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Chybova funkce v uceni s ucitelem
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Chybova funkce (LF) — definice

e (x,y,f(x)) € XXYXY je usporadana trojice, kde
— X je vstupni hodnota
— y je vystupni hodnota
— f(x) je predikovana vystupni velicCina

e funkce LF:XXYXY — (0;c0), pro kterou plati, ze pro
vxeX alVyeY je LF(x,yy)=0, je oznaCovana jako
chybova funkce

e chybova funkce (Loss Function) = LF

? co je chybova funkce



Chyboveé funkce — déleni
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LF — kvantitativni

e Nejmensi ¢tverec vzdalenosti (MNC)

LF = b} f(xl,b] Err=— Zb} f x,,b
e Vihova MNC
LF =y, - f(x,.b)] - f(x,). Err=— Z[y — f(x.b)f - f(x,)

LF:bi—f(xi,b)]z-?, E’"’":NZ v = f(x,b)f ';

Absolutni chyba | W
LF:‘yl.—f(xl.,b], Errzﬁz
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e Polynomicka chyba

F=={y = 1(x.b)’



LF — kvantitativni — robustni

e absolutni chyba + pasmo necitlivosti €

LF(xiayiaf(xiab)):manyi —f(xl.,b)—g,O)

e Huberova robustni chyba
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e Vidy se jako vstupni informace objevuje [y. — 7(x,,b)]= Ay,



Chybové funkce: MNC vs. ML
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Chybové funkce: MNC vs. ML

e rozdil v typu transformacni funkce (transformace absolutni
hodnoty vstupni diference Ay je v pripadé MNC funkce
rostouci, v pripadé MLE funkce klesajici)

o velikost optimalizaéni funkce (u MNC je funkce oznacovdana za
chybu a je minimalizovana, v pripadé MLE se hovori o
veérohodnosti a jeji velikost je maximalizovana)

e zplsob vypoétu souhrnné chyby modelu (u MNC ziskana
souctem vsech dilCich chyb, u MLE je pouzit soucin
jednotlivych vérohodnosti)

e informace obsazena v celkové chybé modelu (u MLE m3a
vyznam absolutni hodnota chyby, ktera vyjadruje podminénou
pravdépodobnost za predpokladu predem zvoleného typu
rozlozeni chyby)

? jaky je rozdil mezi MNC a ML 8



LF — kvalitativni — binarni

model \ realita |+, P - N
+, P TP — true positive FP — false positive
- N FN — false negative | TN — true negative

e P =TP + FN (skute¢né pozitivnich), P = TP + FP (predikovanych), N, N
e T =TP+4TN (spravneé klasifikovanych), T = FP + FN (chybné klas.)

e celkova spravnost (accuracy) Acc =T/ (T+F)

e chyba (error) Err=F /(T+F)

e senzitivita (Uplnost, recall) Sens=TP/(TP+FN)=TP /P
e specificita Spec=TN /(TN+FP)=TN /N
e negativni prediktivni hodnota NPV=TN/N

e pozitivni prediktivni hodnota (pfesnost, precision) PPV = TP / P

, 2 -PPV-Sens 2 TP
e F mira F = = —
PPV +Sens P+P 9




Priklad: accuracy vs ROC vs F-mira

Pripad 1 V obou pripadech Pripad 2
m\r [+ |- m\r [+ |-
+ |81]s p(m=+|r=+) =0,9 + | 45] 25
i 9 | 5 p(m=-|r=-)=0,5 i 5 | 25

1. pfipad 2. pripad
e Acc=T/(T+F) 0,86 0,7
e Err=F/(T+F) 0,14 0,3
e Sens=TP/(TP+FN) 0,9 0,9
e Spec=TN/(TN+FP) 0,5 0,5
e NPV=TN/N 0,36 0,83
* Fmira 0,92 0,75

Casto se pouZiva plocha pod ROC kfivkou (AUC), ktera vznika vynesenim bod{
senzitivity a specificity do 2D grafu. Vice v prednasce o predzpracovani dat.



LF — kvalitativni — vicerozmerné

e vétsi vaha opakovanim danych prvku
e nakladova matice (cost matrix)

realita
A B C
model
A 0 4 10
B 1 0 8
C 1 1 0

? Co je to nakladova matice (cost matrix)? 11



