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Wstep

Prawdopodobnie najprostsza i najczesciej stosowang metoda szacowania
btedu predykcji jest walidacja krzyzowa. Ta metoda bezposrednio szacuje

~

Err = E[L(Y, F(X))].



Kroswalidacja K-krotna (1)

K-krotna walidacja krzyzowa (K-fold crossvalidation) wykorzystuje czesé
dostepnych danych do dopasowania modelu, a inng cze$¢ do jego
przetestowania. Dzielimy dane na K mniej wiecej rownych czesci.
Przyktadowo, gdy K =5, to scenariusz moze wygladad nastepujaco:

1 2 3 4 5

Train Train Validation Train Train

Dla k-tej czesci (na obrazku to trzecia czes¢) dopasowujemy model do
pozostatych K — 1 czedci danych i obliczamy btad predykcji
dopasowanego modelu podczas przewidywania k-tej czesci danych.
Robimy to dla k =1,2,..., K i taczymy K oszacowanh btedu predykcji.



Kroswalidacja K-krotna (2)

Niech x : {1,..., N} — {1,..., K} bedzie funkcja indeksujaca
wskazujaca partycje, do ktérej wpadfa i-ta obserwacja po
zrandomizowaniu, a f‘k(x) to niech bedzie dopasowana funkcja, ktéra
zostata obliczona, gdy k-ta cze$¢ danych jest usunieta. Wtedy estymacja
btedu predykcji na podstawie kroswalidacji to

N

('\—(f) = % Z Ly, f'—rz{.i.) (7).

=1

Przypadek z K = N nazywany jest kroswalidacja typu ,leave-one-out”.
Majac zbiér modeli f(x, «), gdzie a to parametr, bfad predykcji bedzie
rowny

N

CV(f.0) = 5 3 Ly /70 (i, ).

=1



Kroswalidacja K-krotna (3)

Jaka wartoéé¢ K powinnismy wybrac?

Z jednej strony przy K = N estymator kroswalidacji jest w przyblizeniu
nieobcigzony, ale moze mie¢ duza wariancje.

Z drugiej strony, powiedzmy ze K = 5, kroswalidacja ma mniejsza
wariancje, ale moze wystapi¢ obciazenie.

Spéjrzmy na hipotetyczna ,krzywa uczenia sig":
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Odpowiedz zalezy od rozmiaru zbioru treningowego, ale ogdlnie 5—krotna
lub 10—krotna kroswalidacja jest dobrym kompromisem (nie zawsze
obciazenie jest duza wad3).



Kroswalidacja K-krotna (4)

Misclassification Error

05 06

00 01 02 03 04

Linear Model - Classification

e
N
LY
\ \
\ \ e
M. -
e
~— .
T T
5 10 15 0
set Size p

L

| g

NSzezsziises)

Subset Size p




Dobry i zty sposéb przeprowadzenia kroswalidacji (1)

Rozwazmy problem klasyfikacji z duza liczba predyktoréw, jaki moze
pojawi¢ sie np. w zastosowaniach medycznych.

Typowa strategia moze wygladaé nastepujaco:

(1) Sprawdz predyktory: znajdz podzbiér ,dobrych” predyktoréw, ktére
wykazuja dos¢ silng (jednowymiarowa) korelacje z etykietami klas.

(2) Uzywajac tylko tego podzbioru predyktoréw, zbuduj klasyfikator
wielowymiarowy.

(3) Uzyj walidacji krzyzowej do oszacowania nieznanych parametréw i do
oszacowania btedu predykcji ostatecznego modelu.
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Czy to jest dobry sposob?



Dobry i zty sposéb przeprowadzenia kroswalidacji (1)

Rozwazmy problem klasyfikacji z duza liczba predyktoréw, jaki moze
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Czy to jest dobry sposéb? Nie.



Dobry i zty sposéb przeprowadzenia kroswalidacji (2)

Spéjrzmy na inne podejscie dla tego przykfadu:
(1) Podziel prébki losowo na K grup.
(2) Dla kazdego podziatu k =1,2,...,K:

(A) Znajdz podzbiér ,dobrych” predyktoréw, ktére wykazujg dosé silng
(jednowymiarowa) korelacje z etykietami klas, uzywajac wszystkich
probek z wyjatkiem tych z k-tej czesci.

(B) Uzywajac tylko tego podzbioru predyktoréw, zbuduj
wielowymiarowy klasyfikator, uzywajac wszystkich prébek z
wyjatkiem tych z k-tej czesci.

(C) Uzyj klasyfikatora, aby dokona¢ predykcji etykiet klas dla prébek w
k-tej czesci.
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Czy to jest dobry sposéb? Tak.



Dobry i zty sposéb przeprowadzenia kroswalidacji (3)
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