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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Reprezentacja kosztów

Macierz kosztów: ρ[d1, d2] � koszt
predykcji h(x) = d2 gdy c(x) = d1.

ρ[d1, d2] ≥ 0 dla dowolnych
d1, d2 ∈ C,
ρ[d, d] = 0 dla dowolnego d ∈ C.

Wektor kosztów: ρ[d] � koszt niepoprawnej
predykcji gdy c(x) = d (uproszczona
reprezentacja kosztów).

�Spªaszczenie� kosztów:

ρ[d] =
1

|C| − 1

∑
d′∈C

ρ[d, d′]
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Reprezentacja kosztów

Koszty na poziomie przykªadów: dla ka»dego przykªadu x osobno okre±lone
koszty pomyªek ρ(x)[d1, d2] lub ρ(x)[d] zale»ne od warto±ci
atrybutów tego przykªadu.

�ródªo kosztów:

obiektywne koszty niepoprawnych predykcji okre±lone na
podstawie wiedzy o dziedzinie,
subiektywnie okre±lone koszty reprezentuj¡ce �wa»no±¢� klas lub
kompensuj¡ce ich niezrównowa»enie.
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Niezrównowa»one klasy

Problem: minimalizacja bª¦du mo»e dawa¢ model �zaniedbuj¡cy� klas¦ lub
klasy mniejszo±ciowe.

Uwra»liwianie na klasy mniejszo±ciowe: analogicznie jak uwra»liwianie na
klasy o bardziej kosztownych pomyªkach przy tworzeniu modelu.

Koszty równowa»¡ce klasy: koszt pomyªek ρ[d] odwrotnie proporcjonalny
do cz¦sto±ci wyst¦powania klasy d w zbiorze trenuj¡cym.
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Uwzgl¦dnianie kosztów przy predykcji

Oczekiwany koszt pomyªki przy predykcji h(x) = d:∑
d′∈C

ρ[d′, d]P (d′|x)

Reguªa minimalnego kosztu:

h(x) = argmin
d∈C

∑
d′∈C

ρ[d′, d]P (d′|x)

Przypadek dwuklasowy: predykcja klasy 1 wtedy i tylko wtedy, gdy

P (0|x)ρ[0] ≤ P (1|x)ρ[1]

Próg predykcji 1:
P (1|x) ≥ . . .

Kalibracja prawdopodobie«stw: mo»liwo±¢ poprawienia jako±ci predykcji
probabilistycznych (por. wykªad 6).
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Uwzgl¦dnianie kosztów przy tworzeniu modelu

Wa»enie: waga przykªadu x proporcjonalna do kosztu ρ[c(x)] �
minimalizacja wa»onego bª¦du klasy�kacji, który jest proporcjonalny
do ±redniego kosztu pomyªek:

eT,c,w(h) =

∑
x∈Th6=c

wx∑
x∈T wx

=
|T |∑
x∈T wx

∑
x∈Th 6=c

ρ[c(x)]

|T |

=
|T |∑
x∈T wx

∑
x∈T ρ[c(x), h(x)]

|T |

przyjmuj¡c, »e wx = ρ[c(x)] oraz

ρ[d1, d2] =

{
0 je±li d1 = d2

ρ[d1] w przeciwnym przypadku
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Uwzgl¦dnianie kosztów przy tworzeniu modelu

Prawdopodobie«stwa a priori: prawdopodobie«stwo a priori klasy d
proporcjonalne do kosztu ρ[d] (zamiast prawdopodobie«stwa
opartego na cz¦sto±ci klasy d w zbiorze trenuj¡cym).

Replikacja/próbkowanie: liczba egzemplarzy lub prawdopodobie«stwo
przykªadu x proporcjonalne do kosztu ρ[c(x)], np.:

replikacja przykªadów klas o bardziej kosztownych pomyªkach,
próbkowanie przykªadów klas o mniej kosztownych pomyªkach,
losowanie próby ze zwracaniem ze zbioru trenuj¡cego
z prawdopodobie«stwami proporcjonalnymi do kosztów pomyªek.
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Uwzgl¦dnianie kosztów przy tworzeniu modelu

Generowanie sztucznych przykªadów: SMOTE
(synthetic minority oversampling technique)

dla ka»dego przykªadu trenuj¡cego klasy
d (mniejszo±ciowej/o wi¦kszym koszcie
pomyªek) wyznaczany zbiór k
najbli»szych s¡siadów tej samej klasy
z u»yciem ustalonej miary
niepodobie«stwa,
nowy przykªad generowany jako losowo
wybrany wektor warto±ci atrybutów
le»¡cy pomi¦dzy x i s¡siadem x′,
liczb generowanych przykªadów
proporcjonalna do kosztu ρ[d].
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Przykªadowe realizacje

Wagi klas lub przykªadów dla drzew decyzyjnych: zliczanie przykªadów w celu
wyznaczania kryterium stopu, prawdopodobie«stw klas w li±ciach
i kryterium wyboru podziaªu zast¦powane przez sumowanie wag
przykªadów:

|S|  
∑
x∈S

wx

dla dowolnego S ⊆ T .
Prawdopodobie«stwa a priori dla drzew decyzyjnych: przy zliczaniu przykªadów

w celu wyznaczania kryterium stopu, prawdopodobie«stw klas w li±ciach
i kryterium wyboru podziaªu liczba przykªadów ka»dej klasy mno»ona
przez iloraz jej prawdopodobie«stwa a priori i jej cz¦sto±ci wyst¦powania
w zbiorze trenuj¡cym:

|Sc=d|  |Sc=d|
P (c = d)

|Tc=d|/|T |

dla dowolnego S ⊆ T .
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Koszty pomyªek i niezrównowa»one klasy

Przykªadowe realizacje

Wagi klas dla SVM: warto±ci zmiennych luzuj¡cych uwzgl¦dniane przy
wyznaczaniu kosztu naruszenia ogranicze« mno»one przez wagi klas:

C
∑
x∈T

ξx  C
∑
x∈T

wc(x)ξx

Próbkowanie dla lasu losowego:

próby bootstrapowe losowane warstwowo,
prawdopodobie«stwo wylosowania/wielko±¢ próby dla klasy d
proporcjonalne do ρ[d].
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Dodatkowe miary jako±ci

Dodatkowe miary jako±ci

Równowa»ona dokªadno±¢ (balanced accuracy, BAC):

1

2

(
TP

TP+ FN
+

TN
TN+ FP

)
� ±rednia arytmetyczna dokªadno±ci dla obu klas (mo»liwe tak»e
uogólnienie dla klasy�kacji wieloklasowej).

Korelacja Matthewsa (Matthews correlation coe�cient, MCC):

TP · TN− FP · FN√
(TP+ FP)(TP+ FN)(TN+ FP)(TN+ FN)

� równowa»ny wspóªczynnikowi korelacji liniowej mi¦dzy c i h
(prawdziwymi i przewidywanymi klasami ze zbioru {0, 1}).
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Dodatkowe miary jako±ci

Ocena macierzy pomyªek dla klasy�kacji wieloklasowej

Binaryzacja: ocena jako±ci klasy�kacji po dekompozycji pierwotnego
zadania wieloklasowego na zadania binarne:

�1 kontra reszta� (one vs. rest, OvR): ka»da klasa traktowana jako
pozytywna, pozostaªe klasy ª¡cznie traktowane jako negatywna,

�1 kontra 1� (one vs. one, OvO): dla ka»dej pary klas jedna
traktowana jako pozytywna, druga traktowana jako negatywna.

Makro-u±rednianie: wska¹niki jako±ci wyznaczane niezale»nie dla ka»dego
zadania binarnego i u±redniane.

Mikro-u±rednianie: predykcje i prawdziwe warto±ci dla ka»dego zadania
binarnego scalane (sumowane warto±ci TP, FP, TN, FN) i na ich
podstawie wyznaczane wska¹niki jako±ci.

Dekompozycja OvR lub OvO mo»e równie» sªu»y¢ do tworzenia modeli
klasy�kacji wieloklasowej z u»yciem algorytmów klasy�kacji binarnej.
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Procedury oceny

Procedury oceny

Cel oceny: dostarczenie estymacji prawdziwych warto±ci wska¹ników jako±ci
modelu na nowych danych, do których b¦dzie stosowany w trakcie
eksploatacji.

Ocena procedury modelowania: zamiast ocenia¢ konkretny model lepiej
oceni¢ sposób jego tworzenia.

Model oceniany a model u»yty: ocenia¢ mo»emy tylko model budowany na
cz¦±ci danych, ale do faktycznego u»ycia mo»na przekaza¢ inny model
� tworzony w taki sam sposób, ale na caªo±ci dost¦pnych danych.

Procedury oparte na próbkowaniu: ró»ne metody wyznaczania podzbiorów
trenuj¡cych i walidacyjnych/testowych.
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Procedury oceny

Puªapki oceny modeli (1)

Obci¡»enie kontra wariancja:

zbyt maªy zbiór do oceny nie zapewnia wiarygodnej estymacji
jako±ci ze wzgl¦du na wysok¡ wariancj¦,
odªo»enie du»ej cz¦±ci danych do oceny wprowadza
pesymistyczne obci¡»enie zwi¡zane z obni»eniem jako±ci
ocenianego modelu,
procedury oceny realizuj¡ pewien kompromis mi¦dzy
minimalizacj¡ obci¡»enia i wariancji a nakªadem oblicze«.
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Procedury oceny

Podziaª na 2 podzbiory (holdout)

Losowy podziaª D na T (do budowy modelu)
i Q (do oceny jako±ci modelu � tzw. zbiór
testowy lub walidacyjny), T ∩Q = ∅.
Sªabo rozwi¡zuje kon�ikt mi¦dzy obci¡»eniem
i wariancj¡.

Redukcja wariancji mo»liwa przez wielokrotne
powtarzanie.
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Procedury oceny

k-krotna walidacja krzy»owa (k-CV)

Losowy podziaª D na równoliczne parami
rozª¡czne podzbiory D1, D2, . . . , Dk

(z zachowaniem rozkªadu klas).
Dla i = 1, 2, . . . , k:

tworzenie modelu hi na podstawie

Ti =
⋃

j 6=iDj ,

ocena modelu hi na podstawie

Qi = Di.

Najcz¦±ciej k ∈ {5, 10}.
Maªe obci¡»enie i wariancja.

Dalsza redukcja wariancji mo»liwa przez
wielokrotne powtarzanie i u±rednianie
b¡d¹ scalanie wyników: n× k-CV.
Przypadek specjalny: k = |D|
(leave-one-out).
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Procedury oceny

k-krotna walidacja krzy»owa (k-CV)

Estymacja wska¹nika jako±ci w jednym z dwóch trybów:

makro-u±rednianie: ±rednia warto±¢ wska¹ników jako±ci uzyskanych
przy ocenie modeli hi na zbiorach Qi dla i = 1, 2, . . . , k �
najcz¦±ciej stosowane, umo»liwia tak»e estymacj¦ wariancji
wska¹nika jako±ci (jako wariancji ±redniej),

mikro-u±rednianie (scalanie): warto±¢ wska¹nika jako±ci obliczonego
na zbiorze D po scaleniu predykcji poszczególnych modeli hi na
zbiorach Qi dla i = 1, 2, . . . , k w jeden wektor przewidywanych
klas, porównywanych nast¦pnie z prawdziwymi klasami (rzadziej
stosowane).
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Procedury oceny

Puªapki oceny modeli (2)

Ocena po±rednia kontra ko«cowa: je±li pewien zbiór modeli jest oceniany
w celu podj¦cia decyzji wpªywaj¡cych na ko«cow¡ posta¢ modelu, dane
wykorzystywane do tej oceny po±rednio staj¡ si¦ cz¦±ci¡ danych
trenuj¡cych w szerszym sensie, a wi¦c wiarygodna ocena ko«cowego
modelu wymaga osobnego podzbioru danych (zagnie»d»onej procedury
oceny), np.:

strojenie parametrów: dane u»yte do oceny modeli w celu strojenia
parametrów nie mog¡ by¢ podstaw¡ do wiarygodnej oceny jako±ci
modelu zbudowanego z u»yciem dobranych na tej podstawie
ustawie« parametrów,

selekcja atrybutów: dane u»yte do oceny modeli w celu selekcji atrybutów
nie mog¡ by¢ podstaw¡ do wiarygodnej oceny jako±ci modelu
zbudowanego z u»yciem wybranych na tej podstawie atrybutów,

transformacja atrybutów: dane u»yte do oceny modeli w celu okre±lenia
transformacji atrybutów nie mog¡ by¢ podstaw¡ do wiarygodnej
oceny jako±ci modelu zbudowanego z u»yciem wybranych na tej
podstawie transformacji.
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Kryteria informacyjne jako±ci modeli

Koncepcja kryteriów informacyjnych

Ocena jako±ci bez �nowych danych�: porównywanie modeli i selekcja
najlepszego modelu wyª¡cznie na podstawie danych trenuj¡cych.

Ogólna zasada: ocena dopasowania do danych i zªo»ono±ci modelu.

Ograniczenia: sensowne porównanie mo»liwe tylko dla modeli o takiej
samej reprezentacji.

Typowe zastosowanie: selekcja najbardziej obiecuj¡cego modelu spo±ród
modeli:

utworzonych za pomoc¡ tego samego algorytmu
zastosowanego do tych samych danych
ale ró»ni¡cych si¦ np. ustawieniami parametrów algorytmu,
zestawem u»ywanych atrybutów, zastosowanymi
transformacjami atrybutów itp.

bez konieczno±ci stosowania procedury oceny dziel¡cej dane na
trenuj¡ce i testowe/walidacyjne.
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Kryteria informacyjne jako±ci modeli

AIC (Akaike Information Criterion)

Posta¢ ogólna: minimalizacja (dla modelu parametrycznego o k parametrach):

−2LLT (h) + 2k

gdzie LLT (h) � logarytm wiarygodno±ci (loglikelihood) modelu.
Wªa±ciwo±ci: skªadnik kary nie zale»y od wielko±ci zbioru danych � przy du»ych zbiorach

danych mog¡ by¢ preferowane zªo»one lecz dobrze dopasowane modele.
Zastosowanie dla regresji logistycznej:

LLT (h) =
∑
x∈T

(
c(x) lnπ(x) + (1− c(x)) ln(1− π(x))

)
gdzie π(x) = P (1|x) � probabilistyczne predykcje modelu.

Zastosowanie dla regresji liniowej:

LLT (h) = −
1

2
|T | lnMSET,f (h)

MSET,f (h) =
1

|T |
∑
x∈T

(f(x)− h(x))2
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Kryteria informacyjne jako±ci modeli

BIC (Bayesian Information Criterion)

Posta¢ ogólna: minimalizacja:

−2LLT (h) + k ln |T |

(dla modelu parametrycznego o k parametrach)

Wªa±ciwo±ci: skªadnik kary zale»y od wielko±ci zbioru danych � zwi¦kszona
preferencja dla prostszych modeli.

Zastosowanie: jak AIC.
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Drugie spojrzenie na ocen¦ jako±ci modeli Kryteria informacyjne jako±ci modeli

MDL (Minimum Description Length)

Posta¢ ogólna: minimalizacja dªugo±ci kodu do reprezentacji modelu
i danych trenuj¡cych przy znajomo±ci modelu:

L(h) + L(T |h)

Kodowanie modelu: zale»ne od reprezentacji � kodowanie struktury
i parametrów albo tylko parametrów (przy ustalonej strukturze).

Kodowanie danych przy znajomo±ci modelu: warto±ci atrybutów
wej±ciowych mo»na pomin¡¢ (skªadnik niezale»ny od modelu),
pozostaje kodowanie informacji, która wraz z modelem pozwala
zrekonstruowa¢ warto±ci atrybutu docelowego � korekty predykcji
modelu.
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