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Avaliacao: A chave do sucesso

.Confilanca no modelo aprendido?

.Error nos dados de treinamento ndao € um bom
Indicador do erro em dados futuros.

.Exemplo: 1-NN seria um classificador 6timo!

.Uma solucao simples que poderia ser usada se
tivéessemos disponivel muitos dados:

+Separe 0s dados em treinamento e teste

Porém: Dados rotulados sao usualmente
limitados

+ Técnicas mais sofisticadas devem ser usadas




Avaliacao

.Confianca Estatistica das diferencas estimadas
em performance (— teste de significancia)

.Escolhas das medidas de performance:
+Numero de exemplos corretamente classificados
+Acuracia das probabilidades estimadas

.Custos de diferentes tipos de erros




Treinamento e Teste

.Medida de Performance Natural para
problemas de classificacao: Taxa de erro

+Sucesso: a classe da instancia é predita
corretamente

+Erro: a classe da instancia é predita incorretamente

. Taxa de Erro: proporcao de erros feitos em todas as
Instancias

.Substituicéo do Erro: a taxa de erro € obtida
do conjunto de treinamento

.Muito otimistal




Teste

.O conjunto de teste: instancias que nao foram
usadas no treinamento

.Suposicao: ambos treinamento e teste sao exemplos
representativos do problema estudado

.Os conjuntos podem ser diferentes naturalmente

.Exemplo: classificadores construidos usando consumidores
de dois diferentes cidades Ae B

.Para estimar a performance do classificador aprendido de A testar em B,
0s consumidores podem ser completamente diferentes




Observacao sobre Ajuste de
Parametros

.E importante que o conjunto de teste ndo seja usado
de nenhuma forma para criar o classificador

-Alguns algoritmos operam em dois estagios:
.Estagio 1: construir a estrutura basica
.Estagio 2: Otimize os parametros

.O conjunto de teste nao pode ser usado para ajuste

.Procedimento usar 3 conjuntos: dados de
treinamento, dados de validacao, e teste

.Os dados de validacao sao usados para ajustar os parametros




Classificador final

.Uma vez que a avaliacao esta completa, todos os
dados podem ser usados para construir o
classificador final

.Geralmente, quanto maior o conjunto de treinamento
melhor o classificador

.Quanto maior o conjunto de teste mais precisa € a
estimacao do erro

Procedimento Holdout : método de dividir os dados
originais em treinamento e teste.

.Dilema: idealmente ambos conjuntos devem ser grandes!




Predizendo Performance

JAssuma que o erro estimado € 25%. Confianca do
erro real?

+Depende do numero de dados do conjunto de teste
.Predicdo é como jogar uma moeda (com bias)

Cara” é um “sucesso’, “coroa” € um “erro’

.Em estatica, uma sucessao de eventos
Independentes como estes sao chamados de
processos de Bernoulli

A teoria estatistica -> intervalos de confianca




Intervalos de Confianca

. p esta dentro de um intervalo especifico com uma
confianca

-Exemplo: S=750 sucessos em N=1000
.Taxa de sucesso estimada: 75%

.Taxa de acerto real?

-Resposta: com 80% de confianca p em [73.2,76.7]
-Outro exemplo: S=75 em N=100

.Taxa de sucesso estimada: 75%

.Com 80% de confianca p em [69.1,80.1]




Media e Varianca

.Media e Variancia, Bernoulli trial:

p, p (1-p)
.Taxa de sucesso esperada f=S/N

-Media e Variancia para f : p, p (1-p)/N

.Para grandes N, f segue uma distribuicao
Normal

.c% Intervalo de confianca [-z <X <z] para uma
variavel aleatoria com media O é dado por:

Prl-z<X<z]=c

Com uma distribuicao simétrica:

Pr{-z<X=<z|=1-2XPr[x>Z|




Limites de Confianca

.Limites de Confianca para uma variavel com
distribuicao nolrmal com media 0 e variancia 1:

PriX> Z] Z

“ 0.1% 3.09

| \ 0.5% 2.58

/' 1% 2.33

S / 5% 1.65
- 10% 1.28
L0 20% 0.84

40% 0.25




Transformando 7

f-p

-Valores transformados para f: Jp(l—p)IN

(isto € subtrair a media e dividir pelo desvio padréo)

.Resultando:

.Solucionando p:

. |II7" . ..




Exemplos

f=75%, N = 1000, ¢ = 80% ( z = 1.28):

pe[0.732,0.767]

f=75%, N =100, ¢ = 80% ( z = 1.28):

pe[0.691,0.801]

.Note que a distribuicao norma; é valida somente para
valores de N grandes (isto €, N > 100)

f=75%, N = 10, ¢ = 80% ( z = 1.28):

pe[0.549,0.881]




Estimacao com Holdout

.O que fazer se os dados sao limitados?

.O método de holdout reserva um conjunto para
teste e 0 demais para treinamento

+Usualmente: 1/3 teste

.Problema: os exemplos podem nao ser
representativos

+Exemplos: a classe pode nao existir nos exemplos de
teste

VersO0es mais avanzadas usam estratificacao

+Assegura que cada classe é representada com a mesma
distribuicdo em ambos conjuntos




Metodos de Houldout
repetido

As estimativas podem ser mais confiaveis se 0
processo de Holdout é repetido com diferentes
amostras

+A cada iteracao, uma certa proporcao do conjunto &
aleatoriamente selecionada para treinamento (possivelmente
com estratificacao)

+As taxas de erros dos diferentes conjuntos de teste e e feita a
media

JIsto € chamado o metodo de holdout

JAinda nao e otimo: 0s conjuntos de teste podem ser
sobrepostos

Como prevenir?




Validacao Cruzada

.Validacao cruzada previne o overlap
+1 passo: separe os dados em k subconjuntos de igual

tamanho
+2 passo: use cada um dos subconjuntos uma vez para

teste e 0os demais para treinamento

.k-fold cross-validation

.Primeiro os subconjuntos podem ser
estratificados

.E feita a media com os diferentes erros




Cross-validation

. Méetodo de Avaliacdo Standard: estratificado 10-fold
cross-validation

Porque 107

+ Experimentos extensivos tem mostram que esta é a
melhor forma de obter uma estimativa precisa

» Existem tambéem algumas evidencias teodricas
. A estratificacao reduz a variancia estimada

. Melhor é: cross-validation estratificada repetida

+ Isto é 10-fold cross-validation € repetida 10 vezes e a
media dos resultados € usada.

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
(Chapter 5)

18



Leave-One-0Out cross-validation

. Leave-One-Out:;
uma forma particular de cross-validation:
+ O numero de folds € o numero de instancias

+ ISto é, para n instancias de treinamento, construa n
classificadores

+ Faz o melhor uso dos dados

. Nao envolve amostragem aleatoria

. Muito caro computacionalmente
+ (excecao: KNN)

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
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Leave-One-0Out-CV e Estratificacao

. Desvantagens de Leave-One-Out-CV: A
estratificacao nao e possivel
. Garante uma amostra nao-estratificada porque sé
tem uma instancia no teste!
. Exemplo extremo: um conjunto aleatorio
separado igualmente em 2 classes
+ Melhor indutor prediz a classe majoritaria
+ 50% de acuracia em dados novos
+ Leave-One-Out-CV estimativa € 100% de erro!
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Bootstrap

. CV usa amostragem sem reposicao

. A mesma instancia, uma vez selecionada, nao pode ser

selecionada de novo para um conjunto de treinamento ou
teste particular

. Bootstrap usa amostragem com reposicao para
formar o conjunto de treinamento

. Amostre um conjunto com n instancias n vezes com
reposicao para formar um novo conjunto

. Use estes dados como treinamento

. Use as instancias do conjunto original que nac
estao treinamento com teste.

3 Strand Also Availible

BS/201 2495
=

. By, e
e 2 Strand Boot Strap

PR with concho §19.05
Data Mining: Practical Machine
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0.632 bootstrap

. 0.632 bootstrap
« Uma instancia tem uma probabilidade 1-1/n de
nao ser escolhida

+ O conjunto de treinamento contera
aproximadamente 63.2% das instancias

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
(Chapter 5)
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Erro Estimado com Bootstrap

O erro estimado no conjunto de dados de
teste sera pessimista

. Treinamento em somente ~63% das instancias

Portanto, combinado com o erro de reposicao

O erro de reposicao tem menos pesos que 0
erro no conjunto de teste

Repita 0 processo varias vezes com
diferentes amostras com reposicao e faca a
media dos resultados

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
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Comentarios bootstrap

. Provavelmente a melhor maneira de ter uma
estimativa para pequenos conjuntos de dados

. Porém tem alguns problemas

+ Considere os dados aleatorios anteriores

« Um memorizador perfeito tera
0% de erro de reposicao
~50% erro em dados de teste

» Bootstrap estimado para este classificador
err=0.632x50%+0.368x0%=31.6%

+ True Erro esperado: 50%

\\\\\\\ Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques

(Chapter 5) 24



Comparando algoritmos

. Perguntas Frequentes: que algoritmo tem melhor
performance melhor ?

. Note: Depende do dominio!
. Compare as estimativas 10-fold CV
. Geralmente suficiente

. Porém, em pesquisas de aprendizado de
maquina?
+ Precisa-se provar que o algoritmo é
realmente melhor

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
(Chapter 5)
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Comparando Algoritmos Il

. A é melhor que B num dominio particular
« Para uma quantidade de dados de treinamento

« Em media, para todos os possiveis conjuntos de
treinamento

. Assuma que temos uma guantidade infinita de dados de
um dominio:

« Amostre infinitamente muitos conjuntos de tamanhos
especificos.

+ Obtenha estimadas de cross-validation em cada
dos conjuntos para cada algoritmo

+ Verifique se a acuracia do algoritmo A € melhor que

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
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Teste t

Na pratica os dados e as estimativas sao
limitados.

O teste de Student’t € usado para determinar
guando duas amostras sao significativamente
diferentes

Em nosso caso as amostras sao de estimativas
cross-validation para diferentes conjuntos de
diferentes dominios

Use um teste t pareado porque as amostras
Individuas sao pareadas
+ O mesmo CV é aplicado duas vezes

Data Mining: Practical Machine
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Distribuicao das Medias

e Xy Xy ... X €Y1 Y, ... Y, SA0 2k amostras para K
diferentes conjuntos

m, e m, sao as medias

Com suficientes amostras, as medias s4o um conjunto
iIndependentes normalmente distribuidas

As variancias das medias sao c,°/k e c,*/k

Se i1, e u,sao as medias reais entao estao
aproximadamente normalmente distribuidas com media
0 e variancia 1

1

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
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Distribuicao de Student

. Com peguenas amostras(k < 100) a media
segue a distribuicao de Student com k-1 graus
de liberdade

. Limites de confianca:

9 graus de liberdade distribuicdo normal

Y

PriX> Z] z PriX> Z] z

0.1% 4.30 0.1% 3.09

Supondo 10 0.5% 3.25 0.5% 2.58
estimacoes 1% 2.82 1% 2.33
5% 1.83 5% 1.65

10% 1.38 10% 1.28

20% 0.88 20% 0.84

Data Mining: Practical Machine
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Distribuicao das Diferencas

. Seja my=m,—m,
. A diferenca das medias(m,) também tem uma

distribuicao de Student’ com k—1 graus de
liberdade

. Seja c4° as variancia das diferencas

. Aversao padrao de m, € chamada de
estatistica t:

my
=

voilk

. Usamos t para realizar o t-test

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
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Realizando o Teste

Fixe o nivel de significancia

- Se adiferenca é significante no nivel %,

Isto € (100-a)% de chances que a media real
sejam diferentes

Divida o nivel de significancia por 2 porque o
teste € de duas caudas

- Isto é a diferenca real pode ser +ve ou — ve
Veja o valor de z que corresponde a o/2
Se t <-zout >z entdo a diferenca é
significante

- |Isto é a hipotese nula (que n&o existe diferenca)
pode ser rejeitada

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
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Custo

. A matriz de confusao:

Actual class

Yes
No

Predicted class
Yes No

True positive False negative

False positive True negative

Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques
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Estatistica kappa

Predicdo do alg. vs. Predicao aleatoria

Predicted Predicted
class class
i h i fiofal i f i fotal
i R KA 2 Fi) i ] 30 KA i,
Actual 4, 1 4y 1 40 | 6 | 60 Actual 1 36 |18 | 6 | 60
class class
c | 5 KA 12 1) c 24 12 4 1l
total 1210 Gl 21 total 1210 il 21

Numero de sucessos: soma da diagonal(D)
Estatistica Kappa:

B observed D

° D perfect D random
nede a melhorla sobre um alg. aleatorio

Learning Tools and Techniques
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Classificacao com custos

. Matrizes de custos:

Predicted class Predicted class
ves | no a i C
Actual yes (0 | a 0 | |
class
no | 1 0 Actual 1 0 l
class
£ l l 0

. Ataxa de sucesso € substituida pelos
custos das predicoes

. Os custos sao dados pelas entradas nas

"y Data Mining: Practical Machine
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