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Relembrando: Simpsons

i Pessoa Comprimento | Peso | Idade | Classe:
do Cabelo Sexo
(L) Homer 0 250| 36 | M
®  Mage] 10 [150] 34 | F
Bart 2 90 | 10 M
Lisa 6 78 8 F
Maggie 4 20 | 1 F
Abe 1 170 | 70 M
Selma 8 160 | 41 F
Otto 10 180 | 38 M
Krusty M




Pergunta
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m Qual o erro e a acurdcia da hipétese abaixo?
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Cabelo <5?

: 53%3

mulher

homem

Erro e Precisao
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m Regressdo: distincia entre valor real e predito
¢ Duas medidas usualmente utilizadas

® mse: mean squared error

e mad: mean absolute distance




Erro e Precisao
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m Erro majoritario
¢+ Erro pelo palpite da classe mais freqiiente

¢ Limiar mdximo abaixo do qual o erro do
classificador deve ficar

Erro majoritario = 14-9/14 = 5/14 = 35%

Dia | Tempo | Temperatura | Umidade | Vento | Jogou ténis?
- 1 Sol Quente Alta Fraco Nao

2 Sol Quente Alta Forte Nao

3 Nublado Quente Alta Fraco Sim

4 Chuva Mediana Alta Fraco Sim

5 Chuva Frio Normal Fraco Sim

6 Chuva Frio Normal Forte Nio

7 Nublado Frio Normal Forte Sim

8 Sol Mediana Alta Fraco Nao

9 Sol Frio Normal Fraco Sim

10 Chuva Mediana Normal Fraco Sim

11 Sol Mediana Normal Forte Sim

12 | Nublado Mediana Alta Forte Sim

13 | Nublado Quente Normal Fraco Sim

14 Chuva Mediana Alta Forte Nao




Erro majoritario?

Comprimento | Peso | Idade | Classe:
I Pessoa do Iéabelo Sexo

Homer| 0 250 36 | ™M
Marge| 10 150| 34 | F
Bart 2 9 | 10 M
Lisa 6 78 8 F
Maggie 4 20 F
Abe 1 170 | 70 M
Selma 8 160 | 41 F
Otto 10 180 | 38 M
45 M

Espaco de Descri¢ao
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m m atributos podem ser vistos como um vetor

m Cada atributo corresponde a uma
coordenada num espaco m-dimensional
denominado espaco de descri¢dao

* o~




Espacgo de Descricao
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m Um indutor divide o espago de descri¢do em regides

m Cada regido € rotulada com uma classe

m Exemplo: para 2 atributos X1 e X2, if X1 <5 and X2 < 8
then classe o else classe +, divide o espaco em duas regides

Espacgo de Descricao
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m Para classificar um novo exemplo com (X1,X2) =
(2.5, 4), basta verificar em qual regido ela se
localiza e atribuir a classe associada aquela regido
(neste caso, classe 0)




Overfitting
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m Ocorre quando a hipétese extraida a partir
dos dados € muito especifica para o
conjunto de treinamento

* A hipdtese apresenta uma boa performance para

Overfitting - Exemplo
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Hipdtese
X2 . .
induzida
8

Casos fora do

conjunto de

treinamento




Underfitting
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m A hipoétese induzida apresenta um desempenho
ruim tanto no conjunto de treinamento como de
teste. Por qué ?

Underfitting
1 | ¥ I | [~["|sil
m A hipétese induzida apresenta um desempenho

ruim tanto no conjunto de treinamento como de
teste. Por qué ?

¢ poucas exemplos representativos foram dadas ao




Overtuning
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m Ajuste excessivo do algoritmo de
aprendizado

¢ Causa problemas similares ao overfitting

Poda
A O R EEAMD

m Técnica para lidar com ruido, overfitting e
overtuning

¢ Generalizagdo das hipoteses aprendida pelo
corte (“poda’”) de parte das hipoteses




Relac¢do entre o tamanho do classificador e o
erro
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A
Erro

Consisténcia e Completude
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m Depois de induzida, uma hipétese pode ser
avaliada em relacdo aos critérios

+ Consisténcia: se classifica corretamente todos
os exemplos




Rela¢do entre Completude e Consisténcia
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Rela¢do entre Completude e Consisténcia
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X3

Rela¢do entre Completude e Consisténcia

Hipotese
Incompleta
e
Consistente
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Rela¢do entre Completude e Consisténcia

| | ¢ | I I | [§jil

M 7 «a
x *E

EO. .l o Hﬂiﬁﬂ-n:

X3 I *
v s % *,

Hipétese
Completa
e
Inconsistente

11




Rela¢do entre Completude e Consisténcia
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Pergunta
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m Como classificar a hipdtese abaixo?
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Cabelo <5?

X, Wl

mulher

homem
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Matriz de Confusao
I L b LEqemm

m Oferece uma medida da eficicia do modelo de classificagdo,
mostrando o nimero de classifica¢des corretas versus o
numero de classificagdo prevista para cada classe

Classe | previstaC; previstaC, --- previstaC,

realC, | M(C,.C,) M(C,.C,) - M(C,.C,)

Exercicio
L L b L LI &=

m Faca a matriz de confusao

i?f‘%ig b

Cabelo <5?

R, Wt

homem mulher
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Matriz de Confusao para 2 Classes
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Classe | prevista C, prevista C_ | Taxa deerroda classe Taxa de erro total
F N
real C, T, F, T.+F, F,+F,
n
F
real C_ F, T, £
F,+T,

Avaliacao do classificador
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m Para se estimar o erro verdadeiro de um

classificador, a amostra para teste deve ser
aleatoriamente escolhida

m Amostras ndo devem ser pré-selecionadas
de nenhuma maneira
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M¢étodos para estimar o erro

verdadeiro de um classificador
I L b LEqemm

m Resubstitution
m Holdout

m Random

Resubstitution
I L b LEqemm

m Gera o classificador e testa a sua

performance com 0 mesmo conjunto de
dados

¢ Os desempenhos computados com este método
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Holdout (Validacao simples)
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m Divide os dados em uma porcentagem fixa
p para treinamento e (/-p) para teste
¢ Geralmente p=2/3 e (1-p)=1/3

Random
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m I classificadores, I<<n, sdo induzidos de
cada conjunto de treinamento

m O erro € a média dos erros dos
classificadores medidos por conjuntos de
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r-fold cross-validation
I L b LEqemm

m Os exemplos sdo aleatoriamente divididos em r
particoes (folds) de tamanho aproximadamente igual
(n/r)

m Os exemplos de (r-1) folds sdo independentemente
usados no treinamento € os classificadores obtidos sdao

r-fold stratified cross-validation
I L b LEqemm

m E similar ao cross-validation, mas no processo de
geracdo dos folds a distribuicao das classes no
conjunto de exemplos é levada em consideracdo
durante a amostragem

m Por exemplo, se o conjunto de exemplos tiver
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Leave-one-out
L L b L LI &=

m Para um exemplo de tamanho n, um classificador
¢ gerado usando n-1 exemplos, e testado no
exemplo remanescente

m O processo € repetido n vezes, utilizando cada um
dos n exemplos para teste. O erro € a soma dos

Avaliando Classificadores
A O R EEAMD

m Nao ha um tnico bom algoritmo de AM para
todas as tarefas

m E importante conhecer o poder a as limitagdes de
indutores diferentes

S,
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Metodologia de Avaliacao (Russel e Norvig, 2003)
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1 Coletar um conjunto de exemplos, de preferéncia sem “ruido”
Dividir randomicamente o conjunto de exemplos em um conjunto de
teste e um conjunto de treinamento.

3 Aplicar um ou mais indutores ao conjunto de treinamento, obtendo
uma hipétese h para cada indutor

4 Medir a performance dos classificadores com o conjunto de teste

Calculando Média e Desvio Padrao

usando Amostragem

1 1 0 0 I | I [=fsfil
Usando cross-validation: dado um algoritmo A,
para cada fold /, calculamos o erro err(h)),
i=1,2,..,r temos:

média(A) = B Zr: err(h.)
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Calculando Média e Desvio Padrao usando
Amostragem
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m Exemplo: Considerando um exemplo de cross-
validation 10-fold (r=10), para um algoritmo A
que apresente os erros 5.5, 11.4,12.7,5.2, 5.9,
11.30,10.9,11.2,4.9¢e 11.0, entao:

Comparando dois Algoritmos
| | ¢ | [ [ [ [oil

A, = algoritmo padrio

Ap = algoritmo proposto

média(As — A,) = média(Ag) —média(A,)
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Comparando dois Algoritmos
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m Se da(A-Ap) > 0, Ap tem melhor performance que
Ag

m Se da(A-Ap) >=2, Ap tem melhor performance
que Ag com um nivel de confianga de 95%.

m Se da(A-Ap) <=0, A, tem melhor performance

Comparando dois Algoritmos

| | ¢ | [ [ [ [oil
m Exemplo: considerando que Ag=9.00+1.00 e A, = 7.50+0.80

média(A, — A,)=9.00-7.50=1.50

2 2
dp(Ay —A,) = /w —091
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Métodos de Treinar-e-Testar
I L b LEqemm

““Quantos casos de teste sao
necessarios para uma estimativa
precisa?”’

Numero de Casos de Teste e

Qualidade da Predicao
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl

—4—n=30 —®—n=50 —24—n=100 —>—n=250 ——n=1000
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Numero de Casos de Teste e

Qualidade da Predigao (Cont.)
. 1 [ 0 [ | i

m Quando o tamanho do conjunto de teste
atinge 1000 casos, a estimativa ja € bastante
precisa

Classificacao dos Simpsons
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Hipoteses?

23



Classificacdo dos Simpsons

Possiveis indutores
L L b L LI &=

RITRTS

Cabelo <5?
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Classificacdo dos Simpsons

Possiveis indutores
L L b L LI &=
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Peso < 160?
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Classificacdo dos Simpsons

Possiveis indutores
L L b L LI &=

%%“%ﬂﬁ i

1’13.0

idade < 40? \

i

Classificacdo dos Simpsons
Possiveis indutores
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nao

Peso < 160? \

PR
Xl

WA
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Mais genericamente...
— —— 1l
Peso < 160?
AN
sim nao
/ \
Cabelo < 2?
AN
sim nao
/ N

Masculing

Ou...
1 1 0 0 I | I [=fsfil
Se PESO < 160 entao
Se CABELO < 2 entdo
MASCULINO
Sendo
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Interpretacao Geométrica

>
200 = @ 3
3 150 \&)
100 @ Qsd
50
0 ; :
0 2 4 6 8 10
Cabelo

12

Exercicio em duplas: hipdtese, matriz de confusdo (por resubstitution), taxa de acerto
por classe, acurdcia, erro majoritario, etc.

Personagem Arma | Transformacdo | Idade | Classe
e )| He-man| Lamina Sim Adulto | Her6i
. Seiya| Magia Nio Novo | Her6i
Mun-ra | Magia Sim Velho | Vildo

:;%i;ﬁ Bob Esponja | Nao usa Nio Novo | Her6i
Magneto | Nao usa Nio Adulto | Vildo

- Voldemort | Magia Nio Adulto | Vildo
& Wolverine | Lamina Nao Velho | Her6i

Lex Luthor | Nao usa Nio Velho | Vildo

ﬂ T. Cristina| Lamina Sim Adulto | Vilio

? Superman | Nao usa Sim Adulto | Herdi
a %‘ Ben 10 | Nao usa Sim Novo | Her6i
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