Model klasyfikacji to model, ktore-
go wynikiem jest wartos¢ dyskretna
(discrete variable), czyli taka, ktéra nie
ma postaci ciagtej (continuous varia-
ble). Z kolei wartosci ciagte, to warto-
&ci, ktore mozna wyrazi¢ w postaci liczb
zmiennoprzecinkowych. Wartosci dys-
kretne to wartoéci zero jedynkowe lub
przybierajace wigksza, lecz ograniczo-
na liczbe postaci wyrazanych liczbami
catkowitymi, nazwami, symbolami lub
literami.

Wiekszoé¢ modeli klasyfikacji nie
toleruje zmiennych w postaci szeregu
symboli lub liter, dlatego w trakcie przy-
gotowania danych kompiluje sie je do
postaci liczb catkowitych.

W nowej dziedzinie jaka jest data
science wiekszo$¢ modeli to modele
klasyfikacji kategorycznej. 53 to modele
odpowiadajace na pytania, np. czy be-
dzie przekroczony stan krytyczny czy
nie, czy spadnie deszcz czy nie, czy pa-
cjent umrze czy przezyje.

Nauka z nadzorem

Przewazajaca ilos¢ modeli data scien-
ce wykonywana jest w rezimie nauki
z nadzorem (supervised learning). Aby
stworzy¢ model ekonometryczny musi
istnie¢ szereg zmiennych niezaleznych
oraz przynajmniej jedna zmienna zalez-
na, zwana rowniez zmienng wynikowa.
Zmienne niezalezne, zwane tez zmien-
nymi opisujagcymi, moga mie¢ postac
ciggta, jak np.: temperatura, wilgotnos¢,
ciezar lub dyskretng, jak dzien tygo-
dnia, pte¢, petna godzina lub pora dnia.
Na czym polega nauka z nadzorem?

Wyobrazmy sobie, ze mamy juz
dane, kilkanaécie zmiennych opisuja-
cych oraz wybrang zmienna wynikowa.
Nauka z nadzorem polega na tym, ze
pierwotny zbiér danych dzielimy na tre-
ningowy i testowy. Przyjeto sie, ze zbiér
treningowy stanowi ok. 70-80% liczeb-
noéci zbioru pierwotnego, za$ reszte,
czyli 20-30% tego zbioru stanowi zbior
testowy.

Idealnie, gdy pierwotny zbidr da-
nych zostanie podzielony na zbidr tes-
towy i treningowy przy zachowaniu

podobnej charakterystyki statystycznej
poszczegdlnych zmiennych opisujacych
(np. struktura rozktadu prawdopodo-
bienstwa). Oba zbiory powinny wigc by¢
do siebie statystycznie podobne.

Nauka z nadzorem polega na tym,
ze trenuje sie model na zbiorze trenin-
gowym, a potem sprawdza sie efek-
tywnoé¢ nauki podstawiajac do wytre-
nowanego modelu zmienne niezalezne
zestawu testowego. Nastepnie porow-
nuje sie uzyskane z modelu wartosci
teoretyczne do wartosci wynikowych
zbioru testowego.

Zaleznos¢ przyczynowo-

-skutkowa zmiennych opisujacych
i wynikowych

Wynik modelu klasyfikacji ma postac
dyskretna. Aby model byt efektywny
musi istnie¢ istotny zwigzek informa-
cyjny pomiedzy zmiennymi opisujgcymi
a zmienng wynikowa. Niestety w przy-
padku zmiennych dyskretnych nie ma
mowy O pomiarze zwigzku przyczy-
nowo-skutkowego za pomoca zwyktej
korelacji Pearsona (Pearson’s correlation
coefficient). Gdy zmienne niezalezne
i zalezne maja posta¢ dyskretng (zwana
rowniez postacig kategoryczna) Zwig-
zek przyczynowo-skutkowy pomiedzy
nimi mierzony jest za pomoca metody
Mutual Information lub Chi-Squared.
Gdy zmienne opisujace majg postac
ciagta, ich wplyw na dyskretng zmien-
ng wynikowa mierzony jest
algorytmem ANOVA lub me-
toda wspotzaleznosci Kandella
(Kendall’s rank coefficient).
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Model zostat wytrenowany na zbio-
rze treningowym na podstawie kilku-
nastu dostepnych zmiennych takich jak
kolor, masa jednostkowa czy wilgot-
noé¢. Dzieki nim model potrafi wska-
zywad, ktore ziarno wkrétce ulegnie wi-
docznemu zaplesnieniu.

Majac zbidr testowy mozemy ocenié
jaka jest doktadnos¢ klasyfikacji mode-
lu. Wystarczy podstawi¢ do wytrenowa-
nego modelu zmienne niezalezne ze
zbioru testowego i w ten sposob otrzy-
ma¢ wyniki teoretyczne. Poréwnujac
wyniki teoretyczne do laboratoryjnych
zawartych w zbiorze testowym mozemy
szybko wyfapa¢ wszystkie bredy klasyfi-
kacji modelu.

Przy modelach klasyfikacji dychoto-
micznej istnieja cztery mozliwe oceny:

1. True positive: model dobrze wska-
zat ziarno pleéniejace jako ziarno ples-
niejace.

2. True negative: model dobrze
wskazat ziarno zdrowe jako ziarno
zdrowe.

3. False positive: model wskazat ziar-
no zdrowe jako ziarno plesniejace.

4. False negative: model wskazat
ziarno pleéniejace jako ziarno zdrowe.

Zestawienie czterech stanow klasy-
fikacji nazywane jest macierza pomy-
tek (confusion matrix), zwana réwniez
macierza bteddéw (error matrix). W ma-
cierzy tej zlicza sie ilos¢ prawidtowych
i nieprawidtowych klasyfikacji testowa-
nego modelu.

Confusion Matrix

Ocena jakoéci klasyfikacji
Zatbézmy, ze udato nam sie
zbudowaé model, ktdry potrafi
wskazywaé czy ziarno w skupie
jest zainfekowane plednig czy
nie. Na tym etapie skupu plesn
na ziarnach nie jest widoczna.
Nasz model podaje nam dwa
wskazania:
1: ziarno zainfekowane
0: ziarno niezainfekowane.

Actually Actually
positive (1) | Negative (0)
Predicted Tr.u.e Fgl;e
.. Positives Positives
Positive (1) (TPs) (FPs)
Predicted Fals.e Trug
; Negatives Negatives
Negative (0) (FNs) (TNs)

Zrédto: ,Measuring Performance: The Confusion Matrix"; GLASS BOX
Machine Learning and Medicine, by Rachel Lea Ballantyne Draelos;
https://glassboxmedicine.com/201 9/02/17/measuring-performan-
ce-the-confusion-matrix/
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Trudno oceni¢ jakosci klasyfikacji
2gladajac sama macierz pomytek. Dla-
12go wymyslono szereg wskaznikow
oceny, sposrdéd ktérych najwazniejsze
sz dwa: recall oraz precision.

Recall to wskaznik oparty na ilorazie

osci prawidiowo wykrytych splednien
<lasyfikacje typu: true positive) do
catego wolumenu splesniatego ziar-
na, ktére przeszto przez model (sumy
<lasyfikacji typu: true positive oraz
‘alse negative). To po prostu procen-
towy udziat wykrytego splesniatego
arna w catkowitej ilosci splesniatego
iarna, ktére bylo poddane badaniu
rzez model. Gdy recall wynosi 73%
oznacza to, ze 27% splesniatego ziar-
na zostata sklasyfikowane jako ziarno
zdrowe.

Inaczej dziata wskaznik precision.
Jest to iloraz dobrze sklasyfikowane-
go zaplesniatego ziarna (klasyfikacje
typu: true positive) do catej sumy ziarna,
ktérg model wskazat jako ziarno sple-
sniate. Precision wskazuje wiec jaki jest
udziat naprawde zapledniatego ziarna
w ziarnie, ktére zostato sklasyfikowane
przez model jako splesniate. Tak wiec na
przyktad warto$¢ precision wysokosci
82% oznacza, ze 18% ziarna zdrowego
zostato uznane przez model za ziarno
zapledniate.
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Problem niezbilansowanego
zbioru wynikow

Model klasyfikacji bedzie dziatat naj-
lepiej, gdy wolumen zaplesniatego ziar-
na bedzie poréwnywalny do wolumenu
ziarna zdrowego. Na szczescie ziarno
zapledniate jest rzadkoscia w skupie.
Przyjmijmy, ze ziarno z niewidocznym
zaple$nieniem stanowi zaledwie 1%
catego przyjmowanego w skupie ziar-
na. Istnieje wiec ogromna dysproporcja
ziarna zdrowego w stosunku do ziarna
zarazonego. W takiej sytuacji model
nie bedzie w stanie dokonaé popraw-
nej klasyfikacji. Kiedy uruchomimy mo-
del z tatwoscia wskaze on, ze wszystkie
przyjmowane ziarna sg zdrowe. Nie-
stety taka jest logika algorytmoéow ma-
tematycznych. Upraszczajg one rzeczy-
wisto$¢ podejmujac decyzje w oparciu
o rachunek prawdopodobienstwa. Mo-
del, ktéry uzna, ze cate ziarno jest zdro-
we bedzie miat bardzo dobrg wzgled-
na ocene jakosci klasyfikacji, poniewaz
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szacunkowo bedzie mylit sie raz na sto
dostaw (przyjeliémy, ze ziarno z zaple-
$nieniem pojawia sie raz na sto dostaw).
Jednak wskaznik recall i precision po-
kazg bardzo niskg efektywnos¢ réwng
zeru, algorytm ten bedzie dla nas bez-
uzyteczny.

Bilansowanie
zbioru wynikéw

Modele klasyfikacji zazwyczaj stuza
do tropienia zjawisk rzadkich, takich jak
malwersacje finansowe, skazy genetycz-
ne, rzadkie choroby lub btedy systemu.

Celem klasyfikacji jest czesto wy-
szukiwanie anomalii; ktérych wyste-
powanie jest niezwykle unikatowe.
Aby model klasyfikacji moégt dziataé
poprawnie musi mie¢ zblizong ilos¢
zjawisk typowych i unikatowych. Jeze-
li zjawisk typowych bedzie tyle samo
co unikatowych, te ostatnie nie beda
juz unikatowe. Mamy wiec uwarunko-
wanie, ktore wydaje sie by¢ niemozli-
we do realizacji. Jednak ten kuriozalny
warunek mozna zrealizowal stosujgc
jedna z dwéch technik: nadprébkowa-
nie (oversampling) i podprébkowanie
(undersampling).

Technika oversampling polega na
stworzeniu w zestawie danych trenin-
gowych wielkiej ilosci sztucznych zda-
rzen unikatowych poprzez skopiowanie
ich z prawdziwych zdarzen zarejestro-
wanych w zestawie treningowym. Ilos¢
zmiennych typowych powinna by¢ po-
dobna. Dzieki temu model nie zatraci
waznosci zadnej z kategorii.

Technika undersampling polega na
eliminacji w zestawie danych trenin-
gowych populacji zdarzen typowych
tak, aby ich liczba byta zblizona do
ilosci zdarzen unikalnych. W ekono-
metrii kroluje centralne twierdzenie
graniczne, ktére wskazuje na po-
wszechne wystepowanie w przyrodzie

rozktadéw zblizonych do rozktadu
normalnego.

Gdy liczba obserwacji n rosnie do
nieskoficzonosci to rozktad zmiennych
losowych dazy do rozktadu normalne-
go. Zachowanie rozktadu normalnego
jest warunkiem efektywnosci wiekszo-
$ci modeli. Tak wiec redukgja liczebno-
$ci zmiennych w zbiorze treningowym
nie wydaje sie najlepszym pomystem.
Dlatego tez w praktyce badawczej naj-
czesciej wykorzystuje sie metode over-
sampling.

Wykorzystanie modeli
asyfikacji

Ze wzgledu na radykalny charakter
wynikow modele klasyfikacji sg w ja-
kims$ stopniu efektywniejsze od modeli
regresyjnych, ktérych wyniki maja po-
sta¢ ciggta. Typowym zastosowaniem
modeli regresyjnych sg prognozy cen,
temperatury, ci$nienia i innych wielkosci
ciggtych.

Modele regresji moga na przyktad
wskazywaé prognoze cen na gietdzie,
tymczasem modele klasyfikacji kate-
gorycznej moga tylko moéwié czy cena
wzrosnie czy spadnie. Modele klasyfika-
¢ji moga rowniez wyznaczy¢ kilka klas
spadkéw i wzrostéw, przez co informa-
cja bedzie bardziej precyzyjna. Wydaje
sie, ze rozwdj technik predykcyjnych be-
dzie opierat sie czesciej na przedziatach
prognostycznych oferowanych przez
modele klasyfikacji niz na wartosciach
ciagtych oferowanych przez modele re-
gresyjne.

W przesztosci ogromna czes$¢ analiz
statystycznie pokazywata wyniki w po-
staci przedziatow prawdopodobienstwa.
Od tej metody odstapiono, poniewaz
wyniki takie byty trudne do interpretacji
dla zwyktych ludzi.

Wojciech Moszczynski
Wspétpraca Ewa Moszczyniska
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