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Temas a tocar

i Cémo evaluar un modelo?
@ Métricas de error - Loss Functions
@ Train y Test Data
o Overfitting - Underfitting
@ Balance Sesgo-Varianza
o

Estimando el error de generalizacién
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Ahora si... j Como evaluar un modelo?

Criterios |

@ Ahora bien, jqué es un buen modelo?

@ Desde la cultura del modelado estadistico (Breiman, 2001 [1]) un
buen modelo es un modelo que ajusta bien a los datos y cuyos
pardmetros cumplen algunas propiedades “deseables”

@ Ser insesgado
@ Ser robusto

© Tener varianza minima...
Q Etc...
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i Como evaluar un modelo?

Criterios Il

e El modelado algoritimo (Breiman, 2001 [1]) piensa sobre todo en la
capacidad predictiva

@ Pero... jsobre cudles datos?

@ Queremos modelos que funcionen bien -tengan bajo error- en datos
que NO vimos, es decir, en datos “futuros”, datos de test, out of
sample

@ Pero muchas veces esos datos no existen o tardan en aparecer
@ —> Separacién en Training Datay Test Data

@ Entreno-estimo-construyo el modelo sobre Training Data y evalio
sobre Test Data
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i Como evaluar un modelo?

Métricas de error - Loss Functions - Funciones de pérdida

Requisito: alguna medida que permita evaluar cémo funciona mi modelo
@ Grande cuando el modelo funciona "mal pequefia cuando funciona
"bien”
@ Sirve para "tunear”, calibrar los pardmetros del modelo
@ Muchas métricas: por ahora nombramos dos
e Mean Squared Error para variables cuantitativas
1N
~\2
err = MSE = N Z(y, —9) (1)
i=1
o Error de clasificacién para variables categéricas

N
1 N
err = Class = m Z I(yi # i) (2)

i=1
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i Como evaluar un modelo?
Train y Test Data

@ Que un modelo funcione bien en datos de entrenamiento no quiere
decir que funcione bien en datos nuevos...

@ En general, el error en datos de entrenamiento es méas bajo que el
error en datos de test
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i Como evaluar un modelo?

Ejemplo tedrico

@ Funcién original: f(x;) = 500 + 0,4X? + ¢;
Modelo Lineal: ?(X,‘) = Bo + £1.X;
Modelo Cuadrético: zA‘(x,-) = Bo+ B Xi + @Xiz

Modelo Polinédmico de orden 25:
f(xi) = Bo + B1Xi + BaX? + ... + + P25 X5
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i Como evaluar un modelo?

Ejemplo tedrico
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i Como evaluar un modelo?
Overfitting - Underfitting

@ TrS-error decrece constantemente: siempre es posible generar un
modelo muy “complejo” como para que ajuste bien a los datos
(icuéles?)

@ TeS-error decrece hasta un punto y luego comienza a crecer
nuevamente. Se produce “overfitting” (sobreajuste).

@ El modelo “trabaja” demasiado para encontrar patrones en el TrS y
tiende a confundir el verdadero patrén (f(x) - el “proceso generador
de los datos™) con ruido (€) que no existe en el TeS.
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i Como evaluar un modelo?

Balance Sesgo-Varianza

o El ECM puede descomponerse en tres partes
El(y — F(x))?] = V(F(x)) + bias® + o° (3)

o Error debido al sesgo: diferencia entre el valor esperado de nuestra
prediccién y el verdadero valor poblacional

@ Error debido a la varianza: producido por la variabilidad de las
predicciones del modelo en un punto determinado.

e El 02 es la parte “irreductible”del error en el modelo
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i Como evaluar un modelo?

Algunos trade-offs

Interpretability

High

Low

_| Subset Selection
Lasso

Least Squares

Generalized Additive Models
Trees

Bagging, Boosting

Support Vector Machines

Low High

Flexibility

Fuente: (James, Witten, Hastie y Tibshirani, 2013 [2]) : 25
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i Como evaluar un modelo?

i Cémo evaluar un modelo? - Balance Sesgo-Varianza

Low Variance High Variance
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Model Complexity

Fuente: Scott Fortman’s Blog
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i Como evaluar un modelo?

Estimando el error de generalizacién

@ Herramientas para estimar el error de generalizacién de un modelo
-qué tan bien va a funcionar sobre datos “no vistos”
@ Validation Set Approach
@ Cross Validation
© Bootsrap
Q Etc.
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i Como evaluar un modelo?
Validation Set Approach

@ Dividimos el aleatoriamente dataset en Training Set - TrS'y Test Set
- TeS

@ El modelo se ajusta en el TrS y el modelo ajustado se usa para
predecir las observaciones correspondientes al TeS
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i Como evaluar un modelo?

Cross Validation

@ Dividimos el aleatoriamente dataset en K porciones de igual tamaiio
@ Fiteamos el modelo dejando como TeS una de las K partes
© Computamos el error en la parte dejada afuera previamente
© Repetimos para k=1,2,3,.... K
La estimacion del error serd el promedio de las K estimaciones de error

K

cv(f)=>_

k=1

err (4)

=[3
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i Como evaluar un modelo?

Cross Validation

Dataset Original

lteracion 1 - C2(TrSet)  C3(TrSet)  C4(Trset)  C5 (TrSet]

teracion2  C1(mrset) [NGBNGSGUN| C3(Tset)  CafTrset)  CS(Trset

fteracion3  CL(TSet)  C2(ser) [NCBVASEM C4(Trse)  C5 (Tset

teracind  Ca(mset)  camse)  c3(wset) [NGANGSEUN C5 (Tret

feracions  CL(Tset)  Co(mset)  C3[Tset)  Ca(Tiser) [NCOVGSeUM
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i Como evaluar un modelo?

Cross Validation

i Como elegimos K?
@ K pequeiio maximiza datos para estimar, sensible a valores extremos
@ K grande maximza datos para evaluar, modelo estimado con menor
precision
@ Regla del digito pulgar oscilante: 5 o0 10 (James, Witten, Hastie y
Tibshirani, 2013 [2])
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Comentarios finales

La maxima de Box...

Dado que todos los modelos son simplificaciones de la realidad, no
podemos llegar a la “verdad” por complejidad creciente.

Principio de Occam, caso contrario, overfitting

iModelado estadistico o algoritmico? Dependera del problema en
cuestion
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