Questions
f valuation de |@pprentissage:
mZthodes

A. Cornuéjols

LRI

L@duction est une forme d@fZrence faillible,
il faut donc savoir Zvaluer sa qualitZ

® Questions types:

— Quelle est la performance d’un systeme sur un type de tache ?
— Est-ce que mon systeme est meilleur que 1’autre ?

— Comment dois-je régler mon systeme ?

(basé sur Sebastian Thrun CMU class)
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Approches Plan

m fvaluation thZorique a priori
b Dimension de Vapnik-Chervonenkis

D Critsres sur la complexitZ des modsles: MDL / AIC/BIC

¥ Estimer (ptimisme de la mZthode et ajouter ce terme au taux
d@rreur

1. Mesurer la performance
2. Meéthodes de validation
3. Matrices de confusion et courbe ROC

4. La comparaison de méthodes d’apprentissage

m fvaluation empirique

D E.g. taux d@rreur : (dans le cas@n classifieur binaire avec une
fonction de coZt liZ au nombre derreurs)

5. Autres mesures de performance
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fvaluation des hypotheses produites

beaucoup tre s peu
de donnZs ‘ de donnZes

N O
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illimitZes
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=N
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PrZdiction asymptotique
(le cas idZal)
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Ensembles de donnZes

(collections)

Toutes les donnZes disponibles

[TTTTTTTTT

[TTTT T T

N

Ensemble
d’apprentissage

A. CornuZjols

Ensemble Ensemble
de test de validation
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L e sur-apprentissage (over-learning)

Erreur

erreur sur base

erreur sur base
de test

d'apprentissage

Sur-apprentissage

A. CornuZjols

Arrét de l'apprentissage
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Utilisation de @nsemble de validation

® On regle les parametres de 1’algorithme
d’apprentissage
e E.g.: nb de couches cachées, nb de neurones, ...

— en essayant de réduire 1’erreur de test

m Pour avoir une estimation non optimiste de
I’erreur, il faut recourir a une base d’exemples non

encore vus : la base de validation
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fvaluation de |@rreur

m Erreur vraie:
& =1y f(x#) p(xy) dxy

S

(Risque rZel)

D = toutes les donnZes possibles

lErreurdetest _1 %b, f(x,0)|
Xy

(Risque empirique) /

m = # de donnZes test

T = donnZes test
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f vauation des hypothe ses produites

/

N T
T
L=\

v

peu de donnZes

m L’hypothese classe mal 12 des 40 exemples dans
I’ensemble de test T.

® Q : Quelle sera I’erreur sur des exemples non vus ?
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Intervalle de confiance (1)

= DZPnition: un intervalle de conbance N% pour une
variable p est I’intervalle dans lequel sa valeur est attendue
avec une probabilité de N%

® Soit une probabilité d’erreur (pour 2 classes) de p, la probabilitZ
d@voir r erreurssur n Arsnementsest :

P(r)

n!

TP (1 -

p)" " (loi binomiale)

Espérance du
nombre d’erreurs

Variance

Ecart-type

A. CornuZjols

E[X] = np

Var(X

ox —

) = np(l—p)

vnp(l—p)

| ntervalles de confiance (3)

m Je voudrais évaluer erreur g(h).

= Je I’estime en utilisant erreur(h) qui est régie par une loi binomiale

— De moyenne

— D’écart-type

Herreurp

Terreurp (h) =

(h) = erreurp(h)

\/m‘r(iu’l'p(h) (1 —erreurp(h))

n

= Quel®n estime par la loi normale

— De moyenne :

— D’écart-type :

A. CornuZjols

ur(h) = erreurp(h)

or(h) ~ \/

erreurp(h) (1 — erreurr(h))

n
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| ntervalles de confiance (2)

® La loi binomialepeut &tre estimée par la [oi normale
si np(1-p)=5 de méme moyenne / et méme variance *

’

Normal distribution with mean 0, standard deviation 1
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01
005
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| ntervalles de confiance (4)

® [oi normale ® Loi normale

,Uerreurp(h) = erTeuTD(h) pr(h) = erreurr(h)

)= \/er’rmn'p(h) (1 — erreurp(h)) or(h) ~ \/p,rmm-T(h) (1 — erreurp(h))

n

n

|
s /v r\ ;
erreurp(h) erreurp(h)

erreury(h) erreury(h)
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| ntervalles de confiance (5

Avec une probabilité de N%, I’erreur vraie erreur,, est dans I’intervalle :

erreurp(h) (1 — erreury(h))

erreurr(h) £ Zn \/

f*/

n

N%/ 50% 68% 80% 90% 95% 98% 99%

ZNI 0.67 1.0 1.28 1.64 1.96 2.33 2.58
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Exemple:

m L’hypothese classe mal 12 des40 exemples dans la base de test T.
®  Q: Quelle sera I’erreur vraie sur les exemples non vus ?

® A: Avec 95% de confiance, I’erreur vraie sera dans 1’intervalle :

[0160.44 =& ﬂ.%JM
m

1

[\

m =40 éS=

=03 1.96, ,M ~0.14
m
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Intervalles de confiance (cf. Mitchell 97)

Si
D T contient m exemples tirés indépendamment
B m=30

Alors

— Avec une probabilité de 95%, I’erreur vraie e, est dans

I’intervalle :
+1.96, | =— 2~
4 m
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Intervalles de confiance™ 95%

P
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Courbes de performance

intervalle de confiance ~ 95%

A
T Erreur de test
] T 11T
- ITT1T11
Erreur d’apprentissage
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f valuation des hypothe ses produites

> N2
Beaucoup —] ——
de donnZes s =N
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Comparaison de diffZrentes hypotheses

®  On cherche la différence vraie: d = eD(’ 1) " eD(’ 2)
®  On estime par : (9 = eg (61) - ég(@z)

®  Qui est une loi normale différence de 2 lois normales

m Intervalle de confiance 2 95%

ail.96Jé5(!l) &), &0, " &0,)
™ m,

Rq : il faudrait normalement ne pas tester les deux hypotheses sur le méme ensemble de test.
La variance obtenue avec un méme ensemble de test est un peu plus faible (cf. paired t

tests),
A. CornuZjols fvaluation 22

Diff Zrents ensembles

pprentissage

A. CornuZjols fvaluation 24



Validation croisZe” k plis (k-fold)

DonnZes
5
Apprend sur jaune, test sur rose ! erreur;

5
Apprend sur jaune, test sur rose ! erreur,

EEEEEEEEEEE NN N NN
Apprend sur jaune, test sur rose ! erreur,

[T T T T I T T I I T TTITIITTTT]
k-way split Apprend sur jaune, test sur rose ! erreur,

5
Apprend sur jaune, test sur rose | erreurg

EEEEEEEEE NN
Apprend sur jaune, test sur rose ! erreur,

5
Apprend sur jaune, test sur rose ! erreur,

5
Apprend sur jaune, test sur rose | erreurg

erreur =" erreur; / k
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e Bootstrap

DonnZes

LTI T T I T I IITI I I TITITITIT]

= Apprend sur jaune, test surrose ! erreur

= RZpZter et faire la moyenne

A. CornuZjols fvaluation
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ProcZdure OQeave-one-outO

DonnZes

m Faible biais

= Haute variance

m Tend a sous-estimer
I’erreur si les données
ne sont pas vraiment
iid.

[Guyon & Elisseeff, jMLR, 03]
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Proble me

m Le calcul des intervalles de confiance suppose
I’indépendance des estimations.

® Mais nos estimations sont dépendantes. ®
Rpeéa(h) = 0.636 P, + 0.368 P,
Moy. du risque sur
lesk ens. de test

Estimation du risque

rZel pour 4 finale Moy. du risgue sur

|@ns. des donnZes

A. CornuZjols fvaluation 28
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La comparaison de diff Zrentes hypothe ses
Paired ¢ test

®  Vraie différence:

d=e ()" &(,)

A

de =&, (1) " &)

3

.. \
§=11" @
K

=1

®  Pour chaque partition k:

erreur de test

= Moyenne: .
pour la partition &

m Intervalle de confiance a N% :

i 1 k > - #:10 181 22 276 17
Aty [—— N6, -8y ===
M k(k-1) & T T e o

=
#=120 166 198 236 262
v | 1ea | 1% | 2m | 25
N : intervalle de confiance k-1 degrZs de libertZ
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Matrice de confusion

Rzel
EstimZ + -
+ VP FP
- FN VN
A. CornuZjols fvaluation 31

|
i
:

L es types d@rreurs

CRITERION VALUE
-4 >

Without .
disease With

disease
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14% des poissons sont pris pour des
papillons
Av Pl Ut Mi Ch Po Ve Pa Por Fi Vo F1
Avi 67% 2% - - 2% 2% / 10% 10% 4% 2% - -
Pla - 21% - 2% 7% 19% / 10% 12% 5% - 19% 5%
Uta 17% - 33% - 7% - - 3% 10% 10% 13% 7%
Min - - - 100% - - - - - - - -
Chi 26% 5% 7% - 14% 9% / 12% 9% 5% 2% 12% -
Poi 5% 13% 3% 8% - 13“_/{ 18% 21% - 3% 10% 8%
Ver 2% 2% - - 10% Y 43% - 21% 5% 7% 2%
Pap 6% 6% - - 2% 14% 14% 35% 6% - 12% 4%
Por 2% 2% - - - G - 12% 70% 10% - 2%
Tig . . . . . - 6% - 24% | 10% - -
Voi 21% 6% - - 4% 4% 8% 4% 4% 29% 19% -
Fle 2% 9% - - - 9% 21% 14% - - 16% 28%
A. CornuZjols fvaluation 32
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Courbe ROC

ROC = ReceiverOperating Characteristic

Types d@rreurs

m Erreur de type 1 (alpha) : faux positifs

— Probabilité d’accepter I’hypothese alors qu’elle est
fausse

»

m Erreur de type 2 (beta) : faux nZgatifs Classe '-'  Classe '+'

'

Probabilité
de la classe

— Probabilité de rejeter I’hypothese alors qu’elle est vraie

! Comment arbitrer entre ces types
d’erreurs ?

>

Critere de décision
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La courbe ROC La courbe ROC

3
=2
.—E 0 0,1 0.2 03 0.4 05 0.6 0,7 08 09 10
£ | Classe '+'
£a 10 \ \ \ \ \ \ \ \ \ 10
£3 ,
Faux H Vrais 09 7 r0e
négatifs ! positifs
1 08 | | o8
(10%) | (90%) o Courbe ROC
: E (pertinence = 0,90)
1 B 07+ L o7
p o
o
i 2 06 | | o6
L 4
i Critere de décision E
|
@ @ 1 a 05+ L o5
£2 i g Ligne de hasard
28 [l
== - o
%E Classe i E 04 4 (pertinence = 0,5) roo4
= I
AT | 8 03 - 03
Vrais T Faux a
négatifs : positifs 02 4 | o2
1
1
i 01 L o1
i
50%) | (50%) 0 } t t t + t t t t 0
| 0o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 10
L >
1 P P PROPORTION DE FAUX POSITIFS
B 1 Critere de décision .
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Lacourbe ROC Indicateurs de performances

. s |44 VP
m SpZcibcitZ ——— = Rappel _—
VP +FN VP + FN

VP

m SensibilitZ VN m PrZcision —————
VP + FP

FP+ VN

Courbe ROC
(pertinene = 0,90

Ligne de hasard
(pertinence= 0,5 o4

FROCRIONCEVRASRCBTIFS

Estimz + -
o 5 % & o & o o o o o % @ o o o o o o

' - -
PROPORTION DE FAUX POSITIFS PROPORTION DE FAUX POSITIFS

i FN -
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RZsumZ

= Attention a votre fonction de colit :

I ndicateurs de performances

FN FP
m FN-rate 4VP . m FP-rate P VN — qu’est-ce qui importe pour la mesure de performance ?

® Données en nombre fini:

m F-measure 2 X rappel X précision _ 2vp — calculez les intervalles de confiance

rappel + précision 2VP+FP +FN ® Données rares :

— Attention a la répartition entre données d’apprentissage et données
test. Validation croisée.

m N’oubliez pas I’ensemble de validation

m L Gvaluation est tresimportante

— Ayez Desprit critique

A. CornuZjols fvaluation 39

— Convainquez-vous vous méme !
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Proble mes ouverts

®  Apprentissage sensible au cofit avec > 2 classes

® Incorporation des estimations de probabilités avec des méthodes non-

probabilistes

Obtenir des évaluation de probabilité avec des méthodes non-

probabilistes

®m  Apprendre et classer quand les descripteurs ont des colits différents
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Autres crite res d@valuation

= IntelligibilitZ des rZsultats (hypotheses produites)
— E.g. exit lesrZseaux de neurones

= Performanceen gZnZralisation
— Pastoujoursen adZquation totale avec le point pr ZcZdent

m Cozts
— deprZparation (des données)

cozt computationnel (e.g. colit d’une passe et nombre de
passes nécessaires, ...)

cozt de|@xpertise en apprentissage

cozt del@xpertise sur le domaine
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Proble mes particuliers

m Distribution des exemples + / - tres déséquilibrée (e.g. 1%
ou 1%o0)

m Existence de « zones grises » (étiquettes peu informées)

® Tache multi-objectif
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RAZ
Litt Zrature tre s vaste sur les tests statistiques

= Dietterich, T. G, (1998). Approximate Statistical Tests for Comparing Supervised
Classibcation Learning Algorithms. Neural Computation, 10 (7) 1895-1924.

= Guyon, |, & Elisseeff, A. (2003). An introduction to variable and feature selection.
Journal of Machine Learning Research, 3, 1157-1182.
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Bo'te” outils Weka I Bo'te” outils Weka
. i —
m http://ww.cs. wai kat 0. ac. nz/ m / weka/ Command line e
P Program name — |
Classifiers
(Decision trees,
| . Rules etc)
, . ‘ — . . ‘ — Computational time —
Tress. Rules Lazy Functions. Meta Clusterers Bayee Aapriort .
03 —— s ssgaing t B L NaiveBayes Performance evaluation=—
Jas PART Neural Networks Boosting ‘Cobweb
M5 Daclslon Stump. Linear Regression ‘stacking .
Daclsion Table Logit Boost
=0 e . Confusion matrix 4“
Cross-validation
Performance
- Evaluation
Confusion matrix
After Cross-validation
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Bo'te” outils Weka

Performance
Evaluation

Classifier <

Measurements <

Confusion
Matrix
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