Kapitola 1

Uvod do strojového uceni

V této kapitole se sezndmite se zdakladnimi principy strojového uceni (anglicky ,Machine learning, , ML)
Pochopite, co gnamend pojem model, jaké existuji typy uceni a jakym gpiisobem probibd obecny proces tvorby a
pougivdni modelu. Kapitola bude slouzit jako sivodni teoreticky zdklad pro vsechny ndsledujici metody a
algoritmy, které se budou probivat v dalsich cdstech kurzu.

Cile kﬂpitOly (po prectent této kapitoly budete schopni)

Cl.1 Vysvétlit, co je to model strojového uceni a jak probihd proces jeho tvorby.

C1.2. Rozlisit zdkladni typy udeni: sulitelem, bez ucitele a zpétnovazebni udeni, véetné jejich
typickych ptiklada.

C1.3. Pochopit rozdil mezi klasifikacf, regresi a shlukovanim.

Cl.4. Popsat obecny proces pouziti strojového uceni — od ziskdn{ dat ptes jejich analyzu, ptipravu,

rozdélenia trénink modelu az po jeho vyhodnoceni a poutiti.

C1.5. Porozumét tomu, kdy md smysl pouzit metody strojového uceni a kdy je vhodné hledat
jednodussi.
Cl.6. Sezndmit se sklicovymi metrikami pro hodnoceni klasifika¢nich a regresnich modela a

uvédomit si, Ze volba vhodné metriky zdvisi na konkrétni tloze a na tom, jaké typy chyb jsou
v daném kontextu piijatelné.
Cl1.7 Popsat vyznam pojmu trénovaci, valida¢ni a testovaci data a jejich roli v hodnoceni modelu.

C1.8. Sezndmit se s problémy ,overfitting® a ,underfitting®.

Klicové myélenky (po prectent této kapitoly byste si méli pamatovat)

KM1.1.  Strojové uéeni je ndstroj, nikoli cil. Nez dojde k vytvoreni modelu, je nutné si polozit otdzku,
zda je tento postup skuteéné nutny a ptinosny.

KM1.2.  Modelje matematické zjednoduseni reality. U¢i se ze zkusSenosti (dat), aby mohl délat predikce
nebo rozhodnuti.

KM1.3.  Existuji razné typy udeni. Uceni s ulitelem (tzv. ,supervised learning®) se u¢i z dat, kterd
obsahuji vstupy i zndmé vystupy (¢ili vstupni data a jejich odpovidajici vysledky). Uéeni bez
uditele (tzv. ,unsupervised learning®) se snazi najit strukturu v datech, u kterych jejich vystupy
(jejich odpovidajici vysledky) nejsou zndmé. Zpétnovazebni uleni (tzv. ,reinforcement
learning®) je odli$ny ptistup, kdy se model u¢i prostfednictvim zpétné vazby v podobé odmén a
trestl pii interakci s okolnim prostfedim.

KM1.4.  Klasifikace, regrese a shlukovini pfedstavuiji zikladni tlohy, které si modely kladou.
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KML1.S5.  Sprivné rozdéleni dat a validace jsou nezbytné pro to, aby model nebyl ,,pfeuceny® (anglicky
woverfitting) ani ptili§ jednoduchy a neptesny (anglicky ,,underfitting®), a aby dobte fungoval
ina novych, dosud nevidénych datech.

KM1.6.  Prohodnoceni ML modelt je dileZité vyuzivat vhodné metriky, které poskytuji rizné pohledy

na jejich kvalitu a poméhaji posoudit, zda model splnuje pozadavky konkrétni tlohy.

Nové pfl’kazy (po prectent kapitoly se sezndmim s témito novymi prikazy)

make_classification, train_test_split, DummyClassifier, LogisticRegression,
accuracy_score, precision_score, recall score, fl1 score, roc_auc_score,
average precision_score, confusion matrix, roc_curve, precision recall curve,
mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score
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1.1 Co je model ve strojovém uceni?

Model si miizeme predstavit jako pravidlo nebo funkci, kterd pfevddi vstupy na vystup. Vstupem
mohou byt ¢iselné & kategorické velidiny, text, obraz nebo zvuk; vystupem pak napt.
pravdépodobnost, Ze e-mail je spam, odhad ceny nemovitosti ¢i prifazeni pozorovini do uréité
skupiny. U¢eni modelu znamen4 nalézt takové parametry této funkce, které minimalizuji chybu vadi
»pravdé obsazené v datech. Pii udenf je zdsadni rozliSovat mezi parametry (hodnoty, které se
odhaduji z dat) a hyperparametry (nastaven{ zvolené ¢lovékem, které ovliviiuje sloZitost a chovén{
modelu). Samotné ,nauceni® jesté nezaruCuje uzite¢nost — kli¢ovd je generalizace, tedy schopnost
modelu poskytovat dobré vysledky i na novych, dosud nevidénych datech. Preuceny model si
»pamatuje® tréninkové situace az piilis, zatimco nedostate¢né nauceny model je tak jednoduchy, ze
nezachyti ani zdkladni vzorce. V praxi se proto hled4 rovnoviha mezi slozitosti a zobecnénim.

1.2 Typy ucen
Uceni s uéitelem (,,supervised learning®)

V této situaci jsou k dispozici pdry (vstup, sprévny vystup). Model se u¢i funkei, keerd vstupy
»mapuje na vystupy co nejpresnéji. V rimci uceni s ucitelem rozlisujeme klasifikaci a regresi.

- Kklasifikace: ptifazuje data do pfedem danych tiid (napf. ,schvilit/neschvdlit, ,je spam/neni
spam®),

- regrese: predpovida spoijitou &éiselnou hodnotu (napft. ,,ocekdvana spotteba paliva®).
g predp poj pr. » p p

Dulezitou roli hraje volba metrik: u klasifikace se typicky sleduje ,accuracy®, ,precision/recall® ¢i F1-
score, u regrese pak pramérnd absolutni chyba ¢i napiiklad stfedni kvadratickd chyba. Sprivnd
metrika se vybird podle Géelu — napiiklad u detekce podvodu je ¢asto duleZitjsi zachytit co nejvice
skute¢nych podvodu (vyznaluje se vysokym ,recall®), a to i za cenu vétstho mnozstvi falesnych

poplachi.
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Obrézek 1: Zjednoduseny princip modelu strojového uéeni: uéeni's ucitelem.

Na obrédzku ¢. 1 je vyobrazen zjednoduseny trénovaci proces modelu strojového uceni s uditelem,
obrizky ptedstavuji vstupni data, jejich popisy ptedstavujf jim odpovidajici spriavné vystupy (obrdzek
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s ko¢kou = kocka, obrizek se psem = pes apod.). Pii trénovini takto sprivné oznacend (obrdzky
oznacené svymi popisy/spravnymi vystupy) data prochdzi modelem strojového uceni a ten se diky
nim, prostfednictvim Gprav svych vnitfnich hyperparametrt, uéi ptifazovat sprivné vystupy svym
odpovidajicim vstupum. Po dspé$ném natrénovini by mél model byt schopen spravné kvalifikovat
obrdzek, ktery doposud nevideél a ktery obsahuje zvite, které se model pti trénovdni udil pfifazovat.
Kdyz v$ak prochdzi natrénovanym modelem obrédzek se zvifetem (v tomto piipad¢ napiiklad kan),
které model béhem trénovini nevidél, vysledkem muize byt chybnd klasifikace nebo pritazeni k
nejblizsi zndmé tiidé, protoze model nemd zkusenost s touto novou kategorii.

Uceni bez uditele (,,unsupervised learning®)

Pokud jsou dostupnd pouze vstupni data bez ,,spravnych odpoveédi®, snazi se model odhalit strukturu
skrytou v datech. Mezi zékladni dlohy modelu patii:

- shlukovédni (,clustering®): seskupuje podobnd data dohromady - napitiklad na zdkladé¢
chovini zdkaznikd Ize odhalit skupiny s podobnymi pottebami;

- snizenf dimenze: nalezeni menstho poétu proménnych, které vystihuji podstatu dat stejné
dobte jako piivodni velké mnozZstvi parametra.

U uceni bez uditele neexistuje jedno ,,spravné® feseni, kvalita se posuzuje pomoci uréitych vnitinich

ukazatelti (napft. silueta ve shlukovini) a pfedevs$im podle uzite¢nosti pii jeho nasazeni na néjaky
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Na obrizku ¢. 2 je zndzornén princip uceni bez ucitele (,unsupervised learning®). Vstupni data jsou
v tomto piipadé neoznacend — nemajf ptifazené zidné kategorie ani popisy, které by uréovaly spravny
vystup (¢ili které by je definovaly). Model strojového uceni proto pracuje pouze s jejich vlastnostmi
a vzijemnymi podrobnostmi. Ukolem algoritmu je (v tomto ptipadé algoritmu shlukovanf{) nalézt
v datech strukturu, tedy seskupit je do skupin (shlukt) nebo odhalit skryté souvislosti. Na schématu
je vidét, ze riznorodé vstupy (rtizné tvary a barvy) prochdzeji modelem, ktery je dokdze rozdeélit do
ptirozené vzniklych skupin podle jejich podobnosti. Model ptfitom neznd predem, ze naptiklad
¢ervené kruhy tvoif jednu skupinu a modré trojihelniky jinou - tuto informaci si ,,sim objevi®.

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



Vyhodou uéeni bez ucitele je, ze lze pracovat i s daty, pro kterd nejsou k dispozici zidné popisy, coz
je casty ptipad v praxi. Nevyhodou je naopak to, Ze vysledky nemusi vidy odpovidat lidskym
pfedstavim o ,spravném® rozdéleni, protoze algoritmus se fidi ¢isté podobnostmi a strukturou

skrytou v datech.

Zpétnovazebni uéeni (,reinforcement learning®, ,RL)

Zpétnovazebni uéeni se od predchozich piistupt lisi povahou zpétné vazby. Model zde vystupuje
jako tzv. ,agent®, ktery jednd ve svém okolnim prostiedi. V kazdém kroku vidi stav tohoto okoli, zvoli
néjakou akci (svou ¢innost: ,to, co v tuto chvili agent provede®) a za ni ziski odménu - jeho cilem je
naucit se strategii volby akci, kterd maximalizuje dlouhodoby soucet jeho budoucich odmén.
Typicky je tento model zaloZen na tzv. ,Markovovém rozhodovacim procesu®. Model
zpétnovazebniho uceni fesi problémy, ve kterych je ditleZitd posloupnost rozhodnuti — fizeni robota,
tizeni provozu nebo naptiklad pohyb hada ve zndmé hte ,Snake®. Na rozdil od uceni s uditelem
nebyvé k dispozici ,sprivny vystup® pro kazdy stav — agent se musi ucit z ndsledkd svych vlastnich
akef (napf. ,had se musi naudit z ndsledka svych vlastnich pohybu®).
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P
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Na obrizku ¢ 3 je vyobrazen princip zpétnovazebntho uéeni (,,reinforcement learning®). V tomto

pfistupu se pracuje sneoznacenymi daty, kterd agent zpracovivd prostiednictvim interakcf
s prostiedim. Agent na zdklad¢ svého stavu volf uréitou akci, kterou ptisobi na prostredi. Prostredi
ndsledné reaguje — zméni svij stav a poskytne agentovi zpétnou vazbu ve formé odmeény nebo trestu.
Diky této zpétné vazbé se agent postupné udi, jaké chovini je vyhodné, a jaké naopak ne. Cilem je
nalézt takovou strategii vybéru akci, kterd povede k maximalizaci celkové dlouhodobé odmeény. Na
schématu je tento proces zndzornén jako cyklus mezi agentem a prostfedim, a prévé tento cyklus
umoznuje prabézné zlepsovini rozhodovini. Tento princip je zdkladem pro feseni dloh, u kterych je
tieba se ptizpisobovat ménicim se okolnim podminkim - typickym prikladem jsou systémy fizeni
robott, poditacové hry (naptiklad hra ,snake®) nebo optimalizace rozhodovacich procesu.

1.3. Obecny proces pouziti strojového uéeni

Obecny postup price se strojovym ucenim je zaloZen na sledovani nékolika navazujicich krokd, keeré
umoziiuji postupné prejit od prvotni myslenky k praktickému vyuziti. Tento proces je strukturovin
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tak, aby zajiStoval systemati¢nost, opakovatelnost a moznost ovéfeni dosazenych vysledkd. Diky
tomu je mozné uplatnit strojové uéenf v rznych oblastech a zdroven zachovat potfebnou miru
spolehlivosti i srozumitelnosti celého postupu.

1. Definice problému:
Je tieba presné formulovat otdzku: ,,Co chci modelovat nebo predpovidat? Jak se vysledek
vyuZije?“.

2. Shromdzdéni dat:

Bez kvalitnich dat nelze postavit kvalitni model. Data mus{ byt reprezentativni a dostate¢né

rozsihl4.

3. Exploraéni analyza dat (anglicky ,exploratory data analysis®, ,EDA®)

Zkoumini dat — jejich rozdéleni, vypotddini se s chybéjicimi hodnotami, analyza extrémi dat,
lokalizace vztahti mezi proménnymi apod.

4. Rozhodnuti, zda je strojové u¢eni potiebné:

Pokud Ize model snadno vyfesit pravidlem (napt. ,v8ichnilidé pod 18 let nemohou volit“), neni
potieba slozity model strojového ucent.

S. Ptiprava dat:
Cisténi, odstrafiovdni chyb, vy¢lenénf kategorif, transformace dat do spravnych datovych typa,
zména velikosti dat apod.
6. Rozdéleni dat:
Data se typicky rozdéluji na tfi ¢4sti:
- trénovaci sada (pouZivd se na trénovini modelu),
- valida¢nisada (slouzi k ladéni parametrt a porovndvini modeli),
- testovaci sada (slouzif ke zhodnoceni findlni podoby modelu).
7. Trénink modelu:
Béhem tréninku se algoritmus zvoleného modelu uéi na zdkladé trénovaci sady dat.
8. Vyhodnoceni:

Pouziti vhodnych metrik pro vyhodnoceni kvality natrénovaného modelu — accuracy, precision,
F1-score apod.

9. Nasazeni modelu a jeho sledovini:

Proces nasazeni modelu na redlny problém a jeho sledovini (z divodu moznosti zmény
charakteru vstupnich dat).

1.4 Kdy md smysl pouzit strojové uéeni?

v

Strojové uceni se uplatiiuje zejména tehdy, kdyz klasické postupy nestaéi nebo by byly prilis slozité.
Typickym ptikladem je situace, kdy v datech existuji skryté souvislosti, které se dajf jen obtizné popsat
pevnymi pravidly (napf. ,pokud je venku 25 °C, zdkaznik si urdité koupi zmrzlinu® - takto
jednoduché vztahy obvykle v redlnych datech neexistujf). Algoritmus je pak schopen tyto sloZit¢jsi
vzory rozpoznat a vyuzit je k predpovédi nebo k rozhodovini.
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Velky ptinos m4 strojové uceni i pti prici s rozsihlymi datovymi soubory (napt. miliony zdznamu o
zékaznicich ¢i tisice méfeni ze senzort), kde by ruéni vyhodnoceni nebylo mozné nebo by trvalo
neptimetené dlouho. Diky automatizaci je mozné rychle zpracovat velké objemy informaci a

dosdhnout vysledka, které by jinak nebyly dostupné.

Dalezitym kritériem je také vyznam vysledka. Pokud nasazeni modelu dokdze piinést Gsporu ¢asu
(automatické t¥{déni e-mailt), snizeni ndkladu (predikce poruch strojd, aby se pfedeslo ndkladnym
opravdm) nebo zvyseni bezpe¢nosti (systémy pro detekci podvodi v bankovnictvi), md jeho vyuziti

velky smysl.

Naopak v ptipadech, kdy lze problém jednoduse vyfesit pomoci jednoznaénych pravidel (napt.
»vSichni lidé mladsi 18 let nemohou volit®) nebo zdkladnich vypoéta (napt. vypocdet priméru

zndmek ve t¥{d¢), byvd efektivngjsi zvolit prave tento jednodussi piistup. Nasazeni strojového uceni
je vhodné pouze tam, kde jeho sloZitost a niroky odpovidaji skuteénému ptinosu.

1.5 Metriky kvality ML modelu

Kvalitu modelu strojového uceni nelze posuzovat jen na zdkladé toho, ze model dokdze vytvofit
vystup, ale ptedev$im podle toho, jak presné a spolehlivé fesi zadany problém. Abychom mobhlivykon
modelu objektivné vyjidrit, vyuzivaji se razné metriky, které prevddeji vysledky jeho price do ¢iselné
podoby. Tyto ukazatele umozZnuji porovndvat modely mezi sebou, odhalovat jejich silné i slabé
strinky a zvolit ten, ktery je pro konkrétni tlohu nejvhodnéjsi. Spravnd volba metriky pfitom zdvisi
na typu problému - jind kritéria se uplatnuji u klasifikace, jind u regrese ¢i jinych tloh. Zékladn{
metriky jsou popsiny niZe (ndzvy jsou uvedeny v angli¢ting, nebot takto jsou standartné pouziviny

v modelech a jejich preklad by nebyl ucelny).

Vysvétleni dulezitych pojmi:

Pojem Definice Analogie
Model sprivné oznali pozitivni | Pacient nemoc md a model to
True Positive (TP) b P L, P L ]
ptipad jako pozitivni. spravné pozna.
) Model sprivné oznadi negativni | Pacient nemoc nema a model
True Negative (TN) ., 1. b ., 5 ey . . .
ptipad jako negativni. spravné fekne, Ze je zdravy.
Model chybné oznad¢i negativni )
. . . y L & ., | Pacient je zdravy, ale model tvrdj,
False Positive (FP) ptipad jako pozitivni (,falesny |, e,
; Ze m4 nemoc — zbyte¢né vysetfeni.
poplach®).
Model chybné oznaéi pozitivni | Pacient nemoc md, ale model
False Negative (FN) ptipad jako negativni | tvrdi, Ze je zdravy — nemoc zlstane
(»prehlédnuti®). skrytd.
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Klasifikace

a. yaccuracy“ — podil vSech spravné uréenych tfid (pozitivnich i negativnich) k celkovému poétu

vzork:
_ TP +TN
(CCUTacy = Tp Y TN + FP + FN
kde TP ... True Positive, ... True Negative, FP ... False Positive, FN ... False Negative
Vysvétleni:

vV7

»Accuracy se ¢asto pouzivd jako prvni métitko kvality modelu. Vyjadtuje, v kolika pripadech se
model trefil spravné — tedy kolik procent vSech ptedpovédi bylo spravnych. Na prvni pohled to
zni jednoduse: ¢im vy$si Cislo, tim lep$i model. Problém ale nastivd, kdyz jsou nase data
nevyvidzend — tedy kdyz je nékterych typt pripadt hodné a jinych jen velmi mélo. Predstavme si
ptiklad: mdme tisic bankovnich plateb a jen deset z nich je podvodnych. Pokud model predpovi,
ze zddnd platba neni podvod, bude mit ,accuracy 990 z 1000, tedy 99 %. Na papite to vypadi
jako skvély vysledek, ale ve skute¢nosti to tak vsak neni, protoze model nedokdzal najit ani jeden

skute¢ny podvod.

b. ,precision® — uréuje, jaky podil ptipadu, které model oznadil jako pozitivni, je skuteéné pozitivni:

TP

precision = W,

kde TP ... True Positive, FP ... False Positive

Vysvétlent:

»Precision® tikd, jak velkd ¢dst ptipadu, keeré model oznadil jako ,pozitivni®, byla skute¢né
spravnd. Jinymi slovy — kdyz model vydi ,,poplach®, jak moc se na tento poplach dd spolehnout.
Tato metrika je dileZitd, protoZe model mtize n¢kdy oznacovat hodné véci jako pozitivni, ale
ptitom se ¢asto mylit. Na prvni pohled mtZe model ptsobit tspé$né, protoZe zachyti spoustu
pozitivnich ptipadd, ale pokud je mezi nimi i velké mnozstvi falesnych poplachi, takovy model
nenf prakticky pouzitelny. Predstavme si ptiklad: Iékarsky test oznac¢i 100 lidi jako nemocné, ale
skute¢né nemocnych je pouze 20. ,Precision® je tedy 20 %. To znamend, Ze 80 % poplachu bylo
fale$nych a tato metrika je zachytila. Model s takovou hodnotou ,,precision® by nebyl spolehlivy,
protoze vétsinu zdravych lidi by oznadil jako nemocné.

c. yrecall® - vyjadtuje, jaky podil viech skute¢né pozitivnich ptipada byl spravné rozpoznin:

TP

N=—"
recatt = rp X FN’

kde TP ... True Positive, FP ... False Positive

Vysvétlent:
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»Recall“ 1ikd, jak velkou ¢4st vSech skute¢né pozitivnich ptipadit model dokdzal spravné odhalit.
Jinymi slovy — kdyZ existuji pozitivni ptipady (napf. nemocni pacienti), kolik z nich model
opravdu zachytil. Problém, ktery ,recall odhaluje, nastivd tehdy, kdyZ model sice vétsinou
spravné oznacuje negativni piipady, ale velkou ¢dst pozitivnich prehlizi. To znamend Ze model
nechdvd ,utéct® mnoho dulezitych ptipadd, které by mel najit. M&me piiklad: mdme 100
nemocnych pacientl a test spravné oznadf jen 50 z nich a druhych 50 oznadi jako zdravé. ,Recall
je tedy 50 %. Takovy model by byl velmi nebezpe¢ny, protoZe polovina nemocnych by zustala

bez diagnézy.

d. ,Fl-score” — harmonicky pramér mezi ,precision® a ,recall®, ktery je vhodny, pokud je tfeba
vyvézit obé metriky:

precision -recall

F1=2 — .
precision + recall

Vysvétleni:

»Fl-score“ je kombinaci ,precision® a ,recall. Ukazuje, jak si model vede celkove, pokud
potiebujeme brit v tvahu obé metriky zdroven. Problém, ktery ,,F1-score” pomah4 fesit, nastdvd
tehdy, kdyZ md model jednu z téchto metrik vysokou a druhou nizkou. V takovém ptipadé by
pouziti jen jedné z metrik mohlo vést k mylnému dojmu, Ze model funguje dobte. Tato metrika
ale ukdZe, Ze vykon modelu je ve skute¢nosti slabsi, protoZe je nevyvdzeny. Predstavme si priklad:
model dokiZe zachytit témet vSechny nemocné pacienty (md tedy vysokou hodnotu metriky
yrecall®), ale zdroven oznacuje mnoho zdravych lidi jako nemocné (md tedy nizkou hodnotu
metriky ,precision®) — ¢i ptesné naopak, tedy ddvd mdlo fale$nych poplachd (md vysokou
»precision®), ale vétsinu nemocnych prehlédne (md nizky ,,recall®). V obou ptipadech ,,F1-score®
ukdze, Ze model neni spolehlivy.

e. ROC-AUC - udévd schopnost modelu odlisit pozitivn{ a negativni ptipady napti¢ v§emi prahy
rozhodovini, hodnota se pohybuje mezi 0 a 1, kde 1 znaéi dokonalou klasifikaci; matematicky se
jednd o plochu pod kfivkou True Positive Rate vs. False Positive Rate.

Vysvétleni:

Modely ¢asto neddvaji jen odpovédi ,ano® & ,ne®, ale i né¢jaké skére — ¢islo, které ukazuje, jak
moc si model mysli, Ze dany ptipad patti do pozitivni skupiny. U modelu, ktery by filtroval
spamové e-maily, by to mohlo byt naptiklad ,s pravdépodobnosti 0.8 (80 %) je tento e-mail
spam®. Abychom z takového ¢isla dostali jednoznaéné rozhodnuti, musime si zvolit prih (neboli
ythreshold®). Rekneme tedy, Ze pokud je skére vyssi nez 0.5, povazujeme e-mail za spam, ale
pokud je nizsi, spam to neni. Kdybychom prih nastavili na 0.9, model by ozna¢il za spam jen ty
e-maily, u kterych si je opravdu jisty. Naopak s prahem nastavenym na 0.3 by model oznacil jako
spam skoro vse, co vypadd alespon trochu podeziele. Problém, ktery zde ale nastivi, je, Ze riiznd

nastaveni prahu modelu vedou k riznému chovani modelu:

- vysoky priah — mdlo falesnych poplachu, ale také vétsi riziko, Ze nékteré spamy uniknou,
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- nizky prih - vétsina spamt bude odhalena, ale pfibude fale$nych oznaceni (oznaceni
normélniho e-mailu jako spamu).

“ROC* ktivka prive ukazuje, jak se model chovd, kdyz tento prah ménime. Na jedné ose je podil
spravné zachycenych pozitivnich ptipadii (,true positive rate®, zvany také ,recall®), na druhé je
podil fale$nych poplachu (,,false positive rate®). ,AUC* (area under curve®) ptedstavuje plochu
pod touto kiivkou a plati, Ze ¢im vétsi plocha, tim lepsi model — model totiz dokdzZe najit vysoky
podil skute¢né pozitivnich ptipadu, a ptitom si udrzi nizky pocet fale$nych poplachi (viz zelend
kiivka na grafu niZe). Naopak, pokud md model ROC kfivku blizko thlopticky (viz ¢ervend
¢érkovand ¢dra na grafu niZe), plocha pod ni je mald, coz znamen4, Ze se model chovd podobné

jako ndhodny tip. Plati tedy:

- hodnota 0.5 (¢ervend teckovand ¢dra na grafu niZe, plocha se rovnd poloviné ¢tverce 1.0
x 1.0) znamend, Ze model je na tirovni hdzeni minci — nedokdZe rozliit mezi pozitivnimi
a negativnimi ptipady,

- hodnota 1(fialovd te¢ka na grafu niZe, plocha se rovnd celému ¢tverci 1.0 x 1.0) znamend,
ze model dokdze perfektné odhalit pozitivni a negativni ptipady bez ohledu na to, kde
nastavime prah.

Kazdy bod na jednotlivé kiivce odpovidd jednomu konkrétnimu nastaveni prahu — celd ktivka
tedy ukazuje vykon modelu pro v§echny mozné varianty prahu.

True positive rate
A

perfektni model

v

1.0

False positive rate

Osy grafu maji tento vyznam:

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



- ytrue positive rate“ (také nazvany ,recall“) uddvi, jak velkou ¢dst skute¢né pozitivnich
ptipadit model sprivné zachyti, ¢im vys$ihodnota, tim méné pripadu, které jsou dtlezité,

model prehlédl,

- false positive rate“ uddvi, jak velkou ¢dst skute¢né negativnich ptipadis model chybné
oznacil jako pozitivni, ¢im niz$f hodnota, tim méné falesnych poplachtt model vydal.

NiZe je uvedena tabulka ¢. 1, keerd prehledné ukazuje rozsah hodnot klasifika¢nich metrik a jejich
zékladnf interpretaci. SlouZi jako pomiicka pro rychlou a zékladni orientaci pti posuzovdni kvality
modelu.

Tabulka 1: Tabulka typickych hodnot metrik klasifikace a jejich vysvétleni.

Metrika Typické hodnoty Interpretace

Hodnoty blizké 1 (100 %) velmi dobré

U nevyvizenych dat vsak mtZe byt zavidéjici (napt.
Accuracy 0-1 vy Y Y .J ( p ) 95
% accuracy v pripad¢, kdyz model vzdy tipuje vétsinu,
znamend, Ze sice sprévné urcil vétdinu ptipada, ale
nikdy nerozpoznal tu mensinovou tf{du). Proto sama
0 sob¢ nemusi byt dostate¢nd.

velmi dobré (model md mélo

Blizko 1 falesnych poplachii)

Precision 0-1 Blizko 0 $patné (vétsina pozitivnich

predikei je omyl)

Vysokd precision je dileZitd tam, kde je problém
falesné oznacit néco jako pozitivni (napf. zdravého
pacienta jako nemocného).

velmi dobré (model zachyti
Blizko 1 témér vechny pozitivni
fipad
Recall 0-1 pfipady)
Blizko 0 §patnf (Vétoéinvu p?zitivnl’ch
ptipadir ptehlédne)
Dulezité tam, kde nesmi nic uniknout (napf.
diagnostika nemoci).
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Blizko 1 velmi dobré, vyvizeny model
Fl-score 0-1 Blizko 0 $patné, model selhdvd
Pouzivi se jako kompromisni méfitko mezi precision a
recall.
>0.9 vyborny model
0.8-0.9 dobry+
0.7-0.8
0.5 ndhodny tip,
ROC-AUC 1 perfekeni tip, <0.7 slaby
<0.5 hor3{ neZ 0.5 nihodny tip (model nic neum;)
nihoda
model je horsi nez nihoda
<05 (coz znamend, Ze by slo vysledky
’ jen prevrétit a dostat leps
vykon)

Jednoduchy piiklad s pouzitim knihovny scikit-learn:
from sklearn.metrics import accuracy_ score, precision_score, recall score,
f1_score, roc_auc_score

# Priklad skutecnych a predikovanych trid

y_pravdive = [0, 1, 1, 0, 1, 0, 1]

y_predikovane = [0, 1, @, 0, 1, 0, 1]

y_pravdepodobnosti = [0.1, 0.9, 0.4, 0.2, 0.8, 0.3, 0.7] # pravdépodobnosti
pro ROC-AUC

print("Accuracy:", accuracy score(y_pravdive, y predikovane))
print("Precision:", precision score(y_pravdive, y predikovane))
print("Recall:", recall score(y_pravdive, y_ predikovane))
print("F1 score:", f1 score(y_pravdive, y_predikovane))
print("ROC-AUC:", roc_auc_score(y_pravdive, y_ pravdepodobnosti))
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Regrese

a. MSE (,Mean Squared Error — pramérnd kvadratickd chyba) — ptedstavuje primér kvadrita
rozdilt mezi predikovanymi a skute¢nymi hodnotami, velké chyby jsou vyrazné penalizoviny:

n

VISE—lz 7:)F
1 = i — Y

i=1

kde: n ... celkovy pocet vzorkd, y; ... skute¢nd hodnota pro i-ty vzorek, ¥; ... predikovand hodnota
pro i-ty vzorek.

Vysvétlent:

MSE udévi pramér velikosti chyb mezi skute¢nymi a pfedpovézenymi hodnotami. Kazdd chyba
se ptitom umocni, takze velké odchylky maji na vyslednou hodnotu mnohem vétsi vliv nez malé.
Predstavme si ptiklad: model prfedpovidd ceny bytt. U vétsiny byta je odhad docela blizko —
napiiklad skute¢nd cena je 3 000 000 K¢ a model odhadne 2 990 000 K¢ (chyba 10 tisic). Jenze u
jednoho bytu se model splete vyrazné — skute¢nd cena je 3 000000 K¢, ale model odhadne
3200 000 K¢ (chyba 200 tisic). Pravé tato velkd odchylka zptsobf, Zze hodnota MSE se vyrazné
zvétsi, i kdyz ostatni chyby byly malé.

b. RMSE (,Root Mean Squared Error“ - odmocnénd kvadratickd chyba) — ptedstavuje
odmocninu z MSE a ukazuje pramérnou chybu ve stejnych jednotkdch jako vystupni veli¢ina:

n

1
RMSE= |- (1= 9)?

i=1

kde: n ... celkovy pocet vzorkd, y; ... skute¢nd hodnota pro i-ty vzorek, y; ... predikovand hodnota
pro i-ty vzorek.

Vysvétlent:

RMSE vychdzi ze stejného principu jako MSE, jen na zdvér vezme odmocninu, aby se vysledek
vritil zpét do ptavodnich jednotek (napt. v korundch). Piedstavme si piiklad: pokud vezmeme
stejnou situaci s odhady cen bytt, kde vétsina chyb je kolem 10 tisic a jedna chyba je 200 tisic,
MSE vyjde jako pomérné velké ¢islo, keeré se $patné interpretuje (je obtizné pochopitelné).
RMSE viak poskytne vysledek v korundch — naptiklad 15 tisic. MuZeme tedy piimo fict, Ze se
model v praméru myli zhruba o 15 tisic korun. Diky tomu je RMSE pro praxi srozumitelnéjsi
nez MSE.

c. MAE (,Mean Absolute Error — primérnd absolutni chyba) — pfedstavuje primér absolutnich
rozdild mezi predikovanymi a skute¢nymi hodnotami, jednd se o méné citlivy ukazatel na
extrémni odchylky nez napiiklad MSE:
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n
1
MAE = = E =P
- lyi — 3l

P |

kde: n ... celkovy pocet vzorkd, y; ... skute¢nd hodnota pro i-ty vzorek, ¥; ... predikovand hodnota
pro i-ty vzorek.

Vysvétlent:

MAE po¢itd pramér vsech chyb, ale kazdou bere stejné — velké odchylky nemaji vétsi vihu nez
malé, jako tomu bylo u MSE. M¢jme ptiklad: pokud model opét ptedpovidd ceny bytt a u ¢yt
byta se splete o 5 tisic, 10 tisic a 20 tisic korun, pak MAE vyjde 12 500 K¢. To znamend, Ze
prumérnd odchylka modelu od skute¢nych cen je 12.5 tisice korun. I kdyby se u jednoho bytu
spletl opravdu hodné, tieba o 200 tisic korun, tento jeden piipad vyslednou hodnotu MAE tolik
nezvétsi jako u MSE, proto se MAE hodi tam, kde chceme vsechny chyby posuzovat stejné.

d. R?(koeficient determinace) — ukazuje, jak dobfe model vystihuje vztah mezi vstupy a skute¢nymi
vystupy, matematicky hodnota vyjadtuje, jak velky podil rozptylu (variability) skute¢nych
hodnot dokdze model vysvétlit svou predikef:

P2 — 1 _ =1 =)
= - —
=1 i—y)

kde: n ... celkovy pocet vzorkd, y; ... skute¢nd hodnota pro i-ty vzorek, ¥; ... predikovand hodnota
pro i-ty vzorek, y ... pramér skute¢nych hodnot.

Vysvétlent:

R? ik, jak dobfe model vystihuje rozdily mezi skute¢nymi hodnotami. Hodnota 1 znamend, ze
model v$e predpovédél dokonale. Hodnota 0 znamend, Ze model neni lepsi nezvelmi jednoduchy
ptistup: kdybychom u vSech byt odhadli jen stejnou hodnotu - naptiklad primérnou cenu
v dané oblasti, ve které se byty nachdzeji. Zdporné hodnoty této metriky ukazuji, Ze si model vede
dokonce hat nez toto jednoduché ,hdddni praméru®. Mé¢jme piiklad: uvazujme data obsahujici
ceny bytd, u kterych je prumérnd cena 3 000 000 K¢. Pokud bychom pro kazdy byt tekli: ,odhad
je 3 miliony“, dostali bychom model s R* = 0. Skute¢nost je ale takov4, Ze nékteré byty stoji méné
(mensf rozloha, horsi lokalita) a jiné vice (vétsi byty, lepsi poloha). Pokud nd$ model vezme tyto
faktory v tivahu a dostdhne R = 0.8, znamen4 to, Ze dokdze vysvétlit 80 % rozdila v cendch byta.
Zbylych 20 % uz nevystihne, protoze zdvisi na faktorech, které model viibec neznd - tieba stav
budovy, vyhled z okna nebo konkrétni patro.
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NiZze je uvedena tabulka ¢. 2, kterd prehledné ukazuje rozsah hodnot regresnich metrik a jejich

s

zékladn{ interpretaci. SlouZi jako pomtcka pro rychlou a zdkladni orientaci pti posuzovin{ kvality

modelu.
Metrika Interpretace
Nizké hodnoty velmi dobré
Hodnota blfZic{ se nule znamen4 malé
MSE chyby.
Vysoké hodnoty $patné
I malé odchylky se kvadraticky zvétsuiji.
RMSE Nizké hodnoty velmi dobré
Vysoké hodnoty $patné
Nizké hodnoty velmi dobré
Uddvd pramérnou chybu bez
MAE kvadratického zvyraznén{ extrémi.
Pokud je MAE blizko 0, model
ptedpovidd velmi presné.
Vysoké hodnoty $patné
Hodnoty blizké 1 velmi dobré
Model velmi dobte vysvétluje data,
predikce jsou presné.
RZ
Hodnoty blizké 0 $patné
Model neptindsi zidné zlep$eni oproti
jednoduchému odhadu pramérné
hodnoty.
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Hodnoty pod 0 velice $patné

Model predpovidd hife nez tento
jednoduchy odhad.

Tabulka 2: Tabulka typickych hodnot metrik regrese a jejich vysvétlent.

Jednoduchy ptiklad s pouzitim knihovny scikit-learn:
from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score
import numpy as np

# Priklad skutecnych a predikovanych hodnot
y_pravdive = [3.0, -0.5, 2.0, 7.0]
y_predikovane = [2.5, 0.0, 2.1, 7.8]

print("MSE:", mean_squared error(y_pravdive, y predikovane))
print("RMSE:", np.sqrt(mean_squared error(y_pravdive, y predikovane)))
print("MAE:", mean_absolute_error(y_pravdive, y predikovane))
print("R2:", r2_score(y_pravdive, y_ predikovane))

Metriky prakticky — vyuzit knihovny scikit-learn

Tato kapitola ukazuje praktické vyuziti metrik v knihovné scikit-learn pii prici s klasifika¢nimi
modely. Na piikladu logistické regrese si ukdZeme, jak lze vedle prosté ,accuracy® sledovat i dalsi
ukazatele, jako jsou ,precision®, ,recall®, ,F1-score nebo ,ROC-AUC*. Diky tomu miizeme nejen
posoudit, zda nd$ model prekondvd jednoduchy ,baseline model (vétsinovou tfidu), ale také naladit
vhodny rozhodovaci préh a vizualizovat chovini modelu pomoci ROC kiivky.

A. import potfebnych knihoven

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import make_classification

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.dummy import DummyClassifier

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import (
accuracy_score, balanced accuracy score, precision_score, recall score,
fl score, roc_auc_score, average precision_score, confusion_matrix,
roc_curve, precision_recall curve

)

B. ptiprava dat

X, y = make_classification(
n_samples=6000, n_features=20, n_informative=6, n_redundant=4,
class_sep=1.2, weights=[0.9, 0.1], flip_y=0.01, random_state=42
)

# Rozdéleni: trénink (60 %) / validace (20 %) / test (20 %)

X_trenovaci, X docasne, y trenovaci, y_docasne = train_test split(
X, y, test _size=0.4, stratify=y, random_state=42

)
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X_validacni, X testovaci, y _validacni, y testovaci = train_test split(
X_docasne, y _docasne, test_size=0.5, stratify=y docasne, random_state=42
)

C. wvorba véssinového klasifikitoru — takovy klasifikitor (nazvany jako ,baseline®), ktery vidy

predikuje tfidu, kterd se v daném souboru objevuje nejéastéji — funguje zde pro srovnani

baseline = DummyClassifier(strategy="most_frequent")
baseline.fit(X_trenovaci, y_trenovaci)
y_predikce_vetsinova = baseline.predict(X_testovaci)

print("=== BASELINE (vétSinova trida) - TEST ===")
print("Accuracy: ", accuracy_score(y_testovaci,
y_predikce_vetsinova))

print("Precision: , precision_score(y_testovaci,
y_predikce_vetsinova, zero_division=0))

print("Recall: ", recall score(y_testovaci,
y_predikce_vetsinova))
print("F1 skoére:
y_predikce_vetsinova))
print("Matice zamén:\n", confusion matrix(y_testovaci, y predikce vetsinova))

, f1 _score(y_testovaci,

D. worba ML Klasifikdtoru prostiednictvim logistické regrese

model = LogisticRegression(max_iter=1000, class_weight="balanced",
solver="1liblinear", random_state=42)
model.fit(X_trenovaci, y_trenovaci)

# Pravdépodobnosti pro validaci a test
y_pravdepodobnosti validacni = model.predict proba(X_validacni)[:, 1]
y_pravdepodobnosti testovaci = model.predict proba(X_testovaci)[:, 1]

E. ladén{ prahu podle F1 metriky na validaéni sad¢ dat

prahy = np.linspace(©.05, 0.95, 91)
f1 hodnoty = []
for aktualni_prah in prahy:
y _predikce validacni = (y_pravdepodobnosti validacni »>=
aktualni_prah).astype(int)
f1_hodnoty.append(fl_score(y_validacni, y_predikce_validacni))

index_nejlepsiho_prahu = int(np.argmax(fl_hodnoty))

prah_nejlepsi = prahy[index_nejlepsiho_prahu]

print(f"\nNejlepSi prah podle F1 na VALIDACI: {prah_nejlepsi:.3f}
(F1={f1_hodnoty[index_nejlepsiho_prahu]:.3f})")

F. Vyhodnoceni na testovacich datech - vychozi prdh 0.5

y_predikce_vychozi_prah = (y_pravdepodobnosti_testovaci >= 0.5).astype(int)
print("\n=== LOGISTICKA REGRESE - TEST (vychozi préh 0.5) ===")
print("Accuracy: ", accuracy_score(y_testovaci,
y_predikce_vychozi_prah))

print("Precision: , precision_score(y_testovaci,
y_predikce_vychozi_prah, zero_division=0))

print("Recall: ", recall score(y_testovaci,
y_predikce_vychozi prah))
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print("Fl-score: , 1 score(y_testovaci,
y_predikce_vychozi_prah))

print("ROC-AUC (z pravdépodobnosti): ", roc_auc_score(y_testovaci,
y_pravdepodobnosti testovaci))

print("Matice zamén:\n", confusion_matrix(y_testovaci,

y_predikce_vychozi_prah))

G. Vyhodnoceni na testovacich datech — naladény prih

y_predikce_naladeny_prah = (y_pravdepodobnosti testovaci >=
prah_nejlepsi).astype(int)

print("\n=== LOGISTICKA REGRESE - TEST (naladény prah) ===")
print("Accuracy: ", accuracy_score(y_testovaci,
y_predikce_naladeny_prah))

print("Precision: , precision_score(y_testovaci,
y_predikce_naladeny_prah, zero_division=0))

print("Recall: ", recall score(y_testovaci,
y_predikce naladeny prah))
print("Fl-score:
y_predikce_naladeny_prah))
print("ROC-AUC (z pravdépodobnosti): ", roc_auc_score(y_testovaci,
y_pravdepodobnosti_ testovaci))

print("Matice zamén:\n", confusion_matrix(y_testovaci,
y_predikce_naladeny_prah))

, f1 score(y_testovaci,

H. Vykresleni graft ROC-AUC metriky

false_positive_rate, true_positive_rate, _ = roc_curve(y_testovaci,
y_pravdepodobnosti_ testovaci)

plt.figure()

plt.plot(false_positive_rate, true_positive_rate,
label=f"ROC (AUC={roc_auc_score(y_testovaci,

y_pravdepodobnosti testovaci):.3f})")

plt.plot([0, 1], [0, 1], "--", label="ndhoda")

plt.xlabel("False Positive Rate")

plt.ylabel("True Positive Rate (Recall)")

plt.title("ROC krivka (TEST)")

plt.legend()

plt.show()

Co to je matice zimén (neboli ,,confusion matrix“)?

Matice zdmén je tabulka, kterd popisuje chovidni klasifika¢ntho modelu pfi rozpoznivini
jednotlivych tifd. Na rozdil od prosté ,accuracy® nefikd jen to, kolik ptedpovédi bylo spravné, ale
také jakych chyb se model dopustil. Pouzivi se predevsim u bindrni klasifikace, coZ je situace, kdy se
kazdy ptipad zatazuje do jedno ze dvou ttid, naptiklad ,zdravy®, nebo ,nemocny® ¢i ,spam®, nebo
»nespam®. Takovd matice m ¢tyfti zikladni buriky a vypadd ndsledovné:

matice zamén = [TP FP FNTN |
a konkrétni matice zimén tedy muze vypadat naptiklad takeo:

matice zamén = [ 1027 48 41 84 |.
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Prvni fidek ukazuje, Ze 1027 negativnich ptipadd bylo spravné rozpoznino a 48 jich bylo chybné
oznaceno jako pozitivni. Druhy fddek znamend, Ze 41 pozitivnich ptipadtt model prehlédl a 84
spravné odhalil. Matice zimén je velmi uZite¢nd, protoZe ndm umoziiuje vidét, jakym zptsobem
model chybuje. Pokud je FN vysoky, znamend to, Zze model prehlizi mnoho pozitivnich ptipadu, coz
muize byt napiiklad v1ékatské diagnostice velmi nebezpe¢né. Pokud je naopak vysoky pocet FP,
model ¢asto vydivd falesné poplachy, coz mtze byt problém tfeba u filtrovini e-maild, kde by

legitimn{ zprivy mohly kon¢it ve slozce spamu.

1.7 Vysvétleni dalsich dalezitych pojmu
Trénovaci data

Trénovaci data slouZi k samotnému udeni/trénovini modelu. V pripad¢ rozhodovacich stromu je
model na zdkladé trénovacich dat budovin tak, Ze hled4 optimalni rozdéleni uzla podle zvoleného
kritéria (Giniho index, entropie aj.). Rozhodovaci strom pfitrénovini postupné vytviii vétvent, kterd
co nejlépe oddéluji jednotlivé tiidy nebo predikuiji cilovou hodnotu.

Validaéni data

Valida¢ni data se pouzivaji k ladéni hyperparametra modelu, tedy nastaveni hodnot, které uréuji
strukturu a chovéni vybraného ML modelu, ale nejsou ptimo odhadoviny ze vstupnich dat. U
rozhodovacich strom se takto urcuje napriklad maximdlni hloubka (max_depth), minimdlni pocet
vzorkt v listu/poslednim uzlu (min_samples_leaf) aj. Vykon (jak je model presny) modelu je béhem
jeho trénovini na trénovaci sad¢ dat vyhodnocena pomoci valida¢ni sady. Podle vysledkii tohoto
vykonu se poté parametry rozhodovaciho stromu upravuji tak, aby se dosihlo nejlepsi rovnovihy
mezi sloZitosti stromu a jeho schopnosti zobecnéni na dosud nevidénd data.

Testovaci data

Testovaci data slouzi k findlnimu ovéfeni vykonu modelu po jeho natrénovéni a vyladéni. Tato data
model nikdy béhen trénovaci ani validaéni fize ,,nevidél®, takze poskytuijf realisticky odhad toho, jak
bude model fungovat na zcela novych nevidénych datech. U rozhodovactho stromu se v testovaci

vy / Y./

sad¢ méif naptiklad ,,accuracy®, tzv. F1-score nebo jiné metriky vhodné pro dany tkol.

WHOLE DATASET
TRAINING VALIDATIO TESTING
testovac{ data
trénovaci data pouzivand pro trénovini modelu valida¢ni data v
o - pouzivand pro
pouzivand pro ladén{ STTT
L . testovan{ kvality
yperparametra modelu
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Nedostate¢né nauceni modelu (,,underfitting®)

Pojem ,underfitting oznacuje situaci, kdy je model pfilis jednoduchy na to, aby dokazal zachytit i
zékladni vzory objevujici se v datech. V diisledku toho dosahuje nizké presnosti nejen na testovacich
datech, ale i na datech trénovacich. V kontextu rozhodovacich stromu se ,,underfitting” projevuje
napiiklad piili§ malou hloubkou stromu, kdy je kdispozici pouze velmi omezeny pocet
rozhodovacich uzla (listt, vysvétleno pozdéji v tomto kurzu). Rozhodovaci strom tak muze
vyhodnocovat pouze jednoduché otdzky, coz vede k tomu, Ze model neni schopen sprivné fesit
slozitéjsi ptipady a jeho schopnost predikce je omezend. Na obrizku niZe je ,underfitting® vyjidien
graficky na klasifika¢nim problému a porovnin se spravnym ,fictingem®.

A A
A TAN
ANA AL A
A A
A A
A A A A
AAAA A A AA A A
A
AT A N AZ N AT
underfitting spravny ,fitting

Preuceni modelu (overfitting®)

Pojem ,overfitting® oznacuje stav, kdy je model naopak pfilis slozity a naudi se nejen uzite¢né vzory
objevujici se v datech, ale i ndhodné odchylky a Sum, které jsou specifické pro trénovaci data. Takovy
model dosahuje velmi vysoké presnosti na trénovacich datech, ¢asto blizké 100 %, avsak jeho vykon
na novych doposud nevidénych datech je podstatné horsi. U rozhodovacich strom se ,,overfitting®
projevuje tim, Ze strom roste do velké hloubky a vytvifi vétveni, které dokonale oddeli trénovaci
ptipady, ¢asto az na jednotlivé samotné datové body. Vysledkem jsou extrémné specifickd pravidla,
kterd nejsou obecné platnd a ztrici schopnost predikce pro nové situace. Na obrizku niZe je
soverfitting® vyjddten graficky na klasifika¢nim problému a porovnin se sprdvnym ,fittingem®.

A A
AA AA
Aﬁ A Aﬁ A
A A A A
A AAAAA A AAAAA
A A A
A A A A A

overfitting

Hyperparametry (,hyperparameters)

»
»

spravny ,fitting

Pojem ,hyperparametry“ modelu strojového uceni oznaduje hodnoty, které uréuji chovini a
nastaveni modelu strojového udeni jesté pred samotnym trénovinim. Na rozdil od parametrt
modelu, které se model uéi automaticky béhem tréninku (naptiklad vihy v neuronové siti), jsou

7

hyperparametry voleny uzivatelem nebo metodami ladéni (mysleno jako metody ladéni trénovani

modelu strojového uceni). Patif sem naptiklad maximiln{ hloubka rozhodovaciho stromu, pocet
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skrytych vrstev v neuronové siti nebo rychlost uceni (tzv. ,learning rate“) u optimaliza¢nich
algoritmii. Vybér vhodnych hyperparametris mé zisadnivliv na presnost vysledného modelu. Pokud
jsou nastaveny nevhodné, mtze dojit bud k nedostate¢nému nauceni modelu (,underfitting,
vysvétleno jiz difve v této kapitole), nebo naopak k prilisnému prizptisobeni se trénovacim datim
(noverfitting®, vysvétleno jiz dfive v této kapitole). V praxi se proto ¢asto pouzivaji techniky
systematického vyhleddvini, které uzivateli pomdhaji najit takovou kombinaci hyperparametra,

kterd vede k nejlep$im vysledkiim.
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  a c c u r a c y =     T P + T N  T P + T N + F P + F N ,


  p r e c i s i o n =     T P  T P + F P ,


  r e c a l l =     T P  T P + F N ,


  F 1 = 2   ∙     p r e c i s i o n   ∙ r e c a l l  p r e c i s i o n + r e c a l l .


  M S E =    1  n   ∑  i = 1  n    (   y  i −     y ^  i ) 2 ,


    y  i


      y ^  i


  R M S E =     1  n   ∑  i = 1  n    (   y  i −     y ^  i ) 2 ,


    y  i


      y ^  i


  M A E =    1  n   ∑  i = 1  n   |   y  i −     y ^  i | ,


    y  i


      y ^  i


    R 2 =   1 −     ∑  i = 1  n    (   y  i −     y ^  i ) 2    ∑  i = 1  n    (   y  i −   y _ ) 2 ,


    y  i


      y ^  i


    y _


  m a t i c e   z á m ě n =    [   T P   F P       F N   T N     ]


  m a t i c e   z á m ě n =    [   1027   48       41   84     ] .

