II Workshop de Matematica, Estatistica e Computacao Aplicadas a Industria

®.
©

Utilizando testes estatisticos para comparar a performance de
modelos de aprendizado de maquina

Luiz Guilherme Giordani’
Afonso Paiva?
ICMC-USP

1 Introducao

O processo de criacdo de um modelo de aprendizado de miquina é um estudo estatistico por
natureza. Com um modelo treinado no conjunto de treino, ao aplica-lo nas bases de dados de
validacdo e teste, estamos estimando a sua performance em novos dados.

Porém, contrario a outras metodologias estatisticas, no processo de criacdo e avaliacdo de
modelos de aprendizado de méquina, ndo existe o rigor de estudar métricas de variabilidade dos
modelos, como a variancia e o desvio padrdo. Consequentemente, a selecdo de um melhor modelo,
tanto na industria como na academia, acaba sendo por aquele que mostra o melhor desempenho
em uma medida de avaliagdo sumarizada em todo o conjunto de dados.

Por outro lado, existem metodologias robustas para estimar a performance desses modelos em
um contexto onde a variancia dos modelos, aplicados aos dados, sdo levados em consideracdo.
Essas metodologias buscam utilizar de conceitos bem fundamentados na area de aprendizado de
maquina, como a validagdo cruzada e a reamostragem, para formular testes de hipéteses onde o
tomador de decisdo, de forma implicita, utilizard de mais medidas estatisticas para definir qual o
melhor modelo.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo revisitar essas metodologias, primeiro em um
contexto de simulacdo, para revisitar a robustez de cada método, e apds isso explorar casos de usos
préticos em conjuntos de dados reais.

2 Metodologia

Entre os métodos estudados, se encontram dois testes de hipédteses e duas técnicas de rea-
mostragem. Os testes sdo o teste T pareado 5x2cv [2] e o teste F 5x2cv [1]. As técnicas de
reamostragem sao o bootstrap [3] e o teste de permutagdo pareado [4].
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2.1 Teste T pareado 5x2cv

O teste propde realizar 5 repeti¢des de validacio cruzada com duas parti¢cdes, e a estatistica de
teste é calculada da seguinte forma:
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Onde:

* i éarepeticdo i € [1..5] da validagdo cruzada,

. pg ) éa diferenca entre as métricas de performance de dois modelos, treinados na primeira

particdo da primeira repeticdo da validacao cruzada,

* s7 ¢ a varidncia da métrica de performance na repetigdo i,

« t é a estatistica de teste t computada

A estatistica de teste t computada em (1) deve ser comparada com a distribuicdo t-Student com
5 graus de liberdade.

2.2 Teste F 5x2¢cv

Similar ao teste T pareado 5 x2cv, porém ao invés de utilizar somente a estatistica de avaliacdo
da primeira particdo, o teste F 5x2cv utiliza-se todas as 10 geradas durante o estudo da seguinte
forma:
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Onde:

* j éaparticdo j € [1,2] da validacdo cruzada,

. pl@ J¢a diferenca entre as métricas de performance de dois modelos treinados na parti¢do ¢

e repeticdo j da validagdo cruzada,
» f é a estatistica de teste f computada

Como a Equacdo (2) resulta em uma razio entre duas distribuicdes qui-quadrado com 10 e
5 graus de liberdade respectivamente, naturalmente temos entdo uma distribui¢do F com 10 e 5
graus de liberdade, de onde podemos comparar a estatistica de teste f.



2.3 Bootstrap

E um método de reamostragem que consiste em selecionar m amostras com reposicdo de ta-
manho n. Onde n é o nimero de observagdes no seu conjunto de dados.

Um caso de uso do bootstrap € a aproximacdo de distribui¢des de probabilidade para es-
tatisticas onde a sua forma € de dificil derivacdo matemdtica, como o caso da mediana. Nesse
caso, em um conjunto de dados, aplicamos a técnica, calculando a mediana em cada subamostra.
Feito isso, podemos inferir sobre a distribuicio dessa estatistica.

Similarmente, em um estudo de aprendizado de maquina, podemos querer comparar a diferenca
de performance entre dois modelos. Dessa forma, seria calculada a diferenca entre as métricas de
performance de cada modelo em cada subamostra. Do conjunto dessas diferencas, podemos criar
inferéncias sobre a distribui¢do das diferencas entre os dois modelos.

2.4 Teste de permutacao pareado

Um outro método de reamostragem que consiste em trocar, aleatoriamente, as predicdes de
dois modelos aplicados 2 mesma populagdo. O algoritmo segue da seguinte forma:

1. Calcular a diferenca entre a métrica de avaliacdo de cada modelo avaliado p;
2. Realizar a troca de um subconjunto aleatério observacdes

3. Calcular a métrica de avaliacdo de cada modelo apds a troca

4. Repetir 2 e 3 k vezes (k geralmente é entre 1000 a 2000)

5. Calcular o valor d a partir da propor¢do de casos que pg > p;

2.5 Estudo de simulacao

Aplicar cada uma das técnicas em conjuntos de dados simulados, ou em situacdes que apro-
ximam casos de uso de aprendizado de maquina. Esses casos serdo criados para que ndo existam
diferencas entre qualquer dois modelos ou métricas calculadas sobre os mesmos. A robustez de
cada técnica serd medida pela taxa de erro do tipo I, ou seja, detectar uma diferencga estatistica
quando ela ndo existe.

2.6 Estudo pratico

Aplicar as diferentes técnicas em situagdes reais de modelagem como:

» Comparagdo entre duas técnicas de modelagem
* Selecdo de features

» Comparar um novo modelo com um sistema atual

Para isso utilizaremos o conjunto de dados Credit Card Fraud Detection [5] disponivel na
plataforma Kaggle.



3 Conclusao e Trabalho Futuro

O trabalho pretende estreitar os lagcos entre metodologia estatistica e aplicacdes praticas de
aprendizado de méquina. Realizando os estudos de simulag@o, pretende-se mostrar 0os pontos
fortes e fracos de cada técnica. Em um segundo momento, no estudo pratico, deseja-se demonstrar
circunstancias onde as técnicas podem ser aplicadas tanto na inddstria como no meio académico.

Com os resultados e a apresentagdo do trabalho, esperamos contribuir de forma significativa
para um maior rigor na avaliagdo de modelos e estudos na area de aprendizado de miquina.
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