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podstawowe algorytmy uczenia sie

(rozszerzony przeglad)
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Przedstawiony tutaj przeglad podstawowych miar jakosci modeli ma shuzy¢ jako po-
mocniczy material uzupetliajacy skrécony przeglad prezentowany na wykladzie 3 z
przedmiotu Zaawansowane uczenie maszynowe. Zawiera on zwiezte podsumowanie naj-
wazniejszych tresci w punktach oraz dodatkowy szerszy komentarz w ramkach.

1 Miary jakosci klasyfikacji
Btad klasyfikacji na zbiorze: czestosé pomytek:
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Podstawowa miara jakosci klasyfikacji jest btad klasyfikacji na zbiorze, czyli czestosc,
z jakg predykcje modelu réznia sie od prawdziwych klas. Zazwyczaj wystepuje jednak
potrzeba pogtebionej oceny jakosci klasyfikacji, ktora nie ogranicza sie do wyznaczenia
czestosci pomyltek (btedu), lecz bierze pod uwage ich rozklad. Moze nie by¢ obojetne z
punktu widzenia uzytecznosci modelu, jak czesto zdarzaja sie pomytki dla poszczegol-
nych klas. Zdarza sie tak zwlaszcza w zadaniach o charakterze diagnostycznym (takich
jak wykrywanie awarii, naduzy¢, chordb itp.).

1.1 Macierz pomytek
Macierz pomytek na zbiorze S: CMg . (h)[dy, d2] = |Sh=d; c=ds




Macierz pomytlek (confusion matriz) reprezentuje rozktad pomytek modelu na pewnym
zbiorze przyktadow. Jej wiersze i kolumny odpowiadaja klasom, a w komoérce na prze-
cieciu wiersza odpowiadajacego klasie d; i kolumny odpowiadajacej klasie dy znajduje
liczba pomytek polegajacych na predykeji klasy d; dla przyktadu, ktorego prawdziwg
klasa jest ds.

Na podstawie macierzy pomylek mozna oczywiscie tatwo wyznaczy¢ btad — jako iloraz
sumy elementéw poza gléwna przekatna do sumy wszystkich elementéw. Jednak istotne
korzysci przynosi dopiero uwzglednienie w ocenie jako$ci modelu niejednakowej czestosci,
z jaka model ,myli si¢” dla r6znych klas.
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Miary jakosci oparte na macierzy pomytlek definiuje sie zwykle dla klasyfikacji binarnej
(dwuklasowej). Jest to wprawdzie przypadek szczegdlny, ale odpowiadajacy znacznej
czesci praktycznych zadan klasyfikacji o charakterze diagnostycznym, w ktoérych po-
trzeba analizy rozkladu pomylek wystepuje najczesciej. Zobaczymy roéwniez (juz na
kolejnym wyktadzie), w jaki sposob miary jakosci, ktore zostana dalej przedstawione
i ktore dotycza klasyfikacji dwuklasowej, moga zosta¢ wykorzystane takze przy ocenie
modeli klasyfikacji wieloklasowe;j.

Wygodnie jest formutowaé definicje miar jakosci klasyfikacji opartych na macierzy po-
mylek z wykorzystaniem umownych, lecz przyjetych powszechnie nazw jej elementow:
TP (true positive, prawdziwe pozytywne), TN (true negative, prawdziwe negatywne),
FP (false positive, falszywe pozytywne) i FN (false negative, falszywe negatywne). Kon-
wencja polega na tym, ze drugi czton nazwy (P/N, pozytywne/negatywne) oznacza
odpowiednio klase 1 albo 0 przewidywana przez model, a pierwszy czton nazwy (T/F,
true/false, prawdziwe /falszywe) — mowi o tym, czy ta przewidywana klasa jest zgodna
z klasg prawdziwa. TP oznacza wiec liczbe przyktadow, ktore zostaty przez model za-
klasyfikowane do klasy 1 i naprawde naleza do tej klasy, FP — liczbe przyktadow, ktore
zostaly przez model zaklasyfikowane do klasy 1, lecz naprawde nalezg do klasy 0, itd.

Jest kwestiag konwencji, ktéra z dwoch klas w praktycznym zadaniu klasyfikacji uznaje
sie za pozytywna, a ktéra za negatywna. Poniewaz, jak zobaczymy, czesto stosowane
miary jakosci w pewnym sensie wyrédzniajg klase pozytywna, naturalne jest uznanie za
pozytywna klasy ,bardziej interesujacej” w rozwazanym zastosowaniu, czyli takiej, do
ktorej wykrywania ma stuzyé model.




1.2 Miary jakosci oparte na macierzy pomyftek

btad:
FP +FN

TP + TN+ FP + FN

doktadnosc:
TP + TN

TP + TN+ FP + FN

Dla porzadku mozemy na podstawie macierzy pomytek 2 x 2 zdefiniowa¢ na poczatek
btad oraz jego dopelnienie do 1, czyli doktadnos$¢. Bardziej interesujace sa jednak inne
miary, odzwierciedlajace réznice miedzy liczba pomytek réznego rodzaju.

wspotczynnik prawdziwych pozytywnych (true positive rate):

P
TP +FN

wspotczynnik fatszywych pozytywnych (false positive rate):

I'P
TN+ FP

Wspétezynnik prawdziwych pozytywnych albo TP rate jest zdefiniowany jako stosunek
liczby przyktadow pozytywnych prawidtowo klasyfikowanych jako pozytywne do liczby
wszystkich przyktadow pozytywnych. Mowi on o skutecznosci, z jakag model wykrywa
przyktady pozytywne, co jest zazwyczaj glownym przedmiotem zainteresowania w zasto-
sowaniach diagnostycznych. Jego maksymalizacja moze by¢ jednak w trywialny sposéb
osiggnieta przez bezuzyteczny model, ktory zawsze przewiduje klase 1, a wiec nie moze
on by¢ jedyna podstawa oceny jakosci.

Wskaznikiem komplementarnym do TP rate jest wspolczynnik fatszywych pozytywnych
(F'P rate), ktory jest obliczany jako czesto$¢ niepoprawnej predykeji klasy 1 dla przy-
ktadow w rzeczywistosci negatywnych. Ten wskaznik powinien by¢ minimalizowany, a
mozna to w trywialny sposob osiagnaé przez predykcje zawsze klasy 0.

Para wskaznikow TP rate i FP rate uzywanych tacznie jednak juz bardzo dobrze cha-
rakteryzuje jakos¢ predykeji. Poniewaz wystepuje miedzy nimi oczywista wymiana (po-
zadane zwickszanie TP rate zwykle pociaga za soba niepozadane zwickszanie FP rate,
pozadana redukcja FP rate zwykle pociaga za soba niepozadang redukcje TP rate), ko-
nieczne jest szukanie pewnego poziomu réwnowagi. Proste strategie moga polegaé¢ na
natozeniu na jeden ze wskaznikéw ograniczenia (np. warunku, aby FP rate nie przekra-
czalo pewnego poziomu) i przy tym ograniczeniu optymalizowaniu drugiego (np. maksy-
malizacji TP rate). W dalszym ciagu wykladu zobaczymy, 7ze szczegdlnie wygodne jest
poszukiwania takiego kompromisu z wykorzystaniem pewnej metody wizualizacji.




odzysk (recall): = wspolczynnik prawdziwych pozytywnych

precyzja (precision):

TP
TP + FP
miara F: $rednia harmoniczna precyzji i odzysku:
P 1 _ 2 - recall - precision
rocan T precision recall + precision

2

Inna para komplementarnych wskaznikow, ktore rozpatrywane tacznie charakteryzuja
jakos¢ predykeji binarnych, jest para odzysk (recall) i precyzja (precision). Pierwszy
z nich jest synonimem TP rate. Drugi jest obliczany jako stosunek liczby przyktadow,
dla ktorych model przewiduje klase 1 i ktore faktycznie naleza do tej klasy do liczby
wszystkich przyktadow, dla ktorych model przewiduje klase 1. Jest to wiec precyzja, z
jaka model ,alarmuje” — warto$¢ moéwiaca o tym, jak duza czesé¢ ,alarmow” (predykeji 1)
okazuje si¢ trafna.

W tym przypadku oba wskazniki powinny by¢ maksymalizowane, co niekiedy moze by¢
wygodniejsze. Umozliwia w szczeg6olnosci tatwe zagregowanie ich do jednego wskaznika,
zdefiniowanego jako ich §rednia. Przyjete jest jednak stosowanie w tym celu $redniej har-
monicznej, na ktora wiekszy wpltyw ma mniejsza z dwoch ugrednianych wartosci. Srednig
harmoniczna odzysku i precyzji nazywa si¢ miara F' (czasem F'1 lub F}) i niekiedy wy-
korzystuje jako wygodne kryterium poréwnywania jakosci modeli, chociaz oczywiscie
kompresja macierzy pomytek do jednego wskaznika oznacza istotna utrate informacji
i modele o jednakowych wartosciach miary F' mogg mie¢ wcigz istotnie rézny rozklad
pomytek.

czufos¢ (sensitivity): = wspolezynnik prawdziwych pozytywnych

specyficznos$¢ (specificity): = 1 — wspolezynnik falszywych pozytywnych

Warto wspomnie¢ rowniez o parze wskaznikow czulosé i specyficznosé, z ktorych pierwszy
jest kolejnym synonimem TP rate, a drugi — dopelnieniem do 1 FP rate. Jest to réznica
czysto techniczna i wskazniki te nie wnosza nic ponad to, czego dostarczajg TP rate i
FP rate. Wspominamy o nich, gdyz mozna jednak do$¢ czesto spotkac je w literaturze
lub w oprogramowaniu do oceny jakosci modeli.

1.3 Analiza ROC

Graficzna metoda oceny jakosci klasyfikacji: wizualizacja punktéw pracy modeli
klasyfikacji za pomocg punktéw i krzywych w uktadzie wspotrzednych
(TP rate [y, FP rate [x]).




Analiza ROC (receiver operating characteristic — metoda wywodzi sie z badan dotycza-
cych detekcji obiektéow na podstawie sygnalow radarowych prowadzonych w czasie 11
wojny $wiatowej) jest metody ulatwiajaca $ledzenie wymiany i poszukiwanie kompro-
misu miedzy TP rate i FP rate, a takze poréwnywanie modeli. Wskazniki te odpowiadaja
w tym podej$ciu osiom kartezjanskiego uktadu wspotrzednych (TP rate — oS y, FP rate
— 0§ ).

Predykcja klas: pojedynczy punkt.

Jesli ocenie na pewnym zbiorze danych podlega model dokonujacy predykeji klas, to

uzyskane wartosci TP rate i FP rate sg reprezentowane przez jeden punt na ptaszczyznie
ROC.

Predykcja probabilistyczna: krzywa (lamana) taczaca punkty odpowiadajace réoznym
progom odciecia P(1|z).

W przypadku, gdy oceniany jest model dokonujacy predykeji probabilistycznych, stosu-
jac rozne progowe wartosci prawdopodobienstwa P(1|z), powyzej ktorych przyktadowi
przypisywana jest klasa 1, otrzymuje sie rozne etykietowania przyktadéow i odpowiednio
rozne wartosci wskaznikow TP rate i FP rate. Kazda osiagalna przy przesuwaniu progu
odciecia miedzy 0 a 1 para wartosci TP rate, FP rate reprezentuje pewien mozliwy
punkt pracy modelu klasyfikacji. Zaznaczajac wszystkie osiagalne punkty pracy i taczac
je odcinkami otrzymujemy tzw. krzywa ROC (w rzeczywistosci tamang). Stanowi ona
wizualng reprezentacje jakosci klasyfikacji probabilistycznego modelu klasyfikacji.

Scisle rzecz biorac, analize ROC mozna zreszta prowadzi¢ dla dowolnych modeli gene-
rujacych predykcje liczbowe, ktore stuza do przypisania binarnych etykiet klas na pod-
stawie poréwnania z pewnym progiem — nie jest konieczne, aby te liczbowe predykcje
miescily sie w przedziale [0, 1] i mialy interpretacje probabilistyczna, chociaz najczesciej
tak sie wtasnie przyjmuje.

Liczba punktéw pracy: powiekszona o 1 liczba réznych wartosci P(1]z).

Na kazdym wykresie ROC s przynajmniej dwa skrajne punktu (0,0) i (1,1). Wszystkich
mozliwych punktéw pracy na krzywej ROC jest tyle, ile wynosi liczba réznych wartosci
P(1]z) powiekszona o 1. Model (oczywiscie bezuzyteczny), ktory wszystkim przyktadom
przypisuje jednakowa wartos¢ tego prawdopodobieristwa, ma tylko dwa punkty pracy:
(0,0) i (1,1), a jego krzywa ROC przebiega przez przekatna kwadratu jednostkowego.




Podobny przebieg ma krzywa dla modelu, ktory generuje losowe predykcje prawdopodo-
bienistw, pozbawione jakiegokolwiek zwiazku z prawdziwymi klasami. Woéwczas kazdemu
wzrost TP rate towarzyszy mniej wiecej taki sam wzrost FP rate (z doktadnoscia do lo-
sowych odchytek) i krzywa ROC oscyluje wokol przekatnej. Krzywe ROC dla modeli
o ponadlosowej jakosci predykcji sa potozone powyzej gtéwnej przekatnej — ich punkty
pracy charakteryzuja sie wyzsza wartoscia TP rate niz FP rate. Z kolei krzywe ROC
znajdujace sie zdecydowanie ponizej gtownej przekatnej zwykle wskazujg na techniczny
btad etykietowania (zamiane etykiet klas pozytywnej i negatywnej) przy sporzadzaniu
wykresu.

Rys. 1 przedstawia przyktadowa krzywa ROC dla modelu o wysokiej jakosci predykeji
oraz dla modelu generujacego losowe predykcje.
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Rysunek 1: Przyktadowe krzywa ROC dla modelu o wysokiej jakos$ci predykeji i dla
modelu generujacego losowe predykcje.

Zagregowana ocena predykcji probabilistycznych: pole pod krzywag ROC (AUC) —
interpretowane jako prawdopodobienstwo, ze losowo wybrany przyktad klasy 1
uzyska wieksze P(1|z) niz losowo wybrany przyktad klasy 0.




Moéwiac nieformalnie, korzystne sa krzywe polozone ,jak najwyzej” i szybko rosnace
— wowczas uzyskiwany jest znaczacy przyrost TP rate przy dos$¢ niewielkim wzroscie
F'P rate. Czesto stosowang zagregowana miarg jakosci wszystkich osiagalnych punktow
pracy jest pole pod krzywa ROC, tzn. AUC (area under curve).

Pole pod krzywa ROC ma do$¢ intuicyjna interpretacje: reprezentuje ono prawdopo-
dobieristwo tego, ze losowy wybrany przykilad klasy 1 uzyska wedlug modelu wyzsza
wartos¢ P(1|x) niz losowo wybrany przyktad klasy 0. W typowych zastosowaniach
uznaje sie za ,dobre” lub ,bardzo dobre” modele o wartosciach AUC powyzej 0.85, za
,dos¢ dobre” modele o wartosciach AUC powyzej 0.7, sa to jednak tylko orientacyjne
wskazania. W stosunkowo tatwych zadaniach predykcyjnych i przy wysokim poziomie
wymagan jakosci predykeji nawet poziom 0.9 moze nie by¢ zadowalajacy, a w przypadku
predykcji dotyczacej zjawisk bardzo trudno przewidywalnych nawet ledwie ponadlosowy
poziom AUC ok. 0.6 moze by¢ czasem uwazany za sukces.

Warto zauwazy¢, ze nie zawsze model o najwyzszej wartosci AUC osigga najbardziej
preferowany punkt pracy — model o nieco nizszej wartos$ci AUC moze w poczatkowe]
czesci krzywej mie¢ przewage. Niekiedy stosuje sie do oceny modeli wartos¢ AUC ogra-
niczona do zakresu ,potencjalnie uzytecznych” punktow pracy, dla ktorych FP rate nie
przekracza 0.5.

Sporzadzanie wykresu: sortowanie wedtug P(1|x), wyznaczanie zmiany TP i FP przy
kazdej zmianie progu odciecia.

wReczne” sporzadzanie wykresu ROC (oczywiscie dla miniaturowych zbioréow danych)
jest dos¢ proste. Wystarczy zbior danych uporzadkowaé wedhug wartosci P(1]|z) (np.
niemalejaco) oraz rozwazaé kolejno mozliwe progi odciecia w zakresie od 0 do 1 (w
dowolnym kierunku). W celu identyfikacji wszystkich mozliwych posrednich punktow
pracy dla kazdej pary sasiednich réznych wartosci P(1]|z) nalezy rozwazy¢ jeden prog
odciecia potozony miedzy nimi.

Jesli zaczniemy od minimalnego progu odciecia, to odpowiada mu punkt (1,1) — dla
wszystkich przyktadow przewidywane prawdopodobienistwo klasy 1 przekracza prog, a
wiec wszystkie otrzymuja przewidywana klase 1, co powoduje uzyskanie maksymalnych
wartosci TP rate i FP rate rownych 1. Odpowiednio TP (liczba wszystkich przyktadow
pozytywnych poprawnie klasyfikowanych jako pozytywne) jest rowne liczbie wszystkich
przyktadow klasy 1, a FP (liczba wszystkich negatywnych niepoprawnie klasyfikowanych
jako pozytywne) jest rowna liczbie wszystkich przyktadow klasy 0.

Nastepnie nalezy przesunac¢ sie z progiem odciecia do kolejnej mozliwej wartosci, co
powoduje zmiane przewidywanej klasy (z 1 na 0) dla jednego lub wiekszej liczby przy-
ktadow. Te z nich, ktére maja prawdziwg klase 1, pomniejszaja TP, zas te o prawdziwej
klasie 0 — pomniejszaja FP. Skorygowane TP i FP umozliwiaja wyznaczenie wartosci




wskaznikow TP rate i FP rate dla uzyskanego nowego punktu pracy. Postepujac dalej
w ten sam sposob docieramy w koncu do maksymalnego progu odciecia, ktéremu od-
powiada punkt (0,0) — dla wszystkich przykladéw przewidywane prawdopodobieristwo
klasy 1 nie przekracza progu, a wiec wszystkie otrzymuja przewidywana klase 0, co
powoduje uzyskanie minimalnych wartosci TP rate i FP rate réwnych 0.

Rys. 2 przedstawia przyktadowa krzywa ROC dla modelu z o§mioma punktami pracy,
uzyskana na podstawie wartosci P(1|z) i klas przedstawionych w zamieszczonej obok
tabeli.
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Rysunek 2: Przyktadowa krzywa ROC dla modelu z o$émioma punktami pracy.

2 Miary jakosSci regresji

Model regresji ma za zadanie przybliza¢ wartosci funkcji docelowej. Jakos$¢ tego przy-
blizenia nie bedzie juz oceniana przez zliczanie lub estymowanie prawdopodobienistwa
pomytek, lecz raczej na podstawie roznic miedzy prawdziwymi i przewidywanymi war-
tosciami, ktore nazywane sg residuami badz resztam: modelu.

Podane miary jako$ci regresji moga by¢ wyznaczane na dowolnym zbiorze danych,
na ktérym znane sa prawdziwe wartosci funkcji docelowej. Oczywiscie jednak, gdy
interesuje nas ocena oczekiwanej jakosci modelu na nowych danych, powinien to by¢
zbior roztaczny ze zbiorem trenujacym. Taka ocena jest prowadzona przez zastosowanie




takich samych procedur oceny, jakie omawialismy przy okazji modeli klasyfikacji (np.
holdout lub k-CV).

Residuum (reszta): roznica f(z) — h(z).
Bfad bezwzgledny (MAE, mean absolute error):
1
macss(h) = 17 (@) — h(a)

TE€S

Btad sredniokwadratowy (MSE, mean square error):

Podstawowe miary jakosci regresji oparte na agregowaniu residuéw to btad bezwzgledny
(MAE) i btad éredniokwadratowy (MSE). Pierwszy jest $rednia wartosci bezwzglednych
residuéw, a drugi — srednig kwadratow residuéow uzyskanych na zbiorze przykladow, na
ktérym przeprowadzana jest ocena. Blad sredniokwadratowy w wiekszym stopniu ,ka-
rze” duze roznice, a w dodatku ma lepsze wlasciwosci analityczne (rozniczkowalnosé,
ktora jest wykorzystywana przez niektore algorytmy), co powoduje, ze jest czesciej sto-
sowany.

Pierwiastek btedu sredniokwadratowego (RMSE, root mean square error):

rmseg (h) = {/mseg (h)

W celu latwiejszej interpretacji btedu sredniokwadratowego czasem podaje sie jego pier-
wiastek (RMSE). Jesli predykeja dotyczy wielkosci wyrazonych w pewnych jednostkach
(fizycznych, monetarnych itp.), to MSE wyraza blad w kwadratach tych jednostek, a
RMSE sprowadza go ponownie do pierwotnych jednostek. Ma to jednak oczywiscie zna-
czenie tylko do celow prezentacji oceny jako$ci modeli, a nie wplywa na to, ktory z
porownywanych modeli bedzie uznany za lepszy.

Bfad wzgledny (RAE, relative absolute error):

> wes |f(T) = h(z) _ maeg, ¢(h)

B |
racs,r(h) = > res 1P @) —ms(Al 5 Dpes 1/ (@) —ms(f)]




Wspoétczynnik determinacji:

Soes(f(@) = h(@)P | |Shmses (k)

Rosp(h) =1— S es(f@) —ms(£))? (1S] = 1)s%(f)

Latwiejsze] interpretacji stuzy btad wzgledny (RAE), ktory jest zdefiniowany jako ilo-
raz $redniego bledu bezwzglednego i $redniej bezwzglednej réznicy miedzy wartosciami
atrybutu docelowego a ich srednia. W ten sposob jakosé predykeji za pomoca modelu
jest normalizowana za pomoca jakosci predykeji za pomoca §redniej. Wartosci bliskie 1
lub powyzej 1 wskazujg na bezuzyteczny model.

W podobny sposob btad sredniokwadratowy moze by¢ normalizowany za pomoca wa-
riancji, tzn. suma kwadratow réznic miedzy wartoSciami prawdziwymi i przewidywanymi
moze by¢ podzielona miedzy sume kwadratow réznic miedzy warto$ciami prawdziwymi
a ich $rednig. Przyjete jest stosowanie dopetnienia do 1 tego ilorazu, nazywane wspot-
czynnikiem determinacji. Mimo zwyczajowego oznaczenia R? warto$é tego wspolezyn-
nika moze by¢ ujemna jes$li model przewiduje gorzej niz srednia. Wartosci bliskie 0 lub
ujemne wskazuja na bezuzyteczne modele, a wartosci bliskie 1 na niemal doskonalg pre-
dykcje. O wspoétezynniku determinacji mowi sie, ze wyraza “cze$é wariancji atrybutu
docelowego objasniang przez model”.

Srednia strata:

1
Sl > L(f(x), h(z))
zeS
gdzie £ — funkcja straty, np.:
L(f(x),h(x)) = (f(x) — h(z))? — strata kwadratowa
L(f(x),h(z))=|f(z)— h(z)] — strata bezwzgledna
L(f(x),h()) = Ih@)£5) — strata zero-jedynkowa,

(Lyaruner, 0znacza indykator rowny 1 gdy warunek jest spetniony i 0 w przeciwnym
przypadku)

Blad $redniokwadratowy i sredni btad bezwzgledny sg oparte na sumowaniu kwadratow
badz bezwzglednych wartosci residuéow. Mozna je traktowaé jako szczegdlne przypadki
tzw. straty, ktora wyraza udzial predykcji dla poszczegblnych przyktadéw w ocenie ja-
kosci modelu. W ogolnosci funkcja straty dla prawdziwej wartosci f(z) i przewidywanej
wartosci h(z) wyraza liczbowy koszt zwiazany z ta predykcja przy tej prawdziwej war-
tosci, czyli jest odpowiednikiem kosztow pomylek rozwazanych przez nas wcze$niej dla
modeli klasyfikacji. Szczegolne przypadku funkeji straty to wlasnie strata kwadratowa
(kwadrat roznicy f(x) — h(x)) oraz strata bezwzgledna (warto$¢ bezwzgledna roznicy
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f(z) — h(x)). Blad éredniokwadratowy to $rednia warto$¢ straty kwadratowej, a blad
bezwzgledny — $rednia wartosé¢ straty bezwzgledne;j.

Zauwazmy, ze funkcje straty mozemy rowniez stosowaé¢ w przypadku zadan klasyfikacji.
W szczegolnosei tzw. strata zerojedynkowa, ktora jest rowna 1 gdy f(x) # h(z) 1 0 gdy
f(z) = h(z) odpowiada ocenie modelu klasyfikacji za pomoca bledu klasyfikacji (btad
klasyfikacji to $rednia wartosé straty zerojedynkowej).

Korelacja: wspolczynnik korelacji liniowej lub rangowej miedzy wartosciami f i h.

W roli miary jakosci modelu regresji bywa czasem takze stosowany wspolczynnik kore-
lacji liniowej lub rangowej miedzy wartosciami prawdziwymi i przewidywanymi. Ma to
uzasadnienie, kiedy o przydatnosci modelu do przewidywanego zastosowania nie decy-
duje wielkos$¢ réznic miedzy f i h, lecz to, czy model trafnie rozréznia wartosci wieksze
i mniejsze. Taka potrzeba wystepuje w zastosowaniach, w ktorych model regresji ma
np. rozroznia¢ miedzy przykladami (np. pracownikami, sklepami, urzadzeniami, instala-
cjami przemystowymi itp.) ,lepszymi” i ,gorszymi” ze wzgledu na pewna miare jakosci
(np. wydajno$¢ pracy, wielkosé¢ produkeji, wielkos¢ sprzedazy itp.).

11




