Univerzita Karlova v Praze
Matematicko-fyzikalni fakulta

BAKALARSKA PRACE

Iva Zymakova

Ovérovani pravdépodobnostnich predpovédi

Katedra pravdépodobnosti a matematické statistiky

Vedouci bakalarské prace: Mgr. Zdenék Hlavka, Ph.D.
Studijni program: obecnd matematika

2007



Dékuji Mgr. Zdenkovi Hlavkovi, Ph.D. za vedeni, konzultace a pomoc pii vytvareni
této bakalarské prace a Mgr. Martinovi Betincovi za poskytnuti dat.

Prohlasuji, ze jsem svou bakalarskou praci napsala samostatné a vyhradné s pouzitim
citovanych pramenti. Souhlasim se zaptjc¢ovanim prace a jejim zvefejnovanim.

V Praze dne 6. zari 2007 Iva Zymakova



Obsah

1 Uvod 5
1.1 Historie . . . . . . . . 5
1.2 Predpovédi, pozorovani a vzorek ovéfovacich dat . . . . . . . . .. 6

2 Faktorizace sdruzeného rozdéleni predpovédi a pozorovani 7
2.1 CR faktorizace . . . . . . . . . . . ... ... ... 7
2.2 LBR faktorizace . . . . . . . . . ... ... 8
2.3 Vztah mezi faktorizacemi . . . . . . . . ... ... ... ... ... 8

3 Veliciny popisujici sdruzené rozdéleni predpovédi a pozorovani 9

3.1 Linearniregrese . . . . . . . . . ... e 10
3.2 Miry kvality predpovédi . . . . . . .. ... oL 10
3.3 Rozklady MSE . . . . . ... ... 11
3.4 Rozklad SS . . . . . ... 13
3.5 Charakteristiky kvality predpovedi . . . . . .. .. .. ... ... 13
4 Srovnani s SDT pristupem 15
4.1 Klasifikator, skorova funkce . . . . . . ... .00 15
4.2 ROCKkrivka . . . . . . . 15
4.3 Porovnani ROC krivky a LBR faktorizace . . . .. .. ... ... 16
5 Binormalni model a MSE 18
5.1 Binorméalnimodel . . . . . . . . . ... 18
5.2 MSE v binormalnim modelu . . . . . . . . ... ... ... .. 19
6 Aplikace na konkrétni predpovédi 22
6.1 SdruZenérozdéleni . . . . . . . . ... ... 22
6.2 CR faktorizace . . . . . . . . . . . . 23
6.3 LBR faktorizace . . . . . . . . . . . ... ... 23
6.4 Miry kvality predpovedi . . . . .. .. ... oL 25
6.5 Rozklady MSE . . . . . . . ... 25
6.6 Rozklad SS . . . . . ... 27
6.7 ROCKkfivka . . . . . . . . . . e 27
6.8 Shrnuti. . . . . . . . . ... 27
Literatura 29



Nazev prace: Ovérovani pravdépodobnostnich predpoveédi

Autor: Iva Zymékova

Katedra (ustav): Katedra pravdépodobnosti a matematické statistiky
Vedouci bakalarské prace: Mgr. Zden¢k Hlavka, Ph.D.

e-mail vedouciho: Zdenek.Hlavka@mff.cuni.cz

Abstrakt: V praci je popsan diagnosticky pfistup k ovéfovani pravdépodobnost-
nich predpovédi. Zakladnim prvkem tohoto pristupu je sdruzené rozdéleni pred-
povédi a pozorovani spolu s prislusnymi podminénymi a marginalnimi rozdéle-
nimi. Tato rozdéleni a rozklady jejich charakteristik poskytuji diilezité informace
o vztahu mezi pfedpovédmi a prislusnymi pozorovanimi.

Pro srovnani je v praci zminén tzv. SDT piistup (z angl. signal detection
theory), jehoZ hlavnim néstrojem pro hodnoceni predpovédi jsou ROC (z angl.
receiver operator characteristic) kfivky. Je nastinén vztah mezi SDT pfistupem
a veli¢inami popisujicimi sdruzené rozdéleni predpovédi a pozorovani.

Vsechny postupy jsou ilustrovany na predpovédich ziskanych v roce 2005 na
katedre sociologie FF UK v ramci vyzkumu ,, Aktéri, rizika a divéra“.

Klicova slova: Ovérovani predpovédi, Pravdépodobnostni predpovédi, Diagnos-
tické ovérovani predpoveédi

Title: Verification of probability forecasts

Author: Iva Zymakova

Department: Department of Probability and Mathematical Statistics
Supervisor: Mgr. Zden¢k Hlavka, Ph.D.

Supervisor’s e-mail address: Zdenek.Hlavka@mft.cuni.cz

Abstract: In this work the diagnostic approach to the verification of probability
forecasts is described. The basic elements of this approach are the joint distri-
bution of forecasts and observations together with the relevant conditional and
marginal distributions. These distributions, their measures and the decompositi-
ons of these measures provide useful information about the relationship between
the forecasts and the observations.

For comparison the Signal Detection Theory (SDT) approach to the evaluation
of forecasts is mentioned in this work, the basic tool in this approach being the
Receiver Operator Characteristic (ROC) curve. The relationship between the
SDT approach and the measures describing the joint distribution of forecasts and
observations is outlined here.

All methods are illustrated by references to the forecasts obtained in ,, Aktéfi,
rizika a duvéra“, this research poceeded at The Department of Sociology at the
Faculty of Philosophy of The Charles University in Prague in 2005.

Keywords: Forecast verification, Probability forecasts, Diagnostic verification of
forecasts



Kapitola 1

Uvod

Diagnosticky pristup k ovéfovani predpovédi je zaloZzeny na analyze sdruze-
ného rozdéleni predpovédi a pozorovani (viz [7]). Cilem tohoto p¥istupu je nale-
zeni silnych a slabych stranek predpovédnich systémii. Diky tomu muize tvirctim
predpovédi poskytnout informace o tom, v ¢em jsou jimi vytvorené predpovédi
dobré a co by se dalo jesté zlepsit.

K nalezeni pfednosti a slabych mist predpovédi je dobré zkoumat predpovédi
z riznych hledisek. Proto mé naptiklad smysl zkoumat dvé rizné faktorizace
téhoz sdruzeného rozdéleni (v kapitole 2) nebo rtizné rozklady stiedni ¢tvercové
chyby (v kapitole 3).

V kapitole 4 je popsano hodnoceni predpovédi pomoci ROC kiivek. Tento (tzv.
SDT) pfistup je v jistém smyslu podobny LBR faktorizaci sdruzeného rozdéleni
(popsané v kapitole 2). Nevyhodou SDT piistupu je to, ze je pouzitelny pouze
v situacich, kdy je mnozina moznych pozorovani jen dvouprvkova.

ROC kiivka se da spocitat z empirickych odhadi podminénych pravdépodob-
nosti p(f|lz = 1) a p(f|zr = 0) nebo miize byt odvozena z riznych modela. Jeden
takovy model (binormélni model) je popsan v kapitole 5.

Diagnosticky pfistup je ilustrovan na konkrétnich predpovédich v kapitole 6.

1.1 Historie

Prvnim, kdo se tématem ovérovani predpovédi zabyval, byl meteorolog ame-
rické armady serzant John Parker Finley, viz [3]. V roce 1884 uvefejnil v American
Meteorological Journal ¢lanek, ve kterém se pokusil shrnout vysledky predpovédi
vyskytu tornad. Jako miru tspésnosti vzal Finley procentualni tispésnost pred-
povédi (pocet spravnych predpovédi vydéleny poctem vsech predpovédi). Dosel
tak k hodnoté 96.6%.

Tento ¢lanek vyvolal diskuzi na téma ovéfovani pfedpovédi (tzv. Finleyho
aféru). Béhem 6 mésici od uvefejnéni Finleyho prace byly publikovany c¢lanky
M. H. Doolittla [2], G. K. Gilberta [4] a C. S. Peirce [8], které poukéazaly na to, ze
pri stalé predpovédi ,nebude tornado® by se Finleyho metodou dostala tspésnost
98.2%. Byly proto navrzeny jiné moznosti jak ohodnotit pfedpovédni systém. Né-
které z nich byly ,znovu objeveny* o sto let pozdéji a mnohé se pouzivaji dodnes.



Finleyho aférou a jednotlivymi pracemi se podrobnéji zabyva [5].

1.2 Predpovédi, pozorovani a vzorek ovérovacich
dat

Systémy, pomoci nichz jsou vytvareny predpovédi, budu souhrnné nazyvat
predpovédnimi systémy. Mohou to byt rizné predikéni modely a metody, ale tfeba
i prognostikové nebo véstci. Ovérovanim predpovédi rozumime hodnoceni a po-
rovnavani jednotlivych predpovédnich systémii. Pfedpovédni systémy se obvykle
znaci velkymi pismeny F, G, ... Konkrétni pfedpovédi vytvorené pfedpovédnimi
systémy F', GG, ... se pak zna¢i malymi pismeny f, g, ...

Aby se predpovédni systémy daly ohodnotit nebo porovnat, musime mit k dis-
pozici skutecna pozorovani, prislusna k jednotlivym pfedpovédim. Mnoziny moz-
nych pozorovani, ptislusné k danym predpovédim, se znaci pismeny X, Y, ...
Jednotlivé hodnoty pozorovani jsou z, y, ...

Piedpovédi se daji vyjadrit bud v pravdépodobnostnim nebo v nepravdépo-
dobnostnim tvaru. Pravdépodobnostni predpovédi se snazi urcit pravdépodob-
nost, s jakou uréity jev nastane (nebo nenastane). Nepravdépodobnostni piredpo-
védi pouze tikaji, jestli udalost nastane nebo ne. V pripadé nepravdépodobnost-
nich pfedpovédi jsou mnoziny moznych pfedpovédi a pozorovani totozné. Cela
tato prace je zaméfena na predpovédi pravdépodobnostni. O vztahu mezi prav-
dépodobnostnimi a nepravdépodobnostnimi predpovédmi se zminuji v kapitole 4.

Vzorek ovérovacich dat, ktery prislusi predpovédnimu systému F' a predpovi-
danym situacim X, je systém n dvojic predpovédi a pozorovani {(f@ z®)) i =
1,...,n}, kde n je velikost vzorku. Dvojice (f@ 2®) a (9 2), pro i # j,
nemuseji byt nutné rozdilné.

Nékdy se zavadi dalsi znadeni. Ozna¢me n/ (resp. n®) pocet riiznych hodnot
predpovédi (resp. pozorovani), p;; bude sdruzend relativni ¢etnost hodnoty pred-
povédi f; spolu s pozorovanim z; ve vzorku ovéfovacich dat (pro i = 1,... .t
aj =1,...,n%). Matice P = (pij)?:ff;:l obsahuje sdruzené relativni cetnosti
v8ech (f, x)-part. Tyto etnosti se obvykle berou jako sdruzené pravdépodobnosti
predpovédi f; spolu s pozorovanim z;. Tedy p;; = P(F = f;, X = z;). Pravdé-
podobnosti p;; se daji chdpat jako parametry sdruzeného rozdéleni predpovédi a
pozorovani, které budu znacit p(f, z).

V dalsim budu uvazovat pouze situace, kde je mnozina moznych pozorovani
jen dvouprvkova, tj. n* = 2. (Bud pfedpovidana udalost nastane nebo nenastane.)

Poznamka: Ve skute¢nosti hodnoty f0), ..., f( obvykle vznikaji ,,zaokrouh-
lenim“ né&jakych ¢isel f1,..., f* na hodnoty z mnoZiny {fi,..., f,s}. Pivodni
hodnoty f1,..., f" jsou ndhodnym vybérem ze spojitého rozdéleni ndhodné ve-
liciny F na intervalu [0, 1]. Hodnoty x', ..., 2" tvofi vybér z alternativniho roz-
déleni. Prakticky se s nimi ale zachazi jako s ndhodnymi veli¢inami s diskrétnim
rozdé€lenim, které je urceno relativnimi ¢etnostmi jednotlivych hodnot fi,..., f,.r

(resp. 1, ..., Tpe).



Kapitola 2

Faktorizace sdruzeného rozdéleni
predpovédi a pozorovani

Symbol p(f, ) bude oznacovat sdruzené rozdéleni predpovédi (ziskanych po-
moci predpovédniho systému F') a pozorovani. Pfedpovédi i pozorovani se obvykle
znaci malymi pismeny, bez ohledu na to, predstavuji-li ndhodné veli¢iny nebo né-
jaké konkrétni hodnoty.

fi budou jednotlivé pravdépodobnostni predpovédi (tedy f; € [0,1]) a x; jim
prislusna pozorovani. Vzhledem k tomu, ze uvazuji pouze situace, kde je mnozina
moznych pozorovani jen dvouprvkova, je x; € {0,1}. V pfipadé, ze je x; = 1,
predpovidana udalost nastala a v pfipadé, ze x; = 0, nenastala.

Informace uloZené ve sdruzeném rozdéleni p(f, z) se zpfistupni, pokud p(f, )
rozlozime na podminéné a marginalni rozdéleni. Dvé mozné faktorizace jsou:

1. CR faktorizace (calibration-refinement factorization) (2.1) a

2. LBR faktorizace (likelihood-base rate factorization) (2.2).

2.1 CR faktorizace
CR faktorizace je vyjadiena vztahem

p(f, ) = p(z|f) - p(f)- (2.1)

p(z|f) (prvni ¢len na pravé strané rovnosti (2.1)) je podminéné rozdéleni
vyskytu pozorované udalosti pii jednotlivych pfedpovédich. Vypovida o tzv. ka-
libraci (calibration). Vzorek je perfektné kalibrovany, pokud je pro kazdou hod-
notu pravdépodobnostni pfedpovédi relativni ¢etnost predpovidaného jevu p(z =
1|f) rovna hodnoté této predpovédi (Vf p(z = 1|f) = f). Graf podminéné stfedni
hodnoty ji,; = p(x = 1|f) jako funkce f se nazyva kalibracni diagram. Perfektné
kalibrovany vzorek dat ma vSechny hodnoty na diagonale p,; = f, ¢im vice se
hodnoty .|y vzdaluji od této tsecky, tim je vzorek hit kalibrovany.

Marginélni rozdéleni predpovédi p(f) je tzv. ostrost (sharpness, refinement).
Vzorek pravdépodobnostnich predpovédi je tplné ostry, pokud pravdépodob-
nostni pfedpovédi nabyvaji jen hodnot 0 a 1.
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Poznamka: Uplné ostré predpovédi by zfejmé byly $patné kalibrované (vzhle-
dem k nemoznosti pfedpovédét budoucnost s jistotou). Ze stejného divodu vy-
kazuji dobie kalibrované predpovédi jen mirny stupen ostrosti.

2.2 LBR faktorizace

LBR faktorizace je vyjadrena vztahem

p(f,r) = p(flx) - p(x). (2.2)

Podminéné pravdépodobnosti, které uréuji p(f|x), se nazyvaji vérohodnosti
(likelihoods). Vérohodnosti ukazuji, jakou mérou dané predpovéd upfednostiiuje
rtizné hodnoty pozorovani. Kdyz je pro uréitou predpovéd jeden z vyrazt p(f|z =
1) a p(f|z = 0) nulovy, pak fekneme, Ze tato predpovéd je Gplné diskriminujici.
Cim vic se pomér vérohodnosti p(f|x = 1)/p(f|z = 0) lisi od jedné, tim je pred-
povéd f vic diskriminujici. Obrazek s grafy vérohodnostnich funkei p(f|z = 0) a
p(flz = 1) (tzv. likelihood diagram) dava vizualni predstavu o stupni diskrimi-
nace.

Marginalni distribu¢ni funkce p(x) je jedind komponenta obou faktorizaci,
kterda nezavisi na predpovédich. Je to spis charakteristika predpovidané situace
nez predpovédniho systému. Hodnoty p(z) (tj. p(z = 1) a p(x = 0)) se anglicky
nazyvaji base rates, coz by se do cestiny dalo pfelozit jako zakladni pomeéry.

Poznamka: Konstantni predpovédi rovnajici se base rate (p(z = 1)) jsou ob-
vykle velice dobte kalibrované, ale naprosto neostré.

2.3 Vztah mezi faktorizacemi

Cty¥i komponenty faktorizaci (2.1) a (2.2) sdruzeného rozdéleni zahrnuji étyti
riizné charakteristiky predpovédniho systému. Presto je mezi nimi urc¢ita zavislost.
Ziejmé plati, ze

p(|f) - p(f) = p(f]) - p(). (2.3)

Napfiiklad, je-li pfedpovédni systém perfektné kalibrovany (Vf p(z = 1|f) =
f) a Gplné ostry (Vf f = 0 nebo f = 1), pak musi byt vérohodnosti tplné
diskriminujici. Naopak to platit nemusi (viz [6]).

K popsani sdruzeného rozdéleni f a x mizeme pouzit vhodné charakteristiky
jeho faktorizaci. Je vyhodné shrnout rysy rozdéleni do nékolika konkrétnich veli-
¢in.



Kapitola 3

Veli¢iny popisujici sdruzené
rozdéleni predpovédi a
pozorovani

Ptedpovédi i pozorovani se chapou jako nahodné velic¢iny, které maji diskrétni
rozdéleni (viz kapitola 1.2).

Dtlezitou ulohu pfi popisovani sdruzeného rozdéleni predpovédi a pozorovani
hraji obvyklé charakteristiky, jakymi jsou stfedni hodnoty podminénych i margi-
nalnich rozdéleni:

pe = Y xp(x), (3.1)
pro= > Io(f), (3.2)
pap = Y xp(alf), (3.3)
pre = Y Ip(flo), (3.4)

rozptyly marginalnich rozdéleni:

02 = Eu(v— ) (3.5)
of = Br(f—my)” (3.6)
a korela¢ni koeficient mezi predpovédmi a pozorovanimi:
cov (f,x
pre = LD, (37)
ofo?

zZ m mu, ze uvazuji pouze situ je mnozina mozny zorovani
Vzhledem k tomu, ze uva ouze situace, kde je mnozina moznych pozorova
jen dvouprvkova, je stfedni hodnota pozorovani, ve vzorci (3.1), rovna

py =P(x=1). (3.8)



3.1 Linearni regrese

K popséni nékterych vlastnosti podminénych rozdéleni p(z|f) a p(f|z) je
dobré pouZzit nasledujici linearni regresni modely. Hledame-li pro i, ; nejlepsi
linearni aproximaci pomoci predpovédi f, dostavame

fioly = a -+ bf, (3.9)

kde koeficienty a a b jsou vyjadieny pomoci stiednich hodnot, rozptyli a kore-
la¢niho koeficientu, tj. @ = p, — bug a b = (0,/0f)pss. V souvislosti s (3.9) jsou
predpovédi perfektné kalibrované pravé tehdy, kdyz a =0a b= 1.

Analogicky pro iy, mame

fifle = ¢+ da, (3.10)

kde ¢ = py —dp, ad = (07/04)pfa-

3.2 Miry kvality predpovédi

K dalsimu objasnéni vztahu mezi pfedpovédmi a pozorovanimi je uziteéné
spo¢itat nékteré miry kvality predpovédi (v angli¢ting oznacované jako perfor-
mance measures) — stfedni chybu (ME), stfedni ¢tvercovou chybu (MSE) a skill
score (SS).

Stiredni chyba

(ME, mean error) je mirou nepodminéného vychyleni (unconditional bias) a
je definovana vztahem

ME (f,z) = ps — ftz. (3.11)

Stiredni ¢tvercova chyba

(MSE, mean square error, nékdy byva nazyvana Brierovo skdre) je mirou
celkové spravnosti (accuracy). MSE je definovana vztahem

MSE(f,z) =Y > (f — 2)*p(f, ). (3.12)
f T

Skill score

(SS) je mira celkové spravnosti predpovédi, které nas zajimaji, v poméru k cel-
kové spravnosti predpovédi zalozenych na néjakém srovnavacim standardu. Napii-
klad SS zalozeny na MSE a na stfedni hodnoté rozdéleni pozorovani je definovan
vztahem

SS(f,2) = 1 — [MSE(f, z)/ MSE(1s, ). (3.13)

MSE(p,, ) ve vzorci (3.13) je chdpana jako MSE konstantni predpovédi o
velikosti stfedni hodnoty pozorovani yi, a je rovna rozptylu pozorovani o2.
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3.3 Rozklady MSE

MSE se da rozlozit nékolika zpisoby.

Zakladni rozklad:

MSE(f,x) = (i — pta)’ + 07 + 02 — 20404pfa (3.14)
Diikaz:

(g = pa)* + 0F + 03 = 20400pya

= (uf — pz)* + 0} + 05 — 2cov (f, 2)

= (Ef)?—2Ef)E2)+E2)+Ef2—(Ef)) +Ea2® — (Ex)?
—2E(fz)+2(Ef)(Ex)

= Ef?*-2E(fr)+Ex?

= E(f—-2)°

= > > (f—2)*p(f,z) = MSE(f, z)
f T

|

Prvni ¢len na pravé strané rovnosti (3.14) je druh& mocnina stiedni chyby,
neboli mira nepodminéného vychyleni. Vyraz (szc + 02 — 2050,ps. se da chapat
jako rozptyl chyb predpovédi (var (f — x)).

CR rozklad:

MSE(f, z) = o7 + Ef (ta)r — f)* = E (baly — 1) (3.15)
Diikaz: Pro podminénou stfedni hodnotu fi,; plati

p(f,x)
1t % (z]f) % ()
To dosadime do pravé strany rovnosti (3.15):

02+ Bf (ttaly — £)* = Bf (tajy — p1a)”

= B2’ — (Ex)’ + Ey (12 — 2btalsf + 7 — 125 + 2ptaiptta — 12)
= E2® — (Ex)’ + Ef (f* — 2papf + 2pta)pbte — 12)

p

+2E; <Z xp](){jf:;) Ex) — (Ex)?

xT

11



= E&’ 2Bz +Ef-2) (ffvp(f’ x)p(f)>
f T

p(f)
p(f, )
w222 (“””E“” o(f) W))
= E2’—2(Ex)’+Ef? - 2E(fr) + 2(Ex)’
= E(f*—2fr+2%) =E(f —2)?
= D ) (f —x)’p(f,x) = MSE({, )
f T

|

Vyraz o2 v rovnosti (3.15) je rozptyl rozdéleni pozorovani, nezélezi na predpo-

védich, da se chapat jako MSE konstantni pfedpovédi o velikosti stfedni hodnoty
pozorovani fi,.

Veli¢ina E¢(p,; — f)* méHi kalibraci. Tento ¢len je nulovy jen pro perfektné
kalibrované predpovédi. Jinak prispiva ke zvétSeni MSE.

Tteti ¢len na pravé strané rovnosti (3.15) je mirou rezoluce, rozliseni (resolu-
tion). Obvykle je zadouci, aby pro ,velké“ predpovédi byla podminéna relativni
¢etnost vyskytu urcité udalosti vétsi a pro ,,malé“ predpovédi mensi nez nepod-
minéna relativni ¢etnost jejiho vyskytu.

Ef(pas — pe)? dava kvantitativni miru rezoluce. Zmizi pro naprosto nerozli-
Sujici predpovedi (tj. kdyZ p, = pigp pro vsechna f). Jinak pfispiva ke snizeni
MSE.

Pro perfektné kalibrované pfedpovédi plati ju.y = f a p, = puy. TakZe rezo-
luéni ¢len je roven rozptylu predpovédi (Ef(pay — p2)® = Ef(f — pg)* = 07).
Rozptyl pfedpovédi je ale mirou ostrosti. Rezoluce a ostrost jsou pak tedy (pro
perfektné kalibrované predpovédi) shodné.

Tedy z CR rozkladu (3.15) vidime, Ze se stiedni ¢tvercova chyba rovné roz-
ptylu pozorovani zvétsenému o ,pokutu” pfimo zavislou na stupni nekalibrova-
nosti a zmensenému o ,vylepseni, které zavisi na stupni rezoluce (rozliSeni).

Rekneme, Ze piedpovédi vykazuji kladnou tispésnost (skill), pokud vylepseni
zalozené na rezoluci prekona zhorseni z nekalibrovanosti.

LBR rozklad:

MSE(f,z) = ‘7]2‘ + Ea(pyz — x)? — Eq (1 — pr)’ (3.16)

Prvni ¢len na pravé strané rovnosti (3.16) je rozptyl predpovédi.

Poznamka: Mohlo by se zdét, Ze je zddouci zmenSeni variability pfedpovédi (t;.
ze se zmensujicim se 0% bude klesat i MSE). Ale neni tomu tak. Pokud zmensime
0}, pak se B, (pus, — 2)* 2v8tsl a By (puf)e — p1y)? zmensi, a ke zlepSeni nedojde.

Druhy ¢len na pravé strané rovnosti (3.16) je mirou tzv. nepodminéného vy-
chyleni. Je nulovy, jen kdyZ podminéna stfedni hodnota predpovédi za podminky,
ze pfedpovidand udélost nastala, je rovna 1, jinak je rovna 0. Jinak E, (g s, — r)?
zvétsuje MSE.
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Posledni ¢len E, (f 51, — 1 f)2 je mirou diskriminace. Je nulovy, kdyz podminéna
stfedni hodnota predpovédi za podminky, ze predpovidana udélost nastala, je
rovna celkové stfedni hodnoté predpovédi. Jinak prispiva ke zmenseni MSE.

7 LBR rozkladu tedy plyne, Ze je vhodné, aby se stfedni hodnota predpovedi
pro x = 0 a z = 1 co nejvic lisila od base rate (p(x = 0) a p(x = 1)) a aby se
blizila ke krajnim bodim intervalu [0, 1].

3.4 Rozklad SS

Skill score se da rozlozit pomoci zakladniho rozkladu MSE:

SS(f7 l‘) = p?‘x - [pfx - (O-f/o-x”Q _ [(:uf - Mz)/az]2 (317)

Clen pfcx je druha mocnina korela¢niho koeficientu, neboli mira stupné linearni
zavislosti mezi f a x.

Z lineérniho regresniho modelu (3.9) plyne, Ze vyraz [ps, — (0;/0,))* je mirou
nekalibrovanosti predpovédi. Tento ¢len je nulovy jen pro perfektné kalibrované
piedpovédi. Vyraz [(uy — pz)/0.)> m&F nepodminéné vychyleni predpovédi. Je
nulovy jen pro nevychylené predpovédi. Jinak druhy a tieti ¢len v rozkladu SS
(3.17) prispivaji ke zmenseni skill score.

3.5 Charakteristiky kvality predpovédi

Charakteristiky kvality predpovédi spolu s veli¢inami, které je méfi, jsou shr-
nuté v tabulce 3.1.

Tyto charakteristiky jsou spoctené a znazornéné pro konkrétni predpovedi
v kapitole 6.
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Tabulka 3.1: Charakteristiky kvality predpovédi (s grafy a veli¢inami, které pfi-
slusnou charakteristiku méfi) — prevzato z [6] a [7].

Nazev Popis Grafy a miry
Kalibrace mira podobnosti mezi podminénou kalibra¢ni diagram;
(calibration, relativni Cetnosti pozorovani Pajf & Eg (Mm\ - f)2 — mira nekalib-
reliability) danou hodnotou pfedpovédi f (pri- rovanosti;
mér pres vSechny hodnoty predpo- [ps, — (04/0,)]? — mira neka-
védi) librovanosti
Ostrost charakteristika popisujici, jak jsou graf p(f);
(refinement, pravdépodobnostni predpovédi blizko 07 — rozptyl predpovédi
sharpness) ulaul
Rezoluce, mira, s jakou se podminéné relativni  attributes diagram;
rozliseni cetnosti p,  lisf od base rate p, (pru- Ey (ur\f — ,Uac)2 — mira rezo-
(resolution) mér pres vSechny hodnoty predpo- lyce
védi)
Sdruzeni sila linedrni zavislosti mezi pfedpo- ps, — mira asociace
(association) védmi a pozorovanimi
L. charakteristika popisujici, jak se pf|; likelihood diagram — graf
Diskriminace o . o 1
diseriminati lisi od pf, to jak predpovédi upred- p(f|z = 1) a p(f|z = 0);
(diserimination) .\ ,otsii mezi pripady, kdy = = 0 a p(fle =1)/p(flz =0) - po-
kdy z =1 méry vérohodnosti;
By (g — pr)? — mira diskri-
minace;
Nejistota charakteristika popisujici variabilitu o2 — rozptyl pozorovani
(unceirtainty) pozorovani
Podn}iné}rlé stupen podobnosti mezi g, ax (pri-  Eg (pp), — r)? — mira podmi-
vychyleni mér pres vSechny mozné hodnoty po- néného vychyleni
(conditional ZOI'OV{%Hi)
bias)
Nepo’dmi’néné rozdil mezi stfedni hodnotou predpo- ME(f,z) = us — pia;
vychyleni védi p a stiedni hodnotou pozoro- [(uf — piz)/0]? — mira nepod-
(unconditional vani p, (base rate) minéného vychyleni
bias)
Celkova celkovd mira podobnosti mezi pred- MSE (Brier score)
spravnost povédmi a pozorovanimi
(accuracy)
Osnis pomér celkové spravnosti predpovédi SS (Skill score);
SPeSHOSt vzhledem ke spravnosti predpovédi p?x — mira Gspénosti per-
(skill) zalozenych na néjakém srovnavacim

standardu (nap¥. konstantnich pted-
povédi s hodnotou base rate)

fektné kalibrovanych pfedpo-
veédi
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Kapitola 4

Srovnani s SDT pristupem

Zpisob ovérovani predpovédi zaloZeny na popisu a analyze sdruzeného roz-
déleni predpovédi a pozorovani, ktery je popsany v kapitolach 2 a 3, se nazyva
diagnosticky pristup.

Nékdy se ale pro hodnoceni a porovnavani predpovédi pouzivaji metody za-
lozené na tzv. SDT pfistupu (z anglického signal detection theory). Zikladnim
nastrojem SDT pfistupu jsou ROC kiivky, viz [1].

4.1 Klasifikator, skéorova funkce

Predpokladejme, ze se mnozina sledovanych objektt sklada ze dvou disjunkt-
nich t¥id &} (kdy pfedpovidand udalost, tzv. podminka, nastane) a Xy (pod-
minka nenastane). Oznac¢ime-li stavovy prostor symbolem X, pak X' = &y U &7,
Xo N Xy = (. Jednotlivé sledované objekty pak budu znacdit w € X. Pritom-
nost podminky indikuje bindrni ndhodnéa veli¢ina X (skute¢nd pozorovani) svou
realizaci na kazdém z objektil. Tedy X (w) = j prow € X}, j € {0,1}.

Redlna funkce F' : X — R se nazyva skorova funkce. Pokud je oborem
hodnot skdrové funkce jen interval [0, 1], pak hodnoty funkce ' muzeme chapat
jako pravdépodobnostni predpovédi.

Nepravdépodobnostni piredpovéd (klasifikdtor) lze chapat jako odhad G = X
skutecné tfidni prislusnosti X. Klasifikatory vyjadfené pomoci skérové funkce F
a prahové hodnoty 6 roztazuji objekty do tiid podle pravidla:

Flw)<0 = Gw)
Flw)>60 = Gw)=

07
1. (4.1)

Klasifikator G je tak funkei F' (klasifika¢éni metody) a prahové hodnoty 6.

4.2 ROC krivka
Ozna¢me FPR(A) = P (G(F,0) =1|X =0) takzvany false positive rate a

TPR(0) = P (G(F,0) = 1|X = 1) true positive rate. FPR(0) se d& interpretovat
jako pravdépodobnost chyby prvniho druhu, TPR(0) jako sila testu.
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V ROC grafu se na vodorovnou osu vynasi FPR(f) a na svislou TPR(#).
Mnozina [0,1]? = {(FPR, TPR)| FPR, TPR € [0, 1]} se nazyvd ROC prostor.

Klasifikator zavedeny vztahem (4.1) poskytne pro pevné # € R jednu kon-
krétni klasifikaci objektt. Ta odpovida jednomu bodu v ROC prostoru. Zname-li
FPR(6) a TPR(0) pro vSechna 0 € R, ziskdme v ROC prostoru kiivku, ktera se
oznacuje jako ROC kfivka.

Obecné by se dalo fict, ze klasifikator G je tim lep$i, ¢im je mensi vzdalenost
jeho ROC kiivky od bodu [0, 1] v ROC prostoru. Casto se pro hodnoceni klasifi-
katort pouziva veli¢ina AUC' (area under ROC curve), vyjadiujici obsah plochy
pod grafem ROC kiivky. Hodnoceni a porovnéavani klasifikitort je popsano v [1].

4.3 Porovnani ROC krivky a LBR faktorizace

ROC kiivka reprezentuje vztah mezi p(f|x = 1) a p(f|z = 0). Je zde tedy ur-
¢ita podobnost mezi ROC kfivkou a LBR faktorizaci sdruzeného rozdéleni p(f, z).

Kdyz je F' skérova funkce, kterd nabyva pouze hodnot z intervalu [0, 1], potom
ji miizeme povazovat za pravdépodobnostni predpovéd.

ROC kfivku tvoii body [FPR(#), TPR(6)] (pro V6 € [0, 1]), které jsou defino-

vany vztahem

FPR(A) = P(G(F,0)=1|X =0)=P(F>0|X =0),
TPR() = P(G(F,0)=1X=1)=P(F >0|X =1). (4.2)

Kazdy bod ROC kfivky odpovida jednomu 6 € [0, 1] a hodnoty FPR(0) a
TPR(0) se ve smyslu LBR faktorizace daji chapat jako plochy (od 6 do 1) pod
grafy podminénych hustot p(f|z) v likelihood diagramu (viz obrazky 4.1 a 4.2):

FPRG) = [ p(rle=0)ar
TPR(6) — /;p(m —1)df. (4.3)
Plocha pod grafem ROC krivky se da vyjadrit
AUC — / ' TPR(6) dFPR(9) (4.4)
0
V likelihood diagramu tomu odpovida

AUC = /01 [/Hlp(ﬂx — 1) df - p(Olz = 0)] do, (4.5)

kde vyraz v hranaté zavorce je v kazdém bodé 6 rovny soucinu obsahu plochy
pod grafem funkce p(f|x =1) (od 6 do 1) a hodnoté funkce p(f|z = 0) v bodé ¢
(viz obrazek 4.1).
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p(f[x=0)

p(fx)

p(fix=1)

0 0 1

Obréazek 4.1: Likelihood diagram - FPR(6) se rovna obsahu vysrafované plochy,
TPR(#) se rovna obsahu barevné plochy, AUC' je rovna integralu ptes vSechna
0 € [0, 1] ze souc¢inu obsahu barevné plochy a délky barevné tsecky.

1.0

TPR
0.6

0.4

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR

Obrazek 4.2: ROC kiivka spo¢itana z likelihood diagramu pomoci vztaht (4.3).
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Kapitola 5

Binormalni model a MSE

5.1 Binormalni model

V binormalnim modelu predpokladame, Ze podminénéa rozdéleni skorové funkce
H na objektech z X7, resp. z &), maji normalni rozdéleni se stfednimi hodnotami
{1, T€SP. fig, a rozptyly o, resp. oz. Pro jednoduchost budeme bréat o = 0% = o2
a jtg < p1. Viz obrazek 5.1.

Pravdépodobnostni predpovéd F' (skérovou funkei s hodnotami v [0, 1]) pak

muzeme vytvorit nasledovné:

fi(u)
F(Hw))=F(u) = ————, 5.1
R O ES AT o1
kde fi, resp. fo, jsou podminéné hustoty skérové funkce H na Xj, resp. Xj, a
u = H(w) € R. Pravdépodobnostni pfedpovéd F’ je pak rovna podminéné pravdé-
podobnosti P (X = 1|u). Vzorec (5.1) se v binormalnim modelu (pfi o7 = 0% = o2
a 11 > fup) upravi na

1

F(u) = (5.2)

1exp{— (M + gy}

Obrazek 5.1: Binormalni model - fj a f; jsou podminéné hustoty rozdéleni skérové
funkce H na objektech z A a z A].
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coz je distribuéni funkce logistického rozdéleni s parametry a = 4 e HEHT g — thjho,
Diikaz:

fi(u)
Jo(w) + f1(u)
\/2202 exp{ _(1;;51)2 }
sp{ =t} + s exp{ =l
GXP{%}
exp{ =0} (14 exp{ =z 4 L))
1

—u22pgu—p2+u2—2pu1 ut-p?
1+ exp{ 3 L1
1

14 exp{uﬁ—ugﬂ(uo—m)U}

202

1
1+ exp{— (441 + tfou)}

Flw) =

}

2#02

5.2 MSE v binormalnim modelu

Definice MSE (3.12) se d& zobecnit i na pfipady, kdy maji predpovédi spojité
rozdélent:

MSE(f.2) = B(f = = [ 3 (7 = oFp(fa)df (5.3)

V binormalnim modelu, kde jsou pravdépodobnostni predpovédi definovany
vztahy (5.1) a (5.2), mizeme spocitat podminéné hustoty rozdéleni predpovédi
na objektech z Xy a z X;. Plati

( o?In 2 )
_ 1— f H1— uo
(flo=0) = /2 L1 (o o)
P xr = = -_— exp 3
21 i — pio f(1—f) 202
\ J
( o21n L 2
_ -7 oz
(flo=1) = JZ L1 (e )
p xr = = R eXp .
21 iy — pio f(1—f) 202
\ J

(5.4)

Grafy podminénych hustot rozdéleni predpovédi na objektech z Xy a z A}
jsou na obrazku 5.2. Jedna se vlastné o likelihood diagram se spojitymi kiivkami
vyjadfenymi vzorci (5.4).
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2.0

Vérohodnosti [p(f|x)]

Pravdépodobnostni pfedpovédi (f)

Obrazek 5.2: Likelihood diagram — podminéné hustoty rozdéleni piredpovédi na
objektech z Xy a z X} (pro py — 1o = 1 a 02 = 1) — arkovand ¢éra je p(f|x = 0),
plnd p(flz =1).

Diikaz: V binorméalnim modelu je podminéné rozdéleni H na objektech z AXj

normalni s hustotou
1 (u — po)”
exp —————— ¢
2mo? 202

1
" 1+exp{—(a+bu)}’

Jo(w) = f(ulz =0) =
Pravdépodobnostni pfedpovéd je

f = Flu)

2,2 B
kde a = F4L a b = 0,

Pouzije se véta o transformaci ndhodné veli¢iny. Funkce F' je rostouci na R a
jejim oborem hodnot je otevieny interval (0, 1). Inverzni funkce k funkci F je

In —a

-
u=G(f) = ———

Derivace funkce G v bodé f je

L1 A-Ptf
) = E(f O—ﬁ2)
1

W=D

Derivace je kladnd, nebot f € (0,1) a b > 0.
Podle véty o transformaci nahodné veli¢iny je pak hustota rozdéleni predpo-
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védi na X, rovna

1
p(flz=0) = fo (n+

2ln1f @ u ’

1—HO
_<.“1 —Ho + )
N \/2_ uofl—f)eXp 202

Duikaz pro p(f|x = 1) se provede analogicky.

Zname-li rozdéleni pozorovani p(z), mizeme MSE vyjadfit nasledovné:

MSE(/, ) / 2(f|)p() df (5.5)

Do tohoto vztahu se daji dosadit podminéné pravdépodobnosti z rovnosti (5.4).
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Kapitola 6

Aplikace na konkrétni predpovedi

Diagnosticky pristup k ovérovani pravdépodobnostnich predpovédi ilustruji na
datech ziskanych v ramci vyzkumu ,, Aktéfi, rizika a divéra“. Tento vyzkum byl
proveden v prosinci roku 2005 na katedfe sociologie Filosofické fakulty Univerzity
Karlovy pod vedenim Doc. PhDr. Jifiho Buridnka. Byl dil¢im tkolem projektu
,Rozvoj ceské spolecnosti v EU: vyzvy a rizika“, ktery probiha v letech 2005 —
2010 a jehoz koordinatorem je profesor Jiti Kabele.

Vyzkum sledoval, jak bezpecné se lidé citi vecer po setméni a v noci, kdyz
nékam jdou v okoli svého bydlisté. Na zakladé informaci o respondentech (veék,
pohlavi, vzdélani, lidnatost obce, vztah k drogém, ...) byly pomoci logistické re-
grese vytvoreny pravdépodobnostni pfedpovédi toho, jestli se dany cloveék ,bojic.

6.1 Sdruzené rozdéleni

Pravdépodobnostni predpovédi ziskané vyzkumem jsem zaokrouhlila na hod-
noty z mnoziny {0.05,0.15,0.25,...,0.95}, aby se s nimi dalo pracovat jako s dis-
krétni nahodnou veli¢inou. Skute¢na pozorovani nabyvaji dvou riznych hodnot
— bud se ¢lovék boji (z = 1) nebo se neboji (x = 0).

Zakladni miry sdruzeného rozdéleni p(f,z) jsou v tabulce 6.1. Korela¢ni ko-
eficient dava predstavu o zavislosti mezi f a z. Cim vé&ts by bylo py., tim silngji
by na sobé predpovédi a pozorovani zavisely.

Tabulka 6.1: Zakladni miry sdruzeného rozdéleni a marginalnich rozdéleni pred-
povédi a pozorovani.

Stfedni hodnoty Rozptyly Korelaéni Velikost
koeficient vzorku
py o o} & P n
0.313 0.320 0.033 0.217 0.409 463
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Tabulka 6.2: Zakladni miry podminéného rozdéleni predpovédi.

Stfedni hodnoty Rozptyly Velikosti vzorku
Hflz=0 Hflz=1 UJ2P|Q;:() O’?“"E:l n(m = 0) 77,(3? = 1)
0.263 0.421 0.025 0.032 315 148

6.2 CR faktorizace

Diagram vlastnosti sdruzeného rozdéleni predpovédi a pozorovani, které vy-
plyvaji z CR faktorizace, se nazyva attributes diagram (obrazek 6.1). Sklada se
ze dvou casti. Ve spodni ¢asti, kterd se nazyva kalibracni diagram, je graf p,;.
Horni ¢ast je graf rozdéleni predpovédi p(f).

Poznamka: Nékdy se vyrazem attributes diagram mysli jen kalibrac¢ni diagram
(spodni ¢ast obrazku 6.1).

Kalibra¢ni diagram (obrazek 6.1 dole) ukazuje vztah mezi i, a f a obsahuje
i nékolik pomocnych ¢ar. Carkovana ¢ara (diagonala), pro niz Ua|f = [, reprezen-
tuje perfektné kalibrované predpovédi. Vodorovna c¢erchovana c¢ara, predstavuje
naprosto nerozliSujici pfedpovédi, pii nichz pi,; = p, pro vSechny f € F. Tec-
kovana cara, kterd je stejné vzdalena od diagonaly i od vodorovné tsecky, repre-
zentuje predpovédi s nulovou uspésnosti (SS = 0). Plyne to z definice SS a z CR
faktorizace stiedni étvercové chyby. Uspésnost je kladné, pokud je MSE pro da-
nou piedpovéd vétsi nez MSE konstantni pfedpovédi rovnajici se .. Na obrazku
6.2 je uspésnost kladna v barevnych castech kalibracniho diagramu, v bilych je
zZaporna.

Z grafu rozdéleni p(f) (obrazek 6.1 nahote) je vidét, ze malé hodnoty predpo-
védi a hodnoty blizko base rate jsou pouzivany mnohem castéji nez velké prav-
dépodobnosti.

6.3 LBR faktorizace

Likelihood diagram (obrazek 6.3) obsahuje dvé kiivky (plnou ¢aru p(f|z = 0)
a ¢arkovanou p(f|r = 1)). Teckovana Cara je stfedni hodnota pozorovani fi,.

V ideélnim pfipadé by se oblasti pod kfivkami p(f|z = 0) a p(f|z = 1) nemély
moc prekryvat. V pripadé, kdy x = 0, by se mély vyskytovat jen nizké hodnoty
pravdépodobnostnich predpovédi a pti = 1 by mély byt pfedpoveédi velké.

Za povsimnuti také stoji, Ze bod, kde se kiivky p(f|lx = 0) a p(flx = 1)
protinaji, se nachézi v blizkosti stfedni hodnoty pozorovani p, (ta je v obrazku
6.3 vyznacend teckovanou ¢arou).

Zakladni miry podminéného rozdéleni jsou v tabulce 6.2

6.4 Miry kvality predpoveédi

Stiedni chyba, stfedni ¢tvercova chyba a skill score jsou v tabulce 6.3.
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predpovédi, ¢erchované ¢ary nerozlisujici (no resolution) predpovédi a teckovana
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Obrazek 6.2: Kalibra¢ni diagram — tspésnost je kladné v barevnych ¢astech, jinak
je zaporna.

Tabulka 6.3: Performance measures.

ME MSE SS (%)
nepodminéné celkova spravnost uspésnost
vychyleni
—0.00637 0.18129 16.6%

Pro porovnavani nékolika predpovédnich systémi se srovnavaji hodnoty ME,
MSE a SS. Cim jsou ME a MSE mensi, tim jsou piedpovédi méné vychylené a
presnéjsi. S rostoucim SS tspésnost predpovédi zvétsuje.

6.5 Rozklady MSE

Zakladni rozklad MSE

Zakladni rozklad MSE je v tabulce 6.4. Na prvni pohled je z tabulky vidét, ze
vliv vychyleni na MSE je v tomto pfipadé zanedbatelny. Rozptyl pozorovani, ktery
nemitize prognostik nijak ovlivnit, je vétsi nez rozptyl predpovédi, a prispiva tedy
ke zvétseni MSE (podstatné) vic neZ rozptyl predpovédi. Kovariance predpovédi
a pozorovani (200,ps,) MSE zmensuje.
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Obréazek 6.3: Likelihood diagram — plné ¢ara je p(f|z = 0), ¢arkovana p(f|z = 0)
a teckovand je stfedni hodnota pozorovani p,.

Tabulka 6.4: Zakladni rozklad MSE.

MSE = (uy—he)? + o + o2 - 2004pf0
celkova spravnost vychyleni rozptyl chyb pfedpovédi
0.18129 0.00004 0.03260 0.21748 0.06883

CR rozklad MSE

Z CR rozkladu MSE (tabulka 6.5) je vidét, ze prirtstek MSE zpisobeny ne-
kalibrovanosti (druhy ¢len rozkladu) je minimalni. ZlepSeni zalozené na rozliSeni
(tfeti ¢len rozkladu) prekond zhorSeni z nekalibrovanosti, a tspésnost (skill) je
tedy v tomto pripadé kladna.

LBR rozklad MSE

LBR rozklad MSE je v tabulce 6.6. Druhy a tteti ¢len rozkladu (dohromady)
udavaji ,,pozici“ podminéné stfedni hodnoty predpovédi pii jednotlivych pozoro-
vanich fiy), a nepodminéné stfedni hodnoté predpovedi jiy.

Tabulka 6.5: CR rozklad MSE.

MSE = U% + Ef (:uw\f _f)2 - Ey (:uw\f _/-L;c)Q
celkova spravnost nejistota kalibrace rozliSeni
0.18129 0.21748 0.00200 0.03819
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Tabulka 6.6: LBR rozklad MSE.

MSE = U? + Es (g — x)? Es (g — fy)?
celkova spravnost ostrost podminéné diskriminace
vychyleni
0.18129 0.03260 0.15413 0.00545

Tabulka 6.7: Zakladni rozklad SS.

SS = P} — pgr = (og/o))® (g — pa)/0a)?
celkova spravnost sdruzeni kalibrace vychyleni
0.16639 0.16704 0.00046 0.00019

6.6 Rozklad SS

Vysledky rozkladu SS jsou v tabulce 6.7. Je vidét, ze pro tyto predpovédi maji
nekalibrovanost a vychyleni (druhy a tfeti ¢len rozkladu) jen minimélni vliv na
velikost SS.

6.7 ROC krivka

Na obrazku 6.4 jsou dvé ROC ktivky. Barevna kiivka je spocitand z binor-
malniho modelu (viz kapitola 5).

Graf ROC kiivky, ktery odpovidd LBR faktorizaci (obrazek 6.3) a ktery je
spocitany pomoci vzorcu (4.3), je na obrazku 4.2.

Piipadny rozdil mezi ROC krivkami na obrazcich 6.4 a 4.2 je zpisoben tim,
ze predpovédi, ze kterych je vytvoren likelihood diagram (obrazek 6.3) a nésledné
pak ROC ktivka na obrazku 4.2, vznikly ,zaokrouhlenim* skutecnych predpovédi
na hodnoty z mnoziny {0.05,0.15,...,0.95}. Graf 6.4 je vytvofen pifimo z neza-
okrouhlenych predpovédi.

6.8 Shrnuti

1. Nepodminéné vychyleni je zanedbatelné, predpovédi jsou prakticky nevy-
chylené (viz tabulky 6.1, 6.3, 6.4, 6.7).

2. Ptedpovédi jsou dobie kalibrované (viz obrazek 6.1, tabulka 6.7).

3. Predpovédi nejsou pfilis ostré, vysoké pravdépodobnostni hodnoty predpo-
védi se pouzivaji velmi mélo (viz obrazek 6.1, tabulky 6.1, 6.6).

4. Predpovédi vykazuji kladnou tspésnost (tj. kladny skill score), ktera je pre-
devsim ovlivnéna hodnotou korelace mezi predpovédmi a pozorovanimi (viz
tabulka 6.7).
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Obrazek 6.4: ROC kiivka - prevzato od Mgr. Martina Betince.

5. Podminéné stiedni hodnoty predpoveédi pif,—1 a pf.—o jsou bliz k nepod-
minéné stiedni hodnoté predpovédi yf nez ke skuteénym pozorovanim (viz
tabulky 6.1, 6.2, 6.6).

Celkové hlavni nedostatek predpovédi je v malé ostrosti, hlavnimi pfednostmi
jsou dobra kalibrovanost a nevychylenost.

Informace obsazené v ROC kfivce jsou stejné jako informace vyplyvajici z LBR
faktorizace. Neni proto prilis velkym prinosem tuto kiivku konstruovat.
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