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1 Fonction de coiit

Soit Y € Y la sortie prédite d’un individu et Y € Y sa vraie valeur. Soit L : ) x Y — R une fonction de cofit
telle que L(Y, }7) est le colit associé a la décision : “prédire Y alors que la vraie valeur est Y.

En classification, on a Y = {1,..., K} et la fonction de cofit peut étre résumée par une matrice de cofits C' de
taille K x K telle que Cy; = L(k,1) (voir table 1).

classe prédite

k=1 Ci1 <0 Ci2>0 Cixk >0
vraie classe =2 [ 0 >0 | Cp<0| .. | Ckg>0

TABLE 1 — Matrice de cotits

La fonction de cotit s’écrit :

K K
LY,Y)=Cyyp=> > Cul(Y =ket Y =1)
k=11=1

2 Matrice de confusion

Soit un échantillon (Y3, }A/Z), i =1,...,n de couples classe réelle, classe prédite. La matrice de confusion comp-

tabilise les occurences des prédictions en fonction des vraies valeurs dans un tableau de contingence (voir table
2).



classe prédite

=1 =2 =K

k=1 | piuxXn | pia Xn | ... | pig Xn

vraie classe =2 | po1Xn | poXn | .. | Ppag XN
k=K | pg1 Xn | pg2 XN | ... | Pk XN

TABLE 2 — Matrice de confusion

ou py; est la proportion d’individus de classe k& auxquels on a prédit la classe [

n
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3 Risque de prédiction

Le risque théorique (aussi appelé taux d’erreur théorique) est I'espérance de la fonction de cofit
E = E {L(Y, f/)]

Le risque théorique peut étre approché par le risque empirique (aussi appelé taux d’erreur empirique) donné par

L(Y;,7)

S|

E, =

i=1

K
> Cul(Yi=ketY;=1)

I
-
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i=1 k=1 1=1
K K

= E E Cripri
k=1 I1=1

Il s’agit du colit moyen sur I’échantillon.

3.1 Exemple

Dans le challenge, on a K = 2 classes avec 1=Good et 2=Bad. On note F'P = py; X n le nombre de faux positifs
et FFN = p12 X n le nombre de faux négatifs. Les deux fonctions de cotiit suivantes sont considérées.

3.1.1 La fonction de coit 0-1

Elle ne distingue pas les deux types d’erreurs et elle est associée a la matrice de cotits C' = ( (1) (1) >

L’expression du cotit moyen devient

2 2
E, = Y ) Cupu
k=11=1
= Cupii + Capar + Ciapiz + Caopao

= P21+ P12
FP+ FN

n

ce qui correspond au taux d’erreur standard (appelé “taux d’erreur” dans le challenge).



3.1.2 La fonction de coiit pondérée

. . . . . . . 1
On associe un cofit cinq fois plus important aux faux positifs avec la matrice de cotits C' = ( g 0 >

L’expression du cotit moyen devient

E, = Cupii+ Capar + Crapia + Caopao
= 5 Xpa1+pi12
5x FP+ FN
n

ce qui correspond & un taux d’erreur pondéré (appelé “coflit moyen” dans le challenge).

4 Regle de décision

Soit x € X la variable d’entrée. La réegle optimale de classification de Bayes associée a la fonction de colit L est
donnée par

Y(z) = argmin E[L(Y,])|X = z]
le{1,....K}
K
= arg min Z L(k,D)Pr(Y = k| X =x)
le{1,...K} .
K

= arg min Z CrPr(Y = k| X =) (approche discriminante)
le{1,....K} 1

K
= arg min Z Crup(X =z|Y = k)Pr(Y = k) (modeéle génératif)

le{l,...K}
Cette régle de décision est applicable si I'on dispose d’un modele discriminant Pr(Y = k|X = z) (ex : régression
logistique) ou génératif p(X = z|Y = k)Pr(Y = k) (ex : analyse discriminante, bayésien naif).
4.1 Exemple

On considere K = 2 classes et la matrice de cotlits C = ( CE) 0012 >
21

Alors deux cas sont & considérer :

— Sil=1:
2
E[LY, D)X =2] = Y CuPr(Y =kX =ux)
k=1
= 021PI‘(Y = 2|X = 3}‘)
— Sil=2:

2
E[LY, )X =x] = Y CpPr(Y =kX =)
k=1
= ClgPl"(Y = 1|X = IE)

On en déduit la regle de décision suivante :
— cas discriminant : si la condition

CoPr(Y =2|X =2) < CoPr(Y =1|X =2) & Pr(Y =1|X=2z)> %Pr(y =2|X =)
12

est satisfaite alors on affectera la classe Y(x) = 1, sinon on affectera la classe f/(x) =2.



— cas génératif : la condition devient

Corp(X = 2] =2)Pr(Y =2) < Coop(X =2]Y = )Pr(Y =1) & p(X =z|Y =1) > gL:fp(X = 2lY =2)

ouPr(Y =k) =my

Remarque Si Cy; = Ci2 (fonction de cotit 0-1) on retrouve la régle d’affectation de la classe la plus probable
— cas discriminant :

2 sinon

P (2) = {1 si Pr(Y = 1|X = 2) > Pr(Y = 2|X =)

— cas génératif :
v 1 simpX=zY =1) > mp(X =z|Y =2)
2 sinon



