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Introduccion

@ Evaluacién de hipétesis: estimar la calidad de una hipdtesis
aprendida de la forma mas precisa posible
@ Motivacion:

e Decidir si utilizar la hipdtesis o no:

i Debemos utilizar una hipétesis o clasificador generado a partir
de 40 instanias de entrenamiento??

e La evaluacién de hipétesis es un elemento fundamental en
muchos algoritmos de aprendizaje:

i Es conveniente realizar una poda en el arbol de decisién o no?
o Dificultades en la evaluacién de hipdtesis:

e Bias en la estimacién: estimaciones realizadas sobre el
conjunto de entrenamiento son muy pobres para predecir el
éxito en datos futuros

e Varianza en la estimacidn: estimaciones sobre conjuntos de
test también generan diferencias sobre los valores reales.
Diferentes conjuntos producen valores distintos
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Evaluacion de Hipdtesis

@ Dados:
e una hipdtesis h,
e un conjunto de datos que contiene n ejemplos generados
aleatoriamente de acuerdo a una distribucién D,
@ ;Cudl es la mejor estimacién del éxito de h sobre futuras
instancias que también siguen la distribucién D?

@ ;Cudl es el error més probable en esta estimacién?
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Tipos de Error

@ Error en Ejemplos de una hipdtesis h con respecto a una
funcién objetivo f y un conjunto de datos S:

errors(h) Z S(F x)) (45)

XES

donde n es el tamafio del conjunto S, y 6(f(x), h(x)) =1 si
h(x) = f(x), y 0 en cualquier otro caso

@ Error Real de una hipdtesis h con respecto a una funcién
objetivo f y una distribucién D es la probabilidad de que h
clasifique de forma incorrecta una instancia que sigue la
distribucién D:

errorp(h) = Probyep[f(x) # h(x)] (46)
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Estimacion del Error

@ ;Cual es la desviacidn del error en ejemplos con respecto al
error real, en funcién del tamafio del conjunto de
entrenamiento?

@ Generamos k tests con una hipédtesis h. Cada test se realiza
con un conjunto de datos S; de tamafio n. Esto nos genera
una variable aleatoria compuesta por los siguientes valores:
errors, (h), errors,(h), ..., errors, (h).

@ Generamos un histograma que muestra la frecuencia con que
aparece cada posible valor de error

@ Ese histograma coincide con una distribucién binomial.
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Distribucién binomial

@ Proporciona la probabilidad de observar r caras en una
poblacién de n lanzamientos de moneda independientes,
cuando la probabilidad de obtener cara es p.

@ Es decir, proporciona la probabilidad de obtener r fallos
cuando se realiza un test sobre n ejemplos, y cuando la
probabilidad real de fallos es p.

nl

P(r) = ETCET pr(1—p)"" (47)

@ Esperanza: E[X] = np
e Varianza: Var(X) = np(1 — p)

@ Desviacién standar: ox = /np(1 — p)
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Binomial (n = 25, p = 0,15)

kinenial PDF using normsl approxination
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Error y Distribucién Binomial

@ La variable aleatoria errors(h) obedece una distribucién
binomial:

e errors(h) = +
e errorp(h) = p

e errors(h) tiende a errorp(h), dado que la esperanza de r es np
@ La desviacién estandar de errors(h) es:

Or

1-— errors(h)(1 — errors(h
Oerrors(h) — ? = \/P(P) = \/ 5( )( 5( ))

n n

(48)

@ Cuanto mayor es n, menor es la desviacién estandar
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Intervalos de Confianza

@ Un intervalo de confianza del N % de un pardmetro p es un
intervalo que se espera que contenga p con una probabilidad
del N %

o Célculo del intervalo de confianza de errorp(h):

e errors(h) sigue una distribucién binomial
o La media de esta distribucién es errorp(h)
errors(h)(1—errors(h))

o La desviacién estandar es -
o Encontrar el intervalo centrado en la media que es
suficientemente grande como para contener el N % de la
probabilidad de la distribucién.
o Calculo complejo para una distribucién binomial
@ Pero bastante simple para una normal, que aproxima bastante
bien a una binomial de igual media y varianza, cuando n es
suficientemente grande
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Intervalos de Confianza de una o dos Colas

o Area limitada por la distribucién de probabilidad:

o Una cola: ffoo N(p,0), [ N(u, o)
o Dos colas: fab N(p, o)

05 05
N(0, 1) N(O, I)

04 b 04 R
03 R 03 R
02 R 02 R
01 R 01 R
0 . L . . 0 . . .

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

(a) Una cola (b) Dos colas
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Estimacidon de un Intervalo de Confianza

o Para resumir:

o Si una variable aleatoria Y obedece una distribucién normal
con media p y desviacién estandar o, entonces la variable
aleatoria observada y de Y, caerd en un N % de las veces en el
intervalo u 4+ zyo

@ En el caso de estimar el error sabemos que:

o errors(h) sigue una distribucién binomial con media errorp(h)
errors(h)(lferrors(h))

y desviacién estandar \/
e Cuando n crece, la distribucién blnomlal tiende a una
distribucién normal (n > 30 o np(1 — p) > 5)
e Podemos estimar el intervalo de confianza de una distribuciéon
normal
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Estimacidon de un Intervalo de Confianza

@ Por tanto:
o Con un N % de probabilidad, errorp(h) esté en el intervalo:

errors(h) + ZN\/errors(h)(ln— errors(h))

@ Donde (para intervalos de confianza de dos colas):

Intervalo Confianza N% 50% 68% 80% 90% 95% 98% 99%
Constante zy: 0,67 100 128 164 196 233 258
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Diferencias de Error entre dos Hipdtesis

@ Diferencia real:

d = errorp(h1) — errorp(h)

@ Diferencia dados unos datos:

d = errors, (hy) — errors,(hy)
@ Distribucidén que gobierna d:

e Asumimos que errors, (h1) y errors,(h,) siguen distribuciones
normales

e Por tanto, d sigue una distribucién normal

o Media: py =

2 errors, (h)(1—errors, (1))

. errors, (h2)(1—errors, (h;
° Varlanza: 0_8 ~ = + 52( 2)( 52( 2))

n
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Intervalos de Confianza en la Diferencia de Error entre dos
Hipdtesis

@ La diferencia entre los errores de dos hipdtesis caen con un
N % de probabilidad en el intervalo:

etz \/ errors, (h1)( 1n— errors, (h1)) | errors, (h2)( 1n— errors,(h2))
1 2

@ Tiene sentido utilizar para la estimacién del error en ambas
hipdtesis el mismo conjunto de datos:

d = errors (h1) — errors(h)
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Comparacién de Hipdtesis

@ ;Cudl es la probabilidad de que errorp(h1) > errorp(hz)?

@ Ejemplo:
o errors, (h1) = 0,30, errors,(h2) = 0,20, m = ny = 100
e d=0,10
05
a errorg{hy  errorg(hy)
04 N\ /N
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Comparacién de Hipdtesis

@ jcudl es la probabilidad de que errorp(h1) > errorp(hs)
habiendo observado d = 0,107

o jcudl es la probabilidad de que d > 0 (Prob(d > 0)) habiendo
observado d = 0,107

@ jcudl es la probabilidad de que mi observacién d no haya
sobrestimado a d en mds de 0.17 j Prob(d < d +0,1)?

e Dado que d es la media de la distribucién que gobierna d,
i Prob(d < g +0,1)?
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o ;Prob(d < g+ 0,1)?

051

P(é\< H4+0,2)
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@ ;Y si mi observacién

de d fuese —0,05?

o jProb(d < pz — 0,05)?

0.5

0.4

P(d< 11 ,0.,05)
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Ejemplo Comparacién de Hipédtesis

(]

Volviendo al caso inicial: d = 0,1, ;_Prob(a < py+0,1)?
Reescribimos la ecuacién en funcién de cuanto me puedo
desviar de la media: d < pugy + zyoy

Calculamos oy

2 . errors (h1)(1—errors, (h1)) errors, (h2)(1—errors, (h2))

4] (;'%(1 03) o (n1 01) + n
:3(1—0, ,1(1-0,1 021 | 0,09
10 .+ 100 — 100 1 100
° 0y = \/% = 0,055
Por tanto: zyoy = 0,1 — zy = 0055 =182

En la tabla de intervalos de confianza de dos colas,
corresponde con almenos un 90 %, por lo que dado que en este
caso sdlo tenemos una cola, corresponde con mds de un 95 %
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Ejemplo Comparacién de Hipédtesis

e Conclusién:
e Podemos afirmar que errorp(hy) > errorp(hy) con una
confianza de almenos el 95 %
e Podemos rechazar la hipétesis de que errorp(hy) > errorp(hs)
con una probabilidad de algo menos que 0,05
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Algoritmo de Validaciéon Cruzada para t-test

@ Partir el conjunto de datos disponible, Dy en K conjuntos
disjuntos, T1, To,..., T de igual tamaio, donde este tamafio
debe ser mayor que 30.

© Desde i =1 hasta k hacer
e Utilizar T; como conjunto de test, y el resto de los datos como
conjunto de entrenamiento, S;:
Si—{Do— Ti}
ha — La(Si)
hg — Lg(S;)
0; = errort,(ha) — errorr;(hg)

© Devolver § donde:

Fernando Ferndndez y Daniel Borrajo Aprendizaje Automatico



Introduccién
de Confianza
cién de Hipdtesis
Validacién Cruzada y t-test

Evaluacién de Hipétesis

t-test pareado

@ Objetivo: Estimar Esep,lerrorp(La(S)) — errorp(Lg(S))]

@ Con un intervalo de confianza del N %, el valor anterior
estd en el rango:
0+ t/\/7k_155

Donde:

e ty k-1 €S una constante que juega un rol parecido a zy para
una distribucién t
o S; es una estimacion de la desviacién estdndar de la

distribucién t que gobierna d:
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Valores de ty

Intervalo de Confianza N

90% 95% 98% 99%

v =2 292 43 6,96 9,92
v=>5 2,02 257 336 4,03
v=10 1,81 223 276 3,17
v=20 1,72 209 253 284
v=30 1,70 2,04 246 275
v=120 1,66 1,98 236 2,62
v=o00 1,66 196 233 258

Valores de ty,, para intervalos de confianza de dos colas.
Cuando ty,, — 00, ty,, tiende a zy.
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Resumen

@ La teoria estadistica proporciona la base para estimar el error
real de una hipétesis h, errorp(h), basado en su error
observado errors(h)

@ Intervalos de confianza basados en las distribuciones que
gobiernan errors(h), y por tanto de S

@ Sesgos de estimacidn y sesgos por la varianza
@ Comparacién de algoritmos:

o t-test
e Basado en simplificaciones: distribuciéon normal aproxima una
binomial, distribucién t aproxima una normal, etc.
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