Tips Bioestadisticos

Tema 19: CART (parte 3)
Evaluacion del desempeno

The long-range contribution of statistics depends
not so much upon getting a lot of highly trained
statisticians into industry as it does in creating a
statistically minded generation of physicists,
chemists, engineers, and others who will in any way
have a hand in developing and directing

the production processes of tomorrow.

] W. A. Skewhart and W. E. Deming

Peter B. Mandeville

an importante es el diagrama de arbol como lo  tras de la categoria i que fueron clasificados como categoria

es una tabla de clasificacion que cruce las cate-  j.12

gorias actuales y las categorias asignadas por Esta matriz, que fue introducida por Massy y se denomi-

CART. Cuando las categorias actuales y las ca-  na matriz o tabla de confusion, expone los resultados de un
tegorias asignadas proceden de los datos utilizados para  procedimiento de clasificacion o prediccion. Si hay k catego-
construir el arbol, se puede utilizar la tabla para evaluar la  rias posibles, es una matriz k x k donde las filas denotan la
habilidad de CART, y asi clasificar los datos. Cuando las ca-  verdadera categoria y las columnas indican la categoria a la
tegorias actuales y las categorias asignadas provienen de  que se asigna. Se evalua el comportamiento de tales siste-
datos no utilizados para construir el arbol, se puede utilizar ~ mas por medio de los datos en la matriz. Aquellas entradas
la tabla para evaluar la habilidad de CART en prediccion. En - en la diagonal de la matriz son correctas. Las entradas fuera
cualquier caso, a la tabulacion cruzada se le denomina tabla  de la diagonal son errores de clasificacion y representan “con-

de confusion.’ fusion”. Con la matriz es facil ver si el sistema confunde dos
En el analisis discriminante, el reconocimiento de patro-  categorias. En lugar de las frecuencias, se pueden utilizar

nes, inteligencia artificial, estadistica de aprendizaje y clasi- las frecuencias relativas.

ficacion se utiliza una matriz para representar los errores en Verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN),

la asignacion de categorias a los patrones actuales en la  falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) son las cuatro
que el ijth es el elemento que representa el nimero de mues-  posibilidades que pueden resultar de una prediccion cuando
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hay dos categorias “1” 0 “si” y “0” 0 “no”. Un falso positivo es
cuando el resultado es incorrectamente clasificado como “si”
0 “positivo” cuando en realidad es “no” o “negativo”. Un falso
negativo es cuando el resultado es incorrectamente clasifi-
cado como negativo cuando en realidad es positivo. Verda-
deros positivos y verdaderos negativos son clasificados co-
rrectamente.’

Las entradas en la matriz de confusion tienen el siguien-
te significado:

1. a es el numero de predicciones correctas cuando es
un caso negativo.

2. bes el nimero de predicciones incorrectas cuando es
un caso positivo.

3. ces el nimero de predicciones incorrectas cuando es
un caso negativo.

4. d es el nimero de predicciones correctas cuando es
un caso positivo.

Fracaso Exito Error de
Predicho Predicho  Modelo
Fracaso a b b/(a+b)
Exito c d c/(c+d)
Error de Uso c/(a+c) b/(b+d) Error General = (b+c)/(a+b+c+d)

Se han definido varios términos para la matriz de dos cate-
gorias:

La precision (AC) es la proporcidn del nimero total de
predicciones que son correctas. Se determina utilizando la
ecuacion:

AC=(a+d)/(a+b+c+d)
La verdadera tasa positiva (TP) es la proporcion de ca-
s0s positivos que estan correctamente identificados. Se de-

termina con la ecuacion:

TP - d / (c + d)
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La tasa de falsos positivos (FP) es la proporcion de casos
negativos que fueron incorrectamente clasificados como
positivos. Se determina utilizando la ecuacion:

PF=Db/(a+b)

La verdadera tasa negativa (TN) se define como la pro-
porcion de casos negativos que fueron clasificados correc-
tamente. Se determina con la ecuacion:

TN=a/(a+b)

La tasa de falsos negativos (FN) es la proporcién de ca-
sos positivos que fueron errbneamente clasificados como
negativos. Se determina utilizando la ecuacion:

FN=c/(c+d)

Por ultimo, la precision (P) es la proporcion de casos
positivos predichos que eran correctos. Se determina utili-
zando la ecuacion:

P=d/(b+d)

Con uso de los resultados en Tips 19y el siguiente codi-
goR

Confusion <- function(a,b,cc,d){

cat(«\n Confusion Matrix\n\n»)

dmat <- matrix(c(a,cc,round(cc/(a+cc),4),b,d,
round(b/(b+d),4),round(b/(a+b),4),round(cc/(cc+d),4),
round((b+cc)/(a+b+cc+d),4)),nrow=3)

tmp <- ¢(«Failure»,»Success»)

dimnames(dmat) <- list(Actual=c(tmp,»Use Error»),
Predicted=c(tmp,»Model Error»))

print(dmat)

AC <- round((a+d)/(a+b+cc+d),4)

cat(«\nAC:»,AC,»\n»)

TP <- round(d/(cc+d),4)
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cat(«TP:», TP,»\n»)
FP <- round(b/(a+b),4)
cat(«FP:»,FP,»\n»)
TN <- round(a/(a+b),4)
cat(«TN:», TN,»\n»)
FN <- round(cc/(cc+d),4)
cat(«FN:»,FN,»\n»)
P <- round(d/(b+d),4)
cat(«P:»,P,»\n»)
bc <- round(b/cc,4)
cat(«b/c:»,bc,»\n»)
¢b <- round(cc/b,4)
cat(«c/b:»,cb,»\n»)

}

se obtienen los resultados siguientes:

> Confusion(30,13,31,329)

Confusion Matrix

Predicted

Failure Success Model Error
Failure 30.0000 13.000  0.3023
Success 31.0000 329.000  0.0861
Use Error 0.5082 0.038  0.1092

Actual

AC: 0.8908
TP: 0.9139
FP: 0.3023
TN: 0.6977
FN: 0.0861
P: 0.962

b/c: 0.4194
c/b: 2.3846

Cabe sefalar que la AC puede no ser una medida ade-

cuada para evaluar el comportamiento cuando el nimero de
casos negativos es mucho mayor que el nimero de casos
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positivos. Si se supone que hay 1000 casos, 995 de los cua-
les son negativos y cinco son casos positivos. Si el sistema
clasifica todos los datos como negativos, la precisién seria
de 99.5%, a pesar de que al clasificador incorrectamente
clasificé todos los casos positivos.'

Por lo general, se realizan cuatro evaluaciones a partir
de tablas de confusion:’

1. La proporcidn total de los casos clasificados incorrec-
tamente es una forma inicial de evaluar la calidad de la cla-
sificacion. Es simplemente el nimero de observaciones fue-
ra de la diagonal dividido entre el nimero total de las obser-
vaciones. Si todas las observaciones estén en la diagonal
principal, CART ha funcionado perfectamente y ninguna de
las observaciones est clasificada incorrectamente. Cuando
ninguna observacion esté en la diagonal, CART es un fraca-
so total y todas las observaciones estan clasificadas inco-
rrectamente. Es evidente que una baja en el error global es
deseable, pero debe medirse la calidad de la clasificacion
con respecto a los resultados cuando no se utilizan las va-
riables explicativas y la verdadera cuestion es como mejorar
la clasificacién cuando se utiliza la informacion en las varia-
bles explicativas.

2. El error global descuida la precision de una de las
categorias de la variable de respuesta que puede ser mas
importante que la otra. Por ejemplo, puede ser mas impor-
tante diagnosticar correctamente una enfermedad mortal que
diagnosticar correctamente una buena salud. Aqui es donde
las proporciones de renglones mostradas en la columna a la
extrema derecha son importantes. Para cada categoria, la
proporcién de la fila es el nimero de observaciones inco-
rrectamente clasificadas, dividido entre el nimero total de
las observaciones de esa categoria. Las proporciones de la
fila caracterizan los errores cometidos por el procedimiento.

3. Las proporciones de las columnas estan relacionadas
a una cuestion diferente. Se trata de la proporcion de veces
€en que se asigna una observacion a una categoria y se equi-
vocan. Considerando que las proporciones de renglén ayu-
dan a evaluar qué también ha funcionado CART, las propor-
ciones de columna ayudan a evaluar la utilidad de los resul-
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tados de CART si se aplican a otro grupo de datos. Las pro-
porciones de fila dependen de la categoria verdadera. Las
proporciones de las columnas dependen de la categoria asig-
nada o prevista. Esto ultimo, por lo tanto, revela qué ocurri-
ria si se utilizaron los resultados de CART para clasificar o
para previsiones. Se selecciona el éxito predicho o el fraca-
so predicho de los cuales se pueden obtener dos estimacio-
nes de los errores en uso. Asi como para los errores del
modelo, es comun que los errores en uso varien en funcién
del resultado. La meta es la misma para el error del modelo
que para cada columna: que existan menos equivocaciones
que si las variables explicativas fueran ignoradas.
4. La celda inferior izquierda y la celda superior derecha con-
tienen falsos negativos y falsos positivos. La relacion entre
el nimero de falsos negativos con el nimero de falsos posi-
tivos muestra cdémo CART esta cambiando un tipo de error
por el otro. Por ejemplo, si b es cinco veces mayor que c,
hay cinco falsos positivos para cada falso negativo. Esto sig-
nifica que CART en este caso esta tratando los falsos nega-
tivos como cinco veces mas importante que los falsos posi-
tivos; un falso negativo vale cinco falsos positivos. Los coefi-
cientes de este tipo desempefan un papel fundamental en
la forma de asignar los costos de falsos negativos y falsos
positivos.
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En resumen, las tablas de confusion son un importante
instrumento de diagnéstico de CART.
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