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Material

» “Machine Learning sob a ética estatistica” (com Tiago
Mendonga) (http://www.rizbicki.ufscar.br/sml)
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Material

» “Machine Learning sob a ética estatistica” (com Tiago
Mendonga) (http://www.rizbicki.ufscar.br/sml)

» James, G., Witten, D., Hastie, T. e Tibshirani, R. An

Introduction to Statistical Learning, with Applications in R,
Springer 2013.
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Material

» “Machine Learning sob a ética estatistica” (com Tiago
Mendonga) (http://www.rizbicki.ufscar.br/sml)

» James, G., Witten, D., Hastie, T. e Tibshirani, R. An
Introduction to Statistical Learning, with Applications in R,
Springer 2013.

» Friedman, Jerome, Trevor Hastie, and Robert Tibshirani. The

elements of statistical learning. Vol. 1. New York: Springer
series in statistics, 2001.
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O que é o Machine Learning?

» Aprendizado supervisionado: Dadas medicGes
(X1, Y1),...,(Xp, Ys), aprender um modelo para prever Y;
baseado em X;
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O que é o Machine Learning?

» Aprendizado supervisionado: Dadas medicGes
(X1, Y1),...,(Xp, Ys), aprender um modelo para prever Y;
baseado em X;

» Aprendizado ndo supervisionado: Dadas medi¢cbes Xy, ..., X,,
descobrir alguma estrutura com base em similaridade
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Exemplo: Deteccao de Spams

Delete forever Not spam More ~

French Fry Spam Casserole - Bake 30-40 minutes. Spam Recipe

s g SRS, ST RS

ensuais Especiais para apimentar sua relagdo. Aproveite as ofertas! & B

Jul 9 (1 day ago)

A Why is this message in Spam? Ii's similar to messages that were detecied by our spam filters. Learn more

Caso ndo esteja visualizando o e-mail, acesse este link
Para garantir o recebimento de nossas ofertas, cadastre em seus contatos mki@aquelasco 10p.com.br

SE5

onference SITE BLINDADO n E
n Research \
¥
d -
ob 1 -~
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Exemplo: Deteccao de Spams

Delete forever HNot spam [ R
sl e
French Fry Spam Casserole - Bake 30-40 minutes. Spam Recipe
L e s SRS L, T 2

ensuais Especiais para apimentar sua relagdo. Aproveite as ofertas! & B

Jul 9 (1 day ago)

tome [~

A Why is this message in Spam? Ii's similar to messages that were detecied by our spam filters. Learn more

Caso ndo esteja visualizando o e-mail, acesse este link
Para garantir o recebimento de nossas ofertas, cadastre em seus contatos mki@aquelasco 10p.com.br

onference SITE BLINDADO Eic

2 Research \, ’
- ™ .‘,/—

X; — email
Y; — spam/n&o spam

Objetivo: prever Y; com base em X;
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Exemplo: Predicao da Bolsa

0J INDU AVERAGE (DOW JOMES & CO
as of 22-Jan-2010

11000 I I
VA
,_\/JW v \
10500 L S - J
ﬁ.,-N"v i \
Ny —
10000, ," =2
W\
=0 oL Tecil Becil Tans
Copyright 2010 Yahoo! Inc. http://Finame.gamo.:nl/X = FEbOJ'
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Exemplo: Reconhecimento de Digitos

X; — imagem de um digito
Y; — digito correspondente



Exemplo: Predicao de Alzheimer
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Exemplo: Predicao de Alzheimer

X; — imagem da ressonancia magnética
Y; — Paciente com/sem Alzheimer
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Exemplo: Busca por Imagens Semelhantes

GO gle EFZIargs.ipg

Web Imagens Noticias Shopping Mapas Mais

Aproximadamente 3 resultados (0,58 segundos

Tamanho da imagem
958 = 1280

Encontrar esta imagem em outros tamanhos
Todos os tamanhos - Grande

am o KN

Ferramentas de pesquisa

Denunciar imagens
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Exemplo: Busca por Imagens Semelhantes
GO gle EFZIargs.ipg @!@“

Web Imagens Noticias Shopping Mapas Mais Ferramentas de pesquisa

Aproximadamente 3 resultados (0,58 segundos

Tamanho da imagem
958 = 1280

Encontrar esta imagem em outros tamanhos
Todos os tamanhos - Grande

Denunciar imagens

X; — imagens na internet
Busca por estrutura
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Exemplo: Recomendacao de Amizades

Facebook - Google Chrome

earch for people, plac

and things Q Rafael Home

People You May Know

/

Lingxue Zhu
® Camegie Mellon University
Johnson Jining Qin and 7 other mutual friends

4, Add Friend

Karina Pellegrinelli
# Instituto de Psiquiatria do HCFMUSP

4 Add Friend
Lee Fu-i and 3 other mutual friends N

Gustavo Cabral Duarte
# (UFS ) Universidade Federal de Sergipe
Ricardo Bueno s a mutual friend

4, Add Friend

Eunice De Fatima Franca
S50 Paulo, Brazi
Elder Veras and 13 other mutual friends

A Marcia Benite Franga
S50 Paulo, Brazi
4, Add Friend
Moises Oliveira and 4 other mutual friends

4, Add Friend

Eduardo Rocha Cesar
@ Técnico em Reabilitagao Fisica at Fundagao Faculdade de Medicina 19 Chat (Off)

X; — existe um link entre dois usudrios
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Exemplo: Sistemas de Recomendacao

Linha: ida de uma pessoa a um supermercado
Coluna: comprou determinado produto?
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Exemplo: Sistemas de Recomendacao

Linha: ida de uma pessoa a um supermercado
Coluna: comprou determinado produto?

Objetivo: descobrir regras do tipo
“Quem compra leite em geral também compra p3o”,

“Quem compra cerveja e refrigerante em geral também compra
carne”.
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Exemplo: Sistemas de Recomendacao

Linha: ida de uma pessoa a um supermercado
Coluna: comprou determinado produto?

Objetivo: descobrir regras do tipo
“Quem compra leite em geral também compra p3o”,

“Quem compra cerveja e refrigerante em geral também compra
carne”.

“Quem compra fralda em geral também compra cerveja”.
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Exemplo: Sistemas de Recomendacao

avaliaches de dlientes

5)

Preco digital s

ugerido: R$-62.99 0 que & isso?

preco kindle: R$ 58,65 inclul envio sem fio internacional gratuito via Amazon Wihispernet
VocE esta economizando: R$ 4,34 (7%)

« Idioma: Ingiés

Formatos
‘eBook Kindle

Capa comum

eBook Kindle

Clique para abrir visualizagao expandida

+ Nimero e paginas:

Prego da Amazon
RS 5865
RS 206,30

398 paginas (Contém nimeros de paginas reais)

« Ainda no possui um Kindie? Compre seu Kindle aqui ou baixe um de nossos Aplicativos de Leitura Kindle GRATUITOS,

Clientes que compraram este item também compraram

R Coakbook (OReilly
< Cookbooks)
Paul Teetor

eBook Kindie

(1
i

=

£

Predictive Analytics: The
Power to Predict Who
Eric Siegel

eBook Kindle:

R for Everyone: Advanced
Analytics and Graphics

Practical Machine
Learning: Innovations in

y Data
Jared P Lander
eBook Kindle

Ted Dunning
eBook Kindie

Pagina 1de2
Artificial Inteligence for

Humans, Volume 1 >
Fundamental Algorithms. *

Jeff Heaton
eBook Kindie

Disponivel em seu computador.
Insira aqui o cupom de
desconto

 Adicione 3 Lista de Desejos

Amostra gratis

Leia agora o inicio deste eBook
ratuitamente

[ Envie amostra agora |

Entregar no seu Kindle ou em
outro dispositivo

Disponivel em seu computador

Aplicativos de
Leitura

£ Gratuitos
Leia nossos eBooks mesmo sem
ter um dispositivo Kindle: basta
baixar um de nossos Aplicativos
de Leitura Kindle GRATUITOS para
nes, tablets ¢
computadores.

Compartilhar (4 [} ¥
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O que vamos ver nesse minicurso?

» Elementos do aprendizado supervisionado

> Risco
> Overfitting/Underfitting
» Data Splitting/Validacdo Cruzada

P> Regressdo

» Lasso

> KNN

> Arvores

> Bagging/Florestas Aleatdrias

» C(lassificacao
» Classificadores plugin: logistica, naive Bayes
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Foco inicial: Y quantitativo
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Regressao



Prever a altura de um filho (Y) com base na altura de seu pai (X).
Amostra (X1, Y1),...,(Xn, Yn)

i
©

~

Altura filho (Y) em metros

1.7 1.8
Altura pai (X) em metros
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Prever a altura de um filho (Y) com base na altura de seu pai (X).
Amostra (X1, Y1),...,(Xn, Yn)

i
©

~

Altura filho (Y) em metros

1.7 1.8
Altura pai (X) em metros

Criar uma funcdo de predi¢do g(x): dado que a altura do pai de
um individuo é X = x, g(x) é nossa predi¢cdo sobre Y.
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Objetivos:
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Objetivos:
(i) construir g de modo a se obter boas predi¢cGes

g(Xn+1) = Yos1, -0 8Xntm) = Yotm
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Objetivos:
(i) construir g de modo a se obter boas predi¢cGes

g(Xn+1) = Yos1, -0 8Xntm) = Yotm

(i) saber quantificar o qudo boa uma (fung¢do de) predigdo é.

16 /131



Uma forma de criar g:
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Uma forma de criar g: regressao linear

-
[

Altura filho (Y) em metros
3

-
o

17 . 1.8
Altura pai (X) em metros
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Predicdo da altura de um filho cujo pai tem x = 1,80m:

g(1,80m) =1,77m.

18 /131



Predicdo da altura de um filho cujo pai tem x = 1,80m:

g(1,80m) =1,77m.

Erro quadratico: se Y = 1,76m, temos um erro de

(g(x) — y)?> = (1,76 — 1,77)> = 0,0001.
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Assim quantificamos qudo boa g é para um dado par (x, y).
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Assim quantificamos qudo boa g é para um dado par (x, y).

Mais geral — func¢do de risco:
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Assim quantificamos qudo boa g é para um dado par (x, y).

Mais geral — func¢do de risco:

R(g) =E[(Y - g(X))?]
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Assim quantificamos qudo boa g é para um dado par (x, y).

‘E g - g

L(g; (X,Y)) = (Y — g(X))? é uma funcio de perda.

19 /131



Suposi¢do: Dados iid
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Suposi¢do: Dados iid

Pela lei dos grandes nimeros,

LS Vari — 8Xa))? S E[(Y ~ 500Y] = R(g)
i=1
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Resumindo até agora

» Observamos um conjunto de treinamento
(X1, Y1)y .oy (Xpy Ya)-

X € R9 s30 chamados de preditores, variaveis explicativas,
varidveis independentes, covaridveis ou features.

Y é chamado de resposta, varidvel dependente ou /abels
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Resumindo até agora

» Observamos um conjunto de treinamento
(X1, Y1)y .oy (Xpy Ya)-

X € R9 s30 chamados de preditores, variaveis explicativas,
varidveis independentes, covaridveis ou features.

Y é chamado de resposta, varidvel dependente ou /abels

» Desejamos criar uma fungdo de predicdo g(x) para prever
novas observacdes X,i1, ..., Xprm bem

» Prever novas observagdes bem = criar g tal que R(g) seja
baixo

21/131



Qual a melhor fungdo g(x)?

r(x) = E[Y|X = x]: fun¢do de regressdo (ndo assumimos
linearidade)

22 /131



Qual a melhor fungdo g(x)?

r(x) = E[Y|X = x]: fun¢do de regressdo (ndo assumimos
linearidade)

R(r) < R(g) para toda fun¢do g(x)
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O problema esta resolvido?
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O problema esta resolvido?

r(x) = E[Y|X = x| ndo conhecido!
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E[Y|x] ndo precisa ser linear

rp‘etros
<

_Altura fillnq (Y)em

17 . 18
Altura pai (X) em metros
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E[Y|x] ndo precisa ser linear

[
©

;
@

+

Altura filho (Y) em metros

17 1.8
Altura pai (X) em metros

Vamos entender mais a fundo os elementos de um problema de
predicao.
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Notac3do

Resposta Covariaveis ‘
Y1 X171 . X17d (: Xl)
Yo Xn1 oo Xnd (=Xp)

Objetivo: estimar r(x) := E[Y|x]

25 /131



Notac3do

Resposta Covariaveis ‘
Y1 X171 . X17d (: Xl)
Yo Xn1 oo Xnd (=Xp)

Objetivo: estimar r(x) := E[Y|x]

x; j: valor da j-ésima covaridvel no i-ésimo individuo.

25 /131



Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo

Assume que r(x) = E[Y|X = x] possui uma forma linear:
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Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo

Assume que r(x) = E[Y|X = x] possui uma forma linear:

r(x) = B'x,

com 3= (Bo,...,Bq) e x=(1,x1,...,Xd)
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Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo

Estimador usal de 3: estimador de minimos quadrados

Minimiza

LS Bt
i=1
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Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo

Estimador usal de 3: estimador de minimos quadrados

Minimiza

LS Bt
i=1

B=(XtX)1Xty.
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Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo

Estimador usal de 3: estimador de minimos quadrados
Minimiza

1 ¢ »

- Y — B

2= Bx)

B=(XtX)1Xty.

Uma estimativa para r(x) = E[Y|X =x] é

27 /131



Predicao versus Inferéncia:

Inferéncia: assume que o modelo é correto. Principal objetivo:
interpretacdo dos parametros.
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Predicao versus Inferéncia:

Inferéncia: assume que o modelo é correto. Principal objetivo:
interpretacdo dos parametros.

» Quais pardmetros s3o significantes?

» Qual o efeito do aumento da dose do remédio no
medicamento?
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Predicao versus Inferéncia:

Inferéncia: assume que o modelo é correto. Principal objetivo:
interpretacdo dos parametros.

» Quais pardmetros s3o significantes?

» Qual o efeito do aumento da dose do remédio no
medicamento?

Predigdo: criar g(x) com bom poder preditivo. Ndo assume que a
verdadeira regress3o é linear! Interpretacdo nao é o foco.

28 /131



As duas culturas

L. Breiman: Statistical modeling: The two cultures. Statistical
Science, 16(3):199-231, 2001.
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As duas culturas

L. Breiman: Statistical modeling: The two cultures. Statistical
Science, 16(3):199-231, 2001.

Duas culturas no uso de modelos estatisticos:

» Data Modeling Culture: Domina a comunidade estatistica. Se
assume que o modelo é correto. Testar suposi¢oes é
fundamental. Foco em inferéncia.

» Algorithmic Modeling Culture:
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As duas culturas

L. Breiman: Statistical modeling: The two cultures. Statistical
Science, 16(3):199-231, 2001.

Duas culturas no uso de modelos estatisticos:

» Data Modeling Culture: Domina a comunidade estatistica. Se
assume que o modelo é correto. Testar suposi¢oes é
fundamental. Foco em inferéncia.

» Algorithmic Modeling Culture: Domina a comunidade de
machine learning. Nao se assume que o modelo utilizado é
correto; o modelo é utilizado para criar bons algoritmos
preditivos.
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“Oddly, we are in a period where there has never been such a
wealth of new statistical problems and sources of data. The danger
is that if we define the boundaries of our field in terms of familar
tools and familar problems, we will fail to grasp the new

opportunities”. (Breiman, 2001)
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O Método de Minimos Quadrados é bom?

v'Minimos Quadrados=Mdéxima Verossimilhanca sob normalidade,
linearidade e homoscedasticidade
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O Método de Minimos Quadrados é bom?

v'Minimos Quadrados=Mdéxima Verossimilhanca sob normalidade,
linearidade e homoscedasticidade, logo consistente sob essas
suposicoes.

v'BLUE sob linearidade e homoscedasticidade.

X N3o queremos assumir tudo isso!!
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O Método de Minimos Quadrados é bom?

v'Minimos Quadrados=Mdéxima Verossimilhanca sob normalidade,
linearidade e homoscedasticidade, logo consistente sob essas
suposicoes.

v'BLUE sob linearidade e homoscedasticidade.
X N3o queremos assumir tudo isso!!

v’ E possivel dar garantias sem essas suposi¢des!

31/131



Melhor preditor linear (oraculo):

B. = argmin R(ga),

onde gg(x) = Bx.
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Melhor preditor linear (oraculo):

B. = argmin R(ga),
onde gg(x) = Bx.

Teorema: o, o
B P B e R(ga) PR R(gg.)

32/131



Decomposicao Viés-Variancia;
Overfitting e Underfitting



Decomposicao Viés-Variancia do risco
esperado

E[(Y - g(X))*| X =x]
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Decomposicao Viés-Variancia do risco
esperado

E[(Y —g(X)*| X = x] = V[Y|X = x]+(r(x) — E[g(x)])*+V[g(x)]
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Decomposicao Viés-Variancia do risco
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» V[Y|X = x] € a variancia intrinseca da variavel resposta
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Decomposicao Viés-Variancia do risco
esperado

E[(Y —g(X)*| X = x] = V[Y|X = x]+(r(x) — E[g(x)])*+V[g(x)]

» V[Y|X = x] € a variancia intrinseca da variavel resposta
> (r(x) — E[g(x)])? ¢ o viés ao quadrado de g

» V[g(x)] é sua variancia

34/131



Exemplo de Regressao Linear

S

Life Expectancy (Years)
o g S y

n
S

0 25000 50000 75000 100000
GDP per Capita ($)
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Exemplo de Regressao Linear

Esperanca de Vida (anos)

100

50 60 70

40

T T T T T T
0e+00 2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 1e+05

PIB Per Capita ($)

g(x) = Bo + Bix
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Viés alto.
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Viés alto.

Podemos usar a metodologia de regressdo linear para ajustar
polindmios:

Bo+B1x1+Baxa+Baxs+Baxa

g(x) = Bo + Bix + Bax® + Bax® + Bax®
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90
I

70
I

60

Esperanca de Vida (anos)

50
|
fadde

40
I

T T T T T T
0e+00 2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 1e+05

PIB Per Capita ($)

g(x) = Bo + Bix + Box® + Bax® + Bax*
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60 70 80 90 100
I

Esperanca de Vida (anos)

50

40

T T T T T
0e+00 2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 1le+05

PIB Per Capita ($)

g(x) = Bo + le + §2X2 +...+ Bsox50
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100
I

90

Esperanca de Vida (anos)

T T T T T
0e+00 2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 1e+05

PIB Per Capita ($)

g(x) = Bo + le + §2X2 +...+ Bsox50

Variancia alta.
39/131



Selecdo de Modelos: Super e
Sub-Ajuste



Selecao de Modelos: Super e Sub-Ajuste

Encontrar a melhor func3o de predicdo em

i=1

p
G = {g(x) 1 g(x) = Bo —i—Zﬁ;xi, para p € {1,2,...,50}}
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Encontrar a melhor func3o de predicdo em

p
G = {g(x) 1 g(x) = Bo —i—Zﬁ;xi, para p € {1,2,...,50}}

i=1
Qual o melhor p?
p = 50: super-ajuste = baixo poder preditivo.

p = 1: sub-ajuste = baixo poder preditivo.
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Selecao de Modelos: Super e Sub-Ajuste

Encontrar a melhor func3o de predicdo em

p
G = {g(x) 1 g(x) = Bo —i—Zﬁ;xi, para p € {1,2,...,50}}

i=1
Qual o melhor p?
p = 50: super-ajuste = baixo poder preditivo.
p = 1: sub-ajuste = baixo poder preditivo.

Como formalizar/resolver isso?

41/131



Risco R(g)

*
.0
*
*
*
0”
d
%0, o
4000000000
10 20 30 40 50
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Como estimar R(g)?
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Estimar R(g) é importante para comparar diferentes candidatos
81(x), &(x), - . ..
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Como estimar R(g)?
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Como estimar o risco R(g) =E [(Y — g(X))?]?

LS - 8(X)) = EQM(g) ?
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Como estimar R(g)?

Estimar R(g) é importante para comparar diferentes candidatos
81(x), &(x), - . ..

Como estimar o risco R(g) =E [(Y — g(X))?]?
LS - 8(X)) = EQM(g) ?
i=1

Nao!ll
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Como estimar R(g)?

O erro quadratico médio avaliado no conjunto de treinamento em
geral é um muito otimista
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Como estimar R(g)?

O erro quadratico médio avaliado no conjunto de treinamento em
geral é um muito otimista

Leva ao super-ajuste
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Score EQM Treinamento

50

45

40

35

30

A
AA
AAAAAAAAAAAL

T T T
10 15 20

Numero de Parametros (p+1)
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Data-splitting

Treinamento (e.g., 70%) Validac3o (e.g., 30%)
(X17 Y1)7 (X27 Y2)7 ey (X57 YS)J (XS+17 YS+1)7 DRI (Xm Yn)
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Data-splitting

Treinamento (e.g., 70%) Validac3o (e.g., 30%)
(X17 Y1)7 (X27 Y2)7 ey (X57 YS)J (XS+17 YS+1)7 DRI (Xm Yn)

Treinamento: estimar g

Validaggo: estimar R(g)

n

LS (vax)y

i=s+1

R(g) ~ -

Consistente pela lei dos grandes nimeros.
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Em geral,
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Validacao Cruzada

Quando o tamanho amostral é pequeno: validag3do cruzada
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Validacao Cruzada

Quando o tamanho amostral é pequeno: validag3do cruzada

n

R(g) ~ % D (Vi —g-i(X))?

i=1
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Validacao Cruzada

Quando o tamanho amostral é pequeno: validag3do cruzada

n

R(g) ~ % D (Vi —g-i(X))?

i=1

onde g_; é ajustado usando-se todas as observa¢des exceto a
i-ésima delas
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Validacao Cruzada

Exemplo.

Score validacao Cruzada
Score validacao Cruzada

B R R I I I

035
L
.

030
L

025
L

020
L

T T T
5 10 15

NUmero de Parametros (p)

g(x) = //8\0 +B\1X+...—|—Bp_1xpfl

T T T T T
3 4 5 6 7 8

NUmero de Parametros (p)
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Validacao Cruzada

Exemplo.

Score validacao Cruzada
Score validacao Cruzada

B R R I I I

035
L
.

030
L

025
L

020
L

T T T
5 10 15

NUmero de Parametros (p)

g(x) = //8\0 +§1X+...—|—Bp_1xpfl

Melhor modelo: p =4

NUmero de Parametros (p)
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Interludio: a especificacao do modelo estar
correta garante melhor poder preditivo?

Aplicativo Shiny
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Interludio: a especificacao do modelo estar
correta garante melhor poder preditivo?

Aplicativo Shiny

1.0

B =1(0,3,2,0.2,0.1,0.1)
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Resumindo até aqui

P Avaliacdo da qualidade preditiva de g:

R(g) = E[(Y - g(X))?]
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Resumindo até aqui

P Avaliacdo da qualidade preditiva de g:

R(g) = E[(Y - g(X))?]

» Melhor fungdo de predicdo: r(x) = E[Y|x]

» g muito complexa: overfitting
g muito simples: overfitting

» Na pratica: construir g's via conjunto de treinamento;
encontrar melhor estimando R(g) via conjunto de validag3o;

53 /131



Selecdo de variaveis: lasso



Exemplo
Y = HIV resistance

X; = amino acid in position j of the virus.

Y =080+ 581X1+ -+ B100X100 + €
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Porque n3o usar todas as covaridveis?
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Porque n3o usar todas as covaridveis?

(1) Vérias varidveis importam pouco

(2) Muitos coeficientes para estimar

risco preditivo = viés® + varidncia + erro inevitvel
Viés: erro por omitir varidveis importantes

Variancia: error por ter que estimar muitos parametros
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The Bias-Variance Tradeoff

Variance

20 40 60 80
Number of Variables

Bias

20 40 60 80
Number of Variables
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Podemos buscar o melhor modelo dentre

G = {g(x) = ho,
g(x) = Bo + 31X1,
g(X) = B\O + §2X2a

g(x) = 30 + //B\dxd7
g(x) = Bo + 31X1 + //B\2X27

g(x) = Eo + §1X1 + B3X3,

g(x) = 30 +31X1 +32X2 + ... +//3\dxd}
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Queremos entdo selecionar um dentre todos os modelos disponiveis
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Queremos entdo selecionar um dentre todos os modelos disponiveis

Ha 2¢ modelos!!
Se d = 30, sdo 1.073.741.824 modelos!!
Se d = 100, sdo mais modelos que dtomos no universo!!

Infactivel.
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Queremos entdo selecionar um dentre todos os modelos disponiveis

Ha 27 modelos!!
Se d = 30, sdo 1.073.741.824 modelos!!
Se d = 100, sdo mais modelos que dtomos no universo!!

Infactivel.

Uma solucdo: stepwise. Reduz para ~ d?
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Lasso: Penalizacao esperta

Ideia: 3; é pequeno: covariavel ndo contribui muito para a
variancia
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Lasso: Penalizacao esperta

Ideia: 3; é pequeno: covariavel ndo contribui muito para a
variancia

B; ndo precisa ser exatamente zero
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Lasso:

d

arg mﬁin EQM(gs) sujeito a Z |Bj| < B,
j=1

61/131



Lasso:

d

arg mﬁin EQM(gs) sujeito a Z |Bj| < B,
j=1

Observacdes: (i) a solugdo do lasso é facil de ser encontrada, (ii)
ela em geral possui muitos zeros.
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Lasso:

d

arg mﬁin EQM(gs) sujeito a Z |Bj| < B,
j=1

Observacdes: (i) a solugdo do lasso é facil de ser encontrada, (ii)
ela em geral possui muitos zeros.

Equivalente:

d
arg min EQM(gs) + A )16
j=1

61/131



Aplicativo Shiny
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Como escolher \?
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Como escolher \?

Para cada A, buscamos

P
B = arg mﬂin EQM(gs) + A _ I8l

Jj=1
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Como escolher \?

Para cada A, buscamos

P
B = arg mﬂin EQM(gs) + A _ I8l

Jj=1

Em seguida, buscamos

arg r’glAn R(gs»)
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T T T T T T T T
96e v'se = 0'se

10413 UoNEpIBA—SS0IT)

5e-02 5e-01 5e+00

5e-03
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Muitas vezes funciona melhor se as covaridveis s3o normalizadas
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Muitas vezes funciona melhor se as covaridveis s3o normalizadas

Lasso aumenta o viés e diminui a variancia do EMQ.

risco preditivo = viés? + variancia + erro inevitavel
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Theorem
(Greenshtein e Ritov (2004)) Seja

B« = arg mbin E[(Y — 5tX)?] sujeito a ||B]]1 < L
o melhor preditor linear esparso. Se (X1, Y1),...,(Xn, Yn) sdo

iid’selY|, | Xi],...,|Xn| < B para algum B > 0, entdo

n

B=arg mbin > (Vi — B™Xi)? sujeito a |||y < L
i=1

€ tal que, com probabilidade ao menos 1 — §,

R - R(3) = || T o (‘fg’)
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Quanto menor o valor de L, mais préximo o risco do estimador do
lasso fica do risco do ordculo. Ou seja, mais facil é se recuperar o
melhor 3. Por outro lado, quanto menor o valor de L, pior é o
oraculo.
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Aplicacao

Dados simulados: Y = X1 + Xo + X5+ X3 + X5 + €.
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Além de xi, ..., x5, observamos mais 15 varidveis ndo relacionadas
ay.
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Resultados:

Todos os subconjuntos:
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Resultados:

Todos os subconjuntos:

Tempo: 1 hora e 20 minutos; R(g*) = 0.30

Covaridveis selecionadas: X1, X2, X3, X4, X5, X10, X12, X13, X19, X20
Forward stepwise:

Tempo: 0.46 segundos; ﬁ(g*) =0.30

Covariaveis selecionadas: x1, X2, X3, X4, X5, X10, X12, X13, X19, X20
Lasso:

Tempo: 0.09 segundos; ﬁ(g*) =0.25

Covaridveis selecionadas: xi, xo, X3, Xa, X5
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Resumindo

Em uma regressao linear ...
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Resumindo

Em uma regressao linear ...

» Usar todas as covaridveis pode levar ao overfitting

» Lasso permite escolher varidveis de forma rapida

= R.
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Métodos nao paramétricos



Até agora, nos restringimos a métodos paramétricos
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Até agora, nos restringimos a métodos paramétricos
Ndmero finito de parametros

Ex:
r(x) = Bo + Bix

r(x) = Bo + Bix + Box?
r(x) = fo + fix1 + fix2

Métodos paramétricos muitas vezes sao muito restritivos e
simplistas.

Viés alto

72 /131



n é grande: modelos mais flexiveis
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n é grande: modelos mais flexiveis

n grande o suficiente para a variancia ndo aumentar muito
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; popular em aprendizado de
maquina: KNN
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; popular em aprendizado de
maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=1

0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; popular em aprendizado de
maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=2
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; popular em aprendizado de
maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=3
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; popular em aprendizado de

maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=30
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Como escolher k7 Validagao cruzadal

Score valldacao Cruzada

004 006 008 010 012 014

0.02

.
.o
Y044

T T T T T
5 10 15 20 25

Numero de Vizinhos (k)
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Como escolher k7 Validagao cruzadal

Papel no balanco viés-variancia?

Score valildacao Cruzada

004 006 008 010 012 014

0.02

**
.o
Y044

T T T T T
5 10 15 20 25

Numero de Vizinhos (k)
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s

E necessério guardar todas as observacdes para se fazer predicGes
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Taxa de Convergéncia

Teorema: Se r é L-Lipschitz,

E[(F(X) — r(X))?] < Kn"z'a
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Taxa de Convergéncia

Teorema: Se r é L-Lipschitz,

E[(F(X) — r(X))?] < Kn"z'a

Se covaridveis tém redundancia, taxas melhores

= R.
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Arvore de Regressao



Arvores de Regressao

Idade > 21 anos

Normal Glicemia > 30
Altura < 1,75m Doente
Peso < 75Kg Pressdo >12
/NN
Doente Normal Normal Doente
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O que é uma arvore?

Nos, folhas
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Ideia: dividir o espaco das covaridveis em uma particdo Ry,..., Ry
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Ideia: dividir o espaco das covaridveis em uma particdo Ry,..., Ry

Se x € Ry,

1
g(x) = m Z Yis

85 /131



Como determinar as regioes R;,..., R,?

1. Criamos uma arvore “grande”
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Como determinar as regioes R;,..., R,?

1. Criamos uma arvore “grande”

2. Podamos esta arvore

86 /131



Etapa 1:

Medida de qudo pura uma arvore T é:
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Etapa 1:

Medida de qudo pura uma arvore T é:

PTY = (v —¥r)%

R xx€R

yr: valor predito para uma observacdo pertencente a regido R
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Etapa 1: Divisoes binarias recursivas

Como encontrar T com P(T) pequeno?
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Condiggo (

/\
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Condig3o (i

/\

Condiggo (

/\
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Condig3o (i

/\

Condigdo (ii) Condigdo (iii)

ANA

Ri1 Ripz Rr1 R

89 /131



Condiczo (i)

N

Condigdo ( Condigao (iii)
Condigdo ( Ri» R>1 R>»
Ri1,1 Ri12
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Prosseguimos até criar uma arvore grande.
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Prosseguimos até criar uma arvore grande.

Problema: overfitting.
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Etapa 2: Poda

Retiramos cada né da arvore, um por vez
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E facil adicionar um variavel discreta X;!

Género = Masculino

[\

Altura<1,76

/\
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Bagging e Florestas Aleatérias



Combinando Predicoes

Imagine que temos duas fungdes de predi¢do para Y, gi(x) e g2(x).
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Se g1 e g» sdo:
(i) ndo correlacionados
(i) ndo viesados

(iii) tém mesma variancia,
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Se g1 e g» sdo:
(i) ndo correlacionados
(i) ndo viesados

(iii) tém mesma varidncia, entdo

R(g) < R(gi),

g(x) = (g1(x) + &2(x))/2
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Se g1 e g» sdo:
(i) ndo correlacionados
(i) ndo viesados

(iii) tém mesma varidncia, entdo

R(g) < R(gi),
g(x) = (g1(x) + &2(x))/2

Assim, é melhor combinar as predicoes.
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Random Forests/Bagging: usar isso para melhorar predi¢cdes de
arvores
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Random Forests/Bagging: usar isso para melhorar predi¢cdes de
arvores

Criamos B arvores e combinamos seus resultados

Para criar drvores préximas de n3o-viesadas, ndo as podamos.
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Bagging

Ideia: Criamos B amostras bootstrap da amostra original
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Bagging
Ideia: Criamos B amostras bootstrap da amostra original

Para cada um delas, criamos uma arvore n3o podada.

Funcdo de predicdo:

1 B
g(x) = 5> 8°(x)
b=1
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Perdemos interpretacdo de arvores

08 /131



Perdemos interpretacdo de arvores

Medida de importancia para cada covaridvel: a média de quanto
ela foi importante em cada &rvore.
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Random Forests - Florestas Aleatorias

Objetivo: diminuir a correlacio entre os diferentes g?'s
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Random Forests - Florestas Aleatodrias

Objetivo: diminuir a correlacio entre os diferentes g?'s

Mesma ideia de bagging, mas cada né sé pode escolher uma
dentre m < d covaridveis.

O subconjunto de covaridveis é escolhido aleatoriamente para cada
no.

= R.
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Resumindo

Métodos n3o paramétricos:

» KNN: intuitivo; funciona bem se ha muitas covaridveis
redundantes
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Resumindo

Métodos n3o paramétricos:

» KNN: intuitivo; funciona bem se ha muitas covaridveis
redundantes

» Arvores: facil de interpretar; predigdes n3o tdo boas

> Bagging e Florestas: combinar drvores; funcionam bem se ha
muitas covaridveis irrelevantes
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Classificacao



Em muitos problemas, a varidvel Y é uma varidvel qualitativa.
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Exemplo: Deteccao de Spams

Delete forever Not spam More ~

French Fry Spam Casserole - Bake 30-40 minutes. Spam Recipe
e SRS, LT S

ensuais Especiais para apimentar sua relagdo. Aproveite as ofertas! & B

Jul 9 (1 day ago)

A Why is this message in Spam? Ii's similar to messages that were detecied by our spam filters. Learn more

Caso ndo esteja visualizando o e-mail, acesse este link
Para garantir o recebimento de nossas ofertas, cadastre em seus contatos mki@aquelasco 10p.com.br

SE5

onference SITE BLINDADO n E
n Research \
¥
d -
ob 1 -~
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Exemplo: Deteccao de Spams

Delete forever HNot spam [ R
sl e
French Fry Spam Casserole - Bake 30-40 minutes. Spam Recipe
L e s SRS L, T 2

ensuais Especiais para apimentar sua relagdo. Aproveite as ofertas! & B

Jul 9 (1 day ago)

tome [~

A Why is this message in Spam? Ii's similar to messages that were detecied by our spam filters. Learn more

Caso ndo esteja visualizando o e-mail, acesse este link
Para garantir o recebimento de nossas ofertas, cadastre em seus contatos mki@aquelasco 10p.com.br

onference SITE BLINDADO Eic

2 Research \, ’
- ™ .‘,/—

X; — email
Y; € {spam, ndo spam}

Objetivo: prever Y; com base em X;
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Exemplo: Reconhecimento de Digitos

X; — imagem de um digito
Yie{0,1,...,9}



Exemplo: Leitura de Pensamentos

X; — imagem da ressonancia magnética
Y; € {Minicurso chato, N3o to entendendo nada, WTF?7?7, ...}
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Y é uma varidvel qualitativa: problema de classificac3o.
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Y é uma varidvel qualitativa: problema de classificac3o.
= R(g) = E[(Y — g(X))?] ndo faz mais sentido

E comum usar

R(g) = E[I(Y # g(X))] =P (Y # &(X))
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R(g) =P (Y # g(X))

107 /131



R(g) =P (Y # g(X))

Quem minimiza R(g)?

107 /131



Melhor g:
g(x) =arg mjlx]P’(Y = d|x)
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Melhor g:
g(x) =arg mjlx]P’(Y = d|x)

Classificador de Bayes
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Melhor g:
g(x) =arg mjlx]P’(Y = d|x)

Classificador de Bayes

Para o caso binario,

g0)=1 = B(Y=1p) >
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Sugere uma abordagem simples:
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Sugere uma abordagem simples:
(1) Estimar P(Y = c|x), para cada c.

(2) Tomar R
g(x) = argmax P(Y = c|x)
ceC

Plug-in classifier.

Criar um classificador resume-se a estimar P(Y = c|x).

109/ 131



Regressao Logistica

Assumindo Y binario,
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Regressao Logistica

Assumindo Y binario,

eﬁo+2§j:1 Bixi

P(Y =1|x) =
( |X) 1 + eBO+Z,'d:1 Bix;
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Assumindo Y binario,

eﬁo+2§j:1 Bixi

P(Y =1|x) =
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Pode-se adicionar penalizacao
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Regressao Logistica

Assumindo Y binario,

eﬁo+2§j:1 Bixi

P(Y =1|x) =
( |X) 1 + eBO+Z,'d:1 Bix;

Pode-se adicionar penalizacao

= R.
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Uma alternativa: Regressao Linear

]P(Y = 1|X) = E[Y‘X] =00+ Pix1+ ...+ Baxq
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Naive Bayes



Naive Bayes

FxlY = )P(Y = ¢)

Y = b = = Y = s

s)
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Naive Bayes

F(xY = B(Y = o)
Y = eh) = = Y = s)B(Y =
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Naive Bayes

FxlY = )P(Y = ¢)
Disex F(X[Y = s)P(Y =

P(Y = s) facilmente estimada

P(Y = clx) =

s)

Para estimar f(x|Y = s), precisamos assumir algum modelo para
as covariaveis.
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Naive Bayes

Suposicdo:

114 /131



Naive Bayes

Suposicdo:

d
F(X|Y =5)=f(x1,..., x| Y =5) = [[ f(x]Y =),
j=1
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Naive Bayes

Suposicdo:

d
F(X|Y =5)=f(x1,..., x| Y =5) = [[ f(x]Y =),
j=1

N3o é razodvel em muitos problemas, mas pode levar a bons
classificadores.
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Naive Bayes

Podemos estimar f(x;|Y = s) assumindo, e.g.,

X_]‘Y:SN N(/’l/j7$70—.12,5)7 j: 17"'7p
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Naive Bayes

Podemos estimar f(x;|Y = s) assumindo, e.g.,

X_]‘Y:SN N(/’l/j7$70—.12,5)7 j: 17"'7p

Parametros podem ser estimados via EMV
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Assim,

d d 1 _<W>
Y =c)=[[foaly =)= [ === \ &
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Assim,

Sofisticacdo: redes Bayesianas
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Assim,

Sofisticacdo: redes Bayesianas

= R.
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Selecio de Modelos



Selecao de Modelos

Como estimar risco

R(g) == E[I(Y # g(X))] = P(Y # g(X))?
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Selecao de Modelos

Como estimar risco
R(g) :=E[I(Y # g(X))] =P (Y # g(X))?

Treinamento e validag3o;

118 /131



Selecao de Modelos

Como estimar risco
R(g) :=E[I(Y # g(X))] =P (Y # g(X))?

Treinamento e validag3o;

m

1

R(g) = — > 1Y # &(Xy)),
k=1
onde (X}, Y]),...,(X.,, Y.) é o conjunto de validag3o.
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Teorema

G ={gi1,...,8n}: classificadores estimados via cj. treinamento.
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Teorema
G ={gi1,...,8n}: classificadores estimados via cj. treinamento.

g": classificador que minimiza R(g) dentre g € G;

g: classificador que minimiza ﬁ(g) dentre g € G.

Com prob ao menos 1 — ¢,
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Teoria VC: extensdo dessa ideia para um nimero infinito de
classificadores
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Perda 0-1 é razoavel?

R(g) == E[I(Y # g(X))]
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Perda 0-1 é razoavel?

R(g) == E[I(Y # g(X))]

Exemplo: Y indica se uma pessoa tem uma doenca rara. Nossa
amostra tem poucos pacientes com Y = 1.
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Perda 0-1 é razoavel?

R(g) == E[I(Y # g(X))]

Exemplo: Y indica se uma pessoa tem uma doenca rara. Nossa
amostra tem poucos pacientes com Y = 1.

O classificador g(x) = 0 tem R(g) baixo. ..

121/131



Matriz de confus3do

Valor verdadeiro

Valor Predito || Y=0 Y=1
Y=0 VN FN
Y=1 FP VP
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Matriz de confus3do

Valor verdadeiro

Valor Predito || Y=0 Y=1
Y=0 VN FN
Y=1 FP VP

> Sensibilidade: VP/(VP+FN)
» Especificidade: VN/(VN+FP)
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Problema relacionado: Y =1 é raro = P(Y = 1|x) baixo.
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Problema relacionado: Y =1 é raro = P(Y = 1|x) baixo.

g(x) =I(P(Y = 1|x) > 1/2) = 0 para quase todo x

Evitar isso: buscar cortes diferentes de 1/2:

g(x) =I(B(Y = 1|x) > K)
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Curva ROC

Sensibilidade

Curvasde Diferentes Clas

——Bom

Aleatorio

——Perfeita

000 010 020 030 040 0,50 0,60

1-Especificidade

070 080 050 1,00
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Outras funcoes de perda

mo: P(Y =0)
. ]P)(Y = 1)
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Outras funcoes de perda
mo: P(Y =0)

. ]P)(Y = 1)

R'(g) =E[(mI(Y # g(X) e Y = 0)) + (mol(Y # g(X) e ¥ =1))]
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Outras funcoes de perda

mo: P(Y =0)

. ]P)(Y = 1)

R'(g) = E[(mI(Y # g(X) e Y =0))+ (mol(Y # g(X) e Y =1))]
Funcdo g(x) que minimiza R'(g):

g(x) = I(P(Y = 1|x) > 7).
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Revisao

» Risco para classificacdo: probabilidade de erro
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Revisao

» Risco para classificacdo: probabilidade de erro

> g(x) = [([B(Y = 1|x) > K)
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Revisao

» Risco para classificacdo: probabilidade de erro
> g(x) =I(P(Y = 1|x) > K)

» P(Y = 1|x) pode ser estimada de varias formas
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Nem todo classificador é baseado em estimar
P(Y = 1|x)

> KNN
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Nem todo classificador é baseado em estimar
P(Y = 1|x)

> KNN
> Arvores

» Florestas em Regressao

> SVM, ...
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Resumo: conceitos vistos

» Aprendizado supervisionado: classificacdo e regressio

128/131



Resumo: conceitos vistos

» Aprendizado supervisionado: classificacdo e regressio

P> Risco: quantifica o poder preditivo de uma fungao

128/131



Resumo: conceitos vistos

» Aprendizado supervisionado: classificacdo e regressio

P> Risco: quantifica o poder preditivo de uma fungao

» Métodos de classificagdo/regressdo: KNN, Arvores, Florestas,
Lasso

128 /131



Resumo: conceitos vistos

» Aprendizado supervisionado: classificacdo e regressio

P> Risco: quantifica o poder preditivo de uma fungao

» Métodos de classificagdo/regressdo: KNN, Arvores, Florestas,
Lasso

» Ideia dos métodos: controlar balan¢o viés-variancia;
overfitting vs underfitting
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RN

Treinamento

Dados

Validagao

)

g‘,gz, o

R(g:). R(gz), ..., R(gn)

% g 6timo
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O que mais ha por ai?

» SVM, Boosting, Redes Neurais (Profundas), RKHS e Truque
do Kernel
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O que mais ha por ai?

» SVM, Boosting, Redes Neurais (Profundas), RKHS e Truque
do Kernel

» Mudang¢a de dominio/conceito
» Interpretacdo de classificadores
» Métodos semi-supervisionados
> Active learning

» Aprendizado n3o supervisionado

Literatura de ML; JMLR
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Obrigado!

rafaelizbicki@gmail.com

http://rizbicki.ufscar.br/sml
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