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La validation croisée

Les données sont divisées en :

» train = entrainement, utilisé pour apprendre la fonction de
prévision f.

P test, utilisé pour évaluer la qualité de la fonction de prévision

f.



Sur-apprentissage et Sous-apprentissage

Jeux de données standards

Simulations : quand est-ce que |'apprentissage est possible ?



Bon apprentissage

» Fonction de bonne complexité (polynome degré 2)
» Bon régularité, bon variabilité.

> https://tdhock.github.io/2020-02-03-capacity-polynomial-degree/
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Sous-apprentissage

output/label

» Fonction trop simple (polynome degré 1)

» Trop régulier, pas assez variable.

> https://tdhock.github.io/2020-02-03-capacity-polynomial-degree/
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Sur-apprentissage

» Fonction trop complexe (polynome degré 7)

» Pas assez régulier, trop variable.

> https://tdhock.github.io/2020-02-03-capacity-polynomial-degree/
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Sur- et Sous-apprentissage

> https://tdhock.github.io/2019-01-nearest-neighbor-regression-one-split/

Data and predictions
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Sur-apprentissage et Sous-apprentissage

Jeux de données standards

Simulations : quand est-ce que |'apprentissage est possible ?



Classification d'images de chiffres (zipUSPS)

P prop.correct = proportion correcte

» xgboost meilleur, mais voisins (nearest_neighbors) est trés
proche... est-ce que la différence est significative ?
Data set: zipUSPS, N=9298, D=256, classes=10, imbalance=2.2

prop.correct
£ xgboost 0.962+0.004
£ nearest_neighbors 0.957+0.008 =
5 cv_glmnet 0.942+0.005 =
o rpart 0.740£0.012 —=—
<< featureless ©0.167+0.001
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mean=SD over 10 folds in CV
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Classification d’autisme

P prop.correct = proportion correcte

» AUC = Area Under ROC Curve / Aire sous la courbe ROC
(Taux de Vrai Positive vs. Taux de Faux Positive)
» xgboost meilleur, mais modele linéaire (cv_glmnet) est trés

proche... est-ce que la différence est significative ?
Data set: NSCH_autism, N=46010, D=364, classes=2, imbalance=31.8

AUC prop.correct
£ xgboost 0.969+0.005 = 0.976+0.002 ————
£ cv_glmnet 0.969+0.004 = 0.976+0.002 —————

'g rpart —=——0.830%0.021 0.974+0.001 ———
o nearest_neighbors{ ———e———0.793+0.025 —————0.971+0.001
< featureless - 0.970+0.000
o oF 09° 0° 0o o oo 9 0911

mean=SD over 10 folds in CV



Visualisation du test de Student

M 1778
Data: STL10
AUM=Area Under Min(FP,FN) s

(proposed complex loss) 0.8459+0.0021
w — i
o0 LﬂglEth-'CrDEE-EﬂtmD}f_ D|ﬁ=DD341 P:DDDEE
9 iclassic baseling) 0.81 1511],1]{]8_?_

All Pairs Squared Hinge | Diff= =

irecent alternative) 0.7756+0.0342

0750 0.775 0.800 0.825 0.850

» X = Aire sous la courbe ROC.
> p < 0.05 = différence significative.

> https://tdhock.github.io/blog/2024/viz-pred-err/
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Visualisation du test de Student
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> p < 0.05 = différence significative.
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» p > 0.05 = différence non-significative.

> https://tdhock.github.io/blog/2024/viz-pred-err/
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Taux d’erreur et temps de calcul

data: aztrees3 data: EMNIST data: vowel data: waveform
N=5956, D=21 N=70000, D=784 N=990, D=10 N=800, D=21
E xgboost- © 0.5+0.3 02.1+0.1 ©8.6+2.6 —6—19.0+4.5
3+ nearest_neighbors- © 0.7+£0.4 ©04.2+0.3 ©0.9+0.8 -6~ 18.1+3.5
= cv_glmnet- ~—e—3.2+15 ©6.3+0.4 -6 33.5+4.7 —o-16.2+3.7
% rpart- € 1.6+0.4 ©33.8+1.6 -6-39.4+5.2 ——27.7%4.1
= feature\ess-' 1 ,11.3+0.10 1 90.1+0.50 T 91.6+2.3e6 ., 659050
0 3 6 9 0 25 50 75 1000 25 50 75 10 20 30 40 50 60
Percent test error (mean=SD over 10 folds in CV)
data: aztrees3 data: EMNIST data: vowel data: waveform
N=5956, D=21 N=70000, D=784 N=990, D=10 N=800, D=21
E xgboost - 1.8+0.1 mins © 1.9+0.0 dayso 2.3%0.0 minso 1.3£0.1 minse
o nearest_neighbors - ©12.9+1.1 secs 11.1+0.8 hours® ©4.7+0.5 secs ©4.7+0.5 secs
= cv_gimnet - —e—19.1+5.7 secs  3.9%2.1 hours —& —e-5.7+1.3 secs ——6—1.4+0.7 secs
8, art= ©17.7+2.4 secs >
= featureless - T 1 , ©6.8xl.7secs T p—r T ! > 1 T
> > N S o> O o o P > > o o> k] o®
[ N \ 20 X0 X0 ox® o N N N o o A

Minutes to train (mean=SD over 10 folds in CV)

> featureless est le plus rapide, et toujours le plus erroné.

P> xgboost est le plus lent, le moins erroné dans aztrees3,
EMNIST.

» Les plus proches voisins (nearest_neighbors) est le meilleur
dans vowel.

» Modele linéaire (cv_glmnet) est le meilleur dans waveform.

» Pour chaque jeu de données, on ne sait pas quel algo est
préferable, jusqu’'au moment de voir le résultat de la V-C.



Sur-apprentissage et Sous-apprentissage

Jeux de données standards

Simulations : quand est-ce que |'apprentissage est possible 7



Apprentissage facile / Easy learning

» N=1000, bruit : facile, signal : sin.
» Erreur de rpart plus petit que featureless, p < 0.0001

> https://tdhock.github.io/2024-09-16-K-fold-CV-train-sizes-regression/
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Apprentissage possible / Possible learning
» N=1000, bruit : dificile, signal : sin.
» Erreur de rpart plus petit que featureless, p = 0.0034

> https://tdhock.github.io/2024-09-16-K-fold-CV-train-sizes-regression/
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Apprentissage impossible 1 / Impossible learning 1
> N=1000, bruit : impossible, signal : sin.
» Erreur de rpart équivalent a featureless, p = 0.7620.
» Mode d'échec 1 : trop de bruit / signal pas assez fort.
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Apprentissage impossible 2 / Impossible learning 2
» N=1000, bruit : facile, signal : constant.
» Erreur de rpart équivalent a featureless, p = 1.
> Mode d'échec 2 : pas de rélation entre entrée x et sortie y.

Select signal, difficulty, Ntrain MSE for selected
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Apprentissage impossible 3 / Impossible learning 3
» N=10, bruit : facile, signal : sin.
» Erreur de rpart équivalent a featureless, p = 1.
» Mode d'échec 3 : pas assez de données.
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Sur-apprentissage / Overfitting
> N=178, bruit : facile, signal : constant.
» Erreur de rpart plus grand featureless, p = 0.0325.
» Mode d'échec 3 : pas assez de données.

Select signal, difficulty, Ntrain MSE for selected
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