Estimacao de Erro

Professora:
Ariane Machado Lima
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Classificacao

Vimos na aula anterior que, se vocé conhece
as densidades condicionais das classes
envolvidas (P(x|c)), o classificador Bayesiano
deve ser usado pois ele é o que fornece
MENOR erro (classificador OTIMO).
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Técnicas de Classificacao
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Problema

Normalmente nao conhecemos as
probabilidades condicionais P( . |ci)

Neste caso temos que estima-las a partir de
dados conhecidos, o que pode ser complexo

A
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Alternativas

Nestes casos, temos que optar por um
classificador mais simples

Por ex: escolher uma familia de densidades
conhecida, ou seja, com uma forma
matematica conhecida e um numero finito
de parametros. Dai basta estimar os
parametros (ex. Normal, Poisson, ...)
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Alternativas

Nestes casos, temos que optar por um
classificador mais simples

Por ex: escolher uma familia de densidades
conhecida, ou seja, com uma forma
matematica conhecida e um numero finito
de parametros. Dai basta estimar os
parametros (ex. Normal, Poisson, ...)

CLASSIFICADOR PARAMETRICO
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Alternativas

Nestes casos, temos que optar por um
classificador mais simples

Por ex: escolher uma familia de densidades
conhecida, ou seja, com uma forma
matematica conhecida e um numero finito
de parametros. Dai basta estimar os
parametros (ex. Normal, Poisson, ...)

CLASSIFICADOR PARAMETRICO

Quando nao é possivel escolher uma forma
matematica entao opta-se por um
CLASSIFICADOR NAO PARAMETRICO

«
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Métodos de construcao de um
classificador

Aprendizado supervisionado: o modelo é
aprendido a partir de amostras rotuladas (com
sua classificacao)

« Amostra de treinamento:
X = {(x,c)| x € um exemplo e c é sua classe}

Aprendizado nao supervisionado: a classificacao
é feita a partir de dados nao rotulados

A
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Métodos de Classificacao

Class—Conditional

Densities
Known Unknown
- = ﬂx\x
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Denslty Based Approaches Geometric Approach

[JAIN et al, 2000]
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Como avaliar um classificador?
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Como avaliar um classificador?

Taxa de erro

Dificil obter uma expressao analitica

Para regras de treinamento consistentes, a
taxa de erro se aproxima do erro de Bayes a
medida que cresce o tamanho da amostra
de treinamento

Na pratica, como estimar o erro?

Se eu tenho uma determinada amostra
rotulada, tenho que treinar e estimar o erro.
Como faco?

DY)
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Estimacao de erro de um
classificador

Uma amostra para treinar e uma amostra para
testar
Os erros na amostra de teste sao uma estimativa
do erro
As amostras de treinamento e de teste deveriam
ser:
Grandes
Independentes
Mas nem sempre conseguimos...
Como utilizar uma dada amostra para isso?
Varios métodos de estimacao de erro

Ap¥4
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Métodos de estimacao de erro

de um classificador
Resubstituicao

Holdout
Leave-one-out

Rotacao ou k-fold cross-validation (validacao
cruzada k-vezes)

Bootstrap

| | (: | SISTEMAS DE .‘-‘“ EACH
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Resubstituicao

Toda a amostra original é usada para
treinamento e depois para teste

Problema?
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Resubstituicao

Toda a amostra original é usada para
treinamento e depois para teste

Fornece uma estimativa otimista do erro
Nao revela se esta havendo overfitting

Quanto menor a amostra de treinamento,
pior a estimativa

Pior opcao
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Holdout

Uma parte da amostra original € usada para
treinamento e o restante para teste (nao
necessariamente 50%)

Problema:

"'l
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Holdout

Uma parte da amostra original € usada para
treinamento e o restante para teste (nao
necessariamente 50%)

Problema: diferentes divisoes provavelmente
darao diferentes estimativas

AVauY
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- ——  INFORMACAQ = 3 EACH



Leave-one-out

Se a amostra original tem n dados, treina
dados e testa no que restou

com n-1

Repetir o processo n vezes, cada vez deixando um

dado de fora para teste

A estimativa de erro é a média do erro de cada

rodada

HNNRNRRINRNNRINERNRRNNRNNEED
NN > Performance]
I ———> Performance
R > Performance

- Performance

RN > Performance
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Leave-one-out

Estimativa menos enviesada
Alta variancia entre os n testes (erro = 0 ou 1)

Alto custo computacional (n treinamentos e testes
de classificadores)

&7 EACH
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Vies
(bias)
X
variancia

accuracy—

dispersion—

Viés: tendéncia
(distor¢ao) para
um dado ponto;
polarizacao.
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Training set

Training folds Test fold

|
I
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:
Mais/menos? enviesada que o holdout
Mais/menos? custoso que o leave-one-out
Maior/menor? variancia que a do leave-one-out

AP
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:

Menos enviesada que o holdout
Mais/menos? custoso que o leave-one-out
Maior/menor? variancia que a do leave-one-out

g
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:

Menos enviesada que o holdout
Menos custoso que o leave-one-out (k classificadores)

Maior/menor? variancia que a do leave-one-out

g
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:

Menos enviesada que o holdout
Menos custoso que o leave-one-out (k classificadores)

Menor variancia que a do leave-one-out

"“:
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Bootstrap

Gera varias amostras de tamanho de
tamanho m, m <=> n (sorteios com
reposicao)

Treina com uma e testa com outra

Variancia menor
Computacionalmente caro
Util guando a amostra original é pequena

AVauY
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Medidas de acuracia
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Matriz de confusao

Mij: quanto elementos da classe j foram preditos como sendo da classe 1

classe 1
Predicdo

Totais

m E— SISTEMAS DE E— ‘:“ EACH
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Matriz de confusao

Mij: quanto elementos da classe j foram preditos como sendo da classe 1

classe 1
Predicdo

Totais
Diagonal tem os acertos, € o resto os erros

m SISTEMASDE ‘j:'-: EACH
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Medidas de acuracia

Classificacao binaria: considere uma classe positiva
Ex: peca defeituosa (+; P; positivo) e normal (-; N;
negativo)

Ha dois tipos de erro:

Falso positivo (FP): o classificador diz que é (+)
guando na verdade nao é (-)

Falso negativo (FN): o classificador diz que nao € (-)
guando na verdade é (+)

Ha dois tipos de acerto:
Verdadeiro positivo (TP - true positive)
Verdadeiro negativo (TN - true negative)

AVauY
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Matriz de confusao (caso
binario)

classe +

Totais
~ SISTEMASDE # % EACH
W =v:v?’
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Matriz de confusao (caso
binario)

classe + TP FP
e _
Totais
ESP SISTEMASDE # " EACH
W :v“:’i‘i‘f
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Medidas de acuracia

Amostra de tamanho m

N objetos negativos Acuracia: (TP+TN)/m
P objetos positivos Erro: (FP+FN)/m
N+P = m = 1-acuracia
N = TN + FP
P =TP + FN

Taxa de Falsa Aceitacao (FAR): FP/m
Taxa de Falsa Rejeicao (FRR): FN/m
Sensibilidade ou recall ou TP rate: TP/P
Especificidade: TN/N
FP rate = FP/N = 1-especificidade
Precisao: TP/(TP+FP)
_ES'P_ SISTEMAS DE »‘:,;‘;' EACH
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Medidas de acuracia

Dependendo da aplicacao, prioriza-se mais a
sensibilidade (recall) ou a especificidade (precisao)

Diferentes limiares de classificacao modificam esses
valores

theoretical densities

A ¢"
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Medidas de acuracia

Dependendo da aplicacao, prioriza-se mais a
sensibilidade (recall) ou a especificidade (precisao)

Diferentes limiares de classificacao modificam esses
valores
Quando uma sobe a outra desce

Ex: maca x outras frutas

100%

P(TP)

A 0% P(FP) 100%

theoretical densities

1 - Specificity

m SISTEMASDE # " EACH
s INFORMAGAQ = Yo"
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characteristic

0

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores

DY)
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characteristic

S Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

nsit

0 1

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characteristic

e Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

— 2 (linha vermelha)

— Porque apresenta melhores
|/ / taxas de TP e FP

0 1

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores

Apvs
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characteristic

e Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

— 2 (linha vermelha)

— Porgue apresenta melhores
taxas de TP e FP

Como seria a curva para um
classificador ideal?

sitivity

0 1

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores

Apvs
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characteristic

e Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

— 2 (linha vermelha)

— Porgue apresenta melhores
taxas de TP e FP

Como seria a curva para um

classificador ideal?

— Ponto (0,1)

sitivity

0 1

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores

Apvs
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Como construir uma curva ROC

* Classificadores que so fornecem a classe:
representam um uUnico ponto

* Classificadores que fornecem uma
probabilidade ou um score:

Teoricamente: basta variar o limiar de -00 a
+00

Na pratica: variar o limiar para cada
probabilidade/score apresentado pelas
instancias de teste

m SISTEMAS DE 555':
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Como construir uma curva ROC

Ex: 20 instancias de teste (10 positivas e 10 negativas)

positivas negativas
Inst#  Class Score | Inst#  Class Score

1 p 9 11 P 4

2 p 8 12 n .39

3 n q 13 P 38

4 p 6 14 n 37

5 p 35 15 n 36

6 p 54 16 n 35

7 n 33 17 P 34

8 n 52 18 n 33

9 p A1 19 P 30
10 n 505 20 m N

Apenas para fins didaticos, as

intancias positivas e

negativas estao ordenadas
decrescentemente pelo score

SIS
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Como construir uma curva ROC

Ex: 20 instancias de teste (10 positivas e 10 negativas)

positivas negativas ! . —
Inst# Class Score | Inst#  Class Score 09— %3;4 =
|
1 p 9 11 p 4 08 Fhogl . g
|
2 p 8 12 n 39 0.7} T-E__;;i" |
3 n N 13 P 38 ? 0.6 ol e -
= I
4 p 6 14 n 37 OS5l ook 4
) _ = |55
5 p 335 15 mn 36 204 ¥ —
= |
6 p 54 6 =n 35 TR i
|
7 n 53 17 p 34 022 - %7 i
8 n 52 18 =n 33 014> _
9 p 5l 19 p 30 L (A R WA (N
[ 0.1 02 03 04 05 06 O7 08 09 I
10 n 305 20 n N False positive rate

Cada valor distinto de score (acrescido do
ponto (0,0)) corresponde a um
possivel limiar que resultara em um

Apenas para fins didaticos, as
intancias positivas e negativas

estao ordenadas ponto da fun¢do degrau que define a
decrescentemente pelo score curva ROC
g
i | SISTEMAS DE O
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Como construir uma curva ROC

A funcao degrau tendera a uma curva de verdade a
medida que o numero de instancias tender a

-...'-30 '1 - - —
l T T 1 T ——
0.9 ,..Ié’i‘_ £33 - ~
38 .37 36 |3
0.8 K- . o .
|

0.7 - Vealt —
" |
= |
S 06 Fall —
L 54 53 |52 £
ZOSE- % s rlB - @
=5 I w
2 55 0
S04 ¥ .
= |

o3l §® .

|
022 - k7 .
9
0.1% .
ook AL T I - | S &
0 0l 02 03 04 05 06 07 08 09 | .
False positive rate 0 1

False positive rate
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Curvas ROC

Comparar visualmente dois ou mais
classificadores pode nao ser facil

0.8
&
g 06—
2
g — NetChop C-term 3.0
2 04l — TAP + ProteaSMM-i
B —  ProteaSMM-i
02517
{] | I | | | | 1 | 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 I
False positive rate
Apvs
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AUC - Area Under the Curve

A area sob a curva ROC (AUC) é uma boa
medida da qualidade do classificador
- quanto mais préximo do ideal (ponto (0,1)) maior a

AUC
1
e N i _///
A 08 - 2
g _ 1? L [
& =}
’ Pmle:S _\:‘[Cl';[f;e-‘-i1 "
| | |
0 1-specificity 1 Oiflc 0.8
XY
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characteristic

A AUC te ajuda a avaliar um
classificador para os varios
limiares, mas na hora de usa-
lo, qual limiar escolher?
Vocé pode definir um balanco
especifico entre sensibilidade
e especificidade

| o Ou utilizar um criterio
N e especifico

0 1

sit

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Curvas ROC - escolha de um limiar
(optimal cutpoints)

Alguns critérios:

— Youden: escolher o
que apresenta maior
distancia (no eixo y)

da diagonal (que
representa uma
classificacao

totalmente ao acaso
(na figura: ponto P)

— 01: escolher o mais
proximo do ponto (0,1)
(na figura: ponto O)

SIS

Taxadeverdadeiros positivos

0.0 0.2

SISTEMAS DE
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0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de falsos positivos

DY)

AVaRY

-+ EACH
= J

OOCK

48



Frecision

o

I3

Curvas “ROC-/ike”
EX: curvas precision-recall

1 Aigﬂritﬁm 1 ——
g Algorithm 2 ——-
_."‘-f]
[ i %5
e
i I
AN
Ny
Rh\“n
= h -hl""-x
L“\_\x H"\-\._
‘H___H__ e
1 __-_rh""-—-
i 0.2 0.4 J.6 0.8
BEecall

SIS -

Outras métricas (além
da TPR e FPR) podem
ser usadas

Duas métricas
“opostas”: no sentido
de que quando uma
sobre outra desce

Ponto 6timo depende
das meétricas, assim
como a melhor AUC

DY)
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Taxa de rejeicao

O que fazer com os dados que caem muito
proximos da fronteira de decisao?

width
224 salmon
21F
20F
19}
I8
I7F
16k

14 : : : : = lightness
4 ¥ 8 10

[DUDA, HART,& STORK, 2001]
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Taxa de rejeicao

Uma alternativa é rejeita-los (recusar-se a
classifica-los)

width

22%
21F
20
19¢
I8t
I7r
Iof
15

salmon sei bass
[ ]

14

< =

: : = lightness
] 8 10
[DUDA, HART, & .STORK, 2001]
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Taxa de rejeicao

Taxa de rejeicao: razao do numero de
rejeitados (para classificacao) sobre o total

Quanto maior a taxa de rejeicao, menor a
taxa de erro sobre os que sobraram, e vice-

VEersa

"'l
\ J
K
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Curva taxa de rejeicao x erro

0.05

0,041

Classification Ermror

001}

o
=
]

002}

de classificacao

‘_Ll_l
0.1 0.2 0.3 0.4
Reject Rate
- SISTEMAS DE
W

0.5

[JAIN et al, 2000]
£ EACH

53



Atividade 4

Implementar uma funcdo que FARA uma
estimativa de erro de um classificador
baseada em k-fold cross-validation

Por enquanto, a funcao deve receber como
parametros:

um conjunto de dados (amostra original)

o valor de k

e deve dividir a amostra original em k subconjuntos
de amostras (treinamento e teste)

Futuramente, essa funcao vai estimar o erro
de um classificador

AVauY
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- ——  INFORMACAQ = ’ EACH

54



Atividade 4

Observacoes:

— Cada parte deve ter tamanho diferente de outra em
no maximo 1 elemento

— Cada parte deve manter a proporcao de cada classe

— No final imprimir quantos elementos ficaram em
cada parte (quantos de cada classe e quantos no
total)

AVauY
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