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Evaluacion de Modelos de Clasificacion Supervisada

* Introduccion

- Estimacion de la probabilidad de clasificacion
correcta

» Brier score
» La curva ROC
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Introduccion

Clasificacion Supervisada
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Introduccion

C Clase real
+ -
+ a b
Cwv Clase predicha
- C d
: . a-t+d
® Tasa de acierto: e
. c+b
* Tasa de error: aTireTa
* Proporcion de verdaderos positivos (sensibilidad): ¢
® Proporcion de verdaderos negativos (especifidad): b%d

* Proporcion de falsos positivos: ——

® Proporcion de falsos negativos: =

b+d
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Estimacion de la probabilidad de clasificacion correcta

Algoritmo

X, C
I Inducto@pM 1
pm = Z o(c = CM

Meétodo no honesto de estimacion
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Estimacion de la probabilidad de clasificacion correcta
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Meétodo H de estimacion basado en entrenamiento y

T
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Estimacion de la probabilidad de clasificacion correcta

X, X, CCy,

Algoritmo pl >
Inductor
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Algoritmo 1 ! DPs
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B-ésima particion

Metodo de estimacion H repetidas veces
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Estimacion de la probabilidad de clasificacion correcta

X X C

Algoritm
naucto
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nducto
X X C
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Algoritm
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Algoritmo &

inductor 0 X, X C R
Algoritma - - %
nductor
k
. 1 .
Pym = E E Di
1=1

Metodo de estimacion basado en k rodajas (k—fold cross
validation). Si k = N leave one out
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Estimacion de la probabilidad de clasificacion correcta

12 muestra
con reemplazamiento

Algoritmo

inductor l%

B-esima muestra
con reemplazamiento
AN

Pa = 7 Zi:l Pi.a ﬁO —

NB
Pu = Do.ss2Bo = (0,368p, + 0,632p)
Metodo de estimacion 0,632 booststraping
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Estimacion de la probabilidad de clasificacion correcta

Sobre los distintos métodos:

* Método H. utilizarlo con N grande

* Metodo H repetidas veces: no hay control sobre los
casos usados como entrenamiento (testeo)

* Metodo de estimacion basado en k rodajas (k—fold
cross validation): estimacion insesgada de la
probabilidad de acierto, pero con alta varianza

* Metodo de estimacion 0,632 booststraping: insesgada
en el limite y con baja varianza
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Brier score

X1 ... X, | C | p(Cy=0lx) p(Cy=1x
(z®,c®) | o2 1 10,18 0, 82
(z®,c@) |22 .. 2P o |o,51 0,49
(V) V) :EgN) A | 0,55 0,45
1 N 2
_ BRSO N VRO RONE
B—M;ZP@wwm)5@m)]
B=+[(0,18—0)?+ (0,82 —1)*+ (0,51 — 1)* + (0,49 — 0)* +

.+ (0,55 — 0)2 + (0,45 — 1)?]
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Brier score

* Medida de la calibracion para un clasificador que
asigne, para cada patrén, probabilidades a posteriori a
cada valor de la clase

* Suponiendo que la clase real del patron x es 0, se
trata de distinguir:

p(Cy =0|z) =051 'y p(Cy =0|xz)=0,97

* Interesa clasificadores con bajo valor de Brier
(bastante seguros en sus predicciones)

* Para problemas con 2 clases: 0 < B < 2
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L.a curva ROC

Evaluacién sensible al coste
¢ En muchas situaciones los dos tipos de error que puede cometer un clasificador
no tienen las mismas consecuencias

¢ 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 de la central

® Matriz de costes

C Clase real
abrir cerrar

ABRIR 0 100€
Cr Clase predicha
CERRAR 2000 € 0

@ Lo importante no es obtener un clasificador que falle lo menos posible, sino uno
gue tenga coste menor
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L.a curva ROC

§ EjEITIp|DS' Matrices de confusidon
Feal Feal Feal
> abrir | cerrar £ abrir | cerrar = abrir | cerrs
Brad ABRIE 300 500 ABRIF 0 0 ABRIE 400 G400
CERRAR | 200 | 99000 CERREAR | 500 | 99500 CERFEAR | 100 | 944101
4 i
\"’3 @ Real 4?;&3
abrir cerrar ]
AERIF 0 100€ Mstiz de
Predicho coste
CERRAR | 2000€ 0
Matrices resultado % ﬂ
> albrir cerrar ) atrir cerrar o abrir Cerral
AEBRIR 0€ 50 000€ ABRIR 0€ 0€ ABRIR 0€ 540.000
CERRFAR | 400.000€ 114 CERRAR | 1.000.000€ 0€ CERRAR | 200.000€ 0€

« COSTE TOTAL: 450.000€ *

COSTE TOTAL: 1.000.000€ COSTE TOTAL: 740.000€
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L.a curva ROC

* En muchas situaciones es dificil estimar la matriz de
costes

* Analisis ROC (Receiver Operating Characteristic)

* Usado por vez primera para evaluar radares en la
segunda guerra mundial

* Posteriormente se uso para el analisis de respuesta
de transistores

* A partir de 1970 se usa para aplicaciones de
diagnostico medico

* A finales de los 90 se comienza a usar en mineria
de datos
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L.a curva ROC

* El espacio ROC

— Se normaliza la matriz de confusion por columnas:
TPR, FNR TNR, FPR.

Feal Feal
abrir | cerrar abrir | cerrar
Bhad ABREIF 400 12000 q Bvai ARREIF +"'ﬂ,ﬂ *‘0,121
CEEREARE | 100 87500 - 250 b 0879
1,000 »
TPR= 400 /500 = 80% E.r*"”ﬁ”” ' E :
FNR= 1007 500 = 20% S8 0400 !
TNR= 87500 f 99500 = §7.9% - i
FPR= 12000 7 99500 = 12, 1% = nlnnn | E

0000 III,EEIIII!’T'-.D,#EIEI 0a00 0300 1,000
False Posikves
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L.a curva ROC

* Espacio ROC: buenos y malos clasificadores.

14 rame— 1 & r
R TPR
W] - 0 —_’1 -
0 FFR. 1 0 FFR 1
+  Buen clasificador. « Mal clasificador.
— Alto TPR. — Bajo TPR.
— Bajo FPR. — Alto FPR.

1 4

TPR

0 FPR

« Mal clasificadc
(en realidad).
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L.a curva ROC

* Convex hull (casco convexo) a partir de la poligonal
uniendo varios puntos (FPR, TPR)

* Dichos puntos pueden provenir de varios
clasificadores o de un mismo clasificador (variando el

umbral)

ROC diagram

TPR

0 FPR 1
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® Si cada punto de la curva ROC representa un clasificador
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