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PRESENTACION DEL CURSO

Una de las principales actividades del maestrante en la Maestria en Ciencias
de la Computacion , en la area terminal de “Sistemas de Informacion”, es la
busqueda de patones que puedan conformarse a partir de datos. La mineria
de datos es esencial, sin embargo existe la posibilidad de tener errores por lo
gue es necesario conocer algunos estimadores del error. Con esta unidad el
estudiante adquirira el conocimiento necesario para estimar el grado de error
qgue hay en una investigacion.

Al finalizar el curso el alumno sera capaz de aplicar técnicas de estimacion de
errores en la busqueda de patrones con técnicas de mineria de datos
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CONTENIDO DEL CURSO

Unidad 1: Métodos para el tratamiento y andlisis de datos
Unidad 2: Procesos de analisis supervisado

Unidad 3:Proceso de analisis no supervisado

Unidad 4: Métodos estimadores de error

Unidad 5:Método para analisis del indice de aciertos
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METAS A ALCANZAR

Que el alumno conozca los elementos tedricos y practicos de los estimadores
de error, que se emplean en la evaluacidn de las técnicas de mineria de datos.
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OBJETIVO DEL MATERIAL DIDACTICO

Conocer las técnicas para estimar los errores en la mineria de datos
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UNIDAD DE COMPETENCIA IV
Meétodos estimadores de error
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ESTIMADORES
Un estimador es un estadistico (una funcién de la muestra) utilizado para estimar
un parametro desconocido de la poblacion. De la Fuente F. S.(s/f)

El valor de un estimador proporciona una estimacion puntual del valor del
parametro en estudio. En general, se realiza la estimacion mediante un intervalo, es
decir, se obtiene un intervalo [parametro muestral + error muestral ] dentro del
cual se espera se encuentre el valor poblacional dentro de un cierto nivel de
confianza. El nivel de confianza es la probabilidad de que a priori el valor
poblacional se encuentre contenido en el intervalo. De la Fuente F. S.(s/f)
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Sesgo

Se denomina sesgo de un estimador a la diferencia entre la esperanza (valor esperado)
del estimador y el verdadero valor del parametro a estimar. Es deseable que un
estimador sea insesgado o centrado, esto es, que el sesgo sea nulo para que la
esperanza del estimador sea igual al valor del parametro que se desea estimar.

Por ejemplo, si se desea estimar la media de una poblacidn, la media aritmética de la

muestra es un estimador insesgado de la misma, ya que la esperanza (valor esperado)
es igual a la media poblacional. De la Fuente F. S.(s/f)
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Aspectos de la Evaluacion
e Fiabilidad de las diferencias estimadas en el rendimiento.

e Eleccion de la medidas del rendimiento.
Numero de clasificaciones correctas.

Precision de las estimaciones de probabilidad.
Error en prediccion numérica.

e Costes asignados a distintos tipos de error.
En muchas aplicaciones practicas.

Rodriguez D. J. J. (S/f).
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Entrenamiento y Test
e En clasificaciones la medida natural del rendimiento es la tasa

de error.
Acierto: |la clase se predice correctamente.

Error: |la clase se predice incorrectamente.

Tasa de error: proporcion del numero de errores
cometidos sobre

todo el conjunto de ejemplos.

e Error de resubstitucion : tasa de error obtenida sobre el
conjunto de entrenamiento.
Inevitablemente optimista.

Rodriguez D. J. J. (S/f).
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Evaluacion
e CoOmo de bueno es prediciendo el modelo que hemos aprendido.
e El error en el conjunto de entrenamiento no es un buen indicador del error
sobre datos nuevos.
Almacenar los datos seria el clasificador 6ptimo.
e Rendimiento futuro sobre nuevos datos.
e Conjunto independiente de los datos de entrenamiento: datos de test.
e Normalmente solo se dispone de un conjunto de datos etiquetado.

e Si tenemos muchos datos etiquetados, dividir en entrenamiento y test.

e A menudo los datos etiquetados son limitados.
Técnicas mas sofisticadas.
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Concentraciéon (asociado a la precision
del estimador). Criterios: ECM e
insesgamiento)

CONSISTENCIA Si no es posible emplear
estimadores de minima varianza, el
requisito minimo deseable para un
estimador es que a medida que el tamano
de la muestra crece, el valor del estimador
tienda a ser el valor del parametro
poblacional, propiedad que se denomina
consistencia.

EFICIENCIA Un estimador es mas
eficiente o mas preciso que otro
estimador, si la varianza del primero
es menor que la del segundo.

SUFICIENCIA Un estimador 6 es suficiente
cuando no da lugar a una pérdida de
informacién. Es decir, cuando la
informacion basada en O es tan buena
como la que hiciera uso de toda la
muestra

De la Fuente F. S.(s/f)
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Evaluacion de un clasificador
Random subsampling” (muestreo aleatorio)

Repite el método holdout muchas veces y calcular estadisticos sobre dicho proceso
La exactitud del modelo es dada por el promedio
Se sugiere repetir como minimo 30 veces

No hay control sobre los ejemplos que ya han sido usados para entrenamiento

Ledn G. E. (s/f).
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ERROR CUADRATICO MEDIO DE LOS ESTIMADORES (ECM)

La utilizacion de la estimacion puntual como si fuera el verdadero valor del
parametro conduce a que se pueda cometer un error mas o menos grande.

El Error Cuadratico Medio (ECM) de un estimador ’e\ viene definido:

ECM(8)=E(6-8)*= V() + [E(é]—e] siendo el sesgo b(8)=E(8)-#6
A

SEEQD

Cuando el estimador es centrado, el sesgo b(6)=0 — ECM(8)=V(8)

. . ~ . , . . N
Un error cuadratico medio pequefo indicara que en media el estimador g
no se encuentra lejos del parametro 6

De la Fuente F. S.(s/f)
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Consistencia

e Un estimador es consistente si al aumentar el tamano de
muestra el estimador se acerca mas al parametro.

" estimador de @
o0, 1o =T muestras tamanol,2,---,n
" es consistente si

lim P(|T, — 6| < ¢) =1(convergeen probabilidad)

N—o0
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Eficiencia
 SiT,yT,sondos estimadores insesgados de g T, es mas
eficiente que T, si
V(1) <V(T,),
Eficiencia relativa<1, con
V(™)
V(T,)

= Eficiencia relativa

* Dentro de los estimadores insesgados de 8 , el que tiene |la
varianza mas pequena se llama UMVUE (estimador insesgado de
varianza minima)
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Suficiencia

* Una estadistica es suficiente si utiliza toda la
informacion de la muestra respecto al parametro

X, X+ X, Mma
X+ X+ 4+ X
T, =
n/2
T = X+ X, +-4+ X,
n

* T, suficientey T, no
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Error de clasificacion
°
Error de entrenamiento:

e(modelo, datos)

Numero de ejemplos de entrenamiento

clasificados incorrectamente

Conocido como error de re-substitucidon o error aparente
°
Error de generalizacion:

e’(modelo, datos)

Error esperado del modelo en ejemplos no usados en el
entrenamiento.
Un buen modelo debe tener errores de entrenamientoy
generalizacion bajos

Ledn G. E. (s/f).
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Errores de clasificacion

Se dice que cuando un algoritmo de aprendizaje se ajusta a los
datos de entrenamiento pierde su capacidad de generalizacidn,
y con ello deja de ser util.

A esto se le conoce como Sobre ajuste o (Overfitting)

Sobre-ajuste: Bajo error de entrenamiento pero error de generalizacion alto

Sub-ajuste (underfitting): Errores de entrenamiento y generalizacidn altos
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Métodos de Estimacion

Holdout
El conjunto de datos original es dividido en la muestra de entrenamiento (para

entrenar al clasificador) y en la muestra de prueba (que valida al clasificador).

El método de Hold Out se puede usar para comparar la eficiencia entre
algoritmos de clasificacion

1
E = Z E(X;, Y
Ho |R2| ( i )

Xi € R2
|R2|= conjunto de muestra

E(Xi,Y)= ' estimador de error

0si T(X;) = T(Y)

E(X;,Y) = {1 si T(X;) # T(Y)

T(Xi)= etiqueta de entrenamiento
T(Y)= etiqueta de prueba
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Métodos de Estimacion
Holdout

Técnicas para evitar sesgo en Holdout
* Holdout estratificado: — Clases ocurren con la misma frecuencia en particion
entrenamiento/prueba. — Salvaguarda bdsica para sesgo.

e Holdout repetitivo: — Repetir la prueba varias veces pero cambiando la

particion entrenamiento/prueba. — Error estimado: promedio de errores de cada
iteracion

Hurtado L.C. (S/F)
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Métodos de Estimacion
Holdout

¢ Si la cantidad de datos es limitada.

e Holdout: reserva una cantidad para test, el resto para
entrenamiento.
E.g., un tercio para test.
e Problema: las muestras podrian no ser representativas.
E.g., una clase podria no estar presente.
e Estratificacion: asegura que cada clase esta
representada con aproximadamente las mismas
proporciones en los dos subconjuntos.

Rodriguez D. J. J. (S/f).
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Métodos de Estimacion

Holdout repetid

Mas fiable si repetimos el proceso varias veces con diferentes muestras.
En cada iteracion se selecciona aleatoriamente una proporcion
para entrenamiento (posiblemente con estratificacion).

Las tasas de error de las diferentes iteraciones se promedian para
obtener la tasa de error global.

* No es 6ptimo, los diferentes conjuntos de test se solapan.
Cémo prevenir el solapamiento.

Rodriguez D. J. J. (S/f).
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Métodos de Estimacion
Coss Validation
Es un método derivado de Hold Out, el cual divide la muestra de entrenamiento

original en cierto nimero de particiones fijas disjuntas. Estos subconjuntos se van

alternando quedando uno fuera, el resto son usados para el entrenamiento
del clasificador

v
1
E., = —zE Xi,Y
cv |RU| ( l )
v=1

|R,| = subconjuntos

V=1,2,34,....,\V.
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Métodos de Estimacion

Coss Validation

e Evita el solapamiento de los conjuntos de test.
Primer paso: repartir los datos en k subconjuntos del mismo
tamano.

Segundo paso: usar cada subconjunto como test, el resto para
entrenamiento.

e k-fold cross-validation.

* A menudo los subconjuntos se estratifican antes de realizar la
validacion cruzada. e Se promedian las tasas de error.

Rodriguez D. J. J. (S/f).
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Métodos de Estimacion

Coss Validation

e Estandar: 10 fold stratified cross validation.
Apoyado por experimentacion exhaustiva.

e | a estratificacion reduce la varianza del estimador.
e Ni la estratificacion ni la division tienen que ser exactas.
e Validacion cruzada repetida.

Para paliar la influencia de la particion aleatoria.
E.g.: 10x10, 5x2...

Hurtado L.C. (S/F)
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Coss Validation

“Cross-validation” (validacién cruzada)

h1
T T
> Aprendizaje —--.,D.....__ ®
_w |Entrenamiento T
____,_-—'"- " . .
® “{ Ewaluacién )’
Test
e
L
_ o _0_hn
— > Aprendizaje;, » ©. @
~—_ o o
e  — v ® ®
— (Evaluacién )
| Test

Ledn G. E. (s/f).
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Métodos de Estimacion
Validacion cruzada (“cross validation”)
e Forma de Hold-out repetitivo
e Validacion cruzada de “n-fold”
— Datos se dividen en un numero n fijo de subconjuntos

— Dado un subconjunto s, se usa s como prueba y los datos restantes
como entrenamiento.

— Esto se repite para cada subconjunto

Hurtado L.C. (S/F)
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Métodos de Estimacion

Validacion cruzada (“cross validation”)
e Error estimado: promedio de los errores en cada iteracion
e Se puede usar estratificacion

e Desventaja: costo computacional. Se debe inducir el modelo n veces. —
No es factible para conjuntos de datos grandes.

Uso tipico: 10 veces validacion cruzada de 10-fold

* “leave-one-out”: caso particular, donde n es nimero de datos — util
cuando se tienen pocos datos.

Ledn G. E. (s/f).
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Métodos de Estimacion

Validacion Cruzada

Train on 90% of the data
B «—— Model
Test on 10%

of the data ——— Frror rate e,
Fold2 f———A—t—A—t—t———+—

s e
Train on 90% of the data

I <~ Model
Test on 10%

of the data ——— Frror rate e,

Ledn G. E. (s/f).
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Métodos de Estimacion

Estimacion del error
1 &
Y= E;

La variable Y tiene media

Desviacion estandar de Y

Ledn G. E. (s/f).
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Métodos de Estimacion

Y —n

S ""tk—l
1/i

k

* Obtenemos el intervalo (95% de
confianza):

* Tenemos

_ Sy
H:Yit.DZSﬁ

Ledn G. E. (s/f).
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Métodos de Estimacion

Método de Leave On Put (Deja uno fuera)

Se lleva acabo cuando cada patrén del conjunto de datos es alternado para validar
el clasificador y el resto es usado para entrenamiento

E=Y E(Xi,Y)

E(X;Y) = estimador de error
m O numero de particiones
X; = etiqueta de entrenamiento

Y = etiqueta de prueba
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Métodos de Estimacion

Método de Leave On Put (Deja uno fuera)

Validacion cruzada con tantos grupos como
ejemplos.
e \/entajas:

Cantidad maxima de datos para
entrenamiento.

Determinista.
e [nconveniente: muy costoso
computacionalmente.

Excepciones, e.g., vecino mas cercano.

Rodriguez D. J. J. (S/f).
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Métodos de Estimacion

e No es posible estratificar.
El conjunto de test solo tiene un ejemplo.

e Ejemplo artificial: conjunto completamente aleatorio con
el mismo numero de ejemplos de las dos clases.

Mejor clasificador: predecir la mayoria.

Sobre un conjunto nuevo de datos, acierto del 50%.
De acuerdo a LOO, 100% de error.
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