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1-Introducao

= Algoritmos de aprendizagem

—qual é o melhor algoritmo ?

—mais simples ?

— continuos e suaves?

— guais sao os principios fundamentais ?

= Este capitulo

—mostra que nenhum classificador € inerentemeng&risu@ outro
— mecanismos para comparar algoritmos
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2-Superioridade de classificadores

= Questoes

—S0b o ponto de vista da capacidade de generalizxqstem
raz0es para preferir um classificador do que oltros

—algum meétodo de classificacdo € superior a todosiwss,
iIndependentemente do problema de classificacéo ?

— € possivel selecionar um algoritmo que completagnsuerior
(ou inferior) a classificacao feita aleatoriaméente
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= No free lunch theorem
—respostas para as questden
— se objetivo é obter um algoritmo com boa capacidigde
generalizacéo, independentemente do contexto adacfd,
nao existem razbes para favorecer um classificeatine outros

= O que o teorema nos sugere
— guando projetamos um classificador devemos coraresrn
—informacéoaa priori
— distribuicao dos dados
—guantidade de dados de treinamento
—funcao de custo/beneficio
— ceticismo quanto a estudos comparativos de algositmo
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= Comparacao de algoritmos
— off-training set error
— erro para pontos que nao estao no conjunto deunento

= Considerar o seguinte problema de classificacao
—duas categorias
— padrées<' associados com classgs +1,i=1,...n

-, = F(xX)
—F nao é conhecida
— atributos discretos
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Pro

fFernandoGomide

= Notacao

g  conjunto (discreto) de hipoteses

h(x) hipotese particular de

P(h) probabilidade que o algoritmo produza hipotese
(nao é a probabilidade ghee correta !)

P(h|®) probabilidade que algoritmo produza hipotesepartir dep
E erro
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—como avaliar a qualidade da capacidade de genaatiza
de um algoritmo de aprendizagenFsé desconhecida ?

—valor esperado do erro, dadp somado para todas funcoes !

E[£|D] = 2 2. P(X)[1=8(F (x), h(x))]P(h| D) P(F | D)

h, f XJD

0 = delta Kronecker

—erro de classificacao quando funcao verdaddigee a

probabilidade para k-ésimo algoritmo de aprendizagem
e P(h(x)|D)

Ec[EF.n = > POJ[L-3(F (x), h(x)]R (h(x)| D)

XUD
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Pro

= No free lunch theorem

For any two learning algorithms fh|®) and P,(h|D), the following are
true independent of the sampling distributiogx)Pand the number n of
training points

1-Uniformly averaged over all target functigris (€ |F,n) —E,(E|F,n) =0

2-For any fixed training seDb, uniformly averaged over,F
E.(E|F.D®) —E(E|F,®) =0

3-Uniformly averaged over all priors(F), E,(E|n) —E,(E|n) =0

4-For any fixed training seD, uniformly averaged over(F)
E,(E |D) —Ef(E|D) = 0
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1- mostra queff-training error para todos algoritmos de
aprendizagem é 0 mesmo, isto é:

> N P@|F)[EL(E|F,n) - Ex(E|F,n)] =0
F ©

2- mostra que, mesmo quando conhecemantacaveraged

over all target functionsnenhum algoritmo de aprendizagem
temoff-training errorsuperior a outro, isto é:

D IE(E|F,D)-Ex(E|F,D0)]=0
F
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possible
learning systems

impossible
learning syvstems
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= Exemplo

X F h, h,
000 1 1 1
© | 001 -1 -1 -1
010 1 1 1
011 -1 1 -1
100 1 1 -1
101 -1 1 -1
110 1 -1
111 1 -1
E.(E|F,0)=0.4

E(%|F,0) = 0.6
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= Ugly duckling theorem

—trata de caracteristicas e padroes

—na auséncia de hipoteses, ndo existe a melhosegpiagao
de caracteristicas/atributos e mesmo a nocao darsiiade
entre padrdoes depende implicitamente de hipotesepadem
ou nao estarem corretas !

—em representacdes discretas, podemos usar ex@&3gidas
(predicados) para descrever um padrao

atributo binario: f.

descricao do padraf:AND f,, NOT {, etc...
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a) b) C)

/

~
f, has_I| egs f, brown_eyes
f, has_righ_arm f, green_eyes
f; has_ri gh_hand f; bl ue_eyes
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—rankr de um predicado: nimero de elementos mais simpléwigiveis)

gue o predicado contem

rankr = 1 rankr = 2
X, | f, AND NOT § X, ORx, | f
X, | f, AND 1, X, ORX; | f; XOR§
X | f, AND NOT § X ORx, |NOT §
X, | NOT(f, OR f) X, ORXg | 5
X, ORX, | NOT(f, AND f))
) X3 ORX, | NOT f
rankr = 3
X, ORXx, ORx; |f, ORf,
ne total prgd[cados =2 x, ORx, ORx, |f, OR NOT §
(sem restri¢coes) x, ORX, ORxX, | NOT(f, AND 1,
X, ORX;ORx, |f, OR NOT {
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—Questao: na auséncia de informacao a priori, eaigtem
principio ou razao para julgar dois padrOes dssimfuaisquer
mais ou menos similar que dois outros padroestbsti?

Exemplo

f,blind_righ_eye x,={1,0} (blind only right ey
f,blind_l eft_eye x,={0,1} (blind only left eyg

X, maximamente diferente dg
X, mais similar &, = {1,1} e ax, = {0,0}

alternativamentex, e x, poderiam ser consideradas similares
(e.g. ambas poderiam dirigir automovel)
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—existem maneiras distintas de representar veteresrithutos
Exemplo
f', blind_right_eye
f', same_both_eyes

as quatro pessoas poderiam ser representadas como:

fb b, 1Y
X, |0 0| |0 O
X, |0 1] |0 1
X3 |1 0 |1 0
X, |1 1] |1 1
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* Medida de similaridade entre dois padroes
— numero de predicados ao invés de numero de asibut
d (d-2
d-2
=2
Z:Z[r _Zj ©)

—esta expressao € independente das escolhas de

—numero de predicados € constante e independenfado®es !
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= Ugly duckling theorem

Given that we use a finite set of predicates thabées us to distinguish
any two patterns under consideration, the numberedlicates shared
by any two such patterns is constant and indepdrfdae choice of
those patterns. Furthermore, if pattern similaigybased on the total

number of predicates shared by two patterns, thgnta&o patterns are
“equally similar.”

—n&ao existe o melhor conjunto de atributos indepetedéo problema
—nocao de similaridade é baseada em hipoteses itaplsobre o problema
—teorema vale também para atributos continuos
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= Minimum description length (MDL)

— classificadores mais “simples” sao preferiveis‘aomplexos”
— complexidade de Kolmogorov: complexidadieng binario

— em comunicacao:

ProfFernandoGomide

mensagenx transmissor

mensageny receptor
X transmitida e decodificada por um método fixo

y=L(x)
custo transmissao detamanho mensagem transmitidd |
custo minimo= mensagem tamanho minimo

Lmin = min |y]|
y:L(y)=X
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= Complexidade algoritmica

— definida por analogia a comunicacao
— programas executados em maquinas abstratas aocdevaétodd
— descricdo da mensagem: universal, independemtaptiementacao
— complexidade de Kolmogorov de um string bin&ti& (x)
tamanho (em bits) do menor string bindrigue define o programa
gue decodificax quando executado por uma maguina abstrata e para.

K(X)= min |y]|
yU (y)=x

U maquina de Turing
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= Principio MDL

— supor que gueremos projetar classificador utilipadd
—MDL: devemos minimizar a soma da complexidade #igaca

do modelo e a descricdo dos dados de treinamento co
relacdo ao modelo

K(h,®) =K (h)+ K(® usingh)
h* = argmhin K(h,D)

— classificadores projetados de acordo com MLD cayemrpara
o ideal (modelo verdadeiro) no limite de mais eswkados

—N&ao € necessariamente superior para conjunto feitdados
(violariano free lunch theorem
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Pro

— Exemplo: classificador de Bayes (hipoteses e dadosados)

P(h)P(D]h)
P(D)

P(h|D) =

hipotese otimd* : aquela com a maior probabilidadgosteriori

h* = argmﬁsv{ P(hP(D|h] =

= argmﬁm{logz P(h) +log, P(D | h)
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3-Blas e variancia

— mais facil de entender em regressao

funcaolF(x) (desconhecida) + ruido

deseja-se estim&i(.) a partir dep gerado poF

funcéo de regress&@jox; D)

objetivo: analisar como a aproximagi®;®) depende de

Epl(9(x D) —F(X)?] =

= (Eplg(%D) - F (%)% + Ep[(9(x; D) — Ep[g(x; D)]) ]

— _/ — _
~ —~

bias variancia
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C)

piXdi=da +adr+4d X7 4 X7

learned

variance

Vi iance

Fix)

variance [
-
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= Resumindo

—se 0 modelo tem muitos parametros (geralmenteple@sena)
entao ele se ajusta bem aos dados, mas com vargmacide

—se 0 modelo tem poucos parametros (geralmente tainde)
entao ele pode néo se ajustar bem aos dados, aglettenao
se modifica significativamente para conjuntos diss de
dados (variancia pequena)
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Pro

= Bias e variancia em classificacao

—nao linear

—discriminante de Bayep(g(x;®) Gaussiano

Eplg(X;@)]-1/2
JVarlg(x; D)]

Prig(x;?) # yg] = q’{ngﬁF (x)=1/2]

= ¢[sgr|§F(x) ~1/2][Ep[9(x; @) —1/2]Var[g(X; @)]_1/2]

boundary bias variance

D[t] :%Te_ll 2u%du =%[1—erf (t/~2)]
t

fFernandoGomide
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= Resumindo

—valor pequeno da variancia geralmente é imporizarta uma
boa precisao de classificacao

— geralmente, variancia domina bias: em termos [ustisso
Implica que nao precisamos ficar particularmengmpupados
Se nossa estimativa é polarizada, desde que asiarseja
pequena

—aumentar a flexibilidade (e.g. nUmero de paraméitross) de

adaptacao aos dados dos algoritmos de classifitagde a
produzir bias pequenas e variancias grandes.
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4-Reamostragem para estimar estatisticas

= Questao

—como estimar bias e variancia quando utilizamos Ilgariémo de
aprendizagem para resolver um novo problema dehecamento

de padrdes ?
— multiplas amostras. reamostragem

— metodosjackknifee boosting

ODCA-FEEC-Unicamp



= Jackknife

O = {x, 1 =1,...n} amostras de uma distribuicao unidimensional

— estimativa da média

— estimativa da variancia

=05 (-2
n 3

—como estimar a mediana, a moda, ou outra estattpi@lquer?

ProfFernandoGomide
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—leave-one-out mean

1 n
i) n_ljz;ti |

X — X
n-1

— estimativgackknifeda média
1 n
H() = 2. HKG)
=1
— estimativgackknifeda variancia da média

n-12

ACH —ll(.))z
=1

Var[p(y] = .
|

ProfFernandoGomide
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(25)

(26)
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Pro

fFernandoGomide

— estimador geral (mediana, moda, etc.)

By = B0 X1 K1, X+ %)

— estimativgackknifedo parametro

A 10 4
Bjack == 2_6)
Nz

— estimativgackknifeda variancia do parametro

n-1J ~ &
ACIH —9(.))2
=1

VarjacklOjack] = e
i

(32)
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— estimativgackknifeda bias
bias= 06— E[0]
biasiack = (N—1)(8 ) —6)

6=0- biasjack = né—(n —1)é(_)

estimativa nao polarizada da bias

ProfFernandoGomide
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Pro

= Exemplo: estimativa da moda

»={0, 10, 10, 10, 20, 201 = 6

" A 100 . 1 A A
ejack = 9() = Ezle(l) = 6 [10+15+15+15+10+10] =125 9() >0
| =

biasjgek = (N—1)(8) -6) = 5125-10) =125

n-13

> (8) =6())° =
=]

VarjacklOjack] = .
i

- 2[(10-125)2 + 305-1285) + 200-125)?
=3125
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= Bootstrap

— conjunto de dados é criado selecionangontos aleatoriamente
de® = {x,.., X}, com reposicao

—selecao dom pontos é repetidB vezes independentemente
— B dadosbootstrapséao tratados como conjuntos independentes

— estimativaboostrapde uma estatistidhé a media daB estimativas
dos conjunto®oostrapindividuais
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Pro

fFernandoGomide

— estimativabootstrapdo parametro
*(b
=N (b) (33)
— estimativabootstrapda bias
B ~ % ~ ~k ~
biag,oo =— > 6°® -8=8"0 -8 (34)
Bp=1
— estimativabootstrapda variancia do parametro

2
n ~k ~k
Val o 6] = % Y [e ®) _g (-)] (35)
&
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Pros

5-Reamostragem em projeto de classificadores

" |[deia
— utilizar técnicas de reamostragem para treinamentdassificadores

—reamostragem pode ser usada com varios metodaosimEntiento

—retreinamento também esta relacionado com compads;alassificadores
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= Bagging

— arcing: adaptive reweighting and combining
—arcing: reuso/selecao de dados para melhorar classificaca

— boosting bootstrap aggregation
» multiplas versdes de dados de treinamento
 cada versao cam < n amostras ded, com reposicao
e cada conjunto de dados é usado para treinar usifdador
* decisao final classificacio: voto de cada classifoc\
» classificador: tem a mesma forma (e.g. redes rewetn.)

* bagging € uma forma de multiclassificador
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= Boosting

—objetivo: melhorar preciséo de qualquer algoritra@prendizagem

— primeiro cria classificador com precisao maior guaédia
e acrescenta novos classificadores para forma njurdo cuja
regra de decisao conjunta possui maior precisdodztos de

treinamento

—Visao geral
e treina uma sucessao de classificadores com um IHuinto dedD

e freinamento considera dados de treinamento “meosmativo”

ProfFernandoGomide ODCA-FEEC-Unicamp



= Exemplo

—trés classificadores, duas classes
» selecionan, < n padrbes de (sem reposi¢aoip,
e treinar classificadoC, com®,
e treinar classificadoC, com®, mais informativo, dad@,

- 50% padrdes d@, sao corretamente classificados gor
- 50% padroes d@, séo incorretamente classificados @or
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— construcéo de,

 jogar moeda

* Se cara:. selecionamos padroes restantegsedapresentamos

aC,, um a um, até qug, classifica incorretamente o

padrao; acrescentamos este padr@dga
* Se coroa: encontramos um padrao Guelassifica corretamente

e continuar até que nenhum padrao possa ser acradoent
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— construcéo de,

« dados que nao sao corretamente classificadores, @i,
« selecionar padréo aleatoriamenteme classificar cont, e C,

» seC, e C, discordam, acrescentar este padran a

 caso contrario ignorar o padrao

—treinarC; comd,

— classificacao de de um padréo
» seC, e C,concordam, aceita-se esta classe como correta

» seC, e C, discordam, entao adota-se a classe estabelecidz por
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Pros

6-Estimando e comparando classificadores

= Motivacao

— verificar se classificador tem desempenho satistato
capacidade de generalizacéao

— comparar classificadores

—metodos sdo heuristicaso(free lunch theorem
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= Validacao cruzada

—dividir ® em duas partes
e conjunto treinamento (e.g. ajuste parametros)
 conjunto validacao (estimar generalizacao)

—treinar classificador até atingir erro validacamimb
— conjunto validacdo n&o pode ter padroes do confuaitmamento
—generalizacaan-fold crossvalidation

e m conjuntos disjuntos de mesma cardinalida@e(n = |D|)

o classificador treinadmvezes
« desempenho estimado: meédia dosrros de classificacao

P pititaaatoccoidiee ODOSAEEES ninfyamp



amount of training,
parameter adjustment

stop

training [—
here
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= Jackknifee bootstrap

—jackknife
 conjunto treinamentad deletando um de seus padroes

o treinar classificadon vezes
» desenpenho: média desteseinamentos

—fornece boas estimativas, mas computacionalmente ca

— estima variancia usando generalizacao da equagao (3

—exemplo: estimaddt, com 80% precisao €, (jackknifg 85%
 qual deles é o melhor ?

e determinarmos as variancias da precisao de classiio
* usamos teste de hipotese
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= Comparacao por maxima verosimilhanca

— objetivo
 selecionar o modelo que melhor caracteriza os dados
o utiliza técnica apresentada no capitulo 3
» determinarg = argmaxp(o | 0)
0

—h O #, hipotese do modelo® dados de treinamento

—regra de Bayes para densidadeosterioripara qualquer modelo

P(@[h)P(h)

Py |D) = P(D)

OP@|h)P(R)
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— considera-se evidéndi®|h) somente

—comparacao por maxima verosimilhanca
» determinar parametros de maxima verosimilhancagata modelo
» calcular as respectivas verosimilhancas

* selecionar modelo com maio verosimilhanca

ProfFernandoGomide ODCA-FEEC-Unicamp



h; mais restritivo

< P(D|h,)
<
= |h, melhor parap®
U P(D ‘ n ) h, mais expressivo
[ \ P(p|h,)
/} J L \ \F"D
!
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= Estimando desempenho com curvas de aprendizagem

— objetivo
e conjunto de dados muito grande requer treinamet¢nsivo
» alto custo (computacional + esforco)
e comparar classificadores sem treina-los com todakdss
 determinar 0 mais promissor e treina-lo plenamente

—idéia: treinar com conjunto relativamente pequendatdos
prever desempenho com conjunto maior de dados

—desempenho: caracterizado por uma curva de apagyiiz
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—curva de aprendizagem (teste)

» decresce monotonicamente cog n
* N&0 apresentavertraining(como na curva validacao cruzada)
 na pratica podem ser aproximadas por funcoes daafor
b
Eiest=a+—— a,b,a=1 (49)

I

n
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—curva de aprendizagem (treinamento)

» decresce monotbnicamente cahg n
* Mesmo comportamento assintotico que para caso teste

» aproximadas por funcdes da forma:

C
Etrain = a=—g &¢ =1 (50)
n
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— estimacao dos paramet@ad, ¢, a, 3

C
Etest+ Etrain =28+ ——- B (51)

b ¢
Eest— Etrain = a B
n n




—Se assumimols=cea =3 entao

Etest+ Etrain =22 (52)

2b
Etest~ Etrain = a



log[E]

A
log[b+c]=log[2b]

N log[E, . +E, i, ]=log[2a]

(Y}

f(?g[Emr -En'(ffn]

» log[n']



— resumo:
 estimar parametra para cada classificador candidato
 escolher o classificador com o0 menor valoade

e treinar este classificador com conjunto pleno dind®



9-Resumo

= No free lunch theoremrma auséncia de informacéao a priori sobre o
problema, nao existem razfes para preferir um istigoide aprendizagem
sobre outro

= Ugly duckling theoremrmimero de predicados compartilhado por
qguaisquer dois padrdes diferentes € constante éapinde da escolha
dos dois objetos

= Biase variancia caracterizam compatibilidade problemgtassificador
— bias qualidade/acuracia (menbias, maior compatibilidade)
— variancia: precisao/especificidade (variancia geacdompatibilidade
pequena)
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= Reamostragem: multiplos subconjuntosmgermitem determinar o valor
de estatisticas arbitrarias

= Meétodos para estimar precisao de classificadoresnpara-los
— validac&o cruzada
— parameétrico
— maxima verosimilhanca
— curvas de aprendizagem



Observacao

Este material refere-se as notas de aula do curs62G Topicos Especiais
em Aprendizagem de Maguina e Classificacao de Badia Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacao da Unicamp €eshidro Federal de
Educacao Tecnoldgica do Estado de Minas Gerais. uéstitui o livro
texto, as referéncias recomendadas e nem as aplesite/as. Este material
nao pode ser reproduzido sem autorizacao préviaadtses. Quando
autorizado, seu uso é exclusivo para atividadesnd@o e pesquisa em
Instituicdes sem fins lucrativos.
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