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Co bude v dnesni prednasce

® Evaluace modeli obecné

® PYipomenuti trénovani, validace a testovan{

® Kfizova validace

® Evaluace regrese

Evaluace klasifikace
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Uvod do evaluace modeli
® Jednou z hlavnich vyzev strojového uleni je, aby natrénovany model dokazal
dobte fungovat i na novych vstupech, které doposud nevidél.
® Této schopnosti fFikdme schopnost generalizace.

® V typickém scénati mame nékolik kandidati na findlni model a pottebujeme
mezi nimi vybrat ten nejlepsi.

® K tomuto je tfeba mit néjakou kvantitativni miru vykonnosti modelu.

® Zaméfme se na problematiku méreni vykonnosti modeld v ramci
supervizovaného uceni.

® V tomto pfipadé se miize zda volba miry pfimoéarad (pfesnost pro klasifikaci,
MSE pro regresi), ale ve skute¢nosti to neni tak jednoduché a je tfeba
spravné zvolit metriku, kterd odpovida zddoucimu chovani modelu.

® Napiiklad u regresni Glohy miZeme chtit preferovat model, ktery nedéla velké
chyby, ale pomérné Casto déla chyby mensi. Anebo mizeme preferovat model,
ktery vetSinou nedéla ani malé chyby, ale obcas udéld hodné velkou.
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Ztratova funkce

® UvaZujme vysvétlovanou proménnou Y a vektor pfiznaki (vstupi)
X =(Xq,....X,)7T

* Model predikuje Y = Y'(X), které je funkei X.

® Chybu predikce Y pomoci Y obecné& mé¥ime pomoci tzv. ztratové funkce
(angl. loss function) L.

® 7tratova funkce vhodnym zplisobem méfi, jak dobre dany model predikuje
konkrétni hodnotu.

® Typickou volbou v pFipadé regresni Glohy je kvadraticka ztratova funkce
méfici kvadratickou chybu (angl. squared error)

A

LY, Y)= (Y —Y)?
nebo L, ztratova funkce méfici absolutni chybu (angl. absolute error)
LY,Y)=|Y —Y]|.
e Kvadratickou chybu vyuziva tfeba linedrni regrese.
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Ztratova funkce binarni klasifikace

® U binarni klasifikace model ¢asto odhaduje pravdépodobnost

p=PY =1X =2x).
® Poznamenejme, ze to umi naptiklad rozhodovaci strom, ktery mize pro dany
list, do kterého padne x, vratit p jako relativni pocCet reprezentantd tfidy 1 z
trénovaci mnoziny v tom listu.
® Finalni predikce vysvétlované proménné je potom
V- 1 kdyz p>1/2,
0 jinak.
® Typicka ztratova funkce, kterd se v takovém p¥ipadé pouZiva je (angl. binary
cross-entropy loss)

L(Y,p) = —Ylogp— (1 —Y)log(1l —p).
® To reédlné znamend
L(l,ﬁ) =—logp a L(O,ﬁ) = —log(1l —p).

® Jak uvidime pozdéji v semestru, tato ztratova funkce odpovida tomu, co se

déje u logistické regrese.
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Trénovaci chyba

® P¥i uceni se snazime minimalizovat chybu predikce mérenou pomoci priimérné
hodnoty ztratové funkce L na trénovacich datech

1 & 5

kde trénovaci mnozina je N dvojic (Y;, ;).

® Tato primérnd hodnota se nazyva trénovaci chyba (angl. training error) a
obcas se znaéi jako €TTyain. Nékdy se ji také Fika trénovaci ztrata (angl.
training loss).

® U regresni tlohy, pouziti kvadratické ztratové funkce vede k minimalizaci
stfedni kvadratické chyby (angl. mean squared error)

N
1 N
MSEtrain = N § (Y; - }/i)Qv
1=1

coz je ekvivalentni minimalizaci RSS v linearni regresi.
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Trénovaci chyba pokracovani

® Pouziti Ly ztratové funkce vede na minimalizaci stfedni absolutni chyby
(angl. mean absolute error)

1 N
MAEtrain == N Z'ifz - YH

e U binarni klasifikace, pouziti predchozi ztratové funkce vede k minimalizaci
binarn{ relativni entropie (angl. binary cross-entropy)

N
Z {Y log p(x;) + (1 — Y;) log(1 — p(x;))

® (Casem uvidime, Ze az na minus pfed sumou se jedna presné o logaritmus
vérohodnostni funkce, ktery budeme maximalizovat u logistické regrese.
S minusem a minimalizaci se tedy jedna o totoznou tlohu.
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Uceni modelu

® Béhem procesu uceni modelu se zafixovanymi hyperparametry se snazime
najit hodnoty parametri, které minimalizuji trénovaci chybu.

® U nékterych modeld, jako napt. linearni regrese, Ize toto feSeni naji explicitné.

® Pro vétsinu modeld to ale nelze a pouzivaji se riizné iterativni metody (typicky
zaloZzené na gradientnim sestupu), které se snazi nalézt lokalni minimum.

® Jakmile je model natrénovan, zajima nas jeho schopnost generalizace.

® Podivejme se nejprve na odhadovani vykonnosti modelu na novych datech
pomoci ztratové funkce. Pozdeji si ukdzeme i jiné miry mé¥ici vykonnost, resp.
schopnost generalizace.
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Testovaci chyba

® Testovaci chyba (angl. test error), také nékdy nazyvani generalizaéni chyba (angl.
generalization error), je definovana jako stfedni hodnota chyby na novém vstupu X
podminéna danymi trénovacimi daty,

Errp = B (L(Y,Y(X))|D),

kde D = ((Yl,wl), o (YN,wN)) znadi trénovaci data.
® Testovaci chybu mizeme odhadnout vybérovym priimérem

Neest

test Z L(Yz,y(wl)%

CITtest =

zméFenym na testovaci datech ((Y17 1),y (YNiears :cNtest)), které byla ziskany nezavisle
na trénovacich datech D.

® Poznamenejme, Ze €rTtest podminéno trénovacimi daty je nestranny odhad Errp, t.j.
E (mtest |D) = Errp .

® Nejobecnéjsi mirou schopnosti modelu generalizovat je oekavana testovaci chyba nebo
taky ofekavana chyba predikce (angl. expected test error, expected prediction error)
definovana jako stfedni hodnota testovaci chyby vzhledem k ndhodnému vybéru trénovaci
mnoziny
Err =E (Brrp ) = EL(Y, V(X)).
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Vyhodnocovaci scénare

Chceme-li natrénovat model a pak odhadnout jeho testovaci chybu, musime mit k
dispozici trénovaci data a nezavisla testovaci data.

Trénovaci Testovaci

® Kromé toho v mnoha pfipadech mame vice kandidatd na finalni model a
pottebujeme z nich vybrat ten nejlepsi.

® Typicky se jedna o situaci, kdy mame celou tfidu modell zavisejicich na
néjaké sadé hyperparametrii a chceme najit jejich hodnoty tak, aby testovaci
chyba finalné vybraného modelu byla co nejmensi.

® 7 pohledu evaluace tak mame dva rlizné tkoly:
> Vybér modelu - odhadnout vykonnost riiznych modeli za ic¢elem vybéru
nejlepsiho.
» Ohodnoceni modelu - odhadnout testovaci chybu findlniho modelu.

® Protoze vybér modelu vlastné spada do procesu trénovani (vybereme model,
ktery se nejlépe pFizplsobi datlim) nesmime pouZit stejnd data pro vybér
findlniho modelu i pro ohodnoceni tohoto findlniho modelu.

BI-ML1.21 prednéika 4 10 / 28



Evaluace modelt Vyhodnocovaci scénére Kfizova validace Evaluace regrese Evaluace klasifikace
0000000 0@000 00000 [o]e] 0000000

Trénovani, validace a testovani

Kdyz mame dostatek dat, rozdélime vstupni data na tfi Casti: trénovaci a
validaéni a testovaci.

Trénovaci Validaéni Testovaci

® Trénovaci Cast pouZijeme pro trénovani konkrétnich modell se zafixovanymi
hyperparametry.

® Validacni cast pouZzijeme k ohodnoceni daného modelu a porovnani s
ostatnimi modely. Takto vybereme nejlepsi sady hyperparametrii a pripadné
porovname nejlepsi modely z riiznych tfid. Finalni model tedy vybirdme na
zakladé validacni mnoziny.

® Testovaci cast pouzijeme az v zavérecné fazi, kdyz uz mame vybrany a
natrénovany finalni model. Tim ziskdme odhad testovaci chyby, kterou

mizeme ocekavat na novych datech.

Tento zptisob prace s testovaci mnoznou se nazyva hold-out.
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Trénovani, validace a testovani - obrazek

vsechna data

T, | o el
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Trénovani, validace a testovani - chyby

V nékterych pfipadech se objevuje nespravné pouziti téchto t¥i Casti datasetu.

® Validaéni &ast je (spravné) pouZita k ladéni hyperparametril v ramci jedné
tfidy modeld.

® Potom jsou ale modely s nejlepsimy hyperparametry z rliznych t¥id (napf.
KNN a rozhodovaci strom) porovnavany (Spatné) na zikladé testovacich dat!

® Protoze vybér nejlepsiho modelu je soucast trénovani, findlni model je

potom vybran na zakladé vsech tfi ¢asti datasetu.
® Tudiz je finalni ohodnoceni na testovacich datech prilis optimistické.

® Testovaci mnozinu musime vzdy oddélit co nejdfive (jesté pred
predzpracovanim) a drzet ji striktné bokem pouze pro finalni evaluaci.
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Trénovani, validace a testovani - rizika

® Evaluace pomoci validacnich nebo testovacich dat dava rozumné vysledky pouze
pokud trénovaci, valida¢ni a testovaci data pochézi ze stejného rozdéleni a kdyz tam
nejsou zadné procesné vnesené odlinosti (napf. Ze by data byla néjakym zpisobem
uméle usporadand a pred rozdéleni by se neprovedla ndhodna permutace).

® \/ mnoha aplikacich prediktivniho modelovani se systém, ktery sledujeme a chceme

predikovat, v &ase vyviji (je tzv. ,nestacionarni*). To miize pFinést systematické
odliSnosti mezi trénovacimi a redlnymi daty v budoucnosti.

® Prikladem maze byt predikce cen na burze, kdy data za minulych 5 let typicky
nebudou odpovidat soucasnosti.

® Pokud o¢ekavame takovéto chovani, je dobré, aby testovaci (a pfipadné i validaéni)
data spravné reflektovala chronologické fazeni a pfislusné odhady chyb tak mohli
redlné ukazovat tento posun v Case. V takovém pripadé tedy data pred rozdélenim
typicky nepermutujeme.

® U vicekrokového modelovani (kdy napf. dopliiujeme chybéjici hodnoty néjakym
modelem, vybirdme pFiznaky atd.) musime validalni a testovaci data oddélit jiz na
zacatku a pak na né aplikovat vSechny tyto kroky ,,naucené” na trénovacich datech.

BI-ML1.21 prednéika 4 14 / 28



Evaluace modelt Vyhodnocovaci scénare Kfizova validace Evaluace regrese Evaluace klasifikace
0000000 00000 ®0000 [o]e] 0000000

K¥izova validace
® Kdyz nemame dostatek dat, nebyva rozumné délit je na trénovaci, valida¢ni a
testovaci Cast.
® Uvazujme nejprve scénar, kdy si testovaci data dopredu oddélime a jde ndm pouze
trénovani a vybér nejlepsiho modelu.
® V takovém ptipadé mizeme k vybéru nejlepsiho modelu pouzit techniku k¥izové
validace (angl. cross-validation).
® Zakladni metodou je tzv. k-nasobné k¥izova validace (angl. k-fold
cross-validation), kde 2 < k < N:
» Trénovaci data D nahodné rozdélime na k podobné velkych &asti D, ..., Dy.
» Pro kazdé j =1,...,k model s danymi hodnotami hyperparametri
natrénujeme na datech z mnoziny (UleDi) \ Dj.

Trénovaci Testovaci Trénovaci  Trénovaci  Trénovaci

Dl D2 D3 D4 D5

» Na mnoziné D; odhadneme jeho chybu jako e;.
» Nakonec vratime primérnou ,,cross-validacni* chybu
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K¥izova validace - pokracovani

® Tento proces zopakujeme pro vSechny zkoumané hodnoty hyperparametrii a
na zavér vybereme jako nejlepsi volbu ty hodnoty, které vedly k nejmensi
cross-validacni chybé.

® Abychom pak ziskali finaIni natrénovany model (ten v tuhle chvili nemame),
pro vybrané hodnoty hyperparametri model znovu natrénujeme na celé
trénovaci mnoziné D!

® Typické volby k jsou 5 az 10.

® \/ extrémnim pfipadé, kdy se k rovna poctu trénovacich dat, mluvime o
leave-one-out cross-validation: trénuje se na celé trénovaci mnoziné bez
jediného bodu, na kterém se pak méfi vysledna chyba.
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KF¥izova validace: jak to funguje (obrazek)
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K¥izova validace - diskuse

® K¥izova validace miize byt nelinosné vypocetné naroCna a nemize tak vzdy
nahradit strategii s jedinou validaéni mnozZinou.

® Pro fixni model je cross-validacni chyba odhadem ocekavané testovaci chyby
Err a nikoliv testovaci chyby Errp, coz mize byt matouci.

® Kdyz mame opravdu malo dat a nechceme ani oddélovat testovaci mnozinu,
miizeme kfiZzovou validaci pouZit dvoustupnové a soucasné tak vybrat nejlepsf
model i odhadnout jeho vykonnost pomoci ocekavané testovaci chyby. V
tomto p¥ipadé vnitfni kfizovou validaci pouzivame na vybér nejlepsiho modelu
a vnéjsi na odhad ocekavané chyby.

® Vysledna vnéjsi cross-validacni chyba ale odpovida ocekavané chybé celé
procedury pro vybér nejlepsiho modelu, nikoliv chybé konkrétniho modelu
(ktery ndm z toho ani nevypadne) a my tu proceduru pak musime na celych
datech provést a ziskat tak nejlepsi model pro predikci (vizte [Cawley, Talbot
(2010)]).
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Strategie pripravy finalniho modelu

® PFi vyuZiti testovaci mnoziny (hold-out p¥istup) ziskdme odhad testovaci chyby
néjakého nejlepsiho modelu, ktery mame v tu chvili i natrénovany.

® U dvoustupnové kfizové validace, ziskame odhad ocekavané testovaci chyby
procedury pro vybér nejlepsiho modelu, ale nejlepsi model teprve musime ziskat.

® V tomto ptipadé a i v tom prvnim, pokud nemédme moc dat, ma smysl| sestrojit
finalni model Gplné odznova a vyuzit k tomu celd data.

» P¥i hold-out pristupu s validaéni mnozinou tedy rozdélime cely dataset pouze
na 2 &asti - trénovaci a validaéni. Rizné modely (hyperparametry) pak
trénujeme na trénovaci Casti a pomoci validaéni ¢asti vybereme nejlepsi model
(hyperparametry). Dokonce tento model mizeme je$té znovu natrénovat na
celych datech.

» P¥i hold-out pfistupu s kfizovou validaci nebo pfi dvoustuprové k¥izové validaci

vezmeme cely dataset a pomoci k¥izové validace vybereme nejlepsi model
(hyperparametry). Ten pak na celych datech natrénujeme.

® Ve zadném ze scénéri si neodlozime data pro méfeni vykonnosti findlniho modelu.

® Jako odhad této vykonnosti pouZijeme odhad (o&ekdvané) testovaci chyby z
predchoziho kroku (hold-out s validaéni mnozinou, s kfizovou validaci nebo
dvoustupriova kfizova validace)
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Vyhodnocovani regrese (1/2)

Evaluace regrese Evaluace klasifikace
o0 0000000

Nejobvyklejsi volba kvadratické chyby jako ztratové funkce vede na evaluaci
pomoci stfedni kvadratické chyby (angl. mean squared error)

N
1 -
MSE = N ;Zl(Yi -Y)"

Tato mira penalizuje predevsim velké odchylky a je velmi citlivd na odlehlé
hodnoty.

Podivejme se na dalsi vyhodnocovaci miry, které se sousttedi i na jiné aspekty
predikce:

® Root mean squared error - odpovida nelinedrné preskalovanému MSE:

N
1 N
RMSE = | + Z(}g ~Y;)2.
i=1
M3 stejné vlastnosti, akorat jednotky jsou stejné, jako jednotky vysvétlované
proménné.
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Vyhodnocovani regrese (2/2)

® Root mean squared logarithmic error - pro nezaporné hodnoty vysvétlované proménné:

N
1 -
RMSLE = , | — Z(logYi —log ¥;)2
i=1
Soustfedi se na relativni miru odchylek - tj. pro malé hodnoty Fesi i malé odchylky, pro velké
hodnoty pouze ty velké. Je méné citliva na odlehlé hodnoty.

® Mean absolute error - odchylky se skladaji linearné:

N
1 .
MAE = -3 "[Vi - Yil.
i=1
Méné citlivad k odlehlym hodnotdm nez MSE.
® Koeficient determinace - R? (koeficient ,R kvadrat") vyjadtuje, jaky podil variability
cilové proménné model vysvétluje:

R?Z=1- @,
SST
kde
N N
RSS = Z(Y,- ~YV))? a SST= Z(Yi —¥)2
i=1 i=1

(RSS - residual sum of squares, SST - total sum of squares)
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Evaluace klasifikace - Givod

Pti klasifikaci se chyba méfend pomoci ztratové funkce pro rozumnou evaluaci pfilis nehodi.

Typicky se totiz jedna o relativni entropii, jejiz ¢iselné hodnoty jsou tézko interpretovatelné.

Nejcastéji se vyhodnocovani klasifikaénich modelli provadi pomoci mér odvozenych z tzv. matice
zamén (angl. confusion matrix), coz je matice &etnosti riiznych predikovanych hodnot Y; proti
rGznym skute¢nym hodnotdm Y;.
ZaméFme se pouze na binarni klasifikaci.
Skutecnost
Y=1

TRUE POSITIVE

—
Il
P~
o
o
=
el
2 o
o
Il
P~

[zdroj: univ-angers.fr]
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Matice zamén

Matice zdmén spolu s fadkovymi a sloupcovymi soucty:

Skutecnost
Yy =1 Y =0 >
Predikce Y =1 TP P ]Y+ =IP+FP
=0 FN TN N_ =FN+ TN
> | Ny=TP+FN N_=FP+4+TN | N=TP+FP+FN+TN

V matici zdmén jsou nasledujici ¢etnosti:
® True positive - TP - kolikrat model spravné predikoval Y = 1.
® False positive - FP - kolikrat model Spatné predikoval Y = 0.
® False negative - FN - kolikrat model Spatné predikoval Y = 1.

® True negative - TN - kolikrdt model spravné predikoval Y = 0.

Radkovymi souéty N4, resp. N_ jsou polty bodii, kde model predikoval 1, resp 0.
Sloupcovymi soucty Ny, resp. N_ jsou pocty bodi ve tfidé 1, resp O.
Idealni predikce vede k tomu, ze FN i FP jsou rovny 0.
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Matice zamén

Z matice zdmén miizeme odvodit nasledujici miry, které odpovidaji odhadim

podminénych pravdépodobnosti P(Y = §|Y = y):

Y =1 Y =0
V'=1| TPR = 3" | FPR = 3~
) N N
Y'=0| FNR= 5" | TNR =3~

Pro tyto miry se pouziva nékolik riiznych oznaceni:
® True positive rate (TPR) se také nazyva sensitivita nebo recall nebo hit rate.
® False positive rate (FPR) se také nazyva false alarm rate nebo type | error rate.
® False negative rate (FNR) se také nazyva miss rate nebo type Il error rate.
® True negative rate (TNR) se také nazyva specificita nebo selektivita.
Krom& toho se nékdy pouZivaji i odhady obracenych pravd&podobnosti P(Y = y|¥ = §).

Konkrétné predevsim precision nebo také positive predictive value, coz je odhad
P(Y =1V = 1):
PPV = 'I:P.
Ny
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Vv

Nepouzivangjsi evaluaéni miry binarni klasifikace

Podivejme se nyni na dvé dilezité evaluaéni miry, které mizZeme odvodit z matice zamén.

* Pfesnost - odhad P(Y =Y):

AcC = TP TN

N
Jedna se o suveréné nejpouzivanégjsi miru.

® Pfesnost neni pfilis vhodnd, pro nevybalancované datasety, kde P(Y = 1) nebo
P(Y = 0) je velmi malé. V takovém pfipadé bude presnost vysoka, jakmile model
zvladdne spravné predikovat majoritni tfidu.

* F1 score - harmonicky priimér precision P(Y = 1|V = 1) a recall P(Y = 1Y = 1)

2 PPV -TPR

F = = .
' 7 1/PPV+1/TPR ~ “PPV + TPR

Tato mira je uZitecnd pfedeviim pro nevybalancované datasety, kde P(Y = 1) je
velmi mala.
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Finalni predikce v binarni klasifikaci

® Podivejme se na dlohu binarni klasifikace, kdy model v bodé X odhaduje
pravdépodobnost p(X) = P(Y = 1| X).

® P¥i klasickém pFistupu (napf. v logistické regresi) se predikce Y ziskd porovnanim
této pravdépodobnosti s &islem 1/2

YV =15x)>05

tj. pokud je pravdépodobnost vétsi nez 0.5 predikujeme tfidu 1, v opacném pripadé
predikujeme tfidu 0.

® Tento zplsob znamena, ze predikujeme tfidu s vyssi pravdépodobnosti.

® Ve skutecnosti ale miizeme zobecnit toto rozhodovaci pravidlo zavedenim nového
hyperparametru 7 € [0, 1] a modifikaci predikce tak, ze

¥, = V() = Lyoor.

® Plati tedy ¥ = Yy.5.

® Pro kazdou hodnotu 7 ziskdme trochu jiné predikce. Vzdy ale plati, ze pokud
Y, =0, potom uréité¢ Y,» = 0 pro kazdé 7’ > .

® V kazdém konkrétnim bodé X tudiz plati, ze predikce Y, v zavislosti na rostouci
hodnoté 7 za¢ind na 1 pro 7 = 0 (kromé& malo astého pfipadu p(X) = 0) a poté v
néjaké konkrétni hodnoté 7 € (0, 1) preskoéi do 0 a tam zlstane az do 7 = 1.
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ROC kfivka

® Podivejme se nyni na chovani true positive rate (TPR) a false positive rate (FPR)
v zavislosti na 7.

® 7 predchoziho slajdu plyne, Ze jsou obé neklesajici funkce od 7.

® Graf TPR: versus FPR jakozto implicitni funkce 7 se nazyva receiver operating
characteristic nebo také ROC kf¥ivka.

ROC kfivka
1.0 g
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@ /’
] Pid
o ’
g 001 e
2 -
3 -7
& PR
A -
2 0.4 ,
= ,,z

’
e
0.24 id
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,/’ == nshodné predikce
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False Positive Rate
® Pro dobry model, bude graf strmé stoupat k levému hornimu rohu a poté jiz jen
velmi pomalu stoupat do pravého horniho rohu, kde musi kondit.

® P¥imka na diagonale odpovidad ndhodné predikci, kdy TPR7T = FPR, pro kazdé .
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® Kvalita modelu, pro ktery mame ROC kfivku se obvykle vyhodnocuje jednim

&islem, které znamena plochu pod kfivkou (angl. area under curve) a znad
se AUC.

.
|

® Model s ndhodnymi predikcemi bude mit plochu pod kivkou 0.5.

e AUC dokonalého modelu bude rovno 1.

® Obvykle ma vétsina modeld AUC mezi 0.5 a 1.

BI-ML1.21 prednaska 4

True Positive Rate

Plocha pod ROC kFivkou
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