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R
Introduccion

e Momento de pasar en limpio

Get Data Train Model Improve

e /;Cuales son las etapas basicas del
flujo de trabajo de un proceso de
entrenamiento de un modelo?

Clean, Prepare
& Manipulate Data

e Elflujo que vamos aver esuno de
los multiples posibles
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Esquema general

Dataset total

Modelos a comparar Entrenamieto y

Train test split (regresién lineal, seleccion de los

Train data cart, bagging, Validacion cruzada > 'I:’:l:ét:’r,e:’ és’f;z’:i;
boosting, etc.)

Validacion final y

createDataPartition() comparacion

train()

ata nueva (sin la
variable
dependiente)

postResample();
confusionMatrix()

predict()

Test data Modelo final
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R
Evaluando modelos de clasificacion

Actual Class ,<

También

Predicted Class
& .
Positive Negative
. . False Negative (FN) B |
Positive True Positive (TP) ——— TP
ype ANN) m
3 False Positive (FP) ) Specificity
Negative i True Negative (TN) TN
ype Ir'ror m
. Negative Predictive Accuracy
Precision
P Value TP+ TN
e TN (TP +TN + FP + FN)
(TP + FP) .
(TN + FN)
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R
Evaluando modelos de clasificacion

precision * recall e Esla media armonica entre

fr=2x precision + recall precision y recall

e Balancea ambas métricas

\ e Siprecision es baja=>F1 es
baja

recall

precision e Sirecall es baja=>F1 es baja
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R
Evaluando modelos de clasificacion

e F1 daigual peso a precisiony

recall
Fy = (1+ 8% precision - recall e Fb permite balancear ese peso,
R (82 - precision) + recall mediante el parametro beta

e Beta mide cuanta importancia
le damos a precision en
relacién al recall
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R
Evaluando modelos de clasificacion

e Ahora... ;.cdmo decide un método si
la prediccidén es positiva o negativa?

e Regresion logistica (pero vale para

otros)
o La prediccion “nativa” de una
regresion logistica es una e Sip(y | X)>0.5=>el caso es positivo
probabilidad e Sip(y|X)<=0.5=>elcasoes
negativo

o Se aplica una regla de
decision para asignarle un
valor positivo o negativo
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R
Evaluando modelos de clasificacion

e Variando ese umbral (0.5), puedo hacer hacer variar las métricas
basadas en la matriz de confusién

@ Actual Negative

Z0
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Actual Positive

0.0 1.0
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R
Evaluando modelos de clasificacion

e Variando ese umbral (0.5), puedo hacer hacer variar las métricas
basadas en la matriz de confusién

Pred. negativa

Pred. positiva

1
0000000000OCGBOOO
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I
©e000000000000000 @ Actual Negative
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|
l
0.0
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Umbral = 0.5

| © Actual Positive
|

1.0

| Positivo (pred) Negativo (pred) Total

Positivo (obs) 11 0 11
Accuracy = 0.83
PreCiSion — 069 Negativo (obs) 5 14 19
Recall =1.0 Total 16 14 30

Workflow + evaluacion clasificacion

07/11/2019



R
Evaluando modelos de clasificacion

e Variando ese umbral (0.5), puedo hacer hacer variar las métricas
basadas en la matriz de confusidn

Pred. positiva
|

Pred. negativa

|
@ Actual Negative

O T

1
0000000000000 000000000000000O0O0
NNNNNNNNNNNNNNNPNPNPNPNPPPPPPP

© Actual Positive

0.0
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Positivo (pred)

Negativo (pred)

Total

Positivo (obs)

7

4

11

Negativo (obs)

0

19

19

Total

7

23

30
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R
Evaluando modelos de clasificacion

e Variando ese umbral (0.5), puedo hacer hacer variar las métricas
basadas en la matriz de confusion

Pred. negativa Pred. positiva

| | |
0000000000000 000000000000OD0OD0OD0ODOO @ Actual Negative
INNNN[NNNNNNNNNNNPNPNPNPNPPPPPPP] © Actual Positive
| |
0.0 1.0
| Positivo (pred) Negativo (pred) Total
Umbral =0.13 Positivo (obs) 11 0 1
Accuracy =7
Precision ) Negativo (obs) 15 4 19
Recall =7 Total 26 4 30
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R
Evaluando modelos de clasificacion

e Curva ROCy métrica AUC: cuantificar la
performance agregada de diferentes ROC. CORVE

clasificadores para todos los umbrales | R B
posibles o
e Eje X:tasa de falsos positivos (1 -
especificidad)
e FEjeY:tasa de verdaderos positivos
(sensibilidad)

TRUE POSITINE RATE

e Querriamos clasificadores que scoreen I
altoen Yy bajoenX

G. Rosati (IDAES/UNSAM-CONICET) Workflow + evaluacién clasificacion 07/11/2019




R
Evaluando modelos de clasificacion
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Evaluando modelos de clasificacion

1.00-

0.75+4

f
~a P'SUC—ROC =0.94

True positive rate

e En este ejemplo tenemos
ploteados las curvas ROC
de tres modelos de

o — SUC-ROC = 0.94 I f 1A
b ClasSITiCaclon
AUC-ROC =0.83

025- Ve . Ve

e ;Cual es mejor? ;Por qué?
0.00-
= False pocssitive rate = 5
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