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Validacao de modelos

Podemos prever furacoes com base na temperatura do

oceano?

Nimero de
furacoes

,l
. ,/ \ Modelo

s’

Temperatura do oceano

linear
ajustado

Podemos usar a linha
ajustada para prever o
numero de furacoes (y)
com base na temperatura
do oceano (x)



Validacao de modelos

Podemos prever furacoes com base na temperatura do

oceano?

Nimero de
furacoes

Temperatura do oceano

“Bias” ou
“residuals” ou
“error”

Na anadlise de regressdo,
“residuos” é o termo mais
popular...

No aprendizado de
magquina,“bias” ou
simplesmente “error” séo os
termos mais populares



Validacao de modelos

. Dados de treinamento
O Dados de teste

} Conjunto de dados completo

Podemos prever furacoes com base na temperatura do

oceano?

Nimero de
furacoes

Q.-
o
s’
P
7
O / O\ Erro
,O’ \
: 7
}, O Dados de teste

Temperatura do oceano

A validacdo envolve um conjunto
de técnicas usada paras avaliar
o desempenho de um modelo

Envolve o particionamento dos
dados em dados de treinamento
e dados de teste



Meétodo: Holdout Validation

Soma dos Residuos Quadrados (SSR)

SSR =) (v = 7)?

Training data Vi
Training
» dataset
g;-g/;; Erro Quadratico Médio (MSE)
Dataset Y( V) 2
MSE — Yi — Vi
n

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

» 2(vi — Vi)?

RMSE =

N




Método: Out-of-Bag (OOB) evaluation

No contexto de Random Forests, cada
Boot- drvore é treinada em uma amostra
strapped bootstrap dos dados (amostrada
dataset aleatoriamente com substitui¢céo do
(com conjunto de dados original)

observa-
coes
repeti-
das)

Como cada drvore é treinada em um
subconjunto dos dados, haverd observagoes
que ndo incluidas (“out of bag” ou OOB) na
amostra bootstrap de cada drvore. As
amostras deixadas de fora sdo entdo
usadas como um conjunto de validagdo
para estimar o desempenho da drvore de
decisdo. O erro OOB é o erro calculado
' ' baseado nessas observagbes

A estimativa final de erro OOB para o

modelo de floresta aleatoria é

normalmente obtida pela média dos erros
OOB de todas as drvores individuais

Dataset




Boot-
strapped
dataset

(com
» observa-
coes

repeti-
das)

Dataset

=)

Método: Out-of-Bag (OOB) evaluation

Para qualquer observacao, a probabilidade dela ndo ser escolhida em um
unico sorteio é:

1
P(nao escolhida) = 1 — -

A probabilidade de essa observacao nunca ser escolhida em n sorteios é:

1 n
P(nunca escolhida) = (1 - E)

Resultado assintético (quando n — ):

_ 1\" 1
lim(1——)] =—=0.368

n—oo n e

Ou seja, em média, aproximadamente 36,8% das observacdes nao sao
incluidas em uma amostra bootstrap e podem ser usadas para calcular o

erro OOB .



Validacao Cruzada (Cross-Validation)

Training
dataset

(e.g.,
80%)

Cross-validation é uma técnica usada para avaliar o
desempenho e a generalizagdo de um modelo

Envolve particionar os dados de treinamento em varios
subconjuntos (ou “folds”) e treinar iterativamente o
modelo em um subconjunto enquanto o valida nos
restantes

Esse processo ajuda a avaliar o desempenho do modelo
em dados “néo vistos”, ajustar calibragdo de
parametros e reduz o risco de sobreajuste (“overfitting”)



Método: Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Dados de
treinamento
1 —> Dado de validagéo #1
2 2 A
3 3
4 4 Dados de e
“ “ treinamento
- - Subconjunto de
6 » 6
> treinamento #1
9 9
10| 10|
1 1
12 y,




Método: Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Dados de
treinamento

N

4

B
N
\—

>

—> Dado de validagdo #1

Subconjunto de
treinamento #1

Dados de treinamento #1

Dado de validacdo #1 -’

© -7

’/
’/
&
<~ O
e

Erro #1
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Método: Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Dados de
treinamento

n-» Subconjunto de treinamento #2

—> Dado de validagdo #2
\ Dados de treinamento #2

4

B
N
\—

Subconjunto de
treinamento #2

O Erro #2

Dado de validagdo #2
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Método: Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Dados de
treinamento

} Subconjunto de treinamento #3

) N Dados de treinamento #3
—> Dado de validag¢do #3

N

4

B
N
\—

Subconjunto de
treinamento #3
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Método: Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Dados de
treinamento

HHHIHllHIHIII
AURANARRHAR

J

>

Subconjunto de
treinamento #12

—> Dado de validag¢do #12

Um erro geral é calculado com base na
média dos erros calculados cada vez que
um dado de validacdo foi deixado de fora
dos subconjuntos de treinamento (#1 a #12,
em nosso exemplo)

O modelo final a ser usado para fazer
previsoes é o modelo treinado em todo o
conjunto de dados de treinamento

Obs.: Nos casos em que o conjunto de
dados é muito pequeno, o LOOCV pode ser
aplicado ao conjunto total dos dados. O
modelo final também seria o modelo
treinado com o conjunto total dos dados



Método: Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Dados de treinamento

/

Subconjunto de
treinamento #12

=
o

[T
=

J

—> Dado de valida¢do #12
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Método: Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

A

2

3

4

“ Subconjunto de

— 6 > treinamento #12

7

8

9

)

—> Dado de valida¢do #12
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Meétodo: K-Fold Cross-Validation

Dados de
treinamento

4

B
N

.

>

Fold de validacgéo #1

Subconjunto de
treinamento #1

Dados de
treinamento
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Meétodo: K-Fold Cross-Validation

Dados de
treinamento

Fold de validacéo #1 O .-

Fold #1 7 @

4

B
N
\—

o

> Subconjunto de P a7
27 () Erro#1

treinamento #1
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Meétodo: K-Fold Cross-Validation

Whole
training data

Subconjunto de

' o .
treinamento #2 Dados de treinamento #2 g

@
o Fold #2 O el ®
Fold de validagédo #2 9 ,E,' R . @
el
o - O

7 O Erro #2
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B
N
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Subconjunto de
treinamento #2

N
3
2
5
6
8
9
0
o
12
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Meétodo: K-Fold Cross-Validation

Dados de
treinamento

N
N
3
2
5
6
8
9
0
o
12

/

Subconjunto de
treinamento #3

=)

Fold de validagéo #3

Subconjunto de
treinamento #3

B
N
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Meétodo: K-Fold Cross-Validation

Dados de
treinamento

/

=)

>

N
N
3
2
5
6
8
9
0
o
12

Subconjunto de
treinamento #4

Fold de validagdo #4

Neste exemplo, os folds s@o
compostos por 3 observagoes cada,
ja que temos 12 observagcoes em
todo, temos 4 folds (K = 4)

Novamente, um erro geral é
calculado com base na média dos
erros de previsd@o que foram
calculados cada vez que um fold foi
deixado de fora dos subconjuntos de
treinamento
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Meétodo: K-Fold Cross-Validation

Dados de
treinamento

/

=)

>

N
N
3
2
5
6
8
9
0
o
12

Subconjunto de
treinamento #4

Fold de validagdo #4

Como no caso do LOOCV, o modelo
usado no final para fazer previsoes é
o modelo treinado em todo o
conjunto de dados de treinamento

Obs.: Novamente, nos casos em que
o conjunto de dados é muito
pequeno, o método K-Fold pode ser
aplicado ao conjunto total dos
dados. O modelo usado também
seria o modelo treinado com
conjunto total dos dados
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Meétodo: K-Fold Cross-Validation

J/

Subconjunto de
treinamento #4

Fold de validagédo #4
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Utilizacao da validacao cruzada (cross-validation)

Selecao de modelo e ajuste de hiperparametros: A validagdao cruzada ajuda a escolher o melhor modelo e otimizar os hiperparametros
sem tocar no conjunto de dados de teste. O conjunto de teste deve ser usado idealmente apenas uma vez no final, para obter uma
estimativa imparcial do desempenho do modelo no “mundo real”

Evitar o sobreajuste aos dados de treinamento: se vocé treinar um modelo em todo o conjunto de treinamento sem validacao cruzada,
poderd escolher um modelo que se ajuste bem aos dados de treinamento, mas generalize mal. A validacao cruzada ajuda:

* Dividindo os dados de treinamento em varios subconjuntos

* Treinando o modelo em diferentes subconjuntos e validando os dados restantes

* Fornecer uma estimativa mais robusta de como o modelo funcionaria em dados nao vistos

Aproveitar ao maximo os dados limitados: quando os dados sao escassos, a validacdo cruzada permite um uso mais eficiente dos dados
disponiveis. Em vez de reservar uma parte dos dados para teste (o que reduz o tamanho do conjunto usado para treinamento), a
validacao cruzada permite varias execucdes de treinamento e validacdo no mesmo conjunto de dados

Estimar a variabilidade do desempenho do modelo: A validacao cruzada fornece uma distribuicao de métricas de desempenho (por
exemplo, precisao, RMSE) em vez de apenas um unico numero. Isso ajuda a entender o quao estavel e robusto é um modelo em
diferentes subconjuntos de treinamento

Conjunto de teste permanece intocado até o final: Se vocé usar o conjunto de teste muito cedo (por exemplo, para ajustar
hiperparametros), corre o risco de sobreajusta-lo. No momento em que vocé realmente avalia o modelo no conjunto de testes, ele pode

ndo generalizar bem para outros novos dados invisiveis (além dos dados no préprio conjunto de dados de teste)
23



Meétricas de validacao para classificacao binaria

True Positives + True Negatives

Accuracy = —
Classificacdo do _ Total Predictions
Status real Interpretagdo
modelo
Y . .
Positivo (1) Positivo (1) erd-:-delm Precision = True Positives
positivo True Positives + False Positives
Positivo (1) Negativo (0) = Falso positivo
_ True Positives
Negativo (0) Negativo (0) = bE il Recall = iti '
g g negativo (True Positive Rate | 1UE POSItiVES + False Negatives
or Sensitivity)
Negativo (0) Positivo (1) = Falso negativo

True Negatives

Specificity =

(True Negative Rate) True Negatlves + Fa/se POSItIVES

Essas métricas podem ser combinadas em outras métricas, como F1,
Receiver Operating Characteristic (ROC) e a Area Sob a Curva ROC (AUC) ”



Meétricas de validacao para classificacao binaria

Accuracy: a proporgdo de instdncias classificadas
corretamente (verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos) em relagdo ao numero total de instdncias

Precision: Mede a proporg¢do de previsbes positivas
verdadeiras entre todas as previsoes positivas feitas
pelo modelo. Foco na exatiddo das previsées positivas

Recall (Sensitivity): mede a propor¢éo de positivos reais
que foram identificados corretamente pelo modelo. Foco
em capturar todas as instdncias positivas

Specificity: mede a proporgdo de negativos reais que
foram corretamente identificados pelo modelo. Foco em
capturar todas as instdncias negativas

True Positives + True Negatives

Accuracy = -
Total Predictions
. True Positives
Precision = — —
True Positives + False Positives
True Positives
Recall = — :
(True Positive Rate True Positives + Fa/se Negatlves
or Sensitivity)
. True Negatives
Specificity =

(True Negative Rate) True Negatlves + Fa/se Positives

Essas métricas podem ser combinadas em outras métricas, como F1,
Receiver Operating Characteristic (ROC) e a Area Sob a Curva ROC (AUC) -
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Voltando as regressoes logisticas para classificacao

Podemos prever furacoes com base na

temperatura do oceano?

Yes =True=1 t—“‘ﬂﬁm‘

T

Furacao?

|

No =False=0

Temperatura do
oceano

Com altas temperaturas do
oceano, temos uma grande
chance de ter um furacdo

... Com temperaturas ocednicas
mais baixas, temos uma
chance menor de ter um
furacéo
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Voltando as regressoes logisticas para classificacao

Podemos prever furacoes com base na
temperatura do oceano?

Mas e se quisermos usar as
OO probabi!idade’s c?stimadas da
regressdo logistica para
classificar o risco de furacoes
em duas categorias: furacdo e
sem furacdo?

T

Furacao?

|

No =False=0 rm—..—;

Temperatura do
oceano

Yes =True=1 f
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Voltando as regressoes logisticas para classificacao

P
In T =a+px+c¢

e Sep=0,5: classificado como

classe 1 (furacéo, em nosso
exemplo)

e Sep<0,5: classificado como

classe O (sem furacdo, em nosso
exemplo)

O limite de probabilidade usado para
classificagGo na regressdo logistica é
normalmente definido em 0,5 por
padrdo. Isso significa que, se a
probabilidade prevista de uma
observacdo pertencente a categoria
positiva (classe 1) for 0,5 ou maior, a
observacdo sera classificada nessa
categoria; caso contrario, é classificado
na categoria negativa (classe 0)
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Voltando as regressoes logisticas para classificacao

Receiver Operating Characteristic (ROC) & Area Under the ROC Curve (AUC)

Graficamente, o que
temos é uma

Yes=True=1 |--—@ @ @D - cortando a curva logistica
T com probabilidade = 0,5
Furacado? 0,5
l Vamos remover algumas

observagoes do nosso

No = False =0 | GCidD-0—@—> . g
grdfico e alterar algumas

Temperatura do

cores para facilitar a
oceano

interpretacdo...
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Voltando as regressoes logisticas para classificacao

Receiver Operating Characteristic (ROC) & Area Under the ROC Curve (AUC)

Essas amostras

o~ \\/ representam quando
Yes = True=1 “-\:' “““ ece -! P 9 -
T Seae o - ocorreram furacoes
Furacao? 0,5
l Essas amostras
pmmmmmm——— - / representam quando nédo

No = False = 0 (L §—0—@——> ocorreram furacées (sem

-~
-
——————————

Temperatura do furacdo)
oceano
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Voltando as regressoes logisticas para classificacao

Receiver Operating Characteristic (ROC) & Area Under the ROC Curve (AUC)

Vamos colocar essas
amostras em cima da
e interpretar qual resultado

Yes=True=1 @ ece -

T N Nnosso
Furacao? 0,5 .
l previu para elas em termos
de ocorréncia de furacoes,

No = False=0 'Co—@—@——> dado nosso

Temperatura do
oceano
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Voltando as regressoes logisticas para classificacao

Receiver Operating Characteristic (ROC) & Area Under the ROC Curve (AUC)

Mas esta ndo é uma classificagGo perfeita, porque esta
amostra (sem furacdo) foi classificada como um furacédo!

Yes=True=1 [\ - eLC - -

Q Qualgquer amostra nesta area é
T classificado como “furacédo”
Furacao? 0,5 2
l & , Qualgquer amostra nesta area é

classificado como “sem furacéo”

No=False=0 ﬁi.___y

Temperatura do
oceano
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Voltando as métricas de classificacao binarias

Receiver Operating Characteristic (ROC) & Area Under the ROC Curve (AUC)

Classificacao do

Status real Interpretagdo
modelo
Yes=True=1 |-~ °° m 1 » y = Verdadeiro
Q Positivo (1) Positivo (1) .
T positivo
Hurricane? 0,5 Positivo (1) Negativo (0) = Falso positivo
l O Negativo (0) Negativo (0) B Verdac.felro
g negativo
Negativo (0) Positivo (1) = Falso negativo

Temperatura do
oceano
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Voltando as métricas de classificacao binarias

Receiver Operating Characteristic (ROC) & Area Under the ROC Curve (AUC)

Classificacao do

Status real Interpretagdo
modelo
Yes=True=1 |-~~~ Lo -
T /) Furacdo (1) Furacdo (1) = True positive
Furacao? 0,5 Furacdo (1) Sem furacdo (0) = False positive
l gO Sem furacao (0) Sem furacao (0) = True negative
Sem furacao (0) Furacdo (1) = False negative

Temperatura do
oceano
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Voltando as métricas de classificacao binarias

Receiver Operating Characteristic (ROC) & Area Under the ROC Curve (AUC)

Yes = True=1 V""" cze_

i @
Furacao? 0,5

| o

No=False=0 ﬁi.___p

Temperatura do
oceano

True Positives + True Negatives

Accuracy =
Y Total Predictions
o True Positives
Precision = — —
True Positives + False Positives
True Positives
Recall =

True Positives + False Negatives

(True Positive Rate
or Sensitivity)

True Negatives

Specificity =

(True Negative Rate) True Negatlves + Fa/se Positives
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Calculando e plotando valores ROC

Receiver Operating Characteristic (ROC)

True Positive Rate
(Recall or Sensitivity)

L—

False Positive Rate
(1 — Specificity)

Yes =T =1 V""" —
Fs rue ocﬁ&

s+ B ;
Furacao? 0,5
True Positives
(/) Recall = — :
@ (True Positive Rate | [UE POSItiVes + False Negatives
NO - False - 0 M or Sensitivity)
Temperatura do Specificit True Negatives

ecificity = —

oceano (rmi Negative Rc?t]e ) True Negatives + False Positives
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Calculando e plotando valores ROC

Receiver Operating Characteristic (ROC)

True Positive Rate
(Recall or Sensitivity)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
Yes=True=1 [~~~ Lo - | L,
o ; False Positive Rate
T | (1 — Specificity)
|

Furacao? = '
True Positives
/. Recall = — :
0,1 7 (True Positive Rate 1 TUE POSItiVes + False Negatives
NO - False - 0 M or Sensitivity)
Temperatura do True Negatives
Specificity =
oceano (Tr£ Negc{;ve Rc?t]e , True Negatives + False Positives

E continuamos alterando os e plotando os novos resultados ... 38



Calculando e plotando valores ROC

Receiver Operating Characteristic (ROC)

A\
e e O
<) Apenas olhando para a
g , podemos identificar qual
True Positive Rate limite é o melhor
(Recall or Sensitivity) “ (dependendo do nivel de
falsos positivos que estamos
Ele nos diz a propor¢do de amostras de " o dispostos a aceitar!)
furacdes que foram classificadas corretamente ’,"
pelo modelo ".‘
00 u 1 Ele nos diz a proporg¢do de amostras sem
’ False Positive Rate furacées que foram classificadas

(1 — Specificity) incorretamente pelo modelo “



Calculando e plotando a AUC

Area Under the ROC Curve (AUC)

1 c—C 9
' ’0”‘ -—
— P AUC=0,9
True Positive Rate o
(Recall or Sensitivity) () A AUC facilita a comparagéo
’ de uma com outra
O o (por exemplo, de um modelo

de classificagdo diferente)

0,0 False Positive Rate

(1 — Specificity)
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Calculando e plotando a AUC

Area Under the ROC Curve (AUC)

VS Random forest
g classification:

Ve

)y 9

True Positive Rate
(Recall or Sensitivity) ()

~" AUC=0,9
«“—

1
0,0 False Positive Rate 0.0 False Positive Rate

(1 — Specificity) (1 — Specificity) "




Modelo perfeito vs. Modelo “aleatoério”

ROC curve for a perfect model ROC curve for a guessing model

1.00- 1.00-

0.75- 0.75-
O [
s &
[ [
= 2
% 0.50- AU( — 1 % 0.50-
8- L} 8_
[ [}
2 2
(= (=

AUC=0,5
L]
0.25- 0.25- Y 4
0.00 - 0.00 -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
False-positive rate False-positive rate
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Existem vdrios métodos de validagdo de modelo, alguns se aplicam a modelos de
previsdo (numéricos), outros se aplicam a modelos de classificacdo

Validacdo cruzada é um termo geral usado para descrever uma "familia” de
métodos de validagdo baseados no particionamento dos dados em vdrios
subconjuntos, por exemplo, K-fold e LOOCV

ROC e AUC nédo sdo métodos de validagdo cruzada, mas sdo métodos muito
populares para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo binaria

Embora alguns métodos de validacédo possam parecer complexos, geralmente
eles podem ser calculados com uma simples linha de codigo em Python ou R
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