Лекція 3. Класифікація
Класифікація — це завдання передбачити, до якого з багатьох класів (категорій) належить зразок. У цьому модулі ви дізнаєтеся, як перетворити модель логістичної регресії, що прогнозує ймовірність, у модель бінарної класифікації, яка прогнозує один із двох класів. Ви також дізнаєтесь, як обирати та розраховувати відповідні метрики для оцінки якості прогнозів моделі класифікації. Нарешті, ви отримаєте короткий вступ до проблем багатокласової класифікації, які детальніше обговорюються далі у цьому курсі.
1. Порогові значення

Уявімо, що у вас є модель логістичної регресії для виявлення спаму в електронній пошті, яка прогнозує значення від 0 до 1, що представляє ймовірність того, що певний лист є спамом. Прогноз 0,50 означає 50% ймовірність того, що лист є спамом, прогноз 0,75 означає 75% ймовірність, що лист є спамом, і так далі.
Ви хочете розгорнути цю модель у додатку електронної пошти для фільтрації спаму в окрему папку. Однак для цього вам потрібно перетворити необроблений числовий результат моделі (наприклад, 0,75) у одну з двох категорій: «спам» або «не спам».
Для цього ви обираєте порогову ймовірність, яку називають порогом класифікації. Приклади з ймовірністю вище порогового значення присвоюються позитивному класу, тобто класу, на який ви тестуєте (у цьому випадку, спам). Приклади з меншою ймовірністю належать до негативного класу, альтернативного класу (у цьому випадку не спам).
Вам може бути цікаво: що станеться, якщо прогнозоване значення дорівнює порогу класифікації (наприклад, оцінка 0,5, де поріг класифікації також дорівнює 0,5)? Обробка цього випадку залежить від конкретної реалізації, обраної для моделі класифікації. Бібліотека Keras прогнозує негативний клас, якщо оцінка і поріг однакові, але інші інструменти або платформи можуть обробляти цей випадок по-різному.
Уявімо, що модель оцінює одне електронне повідомлення як 0,99, прогнозуючи, що ймовірність того, що воно є спамом, становить 99%, а інший лист отримує оцінку 0,51, припускаючи, що ймовірність того, що воно є спамом, становить 51%. Якщо ви встановите поріг класифікації на рівні 0,5, модель класифікує обидва листи як спам. Якщо ви встановите порогове значення на рівні 0,95, лише лист з оцінкою 0,99 буде класифіковано як спам.
Хоча 0,5 може здатися інтуїтивним порогом, це не завжди є хорошою ідеєю, якщо вартість одного типу неправильних класифікацій більша, ніж іншого, або якщо класи несбалансовані. Якщо лише 0,01% електронних листів є спамом, або якщо неправильно позначити законний лист як спам гірше, ніж пропустити спам у вхідні, позначати все, що модель вважає спамом з ймовірністю 50% і більше, може призвести до небажаних результатів.
2. Матриця плутанини

Оцінка ймовірності не є відображенням реальності або істини. Для кожного результату двійкового класифікатора існує чотири можливих варіанти. У прикладі з класифікатором спаму, якщо ви розмістите істину у вигляді стовпців, а прогноз моделі — у вигляді рядків, результатом буде таблиця, яку називають матрицею плутанини.



	
	Фактичний позитивний
	Фактичний негативний

	Прогнозний позитивний
	Істинно позитивний результат (TP): спам-повідомлення правильно класифікується як спам. Це спам-повідомлення, автоматично відправлені в папку «Спам».
	Хибне спрацьовування (FP): електронний лист, який не є спамом, помилково класифікований як спам. Це легітимні електронні листи, що потрапляють до папки «Спам».

	Прогнозний негативний
	Хибно негативний результат (FN): спам-повідомлення, помилково класифіковане як не спам. Це спам-повідомлення, які не відслідковуються спам-фільтром і потрапляють у вхідні.
	Істинно негативний результат (TN): електронний лист, який не є спамом, правильно класифікований як не спам. Це легітимні електронні листи, що відправляються безпосередньо у поштову скриньку.



Зверніть увагу, що сума в кожному рядку дає всі прогнозовані позитивні значення (TP + FP) та всі прогнозовані негативні значення (FN + TN), незалежно від їх достовірності. Тим часом, сума в кожному стовпці дає всі реальні позитивні результати (TP + FN) та всі реальні негативні значення (FP + TN), незалежно від класифікації моделі.
Якщо загальна кількість фактичних позитивних результатів не близька до загальної кількості фактичних негативних значень, набір даних є несбалансованим. Прикладом несбалансованого набору даних може бути набір із тисяч фотографій хмар, де цікавий вам рідкісний тип хмар, скажімо, спіральні хмари, з'являється лише кілька разів.

Різні порогові значення зазвичай призводять до різної кількості істинно позитивних і хибнопозитивних результатів, а також істинно негативних і хибнонегативних результатів. 
У міру збільшення порога модель, скоріш за все, буде прогнозувати менше позитивних результатів, як істинних, так і хибних. Класифікатор спаму з порогом 0,9999 позначить електронний лист як спам лише в тому випадку, якщо він вважає, що класифікація має ймовірність не менше 99,99%. Це означає, що дуже малоймовірно, що він помилково позначить легітимний електронний лист, але також є ймовірність пропустити справжнє спам-повідомлення.
Як істинні, так і хибно негативні результати зростають. У міру збільшення порога модель, скоріш за все, буде прогнозувати більше негативних результатів, як істинних, так і хибних. При дуже високому порозі майже всі електронні листи, як спам, так і не спам, будуть класифіковані як не спам.
Перевірте своє розуміння

Уявіть собі модель класифікації фішингу або шкідливого ПЗ, в якій фішингові та шкідливі веб-сайти відносяться до класу з міткою 1 (істина), а безпечні веб-сайти — до класу з міткою 0 (брехня). Ця модель помилково класифікує легітимний веб-сайт як шкідливе ПЗ. Як це називається?
3. Істинно позитивний результат
4. Хибне спрацьовування
5. Хибно негативний результат
6. Істинно негативний результат

3. Основні показники моделі класифікації
Істинні та хибні позитивні й негативні результати використовуються для розрахунку кількох корисних показників для оцінки моделей. Які метрики оцінки є найзначнішими, залежить від конкретної моделі та задачі, вартості різних неправильних класифікацій і того, чи є набір даних збалансованим або несбалансованим.
Точність — це частка всіх класифікацій, які були правильними, як позитивними, так і негативними. Математично це визначається як:
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де:
· TP — істинно позитивні результати,
· TN — істинно негативні результати,
· FP — хибнопозитивні результати,
· FN — хибнонегативні результати.
Ідеальна модель повинна мати нуль хибнопозитивних і хибнонегативних результатів і, отже, точність 1,0 або 100%.

Оскільки вона включає всі чотири результати матриці плутанини (TP, FP, TN, FN), при наявності збалансованого набору даних з однаковою кількістю прикладів у обох класах точність може слугувати грубою мірою якості моделі. Через це вона часто є метрикою оцінки за замовчуванням, що використовується для загальних або невизначених моделей, які виконують загальні або невизначені завдання.
Однак, коли набір даних несбалансований або помилка одного типу (FN або FP) обходиться дорожче, ніж інша, що має місце в більшості реальних застосувань, краще оптимізувати один з інших показників.
Істинно позитивний рівень (TPR) або частка всіх фактичних позитивних результатів, які були правильно класифіковані як позитивні, також відомий як відгук.
Математично його можна визначити як:
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Хибно негативні результати — це фактичні позитивні результати, які були помилково класифіковані як негативні, тому вони з'являються в знаменнику. У прикладі з класифікацією спаму відгук вимірює частку спам-повідомлень, які були правильно класифіковані як спам. Ось чому інше назва відгуку — ймовірність виявлення: воно відповідає на запитання: «Яка частка спам-повідомлень виявляється цією моделлю?»
Ложнопозитивний показник (FPR) — це частка всіх фактичних негативних результатів, які були помилково класифіковані як позитивні, також відома як ймовірність хибної тривоги.
Математично це визначається як:
[image: ]
Хибнопозитивні результати — це фактичні негативні результати, які були неправильно класифіковані, тому вони з'являються в знаменнику. У прикладі з класифікацією спаму FPR вимірює частку легітимних електронних листів, які були помилково класифіковані як спам, або рівень хибних спрацьовувань моделі.
Точність — це частка всіх позитивних класифікацій моделі, які насправді є позитивними.
Математично це визначається як:
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У прикладі з класифікацією спаму точність вимірює частку листів, класифікованих як спам, які насправді були спамом.

Загальна рекомендація з використання метрик:
Відгук (TPR): Використовуйте, коли хибно негативні результати дорожчі за хибнопозитивні.
Хибнопозитивний показник (FPR): Використовуйте, коли хибнопозитивні результати обходяться дорожче, ніж хибно негативні.
Точність: Використовуйте, коли дуже важливо, щоб позитивні прогнози були точними.
Перевір себе:
Ви створюєте бінарний класифікатор, який перевіряє фотографії ловушок для комах на наявність небезпечних інвазивних видів. Якщо модель виявляє вид, черговий ентомолог (вчений-ентомолог) отримує сповіщення. Раннє виявлення цього комахи має вирішальне значення для запобігання зараженню. З хибними спрацьовуваннями (помилковими позитивними результатами) справитися легко: ентомолог бачить, що фотографія була неправильно класифікована, і помічає її як таку. За умови прийнятного рівня точності, для якого показника слід оптимізувати цю модель?
1. Відгук
2. Точність
3. Рівень хибнопозитивних результатів (FPR)
4. Упередженість прогнозу
Обчислення упередженості прогнозу — це швидка перевірка, яка може виявити проблеми з моделлю або навчальними даними на ранніх етапах.
Упередженість прогнозу — це різниця між середнім значенням прогнозів моделі та середнім значенням міток істини в даних. Модель, навчена на наборі даних, у якому 5% електронних листів є спамом, повинна в середньому прогнозувати, що 5% класифікованих нею електронних листів є спамом. Іншими словами, середнє значення міток у наборі достовірних даних дорівнює 0,05, а середнє значення прогнозів моделі також має становити 0,05. Якщо це так, модель має нульову прогнозну помилку. Звісно, у моделі можуть бути й інші проблеми.
Якщо ж модель прогнозує, що в 50% випадків електронний лист є спамом, це означає, що щось не так з навчальним набором даних, новим набором даних, до якого застосовується модель, або з самою моделлю. Будь-яка значна різниця між цими двома середніми значеннями вказує на те, що модель має певну упередженість прогнозу.
Помилка прогнозу може бути викликана:
· Упередженням або шумом у даних, включаючи упереджену вибірку для навчального набору.
· Занадто сильною регуляризацією, що означає, що модель була надто спрощена і втратила необхідну складність.
· Помилками в конвеєрі навчання моделі.
· Нестачею ознак, наданих моделі, для поставленої задачі.


5. Багатокласова класифікація

Багатокласову класифікацію можна розглядати як розширення бінарної класифікації на більше ніж два класи. Якщо кожен приклад можна віднести лише до одного класу, то задачу класифікації можна розглядати як задачу бінарної класифікації, де один клас містить один з кількох класів, а інший клас об'єднує всі інші класи. Цей процес можна повторити для кожного з початкових класів.
Наприклад, у задачі класифікації трьох класів, де ви класифікуєте приклади з мітками A, B і C, ви можете перетворити цю проблему на дві окремі задачі бінарної класифікації. По-перше, ви можете створити бінарний класифікатор, який класифікує приклади, використовуючи мітку A+B і мітку C. Потім ви можете створити другий бінарний класифікатор, який повторно класифікує приклади, позначені A+B, використовуючи мітку A і мітку B.
Прикладом задачі з кількома класами є класифікатор рукописного вводу, який приймає зображення рукописної цифри і визначає, яка цифра від 0 до 9 на ньому представлена.
Якщо членство в класі не є виключним, тобто приклад може бути віднесений до кількох класів, це називається проблемою класифікації з кількома мітками.
Ці методи класифікації будуть більш докладно розглянуті у розділі Нейронні мережі.
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