BI-ML1.21 prednaska 8 handout 19. listopadu 2025
Problémy, ndvrhy apod. hlaste v GitLabu.
Verze souboru: 19. listopadu 2025 10:24.

Co bude v dnesni pfednasce

e Evaluace modelti obecné

e Pripomenuti trénovani, validace a testovani
o Kiizova validace

o Evaluace regrese

o FEvaluace klasifikace

30 Evaluace modelu

Uvod do evaluace modeli

e Jednou z hlavnich vyzev strojového uceni je, aby natrénovany model dokazal dobie fungovat i na
novych vstupech, které doposud nevidél.

e Této schopnosti fikame schopnost generalizace.

e V typickém scéndfi mame nékolik kandidatd na findlni model a potfebujeme mezi nimi vybrat ten
nejlepsi.

e K tomuto je tfeba mit néjakou kvantitativni miru vykonnosti modelu.
e Zamérme se na problematiku méfeni vykonnosti modeld v rdmci supervizovaného uceni.

o V tomto pripadé se muze zda volba miry pfimocard (presnost pro klasifikaci, MSE pro regresi), ale
ve skutecnosti to neni tak jednoduché a je treba spravné zvolit metriku, kterd odpovida zadoucimu
chovani modelu.

o Napriklad u regresni llohy muzeme chtit preferovat model, ktery nedéla velké chyby, ale pomérné casto
déla chyby mensi. Anebo miizeme preferovat model, ktery vetSinou nedéld ani malé chyby, ale obcas
udéld hodné velkou.

Ztratova funkce

o Uvazujme vysvétlovanou proménnou Y a vektor piiznakil (vstupt) X = (X1,..., Xp)T.

o Model predikuje ¥ = Y (X), které je funkei X.

e Chybu predikce Y pomoci Y obecné méfime pomoci tzv. ztrdtové funkce (angl. loss function) L.
e Ztratova funkce vhodnym zpusobem méri, jak dobfe dany model predikuje konkrétni hodnotu.

e Typickou volbou v pripadé regresni tlohy je kvadraticka ztratova funkce métici kvadratickou chybu
(angl. squared error)
LY, Y)=(Y —Y)?

nebo L ztratova funkce mérici absolutni chybu (angl. absolute error)

LY, Y)=|Y - Y|

e Kvadratickou chybu vyuziva tieba linearni regrese.
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Ztratova funkce binarni klasifikace

o U binarni klasifikace model ¢asto odhaduje pravdépodobnost

p=PY =1|X =x).

e Poznamenejme, ze to umi napriklad rozhodovaci strom, ktery muze pro dany list, do kterého padne
x, vratit p jako relativni pocet reprezentantu tiidy 1 z trénovaci mnoziny v tom listu.

e Findlni predikce vysvétlované proménné je potom

o J1 kdyzp>1/2,
"~ |0 jinak.

o Typicka ztratova funkce, kterd se v takovém piipadé pouziva je (angl. binary cross-entropy loss)
L(Y,p) ==Y logp— (1 —Y)log(l —p).

e To realné znamena
L(l,ﬁ) =—logp a L(O,ﬁ) = —log(1 — p).

e Jak uvidime pozdéji v semestru, tato ztratova funkce odpovida tomu, co se déje u logistické regrese.

Trénovaci chyba

e Pri uceni se snazime minimalizovat chybu predikce mérenou pomoci primérné hodnoty ztratové funkce

L na trénovacich datech N
1 N
L= L(Yi,Y(x)),
N i=1

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

o Tato prumérnéd hodnota se nazyva trénovaci chyba (angl. training error) a obcas se znaci jako €Tirain-
Neékdy se ji také Fikd trénovaci ztrata (angl. training loss).

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

N
1 N
MSEtrain = A7 Z(Y; - }/;)27
N =
coz je ekvivalentni minimalizaci RSS v linedrni regresi.

Trénovaci chyba pokracovani

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

N
1 N
MAEtrain = X7 § ’Y; - Y;|
N =1

o U binarni klasifikace, pouziti predchozi ztratové funkce vede k minimalizaci binarni relativni entropie
(angl. binary cross-entropy)
1 N

L=-+ ; |Yilog p(:) + (1 - Yi) log(1 — p())]-

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

e Béhem procesu uc¢eni modelu se zafixovanymi hyperparametry se snazime najit hodnoty parametru,
které minimalizuji trénovaci chybu.

e U nékterych modeld, jako napi. linedrni regrese, lze toto reseni naji explicitné.

o Pro vétsinu modelu to ale nelze a pouzivaji se rizné iterativni metody (typicky zaloZené na gradientnim
sestupu), které se snazi nalézt lokalni minimum.

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

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

o Testovaci chyba (angl. test error), také nékdy nazyvand generalizacni chyba (angl. generalization error), je definovdna
jako stredni hodnota chyby na novém vstupu X podminénd danymi trénovacimi daty,

Errp = E (L(Y,Y(X))[D),
kde D = ((Y1, zi),...,(Yn, ar:N)) znad¢i trénovaci data.
e Testovaci chybu mtizeme odhadnout vybérovym priamérem

Ntest

ClTtest = Ntlest Z L(Yi,Y (1)),

=1

zméFenym na testovaci datech ((Yl7 Z1)y oy (YiNiest s thest)), které byla ziskdny nezavisle na trénovacich datech D.

e Poznamenejme, ze €rTiess podminéno trénovacimi daty je nestranny odhad Errp, t.j.

E (@Tiest D) = Errp .

e Nejobecnéjsi mirou schopnosti modelu generalizovat je ocekdvand testovaci chyba nebo taky ocekdvand chyba predikce
(angl. expected test error, expected prediction error) definovand jako stfedni hodnota testovaci chyby vzhledem k ndhod-
nému vybéru trénovaci mnoziny

Err=E (Errp) = EL(Y,SA’(X)).

31 Vyhodnocovaci scénare

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

Trénovaci Testovaci

e Kromé toho v mnoha pripadech mame vice kandidati na findlni model a potfebujeme z nich vybrat
ten nejlepsi.

e Typicky se jedna o situaci, kdy mame celou tfidu modela zavisejicich na néjaké sadé hyperparametru
a chceme najit jejich hodnoty tak, aby testovaci chyba findlné vybraného modelu byla co nejmensi.

e 7 pohledu evaluace tak mame dva rtzné tkoly:

— Vybér modelu - odhadnout vykonnost riznych modeli za tc¢elem vybéru nejlepsiho.

— Ohodnoceni modelu - odhadnout testovaci chybu findlntho modelu.

o Protoze vybér modelu vlastné spadd do procesu trénovani (vybereme model, ktery se nejlépe prizpusobi
dattiim) nesmime pouzit stejnd data pro vybér findlniho modelu i pro ohodnoceni tohoto findlniho
modelu.
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Trénovani, validace a testovani
Kdyz mame dostatek dat, rozdélime vstupni data na tii ¢asti: trénovaci a validacni a testovaci.

Trénovaci Validaéni Testovaci

o Trénovaci cdst pouzijeme pro trénovani konkrétnich modelu se zafixovanymi hyperparametry.

o Validacni cdst pouzijeme k ohodnoceni daného modelu a porovnani s ostatnimi modely. Takto vy-
bereme nejlepsi sady hyperparametru a pripadné porovname nejlepsi modely z ruznych t¥id. Finalni
model tedy vybirdme na zakladé validaéni mnoziny.

o Testovaci cast pouzijeme az v zavérecné fazi, kdyz uz mame vybrany a natrénovany findlni model.
Tim ziskdme odhad testovaci chyby, kterou mtzeme ocekdvat na novych datech.

Tento zplisob prace s testovaci mnoznou se nazyva hold-out.

Trénovani, validace a testovani - obrazek
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Trénovani, validace a testovani - chyby
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V nékterych piipadech se objevuje nespravné pouziti téchto tii ¢asti datasetu.

o Validac¢ni ¢ast je (spravné) pouzita k ladéni hyperparametru v rdmci jedné tfidy model.

o Potom jsou ale modely s nejlepSimy hyperparametry z ruznych tiid (napt. KNN a rozhodovaci strom)
porovnavany (Spatné) na zékladé testovacich dat!

e Protoze vijbér nejlepsiho modelu je soucdst trénovdnt, findlni model je potom vybran na zikladé vsech
tTi ¢asti datasetu.

e Tudiz je findlni ohodnoceni na testovacich datech prilis optimistické.

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

e Evaluace pomoci valida¢nich nebo testovacich dat dava rozumné vysledky pouze pokud trénovaci, valida¢ni a
testovaci data pochazi ze stejného rozdéleni a kdyz tam nejsou zadné procesné vnesené odlisnosti (napf. ze by
data byla néjakym zptsobem umeéle usporddand a pired rozdéleni by se neprovedla ndhodné permutace).

e V mnoha aplikacich prediktivniho modelovani se systém, ktery sledujeme a chceme predikovat, v éase vyviji (je
tzv. ,nestacionarni*). To muZe pfinést systematické odliSnosti mezi trénovacimi a redlnymi daty v budoucnosti.

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

o Pokud ocekdvame takovéto chovani, je dobré, aby testovaci (a pfipadné i valida¢éni) data spravné reflektovala
chronologické razeni a prislusné odhady chyb tak mohli redlné ukazovat tento posun v ¢ase. V takovém pripadé
tedy data pred rozdélenim typicky nepermutujeme.

o U vicekrokového modelovani (kdy napt. dopliiujeme chybéjici hodnoty néjakym modelem, vybirdme piiznaky
atd.) musime validaéni a testovaci data oddélit jiz na zacatku a pak na né aplikovat vSechny tyto kroky ,naucené*
na trénovacich datech.

KF¥izova validace
KFizova validace
e Kdyz nemame dostatek dat, nebyva rozumné délit je na trénovaci, valida¢ni a testovaci ¢ast.

e Uvazujme nejprve scénar, kdy si testovaci data dopredu oddélime a jde nam pouze trénovani a vybér nejlepsiho
modelu.

o V takovém piipadé muzeme k vybéru nejlepsiho modelu pouzit techniku kriZové validace (angl. cross-validation).
o Zakladni metodou je tzv. k-ndsobnd kifzova validace (angl. k-fold cross-validation), kde 2 < k < N:

— Trénovaci data D ndhodné rozdélime na k podobné velkych ¢asti Dy, ..., Dy.

— Pro kazdé j = 1,...,k model s danymi hodnotami hyperparametri natrénujeme na datech z mnoziny
(UF_,D;) \ D;.

Trénovaci Testovaci Trénovaci Trénovaci Trénovaci

Dy Do D3 Dy Ds

— Na mnoziné D; odhadneme jeho chybu jako e;.

— Nakonec vratime prumeérnou ,,cross-validacni* chybu

k
E €;.
i=1

é:

El e

KFizova validace - pokracovani

e Tento proces zopakujeme pro vsechny zkoumané hodnoty hyperparametri a na zavér vybereme jako
nejlepsi volbu ty hodnoty, které vedly k nejmensi cross-validac¢ni chybé.

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

e Typické volby k jsou 5 az 10.

e V extrémnim pripadé, kdy se k rovnd poctu trénovacich dat, mluvime o leave-one-out cross-
validation: trénuje se na celé trénovaci mnoziné bez jediného bodu, na kterém se pak méri vysledna
chyba.
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K¥izova validace: jak to funguje (obrazek)
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KFizova validace - diskuse

o Krizova validace muze byt netinosné vypocetné naroéna a nemize tak vzdy nahradit strategii s jedinou

valida¢ni mnozinou.

Pro fixni model je cross-valida¢ni chyba odhadem ocekavané testovaci chyby Err a nikoliv testovaci
chyby Errp, coz muze byt matouci.

Kdyz mame opravdu méalo dat a nechceme ani oddélovat testovaci mnozinu, mizeme kiizovou vali-
daci pouzit dvoustupnové a soucasné tak vybrat nejlepsi model i odhadnout jeho vykonnost pomoci
ocekavané testovaci chyby. V tomto pripadé vnitini kiizovou validaci pouzivame na vybér nejlepsiho
modelu a vnéjsi na odhad ocekavané chyby.

Vysledna vnéjsi cross-validac¢ni chyba ale odpovida oc¢ekavané chybé celé procedury pro vybér nejlep-
stho 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)]).

Strategie pfipravy finalniho modelu

o Pii vyuziti testovaci mnoziny (hold-out piistup) ziskdme odhad testovaci chyby néjakého nejlepsiho modelu,

ktery mame v tu chvili i natrénovany.

e U dvoustupnové krizové validace, ziskdme odhad ocekdvané testovaci chyby procedury pro vybér nejlepsiho

modelu, ale nejlepsi model teprve musime ziskat.

e V tomto pripadé a i v tom prvnim, pokud nemédme moc dat, ma smysl sestrojit findlni model iplné odznova a

vyuzit k tomu celd data.

— Prii hold-out pristupu s validacni mnozinou tedy rozdélime cely dataset pouze na 2 ¢asti - trénovaci a
valida¢n{. Rizné modely (hyperparametry) pak trénujeme na trénovaci ¢dsti a pomoci validaéni ¢dsti
vybereme nejlepsi model (hyperparametry). Dokonce tento model mizeme jesté znovu natrénovat na celych
datech.
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— Pri hold-out pristupu s kiizovou validaci nebo pii dvoustupnové kiizové validaci vezmeme cely dataset a
pomoci kifzové validace vybereme nejlepsi model (hyperparametry). Ten pak na celych datech natrénujeme.

e Ve zaddném ze scénaru si neodlozime data pro méfeni vykonnosti findlniho modelu.

o Jako odhad této vykonnosti pouzijeme odhad (ofekévané) testovaci chyby z predchoziho kroku (hold-out s
valida¢n{ mnozinou, s kifZovou validaci nebo dvoustupniové kifZova validace)

33 Evaluace regrese
Vyhodnocovani regrese (1/2)
Nejobvyklejsi volba kvadratické chyby jako ztratové funkce vede na evaluaci pomoci stredni kvadratické

chyby (angl. mean squared error)
N
1 N
MSE = > (i - V)2
i=1
Tato mira penalizuje predevsim velké odchylky a je velmi citlivd na odlehlé hodnoty.
Podivejme se na dalsi vyhodnocovaci miry, které se soustredi i na jiné aspekty predikce:

e Root mean squared error - odpovida nelinedrné preskalovanému MSE:

N

1 .
MSE = ,| — S (V; — V;)2.
RMS N;( )

M3 stejné vlastnosti, akordt jednotky jsou stejné, jako jednotky vysvétlované proménné.

Vyhodnocovani regrese (2/2)

e Root mean squared logarithmic error - pro nezadporné hodnoty vysvétlované proménné:

(log Yi — log V)2

hE

1
RMSLE = , | —
N
i=1
Soustied{ se na relativni miru odchylek - tj. pro malé hodnoty fesi i malé odchylky, pro velké hodnoty pouze ty velké. Je

méné citlivd na odlehlé hodnoty.

e Mean absolute error - odchylky se skladaji linedrné:
1 &
MAE = NZm—m.
=1

Méné citliva k odlehlym hodnotdm nez MSE.

o Koeficient determinace - R? (koeficient ,R kvadrat®) vyjadfuje, jaky podil variability cilové proménné model vysvétluje:

> . RSS
R =1=5g
kde
N N
RSS=) (Yi—¥i)* a SST=) (¥;-Y)"

i=1 i=1

(RSS - residual sum of squares, SST - total sum of squares)

34 Evaluace klasifikace

Evaluace klasifikace - Gvod

Pri klasifikaci se chyba méfend pomoci ztratové funkce pro rozumnou evaluaci prilis nehodi. Typicky se totiz jedna o relativni
entropii, jejiz ¢iselné hodnoty jsou tézko interpretovatelné.

Nejéastéji se vyhodnocovan{ klasifikaénich modelt provddi pomoci mér odvozenych z tzv. matice zdmén (angl. confusion
matriz), coz je matice ¢etnosti ruznych predikovanych hodnot Y; proti riznym skuteénym hodnotam Y;.

Zamérme se pouze na bindrni klasifikaci.
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Predikce
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[zdroj: univ-angers.fr]

Matice zamén
Matice zameén spolu s fadkovymi a sloupcovymi soucty:

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

V matici zdmén jsou nésledujici ¢etnosti:
e True positive - TP - kolikrat model spravné predikoval Y = 1.
e Fulse positive - FP - kolikrat model spatné predikoval Y = 0.
e Fulse negative - FN - kolikrat model spatné predikoval Y = 1.
e True negative - TN - kolikrat model spravné predikoval Y = 0.

Sloupcovymi soucty N+, resp. N_ jsou pocty bodti, kde model predikoval 1, resp 0.
Radkovymi soucty Ny, resp. N_ jsou pocty bodu ve tiidé 1, resp 0.
Idealni predikce vede k tomu, ze FN i FP jsou rovny 0.

Matice zamén
Z matice zamén muzeme odvodit nasledujici miry, které odpovidaji odhadtim podminénych pravdépodobnosti

P(Y =Y =y):

Yy =1 Y =0
y=1 TPR:]E—E FNR:%
Y=0|FPR=£ | TNR =X

Pro tyto miry se pouziva nékolik rtiznych oznaceni:

o True positive rate (TPR) se také nazyva sensitivita nebo recall nebo hit rate.

o Fualse positive rate (FPR) se také nazyva false alarm rate nebo type I error rate.
o Fulse negative rate (FNR) se také nazyva miss rate nebo type II error rate.

o True negative rate (TNR) se také nazyva specificita nebo selektivita.

Kromé toho se nékdy pouzivaji i odhady obracenych pravdépodobnosti P(Y = y|f/ =9). R

Konkrétné predevsim precision nebo také positive predictive value, coz je odhad P(Y = 1|Y = 1):

TP

PPV = —.
Ny
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Nepouzivanéjsi evaluacni miry binarni klasifikace
Podivejme se nyni na dvé dulezité evalua¢ni miry, které muzeme odvodit z matice zamén.
e Presnost - odhad P(Y = Y):

TP + TN

ACC = N

Jedné se o suveréné nejpouzivanéjsi miru.

o Pfesnost neni piilis§ vhodnd, pro nevybalancované datasety, kde P(Y = 1) nebo P(Y = 0) je velmi malé. V
takovém pripadé bude presnost vysokd, jakmile model zvladne spravné predikovat majoritni t¥idu.

e F1 score - harmonicky primér precision P(Y = 1|Y = 1) a recall P(Y = 1]Y = 1)
B 2 _ _PPV.TPR
~ 1/PPV+1/TPR  "PPV +TPR’

Tato mira je uzitetnd pfedevsim pro nevybalancované datasety, kde P(Y = 1) je velmi mal4.

'l

Finalni predikce v binarni klasifikaci

o Podivejme se na tilohu bindrni klasifikace, kdy model v bodé X odhaduje pravdépodobnost p(X) = P(Y = 1| X).

o Pri klasickém pristupu (napf. v logistické regresi) se predikce Y ziskd porovndnim této pravdépodobnosti s
¢islem 1/2 .
Y =15x)>05
tj. pokud je pravdépodobnost vétsi nez 0.5 predikujeme t¥idu 1, v opacném piipadé predikujeme tiidu O.
o Tento zpusob znamena, Ze predikujeme tiidu s vyssi pravdépodobnosti.

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

A~

V. = YV (X) = Lyx)sr-

o Plati tedy Y = Yo 5.

e Pro kazdou hodnotu 7 ziskdme trochu jiné predikce. Vzdy ale plati, ze pokud Y, = 0, potom urcité Y, =0 pro
kazdé ' > 7.

e V kazdém konkrétnim bodé X tudiz plati, ze predikce Y, v zévislosti na rostouci hodnoté 7 za¢ind na 1 pro
7 = 0 (kromé malo castého piipadu p(X) = 0) a poté v n&jaké konkrétni hodnoté 7 € (0, 1) preskoci do 0 a tam
zustane az do 7 = 1.

ROC kiivka
o Podivejme se nyni na chovani true positive rate (TPR) a false positive rate (FPR) v zavislosti na 7.
e 7 predchoziho slajdu plyne, Ze jsou obé neklesajici funkce od .

e Graf TPR,; versus FPR,; jakozto implicitni funkce 7 se nazyva receiver operating characteristic nebo také ROC

krivka.
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e Pro dobry model, bude graf strmé stoupat k levému hornimu rohu a poté jiz jen velmi pomalu stoupat do
pravého horniho rohu, kde musi koncit.

o Primka na diagonale odpovida ndhodné predikci, kdy TPR7 = FPR.; pro kazdé .
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AUC - plocha pod ROC k¥ivkou

e Kvalita modelu, pro ktery mame ROC kiivku se obvykle vyhodnocuje jednim ¢islem, které znamend
plochu pod krivkou (angl. area under curve) a znaci se AUC.

e Model s ndhodnymi predikcemi bude mit plochu pod kfivkou 0.5.
e AUC dokonalého modelu bude rovno 1.

e Obvykle mé vétsina modelit AUC mezi 0.5 a 1.
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1.0 1
/’,
’
/’,
0.8 ’
/,,
@
I &
@ ’
v 0.6 1 P
= PR
@
< -7
- ’
S 0.4 A =<
= ’/
0.2 AUC = 0.91
= ROC k¥ivka
= = nahodné predikce
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Changelog
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