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i Principais tépicos

= Métodos baseados em probabilidade
= Métodos discriminativos

= Regressdo Logistica
= Métodos generativos

= Teoria das probabilidades

= Teorema de Bayes

= Naive Bayes
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i Introducao

= Muitos problemas de classificacao sao
ndo deterministicos
= Relagdo entre atributos de entrada e classe
é probabilistica
= Ruido nos dados

» Algumas informagdes importantes nao sdao
capturadas pelos atributos preditivos usados

= Informag0es capturadas pelos atributos
preditivos usados sdo incompletas ou imprecisas
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i Exemplo

= Predizer se uma pessoa tera problemas
cardiacos
= Atributos preditivos: peso e frequéncia de
exercicio
= Ignora outras possiveis causas:
= Bebida
= Hereditariedade
=« Fumo
= Stress
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i Métodos probabilisticos

= Em varias aplicagGes € importante
estimar a probabilidade de um exemplo
pertencer a uma classe
= Modelam relacionamento probabilistico
entre atributos preditivos e atributo alvo
= Tipos de modelos induzidos:
= Modelos discriminativos
= Modelos generativos
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i Métodos discriminativos

= Modelam a distribuicdo de probabilidade
a posteriori (condicional) P(Y/X)

= Dado X, retornam a distribuicdo de
probabilidade para Y
= Ex.: Regressdo logistica
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Métodos generativos

= Modelam a distribuicdo de probabilidade
conjunta P(X,Y)
= Com a distribuicdo conjunta é possivel
derivar qualquer distribuicdo condicional
= Induzidos por algoritmos baseados no
teorema de Bayes
= Métodos Bayesianos
= Ex.: Naive Bayes
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Glicose
cl

= Induz fungdo linear
= Fungdo discriminante Plaquetas
= Ajusta parametros da funcdo discriminante
f(x)=wy +wx, +wyx, +...
= Valor de f(x)

= Distancia de x a fronteira
Chance de x pertencer a classe + (-)

= Semelhante a rede Perceptron

* Discriminante linear ——
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* Discriminante linear

= Distdncia de exemplos a fronteira de

decisao definida por uma funcao linear
= Problema:

= Distancia: -« < fx) < +o

= Modelos probabilisticos:

= Probabilidade: 0 < fx) < 1

= Solugdo:

= Regressao logistica

© André de Carvalho - ICMC/USP 9

* Regressao logistica

= Apesar do nome, é usada para tarefas
de classificacdao
= Estima probabilidade que um exemplo
pertence a uma dada classe
= Ajusta uma funcdo logistica a um conjunto
de dados

» Gera um hiperplano de separagdo
» Utiliza um conjunto de treinamento
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* Regressao logistica

= Encontrar f(x) que modela /og(Chance)

= Permite estimar probabilidade usando
modelo gerado por discriminante linear
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Regressao logistica

= Probabilidade de exemplo pertencer a
classe positiva
= Evento ocorreu

Fungéo/ log[L(x)] = f(x) =Wy + WX, + WX, ..

ot 1=p.(x)
P
_|p.(x) sexé+  Fungdo objetivo para
glx,w)= 1-p.(x)sexé— ajuste dos pesos
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i Regressao logistica

= Funcgdo logit
= Inversa da fungao sigmoidal

6 X
1 1 log p.(%)
7 1=p.(x)
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i Treinamento

= Encontrar valores de w; que minimizem
erro no conjunto de treinamento
= Aproximagdo numérica da maxima
verossimilhanga
= Gradiente descendente estocastica
= Para grandes conjuntos de dados
= Exemplo para 1 atributo preditivo
= Wy : posigdo da fungao sigmoidal
= W, : inclinagdo da fungdo sigmoidal
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Teoria das probabilidades

= Espaco amostral (Q) : todos as possiveis
observacgdes de um experimento

= Evento (A): subconjunto de possiveis
observacdes em Q

= Ex.: Jogar um dado 8 vezes
«=0={1,3342751,6}
= A=valordodado<4=4{1,3, 3,2, 1}
= P(A): probabilidade de um evento ocorrer
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i Teoria das probabilidades

= P(A) satisfaz axiomas de Kolmogorov

= P(A)>0

[ P(Q) = 1

= P(AUB) =P(A) + P(B) - P(AN B)

» Se A e B sdo eventos mutuamente exclusivos

(AnB) =02
P(ANB)=0
P(A U B) = P(A) + P(B)
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Probabilidade conjunta

= Probabilidade conjunta
= Probabilidade de dois eventos ocorrerem
simultaneamente
= P(A n B) ou P(A,B)
= Se sdo eventos independentes

= A ocorréncia de um ndo afeta a probabilidade
de ocorréncia do outro
P(A ~ B) = P(A) * P(B)
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i Probabilidade e AM

= Sejam dois eventos A e B

= A: atributo alvo (presenca de uma doenga)
= Varidvel aleatéria com dois valores: presenca e auséncia
= B: atributo de entrada (resultado de um exame)
= Varidvel aleatéria com dois valores: positivo e negativo
= P(A): probabilidade do evento A ocorrer (presenga
da doenga)
« P(A) = 1-P(-A)
= P(B): probabilidade do evento B ocorrer (exame
positivo)
« P(B) = 1-P(-B)
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* Probabilidade e AM

Probabilidade a priori pode
ser estimada pela frequéncia

P(negativo) =
P(positivo) =
P(presente) =
P(ausente) =

0 que se deseja em AM é a
probabilidade a posteriori

02/06/2017 André de Carvalho - ICMC/USP 19

02/06/2017

* Probabilidade e AM

Probabilidade a priori pode
ser estimada pela frequéncia

P(negativo) = 0,4
P(positivo) = 0,6
P(presente) = 0,6
P(ausente) = 0,4

0 que se deseja em AM é a
probabilidade a posteriori
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* Probabilidade

= Probabilidade a priori x a posteriori de
um individuo estar doente
= Probabilidade a priori :

« Probabilidade de alguém esta cursando AM no
ICMC

= Probabilidade a posteriori :

« Probabilidade de alguém esta cursando AM no
ICMC dado que faz pés no ICMC

= P(doente) # P(doente/exame)
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* Probabilidade condicional

= Probabilidade de ocorréncia de um
evento depende da ocorréncia de outro

= P(A/B)
=« Probabilidade de ocorréncia de um evento A
depende da ocorréncia de um evento B

Ex.: Probabilidade de estar doente (A) dado que um
exame (B) deu positivo

= Atributos (eventos) independentes: P(A/B) =
P(A)
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Probabilidade condicional

= Facil estimar pela frequéncia as
probabilidades a priori
= P(B): prob. do resultado do exame ser positivo
= P(A): prob. do resultado do paciente estar doente
= P(B/A): prob. do resultado do exame ser positivo
dado que o paciente esta doente
= Dificil estimar probabilidade a posteriori

= P(A/B): probabilidade do paciente estar doente
dado que seu exame deu positivo
» Teorema (regra) de Bayes
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* Probabilidade condicional

= Lei da probabilidade condicional
= P(A/B) = P(A ~ B) / P(B)
= Teorema de Bayes

= Permite calcular probabilidade a posterioride um
evento

= P(A n B) = P(A/B)P(B) = P(B/A)P(A)
= P(A/B) = P(B/A)P(A)/P(B)

=« Posteriori = (verossimilhanga x priori) / evidéncia
= P(B): lei da probabilidade total
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Probabilidade condicional

= Lei da probabilidade total
= Evento A pode ter 2 possiveis resultados, A (A;)
e —A (A,), que formam uma particdo em Q
P(B)=P(BNA4)+P(BNA4,)
P(B)=P(B/ A,)P(4)+P(B/ A,)P(4,)
= Evento A pode ter n possiveis resultados
mutuamente exclusivos, A, A, ..., A, que
formam uma particdo em Q

P(B)= ZW:P(B/A‘)P(A[)
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Probabilidade condicional

De acordo com experiéncias passadas

— —

g Teste
Doenga | positivo negatm
presente: 75% 4%
ausente: 25% y

Doenga

presente: 8%
ausente: 92%

P(Teste/Doenga) = 0,75

P(—Teste/ — Doenga) = 0,96

P(Teste) = P(Teste/Doenga)P(Doenga) + P(Teste/ — Doenga)P(— Doenga)
P(Teste) = 0,75x0,08 + 0,25x0,92 = 0,29

P(Doenga/Teste) = ?
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i Classificacao Bayesiana

= Sejamy, i =1, 2, ..., m, as possiveis
classes
= Novo exemplo pertence a classe com
probabilidade a posteriori maxima
m Yy = arg max P(y/X)
= Definicdo de P(y,/X)
= P(y/X) = P(X/y) P(y))/ P(X)

Redes Neurais - André Ponce de
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Classificacao Bayesiana

= Exp. P(X/y;) P(y;) / P(X) pode ser simplificada

= P(X) é comum a todas as classes

= Considerar as classes equiprovaveis (P(y;) = P(y;))
= Exemplo x pertence a classe com maxima

verossimilhanga

= hyy = argmax P(X/y;)

. i

= Dificil calcular valores

= Precisa de um nimero de exemplos muito grande
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i Classificacao Bayesiana

= Inferéncia Bayesiana
= Célculo da probabilidade a posteriori a
partir da probabilidade a priori
= Vérias alternativas para estimar P(X/y,)

= Produzem diferentes fungGes
discriminantes
= Ex.: Classificador Naive Bayes
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i Naive Bayes

= Classificador Bayesiano mais simples
= Assume que os atributos sdo
independentes
= P(X/Y) = P(xq/yy) *...% P(X4/Y)
P(y,/ X) e P(y, )H P(x,/3)

d
log P(y,/ X) o< log P(y,)+ Y log P(x;/ ;)

=l
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* Naive Bayes

= Para duas classes

d P(x./
P(yl/X) oclog P(yl) +210g (x/ yl)
P(yz/X) P(yz) = P(xj/yZ)
= Sinal do primeiro log indica a classe

= Sinal de cada termo do somatério indica
contribuicdo de cada atributo

log
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* Exemplo

= Conjunto de dados da UCI Balance Scale
= Classe é o maior valor entre Deg,.Pug, € Dy Py
= 4 atributos preditivos

Distanciap,,

Disténcia,
s Y: classe
A /AN X;: disténcia
2R @ X,: peso
O Pesop,,
Pesor,
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* Exemplo

= Conjunto tem 625 exemplos em 3 classes
= Esquerda, direita e equilibrio
= Dominio de valores para atributos preditivos é {1,
2,3,4,5}
= Definir P(Classe/Atribuitos)

P(Distanciagq,/Equilibrio) P(Pesog,q,/Equilibrio) ...
P(Distanciag,q,/Equilibrio) P(Pesog,q,/Equilibrio) ...
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* Distribuigao dos valores dos atributos
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* Exercicio

= Usar Naive Bayes para gerar um modelo
probabilistico
= Usar exemplos de treinamento (001, -1) e
(110, +1)
= Definir a classe dos exemplos: 111, 000, 100
e011
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* Exercicio

= Seja 0 seguinte cadastro de pacientes:
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i Exercicio

= Utilizar Naive Bayes para induzir modelo
capaz de distinguir:
= Pacientes potencialmente saudaveis
= Pacientes potencialmente doentes
= Testar 0 modelo para novos casos
= (Luis, ndo, ndo, pequenas, sim)
= (Laura, sim, sim, grandes, sim)
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i Conclusao

= Métodos baseados em probabilidade
= Teorema de Bayes

= Naive Bayes

= Classificadores Bayesianos

= Classificadores Bayesianos com k
dependéncias
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!.| Perguntas
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