Aula de 4 de junho de PSI3571 ... Reta final ...

e Entregaveis: vertente de equipe e vertente de individuo
e Universo completo de ataques de refinamentos
e llustracdo com a analise dos resultados.

e K fold cross validations e refinamentos de protétipos / 50+50
ou mais

e Importante nesta reta final: Medidas distintas do RMS e EQM

e Dois dias de apresentacao; discutamos com a divisdo de
tempos ocorrera

e Discussao de preparo de slides e de relatérios

e [Talvez: Resposta a algumas perguntas mais importantes a
todos feitas por alunos no entregavel do dia 28 de maio.]
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disciplinas.usp.or/course/view.php?id=62312 * | =

IRABALAUS ENTREGUES PUK LULEGAS DA TURMA, PARTILHADUS APENAS ENTRE US MATRICULADUS

maio - suspensa - foi adaptado para atividades de equipe desenvolvidas remotamente), com atividades em sala consolidadas

.. teremos aula em21405,28/05-e em 04/06 (o que foi inicialmente programado para a aula de 28 de

e estendidas em entregéveis STOA individuais para os dias 28 e 04 + primeiro entregével STOA de equipe em PPT-PDF para
o dia 10 (este entregavel STOA ¢ para um dia antes das primeiras apresentagdes) + apresentagdes de equipe [+
demonstragdes rapidas] em 11 de junho e em 18 de junho + Relatério técnico de equipe final como Gltimo

entregével obrigatério STOA para 18 de junho. Teremos também um entregavel STOA opcional "Extras da equipe”
(acrescentam na nota), como videos produzidos pela equipe, 4lbum de fotos narradas, executéveis produzidos pela equipe,

demos, outros adicionais de interesse etc.

Caso queira antecipar trabalhos, a estrutura de escaninhos entre agora e o fim do semestre ja esta delineada na segdo

deste STOA "Escaninhos do porvir ...";

Outra secdo deste STOA que vocé também deve ler e que Ihe anteciparé itens que devem ser cumpridos: se¢do

"Orientagdes sobre os Projetos em Equipe e Relatérios Finais + Apresentagdes Finais”

Estes a seguir sao os Escaninhos do Porvir e eles ainda ndo estdo abertos, estao aqui para facilitar seu planejamento ... (por

agora, foque em alimentar adequadamente os escaninhos abertos - eles estdo logo ai acima -, tanto o corrente quanto os

anteriores)

< 10de junho - entregével de equipe - "PPT" da apresentagao de equipe em arquivo PDF - escaninho AINDA NAO ABERTO

Esclarecimentos adicionais para o entregével em 10 de junho
<2 18 de junho - entregével de equipe - Relatério Técnico Final - escaninho AINDA NAO ABERTO

& Entregavel extra - Extras produzidos pela equipe (videos produzidos, album de fotos narradas, executaveis, demos, adicionais




Hlisciplinas.usp.br/course/view.php?id=62312 i}{ | =

Disponivel se: Vocé faz parte de Turma 2018101

ATENGAO: Todos os materiais desta se¢do e das demais segBes STOA de acesso restrito devem ser usados apenas para as
finalidades de estudo de PSI13571-2018, ndo devendo ser disponibilizados a pessoas externas a turma de 2018 sem a

prévia aprovagéo do Prof. Emilio. Em caso de divida sobre isso, fale comigo pessoalmente ao fim da aula.

< 14 de maio - Entregavel STOA individual p/ 14 de maio (até 14 hs) - Documentagao em arquivo PDF de treino (com 2
exemplares) de RNA ou similar e medida de qualidade em teste (1 exemplar de teste) tanto de seu regressor quanto de seu
reconhecedor

& oo Esclarecimentos adicionais para o entregavel em 14 de maio
% 21 de maio - Entregavel STOA individual p/ 21 de maio (até 12 hs) - Em um PDF tnico: Balango da tarefa anterior + Resumos
executivos + Medida ndo RMS da qualidade em generalizagao + Formagao de equipes - Enunciado no PDF deste escaninho

- T S Esclarecimentos adicionais para o entregével em 21 de maio
< 28 de maio - Entregavel STOA individual p/ 28 de maio (até 12 hs) - Em PDF Gnico: Balango da tarefa anterior + Relato individual
de discussées de equipe + Relato de 2 leituras + Extens&o de "2+1" a protétipo "50+50" - Enunciado PDF no escaninho
B e Esclarecimentos adicionais para o entregavel em 28 de maio
<« 04 de junho - Entregavel STOA individual (inclui tépicos ligados a equipe): Balanco da tarefa anterior + Relato individual de
divisdo de ensaios na equipe + Ensaios de otimizagdo especifica + Critica aos demais ensaios - Enunciado PDF no escaninho

B e Esclarecimentos adicionais para o entregavel em 04 de junho

eSS e tedos e aIEUnsIent paveis SUbTEtI0S BOn SeUSICOIEEas, na segao especifica deste STOA:

"TRABALHOS ENTREGUES POR COLEGAS DA TURMA, PARTILHADOS APENAS ENTRE OS MATRICULADOS"

ciplinas.usp.br/course/view.php?id=62312 * | =

Espaco de partilhamento entre os matriculados dos pré-projetos PSI3571 em 2018

Disponivel se: Vocé faz parte de Turma 2018101

ATENGAO: Todos os materiais desta segéo e das demais secdes STOA de acesso restrito devem ser usados apenas para as
finalidades de estudo de PSI3571-2018, ndo devendo ser disponibilizados a pessoas externas a turma de 2018 sem a

prévia aprovacao do Prof. Emilio. Em caso de dtvida sobre isso, fale comigo pessoalmente ao fim da aula.

8 Para contatar diretamente seus colegas - Enderecos de E-mail segundo consta no STOA de PSI3571 em 06-maio-2018
= Espaco de compartilhamento agil PSI 3471 no Google Drive
§2 Troca de ideias e consultas para a formagao de grupos de trabalhos préticos finais

E Equipes e projetos de PSI3571 em 2018

& Partilhamento entre matriculados das entregas dos slides revisados (13 entregas feitas até 29 de abril) - Entregavel solicitado a
todos, conforme enunciado no STOA

& Partilhamento entre matriculados de mais 3 entregas em 07 de maio dos slides revisados (16 entregas acumulando todas) -
Entregavel solicitado a todos, conforme enunciado no STOA

& Partilhamento entre matriculados de duas entregas de Slides nao revisados; as versges revisada nao foram geradas -
fechamento definitivo em 13 de maio

& Partilhamento entre matriculados das entregas de colegas para 14 de maio feitas até 23 de maio

view.php?id=2324994 tilhamento entre matriculados das entregas de colegas para 21 de maio feitas até 29 de maio




... Aspectos de refinamentos nos projetos ...

Diferentes aspectos estudados no treinamento / otimizacéo / caracterizacéo da RNA ...

- Varios Delta W sequenciados (gradiente descendente)

- Re-sorteios de pesos iniciais (fugindo de minimos locais)

- k-fold cross validation (avaliando sensibilidade aos dados empiricos)

- Diferentes graus de complexidade do modelo neural (evitando sobreaprendizado)

- Ensaios com varios Pré-Processamentos alternativos (aumentando desempenho)

- Descarte de algumas variaveis de menor relevancia, p/ melhora do desempenho

- Aumento de M+M' ¢/ as mesmas variaveis (nesse aumento pode haver custo com novas coletas X;y)
- Acréscimo de varidveis x incluidas no modelo (ha custo extra com novas coletas)

- ... Outros ...
7
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Resumindo, varios dos topicos vistos nas diversas aulas
podem ser aplicados no refinamento de um prototipo
regressor / reconhecedor, num processo de varios ciclos
de ensaios numéricos com redes neurais distintas / com
dados de treino e teste distintos / com extracoes de
caracteristicas distintas / etc, explorando varias

alternativas e escolhendo as melhores solucoes ...

... € note que, diferentemente do ambiente de prototipacdo interativa simples
disponivel no MBP, em ambientes com possibilidade de programacdio, como o
Matlab, o Tensor Flow e outros, esta exploragdo ampla de varias
configuracoes de modelos e ensaios computacionais pode ser parcialmente
automatizada, através de loops aninhados que controlam a realizacdo dos
vdrios ensaios com caracteristicas distintas das RNAs e dos dados.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




o Entregavel STOA-PSI3571 para dia 04 de junho 12 hs (2).pdf - Adobe Acrobat Reader DC -

¢ Visualizar Janela Ajuda

Ferramentas 3-Formulario... 3b-Formulari... 4g-Cronogra... Enunciado d... x PSI3571 -sl p... Lista de Pres... @ Fazer log
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1) Descrigdo pessoal das discussdes de seu equipe (realizadas remotamente na semana de 28
de maio) que definiram que refinos / que otimizagdes serdo aplicados a cada um dos
protétipos de equipe ensaiados em pelo menos “50+50” exemplares (ou “50+50+50”
considerando treino+validagao+teste).

A — Faga aqui seu relato pessoal das discussdes de sua equipe que ocorreram remotamente na
semana do dia 28, comegando pela lista de nomes completos e de e-mails de contato de
todos seus colegas de grupo, suas énfases e seus médulos EC3 de 52 ano e avang¢ando na
listagem dos projetos, no resumo das discussdes remotas e na divisdo de tarefas entre os
membros da equipe decidida para o ataque ao subitem B adiante (seja claro mencionando o
nome do colega que ficou com cada um dos desafios do subitem B):

B — Nas discussdes remotas, dividam entre os elementos da equipe a tarefa de exercitar para
ao menos um dos projetos de equipe uma das trés seguintes dimensdes de refinamento
adiante, destacadas do slide discutido em sala “Aspectos de refinamentos nos projetos”:

a— Re-sorteios de pesos iniciais (fugindo de minimos locais).
b — Diferentes graus de complexidade do modelo neural (evitando sobreaprendizado).

¢ — Ensaios com varios Pré-Processamentos alternativos (aumentando desempenho).

Y Frof. Emilio Del Moral — EFUSF

gavel STOA-PSI3571 para dia 04 de junho 12 hs (2).pdf - Adobe Acrobat Reader DC -

fializar Janela  Ajuda
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Faga uma tabela clara com 3 linhas a, b, c referentes aos trés aspectos destacados acima e com
as seguintes colunas: projeto da equipe escolhido para ilustrar este aspecto;
Regressor?Reconhecedor?; membro da equipe responsavel.

N&o escolham um so projeto para ilustrar (com ensaios computacionais) todas as trés
dimensdes a, b, ¢; ilustrem cada dimens3o a, b, c com um protétipo distinto.

Se considerarem que algum dos 3 aspectos a, b, c € mais complexo que os demais, considerem
na discussdo em equipe uma ajuda extra ao colega destacado para a tarefa mais trabalhosa e
mencionem isto na divisdo de tarefas detalhada aqui, na forma de uma observagdo.

C — Através de capturas de tela e paste para este subitem C, mostre o relato publico escrito
simples que seu grupo fez aos demais da sala acerca da divisdo de tarefas acima mencionada;
este relato escrito simples deve ser feito no espaco STOA, via mensagem no férum “Troca de
ideias e consultas para a formagdo de grupos de trabalhos prdticos finais” e via atualizagdo de
planilha de grupo e projetos no espaco “Google Drive PSI3571”




Entregavel STOA-PSI3571 para dia 04 de junho 12 hs (2).pdf - Adobe Acrobat Reader DC =

Visualizar Janela  Ajuda
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1ll) Desenvolva seu relatdrio técnico detalhado e comentado dos ensaios computacionais e da
analise dos resultados da tarefa destacada a vocé no item anterior.

A — Descrigdo dos ensaios e apresentacdo dos resultados quantitativos que ddo suporte /
permitem evidenciar o refinamento / otimizagdo do protétipo “50+50” na tarefa de equipe
alocada a vocé na discussdo de equipe.

B — Adicione e essa descri¢do de ensaios e apresentagdo de resultados quantitativos do
subitem A a analise e os comentarios sobre os dados apresentados nesse subitem A, as
conclusdes sobre as providéncias de refinamento obtidas nos ensaios, e as providéncias
adicionais eventualmente planejadas para extensdo destes resultados obtidos neste
entregavel.

1V) Comentario critico e individualizado sobre os resultados técnicos obtidos pelos colegas de
equipe nas suas tarefas respectivas do item II/IIl.
A — Andlise da tarefa do colega de equipe “Fulano ...”

B — Analise da tarefa do colega de equipe “Beltrano ...”

N L TUJ. LATUY L0 IVIUT WL T Ll UL

... MLPs atuando sobre X
“reescritos” em novas grandezas
derivadas X’ podem ter melhor
desempenho em regressoes
multivariadas e reconhecomento
de padroes?

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




Vimos em topico anterior uma estratégia de refinamento de
um prototipo de regressao / reconhecimento através da
sintonia do numero de neuronios / complexidade da RNA,
para bom compromisso entre precisdo do modelo (que pede
numero alto de neuronios) e controle de sobreaprendizado
(que pede numero baixo de neuronios).

Falemos agora de um outro aspecto que pode ser
considerado no ciclo genérico de refinamentos do
regressor / do reconhecedor:

14
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibracao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagdo da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragdo. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos sucessivos da RNA e/ou dos dados e/ou do

modelo, em ciclos diversos, recomegando desde o passo 0 ou do
passo 1]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferengas e semelhangas entre 1,2 e 3 -~

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Variaveis Extracdo de de aplicac;ﬁo
observadas . IR -
cencrica |, Decisdo ou
i el Medidas 8 Regressao
real
— (pode ser (pode incorporar
X_bruto , « .
especifico para aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 1o estagio gerou tal vetor)
Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Variaveis Extracdo de de aplica(;ﬁo
observadas . IR -
enerica Decisao ou
i el Medidas & Regressao
real
— (pode ser (pode incorporar
X_bruto , « .
especifico para aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
Moral Hernandez




Uma técnica estatistica classica de
reducdo de dimensionalidade do
vetor de entradas X e de extracdo de
caracteristicas com grande numero

de aplicacoes: Principal Component
Analysis — PCA — Analise de
Componentes Principais

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

—O\€ LS

PATTERN RECOGNITION and MACHINE INTELLIGENCE

Measuring Dimensionality Model
devices

Preprocessin reduction Prediction selection
— e Y
The y -/ - T Analysis
“real world” * ﬁ% }2‘ H * * results
" 5
Sensors Feature gelection Cross-validation
Cameras Fe projection Bootsfrap
Databases
Noaise fittering Classification
Feature extraction Regression
: Normalization Clustering
Big Data Description

Ricardo Osuna, 2002 Prof. Edson Kitani - 04/2015 19




—O\f€ TSP

PCA — Principal Components Analysis

Teoria e Aplicacoes

Prof. Dr. Edson C. Kitani

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez
20
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Uma pincelada rapida em uma técnica
neural recente de reducdo de
dimensionalidade do vetor de entradas X
e de extracdo de caracteristicas sendo
bastante estudada atualmente no

contexto de Deep Learning:
Autoencoders (auto-codificadores) e
Stacked Autoeconders (varios auto-

codificadores encadeados) —

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Xp= Y1i=X
X2 Y27 X,
X3 3= X3
X4 de Y47 Xy
Xs Ys= Xs
X Y6~ X6
LY s Y7= X5

Decoder

.2-7 Encoder
orsginst
inpot

c

nnnnn

ftatson

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um pouquinho de Deep Learning

Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Deep Auloencoder

Encoding DEN Decodirg DEN

8@
O
O

g
O0000
X X
@90 @®
0000

O

8 Chtpit
ofr I\~

b Xk

X 7 Featuing Vaciod

Um pouquinho de Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Note que nesta técnica, o primeiro
estagio da “solucdo em dois estagios”
também é uma rede neural (ndo so o

segundo estagio é uma RNA), mas esse

primeiro estagio é uma RNA especifica,
desenhada apenas para a codificacdo
compacta de variaveis; ela ndo realiza a
regressdo ou o reconhecimento, que sao
feitos pela segunda rede neural.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

BUED G Reconhecedor /
caracteristicas Regressor
/ L
Variaveis Extracdo de de aphc'a(;ao
womndo || Medidas genérica | Deisoon
real
m (pode ser (pode in_corporar
- especifico para “aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
. 2* RNA:
I" RNA: Extragéo Reconhecimento

/ Regressao

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Como podemos lidar de alguma forma
com a relagao entre variabilidade da
qualidade do modelo gerado e a flutuagao
estatistica intrinseca dos conjuntos de
dados usados para treino e para teste?

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Os dados empiricos coletados sdo amostragens discretas do universo
continuo (X ; y), que sdo uma vez divididas em 2 grupos sdo usadas para a
formag&o do conjunto de treino e do cojunto de teste ...

Amostras empiricas
do Universo (X ;y)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Amostras empiricas ‘
do Universo (X ;y) 0 ° /

\ /
«c%@
% .

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Evidenciando a flutuacao de
desempenho decorrente da mudanca
nos dados que compoem os

conjuntos de treino e de teste, através
das técnicas de

Cross Validation e
k-fold Cross Validation

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Conjunto total de observagoes empiricas

30

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Cross validation / Validagao cruzada

2 fold cross
validation:
50% treino e
50% teste

31

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cross validation / Validagdo cruzada: 2 ensaios de treino e
teste distintos sdo possiveis se intercambiamos o papel
(treino versus teste) dos dois conjuntos de observagbes

2 fold cross
validation:
50% treino e
50% teste

)
N

N

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Cross validation / Validagdo cruzada ... e teremos muitos mais
ensaios, se tivermos mudanca na particado de observacdes

2 fold cross
validation:
50% treino e
50% teste

G
Q

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cross validation / Validagdo cruzada ... e teremos muitos mais
ensaios, se tivermos mudancga na particdo de observagoes

2 fold cross
validation:
50% treino e
50% teste

34

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

k-fold Cross Validation:
O conjunto total é “retalhado”

em k partes, e uma delas apenas
¢ usada para teste, com k
ensaios distintos

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cross validation / Validagao cruzada — k fold
cross validation ....

3 fold cross
validation:
66% treino e
33% teste

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

... A medida de aderéncia do modelo aos
dados de treino classica Egqm (ou RMS) é
usada frequentemente tanto como
indicador de qualidade da modelagem
quanto como o “motor” do método do
gradiente ...

Mas as medidas da caracterizagao final de
qualidade do modelo — face aos dados
empiricos de teste — tém mesmo que ser
feitas com o Eqm (ou RMS), ou
poderiamos usar outras medidas
diferentes do Eqm?

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O treinamento mira minimizar o Eqm das amostras (X ; y) de treino. A
avaliagao de qualidade de generalizagao é feita a partir de Eqm com

novas amostras (X ; y) ... Estas sdo chamadas amostras de teste :

Tabela Il de
amostras Z

X;y) u’ [ YRT\'/\(XH,) - y%lstcnmu, ]Z /

M’Eqm p/
Cjto de Teste

N
Tabela | de \\:RNA R
Relagdo de amostragem ... Ll —_— ’/';v
X5y Eqm p/ el .
... E lembremos que as amostras Cth de Treino (modelo do sistema)

sempre sao uma representacio
parcial do comportamento mais
geral do sistema que esta sendo
modelado.

Zu [YRNA(XH) - ysistemau ]2 /M

38

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

A funcao y(X) “a descobrir’, num caso geral

de fungéo analégica y(X) ....
recordando,

+1.0

(mupm tamento do sistema a modelar
0 O \,\ (ou entdo, comportamento “padrdao ouro”)
M
Xi

- ESTIMADOR ;
- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X—>y

T

X/>

— Y (..VALORES
_— CONTINUOS!!!)
4' S: sistema regido por ﬁ

fungdo F genérica, y=F(X)

(ou y=F(X) + erro “pequeno’)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

39
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Caso de classificagao binaria /

reconhecimento de padroes ... .
. recordando,

('()171/)()I‘TUHI(’]IT() t/() Sistema a

+y (Classe A) / modelar (decisor “perfeito” —

+1.0 l ou decisor “padrdo ouro”)

0.0 —I
-1.0 + |_| | (classe B)
—
==X
CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE
\\ PADROES NOTAVEIS
T sistema a .
X __ » - modelar - y (ou I'eStl'lta a
/4". @Valores +1e-1)
40
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avaliagao de qualidade de generalizagao é feita a partir de EQ¢ com

O treinamento mira minimizar o Eqm das amostras (X ; y) d}jlgno. A
novas amostras (X ; y) ... Estas sdo chamadas amostras de teste :

Tabela Il de
amostras , ,
X5y ZIJ, [ - y&lstcnmu ]Z /

M’Eqm p OUTRAS
Cjtode Texte | MEDIDAS!

N
Tabela | de o~

5 amostras e———----—->> —35 RNA ~
Relag¢io de amostragem ... =,
(X;y) Eqm p/ o

... E lembremos que as amostras
sempre sao uma representacio
parcial do comportamento mais
geral do sistema que esta sendo
modelado.

(modelo do sistema)

Cjto de Treino

Zu [YRNA(XH) - }lsistema}’l ]2 /M

41
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Algumas potenciais medidas de qualidade em
regressores (cada aplicacao pode preferir
umas ou outras ...)

Eqm e RMS

Modulo Medio do Erro

Maximo Modulo do Erro

Média dos Erros Positivos

Maximo Médulo dos Erros Positivos

Media dos Erros Negativos

Maximo Médulo dos Erros Negativos

Esses todos derivados dos erros acima, mas em suas versoes normalizadas,

com relacao ao modulo de y

e Estes todos acima, mas sujeitos a conhecimento de X (local) — qualidade
dependente do valor do argumento X da regressao

e Histograma de erros (ou seja, a “densidade de probabilidade de erros
empirica”)

e Faixa de valores de erros que se enquadram num certo numero de “deciles” —
ou terciles, ou quartiles, etc etc — da distribuicao de erros (seja sobre a
distribuicao o erro com sinal + -, ou seja sobre o erro em maodulo)

e Combinacoes especificas de varios acima ... Como bem percebido por

colegas em sala, varias combinacoes fazem muito sentido, como informacao

de caracterizacao mais completa ao cliente / usuario do regressor! 11

e & & & & & o 9

Pergunta: O Egqm (ou RMS) indica a qualidade
do modelo? Onde usar Eqm ou onde nao?

Algumas potenciais medidas de qualidade em
regressores (cada aplicacao pode preferir
umas ou outras ...)

e Eqme RMS

Module Médio do Erro

Maximo Moédulo do Erro

Média dos Erros Positivos

Maximo Médulo dos Erros Positivos

Média dos Erros Negativos

Maximo Médulo dos Erros Negativos
Esses todos derivados dos erros acima, mas em suas versoes normalizadas,

com relacao ao modulo de y

« Estes todos acima, mas sujeitos a conhecimento de X (local) — qualidade
dependente do valor do argumento X da regressao

« Histograma de erros (ou seja, a “densidade de probabilidade de erros
empirica”)

« Faixa de valores de erros que se enquadram num certo numero de “deciles” —
ou terciles, ou quartiles, etc etc — da distribuicao de erros (seja sobre a
distribuicao o erro com sinal + -, ou seja sobre o erro em modulo)

« Combinacoes especificas de varios acima ... Como bem percebido por
colegas em sala, varias combinacoes fazem muito sentido, como informacao
de caracterizacao mais completa ao cliente / usuario do regressor!

e e s s e

1
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rnandez

21



Medindo qualidade de regressores ... Plots y corretos versus

e

y estimados + valor de “R” é outra possibilidade

Y. Q Laboratorio de Siste: x

[Sfader %) @ Laboratorio de Sis
%/ /roundcube Isi.usp.br/
Q Laboratorio de

ail ma

Google

Laboratorio...

cript_Example.pdf
4144 KB

: R=0.95711

O Data o

v=1 2976

505

Output ~=0.97*Target + 14

490

485
45 40 495 50 505 510 515 520
Target

Deployment

Coeficiente de correlagdo de Pearson ...

rrelagi X+ —

I

|| ptwikipedia org/wiki/Cocficiente de correla%c3 30_de_Pearson % |

Coeficiente de correlacao de Pearson

Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

Esta pagina ou secgao cita fontes fiaveis e independentes, mas que néo cobrem todo o contetido, o que compromete a verificabilidade
2 0 :
@ (desde Agosto de 2011). Por favor, insira mais referéncias no texto. Material sem fontes podera ser removido
—Encontre fontes: Google (noticas, Ivos ¢ académico)

Em estatistica descritiva, o coeficiente de correlagéo de Pearson, também chamado de " de a0 produt to” ou de "p de Pearson” mede o grau da

correlag@o (e a direcgéo dessa correlagao - se positiva ou negativa) entre duas variaveis de escala métrica (intervalar ou de récio/razéo)

Este coeficiente, normalmente representado por p assume apenas valores entre -1 e 1
« p = 1 Significa uma correlagéo perfeita positiva entre as duas variaveis.
« p = —1 Significa uma correlagao negativa perfeita entre as duas variaveis - Isto ¢, se uma aumenta, a outra sempre diminui
« p = 0 Significa que as duas variaveis néo dependem linearmente uma da outra. No entanto, pode existir uma dependéncia nao linear. Assim, o resultado p = 0 deve ser investigado por

outros meios.

indice [esconder]
1 Calculo
2 Interpretando p'"!
3 Interpretagéo geométrica
4 Referéncias
5 Ver também

Calculo [editer| editar codigo-fonte ]

Calcula-se o coeficiente de correlagéo de Pearson segundo a seguinte férmula
Y (@ —7) (v — 9) cov(X,Y)

Vo 2P S g Ve v

onde T1, @3, ..., Tn © Y1, Y2, - - , Yo SO 0S valores medidos de ambas as variveis. Para além disso
1@
i==->u
n
i
e
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Z Tierpreranao g
3 Interpretacéo geométrica
4 Referéncias

5 Ver também

Célculo [ editar | editar codigofonte |

Calcula-se o coeficiente de correlac&o de Pearson segundo a seguinte formula:

P e (@ — 2)(yi — 9) B cov(X,Y)
YIhilm— 22 Thilw—gp v veX) va(Y)
onde £1,Z3,...,Tn @ Y1,Y2,...,Yn S&0 05 valores medidos de ambas as variavei
.
g=—-> @

i=1

Coeficiente de correlagdo de Pearson ...
46

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Medidas de desempenho
em reconhecedores de padroes /
detectores e
classificadores

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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E quanto a reconhecedores de padroes?

e Taxa de acertos ( %)

e Taxa de erros ( % complementar )

e Taxa de acertos em separado para as duas classes
(AxB) ... Taxas de acerto/ erro para A .. e paraB ...

Sensibilidade, Especificidade, etc etc
... Sensibilidade = VP /Todos casos realmente Positivos
... Especificidade = VN / Todos casos realmente Negativos

49

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sobreposicao parcial de classes

50

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Matriz de confusao para caracterizagao de
desempenho de reconhecedor de padroes

(Sabidamente)

Classe A

(Sabidamente)

Classe B

AC,: padrio da classe A reconhecido como classe A
ER,: padréo da classe A reconhecido como classe B
ACg: padrio da classe B reconhecido como classe B
ERg: padréo da classe B reconhecido como classe A

Taxa de Acertos .... Tente calcula-la com base nos
elementos acima presentes na matriz de confuséo 51

| - rroj. Emilio Del Moral Hernandez]
exemplo desenvolvido por Leandro Augusto da Silva

A matriz de confusao quando temos 3 (ou
mais) classes

Classificacdo Automatica

X; > 0 0C C3
L glcie | 125 | 11 2
g 0 285 0
2lc3- | 26 3 44
XO
Taxa de acertos global = (125+285+44) / 495 = 92%
(... aqui usamos a média simples — néo ponderada — supondo o mesmo volume 52

de exemplares empiricos nas trés classes, C1, C2 e C3!) )
© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Destacando e contabilizando os volumes de
confusoes entre as diversas classes ...

Classificacdo Automatica
-de Cl para C2: 11 (2%) 3
-de ClparaC3:2 (0.4%)
-de C2 para Cl1: 0
-de C2 para C3: 0
- de C3 para C1: 26 (5%)
-de C3paraC2:3 (0.6%)

1 2
0

Padrio Ouro
=}

C3 26 | 3

58

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Medidas de
desempenho
especificas para
detectores

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Casos em que o classificador binario é
encarado como um detector / identificador

e Assim, em lugar da saida binaria do classificador
automatico ser encarada ndo mais como sendo a
indicacdo de uma de duas classes abstratas A e B, mas
sim como sendo a indicagao Positiva (P) do detector ou a
indicagdo Negativa (N) do detector, para a ocorréncia de
um alvo especifico de interesse na detecg¢éo

e £ temos expressées especificas associadas aos casos
de BCEros ou erros na classificacdo automatica realizada,
respectivamente e
Classificagbes Falsas (F)

55
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VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade
https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vKOw

jﬂﬂﬁlbi/:clac/e 7 ESpcui[hic'ac’c I

_ : WOt R
am not Sens\V
- b(nSILI\IAOAL B _\‘_\2_ B Az Ve A os Q?/

KRN/, D AourXes
-espeificidade NN rg‘l‘g‘\:'&j’“\‘); -
90/. ND  \goaeuker N

Entenda o que ¢ Sensibilidade e Especificidade #Dose Didria

57

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade

https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vKOw

T R T o @
,, =
Yensihildade 7 Espttl}[l'flb'ﬂdﬂ @ %
‘ JRie Rl
- sepsibilidde. _\'%_ Soke. TAAR -
o, ¥ ®
Ol W0 By
- espreificidade N 10op  \OND B S
50/, D

e}t o= CR¥C

Entenda o que ¢ Sensibilidade e Especificidade #Dose Didria

58
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VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade
(& ROC)

https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vKOw

59

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Resumo ... Medidas de qualidade em
reconhecedores de padroées / detectores

e Taxa de acertos ( % )
e Taxa de erros ( % complementar )

e Taxa de acertos em separado para as duas classes:
- (AxB) ... Taxas de acerto e de erro paraAep /B

e Em situagdées em que uma das classes tem o significado de
diagnéstico positivo e a outra de diagnoéstico negativo, temos
outras taxas consideradas relevantes ...

e Sensibilidade, Especificidade, etc etc
... Sensibilidade = VP /Todos casos realmente Positivos
... Especificidade = VN / Todos casos realmente Negativos

60

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Ciclos de refinamento num
projeto de modelagem para
reconhecimento e/ou
regressdo, com duracdao de
meédio / longo prazo e com
interesse de otimizacdo de
desempenho maxima

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibragcao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagdo da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragao. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos sucessivos da RNA e/ou dos dados e/ou do
modelo, em ciclos diversos, recomec¢ando desde o passo 0 ou do
passo 1]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferencas e semelhancas entre 1, 2 e 3 o

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

O que devemos mirar quando exploramos o espac¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacées que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente W

\<

... Para ndo sermos reféns de minimos locais com alto Eqm, podemos aplicar o gradiente descendente
repetidamente na mesma RNA, com novos pesos iniciais randomicos em cada rodada, mantendo
para o modelo final apenas os valores de pesos associados ao ensaio com o melhor dos resultados
finais no Eqm! 4

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado em “sumario executivo”

Erro (treino e VALIDACAO)

@
teste )
‘ ‘

* @9
modelos otimizados!
()

Complexidade
YN P

I modelos com crescente do modelo
sobreaprendizado

65
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... Aspectos de refinamentos nos projetos ...

Diferentes aspectos estudados no treinamento / otimizacéo / caracterizacéo da RNA ...

- Varios Delta W sequenciados (gradiente descendente)

- Re-sorteios de pesos iniciais (fugindo de minimos locais)

- k-fold cross validation (avaliando sensibilidade aos dados empiricos)

- Diferentes graus de complexidade do modelo neural (evitando sobreaprendizado)

- Ensaios com varios Pré-Processamentos alternativos (aumentando desempenho)

- Descarte de algumas variaveis de menor relevancia, p/ melhora do desempenho

- Aumento de M+M' ¢/ as mesmas variaveis (nesse aumento pode haver custo com novas coletas X;y)
- Acréscimo de variaveis x incluidas no modelo (ha custo extra com novas coletas)

- ... Outros ...
66
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Resumindo, varios dos topicos vistos nas diversas aulas
podem ser aplicados no refinamento de um prototipo
regressor / reconhecedor, num processo de varios ciclos
de ensaios numéricos com redes neurais distintas / com
dados de treino e teste distintos / com extragoes de
caracteristicas distintas / etc, explorando varias

alternativas e escolhendo as melhores solucoes ...

... € note que, diferentemente do ambiente de prototipacdo interativa simples
disponivel no MBP, em ambientes com possibilidade de programacdio, como o
Matlab, o Tensor Flow e outros, esta exploragdo ampla de varias
configuracoes de modelos e ensaios computacionais pode ser parcialmente
automatizada, através de loops aninhados que controlam a realizacdo dos
vdrios ensaios com caracteristicas distintas das RNAs e dos dados.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibracao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagao da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragdo. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos sucessivos da RNA e/ou dos dados e/ou do

modelo, em ciclos diversos, recomegando desde o passo 0 ou do
passo 1]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferencas e semelhancas entre 1, 2 e 3 o

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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E sempre devemos usar
redes neurais para
implementar regressoes e
reconhecimento de
padroes??

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

A areas mais nobres de uso dos nossos MLPs —
... Mapa em construcao, junto com vocés

A rigor ndo
precisariamos de um
“full MLP” nestes
casos

x univariado linear

x ¢ multivarido (X) mas
temos fenomenos y(X)
basicamente lineares

X univariado
mas ndo linear

O MLP é muito util e um
diferencial importante na
modelagem

X ey Binarios
categoricos sem
ambiguidades de y(X)

X ey Binarios categoricos com
algumas ambiguidades em y(X)

X multivariado nio
linear e com nao
linearidade/s
desconhecidas

70
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