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Objetivos

Aprender como evaluar modelos de aprendizaje automatico

Descubrir técnicas para adaptar modelos en contexto con coste
asociado

Conocer métodos de combinacion de modelos



Temario

2.1. Técnicas y Medidas de Evaluacion.
2.2. Analisis ROC.
2.3. Combinacion de Modelos.



Nuevas Necesidades del Analisis de
Grandes Volumenes de Datos

 El aumento del volumen y variedad de informacion que se
encuentra informatizada en bases de datos digitales ha crecido
espectacularmente en la ultima decada.

 Gran parte de esta informacion es historica, es decrr,
representa transacciones o situaciones que se han producido.

* Aparte de su funcion de “memoria de la organizacion”, la
informacion historica es util para predecir la informacion
futura.



Nuevas Necesidades del Analisis de
Grandes Volumenes de Datos

« La mayoria de decisiones de empresas, organizaciones €
instituciones se basan también en informacidn de experiencias
pasadas extraidas de fuentes muy diversas.

« las decisiones colectivas suelen tener consecuencias mucho
mas graves, especialmente econdmicas, y, recientemente, se
deben basar en volumenes de datos que desbordan la
capacidad humana.

El area de la extraccion (semi-)automatica de conocimiento
de bases de datos ha adquirido recientemente una
importancia cientifica y economica inusual




Nuevas Necesidades del Analisis de
Grandes Volumenes de Datos

e “Descubrimiento de Conocimiento a partir de Bases de Datos”
(KDD, del ingles Knowledge Discovery from Databases).

“proceso no trivial de identificar patrones vdlidos, novedosos,
potencialmente utiles y en ultima instancia comprensibles a
partir de los datos”. Fayyad et al. 1996

« Diferencia clara con métodos estadisticos: la estadistica se
utiliza para validar o parametrizar un modelo sugerido y
preexistente, no para generarlo.

e Diferencia sutil “Analisis Inteligente de Datos” (IDA, del
inglés Intelligent Data Analysis) que correspondia con el uso

de técnicas de inteligencia artificial en el analisis de los datos.
6



Nuevas Necesidades del Analisis de
Grandes Volumenes de Datos

e Ademas el resultado de KDD debe ser COMPRENSIBLE.

« Se excluyen, a prior;, por tanto, muchos métodos de
aprendizaje automatico (redes neuronales, CBR, k-NN, Radial
Basis Functions, Bayes Classifiers...).

- Cambia la Manera de Extraer el Conocimiento:
- Eficiente.
- Entornos de Descubrimiento (‘Navegacion’).
- Consultas Inductivas.



Nuevas Necesidades del Analisis de
Grandes Volumenes de Datos

« KDD nace como interfaz y se nutre de diferentes disciplinas:

estadistica.

sistemas de informacion / bases de datos.
aprendizaje automatico / IA.
visualizacion de datos.

computacion paralela / distribuida.

interfaces de lenguaje natural a bases de datos.



Nuevas Necesidades del Analisis de
Grandes Volumenes de Datos

« Datos poco habituales para algoritmos clasicos:
« numero de registros (ejemplos) muy largo (108-10!2 bytes).
e datos altamente dimensionales (n° de columnas/atributos):
10%-10%.
* El usuario final no es un experto en ML n1 en estadistica.

 El usuario no se puede perder mas tiempo analizando los datos:
 1ndustria: ventajas competitivas, decisiones mas efectivas.
* ciencia: datos nunca analizados, bancos no cruzados, etc.
 personal: “information overload™...

Los sistemas cldsicos de estadistica son dificiles de usar y no
escalan al numero de datos tipicos en bases de datos. 9



Nuevas Necesidades del Analisis de
Grandes Volumenes de Datos

Evaluacion del ‘conocimiento’:

valido?
ut1l?
inteligible?
novedoso?
Interesante?

Uso del ‘conocimiento’ obtenido:

hacer predicciones sobre nuevos datos.

explicar los datos existentes

resumir una base de datos masiva para facilitar la toma de
decisiones.

visualizar datos altamente dimensionales, extrayendo
estructura /ocal simplificada. 10



FASES DEL KDD

1. Determinar las fuentes de informacion que pueden ser utiles
y donde conseguirlas.

Sistema de
Informacion 2. Disefiar el esquema de un almacén de datos (Data

Warehouse) que consiga unificar de manera operativa toda la

Preparacion de informacion recogida.
los Datos ., ) .
v 3. Implantacion del almacén de datos que permita la
Mineria de Datos “navegacion” y visualizacion previa de sus datos, para
discernir qué aspectos puede interesar que sean estudiados.

KDD e .
4. Seleccion, limpieza y transformacion de los datos que se van

a analizar. La seleccion incluye tanto una criba o fusion
horizontal (filas) como vertical (atributos).

Evaluacion / . . .
Interpretacion / 5. Seleccionar y aplicar el método de mineria de datos
Visual.l.zaCl'O,n apropiado‘

6. Interpretacion, transformacion y representacion de los
Conocimiento patrones extraidos.

7. Difusion y uso del nuevo conocimiento. 1



Fases y Técnicas del KDD

Las distintas técnicas de distintas disciplinas se utilizan en distintas fases:

Domain Model )
Task

Discovery |Report
"""" Data Cleaning | Model Data Analysis Output Generation i Action
e Develooment

Data '
Discovery

% [Model

Database Slaiis'jcs & AI Visuahza[ion Prcsentaﬁ(m Dam L]
tools tools tools transit'gglrslallon
Key




Evaluacion

. Como se validan/descartan los modelos?
. Como se elige entre varios modelos?

. Cuanto afecta el nimero de ejemplos?

. Como afecta la presencia de ruido?

. Como se comportara mi modelo en el futuro?
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Evaluacion

= La evaluacion de modelos depende del tipo de tarea:
* Predictivas: evaluacion mas sencilla y general

= Descriptivas: evaluacion mas dependiente de la
técnica utilizada.

14



Evaluacion

= Evaluacion de modelos predictivos:

. Qué medida usamos para comparar el valor
correcto “f” del valor estimado “h” ?

U Clasiﬁcacic’)n

Alcance y precision (recall & precision).
Area bajo la curva ROC.

. Regresmn

Error absoluto medio.

15



Evaluacion

= Evaluacion de modelos predictivos:

= Dado un conjunto S de n datos, el error se define:

= Clasificacion: Error

errory(h) = 1
n

2. 0(f (x), h(x))

xS

donde d(a,b)=0 si a=b y 1 en caso contrario.

Clase predicha (h(x)) Clase real (f(x)) Error
Compra Compral No
No Compra Compra Si
Compra No Compra Si
Compra Compra No
No Compra No Compra No
No Compra Compra Si
No Compra No Compra No
Compra Compra No
Compra Compra No
No Compra No Compra No

Fallos / Total

[> Error=3/10=0.3

16



Evaluacion

= Evaluacion de modelos predictivos:

= Dado un conjunto S de n datos, el error se define:

= Regresion: Error Cuadratico Medio

2 (f(x) = h(x))?

errorg(h) = 1
n

xS
Valor predicho (h(x)) Valor real (f(x)) Error Error?
100 mill. € 102 mill. € 2 4
102 mill. € 110 mill. € 8 64
105 mill. € 95 mill. € 10 100
95 mill. € 75 mill. € 20 400
101 mill. € 103 mill. € 2 4
105 mill. € 110 mill. € 5 25
105 mill. € 98 mill. € 7 49
40 mill. € 32 mill. € 8 64
220 mill. € 215 mill. € 5 25
100 mill. € 103 mill. € 3 9

|:> Error =744/10=74,4

17



Evaluacion

= Evaluacion de modelos predictivos.
= ;Qué muestra S usamos para evaluar las medidas anteriores?
= Si usamos todos los datos para entrenar los modelos y esos
mismos datos para evaluar, tendremos:
= sobreajuste (over-fitting).

A
"“"T'A*ee-gw

[
»

= Si intentamos evitar el sobreajuste generalizando los modelos
sin una referencia externa, podemos tener.
"= subajuste (under-fitting)
A
X X
R

X a3
XX X 18
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Evaluacion

= Evaluacion de modelos predictivos.

= PARTICION DE LOS DATOS:

= Separacion de los datos en:
= Conjunto de entrenamiento (train).
= [ os modelos se entrenan con estos datos
= Conjunto de prueba (test).
= [os modelos se evaltian con estos datos.

Vista minable Particion aleatoria Modelado
Modelos Mejor modelo

. /
I ¢ Yot Sy
entrenamiento ‘l N
errorg(h) = ;Z(f(x) = h(x))’

Evaluacion




Evaluacion

= Evaluacion de modelos predictivos.

Particiones mas elaboradas:

= Validacion cruzada: Se parten los datos aleatoriamente en n
pliegues de igual tamafo.

= Bootstrap: se realizan n muestras con repeticion de los datos
iniciales.

& Especialmente utiles si hay pocos datos.
¥ Proceso mucho mas lento

20



Evaluacion

= Evaluacion de modelos predictivos.

= Validacion cruzada (detalle):

-

—| Aprendizaje @
_ \ . . .
Entrenamiento ° = Se realizan n particiones,

{ incluyendo n-1 pliegues para

entrenamiento y 1 para

Datos

\ Test evaluacion.

= El error medio se calcula

promediando las 10 veces.

J— \ Se reentrena un ultimo modelo
—| Aprendizaje — ®
o con todos los datos.

Entrenamiento

\_ Test

21



Evaluacion

= Evaluacion de Modelos Descriptivos:
= Reglas de asociacion:

= Evaluacion sencilla:
" soporte
= confianza

= Se ordenan usando funciones que combinan ambos indicadores.

= No se suele utilizar conjunto de prueba.

= Las medidas se estiman sobre el conjunto total.

22



Evaluacion

= Evaluacion de Modelos Descriptivos:

= Agrupamiento: mucho mas compleja

Concepto de error mas dificil de definir

* En los métodos basados en distancia se puede mirar:

= GRUPOS:

= distancia entre bordes de los clusters
= distancia entre centros (de haberlos)

= radio y densidad (desv. tipica de la dist.) de los clusters.

= Para cada ejemplo a agrupar se comprueba su distancia con el centro o
con el borde de cada cluster.

= Se pueden hacer diferentes agrupamientos con distintas técnicas y comparar
los grupos formados (matriz de confusion)

23



Evaluacion

* Evaluacion con sesgos o desequilibrios.
= Desequilibrios:

= En clasificacion puede haber muchos ejemplos de una clase y muy
pocos del resto.

= Problema: la clase escasa se puede tomar como ruido y ser ignorada
por la teoria.

= Ejemplo: si un problema binario (s7 / no) s6lo hay un 1% de ejemplos
de la clase no, el modelo “todo es de la clase si” tendria un 99% de
acierto.

Este modelo es inutil

= Soluciones:
= Utilizar sobremuestro...

= Macromedia,
= Analisis ROC 24



Evaluacion

= Evaluacion con sesgos o desequilibrios.
= Desequilibrios: Solucion - SOBREMUESTREO:

* [ntenta equilibrar el porcentaje de clases.

= Ejemplo: en el caso anterior “repite” los ejemplos de la clase no 99
veces. Ahora, la proporcion pasa a ser del 50% para cada clase.

= ;Cuando se debe usar sobremuestreo?

= Cuando una clase es muy extraiia: p.ej. predecir fallos de maquinas,
anomalias, excepciones, etc.

= Cuando todas las clases (especialmente las escasas) deben ser validadas.
P.ej. si la clase escasa es la de los clientes que compran el producto.

= Inconvenientes: cuidado a la hora de interpretar y evaluar los modelos (la
proporcion original ha sido modificada).

25



Evaluacion

= Evaluacion con sesgos o desequilibrios.
* Desequilibrios: Solucion - MACROMEDIA:

= Otra solucion es evaluar usando la macromedia, en vez del
porcentaje de aciertos.

aciertos
total

clase 2

m

aciertos
total

aciertos
+
total

clasel clase 2 clase m

clasel clasem

macromedia(h) =

» Ejemplo anterior:

= Acierto global: 99%
= Macromedia;

Se ve claramente que el

Acierto para la clase si: 100% L
modelo es inutil

Acierto para la clase no: 0%
MACROMEDIA: 50%

26



Estimadores de Probabilidad

» La mayoria de los modelos, dado un nuevo caso, estiman la
probabilidad de pertenencia a cada clase, asignandole la clase
con mayor probabilidad (clasificadores suaves).

 Sin embargo, algunos ambitos requieren que esta asignacion
venga acompanada con alguna informacion sobre la fiabilidad
de la clasificacion.

] os clasificadores suaves son también utiles en las

aplicaciones donde nos interesa ordenar ejemplos: Mailings,
predicciones de apuestas...

27



Estimadores de Probabilidad

*Un arbol de decision, lo podemos convertir en un clasificador
suave o PET (Probabilistic Estimator Tree) s1 utilizamos la
distribucion de los ejemplos en la hojas

*S1 una hoja tiene las siguientes frecuencias absolutas n, n,, ...,
n, (obtenidas a partir del conjunto de entrenamiento) las
probabilidades estimadas pueden calcularse como: p,=n./> n

*Podemos mejorar las estimaciones aplicando correcciones a la
estimacion de probabilidad: Laplace, M-estimate..

n, +1

"z 28




Estimadores de Probabilidad

* Mailings:

o Existen técnicas especificas para evaluar la conveniencia de campanas de
‘mailings’ (propaganda por correo selectiva):

o EJEMPLO: Supongamos que una empresa de venta de productos
informaticos por catalogo posee una base de datos de clientes. Esta empresa
desea promocionar la venta de un nuevo producto: un mando de piloto para
ser utilizado en programas de simulacion de vuelo.

o Podriamos enviar propaganda a todos sus clientes:

o Solucion poco rentable

o Podemos utilizar técnicas de aprendizaje automatico para poder predecir la
respuesta de un determinado cliente al envio de la propaganda y utilizar esta
informacion para optimizar el disefio de la campaiia.

29



Estimadores de Probabilidad

* Mailings:
1. Seleccion de una muestra aleatoria y suficientemente numerosa de
clientes
2. Serealiza el envio de la propaganda a los clientes seleccionados
3. Una vez pasado un tiempo prudencial etiquetamos a los clientes de la
muestra: 1 ha comprado el producto, 0 no ha comprado el producto
4. Con la muestra etiqueta aprendemos un clasificador probabilistico

o Asigna a cada ejemplo (cliente) no la clase predicha, sino una
estimacion de la probabilidad de respuesta de ese cliente

30



Estimadores de Probabilidad

Mailings:

o Con el clasificador probabilistico podemos ordenar a los clientes
segun su interés y dibujar un grafico de respuesta acumulada

100%
90%
80%
70%
60% -
50% A
40%
30%
20% A
10% A

0%

—&— Sin modelo
—B— Modelo

S
$

0 o0 o o0 do g°o do g o g
" ST ST ST ST S S S

o Nos indican que porcentaje de las posibles respuestas vamos a obtener
dependiendo del porcentaje de envios que realicemos sobre Ia
poblacion total 31



Estimadores de Probabilidad

Ademas si estimamos la matriz de coste, podemos conocer la configuracion
optima mediante los graficos de beneficio

o  Configuracion 1: Coste inicial de la campafia 10.000€, coste de envio de cada
folleto 1,5€. Por cada producto vendido ganamos 3€

o  Configuracion 2: Coste inicial de la campafia 20.000€, coste de envio de cada
folleto 0,8€. Por cada producto vendido ganamos 2,5€

30.000 €
20.000 €

10.000 € =l

0€ -

-10.000 € —s— Configuracion 1
-20.000 € - Configuracién 2

-30.000 €
-40.000 € - \\
-50.000 € A

-60.000 €

SRS

g g o
O N O P

N o o o o oo o
PSSO PSS 32




Estimadores de Probabilidad

Secuenciacion de Mailings:

No sobrecargar los clientes con demasiados mensajes de marketing...

O bien acabaran ignorandolos

o bien se cambiaran de Campaign 1 Campaign 3

compaiia. Campsion2
El mismo pequetio
grupo de gente se I
elige una y otra vez E
y otros no se eligen B
nunca. =

i . 33

concurrent campaigns



Estimadores de Probabilidad

Secuenciacion de Mailings:

e Hay que intentar abarcar mejor los clientes:

Campaign 1 Campaign 3
i Campaign 2
Ahora todos los |
clientes participan 1
~ ® \
en una campana. | | =
] I

concurrent campaigns

v
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Aprendizaje Sensible al Coste

 Contexto: Una manera sencilla de definir un contexto es
mediante dos aspectos:

e [La distribucion del valor de salida:
o Clasificacion: distribucion de las clases.
o Regresion: distribucion de la salida.

* El coste de cada error:

o Clasificacion: matriz de costes.
o Regresion: funcion de coste.

35



Aprendizaje Sensible al Coste

Clasificacion: matriz de costes.
*Ejemplo: Dejar cerrada una valvula en una central nuclear cuando es
necesario abrirla, puede provocar una explosion, mientras que abrir una
valvula cuando puede mantenerse cerrada, puede provocar una parada.

. Real
*Matriz de costes: g —
Abrir 0 100€
Predicho
cerrar 2000€ 0

Lo importante no es obtener un “clasificador” que yerre lo menos posible
sIno que tenga un coste menor.

A partir de la matriz se calcula el coste de un clasificador.

*Los clasificadores se evaltian con dichos costes.

*Se selecciona el clasificador de menos coste.
36



Aprendizaje Sensible al Coste

* Regresion: funcion de costes.
* Ejemplo: un modelo de prediccion de stocks debe penalizar mas un
error por exceso (al predecir mucho stock nos hemos quedado sin algiin
producto) que por defecto (el almacén estara mas lleno pero se servira el

producto).
*El modelo que esté “centrado” no sera un buen modelo.

*Funcion de coste: )
Coste =1 — e*9=Y)

*Conuna =0,01:
- Si el error es -200 el Coste= 0,86
- Si el error es +200 el Coste= 6,3
*De modo similar, se elige el modelo que minimice la funcion de coste.

37



Aprendizaje Sensible al Coste

Real Real Real
lol abrir cerrar o) abrir cerrar fo abrir cerrar
ABRIR 300 500 ABRIR 0 0 ABRIR 400 5400
Pred
CERRAR 200 99000 CERRAR 500 99500 CERRAR 100 94100
N ] .
Real M
abrir cerrar
Matriz de
ABRIR 0 100€ te
. COS
Predicho CERRAR 2000€ 0
, ! = /)
Matrices resultado ? @ 0%
o) abrir cerrar o) abrir cerrar C abrir cerrar
ABRIR 0€ 50.000€ ABRIR 0€ 0€ ABRIR 0€ 540.000€
CERRAR 400.000€ 0€ CERRAR 1.000.000€ 0€ CERRAR 200.000€ 0€
......................
« COSTE TOTAL: 450.000€ . COSTE TOTAL: 1.000.000€6 COSTE TOTAL: 740.9§)O€

0000000000000 O0C0OCOCOOOO




Aprendizaje Sensible al Coste

* (De qué depende el coste final?

— Para dos clases. Depende de un contexto:

* El coste de los falsos positivos y falsos negativos: FPcost y FNcost

* Distribucion de clases: % de ejemplos de la clase negativa respecto de
los de la clase positiva. (Neg / Pos).

* Se calcula: (para el ejemplo anterior)

FPcost _ 100 _ 1
FNcost 2000 20

Neg 99500
Pos 500

=199 slope = L-1 99 =9,95
20

* Para dos clases, el valor “slope” es suficiente para determinar qué clasificador sera
9

mejor.

Clasifi. 1: FNR=40%, FPR=0,5%
Coste Unitario =
1x0,40 + 9,95 x 0,005 =0,45

Clasifi. 2: FNR=100%, FPR= 0%
Coste Unitario =
1x1+995x0=1

Clasifi. 3: FNR=20%, FPR=5,4%
Coste Unitario =
1x0,20+9,95x 0,054 =0,74

39




Aprendizaje Sensible al Coste

» Adaptacion de metodos para contextos con coste
L Muchos métodos devuelven la probabilidad de pertenencia a la clase
para cada ejemplo.
[ En estos casos en vez de asignar la clase con mayor probabilidad, se
asigna la clase que minimice el coste.
UEjemplo: un arbol de decision retorna {0.4,0.6} a una instancia ¢ con

la siguiente matriz de coste:
Real

Cy +
Predicho + -20 200
500 10

W Teodricamente deberiamos asignar la clase - a ¢, sin embargo, dada la
matriz de costes, es mas sensato asignar +, ya que
Coste(+)=0.6*200+0.4*(-20)=112

Coste(-)=0.4*500+0.6*(-10)=194
40



Aprendizaje Sensible al Coste

» Adaptacion de metodos para contextos con coste

[ Otra opcion es modificar la distribucion de los ejemplos de acuerdo a
la matriz de costes (Stratification):

QUndersampling: Eliminar instancias de las clases a reducir

U Oversampling: Duplicar instancias de las clases a significar

Una solucion mas elegante es modificar los pesos los ejemplos de

cada clase de acuerdo a la matriz de coste, siempre que los métodos lo
permitan

41



Analisis ROC

*Problema

L En muchas aplicaciones, hasta el momento de aplicacién, no se
conoce la distribucion de clases y/o es dificil estimar la matriz de
costes. P.ej. un clasificador de spam.

Pero los modelos se aprenden antes generalmente.

QSOLUCION:

Analisis ROC
(Recelver Operating Characteristic)

42



Analisis ROC

El espacio ROC
USe normaliza la matriz de confusion por columnas: TPR, FNR TNR,
FPR.
Real Real
abrir cerrar abrir cerrar
ABRIR 400 12000 ABRIR 0,8 0,121
Pred # Pl’ed +* +
CERRAR 100 87500 CERRAR ‘,o‘ 02 * 0879
o" ** - :.
Espacio ROC
“‘$‘ 1,000 "‘0 ..’0 5
TPR= 400/ 500 = 80% w0800 e
FNR= 100/ 500 = 20% S 2 oe00 |
TNR=87500/99500 = 87,9% 2 ’ ; .."
FPR=12000/99500 = 12,1% fi—) 0400 - b
S 0200 | |
0000 6o ‘ ‘ ‘

0,000 0200 0400 0600 0800 1,000

False Positives



Analisis ROC

* Espacio ROC: buenos y malos clasificadores.

1“ 1“ ’ 1“

TPR TPR TPR
0 > 0 _(1 > 0 >
o FPR 1 o) FPR 1 o FPR 1
* Buen clasificador. * Mal clasificador. e Mal clas_ificador
— Alto TPR. — Bajo TPR. (en realidad).
— Bajo FPR. — Alto FPR.

44



TPR

Analisis ROC

e La Curva ROC. “Continuidad”.
ROC diagram
FPR {

Podemos construir cualquier clasificador
“intermedio” ponderando aleatoramiente
los dos clasificadores (con mas peso a
uno u otro).

Esto en realidad crea un “continuo’ de
clasificadores entre cualesquiera dos
clasificadores.

45



Analisis ROC

e La Curva ROC. Construccion.

ROC diagram

» Dados varios clasificadores:

1 4 j:l = Construimos el “casco convexo” (convex
"." hull) de sus puntos (FPR,TPR) ademas de
o los dos clasificadores triviales (0,0) y
o (1,1).

*

TPR ’.." La diagonal muestra por
. tanto la peor situacion = Los clasificadores que caen debajo de la
’,"' posible. curva ROC se descartan.
O > u

El mejor clasificador de los que
0 FPR 1 quedan se seleccionara en el momento
de aplicacion...

Podemos descartar los que estan por debajo porque no hay ninguna combinaciéon de distribucion de clases / matriz de
costes para la cual puedan ser 6ptimos. 46



Analisis ROC

* En el contexto de aplicacion, elegimos el clasificador

optimo entre los mantenidos. Ejemplo 1:

100% -

80%

60%

40%

20%

0%

/

7’

/

/

|
=

0%

20%

40%

60%

80%

100%

Contexto:
FPcost
— 1
FNcost A
@ — 4
Pos

slope =4, =2
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Analisis ROC

e En el contexto de aplicacion, clegimos el clasificador
optimo entre los mantenidos. Ejemplo 2:

Contexto:
o %7 FPcost _
o S FNcost /8
o / Pos

slope =% =.5

0%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

48



Analisis ROC

* ;Qué hemos aprendido?
— La optimalidad de un clasificador depende de la distribucion de clases
y de los costes de los errores.

— A partir de este contexto se puede calcular una inclinacion (o “skew” )
caracteristica del contexto.

* Si sabemos este contexto, podemos seleccionar el mejor
clasificador, multiplicando la matriz de confusion por la matriz de
coste.

* Sidesconocemos el contexto de aplicacion en el momento de
generacion, usando el analisis ROC podemos elegir un
subconjunto de clasificadores, entre los cuales seguro estara el
clasificador Optimo para cualquier contexto posible, cuando éste se
conozca.

(Podemos 1r mas alla? 49




Analisis ROC

e (Curva ROC de un Clasificador Probabilistico:

— Un clasificador probabilistico (soft) se puede convertir en un
clasificador discreto con un umbral.

* Ejemplo: “si score > (.7 entonces clase A, si no clase B”.

* Con distintos umbrales, tenemos distintos clasificadores, que
les dan mas o menos importancia a cada una de las clases (sin
necesidad de sobremuestreo o submuestreo).

— Podemos considerar cada umbral como un clasificador diferente y
dibujarlos en el espacio ROC. Esto genera una curva...

Tenemos una “curva” para un solo clasificador “soft”

Esta curva es escalonada (no se suele realizar el “convex hull”).

50



Analisis ROC
Clase Real
*  Curva ROC de un Clasificador “soft”: ; Clase Predicha

— Ejemplo: *
Jetpro: ﬁst# Class Score

30 1 1 p 9 npp p

1 X
T 2 p 8 nnp p
0.9 A 5SS 3 n 7 nnn p
3 37 36 135 iop 0 nnn p
0.8 — X—— K ——HX———X — 5 p .55 nnn P

|

& 4 139 6 p .54 nnn P
< 071~ roox n 7 n 53 nnn p
O o6l x.5_1__9'<505 i 8 =n 52 nnn p
2 | 9 p 51 nnn p
Soosl X203t i 10 n 505 NAN.w p
S : 11 p 4 nnn P
S04l >E55 — 12 n .39 nnn P
qé 6 3 p 38 nnn p
= % X = 14 =n 37 nnn p
oos® T 5 n 3 nnAnn p
) N 16 n 35 nnn p
S 3 17 p 34 nnn p
Infinit 18 n .33 nnn P
e | | | | | | | | | 19 p 30 nnn p
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 I %0 n E ——— D

False positive rate




Analisis ROC

_____

Analisis ROC de varios clasificadores “‘soft’:

[
1 T —
__instsreess
N (e insts2.roc.+" ———
En esta zona es mejor el I RRPPTYTELLL P S
clasificador “insts” wtr e
&

08 | - 1

06 .
En esta zona es mejor el = V.f
clasificador “insts2” : o {

0.2 .
© Robert Holte
1 1 1 1
0.4 06 08 1

0
0 0.2
Debemos mantener los clasificadores que tengan al menos una “zona mejor” y después actuar
52

igual que en el caso de los clasificadores discretos.



Analisis ROC

* ;Para seleccionar un solo clasificador discreto?

— Se selecciona el que tiene mayor area bajo la curva ROC (AUC, Area Under the ROC
Curve).

ROC curve

1,000

0,800
0,600
0,400

True Positives

0,200

0,000
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

False Positives

Alternativa al error para evaluar clasificadores

* Un método de aprendizaje / MD sera mejor si genera

clasificadores con alta AUC. >



Analisis ROC

» ;Para seleccionar un solo clasificador probabilistico?

— Se selecciona el que tiene mayor area bajo la curva ROC (AUC, Area Under
the ROC Curve).

En este caso
seleccionamos el B.

True Positive rate

© Tom Fawcett

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive rate

— Evaltia cuan bien un clasificador realiza un ranking de sus predicciones.
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Analisis ROC

*Ejemplo: Deteccion Spam
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Analisis ROC

*Ejemplo: Deteccion Spam

ROC diagram

Clasificador con mayor
AUC

TPR

FPR

v



Multi-clasificadores

*Una manera de mejorar las predicciones es combinar varios
modelos

Co e
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Multi-clasificadores

» Para obtener buenos resultados en la clasificacion es necesario
tener un conjunto de modelos (ensemble):

* Precision alta

* Diferentes

*Dados 3 modelos {hl, h2, h3}, considere un nuevo dato x a ser clasificado:

* Si los tres clasificadores son similares, entonces cuando h1(x) sea erroneo,
probablemente h2(x) y h3(x) también lo seran.

* Si los clasificadores son lo bastante diversos, cuando h1(x) sea erroneo, h2(x)
y h3(x) podrian ser correctos, y entonces el conjunto combinado clasificaria
correctamente el dato x.
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Multi-clasificadores

» Métodos para generar ensembles:
* Manipulacion de los datos de entrenamiento
e Manipulacion de los atributos
* Manipulacion de las clases

 Métodos aleatorios
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Multi-clasificadores

« Combinacion simple (voting):

Data a
a

8 .
M

> C,
—— | Decision
— Tree
—
—> C,
———» [Neural Net
—_—
e

> Cn
—_—
—_ SVM
5

Predicciéon
Combinada

Fusion
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Multi-clasificadores

* Bagging (Bootstrapt Aggregation):

Bootstrap
Replicates

Bootstrap a >
Aggregation 8 —»
a :
Data R — — C
) 2
a’, —— | Decision
Q a, 1 Lleel Prediccion
— . Combinada

. Votacion
@ a”1 > Cn
a’, —— | Decision
a" —> Tree n
m : >

Decision
Tree 1




Multi-clasificadores

* Boosting

C,e

a; P, >

BHLPy —»

Errores >
8m:Pm

—_—

Data R
Hp——»

Errores

@ alp l_>
ap’ 2—>
am,p” m_i :

Decision
Tree 1

Decision
Tree 2

Decision
Tree n

Prediccion
Combinada

g

Votacion

Ponderada
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Multi-clasificadores

* Varios trabajos han comparado Boosting y Bagging
* Boosting obtiene mejor precision en general

e En problemas con ruido Bagging es mas robusto
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Multi-clasificadores

* Stacking

a1 > Cl
a, ——— | Decision
a, — Tree
— >
a
Data 1 C,
a, ——— [Neural Net
ay —— | Decision Predtl)c':cuzjn
’ Tree || Combinada
iy A

R
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