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Koszty pomyłek i niezrównoważone 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).

„Spłaszczenie” kosztów:

ρ[d] =
1

|C| − 1

∑
d′∈C

ρ[d, d′]
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Reprezentacja kosztów

Koszty na poziomie przykładów: dla każdego przykładu x osobno określone
koszty pomyłek ρ(x)[d1, d2] lub ρ(x)[d] zależne od wartości
atrybutów tego przykładu.

Źródło kosztów:
obiektywne koszty niepoprawnych predykcji określone na
podstawie wiedzy o dziedzinie,
subiektywnie określone koszty reprezentujące „ważność” klas lub
kompensujące ich niezrównoważenie.
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Niezrównoważone klasy

Problem: minimalizacja błędu może dawać model „zaniedbujący” klasę lub
klasy mniejszościowe.

Uwrażliwianie na klasy mniejszościowe: analogicznie jak uwrażliwianie na
klasy o bardziej kosztownych pomyłkach przy tworzeniu modelu.

Koszty równoważące klasy: koszt pomyłek ρ[d] odwrotnie proporcjonalny
do częstości występowania klasy d w zbiorze trenującym.

Metody kompensacji niezrównoważenia: mogą być traktowane jako
szczególny przypadek użycia metod uwzględniania kosztów.

Wiele spośród omawianych dalej metod oryginalnie sformułowano jako
służące kompensacji niezrównoważenia klas. . .
ale będą przedstawione jako metody uwzględniania kosztów pomyłek,
gdyż jest to bardziej ogólna perspektywa.
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Uwzględnianie kosztów przy predykcji

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

ρ[d′, d]P (d′|x)

Reguła 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 prawdopodobieństw: możliwość poprawienia jakości predykcji
probabilistycznych (por. wykład 5).
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Uwzględnianie kosztów przy tworzeniu modelu

Ważenie: waga przykładu x proporcjonalna do kosztu ρ[c(x)] –
minimalizacja ważonego błędu klasyfikacji, który jest proporcjonalny
do średniego kosztu pomyłek:

eT,c,w(h) =

∑
x∈Th̸=c

wx∑
x∈T wx

=
|T |∑
x∈T wx

∑
x∈Th ̸=c

ρ[c(x)]

|T |

=
|T |∑
x∈T wx

∑
x∈T ρ[c(x), h(x)]

|T |

przyjmując, że wx = ρ[c(x)] oraz

ρ[d1, d2] =

{
0 jeśli d1 = d2

ρ[d1] w przeciwnym przypadku
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Uwzględnianie kosztów przy tworzeniu modelu

Prawdopodobieństwa a priori: prawdopodobieństwo a priori klasy d
proporcjonalne do kosztu ρ[d] (zamiast prawdopodobieństwa
opartego na częstości klasy d w zbiorze trenującym).

Replikacja/próbkowanie: liczba egzemplarzy lub prawdopodobieństwo
przykładu x proporcjonalne do kosztu ρ[c(x)], np.:

replikacja przykładów klas o bardziej kosztownych pomyłkach,
próbkowanie przykładów klas o mniej kosztownych pomyłkach,
losowanie próby ze zwracaniem ze zbioru trenującego
z prawdopodobieństwami proporcjonalnymi do kosztów pomyłek.

Przeetykietowanie: użycie predykcji uzyskanych przez zastosowanie modelu
niewrażliwego na koszty pomyłek i reguły minimalnego kosztu do
wyznaczenia nowych etykiet klas przykładów trenujących do
tworzenia modelu wrażliwego na koszty (metoda MetaCost).
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Uwzględnianie kosztów przy tworzeniu modelu

Generowanie sztucznych przykładów: SMOTE
(synthetic minority oversampling technique)

dla każdego przykładu trenującego klasy
d (mniejszościowej/o większym koszcie
pomyłek) wyznaczany zbiór k
najbliższych sąsiadów tej samej klasy
z użyciem ustalonej miary
niepodobieństwa,
nowy przykład generowany jako losowo
wybrany wektor wartości atrybutów
leżący pomiędzy x i sąsiadem x′,
liczba generowanych przykładów
proporcjonalna do kosztu ρ[d].
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Przykładowe realizacje

Wagi klas lub przykładów dla drzew decyzyjnych: zliczanie przykładów w celu
wyznaczania kryterium stopu, prawdopodobieństw klas w liściach
i kryterium wyboru podziału zastępowane przez sumowanie wag
przykładów:

|S| ⇝
∑
x∈S

wx

dla dowolnego S ⊆ T .
Prawdopodobieństwa a priori dla drzew decyzyjnych: przy zliczaniu przykładów

w celu wyznaczania kryterium stopu, prawdopodobieństw klas w liściach
i kryterium wyboru podziału liczba przykładów każdej klasy mnożona
przez iloraz jej prawdopodobieństwa a priori i jej częstości występowania
w zbiorze trenującym:

|Sc=d| ⇝ |Sc=d|
P (c = d)

|Tc=d|/|T |

dla dowolnego S ⊆ T .
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Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

Przykładowe realizacje

Wagi klas dla regresji logistycznej: wagi klas uwzględniane w logarytmie
wiarygodności:∑

x∈T
wc(x)

(
c(x) lnπ(x) + (1− c(x)) ln(1− π(x))

)
Wagi klas dla SVM: wartości zmiennych luzujących uwzględniane przy

wyznaczaniu kosztu naruszenia ograniczeń mnożone przez wagi klas:

C
∑
x∈T

ξx ⇝ C
∑
x∈T

wc(x)ξx

Próbkowanie dla lasu losowego:
próby bootstrapowe losowane warstwowo,
prawdopodobieństwo wylosowania/wielkość próby dla klasy d
proporcjonalne do ρ[d].

Paweł Cichosz 11 / 24



Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji

1 Koszty pomyłek i niezrównoważone klasy

2 Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji
Klasyfikacja wieloetykietowa
Aktywne uczenie się

Paweł Cichosz 12 / 24



Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Zadanie klasyfikacji wieloetykietowej

Podstawowa koncepcja: wiele niewykluczających się etykiet klas
przypisanych do jednego przykładu.

Zbiór klas: C – skończony zbiór możliwych etykiet.
Pojęcie docelowe: c : X → 2C – przypisuje każdemu przykładowi podzbiór

możliwych etykiet.
Model: h : X → 2C – przypisuje każdemu przykładowi podzbiór możliwych

etykiet.
Kodowanie binarne: c(x), h(x) reprezentowane jako |C|-elementowe

wektory binarne, w których 1 na pozycji odpowiadającej etykiecie d
oznacza odpowiednio, że d ∈ c(x) lub d ∈ h(x) – klasyfikacja
wieloetykietowa może być potraktowana jako jednoczesna realizacja
|C| zadań klasyfikacji binarnej.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metody transformacji klasyfikacji wieloetykietowej

Metoda binarnej relewantności: oddzielny model klasyfikacji binarnej dla
każdej możliwej etykiety, predykcja zwraca wszystkie etykiety, dla
których odpowiednie klasyfikatory binarne dały predykcję pozytywną.

Metoda łańcucha klasyfikatorów: sekwencyjnie tworzone i stosowane
modele klasyfikacji binarnej, predykcja poprzedniego modelu staje się
dodatkowym atrybutem dla kolejnego modelu.

Metoda zbioru potęgowego etykiet: model klasyfikacji wieloklasowej, dla
którego klasami są wszystkie możliwe podzbiory zbioru etykiet
(bezpośrednie potraktowanie klasyfikacji wieloetykietowej jako
klasyfikacji wieloklasowej).

Paweł Cichosz 14 / 24



Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metoda binarnej relewantności

Transformacja pojęcia: dla każdej etykiety d ∈ {d1, d2, . . . }:

cd(x) =

{
1 jeśli d ∈ c(x)

0 jeśli d ̸∈ c(x)

Tworzenie modelu: tworzone modele klasyfikacji binarnej hd dla wszystkich
d ∈ {d1, d2, . . . }.

Predykcja: wyznaczane predykcje hd(x) dla wszystkich d ∈ {d1, d2, . . . },
na tej podstawie:

h(x) = {d ∈ C | hd(x) = 1}

Ograniczenia: brak wykorzystania ewentualnych zależności między
etykietami.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metoda łańcucha klasyfikatorów

Transformacja pojęcia: dla każdej etykiety d ∈ {d1, d2, . . . }:

cd(x) =

{
1 jeśli d ∈ c(x)

0 jeśli d ̸∈ c(x)

Tworzenie modelu: sekwencyjnie tworzone modele klasyfikacji binarnej hd
dla wszystkich d ∈ {d1, d2, . . . }, przy czym do zestawu atrybutów
wejściowych dla modelu hdi dołączane są predykcje modeli hdj dla
j < i.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metoda łańcucha klasyfikatorów

Predykcja: wyznaczane sekwencyjnie predykcje hd(x) dla wszystkich
d ∈ {d1, d2, . . . }, na tej podstawie:

h(x) = {d ∈ C | hd(x) = 1}

Kolejność etykiet: arbitralna, losowa lub dobrana heurystycznie (np. według
łatwości predykcji, częstości występowania, zależności).

Warianty rozwinięte: m.in. bayesowski łańcuch klasyfikatorów, zespół
łańcuchów klasyfikatorów.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Ocena jakości klasyfikacji wieloetykietowej

Strata Hamminga: 1
|S|·|C|

∑
x∈S

∑
d∈C Id∈c(x)̸≡d∈h(x)

Wieloetykietowa macierz pomyłek dla klas:
TPd: |{x ∈ S | d ∈ c(x) ∧ d ∈ h(x)}|
TNd: |{x ∈ S | d ̸∈ c(x) ∧ d ̸∈ h(x)}|
FPd: |{x ∈ S | d ̸∈ c(x) ∧ d ∈ h(x)}|
FNd: |{x ∈ S | d ∈ c(x) ∧ d ̸∈ h(x)}|

Wieloetykietowa macierz pomyłek dla przykładów:
TPx: |{d ∈ C | d ∈ c(x) ∧ d ∈ h(x)}|
TNx: |{d ∈ C | d ̸∈ c(x) ∧ d ̸∈ h(x)}|
FPx: |{d ∈ C | d ̸∈ c(x) ∧ d ∈ h(x)}|
FNx: |{d ∈ C | d ∈ c(x) ∧ d ̸∈ h(x)}|

Standardowe miary jakości oparte na macierzy pomyłek: współczynnik
prawdziwych/fałszywych pozytywnych, precyzja, odzysk itp.

Krzywe ROC/PR: dla każdej klasy.
Agregacja oceny: mikro-/makro-uśrednianie.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Klasyfikacja wieloklasowo-wielowyjściowa

Podstawowa koncepcja: wiele jednocześnie realizowanych zadań klasyfikacji
wieloklasowej.

Zbiory klas: Ci – skończony zbiór możliwych etykiet pojęcia ci dla
i = 1, 2, . . . ,m.

Pojęcia docelowe: ci : X → Ci dla i = 1, 2, . . . ,m.
Model: h : X → C1 × C2 × · · · × Cm – przypisuje każdemu przykładowi

wektor klas.
Możliwości realizacji:

oddzielne standardowe modele jednowyjściowe dla każdego
pojęcia ci, i = 1, 2, . . . ,m,
modyfikacja algorytmów jednowyjściowych w celu jednoczesnej
obsługi wielu wyjść.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie się

Aktywne uczenie się

Cel: ograniczenie pracochłonności lub kosztu dostarczenia danych
etykietowanych w zadaniach klasyfikacji.

Założenie: dostępna duża pula przykładów nieetykietowanych i mały lub pusty
zbiór przykładów etykietowanych.

Inicjalizacja: wykorzystanie dostępnego zbioru
przykładów etykietowanych lub wybór
przykładów z puli i żądanie dostarczenia
ich etykiet w celu uzyskania początkowego
zbioru trenującego do utworzenia
pierwszego modelu.

Zapytania: iteracyjnie powtarzane żądania
dostarczenia etykiet niewielkiej liczby
wybranych przykładów z puli, dołączenie
nowych etykietowanych przykładów do
zbioru trenującego i utworzenie kolejnego
modelu.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie się

Scenariusz aktywnego uczenia się

1: wybierz początkowy zbiór przykładów trenujących T z puli P ;
2: P := P − T ;
3: uzyskaj etykiety klas dla T ;
4: repeat
5: utwórz model h używając zbioru trenującego T ;
6: wybierz zbiór przykładów do zapytania Q ⊂ P ;
7: uzyskaj etykiety klas dla Q;
8: T := T ∪Q; P := P −Q;
9: until osiągnięto maksymalną liczbę iteracji lub P = ∅ lub spełnione są

inne kryteria stopu;
10: return h.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie się

Wybór przykładów do zapytań

Na podstawie niepewności: wybierane przykłady, dla których niepewność
predykcji modelu jest największa (ufność jest najmniejsza).

Na podstawie odległości od granicy decyzyjnej: wybierane przykłady
położone najbliżej granicy decyzyjnej.

Na podstawie zróżnicowania: wybierane przykłady, które powodują
największe zróżnicowanie zbioru trenującego.

Na podstawie gęstości: wybierane przykłady leżące w obszarach
o najwyższej gęstości.

Na podstawie wpływu na model: wybierane przykłady, które mogą
w największym stopniu wpłynąć na zmianę modelu.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie się

Miary niepewności

Entropia:
unc_ent(p) =

∑
d

−P (d|x) logP (d|x)

Najmniejsza ufność:
unc_lc(p) = 1− P (d1|x)

Margines ufności:

unc_cm(p) = 1− (P (d1|x)− P (d2|x))

Iloraz ufności:
unc_cr(p) =

P (d2|x)
P (d1|x)

d1 – klasa najbardziej prawdopodobna,
d2 – następna klasa najbardziej prawdopodobna.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie się

Kryteria stopu

Na podstawie jakości predykcji: jakość predykcji jest wystarczająca lub
przestała się poprawiać – trudne do zastosowania w praktyce
(wymagałoby pozostawienia części danych etykietowanych do oceny
modelu).

Na podstawie niepewności: niepewność predykcji modelu jest
wystarczająco niska lub przestała spadać.

Np. niska maksymalna niepewność mierzona za pomocą entropii.
Na podstawie stabilności: stabilność predykcji modelu jest wystarczająco

wysoka.
Np. wysoka korelacja między predykcjami prawdopodobieństw
klas modeli z kolejnych iteracji.
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