Evaluarea modelelor



Recapitulare: invatarea supervizata
* Scop

* Furnizarea unei iesiri corecte pentru o noua intrare

e Definire
» Se da un set de date (exemple, instante, cazuri)

» Date de antrenament — sub forma unor perechi (atribute_data_i, iersire_i) unde
* i=1,n (n=nr. datelor de antrenament)
* atribute_date_i =(atr_il, atr_i2,...., atr_im), m — nr atributelor (caracteristicilor, proprietatilor) unei date
* lesire_i
* o categorie dintr-o multime data (predefinita) cu k elemente (k-nr de clase) — problema de clasificare
* un numar real — problema de reresie

» Date de test — sub forma (atribute_data_i), i =1,t (t = nr. datelor de test)
* Sase determine

* O functie (necunoscuta) care realizeaza corespondenta atribute-iesire pe datele de antrenament
 lesirea (clasa/valoarea) asociata unei date de test folosind functia invatata pe datele de antrenament

* Proces in 2 etape

* Antrenarea

« Tnvatarea, cu ajutorul unui algoritm, a modelului de clasificare
* Testarea

» Testarea modelului folosind date de test noi (unseen data)



Calitatea Tnvatarii

* Definire
* O masura de performanta a algoritmului
* Ex. Acuratetea (nr de exemple corect clasificate / nr total de exemple)
e Calculatain

* Faza de antrenare
* Faza de testare

e Metode de evaluare

* Seturi disjuncte de antrenare si testare
* Setul de antrenare poate fi impartit in date de invatare si date de validare

* Setul de antrenare este folosit pentru estimarea parametrilor modelului (cei mai buni parametri obtinuti pe validare
vor fi folositi pentru constructia modelului final)

* Pentru seturi mari de date

* Cross-validation: Validarea incrucisata pe mai multe (k) sub-seturi egale ale datelor (de antrenament)
* Separarea datelor de k ori, k-1 sub-seturi pt invatare si 1 sub-set pt validare
* Dimensiunea unui sub-set = dimensiunea setului / k
* Performanta este data de media celor k rulari (ex. K=5 sau k=10)
* Pentru date putine
* Leave-one-out cross-validation

* Similar validarii incrucisate dar k = nr de date (un sub-set contine un singur exemplu)
* Pentru date foarte putine

* Bootstrap
« Dificultsti:

* Over-fitting (invatare ,pe de rost,) — performanta buna pe datele de antrenament, dar foarte slaba pe
datele de test



Overfitting

Diferenta dintre eroarea obtinuta pe datele de antrenament si cea obtinuta pe
datele de test
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Calitatea Tnvatarii
Masuri de performanta

 Masuri statistice
Acuratetea
Precizia

Rapelul
Scorul F1

* Eficienta
* |n construirea modelului
* |n testarea modelului

* Robustetea
* Tratarea zgomotelor si a valorilor lipsa

* Scalabilitatea
 Eficienta gestionarii seturilor mari de date

* Interpretabilitatea
 Modelului de clasificare



Calitatea Tnvatarii - Masuri de performantd -Masuri statistice

* Matrice de confuzie: rezultate reale vs. rezultate calculat

g ACU ratetea Rezultate reale

* Nr de exemple corect clasificate / nr total de exemple Clasa pozitiva | Clasalele)

.. gativa(e)
* OpUSUI eroril cl _— True positiv False positiv

o a=a I'JDZItI"u'E [’TP} [’.FP)
* Calculata pe Rezulate

° 1 calculate Cl I Fal ti T) Iy

Setul de validare Clasa(ele) | False negative | True negative

* Setul de test
Tn cazul in care este importants doar o singura clas3 (clasa pozitiva), restul claselor sunt negative

* Precizia (P)
* nr. de exemple pozitive corect clasificate / nr. total de exemple clasificate ca pozitive
» probabilitatea ca un exemplu clasificat pozitiv sa fie relevant
« TP/ (TP +FP)

* Rapelul (R)
* nr. de exemple pozitive corect clasificate / nr. total de exemple pozitive
* Probabilitatea ca un exemplu pozitiv sa fie identificat corect de catre clasificator

« TP/ (TP +FN)

e Scorul F1
e Combina precizia si rapelul, facilitand compararea a 2 algoritmi
* Media armonica a preciziei si rapelului
* 2PR/(P+R)



Metode de validare

*\alidarea simpla (seturi disjuncte de
antrenament si testare)

*\/alidarea incrucisata (k-fold cross-
validation)

*Bootstrap



Metoda de validare simpla
Seturi disjuncte de antrenament si testare

* Setul de date se imparte arbitrar in:
e Setul de date de antrenament
e Setul de date de validare

* Modelul este invatat pe datele de antrenament, si este folosit pentru
a face predictii pe datele din setul de validare

* Eroarea pe setul de validare furnizeaza o estimare a erorii de testare



Procesul de validare

e Datele se impart aleator in doua jumatati: pe o jumatate se face
antrenamentul si pe cealalta jumatate se face validarea:

123 n

7 22 13 91



Exemplu:
Setul de date Auto (biblioteca ISLR din limbajul R)

* Obiectiv: compararea regresiei liniare cu un model polinomial

e Impa&rtim aleator cele 392 de observatii in 2 seturi:
* Datele de antrenament continand 196 de observatii
* Datele de validare continand celelalte 196 de observatii
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Dezavantajele metodei de validare

e Estimarea erorii de testare prin eroarea obtinuta pe datele de validare
poate fi foarte variabila, depinzand foarte mult de observatiile ce sunt
incluse in setul de antrenament si in setul de validare

e Doar un sub-set al datelor (sub-setul datelor de antrenament) este
folosit pentru a invata modelul (nu si datele din setul de validare)

* Din acest motiv eroarea obtinuta pe setul de validarea sub-estimeaza
eroarea de test obtinuta prin antrenarea pe intregul set de date



Metode de validare

*Validarea simpla (seturi disjuncte de
antrenament si testare)

*\/alidarea incrucisata (k-fold cross-
validation)

*Bootstrap



K-fold Cross-validation
Validare incrucisata pe mai multe sub-seturi

* Este o metoda foarte folosita pentru estimarea erorii la testare

* Se poate folosi pentru a alege cel mai bun model, si pt a estima eroarea la testare
a celui mai bun model

* |deea:

e se impart aleator datele in mod egal in k sub-seturi. Sub-setul k se lasa deoparte, celelalte k-1
sub-seturi se folosesc pt a construi modelul cu care se fac predictii pe datele din sub-setul k

* acest proces se repeta pt fiecare sub-set k =1,2,...,K si la sfarsit se face media erorii obtinute

] 2 3 4 S

Validation| Train | Train | Train | Tramn




Exemplu: 5 folds CV




Validarea incrucisata pt clasificare

e We divide the data into K roughly equal-sized parts
C,05....Cg. (). denotes the indices of the observations
in part k. There are nj observations in part k: if n is a
multiple of K, then ny = n/K.

e Compute

where Errj, = Z-ief.?k I(y; # vi)/ny.

e The estimated standard deviation of CV g is

k=1

K
SE(CV) = \ Y (Erry — Brrg)2/(K — 1)

e This is a useful estimate, but strictly speaking, not quite
valid.
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Observatii legate de validarea incrucisata

* Deoarece datele de antrenament reprezinta (K-1)/K din setul total de
date, eroarea obtinuta va fi mai mare decat eroarea de testare
obtinuta folosind intreg setul de date pt antrenament

* Acest dezavantaj este minimizat atunci cand folosim leave-one-out
cross-validation (LOOCV) in care K=N, si fiecare sub-set contine o
singura observatie

* De regula se foloseste K=5, K=10



Revenim la exemplul de mai devreme de I3

validarea simpla
Setul de date Auto (biblioteca ISLR din R)

* Obiectiv: compararea regresiei liniare cu un model polinomial
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Exemplu: rezultatele obtinute folosind validarea

Incrucisata
Setul de date Auto (biblioteca ISLR din R)

LOOCV 10-fold CV
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Metode de validare

*Validarea simpla (seturi disjuncte de
antrenament si testare)

*\/alidarea incrucisata (k-fold cross-
validation)

*Bootstrap



Bootstrap

 Este un instrument statistic folosit pt a cuantifica incertitudinea
asociata cu un anumit estimator sau cu o metoda statistica

* De ex, poate furniza o valoarea estimativa a variatiei standard a unui
coeficient, sau un interval de incredere pt acel coeficient

* Termenul ,,bootstrap,, (sireturi) folosit in ML isi are originea intr-o
povestire din cartea ,,Suprinzatoarele aventuri ale baronului
Munchausen,, de Rudolph Erich Raspe:

* The Baron had fallen to the bottom of a deep lake. Just when it looked like all
was lost, he thought to pick himself up by his own bootstraps.

* Nu are acelasi sens cu a boot-a un calculator



Motivatie pentru metoda bootstrap

* Problema: vrem sa investim o anumita suma de bani la bursa in 2
active care genereaza cistigurile X si Y

* Vom investi o fractie (alfa) din suma totala in X si (1-alfa) din suma
totalainyY

* Vrem sa alegem alfa a.i. sa minimizam riscul investitiei noastre
e Vrem sa minimizam Var(aX + (1 —a)Y’)
e \Valoarea lui alfa care minimizeaza riscul este data de formula

)
| Oy — OXY
(Y =

5 B .
oy + 0y — 20Xy

where rr")\ = Var( ,\').0')“)- = Var(Y ), and oxy = Cov(X.Y).



Procedura bootstrap

* Metoda bootstrap foloseste calculatorul pentru a genera date, a.i. sa
putem estima variabilitatea estimatorului nostru fara a avea alte date
noi

* Pentru ca nu putem extrage seturi de date independente din

populatie, metoda bootstrap extrage seturi de date independente
prin esantionare cu inlocuire din setul de date original

* Fiecare dintre aceste seturi de date aare acelasi numar de observatii
ca si setul de date original

* Din cauza esantionarii cu inlocuire, unele observatii pot sa apara de
mai multe ori, iar altele deloc
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Exemplu de aplicare a metodei bootstrap

O ilustrare grafica a metodei
bootstrap pe un set de date
format din 3 observatii.

Fiecare sub-set de date obtinut
prin bootstrap contine n=3
observatii care sunt esantionate
cu inlocuire din setul de date
original.

Obs | X

2 21 |11

Cnmnal Data (£

1.1
1.1
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Bootstrap pt estimarea erorii de test?

* Tn validarea incrucisat$ fiecare dintre cele K sub-seturi de date folosite
pt validare este diferita de celelalte K-1 sub-seturi folosite pentru
antrenament (nu exista nici o obs comuna). Acest lucru este foare
important pt estimarea corecta a erorii!

* Daca folosim Bootstrap pt estimarea erorii, putem sa folosim un set
de date obtinut prin bootstrap ca si set de antrenament, si setul
original de date ca si validare

* Pb: multe observatii sunt comune, apar atat in setul de antrenament
cat si in setul de validare (aproximativ 2 treimi din setul de date
original apare intr-un set de date obtinut prin bootstrap).Din acest
motiv, eroarea obtinuta va fi o sub-estimare a erorii reale
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