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Evaluacion de

Modelos de ML




¢Qué modelo elegir?

Redes
Neuronales

Regresion Regresion
Logistica lineal

Regresion
polinomial
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. Es buena idea probar
todos los modelos?

. Codmo elegir un buen
modelo candidato?

Si obtengo malos
resultados, ;qué puedo
hacer sin perder mucho
tiempo?



2Qué modelo elegir?

Supongamos que entrenamos un modelo para predecir el precio de
una casa con un modelo de regresion lineal con regularizacion:

- o
1 | |

J(6) ==~ Z(hg(x(l))_y(l))z _I_AZlez

1= J= |

Desafortunadamente, al probar nuestro modelo entrenado (la hipdtesis)
con datos que jamas llegd a ver, nos damos cuenta de que las
predicciones realizadas son malas.

¢ Qué se puede hacer?



2Qué modelo elegir?

Después de mucho pensar, llegan a las siguientes opciones:

* Tener més datos para el entrenamiento.

* Considerar menos caracteristicas.
 Obtener mas caracteristicas. @

» Considerar combinaciones de caracteristicas mas complejas.
 Aumentar o reducir el valor de A.
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Evaluacidén del modelo (hipdtesis)

0o + O1x + O,x% + 05x3 + G,x*

Uno de los problemas que puede
surgir al momento de entrenar los
modelos es que exista sobreajuste
o desajuste.

. Coémo se detectaba?

Al probar el modelo con datos que
jamas vio en el entrenamiento,
tiene un pésimo rendimiento.



Evaluacion del
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Train/Test - Procedimiento

Para el caso de regresion:

* Obtener los parametros @ mediante el entrenamiento con el conjunto de
entrenamiento (minimizando el error mediante gradiente descendiente

](6)).

* Con los pardmetros @ encontrados, determinar el error con el conjunto de

prueba:
(ho (x20) =92,
1

Ntest

Jtest (9) —

2Mest o



Train/Test - Procedimiento

Para el caso de clasificacion:

* Obtener los parametros @ mediante el entrenamiento con el conjunto de
entrenamiento

Ntest
J(8) = — e 2 [yt(éit log (hB (xgle)st)) + (1 - yt(éit) log (1 — hg (xgle)st))]
=1
* Con los pardmetros @ encontrados, determinar el error con el conjunto de
prueba: | Teest

— ) (D)
(1 si. hg(x) =05,y =0 Test error = — ; err (he (xtest),)’test)
err(hg(x),y) = {1 si hg(x)<05,y=1
X 0 en cualquier otro caso Accuracy, Recall, Precision o F1




Seleccidén de Modelos — Conjunto de
Validacion

Supongamos que tenemos los siguientes modelos:

Existe un nuevo
1. hg(x) =06y + 01x parametro d que rige el

2. hg(x) =0y + 6;x + 6,x° grado del polinomio de
3. hg(x) =0y + 0;x + 0,x2% + 053 regresion lineal.

: . | -
10. he(x) — HO + Hlx 4+ ... F 610x10 ;Como elegir el mejor



Seleccidén de Modelos — Conjunto de
Validacion

Supongamos que tenemos los siguientes modelos:

Entrenamiento Prueba
1. hg(x) =6y + 0,x 0,
2. hg(x) =0y + 0,x + 6,x° 0,
3 hg(x) =6y + 0:x + 0,x% + O3x3 QS 05
0,

10.hg(x) =0y + O1x + -+ + 0,ox*°

:Ven algo mal?



Seleccidén de Modelos — Conjunto de

Validacion

Supongamos que tenemos los siguientes modelos:

1. hg(x) =6, + 0,x
2. hg(x) =0y + 0,x + 6,x°
3. hg(x) =0y + 0;x + 0,x% + 05x3

10.hg(x) =0y + O1x + -+ + 0,ox*°

Al elegir 8 usamos el conjunto
de prueba para comparar los
modelos entre siy elegir el
mejor.

Es una estimaciéon optimista
del error de generalizaciéon por
el pardmetro adicional d.



Seleccidén de Modelos — Conjunto de
Validacion
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Seleccidn
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Split 1
Split 2
Split 3
Split4

Split5

de Modelos — Validacion Cruzada

All Data
Training data Test data
Foldl || Fold2 || Fold3 | Fold4 || Fold5 |\
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
> Finding Parameters
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Foldl || Fold2 | Fold3 || Fold4 | Fold5 |/

Final evaluation {

Test data
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Seleccion de Modelos — Validacion Cruzada

'No Free Lunch" :(

D. H. Wolpart. The suparvisad leaming no-freedunch thaorems. In Soft Computing and Industry, pages 25-42. Springar, 2002.

Our model is a simplification of reality

v

Simplification is based on assumptions (model bias)

v

Assumptions fail in certain situations

Roughly speaking:

“No one model works best for all possible situations.”
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Bias - Variance

Como habiamos comentado hace unas semanas, el problema
del bias - variance tradeoff es importante determinarlo. Si
nuestro modelo no es bueno, puede:

* Tener un alto sesgo (bias).
e Tener alta varianza (variance).

. Coémo identificarlo?



Bias - Variance

X X y N y N
X _
X
X
90 + Hlx 90 + 91x + Hzxz 00 + 9136 + szz + 93x3 —+ 94x4
Underfitting . Overfitting
(high bias) Just Right (high variance)
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Bias - Variance

: 1 ' ]
Error de entrenamiento: Jiqin (0) = Y (he (xf:?ain

2Ntrain

2Nyqal

. Ny
Error de validacién: J,,;(8) = — et (he (x%z) - 3’1521)

Error

Grado del polinomio
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— Ytrain

y
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Bias - Variance

Considerando lo anterior, el error de prueba/validacidn J(0) es alto, lo cual
indica que algo anda mal. Pero, ;qué es? ;Sesgo o varianza?

Sesgo (underfit)

]train(e) alto
Jtest(8) = Jtrain(0)

Error

Varianza (overfit)

]train(e) bajo
]test(e) >> ]train(e)

Grado del polinomio

16/10/23 Aplicando Modelos de Machine Learning 23



Bias - Variance

Considerando lo anterior, el error de prueba/validacidn J(0) es alto, lo cual
indica que algo anda mal. Pero, ;qué es? ;Sesgo o varianza?

Sesgo (underfit)

— Entrenamiento
— Prueba / Valid.

]train(e) alto
Jtest(8) = Jtrain(0)

Error

Varianza (overfit)

> Jtrain(6) bajo
Grado del polinomio Jtest (@) > Jirain(0)
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Bias - Variance

Considerando lo anterior, el error de prueba/validacidn J(0) es alto, lo cual
indica que algo anda mal. Pero, ;qué es? ;Sesgo o varianza?

Grado éptimo Sesgo (underfit)

/ ]train(e) alto

Jtest(0) = Jtrain (0)

Error

Varianza (overfit)

Y: Jtrain(0) bajo

]test (9) >> ]train (0)

Grado del polinomio
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Bias - Variance

- .
1 : Y 2
J(6) = E(hg (x@®) —y@®)" 4 12 07|  he(x) = Oy + 01x + 0,32 + O3x3 + O,x*
i=1 =1 |

x X
X
X
X
A grande A intermedia A pequena
Alto sesgo (Underﬂtting) Alto varianza (Overfitting)
1=10000-6, 0,08, =0,.. A1 =.0001 -6, = 0,,06;
ho(x) ~ 6, ~ 0
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iSe determinan los
parametros con

Bias — Variance y Regularizacidén

regularizacion!
e / o
ho(x) = 6y + 01x + 0,x% + 03x3 + O,x* J(6) = E(hg(xm) —y®) 4 ’12 62
_i=1 j=1 |
Ntrain ( ) ( _) 2 1 Ntest . . 5
]train(g) - 2N g z (h9 (xt;‘ain) o yt;ain) ]test(g) — m z (hg (xt(é)st) _ yt(elg't)
train =1 test =

T

val
' D) :Se evalua el
Joat(6) = (h9 (xiggl) B 3’1521) | [oeevalls € error

sin regularizar!

2n
val =1



Bias — Variance y Regularizacidén

Modelo:
ho(x) = 6y + 01x + 0,x2% + O3x3 + 9,x*

1
] (6) =5

o~ U1 B WN —

. Pro
. Pro
. Pro
. Pro
. Pro
. Pro

parcon A =0

par con A = 0.01
par con A = 0.02
par con A = 0.04
par con A = 0.08

parcon A = 0.16

n p |
S 0oy 13
=1 =1

min/(8) > 8™ > Jyu ()
min/(8) > 6@ > J,u(6®)

min/(8) = 6© > J,u(6©)

Entrenar el modelo
con el conjunto de
entrenamiento CON
regularizaciony
obtener nuestra
hipdtesis.

Evaluamos con el
conjunto de
validacién/prueba
con las definiciones
sin regularizacion.

Se elige el que
tenga menor error.
Supongamos es 65.



Bias — Variance y Regularizacidén

J(6) =% Z(he(x“)) —y®©)* AJZpl 67
w () ® ) o
Jtrain(8) = 2erain Lo (he (xtrain) - ytrain) =
wal . NN\ 2
pa® =5 ) (ho (xvar) = veat) 2
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Bias — Variance y Regularizacidén
Sesgo

Varianza
C l /

. _
1 . . ‘
10) =51 D (ha(x©) =y©) 42 ) 67
n'j=1 j=1
Ntrain ) —
() () O
]tT'aiTl(G) — (he (xtrain) - ytrain) t
2ntram = LL]
Nyal ) .
_ @\ _.® .
Joar(®) = 5= > (he (xf2) = i) 2
=1 A pequefio A grande
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Curvas de

Aprendizaje
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Curvas de Aprendizaje

N Ntrain
_ 0 ® )
Jerain(0) = 2N qin £ (hB (xnl‘am) Yt;am)
S
1]
Joar(6) = o (x2) —y5)’
1

n (tamano del conjunto de
entrenamiento)
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Curvas de Aprendizaje — Sesgo Alto

Error
alto

]val(e)

Error

|/

_—

] train (8)

/ Desempefio deseable

n (tamano del conjunto de

entrenamiento)

16/10/23

X

X

X

X

he(x) = 6y + 01x

Si un algoritmo de aprendizaje sufre de
alto sesgo, obtener mas informacion
no ayuda a mejorar su rendimiento.

Al ser un modelo muy simple, no
lograréd capturar la complejidad de la

informacidn, sin importar cuanta sea.
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Curvas de Aprendizaje — Varianza Alta

A A

Jvar(6) ‘
g T he(x) = 6y + 01x + 0,x2 ...+ B1pox V"
LL l Desempeno deseable
/ Jerain (6) Si un algoritmo tiene alta varianza, es
posible que anadir mas informacion

> ayude a su desempeio.
n (tamano del conjunto de

entrenamiento
) A largo plazo, ambas curvas pueden

converger a una asintota.
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2Qué modelo elegir?

Considerando las opciones iniciales, tenemos que:

* Tener més datos para el entrenamiento. — resuelve varianza alta
» Considerar menos caracteristicas. — resuelve varianza alta
* Obtener més caracteristicas. — resuelve sesgo alto

* Considerar combinaciones de — resuelve sesgo alto
caracteristicas mas complejas.

e Aumentar el valor de 1. — resuelve varianza alta
* Reducir el valor de 1 — resuelve sesgo alto
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Conclusiones y Notas Adicionales

* Debemos elegir un modelo con un error aceptable para que
sea capaz de generalizar.

* En el caso de regresion, esto implica elegir un polinomio de
grado medio.
* Muy bajo nos lleva al underfitting.
* Muy alto nos lleva al overfitting.

* En el caso de clasificacidn, se debe tener cuidado con las
funciones que activan umbrales y los métodos de
clasificacion.



Conclusiones y Notas Adicionales

* En todos los casos anteriores, alto sesgo implica baja varianza
y viceversa.

* También se debe considerar el aspecto de la interpretabilidad
de los modelos.

L 3
@ Linear Regression

@ Decision Tree

Interpretability @ K-Nearest Neighbors
@ Random Forest

@ Support Vector Machines

@ Neural Nets

&

Accuracy
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