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O problemade classificagd0 | Esperanca

Dada uma colegZo de dados Y ~
detal hados, neste caso 5 exemplos P
de Esperanca e 5 do Gafanhoto, |
decidaaqual tipo deinseto 0
exemplo ndo rotulado pertence.
Obs:. Esperanca : tipo de gafanhoto
verde.

Esperanca ou Gafanhoto?




Para qualquer dominio de interesse
podemos medir caracteristicas

Cor Tem asas?

Comprimento
das antenas

Comprimento  Comprimert
do abdomen do Térax

Tamanho da
. mandibula

Diametro dos
orificiosderespiracéo Comprimento das pernas



Podemos armazenar
as caracteristicasem
bases de dados

O problemade
classificacéo agora
pode ser expresso da
seguinte forma:

» Dada uma base de treina-
mento(M inha_Colecéo),
prediga o rétulo da classe
dos exemplos ainda nao
vistos

Minha_Colegéo

ID do | Comp. do | Comp. das | Classe do

iNseto | apgomen | antenas | inseto
1 2.7 55 Gafanhoto
2 8.0 9.1 Esperanca
3 0.9 4.7 Gafanhoto
4 11 3.1 Gafanhoto
S 5.4 85 |Esperanca
6 2.9 19 Gafanhoto
7 6.1 6.6 |Esperanca
8 0.5 1.0 |Gafanhoto
9 8.3 6.6 Esperanca
10 8.1 4.7 Esperanca
11 5.1 7.0 |2?222?77?

I Exemplo ndo visto =




Esperanca

Gafanhoto
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Gafanhoto
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Comprimento das antenas
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Também utilizaremos esta base de
dados maior para motivagéo ...

. S
N

o
N
o0
®
°0, o
P
® o0
o O3
0% 0
®e
o0
°
°

1 2 3 456 7 8 910
Comprimento do abddémen

Esperanca

Cadaum destes
objetos de dados é
chamado de...

» exemplar

» exemplo (de
treinamento)

* instancia

* tupla



Voltaremos ao slide an‘rerior\

em dois minutos. Enquanto isso
vamos jogar um joguinho
rdpido.

Vou mostrar a vocés alguns
problemas de classificagdo que
foram mostrados a pombos!

Vamos ver se vocé é tdo
esperto quanto um pombo!

\_

_/




Problema do Pombo 1

Exemplos da Exemplos
classe A daclasse B
mE  Bm

3 4 5 25




Problema do Pombo 1

Exemplos da
classe A

3 4

Exemplos
daclasse B

Ja—

De qual classe
¢ este objeto?

8 15

Que tal este, A
ou B?




Problema do Pombo 1 Este é um B!

Exemplos da Exemplos
classe A daclasse B

8 15

B
3 4
=
15 5

8
mB

5

6
2

Eis a regra. Se a
barra esquerda é
menor que a direita,
é um A, caso
&n‘rrdrio é um B,

.5




Problema do Pombo 2

Exemplos da
classe A

N
4 4
s
il

3 3

Exemplos
daclasse B

Em
5 25
=B
2 5
Em
5 3
]
3

25

Oh! Este aqui
é dificil!




Problema do Pombo 2

Exemplos da
classe A

N
4 4
s
il

3 3

Exemplos
daclasse B

B
5 25
=B
2 5
5 3

25

3

A regra é: se duas
barras sdo iguais em
tamanho € um A. Caso
contrdrio é um B.

7 7



Problema do Pombo 3

Exemplos da
classe A

HE
4 4

5

[ ]
3
.

—
1
6

Exemplos
daclasse B

1
5 6
|
7 5
II
4 8
|
7 7

Este € muito dificill
Qual é este, A ou B?




Problema do Pombo 3

Exemplos da Exemplos
classe A daclasseB
] 7
4 4 5 6
l . A regra é a sequinte,
- . se 0 quadrado da soma
1 5 75 das duas barras é
menor ou igual a 100, é
l = . um A. Caso contrdrio é
6 3 4 8 \um B.
7 77




Por que gastamos tanto
tempo com este joguinho?

{orque queriamos mostrar
que quase todos os
problemas de classificagdo
Tem uma interpretagdo
geométrica. Confira os
\,préximos 3 slides...




Problema do Pombo 1

Exemplos da
classe A

Exemplos
daclasse B

Barraesquerda

10 N NN
9 SN .o
8 N ...
Z_) N e o0
. ] o
5 NS ... o
4 ®e o ®
3 °
1N e o ®,
°® hd o ©
1 L ® ®

123 456 7 8 910
Barradireita

Eis a regra novamente.
Se a barra esquerda é
menor que a direita, é
um A, caso contrdrio é
um B.




Problema do Pombo 2

Exemplos da
classe A

]
4 4
o

6 6

3 3

Exemplos
daclasse B

B
5 25
=B
2 5
5 3

25

3
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Barradireita

Deixe-me procurar... aqui
estd.. a regra €, se as duas
barras tém tamanhos iguais,
€ um A. Sendo é um B.




Problema do Pombo 3

Exemplos da
classe A

HE
4 4
-
1

l-
6 3

Exemplos
daclasse B

1
5 6
|
7 5
II
4 8
|
7 7
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Barradireita

A regra novamente:
Se 0 quadrado da soma das duas
barras é menor ou igual a 100, é
um A. Sendo ¢ um B.




Esperanca

Gafanhoto
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I Exemplo ndo visto antes = 11

51 70 |?2222222

oo N o o5

Comprimento das antenas
N

P N W
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1 2 3 456 7 8 910
Comprimento do abdémen

» Podemos “projetar” o
exemplo nao visto antes
dentro do mesmo espago
gue a base de dados.

* Acabamos de abstrair os
detalhes do nosso problema
particular. Serd muito mais
facil conversar sobre pontos

No espaco.

Esperanca
® Gafanhoto



Classificador Linear Simples

10
9
8
7 R.A. Fisher
6 1890-1962
5 Se exemplo n&o visto antes est acima da
4 linha
Entéo
3 classe é Esperanca
2 sendo
1 classe é Gafanhoto

g N Esperanca
123456 7 8 910 ® Gafanhoto



O classificador linear simples
€ definido para espacos dimensionais maiores. ..




... podemos visualizé-lo
como sendo um
hiperplano
n-dimensional




E interessante pensar no que aconteceria neste exemplo se ndo

tivéssemos a terceiradimensao. ..




N&o podemos mais obter
acuracia perfeitacom o
classificador linear ssimples...

Podemos tentar resolver este
problema usando um
classificador quadratico
simples ou um classificador
cubico simples...

Entretanto, como veremos
maistarde, esta é provavel-
mente umaidéaruim...



Quais dos “Problemas do Pombo”
podem ser resolvidos pelo Classificador
Linear Simples?

1) Perfeito
2) Indtil
3) Muito bom

Problemas que
podem ser resolvidos
por um classificador
linear so chamados
delinearmente
separ dveis.
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Virginica

Um problemafamoso 25t o
LA O
. ) o o X
R. A. Fisher’sIris Dataset. a0 4 g R
,5 Jl:-cm:-c * M
mo1s 4 o o
* 3 classes a o fesen™® x ol
= oo aragit
* 50 exemplos de cada classe 1 R g .
P - E" 10 Setosa
A tarefaeclassﬂf:ar asplantas . Versicolor
em uma das 3 variedades usando ST L.
comprimento de pétala e largura +++IEJ +
de pétala. . . : ,
15 a0 45 60

Comprimento de Pétala

Iris Setosa IrisVersicolor IrisVirginica



Podemos generalizar o classificador linear relativo avariaveisaN
classes, combinando N-1 linhas. Neste caso primeiramente
aprendemos a linha para (perfeitamente) discriminar entre Setosa e
Virginica/\Versicolor, entdo aprendemos a discriminar
aproximadamente entre Virginica e \Versicolor.

o=

Versicolor

Se comp. de pétala> 3.272 — (0.325 * comp. de pétala)
Ent&o classe = Virginica Sendo Se larguar de pétaa...



Vimos agora um algoritmo de classificagéo
e estamos prestes a ver mais. Como

deveriamos comparé-l0s?

Acuraciade predicéo
Velocidade e Escalabilidade

— Tempo para construir o modelo

— Tempo para usar 0 modelo

— Eficiéncia com bases de dados armazenadas em discos
Robustez

— Com o tratamento de ruido, valores faltantes e
caracteristicas irrelevantes, streaming de dados

Interpretabilidade:
— Compreensao e percepcado fornecidas pelo modelo



Acuraciada Predicao (1)

» Como estimamos a acur acia do nosso classificador?
Podemos usar avalidacéo cruzada de k-folds

Dividimos o conjunto de dados em k partes (subconjuntos) de tamanhos iguais. O
algoritmo é testado k vezes e a cada iteracdo deixa-se umadas k partes de forada
construcdo do classificador, mas usa-se ela paratestar o classificador

Acurécia=

Numero de classificagdes corretas

NuUmero de exempl os em nossa base de dados

k=5 IDdo | Comp.do
inseto abdomen

Comp. das
antenas

Classe do
Inseto

[

2.7

B

Gafanhoto

2 8.0 9.1 Esperanca
3 0.9 4.7 Gafanhoto
4 11 31 Gafanhoto
5] 5.4 8.5 Esperanca
6 29 1.9 Gafanhoto
7 6.1 6.6 Esperanca
8 05 10 Gafanhoto
9 8.3 6.6 Esperanca
10 8.1 4.7 Esperanca

I—\wammAOB

123456 78 910



Acuréaciade Predicéo (11)

* Usar avalidagdo cruzada de k-folds € uma boa forma de estabel ecer quaisquer
parémetros que possamos precisar gjustar no classificador.

* Podemos fazer a validagéo cruzada de k-folds para qualquer conjunto possivel e
escolher o modelo com amaior acuracia. Onde houver um empate escolhemos o
modelo mais simples.

* Naverdade, deveriamos provavelmente penalizar os modelos mais complexos, mesmo se
elestiverem maior acurécia, pois modelos mais complexos tém maior probabilidade de
overfitting (discutido mais afrente).

Acuidade = 94% Acuidade = 100% Acuidade = 100%

PNWbhUOO~NOOS

PNWAOON®OE

PNWhOO~NODOE

12345678910 12345678910 12345678910



Acuréciade Predicao (111)

NUmero de classificagdes corretas
NuUmero de exemplos na base de dados

Acurécia=

Acurécia € um numero Unico; podemos entender melhor se
olharmos em umamatriz de confusio. 1sso nos da informagdes
adicionais Uteis. ..

Classe verdadeira é...

Gato|Cao | Porco

Gato | 100 | O 0

Classificado comoum... | =39 9 | 90 1

Porco| 45 | 45 10




Velocidade e Escalabilidadel

Precisamos considerar as necessidades de tempo e de
espaco para as duas fases distintas de classificaco:

e Tempo paraconstruir o classificador

» No caso do classificador linear mais simples, 0 tempo necessario para
gjustar alinha. Esse passo € linear no nimero de exempl os.

« Tempo parausar o modelo

* No caso do classificador linear mais simples, o tempo necessario para
testar de qual lado dalinha o exemplo esta. 1sso pode ser feito em tempo
constante.

=
5]

Como veremos, alguns algoritmos de
classificagéo sfo muito eficientes em um
aspecto e muito pobres em outro.

P NWAOODN®O©

1 2 3 4 5:6=7 8910



Ve ocidade e Escalabilidade 1|

Para aprendizado com pequenas bases
de dados, estaéaidéiagera

»
»

Porém, para minerac&o de conjuntos
de dados massivos, ndo é a
complexidade de tempo (da memoria
principal) que importatanto e sim
quantas vezes precisamos percorrer a
base de dados.

Velocidade e Escalabilidadel

Precisamos considerar as necessidades de tempo e de
espago para as duas fases distintas de classificagdo:
* Tempo para con:

*No caso do classificador line:
encaixar a linha, isto ¢ linear n

o classificador

s simples, o tempo uesesséio para
imero de instancias.

« Tempo para usar o modelo

« No ¢aso do classificador linear mais simples, o tempo negessirio para
testar de qual lado da linha a instancia esta. Isto pode ser
constante.

I sto ocorre porque para a maioria das operagcdes de mineragéo de
dados, o tempo de acesso a disco domina completamente o tempo da

CPU.

Para mineracéo de dados, os pesquisadores frequentemente relatam o
numero de vezes que vocé deve percorrer a base de dados.



Robustez (1)

E preciso considerar o que acontece quando temos:
 Ruido

* Por exemplo, aidade de uma pessoa pode ter sido digitada
erroneamente como 650 ao invés de 65; como isto afeta Nosso
classificador?

» Vaoresfatantes

Por exemplo, suponha que queremos
classificar um inseto, mas sO conhecemos
0 comprimento do abdémen (eixo X), e
n&o o comprimento das antenas (eixo Y);
assim mesmo podemos classificar o
exemplo?

[
°

PN®WAOON®®




Robustez (I1)

E preciso considerar o que acontece quando temos:
- Caracteristicas irrelevantes

Por exemplo, suponha que queremos classificar pessoas como
e Aluno_Grad_Aprovado
* Aluno_Grad_Nao_Aprovado
E acontece que acertar mais que 5 em um teste em particular
significaum indicador perfeito para o problema...

=
o

Se também usarmos
“comprimento_cabelo”
como uma
caracteristica, como
isto afetard nosso
classificador?

P NWRAUOO N OO

o NEHRHNEN \d
4567 8 910 12345678910



Robustez (111)

E preciso considerar o que acontece quando temos:
- Transmisséo continua de dados

Para muitos problemas do mundo real, ndo temos um unico
conjunto de dados fixo. Ao contrario, o conjunto de dados chega
constantemente, potencialmente para sempre... (mercado de
valores, dados de previsao de tempo, dados de sensores, etc)

Nosso classificador é capaz de lidar com
transmissao continua de dados?

=
o

P NWRAUOO N OO

123456780910




Interpretabilidade

Alguns classificadores oferecem uma caracteristica
bbnus. A estrutura do classificador aprendido nos diz
algo sobre o dominio.

Como um exemplo trivial, se tentarmos
classificar o risco de salide de pessoas por
apenas sua altura e peso, podemos ganhar a

seguinte percepcao .
[ ]
[ ] = 5
[
] IRRAPRE:
[ ]
. ~ o° NNN ool
Existem duas formas de néao se estar s LIS LT
saudavel, estar obeso ou magro 1

demais. Aira



Classifigador Vizinho Mais Proxim

o~ oo B

Comprimento de Antena
N

P N W

/

Evelyn Fix  Joe Hodges
1904-1965 1922-2000

Se 0 exemplo mais préximo de um
T exemplo n&o visto antes € uma Esperanca
e . aclasse é Esperanca

1F Senéo
[ aclasse é Gafanhoto

N Esperanca
1 23 456 7 8 910 ® Gafanhotos
Comprimento do abdomen



Podemos visualizar o algoritmo do vizinho mais préximo
em termos de uma superficie de decisdo...

Note que ndo precisamos
realmente construir
superficies, elas sdo
simplesmente os limites
implicitos que dividem o
espaco em regides que
“pertencem” a cada exemplo.

Esta divisdo de espaco é chamada
de Dirichlet Tessellation (ou
diagrama de Voronoi, ou regides
Theissen).




O ag. do vizinho mais proximo € sensivel a“excecdes’ ...
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A solucéo é...



Podemos generalizar o algoritmo do vizinho mais
proximo para o algoritmo do k-vizinhos mais
proximos (KNN). Medimos a distancia até os k exemplos
mai's proximos e as deixamos votar. k € tipicamente
escolhido como um ndmero impar.




O agoritmo do vizinho mais proximo é sensivel a caracteristicas
irrelevantes...

Dados de

treinamento 0 000000 NNTIINT
Suponha que o seguinte é 12345678910
verdadeiro, se a antena de um r ﬂ,
inseto € maior que 5.5 ele éum =
Esperanca, sendo eleéum : 123456782910
Gafanhoto.

—

. —e-0-00-0000 —EIEHIHTY
Usando somenteocompnmento 1234567282910

de antena conseguimos
classificago perfeital Suponha entretanto, que
— adicionemos uma

10 o ® o
9 caracteristicairrelevante, por
4 ®s s | exemplo, amassadeum
g | R 't | inseto.
2 . 8 5 Usando o comprimento da
3 ¢ antena e a massa dos insetos
A EERNE com o agoritmo 1-NN

Lo ececeed mmmmIw ® | obtemos aclassificagio

123 45678910 1234567 8 910

arradal



Como amenizamos a sensibilidade dos
algoritmos do vizinho mais préoximo a
caracteristicas irrelevantes?

» Usando mais exemplos de treinamento

* Perguntando a um especialista quais caracteristicas
sd0 relevantes para atarefa

 Usando testes estatisticos para tentar determinar
quais caracteristicas sdo Uteis

* Procurando sub-conjuntos de caracteristicas (no
proximo slide veremos porgue isto é dificil)



Por que procurar sub-conjuntos de caracteristicas é dificil

Suponha que vocé tenha o seguinte problema de classificagdo, com
100 caracteristicas, e aconteca que as Caracteristicas1e2 (o X eY
abaixo) déo classificagéo perfeita, mas todas as outras 98

caracteristicas sdo irrelevantes....

Somente
Caracteristica l

Somente
Caracteristica 2

—@-00— 00— -3 )—00—0Em—
Usar todas as 100 caracteristicas dara resultados pobres, mas também
dard se usarmos somente a Caracteristica 1, e também usando

somente a Caracteristica 2!

Dos 2190 —1 possiveis sub-conjuntos de

caracteristicas, somente um realmente funcionara.






O agoritmo do vizinho mais préximo € sensivel a unidades de medida

[ [

A , ®
Eixo X medido em centimetros Eixo X medido em milimetros
Eixo Y medido em ddlares Eixo Y medido em ddlares
O vizinho mais préximo ao O vizinho mais proximo ao
exemplo cor-de-rosa exemplo cor-de-rosa
desconhecido é ver melha. desconhecido é azul.

Uma solugdo € normalizar as unidades para nimeros puros.
Tipicamente as caracteristicas so Z-normalizadas para ter uma
média de zero e um desvio padréo de um.



Podemos acelerar o algoritmo do vizinho mais préximo
“jogando fora” alguns dados. Isto € chamado de limpeza de

dados.

Note que isto pode as vezes melhorar a acurécial

Uma abordagem possivel.
Apagar todos os exemplos
gue estdo rodeados por
membros das suas proprias
classes.




Até agora assumimos gue o algoritmo do vizinho mais préximo usa a
Distancia Euclidiana, entretanto, este pode ndo ser o caso...

>(g-c)? DQ,C)= #X(g-c)"

i=1 i=1

D(Q.C)

[N
o

Max (p=inf) [o]
- Manhattan (p=1)
ettt )
i Mahalanobis

1 23 456 7 8 910

RN WA OO N 0O
(]




...Defato, podemos usar 0 algoritmo do vizinho mais
proximo com quaisquer funcdes de distancia/similaridade

Por exemplo, “Faloutsos’ é grego ou irlandés? I Name

Podemos comparar o nome “Faloutsos’ com uma Gunopulos Grego

base de dados de nomes usando a distancia de

G
edicdo de sequiéncias de caracteres... Papadopoulos| Grego

Kollios| Grego

editar_distancia (Faloutsos, Keogh) = 8 Dardanos| Grego

editar_distancia (Faloutsos, Gunopulos) Keogh | Irlandés

=6 Gough | Itlandés

Com sorte, a semelhanga do nome Greenhaugh | Irlandés

olNlo|u|~w| N R|D

Hadleigh Irlandés

(particularmente o sufixo) com outros nomes

gregos pode significar que o vizinho mais

préximo € também um nome grego.

Medidas de distancia especializadas existem para seqiéncias de
DNA, sériestemporais, imagens, grafos, videos, conjuntos,
impressOes digitais, etc...



Exemplo de Distancia de

Qudo semelhantes sdo 0s
Edicao nomes “ Peter” e “Piotr”?
E possivel transformar qualquer string Q Assuma a seguinte fungéo de custo ,
string C. usando somente Substituicao 1 Un!dade
em ur_na. " gt - " Insercéo 1 Unidade
Substituicdo, Insercdo e Delecdo. Delegdo 1 Unidade
Assuma que cada um destes operadores
tem um custo associado. D(Peter, Piotr) é3
A similaridade entre duas strings pode ser
definida como o custo da transformagdo Peter
mais barata de Q para C. l
Substituicdo (i por €
Note que por agoraignoramos a questao de como enconframos a g ( p )
transformacéo mais I)aralal P l t e r
Insercéo (o)
Pioter
kl__L O w Deleca
elecéo (e
EEFEELELS o
g agda T Piotr
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