danych uczgcych.

W takim przypadku tylko 1 wzorzec jest wykfuczany ze zbioru

uczacego i tralgowany jako walidacyjny.

Nauka jest wiec powtarzana N-krotnie na zbiorach utworzonych
poprzez pominiecie 1 wzorca stosowanego do walidacji.

i -

Usuniecie jednego wzorca zwykle nie daje reprezentatywnych
wynikdw dziatania odnosnie jakosm modelu i jego mozliwosci

generalizacji.



MODYFIKACJE METODY
WALIDACJI KRZYZOWEJ

W celu uzyskania lepszego dziatania metody, . zbiér danych
powinien by¢ dzielony w taki - sposob, zeby  stosunek
reprezentantow poszczegolnych klas w zbiorze walidacyjnym byI
mnlej wiecej taki sam jak w catym zbiorze uczgcym.

- 1 ; .
Z tego powodu zaleca sie posortowanie zbioru danych uczacych

w taki sposéb, zeby mozna bylo z kazdej klasy wybierac kolejne
podzbiory do walidacji krzyzowej w sposdb reprezentatywny dla
catego zbioru danych uczacych.

Czasami stosuje sie rowniez uproszczong metode selekcji 1 / k
wzorcow ze zbioru ‘uczacego do walidacji, polegajaca na
losowaniu tych wzorcéw z catego zbioru (random subsampling),

a pozostate wykorzystywane sg do adaptacji / uczenia modelu. |



ZALECENIA CO DO IMPLEMENTACJI METODY KNN

Woczytanie danych z zbioru uczacego, np. zbior Iris, umieszczajac dane w
tabeli lub 5 kolumnowej tablicy elementow typu float.

Zbiér uczacy sktada sie ze zbioru par <x, y*>, gdzie

X! jest zbiorem parametréw wektoréw xi={x\,...,x' } definiujgcych obiekty,
y' jest indeksem lub nazwa klasy, do ktérej obiekt x' nalezy i ktora razem z
innymi obiektami tej klasy definiuje.

W podstawowej wersji tej metody dla wybranego k tworzymy podstawow3a
petle obliczeniowa, w ktdrej obliczamy odlegtos¢ Euklidesa klasyfikowanego
wzorca X (zadanego w postaci wektora okreslonych cech) do wszystkich
wzorcow uczacych:

J
=, = | (% -2
K
Wynikiem jest ta klasa, ktora powigzana jest

z najwiekszg iloscig wzorcow sposrad tych
k najblizszych. Wzorzec testowy do klasyfikacji podajemy z konsoli.

W ogolnej wersji metody tworzymy tablice najblizszych wzorcow do dla
poszczegodlnych k, wyznaczamy dla nich zwycieska klase i najlepsze k.



MODYFIKACJE METODY K NAJBLIZSZYCH SASIADOW

v"  Metoda Wazonych Odlegtosci Najblizszych Sasiadéw (Distance Weighted Nearest
Neighbors) prowadzi do gtosowania na temat klasyfikacji gwiazdki biorac
pod uwage k najblizszych sasiadow lub nawet wszystkie wzorce,
lecz ich gtosy s wazone w zaleznosci od ich odlegtosci (dla wybranej metryki)
do gwiazdki: im dalej jest glosujacy wzorzec tym ma mniejsza wage. A wiec
wzorce potozone najblizej beda miaty najwiekszy wptyw na wynik klasyfikacji:




ZAAWANSOWANA METODA K NAJBLIZSZYCH SASIAD()W
v Z wazeniem odlegtosci Najblizszych Sasiadéw

v Z normalizacjq wzgledem ilosci reprezentantéw klas: N,, N,, N,,..., N,
gdzie N=N,; + N, + N; +.. + N, jest iloscig wszystkich wzorcéw uczacych

v Walidacja krzyzowa

v Dobraniem k dla metody kNN, rozpoczynamy implementacje od k=N,
gdzie N to ilos¢ wzorcow uczacych wszystkich klas
po ich wyselekcjonowaniu metoda walidacji krzyzowej (cross-validation)

Wykorzystujemy wiec znormalizowane sumy wazone odlegtosci Euklidesa:

K J %
Y=o \/Zj=0(x]' - xj)
Vl — Nl

Dla kazde klasy wyznaczamy taki wspotczynnik gtosowania (voting
coefficient) i wybieramy najmniejszy dla okreslonego K dla metody
KNN, decydujacy o klasyfikacji wzorca do okreslonej klasy |, przy
zatozeniu, iz mamy do czynienia z L klasami.




UWAGI IMPLEMENTACYJNE

v W trakcie implementacji mozemy postuzy¢ sie tabela lub tablica
(wtedy wartosciom symbolicznym nalezy nada¢ wartosci liczbowe)
do reprezentowania i rozréznienia wzorcow uczacych i walidacyjnych
oraz zapisania klasy uzyskanej w wyniku dziatania metody, np.:

IRIS ATTRIBUTES TRAINED true - learning (EVALUATED
Mo |leaf-length |leaf-width |petal-length |petal-width |[class name false - validation |class name
1 5,10 3,50 1,40 0,20(Iris-setosa
2 4.90 3,00 1,40 0,20|Iris-setosa
3 470 3,20 1,30 0,20|Iris-setosa
4 4,60 3,10 1,50 0,20|Iris-setosa
5 5,00 3,60 1,40 0,20|Iris-setosa
B 5,40 3,90 1,70 0,40|Iris-setosa true
7 4 60 3,40 1,40 0,30|Iris-setosa true
a8 5,00 3,40 1,50 0,20|Iris-setosa true
9 4 40 2,90 1,40 0,20|Iris-setosa true
10 4 90 3,10 1,50 0,10(Iris-setosa true
11 5,40 3,70 1,50 0,20(Iris-setosa true
12 4 80 3,40 1,60 0,20|Iris-setosa true
13 4 80 3,00 1,40 0,10|Iris-setosa true
14 4 30 3,00 1,10 0,10|Iris-setosa true
15 5,80 4,00 1,20 0,20|Iris-setosa true




UWAGI IMPLEMENTACYJNE

v Najlepiej przeglada¢ tablice wszystkich wzorcéw oblicza¢ wszystkie V,
rownoczesnie dodajac odlegtos¢ do odpowiedniej komarki tablicy V,:

K 1 2 3 4 5
Vi
V2
V3

v Warto zastosowac¢ tablice najblizszych sasiadéw, ktéra aktualizujemy
w trakcie przegladania zbioru uczacego i obliczania odlegtosci Euklidesa
do wybranego wzorca testowego lub walidacyjnego. Dzieki temu mozemy
rownoczesnie wyznaczy¢ K najblizszych sgsiadow dla dowolnego K.
Do okreslenia najblizszych wzorcow stosujemy indeks wzorca z tablicy
gtownej podobnie klucz gtowny w relacyjnych bazach danych :

K najblizszych | Odlegtosc Euklidesa Indeks wzorca Wynik klasyfikacji
1
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